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Absztrakt

Az orarendtervezés tobb évtized ota intenziven kutatott temateriilet, és mivel az NP-teljes feladatok té-
makoréhez tartozik, ezért a megoldasahoz heurisztikus eljarasok sziikségesek. Ebben a cikkben olyan
optimalizalasi megoldast fogunk bemutatni, amelyeket megoldva tantargyi orarendet tudunk generdlni.
Haszndlhato eljarasok a metaheurisztikus algoritmusok (pl. a genetikus algoritmus), de elébb érdemes
felbontani az eredeti négytényezds problémat egyszeriibb, kéttényezds és hdaromtényezds problémdkra,
melyek megoldhatoak hagyomdanyos optimalizaldsi modszerekkel és egyiittesen alkotjak a négytényezds
optimalizalasi feladat megoldasat. Az ezek sordn kapott eredmények tampontokat adnak a metaheurisz-
tikus algoritmusok kapcsan és megallapithatjuk, hogy a metaheurisztikik a legjobb stratégiak vagy sem.

Kulcsszavak: drarend, optimalizalds, metaheurisztikus algoritmusok
Abstract

Timetable design has been an intensively researched topic for decades and since it belongs to the topic
of NP-complete tasks, heuristic procedures are required to solve it. In this article | will outline those
optimalizational excersises, which need to solve to generate high school timetable. Metaheuristic algo-
rithms (for example genetic algorithm) are usable solutions, but it's deserving to reduce the original 4-
factored problem to simplier, 2-factored and 3-factored problems before that. Those are solvable with
conventional optimalizational methods and make up together the solution of 4-factored problem. The
results what we get so, give us strong points about metaheuristics and we can determine, is metaheuristic
algorithms are the best ways, we can apply or not.

Keywords: timetable, optimization, metaheuristic algorithms

1. Bevezetés

Az iskolak és egyetemek a kiilonb6zd osztalyok, tanarok €s tantermek orarendjének elkészitéséhez ma
mar szamitogépes segitséget, gyakran a mesterséges intelligencia egyik elterjedt eszkozét, a metaheu-
risztikakat (pl. genetikus algoritmust) hasznaljak. A heurisztikus algoritmusok nagyméretii problémakra
is képesek jo eredményt adni révid idén beliil. A metaheurisztikus algoritmusok olyan heurisztikus al-
goritmusok, melyek nem csak egy adott tipusu feladathoz hasznalhatéak eredményesen. Az oérarend
generalasi feladat soran nagyon idéigényes, faradtsagos munka lenne dsszesen tobb mint 100 6rarend
iitkzésmentes Gsszehangoldsa, hiszen ugyanannak az osztalynak egy idében nem lehet tobb tanorija,
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egy tanar sem tud két helyen egyszerre jelen lenni, és egy tanteremben sem lehet két tanora egy idoben.
Nem is beszélve az olyan plusz feltételekrdl, amilyenek a termek kapacitasa vagy az 01j osztalyok kép-
zésének sziikségessége, a nyelvi vagy fakultacios drak miatt.

2. Metaheurisztikak alkalmazasa az orarend generalasi feladat megoldasara

Ebben a fejezetben azt mutatjuk be, hogy az d6rarend generalasi feladatra milyen metaheurisztikakat
alkalmaztak a szakirodalomban. Az egyik legismertebb metaheurisztika a genetikus algoritmus, mely
kozépiskola orarend generalési feladatot oldottak meg genetikus algoritmussal. A szerzok egy sajatos
matrix reprezentacidés modot alkalmaztak. Az drarend generalasi feladatot egy 3D reprezentacios mod-
dal is megoldhatjuk, errdl a [2] cikk szerz6i szamolnak be. A reprezentacidos mod az alabbi tényezoket
tartalmazza: osztaly, terem, nap, 6ra. A genetikus algoritmus sordn a géneket bitsorokkal és permutaci-
okkal abrazoltak. Az orarendtervezést a [3] cikk szerzdi szintén genetikus algoritmussal oldottak meg.
A cikkben az orarendtervezési feladat egy finomitott valtozatat vették alapul. A szerz6k kemény korla-
tokat (hard constraints) és konnyed korlatokat (soft constraints) definialtak. A kemény korlatokhoz az
alabbiakat soroltak: egy tanulohoz (tankdrhoz) egy idépontban csak egy kurzust rendelhetiink, a tante-
rem kapacitaskorlatjat figyelembe kell venni az 6rak kiosztasa soran, a tantermek felszereltségét is fi-
gyelembe kell venni, és egyszerre csak egyetlen ora lehet egy teremben. A konnyed korlatnak az alab-
biakat soroltak: a tanuloknak legalabb egy kurzuson részt kell venni egy nap. A cikkben részletezésre
keriilnek a genetikus algoritmus szelekcios és mutacios operatorai is. Egyéb kdnnyed korlatra is talalunk
példat a szakirodalomban, példaul a [4] cikk szerzdi az oktatd idobeosztasanak preferenciajat egy ilyen
korlatnak tekinti. Egy masik kdnnyed korlat az, hogy azonos targybol egy napon lehetdleg csak egy 6ra
legyen.

A szimulalt lehiités [5-6], tabu keresés [7-8] szintén az Orarend generalds soran gyakran hasznalt
metaheurisztikak, mely egyetlen megoldason hajtanak végre szomszédsagi miiveletet. Az 6rarendgene-
ralasi feladatra a genetikus algoritmust valasztottam ki, igy a tovabbiakban a genetikus algoritmust mu-
tatom be, majd a feladat kéttényezGds, haromtényezos és négytényezds modelljét vazolom.

3. Genetikus algoritmus

crcr

crcr

dul ki. A populéacio a genetikus algoritmus soran egyedekbél all, az egyed valdjaban egy-egy megoldast
jelent. Maguk az egyedek pedig génekbél allnak. A gének abrazolasara a leggyakoribb a binaris vagy
permutacios abrazolasi mod. Minden optimalizalasnal fontos egy (vagy tobb) célfiiggvényt is meghata-
rozni. A célfiiggvény maga az optimalizalas targya, amelynek a minimumat vagy maximumat keressiik
[9].

A genetikus algoritmus az 1j egyedeket mutacioval és keresztezéssel allitja el6. A mutacio az egyed
kismértékii valtoztatasa. A keresztezés — mely az egyedek nagymértékii megvaltozasa - soran pedig
kett6 (vagy tobb) sziil6 egyedbdl kett6 (vagy tobb) gyerek egyed keletkezik. A leggyakoribb kereszte-
zések bitsoros abrazolasnal az egypontos és kétpontos keresztezések. Az egypontos keresztezés (1. abra)
lényege, hogy egyetlen keresztezési pontot hatarozunk meg. A keresztezési pont meghatarozasa leg-
gyakrabban véletlenszeriien torténik. A keresztezési pont két részre osztja az egyes sziilok kromoszo-
mait. Az elsé gyerek az elsé sziilé els6 kromoszoma darabjat és a masodik sziilé masodik kromoszoéma
darabjat fogja megkapni, mig a masodik gyerek a masodik sziil6 elsé kromoszoéma darabjat, és az elsé
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sziil6 masodik kromoszoma darabjat kapja meg. A mutacio (2. abra) az egyed olyan kismértékii valtoz-
tatasa, ahol legtobbszor csak egyetlen bit valtozik [10].

ElsG szlil6 000 Y1100
Masodikszil6 10 1001{10
ElsG gyerek 0040100
Masodik gyerek 102141100

1. dbra. Egypontos keresztezés.

Mutici6 el6tt d o 1. 10 o
Mutécié utan do 1. 10 o

2. abra. Mutacio

A genetikus algoritmus egy fontos lépése a szelekcio. A szelekcid hatdrozza meg a sziil6k kivalasz-
tasat. Az alapelv az, hogy minél jobb sziil6ket probaljon meg kivalasztani az algoritmus. A jo célfiigg-
vény értékli egyedeket tehat nagyobb valosziniiséggel valasztja ki a genetikus algoritmus. Ezt ratermett-
ség aranyos szelekcionak is nevezziik. A genetikus algoritmus pszeudo kodjat a 3. dbra mutatja.

BEGIN
1. Populacié inicializalasa
2. Populéaci¢ kiértekelése
WHILE (kilépési feltétel nem teljesiil) DO
WHILE (a kovetkez6 populacio elemei eld nem alltak) DO
3. Kivalasztunk 2 egyedet az el6z6 populaciobol (ezek lesznek a sziilok)
4. Két sziil6 egyed keresztezése (igy létrejonnek a gyerek egyedek)
5. A gyerek elemek mutacioja
END WHILE
END WHILE
END

3. abra. Genetikus algoritmus pszeudo kddja

253



Molnarfi, B., Nehéz, K. Orarendgenerdlds megolddsi lehetéségei

4. Kéttényezos feladat

El6szor egy kéttényezds problémat hozok létre azzal, hogy elhagyom a tanarokat és tantargyakat, igy
csak az osztalyokat kell hozzarendelni optimalisan a tantermekhez. Igy kapunk egy tigynevezett hal-
mazfelbontasi feladatot, ami arrdl szol, hogy az egyik halmaz (osztalyok) és masik halmaz (tantermek)
elemeihez 1:1 hozzarendelést kell elvégezni, vagyis minden osztalyhoz pontosan 1 tanteremnek kell
tartoznia és minden tanteremhez pontosan 1 osztalynak. Mindezt gy hogy a legoptimalisabb megoldast
kapjuk a kihasznalatlansdg minimalizdlasanak szempontjabdl. A kihasznalatlansag az adott terem kapa-
citdsdnak és az adott osztaly létszamanak a kiilonbsége. Feltétel nyilvan, hogy egy osztalynak nem lehet
oraja olyan teremben, amelynek a kapacitasa kisebb az osztaly l1étszadmanal, a masik pedig, hogy egy
¢vfolyam osztalyai és az évfolyamon képzett nyelvi/fakultacids csoportok nem lehetnek benne egyazon
megoldasban, vagyis egy adott iddéablakban. Mivel ebben az esetben konnyen el6fordulhatna, hogy
egyes didkoknak két helyen kellene lenniiik egyszerre. Mint lathato lesz, ezt ugy oldottam meg, hogy
minden egyes nyelvi és fakultacios csoportot 6nalld osztalyként kezeltem és a kiilonb6z6 évfolyamok
nyelvi/fakultacios ordinak szamitasba vétele esetén kiilonbozé hozzarendeléseket végeztem. Igy ossze-
sen 7 hozzarendelést kaptam, egyet arra az esetre, amikor kizardlag "alaposztalyok" vannak, mivel mind
a négy évfolyamon vannak nyelvi 6rak, igy 0sszesen négyet a nyelvi orakat is tartalmazo6 id6éablakokra
és kettot a fakultacios orakat is tartalmazo idéablakokra, mert fakultacids orak csak a 11. és 12. évfo-
lyamon vannak.
A feladat formalizalasa:
e n e N : osztalyok darabszama

e m e N : tantermek darabszama

e | e N": osztalyok létszamai

o k e N™: tantermek kapacitasai

e h e N™:termek darabszamai, ahova az egyes osztalyok beférnek
o ( e N™™M: koltségmatrix

o A {0; 1}™™ : parositasmatrix

X €{0; 1}™™ : hozzarendelés-matrix

ki —1; haX;i =1
R L A ij
Gy { o,  egyébként. @
A = {1, ha ll' < k] @)
U710, egyébként.
1, ha az i.osztalynak a j.teremben lesz a tanbéra
Xij = ’ ’
0, egyébként.
m
Z C;X; — min 3)
j=1
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iAUX]- =1 @)

j=1
nsm
i=1,2,..,n
j=12,...,m
Osszes lehetséges esetek szama:
n
P=|]n ©)
i=1
Osszes lehetséges megoldasok szdma:
n
P=][n-a-v ©)
i=1

A sziikséges szamitasi 1épések novekedési rendje: T(n, m) = ~O (2nm).

5. Haromtényezos feladat

A haromtényez0s esetben osztalyokat, tanarokat és tantargyakat rendeltem egymashoz. Ehhez a halmaz-
lefedési feladatot alkalmaztam, ami abban kiilonbozik a halmazfelbontasitol, hogy 1:N hozzarendelés
van, ugyanis egy tanarhoz tobb osztalyt és tantargyat is rendelhetiink, sét ugye kell is tobbet hozzaren-
delni. Mivel a hagyomanyos optimalizalasi médszerek esetén két tényezdvel tudunk dolgozni (ezért is
lesz hasznos a mesterséges intelligencia nyujtotta optimalizalasi modszer, a genetikus algoritmus hasz-
nalata), igy a harombdl két tényezot 6sszevontam. A tandrok és tantargyak kettdse igy 1 entitast alkot,
ezaltal egy adott osztalyt annyiszor hoztam létre, ahany tantargy van az adott évfolyamon. A parositas-
matrixban két feltételtdl is fliigg, hogy 0 vagy 1 kertil a rublikaba. Egyrészt, hogy az adott tanar tudja-e
tanitani az adott tantargyat, illetve hogy az adott osztalynak van-e ilyen targya (a 11. és 12. évfolyamon
pl. nincs fizika, csak fakultacio van beldle). A minimalizalas pedig itt arra vonatkozik, hogy minél ki-
sebb legyen a tanarok heti 6raszamai kozotti eltérés, ne fordulhasson eld, hogy mondjuk mig valaki 30
orat tart egy héten, addig mas 5-6t. A futtatas utan kapott eredményt latva megallapithato, hogy ameny-
nyire lehetett, sikeriilt kikiiszobdIni a tanarok egyenldtlen terhelését, megkaptuk a lehetd legoptimali-
sabb osztaly-tanar-tantargy hozzarendelés-matrixot, amely meghatarozza, hogy egy adott osztalynak
egy adott tantargyat melyik tandr tartsa.
A feladat formalizalasa:
e 1 e N : osztaly-tantargy kett6sok szama

e m & N : tanarok szama
e p e N : tantargyak szama
e u e NP :azegyes targyakat hallgatd osztalyok szama
e v e NP :azegyes targyakat oktatd tanarok szama
e t e N™: tanarok heti 6raszamai
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e 0 e N": osztaly-tantargy kett6sokhoz tartozo heti 6raszamok
o A {0; 1}™™ : parositasmatrix
e X €{0;1}™™ : hozzarendelés-matrix

tj+0i' haXi]- =1
tj = shké (7)
¢ egyébként.
4. = {1, ha az i.osztaly — tantargy kett6sben szerepl6 targyat tudja tanitani a j. tanar,
U710, egyébként.
1, ha az i. osztaly — tantargy kett6sben szerepl6 osztalynak az ugyanitt szerepl6
Xij = targyat a j.tanar fogja tanitani
0, egyébként.
m
z lo;X; — avg(o)| — min (8)
j=1
m
j=1

i=12,..,n

j=1,2..,m

k=12 ..,p

Osszes lehetséges esetek szdma:
P =m" (10)
Osszes lehetséges megoldasok szama:
p
pP= vk (11)
k=1

A sziikséges szamitasi 1épések novekedési rendje: T(n,m) = O (nm + nm?).

6. Négytényezos feladat

A négytényez0Os feladat megoldasa a két- és haromtényez0s feladat megoldasainak egyesitésébol all
0ssze, vagy pedig genetikus algoritmus megirasa altal. Akarmelyiket is valasztjuk, az dsszes és lehetsé-
ges megoldasok szama a haromtényez0s feladatnal kapott szam lesz, mivel a kéttényezds feladat eset-
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¢s megoldasszamai nagysagrendileg elhanyagolhatoak ezekhez képest. A ndvekedési rend a két- és ha-
romtényez0s feladat megoldasainak egyesitése esetén a két novekedési rend 0sszegeként all eld.

A probléma formalizalasa soran mar a genetikus algoritmusra tamaszkodtam. A genetikus algoritmus
az alabbi elemekkel rendelkezik:

egyed: idGablak (pl. kedd 10-11 éra), melyben tanérak keriilnek megtartasra, kiilonb6z6 termek-
ben, kiilonbdz6 tanarokkal, kiillonbozo osztalyoknak. Az idéintervallum nem keriil rdgzitésre az
egyes egyedeknél, mert ez esetben nem lehetne genetikus algoritmussal dolgozni egyrészt, mas-
részt sziikség sincs rd, mert sorrendileg barmelyik idablak felcserélhetd lesz barmelyik iddab-
lakkal, miutan elértiik a célt: az iitk6zésmentességet. A probléma megoldasahoz Python nyelvet
hasznalok, ahol az implementacid szotar tipus lesz, 3 adattaggal: kulcs szerepii azonositd (egész
szam), az egyedhez aktualisan tartozo gének, vagyis az idéablakban levd tandrakra valé referen-
ciak (tomb), az optimumtodl vald eltérés, vagyis a biintetéfiiggvények értékei (tomb).

populacio: az egyedek Osszessége. Ez a heti 0sszes id6ablakok szama lesz. Esetiinkben hétf6tol
szerdaig napi 8 iddablakot allapitok meg, csiitortokre és péntekre napi 6-ot. igy lesz 36 f6s popu-
lacionk, melyet listdban tarolunk.

gén: tanora, ami egy osztaly-tanar-tanterem-tantargy négyes, plusz egy azonositd, melynek segit-
ségével lehet hivatkozni a tandrara. Implementéacidja szotar. A gének 0sszességét pedig listdban
taroljuk. Egy adott tantargy egy idéablakban tobbszor is el6fordulhat, viszont egy osztaly, tanar,
tanterem csak egyszer, ezért ezeknek a kapcsan biintetdfiiggvényt tartunk szamon. Ha tobbszor is
elofordul az adott idéablakban mondjuk egy osztaly, akkor az osztaly-biintet6fiiggvény értékét
noveljitk az eléfordulasok szama-1 értékkel, miutan az Osszes osztalyt végigvettiik, kialakul a
biintet6fiiggvény végso értéke. Ugyanigy jarunk el a tanarok és tantermek esetében is. Ezekhez
az értékekhez a tanorak kulcs adattagjan keresztiil fér hozza az idéablak egyed.

célfiiggvény: a 3-féle biintetofiiggvény Osszesitésével kapott fliggvény, melynek optimalis értéke
0. Csak ebben az esetben nincs iitk6zés. A biintetéfiiggvények értékeit sulyozva vessziik szami-
tasba annak megfeleléen, hogy az adathalmazban mik a darabszamok egymashoz viszonyitott
aranyai. Az én adathalmazomban 30 tanterem, 30 tanar és 60 osztaly lesz, de utébbira még kiilon
ki kell térni. A 60 osztaly kozott lesz 20 "alaposztaly", 20 nyelvi és 20 fakultacios csoport. Ezaltal
a tanterem- és tanar-biintetofiiggvény értéke 1,5-0s sullyal fog szorzodni az osztaly-biintet6fiigg-
vényhez képest. Miutan 6sszeadjuk 6ket, megkapjuk a célfiiggvény értékét.

oroklodés: egypontos keresztezéssel. A kromoszoémak hossza, vagyis az egyedek génjeinek szama
eltérd lehet, ezért maximalnunk kell, hogy az 1. és hanyadik gén kozott lehessen keresztezési
pont, vagyis mi legyen a véletlenszam-generalas fels6 hatara. Ezt a maximalis értéket az adathal-
maz méretének ismeretében hatarozzuk meg, €s ez igy egyben a keresztezés valoszinliségi érték-
ének meghatarozasara is alkalmas lehet.

mutacio: ha egy Uj egyed valamely génjét mutalnunk kell, gy oldjuk meg, hogy egy véletlensze-
rilen valasztott idegen egyed (vagyis nem sziil6) sorrendileg utolsé génjét tordljiikk az idegen
egyedbdl és ugyanakkor az egyediink mutalt génjévé tesszik.

szelekcio: ratermettség-aranyos valasztassal.

A feladat formalizalasa genetikus algoritmus segitségével:

P : populacié mérete

G : generaciok szama

K : keresztezés valosziniisége
M : mutaci6 valosziniisége
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e n e N : osztalyok szama
e m e N : tanarok szama
e p e N : tantermek szdma
e 0 € N": osztalyok el6fordulasainak szama
e t e N™: tanarok el6fordulasainak szama
e h € NP : tantermek el6forduldsainak szaima
e wt € R* : tanar-biintetéfiiggvény sulya
e wh e R : tanterem-biintetdfiiggvény sulya
e b: N— N : biintetofiiggvény
n
b(o) = Z max(o; — 1,0) (12)
i=1
m
b(t) = z max(t; — 1,0) (13)
j=1
p
b(h) = z max(hy, — 1,0) (14)
k=1
b(o) + wt - b(t) + wh-b(h) — min (15)
i=12,..,n
j=1,2,..,m
k=12 ..,p

Szamitasi 1épések novekedési rendje:
T(G,P,K,M) = ~O (G * P x O(célfiggvény) » ((K * O (keresztezés)) + (M * © (mutacio))))

Utolso 1épésben még meghatirozandd, hogy az egyes id0ablakokban mely osztalyoknak milyen
targy legyen tartva, annyit kell kisz{irni, hogy ugyanazon tanar ne fordulhasson el6 tobbszor egy idoab-
lakban, amit a foglalt tanarok tombje/listdja segitségével egyszertien megtehetiink.

7. Osszefoglalas

A cikkben bemutatasra keriiltek formalisan felirt orarendtervezési problémak ¢és azok megoldasai. A
két- és haromtényezOs valtozat esetében a feladatok felirasa alapjan becsiilni lehetett azon szamitasi
1épéseknek a szamat, amely soran az 6sszes lehetséges megoldas kiértékelésre keriil. A bonyolultsag az
osztalyok ¢€s a tantermek szdméanak fliggvényében volt megadhato. A komplikaltabb, négytényezds val-
tozat esetében az optimalizalasi probléma direkt megoldasa mar nem tiint célszerlinek. Helyette meta-
heurisztikus algoritmusok (pl. genetikus algoritmus) alkalmazasaval lehetett a problémat Ggy reprezen-
talni, hogy az orarendek, mint egy populacio elemei jelenjenek meg. A jovobeli kutatdsi iranyom a
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cikkben részletezett modell megvalositasa metaheurisztikdkkal, az egyes algoritmusok hatékonysaga-
nak Osszevetése futasi ido6 és fitnesz érték alapjan.
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