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Streszczenie: Uktadanie planu szkolnego jest problemem takiego ustalenia sekwencji spotkan
nauczycieli ze studentami w okre§lonym przedziale czasu, aby byly spelione réznego typu
ograniczenia. Reczne utozenie planu, w zaleznosci od stopnia jego ztozonosci, moze zaja¢ od
kilku godzin do kilku dni, a plan taki moze by¢ niedoskonaty pod wieloma wzgledami. Z tego
powodu zwrdécono uwagg na mozliwo$¢ automatyzacji procesu uktadania planéw. Glownymi
metodami automatycznego planowania sa: metody heurystyczne, metody poszukiwania lokal-
nego oraz redukcja do kolorowania grafow. Praca ma na celu zastosowanie algorytmow gene-
tycznych do ulozenia planu szkolnego. Pomimo duzej ztozono$ci problemu algorytm gene-
tyczny w niedlugim czasie znalazt rozwigzanie dopuszczalne. Jako Ze jest to metoda przybli-
zona, otrzymany wynik nie musi by¢ rozwiazaniem optymalnym.

Stowa kluczowe: algorytmy genetyczne, modele optymalizacyjne, harmonogramowanie

1. Wstep

Uktadanie planu szkolnego jest problemem ustalenia sekwencji spotkan nauczycie-
li z uczniami w okreslonym przedziale czasu, aby byly spelnione réznego rodzaju
ograniczenia [Schaerf 1995]. Ograniczenia mozemy podzieli¢ na dwie grupy:
ograniczenia twarde oraz ograniczenia migkkie. Ograniczenia twarde to takie, ktore
muszg by¢ spetnione, aby problem miatl rozwiazanie dopuszczalne (m.in. grupa
uczniow (klasa) nie moze mie¢ w tym samym czasie wigcej niz jedno zajecie; na-
uczyciel nie moze prowadzi¢ w tym samym czasie wigcej niz jedna lekcja; w jed-
nej sali nie moze si¢ znajdowa¢ wigcej niz jedna klasa [De Werra 1997]). Ograni-
czenia migkkie sa to dodatkowe ograniczenia, ktore spelnione by¢ nie musza.
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Ograniczenia te w gtowniej mierze moga dotyczy¢ preferencji osob, dla ktorych
plan jest uktadany.

Z problemem optymalizacji mamy do czynienia, gdy poszukujemy planu spet-
niajacego wszystkie ograniczenia twarde i minimalizujacego (lub maksymalizuja-
cego) funkcje celu zawierajaca ograniczenia migkkie.

Problem uktadania planow jest problemem NP-zupelnym!, dlatego tez idealne
rozwiazanie moze by¢ znalezione tylko w przypadkach o niewielkich rozmiarach
[Norberciak 2002].

Praca ma na celu probe zastosowania algorytmoéw genetycznych do utozenia
planu szkolnego. W artykule przedstawiono posta¢ matematyczng planu lekcji, a
takze metody automatycznego planowania. Nast¢pnie omowiono zastosowanie al-
gorytmow genetycznych w uktadaniu planéw oraz ulozono plan dla szkoty pod-
stawowej. Pomimo duzej ztozonosci algorytm genetyczny w niedtugim czasie zna-
lazt rozwiazanie dopuszczalne. Ze wzgledu na to, ze jest to metoda przyblizona,
otrzymany wynik nie musi by¢ rozwiazaniem optymalnym.

2. Posta¢ matematyczna problemu ukladania planu lekcji
[De Werra 1985]

Oznaczamy przez:
- i=1..,m —liczbaklas {c,....c,},

— j=L,..,n —liczba nauczycieli {t,...,¢,},

- k=1.., p —liczba terminow {l,..., p},

- R, ,— macierz wymagan, ktorej elementy okreslaja, ile lekcji klasa ¢, ma

mxn

z nauczycielem #; (macierz nieujemnych liczb catkowitych) ,

— r;— element macierzy R oznacza liczbg lekeji, jakie nauczyciel ¢, daje

mxn 2
klasie c,,
- Xy - element macierzy Xx bedacej szukanym rozwiazaniem, gdzie

i odpowiada klasie, j odpowiada nauczycielowi, a k odpowiada terminowi.

! Problem NP-zupetny to problem, ktéry nalezy do klasy NP (moze byé rozwiazany w czasie
wielomianowym) oraz jest NP-trudny (jego rozwiazanie jest co najmniej tak trudne, jak rozwiazanie
kazdego problemu klasy NP). Innymi stowy, kazdy problem nalezacy do NP mozna zredukowaé w
czasie wielomianowym do problemu NP-zupetnego. Taka definicja probleméw NP-zupetnych impli-
kuje fakt, ze jesli tylko potrafimy rozwiazac jakikolwiek problem NP-zupelny w czasie wielomiano-
wym, to potrafimy rozwiaza¢ w czasie wielomianowym wszystkie problemy NP. Problemy
NP-zupelne mozna wige traktowac jako najtrudniejsze problemy klasy NP (z punktu widzenia wielo-
mianowej rozwiazywalnosci).
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Problem uktadania planow lekcji jako zadanie optymalizacji (podejscie Jungin-
gera) ma nastepujaca funkcje celu:

m n P
min Y, > > dy Xy,
i=1 j=1 k=1
gdzie d
mniej pozadana.
Rozwiazujac zadanie planowania, szukamy x,; spehniajacego nastgpujace wa-

s« to przypisanie do terminow k , w ktorych lekcja nauczyciela ¢ ; zklasa ¢, jest

runki (podstawowy problem poszukiwania):

P
L2 X =1y
k=1

n

2. in/.k Sty
Jj=1
m

3. ng;k <cy.

=l
I, gdy klasac, inauczyciel ¢; spotykaja si¢ w terminie k
*710, gdy klasac, inauczyciel t, nie spotykaja si¢ w terminie & ’

tx =1 (¢; =1), gdy nauczyciel ¢, (klasa ¢, ) jest dostepny w czasie k oraz
tx =0 (cy =0) nie jest dostgpny w czasie .

Warunek 1 daje pewnos¢, ze nauczyciel ma z dang klasg okreslona liczbe zajec
zapisana w macierzy wymagan. Warunek 2 oznacza, ze nauczyciel moze mie¢ za-
jgcia z co najwyzej jedna klasa w danym terminie oraz ze termin ten jest terminem,
w ktorym nauczyciel jest dostgpny. Warunek 3 zapewnia, ze klasa ma co najwyzej
jedne zajecia w danym terminie oraz ze jest to termin, w ktorym klasa jest dostepna.

Mozna rozwaza¢ rOwniez przypisanie danej lekcji w okreslonym czasie. Przypisa-
nie to mozemy wyrazi¢ poprzez dodanie zbioru ograniczen nastgpujacej postaci:

(i=1L..,m; j=1..,n k=1,...p),
gdzie p,; = 0, gdy nie ma zadnych przypisan oraz P = 1, gdy lekcja nauczycie-
la ¢, lub klasy c; jest przypisana do czasu k.

Istnieje rozwiazanie powyzszego problemu, jezeli zadna klasa ani zaden na-
uczyciel nie ma wigcej lekcji niz p:

m
25 <P
i=1
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n
PRS2
J=1
gdzie p oznacza liczbg interwalow czasowych.

3. Metody automatycznego planowania

Reczne utozenie planu, w zalezno$ci od stopnia jego ztozonosci, moze zaja¢ od
kilku godzin do kilku dni. Skonstruowany w ten sposob plan moze by¢ niedosko-
naty pod wieloma wzgledami. Z tego powodu zwroécono uwage na mozliwosé au-
tomatyzacji procesu uktadaniu planéw. Pierwsze prace z tej dziedziny powstaly w
latach sze$¢dziesiatych ubiegtego stulecia. Od tego czasu zostalo wdrozonych wie-
le aplikacji rozwiazujacych problem uktadania planow w sposob efektywny [Nor-
berciak 2002].

Metody heurystyczne — bezposrednie heurystyki wypelniaja plan, wktadajac do
niego po jednym zdarzeniu tak dtugo, az nie pojawi si¢ konflikt. Od tego momentu
zamienia si¢ zdarzenia miejscami albo usuwa z planu, tak aby znalazto si¢ miejsce
dla innych. Najprostszym podejsciem heurystycznym jest metoda porzadkowa. Pod-
stawa tej metody jest okreslenie pewnej strategii porzadkowania. Uzywa si¢ heurezy
w celu ustalenia, jak trudne do rozwiazania bytoby rozwazane zdarzenie, aby mozna
bylo je utozy¢ w kolejnosci malejacej trudnosci. Podobnej strategii mozna uzy¢ do
utozenia w kolejnosci dostepnych terminéw. Metody porzadkowania maja jedna wa-
de¢ — daja tylko jedno rozwiazanie, co moze oznaczac, ze istnieje inne, rownie dobre,
a nawet lepsze. Aby je znalez¢, nalezatoby zmieni¢ strategi¢ porzadkowania lub
wprowadzi¢ do heurystyki elementy niedeterministyczne [Norberciak 2002].

Metody poszukiwania lokalnego — podstawowa koncepcja lokalnego przeszu-
kiwania jest pojecie sasiedztwa rozwiazania x oznaczanego N(x)c D (D-
przestrzen rozwiazan dopuszczalnych), tj. zbioru rozwiazan, ktéore mozna uzyskac,
wykonujac jeden ruch (modyfikacj¢)m 2z pewnego zbioru mozliwych ru-
chéw M (x). Ruchem nazywamy modyfikacje transformujaca rozwiazanie

w jeden z jego sasiadow. Sasiedztwo mozna zdefiniowac nastgpujaco:
N@)={y[ImeMx)|y = m(x)}.

Ruch powinien by¢ stosunkowo prosta modyfikacja rozwigzania x . Rozmiar
sasiedztwa powinien by¢ duzo mniejszy niz wielko$¢ catej przestrzeni rozwiazan i
z reguty, cho¢ nie zawsze, jest wielomianowo zalezny od wielko$ci instancji pro-
blemu [Jaszkiewicz 2005].

Metoda rozpoczyna dziatanie od pewnego rozwiazania poczatkowego wygene-
rowanego w sposob losowy lub przez zastosowanie innych metod. Nastepnie algo-
rytm wchodzi w petle, po ktorej porusza si¢ po przestrzeni rozwigzan, przechodzac
od rozwiazania do jednego z sasiadow [Norberciak 2002].
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Redukcja do kolorowania grafow — podejscie do uktadania planéw lekcji opar-
te na redukcji grafu do kolorowania nazywa si¢ harmonogramowaniem chroma-
tycznym. Poszczegolnym zdarzeniom odpowiadaja wezly, istnienie krawedzi po-
migdzy dwoma weztami oznacza, ze zdarzenia te nie moga by¢ zaplanowane w
tym samym terminie. Kolor wezta reprezentuje termin. Taki model jest dobry dla
prostych zadan ukladania plandéw, moze on by¢ jednak rozszerzony tak, aby
uwzgledniat takze stabe ograniczenia. Rozszerzenie takie obejmuje przedstawienie
wymagan w postaci multigrafu, co pozwala na uwzglednienie zdarzen z goéry przy-
pisanych do zbioru mozliwych termindw, i niedostepnos¢ niektorych terminéw dla
pewnych zdarzen [Norberciak 2002].

Algorytmy genetyczne — uzywaja one tancuchow binarnych (struktur) zwanych
chromosomami, ktore reprezentuja dziedzing optymalizowanej funkcji. Kazdy
chromosom sktada si¢ z genow. Zbior struktur tworzy populacjg. Algorytm wyko-
nuje wielokierunkowe przeszukiwania poprzez przeksztalcenia populacji poten-
cjalnych rozwiazan i prowadzi do zbierania informacji genetycznej i jej wymiany
migdzy tymi kierunkami.

4. Algorytmy genetyczne w ukladaniu planow

Intensywne badania nad zastosowaniem algorytméw genetycznych do rozwiazy-
wania probleméw planowania sa prowadzone od poczatku lat dziewigédziesiatych
XX wieku.

Mozemy wyr6zni¢ dwie podstawowe reprezentacje osobnika w problemie
uktadania planow lekcji: reprezentacja macierzowa (zaprezentowana po raz pierw-
szy przez Colorni, Dorigo i Maniezzo [1992]) oraz reprezentacja wektorowa (za-
prezentowana po raz pierwszy w pracy Ross i Corne [1995])

W macierzowej reprezentacji osobnika wiersz odpowiada nauczycielowi, ko-
lumna terminowi, a jej elementami sa klasy. Uzyto trzech operatorow genetycz-
nych: mutacji rzedu k (operator wybiera dwa sasiednie k-elementowe ciagi z tego
samego wiersza macierzy i zamienia je miejscami), mutacji dni (zamienia miej-
scami dwie grupy kolumn — godzin — macierzy, ktoére odpowiadaja r6znym dniom)
oraz krzyzowania (dla danych dwoch macierzy operator ustawia wiersze pierwszej
macierzy w porzadku malejacym tzw. lokalnej funkcji celu, ktora jest sktadowa
funkcji celu zwiazana tylko z charakterystyka danego nauczyciela). Uwzgledniono
tylko silne ograniczenia.

W ramach postaci wektorowej osobnik jest wektorem symboli dtugosci 3v (gdzie
v jest liczba zdarzen), podzielonym na trojki (reprezentacja bezposrednia). Poszcze-
golne elementy w trojce oznaczaja kolejno czas, miejsce i nauczyciela. Autorzy za-
proponowali rowniez operator mutacji, ktory wybiera losowo kilka wartosci muto-
wanej czesci rozwiazania i przyjmuje za nowe rozwiazanie te, ktora daje najwigksza
poprawe funkcji celu. Uwzglgdniono zaréwno ograniczenia silne, jak i stabe.
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5. Zastosowanie programu FET do uloZenia planu lekcji
w Szkole Podstawowej nr 5

Program FET? zostal napisany w jezyku C++ z wykorzystaniem biblioteki
Qt oraz pakietu KDevelop. Dane do tworzenia planu program pobiera z plikow
w formacie XML.

Przystepujac do uktadania planu, musimy przyporzadkowaé okreslonych na-
uczycieli okreslonym przedmiotom oraz okreslonym grupom uczniéw. Jezeli pota-
czymy ze soba te trzy elementy, to uzyskamy pewien element podstawowy, ktory
nazwiemy zajeciami (rys. 1). Jednostka zajeciowa bedzie stanowita podstawowy
element, z ktérego zbudowane sa chromosomy, a wigc gen.

| Zajgcia 1 | Zajgcia 2 | Zajgcia 3 | | Zajgcia N |

Rys. 1. Konstrukcja chromosomu w programie FET

Zrédto: [Jaszuk 2003].

W programie FET wyréznione zostaly dwie strategie uktadania planu. Plan
mozna utozy¢, przydzielajac zajeciom godziny i sale jednocze$nie (wowczas mamy
N i,v x N mozliwych kombinacji). Mozna takze obliczenia podzieli¢ na dwa etapy.

W pierwszym etapie zajeciom przyporzadkowuje si¢ godzing, a dopiero pdzniej sa-
lg. Podziat obliczen na dwa etapy moze przyspieszac obliczenia. Jest to mozliwe
dzigki znacznej redukcji wymiaru przestrzeni przeszukiwania. Jesli obliczenia
prowadzone sa w dwdch osobnych etapach, wymiary przestrzeni przeszukiwania

si¢ sumuja (wowczas liczba mozliwych kombinacji wynosi N ;v + NSN ) [Lalescu

2003]. Podejscie to ma jednak powazna wadg. W pierwszym etapie zajgcia
umieszczane sa W zbiorze interwatdow czasowych, bez uwzglednienia jakichkol-
wiek informacji o dostgpnosci sal. Przystepujac do rozmieszczania zaj¢é w salach,
algorytm genetyczny ma juz Scisle okre§lone godziny zaje¢, ktéorych nie mozna
zmieniac. Jezeli liczba dostepnych w danej godzinie sal danego typu jest wigksza
lub rowna liczbie zaje¢, to rozmieszczenie zaje¢ w salach nie powinno stanowic
wigkszych trudno$ci. Moze si¢ jednak zdarzy¢ sytuacja, w ktorej liczba zajec¢ be-
dzie wigksza od liczby dostepnych sal okreslonego typu. W takim przypadku pro-
blem staje si¢ juz na wstepie nierozwiazywalny.

Parametry programu FET:

Populacja poczqtkowa — w programie wystepuja dwie metody inicjalizowania
populacji: Inicjalizuj (NIEPRZYDZIELONE), ktora jest eksperymentalng metoda
tworcow programu, oraz Inicjalizuj (LOSOWO). Inicjalizowanie ,,nieprzydzielo-

2 Autorem programu FET jest Liviu Lalescu [2003].
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ne” oznacza, ze symulacja rozpoczyna si¢ od ustanowienia ,,pustych” planoéw, pod-
czas gdy inicjalizacja losowa oznacza, ze inicjowane sa chromosomy, ktore maja
przyporzadkowane wszystkie zajecia w losowym terminie.

Program ma mozliwos$¢ ustalenia liczby populacji z zakresu 512 do 8192. Wraz
ze wzrostem liczby populacji zwigksza si¢ zapotrzebowanie na moc obliczeniowa
komputera, zwigksza sig¢ takze doktadno$¢ obliczen. W populacjach o mniejsze;j li-
czebnosci szybciej osiaga si¢ wyniki, lecz nie sa one tak doktadne i dobre jak wy-
niki uzyskane w przypadku zastosowania wigkszej populacji.

Budowa chromosomu — kazdy chromosom sktada si¢ z gendw reprezentujacych
kazde zajecia w planie. Chromosom jest macierza genéw. Gen reprezentuje interwa-
ly czasowe dla zaplanowanych zdarzen. Zdarzenie to spotkanie nauczyciela z klasa.

Funkcja przystosowania — mierzy stopien dopasowania chromosomu. Kazdy
chromosom ma czynnik dopasowania ograniczen twardych i czynnik dopasowania
ograniczen migkkich, ktére reprezentujg liczbg niespetnionych ograniczen. Funkcja
przystosowania jest liczona nastepujaco: dopasowanie ograniczen twardych jest
mierzone liczba konfliktow ograniczen twardych, dopasowanie ograniczen migk-
kich jest liczone jako suma wag konfliktow ograniczen migkkich. W programie
wystepuje takze funkcja porownania, ktorej zadaniem jest rozrdznienie, ktory
chromosom jest lepszy. Funkcja porownuje dwa chromosomy i wybiera ten, ktory
ma lepsze dopasowanie ograniczen twardych, czyli ten, ktéra ma mniej konfliktow
ograniczen twardych. Jesli obydwa poréwnywane chromosomy maja tyle samo
konfliktow ograniczen twardych, wybierany jest ten, ktéry ma nizsza wartos¢
funkcji dopasowania graniczen migkkich.

Metody ewolucji — metody definiujace strategi¢ generowania nowej populacji
przy uzyciu operatorOw genetycznych. W programie dostepne sa dwie: 3-etapowa
metoda klasyczna oraz eksperymentalna metoda zaproponowana przez autorow.
W metodzie klasycznej z biezacej populacji wybiera si¢ losowo 3 chromosomy,
kazdy z rownym prawdopodobienstwem. Jesli chromosom przechodzi do nastepne;j
populacji bez zmian lub jesli ma nastapi¢ mutacja, wybierany jest jeden z nich (naj-
lepszy). Jesli nastapi¢ ma krzyzowanie, wybierane sa dwa najlepsze. W metodzie
eksperymentalnej kazdy etap ewolucji sktada si¢ z generowania populacji z podwo-
jona liczba jednostek z biezacej populacji, wybierana jest polowa sktadajaca si¢ z
najlepszych chromosoméw. Podwajanie populacji zachodzi poprzez krzyzowanie
lub mutacj¢. Chromosomy do krzyzowania lub mutacji sa wybierane z takim sa-
mym prawdopodobienstwem z biezacej populacji.

Metody mutacji — dostepne sa dwie metody: zamiana dwoch losowo wybra-
nych genoéw oraz eksperymentalna metoda losowania pojedynczego genu (losowa-
nie czasu rozpoczecia zajecia).
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6. Obliczenia i wyniki

Nalezy utozy¢ plan lekcji dla Szkoty Podstawowej nr 5 w Olkuszu, majac dane:
— 13 Klas,

— 25 nauczyciel,

— 35 termindw,

— 18 sal,

— macierz wymagan R, : macierz nieujemnych liczb catkowitych, gdzie v
oznacza liczbg lekeji, jakie nauczyciel #; daje klasie ¢; (w tym przypadku ma-

cierz wymagan jest macierza o wymiarach 13x25, faczna liczba zdarzen wy-

nosi 340),

— ograniczenia obowiazkowe (dodatkowo za ograniczenia obowiazkowe uznano
terminy, w ktorych nauczyciele sa niedostgpni),

— ograniczenia nicobowiazkowe (niedostepnos$¢ nauczycieli w danych terminach
oraz minimalna i maksymalna ilo§¢ godzin dla uczniéw).

Parametry ustawione do obliczen (w celu ustalenia parametrow programu dla
zadanego problemu zostala przeprowadzona symulacja na przyktadowych danych,
co pozwolito okresli¢, w jaki sposob nalezy ustawi¢ parametry w zadaniu, aby
mozliwe byto uzyskanie lepszych wynikow w krotszym czasie):

1. Liczba populacji: 3000.

2. Liczba pokolen: 100 000.

3. Prawdopodobienstwa ewolucji:

10% — prawdopodobienstwo ,,rozpowszechnienia”, czyli oczekiwana liczba
chromosomoéw, ktore pozostaja takie same w nastepnej populacji,

70% — mutacja,

20% — krzyzowanie.

Taki stosunek parametrow zalecany jest przez tworcoOw programu, ktorzy w to-
ku symulacji pewnego zbioru uznali go za najlepszy [Lalescu 2003].

4. Metoda ewolucji:

Wybrano metodg klasyczna.

5. Metoda mutacji:

W obliczeniach wykorzystano obydwie proponowane przez autorow programu
metody mutacji. Prawdopodobienstwa obydwu mutacji wynosity 35% kazda.

6. Metoda inicjalizacji:

Inicjalizuj (NIEPRZYDZIELONE).

Whyniki: Ukladanie planu zostato podzielone na dwa etapy. W pierwszym eta-
pie do zdarzen przydzielone zostaja godziny, w drugim sale. Rozwigzanie dopusz-
czalne w etapie pierwszym zostalo osiagnigte w 42 100 pokoleniu. Po zakonczeniu
obliczen konflikty ograniczen niecobowiazkowych wynosity 72.
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Tabela 1. Plan lekcji dla nauczyciela*

Poniedziatek Wtorek Sroda Czwartek Piatek
7:55-8:40
8:45-9:30 IVa Przyroda
sala 29
9:40-10:25 IVa Przyroda
sala 3
10:35-11:20
11:25-12:10 IVa Przyroda
sala 24
12:20-13:05 Ib Zajecia
wyrownawcze
sala 21
13:25-14:10 IIa Zajgcia
wyréwnawcze
sala 30
* Na szaro na planach zaznaczono niespetnione ograniczenia ,,migkkie”.
Zr6dto: opracowanie wiasne.
Tabela 2. Plan lekcji dla klasy*
Poniedziatek Wtorek Sroda Czwartek Piatek
7:55-8:40
8:45-9:30 Nauczyciel 1a Nauczyciel 1a
Ksztatcenie Ksztalcenie
zintegrowane zintegrowane
sala 25 sala 24
9:40-10:25 Nauczyciel 1a | Nauczyciel 1a | Nauczyciel la |Nauczyciel 1a | Nauczyciel la
Ksztalcenie Ksztalcenie Ksztalcenie Ksztalcenie Ksztalcenie
zintegrowane | zintegrowane | zintegrowane |zintegrowane | zintegrowane
sala 20 sala 30 sala 25 sala 30 sala 25
10:35-11:20 | Katecheta 1 Anglista 2 Polonista 1 Nauczyciel la | Nauczyciel la
Religia sala 30 |Jezyk Zajecia Ksztalcenie Ksztalcenie
angielski sala |wyréwnawcze |zintegrowane | zintegrowane
25 sala 24 sala 20 sala 25
11:25-12:10 | Anglista 2 Nauczyciel 1a | Nauczyciel la |Nauczyciel 1a | Katecheta 1
Jezyk Ksztalcenie Ksztalcenie Ksztalcenie Religia sala 19
angielski zintegrowane | zintegrowane | zintegrowane
sala 19 sala 20 sala 24 sala 20
12:20-13:05 Polonista 1 Nauczyciel 1a |Nauczyciel 1a | Nauczyciel la
Zajecia Ksztalcenie Ksztalcenie Ksztalcenie
wyrownawcze | zintegrowane | zintegrowane | zintegrowane
sala 19 sala 30 sala 24 sala 20
13:25-14:10 Nauczyciel 1a | Nauczyciel 1a | Nauczyciel 1a | Nauczyciel WF
Ksztalcenie Ksztalcenie Ksztalcenie 3 Gimnastyka
zintegrowane | zintegrowane |zintegrowane | korekcyjna
sala 24 sala 20 sala 25 sala 9

* Na szaro na planach zaznaczono niespelnione ograniczenia ,,migkkie”.

Zrodto: opracowanie wlasne.
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W nastepnym etapie do zdarzen z okreslonymi godzinami nalezato przydzieli¢
sale. W tym przypadku okazato si¢, ze zadanie nie posiada rozwiazania dopusz-
czalnego, poniewaz w jednej sali miaty si¢ odbywac¢ zajecia dwoéch klas.

W zwiazku z powyzszym zostalo wykonane jednoetapowe uktadanie planu,
w ktorym jednoczesnie przydzielane sa godziny i zdarzenia. Rozwigzanie dopusz-
czalne zostato otrzymane w pokoleniu 16 000. Otrzymano 456 konfliktéw ograni-
czen nieobowiazkowych.

Rozwiazaniem problemu jest plan lekcji. Plany lekcji mozna przedstawic
z roznych perspektyw, jako plan dla ucznidéw, nauczycieli, a takze jako plan obto-

zenia sal. Ponizej przyktady takich planoéw (tab. 1, 2 oraz 3).

Tabela 3. Oblozenie sali

Poniedziatek Wtorek Sroda Czwartek Piatek
VIa(2) Jezyk | Valezyk Va(2) Jezyk
7:55-8:40 angielski polski angielski
Anglista | Polonista 3 Anglista |
Ib Ksztatcenie | Va Godzina Ib Ksztalcenie | VIa(1) Jezyk
8:45-9:30 zintegrowanie |wychowawcza |zintegrowanie |angielski
Nauczyciel Ib | Polonista 3 Nauczyciel Ib | Anglista I
Vla Przyroda IVa VIa Plastyka
9:40-10:25 Nauczyciel IVa Przyroda |Matematyka |nauczyciel
przyrody Dyrektor I Matematyk I | plastyki
Vla Godzina
10:35-11:20 Va Technika |IVa Jezyk wychowawcza | Va Jezyk
’ ’ nauczyciel angielski Nauczyciel WF | polski
techniki Anglista | I Polonista 3
Va Przyroda |Ib Ksztalcenie |Ib Ksztatcenie Ib Ksztalcenie
11:25-12:10 Nauczyciel zintegrowanie |zintegrowanie |Va Religia zintegrowanie
przyrody Nauczyciel Ib | Nauczyciel Ib | Katecheta I Nauczyciel Ib
Ib Ksztatcenie | VIa Przyroda
12:20-13:05 zintegrowanie | Nauczyciel
Nauczyciel Ib | przyrody
Va Przyroda Va(l) Jezyk
13:25-14:10 Nauczyciel angielski
przyrody Anglista |

Zr6dto: opracowanie wiasne.
7. Podsumowanie

Algorytm genetyczny znalazt rozwiazanie dopuszczalne, niestety znalezienie roz-
wiazania optymalnego nie bylo mozliwe. W takim przypadku warto rozwazy¢ hy-
brydyzacje algorytmu genetycznego, czyli potaczenie go z wyspecjalizowang tech-
nika wyszukiwania. Hybrydyzacja umozliwia wykorzystanie ,,globalnego spojrze-
nia” algorytmu genetycznego z jednej strony i zbiezno$¢ techniki wyspecjalizowa-
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nej z drugiej. Idea ta jest do$¢ prosta i moze by¢ stosowana w celu poprawy efek-
tywnosci koncowej procesu poszukiwan genetycznych [Goldberg 2003].

Istnieje wiele sposobow hybrydyzacji algorytmu genetycznego. Wyrdzniamy
podejscie wsadowe, przy ktérym algorytm genetyczny pracuje az do osiggnigcia
znacznego stopnia zbieznos$ci populacji, a nastgpnie wiacza si¢ procedura optyma-
lizacji lokalnej, startujac z 5-10% najlepszych punktow ostatniego pokolenia.

W podejsciu rownoleglym zaktadamy dostepno$¢ wielu pracujacych rownoleg-
le procesOw o0 mocy obliczeniowej wystarczajacej do wspotbieznego wyznaczania
wartos$ci funkcji dla poszczegélnych ciagéw kodowych w danym pokoleniu. Proce-
sory wspotbiezne moga by¢ w ten sposob uzyte do obliczania wskaznikow przysto-
sowania ciggéw kodowych. Mozna ich réwniez uzywaé do wykonywania spora-
dycznych iteracji procedury lokalnego poszukiwania w celu ulepszenia biezacego
ciagu kodowego [Goldberg 2003].

Metoda lokalna, nadajaca si¢ do hybrydyzacji z algorytmem genetycznym, jest
metoda iterowanych ulepszen pozycyjnych. W metodzie tej wybiera si¢ najlepsze
ciagi z biezacej populacji, zamienia si¢ wartosci kolejnych bitow w wybranym cia-
gu lub ciagach, zachowujac za kazdym razem lepszy z dwoch wariantéw, a nastgp-
nie wlacza najlepszy znaleziony ciag do populacji i kontynuuje poszukiwania gene-
tyczne [Goldberg 2003].

Warto réwniez rozwazy¢ wprowadzenie systeméw interaktywnych, ktére po-
zwalaja manipulowa¢ swoim wyjsciem. Przestrzen poszukiwan w problemie ukta-
dania planéw jest bardzo duza, interwencja cztowieka moze nakierowac poszuki-
wania w odpowiednia strong.
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THE APPLICATION OF GENETIC ALGORITHMS
IN SCHOOL TIMETABLING ON THE EXAMPLE
OF THE ELEMENTARY SCHOOL NO 5 IN OLKUSZ

Summary: The timetabling problem relies on scheduling a sequence of lectures between
teachers and students in a prefixed period of time, satisfying a set of constraints of various
types. The manual solution of the timetabling problem usually requires many person-days of
work. In addition, the solution obtained may be unsatisfactory in some respect. For the above
reason, a considerable attention has been devoted to automated timetabling. The most popular
techniques for solving this problem are: simulated annealing, heuristics and graph coloring.

In this article, genetic algorithms were used to solve the timetabling problem. Genetic
algorithms are a solution technique for optimization problems. They are an adaptive heuristic
search algorithm premised on the evolutionary ideas of natural selection and genetic. Genetic
algorithms have been applied for school timetabling first in early 90s.

The purpose of this paper is to use genetic algorithms for the school timetabling problem.
The school timetabling problem is difficult to solve (underlying problem is NP-complete), but
genetic algorithm found a solution in short period of time. Because genetic algorithms are the
approximate methods, the acquired solution is not necessarily an optimal solution.
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