SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

ZAVRSNI RAD br. 212
Stvaranje rasporeda sati genetskim

algoritmima
Vinko Bedek

Zagreb, lipanj, 2008.



Sadrzaj

Lo VO ettt ettt ettt et e sabe e as 1
2. Genetski al@OTIHMT .oo..eeiiieiiiiiieiiie ettt ettt e et e et e et eeaae e 2
2.1 Osnove genetsSKog alZOTIMA .....cecuveeerieeeriiieeiee et e eite et eteeesree e reeeseaeeeeaeeenes 3
2.2 PriKaz JEAINKI.....oooiuiiiiiiiiiiieiiie et s 4
2.3 Teorem Shema.........c.coiiiiiii e 7
2.4 SELEKCIJA .ttt ettt ettt et e et e s e e 8
2.5 KIIZANJE oottt et aeeaaeeeaaae s 10
2.0 IMIULACTJA . eeuiieeeiiieeeiteeete ettt ettt ettt e e e e st e e et e e it e e et eesabeeebbeeeaneeeas 12
2.7 ParamEtri.....coeeeiiiiiieee e 13

3. Problem stvaranja rasSporeda SAti..........c.eeerueeirieeriieeniiiee ettt 15
3.1 DefiniCija Problema........cccueeiriieiiiiieeiie ettt e e 15
3.2 PriKaz KIOmMOSOMA .....ccueiiuiiiiiiiiieiieiiceecie ettt 18
33 GENELSKI OPCTALOT L. .eeeuviieeiiieeiiieeeieeeetee et e ete e e et eeteeesteeesbeeesnbeeessseeessaeensseeas 19
3.3.1 SEIBKCIJA ettt ettt ettt ettt ettt sbe e s 19
3.3.2 KIIZANTE ..ottt et ettt et n 20

333 IMIUBACI]A 1.ttt ettt ettt et ettt et e st e it e st esbte e s bt e eabaeesabeesabaeenares 20

3.4  DeterministiCko poboljSanje rjeSenja.........ccvcueerrueeriiieeniiieeniieeriee et 21
3.5 Evaluacija dODIOLe .......c..eieiiiieiiiecieeceeee e e 21

4. ProgramskoO TJESEIJE .....cceoueeiiiiieiiiieeiiteeeitee ettt e et e st e et e e st e e sibeeeibeesabeesbbeesbeeeeane 23
4.1 PodeSavanje genetskog algoritma.........ceecveeeiuieeeiiieeiiieeeiee e 27
4.2 OStale MOZUCTIOSTL ..eeeruiiiiiiiieiiiee ettt ettt ettt et e et e et e sabeesbbeesanees 28

S REZUIALL ...t 29
5.1 Utjecaj vjerojatnosth MULACTIE .....ccevuveerrureerireeriieeriieerieeesreeesiteessieeesireesaeeesanees 30
5.2 Utjecaj veliCine POPUIACITE ...ccvvererurieeriiieeiiieeiieeeiieeeieeeeieeestee e e e e e eeveeeaneeas 31
5.3 ULJeCa] VISIE MULACIIE ....veeeuveieenireeeiteeeiteeeite e et e e st e esibeeesibeeesibeesiteeeaneesaeeesanees 32
5.4  Utjecaj vjerojatnosti i Vrste KriZanja.........ccceeveveeeiveenieeeniieeeniieenieeesveeeseveeenneens 34

6. ZAKIJUCAK ..ot 37

T o LIEETALUTA .ottt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e aeeseeeeeraanaaaeeseeeeeaennns 38



1. Uvod

Genetski algoritmi su postali popularnim orudem u danaSnjem svijetu rjeSavanja problema
iz razli¢itih domena. Iako postoje 1 druge metode optimiranja poznate javnosti, genetski
algoritmi dobivaju najviSe pozornosti, pojavljuju se na televiziji i u novinama. Financiranje
projekata sa genetskim algoritmima nadmasuje financiranja projekata na temelju drugih
metaheuristickih metoda [2]. Jedan od razloga je zasigurno i sam naziv, genetski.
Privlanost se ne moZe osporiti. Genetski algoritmi se Cesto predstavljaju javnosti s
argumentom da ¢e raditi zbog toga Sto preslikavaju mehanizme evolucije. Budu¢i je
evolucija s vremenom stvorila nas, prema nama vrhunac evolucije, takav argument se ¢esto
prihvaca kao valjan bez obzira o kakvoj se kompleksnosti problema radi. lako se
razmiSljanjem u argumentu brzo pronalaze rupe, recimo potrebno vrijeme za dolazenje do
rjeSenja, genetski algoritmi su zaista mo¢no optimizacijsko orude kao $to je pokazano u

mnogim radovima ali i uspjeSnim primjenama izvan akademske zajednice.

U ovom su radu genetski algoritmi primijenjeni na problem stvaranja rasporeda sati. Kao i
vecina problema za koje se koriste genetski algoritmi, problem stvaranja rasporeda sati je
NP-kompletan problem. Treba napomenuti da je stvaranje rasporeda koji ¢e zadovoljiti sve
uvjete najces¢e nemoguce. Za rjeSenje koje Ce genetski algoritam dati je bitno da
zadovoljava zahtjeve koji se ne smiju prekrSiti. Kvaliteta tog rjeSenja ¢e pak biti odredena

ostalim zadovoljenim zahtjevima.

Rad se sastoji od 5 poglavlja. Nakon ovog, uvodnog, slijedi drugo poglavlje gdje se
opisuju genetski algoritmi. Opisane su najvaznije karakteristike njihovog rada, a dan je i
kratak uvod u teoriju koja stoji iza njihovog ponasSanja. U treCem poglavlju se definira
problem stvaranja rasporeda sati. ObjaSnjeni su zahtjevi koje raspored mora zadovoljiti, te
je napravljen mali pregled postoje¢ih metoda stvaranja rasporeda. U nastavku treceg
poglavlja je dan opis ostvarenja genetskog algoritma koji rjeSava problem stvaranja
rasporeda sati. Cetvrto poglavlje daje opis grafickog sucelja, nadina unosa podataka i
mogucnosti koje programsko ostvarenje nudi. U petom poglavlju su prvo opisani podaci
nad kojim je izvrSeno testiranje, nakon Cega se daje analiza postignutih rezultata za

razli¢ite kombinacije parametara genetskog algoritma.



2. Genetski algoritmi

Genetski algoritmi su opceniti algoritmi pretrage i optimizacije inspirirani evolucijom.
Zbog mogucénosti primjene na Siroki skup problema, kao i zbog jednostavnih principa,
genetski algoritmi dobivaju sve vise sljedbenika iz razlicitih podru¢ja. Metode inspirirane
evolucijom su postojale i prije genetskih algoritama. Ideja upotrebe populacije rjeSenja za
rjeSavanje prakti¢nih inZenjerskih problema je promatrana nekoliko puta kroz 1950 i 1960.
Ingo Rechenberg je 1960ih stvorio evolucijske strategije za potrebe optimizacije funkcija
realnih varijabli. Algoritam se sastojao od jednog roditelja i jednog djeteta, dijete je
nastajalo mutacijom roditelja. Fogel, Owens i Walsh su stvorili evolucijsko programiranje
koje je imalo rjeSenja kandidate prikazane uz pomo¢ deterministickih kona¢nih automata.
Nad njima se primjenjivala mutacija, odnosno algoritam je nasumi¢no mijenjao dijagrame
prijelaza stanja. No za postojanje genetskih algoritama u danasnjem smislu je odgovoran
John Holland. 1960ih je prou¢avao mehanizme prilagodbe u prirodnim sustavima i nacine
na koje bi mogao te mehanizme prenijeti na racunalne sustave. Godine 1975. u knjizi
Adaptation in Natural and Artificial Systems predstavlja genetske algoritme. Holland je
slijedio terminologiju biologije, kodirana rjeSenja je nazvao kromosomima, osnovne
jedinice kodiranih rjeSenja genima, a vrijednosti koje te jedinice mogu poprimiti alelima,
mjesto gena u kromosomu lokus [1]. Za razliku od ostalih metoda inspiriranih evolucijom
koje su naglasavale selekciju 1 mutaciju, Holland je uveo i stavio naglasak na krizanje koje
je s razvojem genetike i razumijevanjem strukture DNA sve viSe dobivalo na vaznosti. Na
pocetku genetski algoritmi nisu izazvali ve¢e zanimanje. Doktorskim radom Kena De
Jonga, studenta kojem je Holland bio mentor to se promijenilo. On je u radu stavio
naglasak genetskih algoritama na optimizacijske probleme, a ne na sposobnost prilagodbe,
nesto Sto je kod Hollandovog rada na adaptivnim sustavima imalo vec¢u vaznost. Danas se
vecina radova vezanih uz genetske algoritme zasniva na optimizaciji. Kasnije je De Jong,
za kojeg mozemo reci da je glavni "krivac" za takav pogled na domenu upotrebe genetskih

algoritama viSe puta objasnjavao da oni nisu zapravo optimizatori funkcija [8].



2.1 Osnove genetskog algoritma

Prema Hollandu genetski algoritam se sastoji od populacije jedinki nad kojima se izvrSava
selekcija za odredivanje jedinki koje su zasluzile sudjelovati u stvaranju nove generacije.
Pocetna se populacija dobiva slu¢ajno, te je disperzija pocetne populacije najveca kroz
cijeli tok genetskog algoritma. Nova generacija se stvara krizanjem roditelja koji su za to
odabrani prema svojoj dobroti, odnosno sposobnosti prezivljavanja u svojem staniStu kod
stvarne evolucije. U svrhu odabira mora postojati neki nacin, odnosno funkcija
vrednovanja dobrote jedinke. Na temelju te funkcije mozemo dobiti izgled prostora
pretrage. Bolje jedinke ¢e se nalaziti na brdima, a gore u dolinama. Primjer prostora
pretrage za funkciju sa dvije varijable se nalazi na slici 2.1. Prostori pretrage nisu uvijek
jednostavnog oblika, ¢ak i za jednostavnije probleme mogu postojati mnogobrojni vrhovi

jedan pored drugog odijeljeni sa dubokim dolinama.

Dobrota

Frostor pretrage

Slika 2.1 Prostor pretrage

Cilj je naravno pronaci najvisi vrh koji se naziva globalni optimum, dok se ostali vrhovi
nazivaju lokalnim optimumima. Na novostvorenim jedinkama moze do¢i do mutacije.
Prezivljavanjem boljih jedinki kod stvarne evolucije dolazi do prenoSenja genetskog
materijala zasluZznog za preZivljavanje na novu generaciju, Sto za posljedicu ima
poboljsanje prilagodenosti cijele generacije. Ista se stvar primjecuje i kod genetskih

algoritama.



Osnovne gradevne jedinice genetskog algoritma su:
¢ Populacija jedinki
e Selekcija
e KriZanje
e Mutacija

Cetvrti element prema Hollandu, inverzija, se danas rijetko koristi. Vidljivo je da su
genetski algoritmi u svojoj osnovi jednostavni algoritmi ¢ija prava snaga proizlazi kao i
kod evolucije u paralelizmu i raznolikosti jedinki. Jedinke su zapravo kromosomi i

predstavljaju jedno moguce rjeSenje.

Jednostavan genetski algoritam radi na sljede¢i nacin:
1. Generira se pocetna populacija sa n slu¢ajno odabranih jedinki iz prostora pretrage
2. lIzracuna se dobrota svake jedinke
3. Ponavlja se dok se ne stvori n jedinki

o lzabere se par jedinki iz trenutne populacije, vjerojatnost odabira ovisi o
dobroti jedinke. Jedna jedinka moze biti viSe puta odabrana. S odredenom
vjerojatnosc¢u dolazi do krizanja, novonastale jedinke ili jedinka se stavlja u

novu generaciju. Ako do kriZanja nije doslo djeca su kopija roditelja.
o Mutirati djecu s vjerojatnoSc¢u krizanja
4. Zamijeniti trenutnu generaciju s novostvorenom
5. Provjeriti uvjet zavrSetka, ako nije zadovoljen nastaviti sa 2. korakom

Svaka iteracija se naziva generacijom. Uvjet zavrSetka mozZe biti provjera konvergencije,

neko vremensko ogranicenje ili broj generacija.

2.2 Prikaz jedinki

Prije nego se moZe poceti sa izradom genetskog algoritma potrebno je odluciti kakav ¢e se
prikaz koristiti. U najjednostavnijem i najéeS¢em slucaju radi se o binarnom prikazu, koji

se najranije koristio i uz koji je vezana vecina teorije o genetskim algoritmima. Iako
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najzastupljenije, ovo kodiranje ima slabosti zbog postojanja takozvanih Hammingovih
litica gdje bliske jedinke unutar prostora pretrage imaju veliku Hammingovu udaljenost
[3], npr. euklidska udaljenost izmedu jedinke kodirane sa 011111 i jedinke sa prikazom
100000 je 1, ali Hammingova udaljenost je 6. Genetski algoritam treba kroz evoluciju
invertirati sve bitove da bi doSao do rjeSenja koje je minimalno bolje od postoje¢ih. Za
vecinu problema koji se susrecu u industrijsko-inZenjerskom svijetu binarna reprezentacija
nije dovoljna zbog oteZane prilagodbe problema prikazu. Kod odabira prikaza vazno je da
zauzima Sto manje mjesta uz uvjet da sadrzi sve vazne informacije potrebne za dobivanje
rjeSenja. OcCito je da odabir prikaza ima ogroman utjecaj na daljnji razvoj algoritma. Na

temelju kakve vrijednosti gen moZe poprimiti prikazi se mogu podijeliti na:
¢ Binarni prikaz
e Prikaz brojevima s pomi¢nim zarezom
® Prikaz cijelim brojevima
e Prikaz objektima, odnosno strukturama

Prikaz brojevima s pomi¢nim zarezom se pokazao superiornijim od binarnih kod
funkcijskih optimizacija. Prikaz cijelim brojevima, odnosno permutacijski prikaz se najvise
koristi kod kombinatorickih optimizacijskih problema buduci se trazi najbolja permutacija.
Prema strukturi prikaza, prikazi se dijele na jednodimenzionalne i viSedimenzionalne, u
vecini sluCajeva se koristi jednodimenzionalni prikaz, ali za neke probleme je prirodnije
koristiti viSedimenzionalne. Genetski algoritmi rade sa dva tipa prostora. Jedan je prostor
kodiranja, odnosno genotipski prostor, a drugi je prostor rjeSenja, odnosno fenotipski
prostor. Mutacija i kriZanje rade nad genetskim prostorom, a selekcija 1 evaluacija jedinki
rade nad prostorom rjeSenja. Izmedu tih prostora postoji preslikavanje koje moZze biti 1:N,
N:1 i 1:1. Kod preslikavanja se moze ustvrditi da se neki kromosom iz genotipskog
prostora ne moZe preslikati u fenotipski. Takav kromosom je ilegalan. Ilegalnost potjece iz
prikaza i upotrebe genetskih operatora ako koristimo prikaz prilagoden problemu i
operatore koji to nisu. U tom slu¢aju moZemo ili odbaciti ilegalne jedinke, ili popraviti

jedinke na neki nacin. Drugo rjeSenje je Koristiti genetske operatore prilagodene problemu.



Svojstva na temelju kojih se odreduje kvaliteta prikaza [3]:
¢ Neredundantnost

Preslikavanje izmedu genotipskog i fenotipskog prostora bi trebalo biti 1:1. Ako
imamo N:1 preslikavanje troSimo vrijeme na traZzenje medu istovjetnim rjesenjima,
jedinke su razliCite u genotipskom prostoru pa genetski algoritam ne zna da su te
jedinke jednake. Zbog takve situacije u algoritmu mozZe do¢i do prerane
konvergencije. Najgori je slucaj kada postoji 1:N preslikavanje jer treba odrediti

koje ¢e se rjeSenje iz fenotipskog prostora uzeti.
e [egalnost

Bilo koja permutacija prikaza odgovara nekom moguc¢em rjeSenju. Ovim svojstvom
osigurano je koriStenje postojecih operatora. Jasno je da se ovo svojstvo na razini

prikaza za sloZenije probleme tesko zadovoljava.
e Kompletnost

Ovo svojstvo govori da se do bilo koje tocke prostora rjeSenja moZe do¢i pretragom
genetskim algoritmom. Kada prikaz ne bi posjedovao takvo svojstvo postojala bi
mogucnost da se kvalitetna rjeSenja nalaze upravo u nepristupacnom dijelu prostora

pretrage.
e Lamarckianovo svojstvo

Znacenje alela za neki gen je neovisno o kontekstu. Tim svojstvom je osigurano da
prinos kvaliteti rjeSenja zbog tog gena nece opasti mijenjanjem ostalih gena kroz

proces evolucije.
¢ Kauzalnost

Male varijacije nastale u genotipskom prostoru uslijed mutacije bi trebale rezultirati
malim varijacijama u fenotipskom prostoru, drugim rijeCima mutacija bi trebala
oCuvati strukturu susjedstva (jedinki slicnih promatranoj po nekom kriteriju) u
fenotipskom prostoru. Procesi pretrage koji ne uniStavaju susjedstva posjeduju jaku
kauzalnost, dok slaba kauzalnost znaci vece promjene u fenotipskom susjedstvu

jedinke malim promjenama u genotipskog prostora.



2.3 Teorem shema

Kod nekih ostalih heuristickih pristupa, npr. simuliranog kaljenja, postoji znatna koli¢ina
teoretske analize. Osim §to je vazna za shvacanje rada, teorija moZe dati smjernice u
implementaciji 1 podru¢ju uporabe [2]. Broj primjena genetskih algoritama raste sa
njihovom popularno$¢u, no razvoj teorije genetskih algoritama je puno sporiji. Teorija o
nacinu rada genetskog algoritma je joS uvijek fragmentirana i postoje razliite perspektive.
Najstarije teoretsko razmatranje koja se odnosi na originalni nacin rada genetskog
algoritma dao je Holland. U svom radu Holland uvodi pojam shema. Sheme se odnose na
bitovne nizove, a sastoje se od 0, 1 1 *. Npr. shema ***0**1 predstavlja sve jedinke koje
imaju Cetvrti gen 0 1 zadnji gen 1. Jedinke koje zadovoljavaju shemu se nazivaju instance
sheme. Red sheme je broj nepromjenjivih bitova, a u sluc¢aju prethodnog primjera iznosi 2.
Najveca udaljenost izmedu nepromjenjivih bitova unutar sheme se naziva definirajuci
razmak. Razlog uvodenja shema je bio u svrhu formalnog opisavanja ideje gradevnih
jedinica pomoc¢u kojih genetski algoritam dolazi do rjeSenja. Na temelju shema 1
proucavanja rada genetskog algoritma nastao je teorem sheme. Teorem sheme kaZe da broj
jedinki koje sadrze shemu niskog reda, kratkog definiraju¢eg razmaka te iznadprosjecne
dobrote raste eksponencijalno [6]. Spomenuta dobrota sheme se racuna implicitno kod
raCunanja dobrote instanci te sheme unutar populacije. U teoremu shema su sadrZzana
destruktivna svojstva mutacije i krizanja. Zasto sheme niskog reda i kratkog razmaka? Ako
imamo roditelje sa istom shemom, krizanjem ¢emo dobiti opet istu shemu, no ako su
sheme razli€ite postoji vjerojatnost da novonastala jedinka nece biti instanca sheme niti
jednog roditelja. Sto je definiraju¢i razmak manji veéa je vjerojatnost da ¢e shema biti
oCuvana, odnosno da ¢e se svi bitovi koji odreduju shemu kriZanjem biti preneseni na
dijete. Razlog za rast shema sa niskim redom je u primjeni mutacije. S ve¢im brojem
bitova koji moraju ostati nepromijenjeni kako bi shema ostala o€uvana raste vjerojatnost da
¢e jedan od njih biti promijenjen mutacijom. Na temelju teorema shema dolazi se do
zakljucka da genetski algoritam dolazi do rjeSenja sastavljaju¢i kratke sheme, odnosno da
kratke sheme s iznadprosjecnom dobrotom predstavljaju gradevne blokove. Navedeni
zakljucak se naziva hipoteza gradevnih blokova. To¢na definicija glasi: Genetski algoritam
pretrazuje prostor rjeSenja nizaju¢i sheme niskog reda, kratke definirane duZine 1

iznadprosjecne dobrote, zvane gradevni blokovi [6]. Teorem shema je od svog nastanka
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viSestruko kritiziran. Michael Vose je proucavaju¢i utjecaj mutacije kod genetskog
algoritma pokazao da malena promjena u vjerojatnosti primjene mutacije moZe imati
znacCajan utjecaj na daljnji put genetskog algoritma kroz prostor pretrage koji analiza preko
shema ne moze objasniti. Vose isto tako navodi da je fokus na broj instanci jedinki neke
sheme neispravan. Za genetski algoritam je puno vaznije koje instance sheme se pojavljuju
u sljedecoj generaciji [2]. Pod provjerom se nasla i hipoteza gradevnih blokova. Goldberg
je predstavio ideju deceptivnih funkcija, funkcija koje bi navele genetski algoritam na krivi
put uskracuju¢i dobre gradevne blokove. Ocekivano, genetski algoritam radi loSe, i daje
dokaz o ispravnosti hipoteze. S druge strane ako se promatra rad genetskog algoritma nad
"Royal Road" funkcijom mozZe se do¢i do drugacijih zakljuaka. "Royal Road" funkcija
daje genetskom algoritmu sve potrebno da dode do rjeSenja na nacin koji je ocekivan
prema hipotezi. Rezultati su bili porazni za genetski algoritam, na problemu gdje je trebao
pokazati snagu gradevnih blokova je po pitanju performansi porazen od najjednostavnijeg

hill-climbera [2].

2.4 Selekcija

Kao i u prirodi uloga selekcije kod genetskog algoritma je odabrati jedinke koje ce
sudjelovati u stvaranju nove populacije. Cilj je stvoriti populaciju koja je bolja od stare,
odnosno sastoji se od jedinki sa boljom dobrotom. Kako bi se to moglo postici, genetski
materijal dostupan za stvaranje te generacije mora biti kvalitetan. Ta osobina se ostvaruje
davanjem vece vjerojatnosti jedinkama sa ve¢om dobrotom za sudjelovanje u stvaranju
nove generacije. Treba naglasiti da se u svrhu dobivanja Sto bolje jedinke ne smiju
zanemariti one sa loSijom dobrotom, jer postoji moguénost da se u njima nalazi genetski
materijal koji moZe pogodovati boljoj dobroti kod djeteta, sli¢no kao i u prirodi. Isto kao
Sto postoji mogucnost gubitka dobrog genetskog materijala koji se nalazi u loSim
jedinkama zbog smanjene vjerojatnosti sudjelovanja u reprodukciji novih jedinki, postoji 1
mogucnost da izgubimo najbolju jedinku buduci sve stare jedinke nestaju. lako je genetski
materijal prenesen, ne postoji garancija da u novoj generaciji imamo jedinku koja je po
svojoj dobroti jednaka najboljoj u prijasnjoj generaciji. Dolazi se do ideje da prenesemo
najbolju, ili nekoliko najboljih jedinki u novu generaciju. Taj mehanizam se naziva

elitizam.



Selekcije dijelimo na generacijske i eliminacijske. Generacijske se odnose na zamjenu
cijele generacije novom. Za vrijeme stvaranja nove generacije potrebno je zadrZati staru za
izbor roditelja. U eliminacijskoj selekciji izbriSemo odredeni broj jedinki. Odabir jedinki
koje se brisSu je tezinski. Hollandov genetski algoritam je koristio jednostavnu
proporcionalnu selekciju. Vjerojatnost da ¢e jedinka biti odabrana je proporcionalna
njezinoj dobroti. Vizualno se metoda moZe predociti kao kotac¢ ruleta gdje svaka jedinka

ima svoj udio na temelju dobrote. Implementacija je sljedeca:
¢ Sumirati dobrote svih jedinki, T
e Ponavljati za broj Zeljenih jedinki
o Izabrati nasumican broj izmedu 01 T, R

o U petlji prolaziti kroz sve jedinke i sumirati dobrote, kada suma postane

veca od R, zadnja jedinka ¢iju smo dobrotu zbrojili je odabrana

U svrhu ubrzanja se kod jednostavne selekcije umjesto opisanog, linearnog nacina pretrage
moze koristiti binarno pretraZivanje. Statisticki, kod ove metode svaka jedinka u generaciji
ima broj djece odreden dobrotom. No, veli¢ina populacije kod genetskih algoritama Cesto
nije dovoljno velika kako bi se statisticki model preslikao u stvarnu situaciju. Godine 1987.
James Baker je predloZio stohasticku univerzalnu metodu. Odabir roditelja se vrsi samo
jednom na temelju slu€ajnog broja, a n roditelja se odabire deterministicki. Najveci
problem kod proporcionalnih selekcija lezi u tome Sto na pocetku genetskog algoritma
postoji malen broj jedinki koje dobrotom odudaraju od prosjeka. Primjenom
proporcionalne selekcije algoritam stavlja preveliki naglasak na pretraZivanje prostora
pretrage u kojem su te jedinke. Isto tako, kasnije kada jedinke postaju sve sli¢nije i razlike
u dobroti su male, algoritam ne stavlja dovoljan naglasak na odabir boljih jedinki. MoZe se
re¢i da brzina evolucije ovisi o varijanci dobrote u populaciji. U tu svrhu uvode se
skaliraju¢e metode. Od vremena De Jongovih radova primjena skaliraju¢ih metoda je
postala Siroko prihvacena [3]. PredloZzeno je nekoliko nacina skaliranja koji se dijele na
staticke 1 dinamicke skalirajue metode. Ako je relacija transformacije konstantna tada se
radi o statickim metodama, ako je pak relacija podlozna promjeni u ovisnosti o nekim

vremenski promjenjivim faktorima govorimo o dinamickim skaliraju¢im metodama.



Primjer jedne dinamiCke skalirajue metode je sigma skaliranje. Jedna moguénost

ostvarivanja je prikazana preko jednadzbe (2.1) [1].

OEF (O
ExpVal(i, ) = 1+Tm— ifa()£0 (2.1)

1.0 ife(n)=0,

Iz formule je vidljivo da ¢e selekcijski pritisak kroz tok genetskog algoritma ostati
ujednacen. Buduéi se promatra razlika srednje dobrote i dobrote jedinke skalirana sa
standardnom devijacijom na pocetku algoritma bolje jedinke nece biti jako udaljene od
srednje vrijednosti, odnosno kod selekcije ¢e vjerojatnost njihovog odabira biti manja.
Kasnije, kada standardna devijacija opadne, bolje jedinke ¢e imati vecu vjerojatnost
odabira od loS$ijih nego Sto bi to imale kod selekcije samo na temelju dobrote. Sljedeci
nac¢in kojim se izbjegava prerana konvergencija je rangirajua selekcija. Vjerojatnost
odabira ovisi o rangu jedinke unutar populacije. Jasno je da za posljedicu algoritam moze
sporije do¢i do rjeSenja, ali isto tako zadrzavanje raznolikosti unutar generacije moZe
dovesti do kvalitetnijeg rjeSenja. JoS jedan nedostatak rangirajucih selekcija je vrijeme
potrebno za sortiranje cijele populacije. Metoda koja je efikasnija od rangirajucih, a
zadrzava dobra svojstva vezana uz selekcijski pritisak (odnosno koliko udio djece u
generaciji ¢e potjecati od roditelja sa visokom dobrotom) se naziva turnirska. Odabire se k
jedinki te se najbolja uzima za roditelja. Kod eliminacijske turnirske selekcije se odabiru 3
ili viSe jedinki, a jedinka s najmanjom dobrotom se zamjenjuje sa djetetom dvije najbolje

jedinke.

2.5 Krizanje

Krizanjem se stvaraju nove jedinke iz genetskog materijala roditeljskih kromosoma.
Jednim kriZzanjem se mogu stvoriti dvije nove jedinke ili samo jedna. Samo kriZanje je
izvedeno na nacin da zadovoljava prikaz kromosoma. Najjednostavnije kriZanje je krizanje
s jednom tockom prekida prikazano na slici 2.2. Kromosom jednog roditelja se prekida u

jednoj tocki te se na prekinuti dio nadovezuje preostali dio iz drugog roditelja.
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Toéka krizanja

A 1 1] (1] 1 (1] 1 1 1] 1] 1] o (1]

Slika 2.2 Krizanje sa jednom to¢kom prekida

Ova vrsta kriZanja ima svojih nedostataka. Ne postoji moguc¢nost kombiniranja svih shema,
npr. ako imamo shemu jednog roditelja 1****] 1 drugog ***1** nikako krizanjem ne
moZzemo dobiti shemu 1**1*1. Isto tako sheme sa relativno dugim definiraju¢im
razmakom u odnosu na ukupnu duljinu kromosoma ¢e s vremenom nestati jer ¢e ih
operator krizanja unistiti, jer prema teoremu shema algoritam sa jednostavnim kriZanjem
daje prednost shemama sa manjim definiraju¢im razmakom. Naziv pojave je pozicijska
sklonost i tocna definicija glasi: sheme koje se mogu stvoriti ili unistiti kriZanjem ovise o
poziciji bitova unutar kromosoma [1]. Davanje prednosti shemama sa manjim
definiraju¢im razmakom ima jo§ jednu posljedicu. Bitovi koji su blizu bitova koji Cine
Zeljenu shemu imaju vecu vjerojatnost za ocuvanje kroz tijek algoritma. Osim toga
primijec¢eno je da ovakvo kriZzanje zadrZava bitove na krajnjim pozicijama buduci da je
najmanji dio kromosoma koji se moZe izmjenjivati prvi ili zadnji bit. U svrhu eliminiranja
ovih pojava Holland je u svom originalnom genetskom algoritmu koristio operator
inverzije. Svrha inverzije nije bila stvaranje novog genetskog materijala, ve¢ samo
preslagivanje gena na drugaciji nacin za izbjegavanje gore spomenutih efekata kriZzanja sa
jednom tockom prekida. Jedinka prije i poslije inverzije ne izgledaju isto sa stanovista
krizanja 1 ako ih krizamo sa nekom drugom jedinkom rezultati nece biti isti. Nakon
operatora inverzije jedinka zadrzava sva svoja svojstva. Nacin na koji se to postiZze je

pridjeljivanje svakom genu broj koji oznacava lokus na kojem se nalazi.
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Zbog svojih nedostataka u ocuvanju shema kao i ograniCenju u stvaranju novih koristi se
krizanje s dvije tocke prekida gdje se tocke odabiru nasumi¢no a segmenti unutar tih
toCaka se kod roditelja zamjenjuju. Osim krizanja sa dvije tocke prekida moguce je koristiti
bilo koju vrijednost izmedu 1 i n-1 gdje je n broj gena. Ako se koristi kriZanje sa n-1-om
toCkom prekida tada se radi o uniformnom krizanju s maskom 1010101... odnosno
naizmjence se uzimaju geni prvo iz jednog roditelja pa iz drugog. KriZzanje koje koristi
masku sa jednakim vjerojatnostima se naziva p-uniformno kriZanje gdje je p vjerojatnost
da se gen uzme iz prvog roditelja. Za opcenitiju slucaj sa p=0.5 se koristi samo naziv
uniformno krizanje. Opisane vrste kriZanja se odnose na bitovne prikaze, i iako se mogu
iskoristiti 1 za druge prikaze u vecini slu¢ajeva je potrebno pronaci ili stvoriti kriZzanje koje

je prilagodeno vrsti problema koji se pokusava rijesiti.

2.6 Mutacija

Primjenom samo kriZzanja nad jedinkama se kroz odredeni broj generacija dolazi do
prerane konvergencije, genetski materijal koji je algoritmu na raspolaganju postaje
homogen, te nema raznolikosti izmedu jedinki. Kao §to vrste u prirodi ne bi preZivjele bez
mutacija nad genima, odnosno prilagodbi okolini, tako niti jedinke u genetskom algoritmu
ne¢e dosegnuti svoj potencijal jer ¢e zaglaviti na nekom lokalnom optimumu unutar
prostora pretrage. Bitovi na pojedinim mjestima unutar svih jedinki ¢e postati isti i, ako
rjeSenja sa boljom dobrotom na tim mjestima imaju drugaciji raspored nula i jedinica, ne
postoji nacin da algoritam dode do tih rjeSenja bez upotrebe mutacije. Iako je uloga
kriZanja neupitna vidljivo je da bez mutacije efikasan genetski algoritam ne moZe postojati.
Najjednostavnija mutacija kod binarnog prikaza je invertiranje bita. Evaluacija o
izvrSavanju operatora mutacije se kod takvog prikaza obavlja za svaki bit i radi se o
vjerojatnostima od 0.005 do 0.01. MijeSaju¢a mutacija za razliku od jednostavne mutacije
radi nad kromosomima, a ne nad genima; odabiru se dvije pozicije unutar kromosoma i svi
geni izmedu se ispremijeSaju, ako se geni nanovo generiraju radi se o potpunoj mijesajucoj
mutaciji. Potpuna mutacija izmijeSa sve bitove nekog slucajno odabranog kromosoma;
zapravo se radi o mijeSajucoj mutaciji sa fiksnim toCkama pocetka i kraja intervala unutar
koje ¢e se izmijeSati geni postavljenima na pocetak 1 kraj kromosoma. Ako se radi o

permutacijskom prikazu za potrebe nekog kombinatorickog problema, najjednostavnija
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mutacija koja se moZe primijeniti je zamjena pozicija dvaju gena. Napredniji primjer
mutacije kod permutacijskog prikaza bi bio PBM (Position Based Mutation). Uzima se gen

s neke lokacije 1 stavlja se na neko drugo nasumi¢no odabrano mjesto.
Kromosom prije PBM: 1649372580

Kromosom poslije PBM: 1764932580

2.7 Parametri

Za zadovoljavajuce rezultate i zadovoljavajucu brzinu pronalaska takvih rezultata potrebno
je pronaci odgovarajuce vrijednosti parametara. Osnovni parametri koji se podesavaju kod
svakog genetskog algoritma su veliina populacije, vjerojatnost kriZzanja 1 vjerojatnost
mutacije. Bez previSe razmisljanja se dolazi do nekih osnovnih zaklju¢aka o veli¢inama
odredenih parametara. Premalen broj jedinki nije dovoljan za odrzavanje potrebne koli¢ine
genetskog materijala, prevelik broj s druge strane bespotrebno usporava izvodenje.
Vjerojatnost mutacije jasno mora biti malih razmjera ako Zelimo zadrZati konvergenciju,
preveliki iznos tjera algoritam na nasumicno kretanje prostorom pretrage, maleni iznosi
vjerojatnosti krizanja sprjecavaju kombiniranje dobrih svojstava roditelja. IzvrSeno je
mnogo istrazivanja o optimalnim vrijednostima parametara, no kako je svaki algoritam
drugaciji 1 vrijednosti koje ¢e davati najbolja rjeSenja Ce se razlikovati od slucaja do
slucaja. Jedan od ranijih istraZivanja o vrijednostima parametara je izvr§io De Jong, a
prema njegovim rezultatima najbolja veli¢ina populacije je izmedu 50 i 100 jedinki,
vjerojatnost krizanja oko 0.6, a vjerojatnost mutacije je odredio kao 0.001 po bitu. Ovi
parametri su prihvadeni u javnosti kao polazni za razliite vrste problema. 1986
Grefenstette je uz pomo¢ genetskog algoritma odlucio pronaci optimalne vrijednosti
parametara. Radio je nad De Jongovim setovima problema, te je kao parametre koristio De
Jongove preporuke. Kao rezultat je dobio jedinku koja je postavila veli¢inu populacije na
30 jedinki, vjerojatnost krizanja na 0.95, vjerojatnost mutacije na 0.01, generacijski jaz
(udio populacije koji se mijenja novim jedinkama) je bio 1, a koristila je i elitizam [1].
Osim fiksnih iznosa moguce je napraviti i adaptivni genetski algoritam koji ¢e mijenjati
vrijednosti parametara u skladu sa situacijom u kojoj se pronasao. U slucaju da postoji

prevelika raznolikost unutar populacije algoritam moZe smanjiti vjerojatnost mutacije i
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povecati vjerojatnost krizanja, a ako se nade na podrucju lokalnog optimuma, povecanjem

vjerojatnosti mutacije ¢e se preseliti na neki drugi podskup mogucih rjeSenja.

14



3. Problem stvaranja rasporeda sati

3.1 Definicija problema

Kod stvaranja rasporeda sati radi se o problemu alociranja resursa, podloZnih
ogranicenjima, konacnom broju vremenskih odsjecaka i mjesta u svrhu zadovoljavanja
skupa ciljeva u najve¢oj mogucoj mjeri [6]. Problemi stvaranja rasporeda sati spadaju u
NP-kompletne probleme, prema tome ne postoji deterministicki algoritam koji bi u
polinomijalnom vremenu dao optimalno rjeSenje. Svake godine u akademskim ustanovama
od osnovnih skola do sveuciliSta stvara se raspored sati koji je Cesto u pocetnim tjednima
odvijanja aktivnosti privremen. S prolaskom vremena i uo¢avanjem nedostataka on dolazi
do svoje konaCne verzije. Kvaliteta rasporeda je subjektivha i osobe odgovorne za
stvaranje rasporeda ¢e uvijek imati prigovore od strane korisnika. Raspored (naravno
relativno efikasan) u potpunosti stvoren od strane racunala kod korisnika ¢e izazvati manje
negodovanja nego da ga je stvarala neka osoba, jer je teze kriviti racunalo (za koje
vjerujemo da je objektivno) nego ljudsko bi¢e za koje znamo da je sklono greSkama.
Razvoj automatiziranih nacina stvaranja rasporeda plijeni pozornost ve¢ vise od 40 godina.

Kroz vrijeme je razvijeno viSe metoda rjeSavanja problema stvaranja rasporeda sati [5].
¢ Pristup pomoc¢u matematickog programiranja
Zbog velikih zahtjeva za raCunalnim resursima nije toliko popularno.
¢ Pristup temeljen na bojanju grafova

Cvorovi predstavljaju dogadaje, odnosno predavanje, dok bridovi oznagavaju
konflikte izmedu dogadaja, npr. profesor odrzava dva predavanja odjednom.
Stvaranje rasporeda bez konflikata se moZe poistovjetiti sa bojanjem ¢vorova na
nacin da dva susjedna ¢vora nisu obojana istom bojom. Svaka boja predstavlja
jedan vremenski period. Na temelju ovako definiranog problema se grade
heuristicke metode. Ovaj pristup se dosta koristi zbog svoje jednostavnosti u

implementaciji, ali nije toliko moc¢an u usporedbi sa novijim pristupima.
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Metode klastera

Dogadaji se grupiraju tako da su unutar grupa zadovoljeni strogi zahtjevi. Nakon
toga se grupama dodjeljuju vremenski periodi na nac¢in da se pokusaju zadovoljiti

blagi zahtjevi.
Constraint based

Dogadaji u problemu se modeliraju skupom varijabli ¢ije vrijednosti se dodjeljuju u
skladu sa zahtjevima. Ako dodjela neke vrijednosti dovede algoritam do ilegalnog
rjeSenja, algoritam se vraca do tocke dodjele, uzima neku drugu vrijednost te

nastavlja sa radom sve dok ne pronade rjesenje koje zadovoljava sve zahtjeve.
Metaheuristicke metode

U ovu skupinu spada simulirano kaljenje, tabu pretraga, kao 1 genetski algoritmi. U
ovom pristupu zapocinje se sa jednim ili viSe pocetnih rjeSenja nad kojima se vrsi
pretraga uz izbjegavanje zastoja na lokalnim optimumima. Ove metode cesto
dovode do rjeSenja visoke kvalitete. LoSa strana je potreba za pronalaskom
parametara koji ¢e takva rjeSenja dati. Osim toga imaju velike zahtjeve za

racunalnim resursima.
Multikriterijski pristupi

Svaki kriterij) mjeri prekrSaje pojedinog zahtjeva. Kriteriji imaju razlicite razine

vaznosti u razli¢itim situacijama.
Zakljucivanje na temelju baze slucaja (case-based reasoning)

Pristupi ove vrste koriste prosla rjeSenja kao gradevne blokove za stvaranje rjeSenja
za nove probleme stvaranja rasporeda. Svaki slu¢ajem pohranjuje se problem i
pripadno rjeSenje u bazu. Kada treba rijeSiti novi problem, iz baze pohranjenih
rjeSenja se dohvaca najslicnije rjeSenje. Pretpostavka je da ¢e dohvaceno rjeSenje
predstavljati dobru polaznu tocku za rjeSavanje trenutnog problema. Pristup je
inspiriran stvarnoS$¢u gdje se kao pocetni raspored u akademskim ustanovama
uzima proSlogodisnji te prilagodava trenutnim zahtjevima. VaZno svojstvo ovog

pristupa je nacin odredivanja sli¢nosti izmedu dva rasporeda.
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U ovom radu problem rasporeda sati se odnosi na srednjoSkolski gimnazijski program.
Raspored se sastoji od 5 dana s po sedam sati dnevno. Objekti povezani s rasporedom su
profesori, razredi, predmeti 1 prostorije. Stvaranje rasporeda znaci dodjeljivanje Cetvorke
(profesor, razred, predmet, prostorija) odredenom vremenskom razdoblju uz
zadovoljavanje zahtjeva nametnutih od strane korisnika ili objekata kod stvaranja
rasporeda. Profesor moze predavati odreden broj predmeta za koje je kvalificiran. Zahtjevi
koji su nametnuti nad rasporedom sati spadaju u dvije kategorije, stroge i blage. Strogi
zahtjevi moraju biti zadovoljeni te njihovim krSenjem raspored postaje neupotrebljiv. Blagi
zahtjevi nisu obavezni, ali njihova zadovoljenost je pozeljna. Dok strogi zahtjevi definiraju
valjanost rasporeda, raspored u skladu s blagim zahtjevima osigurava zadovoljstvo
korisnika, barem onoliko koliko su dobro definirani blagi zahtjevi. U primjerima problema
iz stvarnog svijeta Cesto je nemoguce zadovoljiti sve blage zahtjeve. Kvaliteta rjeSenja se
dobiva na temelju zadovoljenosti blagih zahtjeva budu¢i nema smisla ocjenjivati kvalitetu
rjeSenja u kojem postoje prekrSaji strogih zahtjeva, iako kod nekih problema njihova
kompleksnost predstavlja zapreku zbog koje je teSko pronaci rjeSenje koje bi uopce bilo

moguce. Primjeri strogih zahtjeva su:

®  Profesor ne moZe predavati dvama razredima odjednom
e  Profesor moze predavati samo predmete za koje je osposobljen
e  Profesor moZe predavati ograni¢en broj sati tjedno
e Razred ne moze imati dva predavanja odjednom
e U jednoj prostoriji se moZe istovremeno odrzavati samo jedno predavanje
¢ Slobodni sati se moraju pojavljivati samo na kraju dana
e  Zahtjevi vezani uz tip prostorije
Primjeri blagih zahtjeva su:
® Predavanja istog predmeta ne smiju biti istog dana
® Predavanja istog predmeta ne smiju biti sljedeci dan

e Za predmete koji zahtijevaju veci broj sati tjedno stvarati u rasporedu blok
satove

® Profesori nemaju previse rupa u svojem rasporedu
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3.2 Prikaz kromosoma

Kromosom je u ovom radu prikazan preko dvije matrice veli¢ine mxn gdje je m broj
razreda, a n broj raspoloZivih sati u tjednu. Prva matrica sadrZi profesore, te sluzi za
rasporedivanje profesora, dok druga matrica sadrzi prostorije. Matrica profesora je
odabrana zbog Cinjenice da je strogi zahtjev kako razred ne moZe imati dva predavanja
odjednom implicitno zadovoljen. Na isti nacin je odabrana i matrica prostorija jer na istom
mjestu u matrici ne mogu biti dvije prostorije a time je zadovoljen jo$ jedan strogi zahtjev.

Na slici 3.1 se nalaze dva osnovna dijela kromosoma, matrica profesora i matrica

prostorija.

Sat ] Sat 2 Satn
Razred 1 Profesor Profesor Profesor
Fazred m

Sat 1 Sat 2 Sat 35
Razred 1 Prostorija Prostorija Prostorija
Razred m

Slika 3.1 Osnovne komponente kromosoma, matrica profesora i matrica prostorija

Fenotip na temelju kojeg se dolazi do dobrote jedinke se sastoji od ove dvije matrice i
dodatne generirane matrice predmeta stvorene na temelju matrice profesora 1 prostorija te
predmeta koje odredeni profesor predaje. Na temelju te matrice tada moZemo odrediti

raspored za pojedini razred na nacin kako je prikazano na slici 3.2.
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Satl Sat 2 Sat 35

Razred 1 MAT HREV POV
Fazred m \ )
N D 4
PON UTO SRI CET PET
MAT
HRWV
POV

Slika 3.2 Dobivanje rasporeda za razred

3.3 Genetski operatori

3.3.1 Selekcija

Koristi se turnirska selekcija, gdje se odabire 6 nasumic¢nih jedinki te se dvije najbolje
uzimaju kao roditelji. Razlog za odabir ovog nacina umjesto roulette-wheel selekcije lezi u
velikim razlikama u dobroti izmedu valjane i nevaljane jedinke koja moZe pridonijeti
genetskom materijalu ali zbog svoje niske dobrote moZzda nikada nece biti odabrana. Kao
Sto je receno, time se sprjeCava prerana konvergencija. Koristi se elitizam gdje najbolje 4

jedinke iz prijasnje generacije prelaze u novu.
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3.3.2 Krizanje

3.3.2.1 KriZanje s fiksnom tockom prekida

Ovaj operator kriZanja uzima polovicu kromosoma iz jednog roditelja te ostatak iz drugog

roditelja. Analogija je s kriZanjem s jednom fiksnom to¢kom prekida kod binarnog prikaza.

3.3.2.2 Slucajna zamjena rasporeda pojedinih razreda

Ova vrsta krizanja nasumi¢no uzima retke matrica iz jednog odnosno drugog roditelja s

p=0.5. Inspiracija ovog kriZzanja se nalazi u uniformnom kriZanju kod binarnog prikaza.

3.3.2.3 Pametno kriZanje

U ovom krizanju do promjene dolazi kod maksimalno polovice jednog kromosoma. Odabir
redaka koji ¢e biti zamijenjeni s odgovaraju¢im redcima iz drugog roditelja je teZinski te
proporcionalan broju konflikata uve¢anom za konstantu pomaka kako bi 1 redovi s 0
konflikata bili podloZni zamjeni. Nad redcima se uzastopno izvrSava jednostavna
proporcionalna selekcija. Ako je redak ve¢ zamijenjen, algoritam nastavlja kao da je doslo
do promjene te se zaustavlja nakon n/2 broja iteracija, gdje je n broj redaka u matrici

kromosoma, tj. broj razreda.

3.3.3 Mutacija

3.3.3.1 Obicna mutacija

U ovoj mutaciji za svaki sat kod nekog razreda algoritam s odredenom vjerojatno$éu
zamjenjuje sat sa slu¢ajno odabranim. Slobodni se satovi ostavljaju na mjestima gdje su se
nalazili u inicijalnoj populaciji. Ovako ¢e razredi u petak imati akumulirane slobodne
satove. Ovo ograni¢enje se moZe iskoristiti na nacin da se u inicijalnoj populaciji postave
slobodni satovi na Zeljena mjesta. Moguce je u ovu mutaciju ugraditi logiku vezanu uz
razmjeStaj slobodnih sati, ali pokazalo se da se ugradnjom nije dobilo na ucinkovitosti.
Zapravo performanse su se pogorSale, a osim toga za rezultate dostojne usporedbe sa
pametnom mutacijom je bilo potrebno povecati vjerojatnost mutacije na 0.5, §to ako se

uzme u obzir da se radi o vjerojatnosti po genu je jednostavno previse.
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3.3.3.2 Pametna mutacija

Kod pametne mutacije algoritam pokuSava zamijeniti gen s slu¢ajno odabranim, te ako bi
nakon zamjene doslo do konflikata, ne zamjena se ne obavlja. Ako nakon odredenog broja
pokusSaja nije doslo do zamjene, algoritam gleda trenutacni zbroj konflikata u stupcima koji
sadrze gene i potencijalni zbroj nakon zamjene. U slucaju da je potencijalni zbroj
konflikata u tim stupcima manji, dolazi do zamjene. Ako algoritam dode do gena sa
slobodnim satom, podeSava poziciju zamjene na kraj dana u kojem se drugi, slucajno
odabrani gen, nalazio te nalazi zadnji sat koji nije slobodan u tom danu, do zamjene ¢e do¢i
ako odabran slobodni sat ispred sebe ima popunjen sat jer inace bi u rasporedu nastala

rupa.

3.4 Deterministicko poboljSanje rjesenja

Za potrebe daljnjeg poboljSanja jedinki nakon zavrSetka genetskog algoritma stvoren je
deterministicki algoritam koji poboljSava jedinke. Algoritam radi nad konfliktima u matrici
profesora. Algoritam bi se mogao opisati kao hill-climber. Zapoc€inje sa listom konfliktnih
pozicija unutar matrica profesora i prostorija. Uzima prvi konflikt, te pravi susjedstvo za
promatranu jedinku na temelju svih mogucih pozicija na koje se konfliktni profesor moze
smjestiti za razred kod kojeg je nastao konflikt. Iz susjedstva uzima najbolju jedinku, te
nad njom ponavlja postupak ili dok konflikti u matrici prekr§aja nestanu ili ne moZe naci
bolju jedinku. Iako radi i nad konfliktima prostorija pokazalo se u situaciji sa O prekr$aja u
matrici profesora nije sposoban pretjerano smanjiti konflikte kod prostorija, ako je testni

slucaj tezi Sto se tiCe raspoloZivog prostora.

3.5 Evaluacija dobrote

Dobrota se racuna na temelju tri svojstva jedinke:
¢ Broju konflikata u matrici profesora, Kyt
¢ Broju konflikata u matrici prostorija, Kpros

¢ Tezinskoj sumi prekrSenih blagih zahtjeva, Kpjae
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Prvo se evaluira kvaliteta rasporeda za svaki razred, kvaliteta se odreduje na temelju
prekrSenih blagih zahtjeva. Svaki prekrSeni blagi zahtjev ima odredenu teZinu u sumi za taj
razred. Nakon S§to dobijemo sumu teZinski zbrojenih blagih prekrSaja racuna se broj
prekrSaja strogih zahtjeva vezane uz pojavu profesora u isto vrijeme kod dva razreda. Na
kraju se joS racuna broj prekrSaja u matrici prostorija. Konacno iz tih triju komponenti se

na temelju jednadZzbe (3.1) dobiva dobrota.

f= K
1+ K

blag (3.1)

+K +—%
prof pros DBZ

DBZ oznaava djelitelja kojim podeSavamo utjecaj blagih zahtjeva na dobrotu. Ovaj
parametar, osim Sto staticki djeluje na algoritam, bi se mogao iskoristiti za dinamicko
vodenje algoritma prema kvalitetnijim rjeSenjima. Na pocetku, kada imamo veliki broj
prekrSaja strogih zahtjeva, moZe se staviti veci djelitelj, a kasnije kada udio rjeSenja sa
zadovoljenim strogim zahtjevima poraste na odredeni postotak, mozemo spustiti djelitelj i

povecati pritisak na blage zahtjeve.
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4. Programsko rjesenje

Graficko sucelje koje upravlja genetskim algoritmom je napravljeno u svrhu olakSanja

unoSenja ulaznih podataka i1 lakSeg pregledavanja rezultata. Glavna zaslonska maska se

nalazi na slici 4.1.

l"ﬁmet:ler - :

- 1. Razred
=) 2. Razred
PoL.20d

L ArLista entiteta

Hrvatski

Povijest

Fizika

Glazbeni

Hrvatski

Hrvatski

Povijest

Biologija

Fizika

Kemija

Geografija

Tielesnai

Kemija

Tielesnai

Gospodarstvo

Engleski

Likewni

Geografija

Powijest

Engleski

Biologija

Vieronauk

Matematika

Miemadki

MNjemadki

Matematika

Y Ddabl at I.Filozoﬁja

& H X
Matematika '] o
tredivahje

=401
-- 4,02
- 4 PM

Hrvatski

Definiranje Satova

Kod Profesora Br. sati

Predmet

[] Napredne postavke | Poboifaj | | |l MNastavi I [ Reset ]

1. jedinka L
3 jedinka

4 jedinka

5. jedinka

6. jedinka

7. jedin i i i i
- can®. Lista jedinki
9. jedinka

10. jedirka

11. jedinka

12, jedirka

13 jedinka

14, jedinka

Pocetna generaciia: -
Srednji broj korflikata profesora: 103.3143
Sredniji broj korflikata prostorija: 71,77143

Srednji broj blagih prekréaja: 1606 e A i e
Srednia dobrota-0,005632452 4. Detalji o jedinki i
asliednja generacia: zadnjcq generacijl
Sredniji broj korflikata profesora; 5525714

Srednji broj korflikata prostorija: 34

Srednja dobrota:156,0286
Srednja dobrota: 0,01084375

Dobrota: 0.01111028

Slika 4.1 Glavna zaslonska maska
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Glavni elementi grafickog sucelja su:
1. Lista entiteta

Prikazuje se lista entiteta zavisno o odabranom pogledu, moguce je pregledavati
prema profesorima, razredima, prostorijama, predmeti, za sve entitete osim predmeta
se prikazuje raspored. Novi entitet se dodaje preko kontekstnog menija klikom na
Add, klikom na Remove odabrani entitet se briSe. Kod dodavanja razreda oznaka
razreda prvi znak mora oznacavati godinu kojoj razred pripada. Za profesore i
razrede postoji i dodatna opcija Edit, kod razreda sluzi samo za mijenjanje imena, a
za profesore je to jedini nacin uredivanja. Zaslonska maska za uredivanje profesora

se nalazi na slici 4.2.

r ===
Ime Darko
Prezime Psihié
Profesor iz Psihologija

Latinski - |Glazbeni

Dodaj

Odustani | | Prbvati |

L8 4

Slika 4.2 Zaslonska maska za uredivanje profesora

2. Panel za odabrani entitet

Ovisno o odabranom pregledu, prikazuju se detalji za entitet, ovdje se vrSi vecina

uredivanja ulaznih podataka.
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Panel poprima sljedece izglede:

e Zarazrede

PON uTo SRI CET PET
Definiranje Satova
Kod Profesora - Br. sati
Predmet -

Slika 4.3 Izgled panela za pregled razreda

Definiranje satova je jednostavno, preko padajucih izbornika na slici 4.3 se
odabire profesor, predmet izmedu onih koje taj profesor predaje, a zatim se

upisSe broj sati tjedno koje taj profesor odrzava trenutno odabranom razredu.

e Za profesore

Slika 4.4 1zgled panela za pregled profesora

Kod profesora ne postoji mogucénost direktnog uredivanja podataka na
glavnom zaslonu, ve¢ se do te funkcionalnosti dolazi na ranije opisan nacin.

Prikazuje se samo raspored, kao sto je vidljivo na slici 4.4.
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e Za prostorije

PON

UTo

SR

PET

Oznaka

Tip prostarije

Slika 4.5 Izgled panela za pregled prostorija

Za prostorije se definira oznaka i tip prostorije, kao i kod profesora i razreda,

moze se pregledavati raspored. Izgled panela je prikazan na slici 4.5.

e Zapredmete

Cznaka

MNaziv

Tip prostorije

Opis

Slika 4.6 1zgled panela za pregled predmeta

Za predmete se evidentira njihova oznaka koja ¢e se koristiti za prikaz rasporeda,

puni naziv tog predmeta, tip prostorije koju zahtjeva taj predmet te opcionalno opis.

Na slici 4.6 je prikazan izgled panela.
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3.

Lista jedinki
SluZzi za odabir jedinke iz koje se prikazuju podaci za ostatak zaslona
Detalji o jedinki 1 zadnjoj generaciji

Prikazuju se detalji o inicijalnoj i posljednjoj generaciji: srednji broj konflikata u
matrici profesora, srednji broj konflikata u matrici prostorija, srednji broj
prekrSenih blagih zahtjeva, kao i srednja dobrota. Prikazuje se 1 detalji o jedinki:
njezina dobrota, broj prekrSaja u strogih zahtjeva za profesore, broj prekrSaja blagih
zahtjeva, broj prekrSaja strogih zahtjeva za prostorije, za svakog profesora i
prostoriju, ukoliko za njih postoje konflikti ispisuje koliko ih je za tog profesora

odnosno prostoriju.

4.1 PodesSavanje genetskog algoritma

Podesavanje se vrsi klikom na napredne postavke. Parametri koje moZzemo mijenjati su:

Velic¢ina populacije
Broj generacija

Vrsta mutacije

Vrsta kriZzanja
Vjerojatnost mutacije
Vjerojatnost krizanja

Elitizam
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4.2 Ostale moguénosti

Program podrZava pohranjivanje rezultata zajedno s ulaznim podacima nad kojima onda
kasnije moZemo nastaviti izvodenje genetskog algoritma ili zapoceti novo izvodenje. Treba
napomenuti da program ne pamti na kojoj je generaciji stao tako da ¢e kod nastavljanja
proc¢i kroz onaj broj koji je definiran kao broj generacija. Osim §to se dobiveni rezultati
mogu pregledavati i spremati, program podrZava ispis rasporeda za trenutno odabrani
entitet trenutno odabrane jedinke ili ispis za sve entitete trenutno odabranog pregleda za
trenutnu jedinku. Isto tako moZemo napraviti izvoz podataka za trenutnu jedinku u CSV ili

HTML.
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5. Rezultati

Skup podataka nad kojim se izvrSavalo testiranje je potekao iz zamiSljene gimnazije.
Sastoji se od 13 razreda, 23 profesora i 15 prostorija od kojih je sedam regularnih, a ostalih
osam su za potrebe predmeta koji imaju posebne zahtjeve kod izvodenja nastave, npr.
prostorija za geografiju. Razredi imaju od 31 do 33 sata tjedno nastave od mogucih 35.
Npr. razred sa oznakom 1.PM ima 33 sata tjedno, od toga 15 sati nastave predmeta sa
posebnim zahtjevima nad prostorijama. Odabrani broj prostorija je minimalan, tj. nastava
se oduzimanjem jedne regularne prostorije viSe ne bi mogla odrZavati, odnosno genetski
algoritam nikad ne bi doSao do rjeSenja. Minimalan je i odabrani skup profesora. Ako se
fiksira broj profesora i prostorija moguce je dodati joS jedan razred, te ¢e genetski
algoritam doc¢i do rjeSenja, ali za potrebe testiranja i pokazivanja utjecaja parametara na
izvodenje odabran je slucaj sa 13 razreda. Testiranje nad nekim skupom parametara se
ponavljalo 5 puta. Vecina grafova se odnosi na prosjek najboljih jedinki, osim ako nije

posebno napomenuto.
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5.1 Utjecaj vjerojatnosti mutacije

=10 jedinki

v — 1 5 jedinki
01 e~ 50 jedinki

Dobrota
jon] “Ci
*d w

Vjerojatnost mutacije

Slika 5.1 Utjecaj vjerojatnosti mutacije na dobrotu

Slika 5.1 prikazuje utjecaj mutacije na rad genetskog algoritma za veli¢inu populacije od
10, 25, 50 jedinki. Vjerojatnost mutacije je povecavana eksponencionalno do vrijednosti 1
kako bi se pokazao destruktivni ucinak prevelike mutacije na rad algoritma. Rezultati se
odnose na pametnu mutaciju u kombinaciji sa krizanjem slu¢ajnom zamjenom redaka za
700 iteracija. Vidljivo je da se mutacija ponasa u skladu sa o¢ekivanjima. Slabu kvaliteta
jedinki za niske vjerojatnosti mutacije pripisujemo tome Sto je algoritam zastao na nekom
lokalnom optimumu. Za vece vrijednosti mutacije algoritam za svaku generaciju radi nad
jedinkama koje su previse rasprostranjene po prostoru pretrage da bi konvergirao. Cak i da
se krizanjem dobije jedinka dobre kvalitete, efektivna vjerojatnost mutacije nad nekim
genom je dvostruko veca od samog parametra mutacije budu¢i mutacija radi nad genima
njihovom zamjenom. Naravno, ta procjena vazi za slucaj kad se ne promatra utjecaj
slobodnih satova na efektivnu mutaciju, buduc¢i oni mogu do¢i samo na odredena mjesta
(na kraj dana prije ostalih slobodnih satova). Iz grafa je isto tako vidljivo da porastom

veli¢ine populacije raste dobrota najbolje jedinke.
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5.2 Utjecaj veli€¢ine populacije

Dobrota
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Slika 5.2 Utjecaj veli¢ine populacije

Iz slike 5.2 je vidljivo da porastom broja jedinki unutar populacije genetski algoritam za

isti broj iteracija dolazi do kvalitetnijih rjeSenja. No promatrajuci srednju vrijednost unutar

pojedinog slucaja za veliCinu populacije vidimo da i nema neke razlike osim kod slucaja sa

10 jedinki, Sto se je pokazalo kao premalen broj s kojim bi algoritam mogao efikasno

raditi. Iako se ¢ini primamljivim povecati veli¢inu populacije vidljivo je da taj rast u

kvaliteti nije konstantan te ¢e do¢i do gornje granice kao Sto se ovdje vidi za sluc¢aj od 500

jedinki. Ne treba zaboraviti da povecanje veliine populacije za rezultat ima i odgovarajuce

povecanje vremena izvodenja genetskog algoritma, Sto je vidljivo iz tablice 5.1.

Tablica 5.1 Vrijeme izvodenja uz razli¢ite veli¢ine populacije za 700 generacija

Veli¢ina populacije

10

25

50

100

250

500

Vrijeme

1520 s

53.41s

119.04 s

250.43 s

660.11 s

1366.54 s
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Isti uc€inak se sigurno moZe postici i podeSavanjem parametara i pustanjem algoritma kroz
veci broj generacija u manjem vremenskom roku. No za slucaj da se algoritam odluci
paralelizirati, postoje ocigledne prednosti vece populacije. Na slici 5.3 se nalazi 3d graf

ovisnosti dobrote o veli¢ini populacije i vjerojatnosti mutacije.

m0,6-0,7

m0,5-06

0,405

0,304

w0203

Dobrota

m0,1-02

mO-01

Slika 5.3 3D prikaz utjecaja vjerojatnosti mutacije i veli¢ine populacije na dobrotu

5.3 Utjecaj vrste mutacije

Odabrana vrsta mutacije ima ogromni utjecaj na ponaSanje genetskog algoritma. Obi¢na
mutacija nije dovoljna, barem za ovaj testni slucaj, zadovoljiti stroge zahtjeve. Na slici 5.4
vidimo razliku u upotrebi pojedine vrste mutacije. Vjerojatnost mutacije je postavljena na
0.003, a velic¢ina populacije na 40 jedinki. Odabrano je kriZanje nasumi¢nom zamjenom
redaka. Ako se promotri broj konflikata za posljednju generaciju vidimo da kod regularne
mutacije algoritam ima probleme sa stvaranjem rasporeda prostorija, $to nije cudno ako se
uzme u obzir da je u testnom slu¢aju upotrijebljen minimalni broj prostorija. Od petstote pa
do 5000. generacije se srednja vrijednost broja konflikata kod prostorija za najbolje jedinke
nalazila oko 11. Kod rasporeda profesora se obi¢na mutacija ipak snalazi malo bolje jer u

satnici profesora postoji dovoljno prostora za definiranje joS jednog razreda, pa je i manja
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vjerojatnost da ¢e do¢i do konflikta. Osim $to ne dolazi do moguceg rjeSenja, algoritam za

ovaj testni sluCaj nije sposoban nadmasiti upotrebu pametne mutacije niti kod broja

prekrSenih blagih zahtjeva. Srednja vrijednost najboljih jedinki u 5 prolaza algoritma iznosi

80.2, dok je upotrebom pametne mutacije algoritam dosao do srednjeg broja od 58.2

prekrsaja blagih zahtjeva. Osim navedenih ogranienja postoji jo$ jedan razlog loSih

rezultata kod obi¢ne mutacije. Kao S§to je reCeno obi¢na mutacija zanemaruje slobodne

satove, odnosno ostavlja ih na mjestima gdje su bili u inicijalnoj populaciji.

0,8
0,7
0,6 //
0.5
5 / )
T 04 Mutacija
S /
= = Obi&na mutacija
/ = Pametna mutacija
0,2 /
O [ I I 1 1 I I I
10 25 50 100 250 500 1000 2500 5000
Broj generacija
Slika 5.4 Utjecaj vrste mutacije
0,9
0,8
0,7 /
0,6 / /4
i a,5 .
] / / Mutacija
S 04
a / / = Ohitna mutacija
0,3
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Slika 5.5 Utjecaj vrste mutacije za laksi problem
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Za testni slucaj gdje je jedan razred manje te jedna prostorija viSe obi¢na mutacija je
konkurentna pametnoj. Na slici 5.5 je vidljivo ponaSanje algoritma nad spomenutim
testnim slucajem. U 250toj generaciji pametna mutacija dolazi do moguceg rjeSenja,
obi¢noj treba nesto dulje, ali do 500 generacije obje mutacije dovode genetski algoritam do
rjeSenja koje zadovoljava stroge zahtjeve. U svim kasnijim generacijama postoje moguca
rjeSenja, no pametna mutacija ih stvara viSe te bez obzira $to ona gleda samo stroge
zahtjeve, algoritam ¢e prije do¢i do rjeSenja sa manjim brojem prekrSaja blagih zahtjeva
nego u slucaju da koristi regularnu mutaciju. Na kraju 2500. generacije koriStenjem
pametne mutacije se dolazi do prosjecnog broja prekrSaja blagih zahtjeva od 41.4 za
najbolju jedinku, dok kod koriStenja obi¢ne mutacije taj broj iznosi 78. Ako se gleda po
razredima, pametna mutacija u prosjeku u ovom testnom slucaju za jedan razred daje 3.05

manje prekrsaja od obicne.

5.4 Utjecaj vjerojatnosti i vrste krizanja

Utjecaj vrste krizanja je obavljen za obje mutacije uz vjerojatnost mutacije 0.003, a

vjerojatnost kriZanja 0.8.

Rezultati se nalaze na slikama 5.615.7.
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Slika 5.6 Ponasanje algoritma za razli¢ita krizanja uz obi¢nu mutaciju
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Slika 5.7 Ponasanje algoritma za razli¢ita kriZanja uz pametnu mutaciju

Promatraju¢i slike vidimo da krizanje nema veliki utjecaj na performanse genetskog
algoritma. Iznenadujuéi rezultati, pa su testiranja provedena jo$ jednom, ali do promjene
nije doSlo. Osim §to se Cini da vrsta kriZanja nema veliki utjecaj na dobrotu, slike 5.8 1 5.9
pokazuju da je takav slucaj i sa vjerojatnoS¢u sa kojom se kriZanje primjenjuje. Iako
izgleda da postoje odredene razlike istina je drugacija, varijacije u kvaliteti rjeSenja su

puno manje nego Sto to slika daje naslutiti, te su one posljedica na¢ina racunanja dobrote.
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05 L — /\ T —
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Slika 5.8 Ponasanje algoritma za promjenu vjerojatnosti krizanja uz vjerojatnost mutacije 0.005
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Slika 5.9 Ponasanje algoritma za promjenu vjerojatnosti krizanja uz vjerojatnost mutacije 0.002

Ovakvi rezultati, iako iznenadujuéi, pojavljivali su se i kod drugih radova. U radu [4] koji

koristi isti ideju prikaza kromosoma (ne uzimaju u obzir prostrije) krizanje se uopcée ne

koristi jer dolazi do slu€aja da se kvaliteta rjeSenja srozava sa povecanjem vjerojatnosti

mutacije. Njihovo objasnjenje je kako krizanje radi prevelike korake u prostoru pretrage

kao rezultat epistaze (utjecaj promjene u genima na prinos dobrote drugog gena) postignute

prikazom.

36



6. Zakljugak

U ovom radu je prikazana primjena genetskih algoritama na podrucje stvaranja rasporeda
sati. Genetski algoritmi kao metoda optimiranja su prokusSan nacin za rjeSavanje mnogih
problema, a u zadnjih nekoliko godina porastom snage racunala postaju sve popularniji. No
puno toga joS nije razjaSnjeno o genetskim algoritmima. Zasto uopce rade? Intuitivno
mozemo doc¢i do nekih zakljucaka, ali teorija vezana uz genetske algoritme nije razvijena
do te mjere da se moze dati formalan odgovor na to pitanje. Istrazivanje rada genetskog
algoritma, osim S§to stvara teoretsku pozadinu, je vaZzno jer nam moZe dati i nacine
predvidanja performansi za neko podru¢je problema. U trenutku odluke o upotrebi
genetskog algoritma ne smije se zaboraviti ¢injenica da genetski algoritam ne dolazi s
jamstvom pronalaska najboljeg rjeSenja. U vecini sluCajeva nam ono nije niti potrebno;
potrebno je rjeSenje koje je dovoljno kvalitetno za upotrebu. Takvo razmiSljanje vrijedi i za
stvaranje rasporeda sati. Pokazano je da genetski algoritam dolazi do rjeSenja bez prekrsaja
strogih zahtjeva (Sto je uvjet da se raspored moze koristiti), a kasnije prolaskom kroz sve
veci broj generacija dolazi do kvalitetnijih rjeSenja sa stajaliSta blagih zahtjeva. Rezultati
jasno pokazuju da bez dodatne prilagodbe operatora nije moguce dobivati kvalitetna
rjeSenja. Obi¢na mutacija je dovoljna za jednostavnije slucajeve, ali smanjivanjem udjela
mogucih rjeSenja u prostoru oteZzavanjem problema pretrage ona dolazi do svojih granica.
Izostanak veceg ucinka izbora operatora kriZanja te njegove vjerojatnosti, kako na najbolju
jedinku generacije, tako i srednju vrijednost dobrote iznenaduje, ali kao Sto je receno ovo

nije jedini rad u kojem se doslo do takvih zakljucaka.
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Stvaranje rasporeda sati genetskim

algoritmima

Sazetak

U ovom radu je dan kratki uvod u rad genetskih algoritama. Zatim su opisani problemi
stvaranja rasporeda sati i kratki opis razli¢itih nacina rjeSavanja. Ostvaren je i opisan
genetski algoritam stvoren za potrebe rjeSavanja tog problema sa dvije mutacije 1 tri
krizanja. Stvoreno je grafiCko sucelje za laksi unos podataka i prikaz rjeSenja. Prikazani su
rezultati ostvareni programskim ostvarenjem. Proucen je utjecaj razliCitih operatora i

vjerojatnosti njihove primjene.

Klju¢ne rijeci

Genetski algoritmi, stvaranje Skolskog rasporeda sati, kombinatoricka optimizacija
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Solving Timetabling Problems using Genetic

Algorithms

Abstract

In this document a short introduction in genetic algorithms is given. Timetabling problems
are described and a list of different approaches of finding a solution are presented. A
genetic algorithm for solving school timetabling problems is implemented and described
with two mutation, and three crossover operators. For the purpose of easier data input and
result presentation, a graphical user interface was created. Usage of different operators and

the influence of probabilities applied to them are analyzed.
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Genetic algorithms, school timetabling problem, combinatorial optimization
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