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Abstrakt

V rámci výskumného projektu bol na Katedre aplikovanej informatiky vy-
vinutý k©ú£ový komponent systému RoGeR - automatického generátora roz-
vrhov, ktorý je postavený na evolu£ných algoritmoch. Cie©om práce je pre-
skúma´ moºné vylep²enia preh©adávacieho algoritmu kombináciou s heuristi-
kami, deterministickými prístupmi, inými metaheuristikami, paralelizáciou,
alebo interaktívnym preh©adávaním.
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Úvod

Táto práca vznikla na základe poºiadavky jednej �rmy, ktorá sa zaoberá
tvorbou a správou informa£ného systému pre univerzity najmä v �echách
a na Slovensku. Táto �rma by chcela univerzitám vyuºívajúcim jej systém
poskytnú´ nástroj, ktorý by im pomohol s tvorbou rozvrhov - najlep²ie vy-
generoval rozvrh pre univerzitu. Vygenerova´ pouºite©ný rozvrh je NP-´aºký
kombinatorický optimaliza£ný problém, a preto sa na generovanie zvyknú
pouºíva´ heuristiky a metaheuristiky, ktoré sú schopné vygenerova´ rozumne
kvalitný rozvrh v rozumnom £ase. Pod©a poºiadaviek �rmy bol uº vyvinutý
prototyp generátora rozvrhov, ktorý generuje rozvrhy vyuºitím evolu£ných
algoritmov.

Cie©om tejto práce je preskúma´ moºné vylep²enia generátora. Vylep²enia
budeme h©ada´ najmä v oblasti evolu£ných algoritmov.

Prvá kapitola popisuje zadananie práce - de�nuje problém, ktorý rie²ime.
Druhá kapitola popisuje pouºité metódy - najmä evolu£né algoritmy. Tretia
sa zaoberá v²eobecným preh©adom - ako generujú univerzitné rozvrhy inde
vo svete a zameriava sa na práce vyuºívajúce evolu£né algoritmy. �tvrtá
popisuje pôvodný generátor, ktorý chceme vylep²i´ a piata vlastný výskum.
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Kapitola 1

De�nícia problému

Ako bolo spomenuté v úvode, táto práca vznikla na základe poºiadavky jed-
nej �rmy zaoberajúcej sa tvorbou a správou univerzitného informa£ného sys-
tému nasadeného okrem iného na univerzitách v �echách a na Slovensku.
Firma by chcela pre univerzity vytvori´ program, ktorý by im pomohol s
tvorbou rozvrhov. Snaha je vytvori´ generátor, ktorý by vedel generova´ roz-
vrhy pre rôzne univerzity. Cie©om nie je vytvori´ generátor ²pecializovaný
pre jednu univerzitu s jej ²peci�ckými potrebami, ale generátor pouºite©ný
pre generovanie rozvrhov na viacerých univerzitách s rôznymi poºiadavkami a
potrebami. Vstupné údaje pre generátor - údaje, na základe ktorých má gene-
rátor vytvára´ rozvrhy sú dané dátovým modelom existujúceho akademického
systému, na ktorý sa má tvorba rozvrhov naviaza´. Podobne sú dané aj po-
ºiadavky na rozvrhy, ktoré akademický informa£ný systém dovo©uje zada´ a
o£akávaný formát výstupu.

Z h©adiska charakterizácie problému sa táto práca zaoberá tvorbou kur-
zových univerzitných rozvrhov 1. Rozvrh sa tvorí na obdobie jedného týºd¬a,
ktorý sa opakuje po£as celého semestra. Týºde¬ pozostáva zo 7 dní tvore-
ných ur£itým po£tom £asových intervalov stanovených d¨ºok ozna£ovaných
ako vyu£ovacie hodiny. Výu£ba sa nasadzuje do týchto intervalov - vyu£o-
vacích hodín. Univerzita môºe u£i´ na viacerých miestach, pri£om nezávisle
od miest výuky sa delí na fakulty. Fakulty ponúkajú pre ²tudentov kurzy,
ktoré sa skladajú z jednej alebo viac rozvrhových udalostí, zjednodu²ene na-
zývaných lekcie. Lekcie môºu by´ rôznych typov(napr. predná²ka a cvi£enie)
a môºu pozostáva´ z viacerých £astí. Výu£ba £asti lekcie môºe trva´ dlh²ie
ako jednu vyu£ovaciu hodinu. �as´ lekcie môºe by´ sú£as´ou viacerých lek-
cií rôznych kurzov. �asti lekcie rovnakej lekcie sa nesmú vyu£ova´ naraz. S
£as´ami lekcií sa narába ako so samostatnými lekciami. Ak ¤alej povieme,

1Pre viac informácií oh©adom druhov univerzitných rozvrhov pozrite £as´ 3.1
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Kapitola 1. De�nícia problému

ºe lekcia trvá 2 vyu£ovacie hodiny, znamená to, ºe sa skladá z jednej £asti
trvajúcej 2 vyu£ovacie hodiny. Lekcie(v²etky jej £asti) sa nemusia vyu£ova´
kaºdý, ale aj iba kaºdý 2., 3. alebo i-ty týºde¬. Jednu lekciu môºe u£i´ viac
ako jeden u£ite© a lekcia pre svoju výu£bu môºe poºadova´ naraz viacero
miestností. Lekcia sa nasadzuje do skupiny miestností, kde skupina miest-
ností môºe pozostáva´ z jednej a viac miestností. Jedna miestnos´ môºe by´
sú£as´ou viacerých skupín miestností. Kaºdá miestnos´ sa nachádza na ne-
jakom mieste výu£by a spravuje ju nejaká fakulta. Miestnos´ má de�novanú
svoju kapacitu miest na sedenie a môºe obsahova´ rôzne zariadenia potrebné
pre výuku. Lekcie od miestností, kde majú by´ nasadené, poºadujú aby mali
dostato£nú kapacitu vo©ných miest na sedenie. Lekcie môºu tieº poºadova´,
aby miestností obsahovali ur£ité zariadenie alebo si rovno ur£i´ miestnosti do
ktorých môºe/má by´ nasadená. Miestnosti môºu by´ v ur£itých vyu£ovacích
hodinách vyhradené pre konkrétnu fakultu alebo aj niekoho iného. Lekcia
nemusí ma´ presne dané, kto ju má u£i´. Pre jeden konkrétny typ lekcií kon-
krétneho kurzu je de�novaná jedna alebo viac skupín u£ite©ov, ktoré môºu
u£i´ iba lekcie daného typu pre daný kurz. Skupina u£ite©ov pozostáva z jed-
ného alebo viac u£ite©ov a jeden u£ite© môºe by´ sú£as´ou viacerých skupín
u£ite©ov. Generátor má na starosti lekcii priradi´ skupinu u£ite©ov, ktorí ju
majú vyu£ova´. Ak skupina u£ite©ov obsahuje viac u£ite©ov, vníma sa to tak,
ºe u£itelia u£ia lekciu naraz. Pre skupinu u£ite©ov moºno de�nova´ obmedze-
nia ur£ujúce presný po£et lekcií, ktoré majú u£i´ a maximálny po£et lekcií,
ktoré môºu vyu£ova´. Niektorí u£itelia nemôºu alebo nechcú u£i´ v niektoré
vyu£ovacie hodiny. Pre jednotlivých u£ite©ov preto moºno nastavi´, v ktoré
vyu£ovacie hodiny je pre nich viac/menej vhodné alebo nemoºné u£i´.

Cie©om generátora je vytvori´ rozvrh - priradenie, ktorý kaºdej lekcii pri-
radí vyu£ovacie hodiny, kedy sa má u£i´, miestnosti, kde sa má v dané vy-
u£ovacie hodiny u£i´ a u£ite©ov, ktorí ju majú vyu£ova´. Rozvrhom je kaºdé
jedno moºné priradenie. Na rozvrh sú samozrejme kladené obmedzenia ako:
ºiaden u£ite© nemá u£i´ na dvoch miestach naraz, v ºiadnej miestnosti sa ne-
majú naraz u£i´ dve rôzne lekcie alebo, ºe skupina u£ite©ov neu£í viac lekcií
neº je povolené maximum. Nedodrºanie jednotlivých obmedzení má rozli£nú
závaºnos´. Viac o obmedzeniach kladených na rozvrhy nájdete v £asti 1.2.

Vo vstupných údajoch pre tvorbu rozvrhov sú tieº dvojice lekcií, pre ktoré
nie je ºiadúce aby boli vyu£ované v rovnakú vyu£ovaciu hodinu. Bývajú to
spravidla lekcie, ktoré zdie©ajú rovnakú miestnos´, u£ia ich rovnakí u£ite©a
alebo si obe v predzápise zapísali niektorí ²tudenti. Pod©a prístupu k ²tuden-
tom existujú dva typy rozvrhov: po-zápisové a kurikulárne (cie©ovoprogra-
mové). Po-zápisový rozvrh vniká tak, ºe ²tudenti sa najprv zapí²u na kurzy
a potom pod©a zápisov ²tudentov sa vytvára rozvrh, ktorý sa snaºí aby ºiaden
²tudent nemusel naraz nav²tevova´ lekcie dvoch rôznych kurzov. Kurikulárny
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Kapitola 1. De�nícia problému

vzniká pred zápisom ²tudentov na kurzy a vytvára sa na základe ²tudijných
programov a ²tudijných skupín nav²tevujúcich lekcie kurzov. Na²a práca sa
zaoberá tvorbou kurikulárnych rozvrhov, ale berie do úvahy aj dobrovo©ný pre-
dzápis ²tudentov na jednotlivé predmety. Kvôli vysokej �exibilnosti kredito-
vého ²túdia vo v²eobecnosti nie je moºné vyhovie´ v²etkým ²tudentom a
vºdy sa nájdu jednotlivci, ktorí zvolia predmety tak, ºe niektoré budú ko-
lidova´. Preto sa systém nezaoberá jednotlivými ²tudentami a ich výberom
predmetov, ale iba celkovými po£tami ²tudentov a kolízií medzi jednotlivými
predmetmi. Teoreticky medzi po-zápisovou a kurikulárnou tvorbou rozvrhov
nie je ºiaden rozdiel, lebo zo ²tudentov zapisujúcich si kurzy sa dajú vytvori´
²tudijné skupiny nav²tevujúce kurzy. Prakticky sa to aj tak zvykne robi´.
V na²om probléme sú dvojice lekcií, ktoré nemajú by´ nasadené naraz do
rozvrhu ur£ované aj na základe ²tudijných skupín, odborov a ro£níkov alebo
zade�novaných dvojíc kurzov s neprázdnym prienikom ²tudentov. Sú dvoj-
ice lekcií, ktoré nemajú by´ nasadené naraz, u ktorých je viac alebo menej
závaºné ak sú nasadené naraz v rozvrhu. Napr. ak sa ²tudentom prekrývajú
dva povinné predmety je to závaºnej²ie ako ke¤ sa im kryje povinný s vý-
berovým. Jednotlivé kurzy sa môºu vyu£ova´ na viacerých miestach výuky,
pri£om vstupné údaje môºu obsahova´ pre kaºdé miesto výuky povinnos´ -
£i sa kurz na danom mieste u£í ako povinný, povinne volite©ný alebo výbe-
rový predmet. Vstupné údaje pre kurz môºu obsahova´ aj po£ty ²tudentov
z jednotlivých miest, ktoré nav²tevujú kurz s danou povinnos´ou. Na lekcie
kurzov môºu by´ zapísané ²tudijné odbory s príslu²nými ro£níkmi alebo(aj)
²tudijné skupiny. �tudijná skupina predstavuje ²tudentov nejakého jedného
²tudijného odboru v konkrétnom ro£níku, ktorá je zapísaná na jeden a viac
kurzov v nejakom mieste výuky. Nie je ºiadúce aby v rozvrhu boli nasadené
naraz rôzne lekcie s rovnakou ²tudijnou skupinou alebo odborom. Univerzita
môºe zada´ aj dvojice kurzov, ktoré majú neprázdny prienik ²tudentov a kto-
rých lekcie nechce aby boli nasadzované naraz do rozvrhu. Hovoríme, ºe dve
lekcie sú v kolízií, ak majú neprázdny prienik ²tudentov, miestností alebo u£i-
te©ov. Univerzity majú vo©nos´ v zadávaní vstupných údajov. Vstupné údaje
môºu a nemusia obsahova´ ²tudijné skupiny, odbory, ro£níky a kolízie kurzov.

�al²ie £asti detailnej²ie popisujú vstupné údaje, obmedzenia kladené na
rozvrhy, pre ktoré nie je ºiadúce aby boli poru²ované a údaje tvoriace výstup
generátora.

1.1 Vstupné údaje

Táto £as´ popisuje ²truktúru vstupných údajov, z ktorých sa generuje rozvrh.
Vstupné údaje získava generátor vo forme údajových objektov v pamäti alebo

4



Kapitola 1. De�nícia problému

XML súboru. Ako príklady vstupných dát môºu poslúºi´ vstupné testovacie
súbory pre generátor - anonimizované údaje z 5 univerzít, ktoré nájdete na
priloºenom CD. V ¤al²om si popí²eme a vysvetlíme £asti vstupných údajov.

Miesta výuky

Vyu£ovanie môºe prebieha´ na nieko©kých miestach, kde vrámci jedného
miesta môºe ma´ výu£bu vo viacerých areáloch. Miesta predstavujú vä£²i-
nou mestá ako Bratislava, Trnava vrámci ktorých má univerzita areály v
rôznych mestských £astiach. S miestami výuky sa dodáva aj matica vzdia-
leností ur£ujúca vzdialenos´ medzi dvojicami miest. Podobne sa dodáva aj
matica vzdialeností areálov vrámci jedného miesta. Vzdialenos´ je meraná
po£tom minút, ktoré treba na presun medzi dvojicami miest alebo areálov.
Ak vzdialenos´ medzi miestami nie je ur£ená po£íta sa, ºe miesta sú vzdialené
12 hodín a podobne areály 2 hodiny.

Vyu£ovacie hodiny

Rozvrh sa tvorí na obdobie jedného týºd¬a, ktorý sa opakuje po£as celého
semestra. Týºde¬ pozostáva zo 7 dní tvorených rovnakým po£tom rovnako
dlho trvajúcich vyu£ovacích hodín. Výu£ba sa nasadzuje do týchto vyu£ova-
cích hodín. Univerzita si de�nuje po£et vyu£ovacích hodín v týºdni, trvanie
a ich za£iatky vyjadrené v minútach d¬a. Hodiny za£ínajú kaºdý de¬ v rov-
nakom £ase. Okrem toho si univerzita pre kaºdú vyu£ovaciu hodinu de�nuje
vhodnos´ - ako je vhodné pre danú vyu£ovaciu hodinu nasadzova´ lekcie do
rozvrhu. Napríklad je moºné stanovi´, ºe vyu£ovanie v pondelok ráno a v pia-
tok poobede je menej vhodné, ke¤ºe ²tudenti odchádzajúci na víkend domov
môºu £as vyhradi´ na cestovanie. Rovnako je moºné zada´, ºe v pondelok
sa na 8. a 9. hodinu nesmie zaradi´ ºiadna výuka, lebo je to £as vyhradený
pre schôdze. Vhodnos´ sa vyjadruje prirodzeným £íslom v intervale od -1 po
100, kde -1 znamená zákaz výu£by v danú hodinu a 100 predstavuje najv-
hodnej²iu dobu pre výu£bu. Údaje o vyu£ovacích hodinách sa vo vstupných
údajoch de�nujú na mieste zvanom v²eobecná dostupnos´.

Fakulty, miestnosti

Univerzita pozostáva z fakúlt. Fakulta vyu£uje kurzy a spravuje miestnosti.
Kaºdá miestnos´ sa vyskytuje v práve jednom areáli a spravuje ju práve jedna
fakulta. Okrem areálov a fakulty má kaºdá miestnos´ de�novanú kapacitu -
ko©ko ²tudentov sa do nej zmestí, a zoznam zariadení s ich po£tami, ktoré
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Kapitola 1. De�nícia problému

obsahuje. Miestnos´ môºe by´ po£as niektorých vyu£ovacích hodín rezervo-
vaná nejakou fakultou alebo niekym iným externe. Kaºdá miestnos´ preto
e²te obsahuje zoznam rezervácií, ktorý ku kaºdej vyu£ovacej hodine priradí 0
ak miestnos´ nie je rezervovaná, identi�kátor fakulty, pre ktorú je miestnos´
rezervovaná alebo -1 pre externú rezerváciu.

�tudijné odbory a skupiny

Vstupné údaje obsahujú aj zoznamy ²tudijných odborov, skupín ²tudentov
a kurzov. Univerzita poskytuje ²tudentom na ²túdium ²tudijné odbory. �tu-
dijný odbor môºe by´ aj pod-odborom iného ²tudijného odboru. Napríklad
univerzita môºe ponúka´ ²tudijný odbor matematika a vrámci ²tudijného
odboru matematika ponúka´ ²tudijný odbor matematická analýza a ²tudijný
odbor ²tatistika. �tudenti odboru ²tatistika sú aj ²tudenti odboru matema-
tika.

Skupina ²tudentov má de�novaný ²tudijný odbor, pod ktorý patrí, ro£-
ník, v akom sa jej ²tudenti nachádzajú a zoznam kurzov s miestami výuky,
na ktorých chcú dané kurzy nav²tevova´. Ako príklad môºe by´ skupina ²tu-
dentov ²tudijného odboru matematika, ktorá má zapísané kurzy algebra v
Bratislave, analýza v Nitre, programovanie v Bratislave.

Typy lekcií

Lekcie v rozvrhu môºu by´ rôznych typov. Napríklad predná²ka alebo cvi-
£enie. Pre kaºdý typ lekcie sú de�nované tieto údaje: id, meno, koe�cient
kapacity a priorita. Id predstavuje jednozna£ný identi�kátor typu a meno
predstavuje názov typu lekcie. K lekciám môºe by´ stanovená poºiadavka
na kapacitu vo©ných miest na sedenie. Koe�cient kapacity ur£uje pre daný
typ lekcií akú £as´ poºadovanej kapacity musí miestnos´ sp¨¬a´. Hodnota 0,7
ur£uje, ºe ak lekcia daného typu poºaduje 10 vo©ných miest, miestnos´ ich
musí ma´ minimálne 7. S kapacitou súvisia obmedzenia kapacita v limite a
kapacita mimo limitu - pozrite £as´ s obmedzeniami.

Kurzy, ich poºiadavky a skupiny miestností

Kurz pozostáva z jednozna£ného identi�kátoru, názvu, fakulty, ktorá ho vedie
garanta a lekcií. Garant predstavuje u£ite©a, ktorý má u£i´ tie lekcie kurzu,
ku ktorým generátor nenájde skupinu u£ite©ov, £o by ju u£ila. Kurz ¤alej
pozostáva z miest výuky, kde sa má u£i´ a úrovní povinností s akými sa
na jednotlivých miestach má u£i´. Úrovne povinnosti kurzu sú: 1-povinný,
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2-povinne volite©ný, 3-výberový. Kurz môºe obsahova´ aj pre kaºdú dvoj-
icu miesto výuky a povinnos´ po£ty ²tudentov, ktorí majú kurz zapísaný v
mieste s povinnos´ou. Pre typy lekcií môºe ma´ kurz de�nované, ko©ko lekcií
toho typu sa môºe maximálne u£i´ v jeden de¬ a £i lekcie daného typu môºu
prebieha´ paralelne alebo nie. Ak má typ lekcie pre maximálny po£et lekcií
na de¬ zadané -1 alebo 0, nie je ur£ený limit pre po£et lekcií, £o sa môºu
u£i´ v jeden de¬. Ak nie je ur£ené inak, lekcie rovnakého typu nemôºu by´
nasadzované paralelne. Pre jednotlivé typy lekcií môºe kurz obsahova´ aj zo-
znam s po£tami zariadení, ktoré lekcie daného typu vyºadujú od miestností,
kde majú by´ u£ené. Kaºdá lekcia kurzu má de�novaný typ lekcie, kapacitu
vo©ných miest, ktorú poºaduje od miestností, kde má by´ nasadená a peri-
odicitu (spacing) s akou má by´ vyu£ovaná - má by´ u£ená len kaºdý i-ty
týºde¬. Ak údaj o periodicite obsahuje 0, 1 alebo -1, lekcia sa má u£i´ kaºdý
týºde¬. Na lekciu sa môºu zapísa´ ²tudijné skupiny a odbory, ktoré budú
lekciu nav²tevova´. Jednotlivé odbory zapí²u ro£ník v akom ²tudenti odboru
budú lekciu nav²tevova´ alebo ako ro£ník uvedú -1 - vtedy lekciu môºe nav-
²tevova´ celý odbor. Lekcia pozostáva z jednej alebo viac £astí. Kaºdá £as´
má jednozna£ný identi�kátor a d¨ºku predstavujúcu, ko©ko za sebou idúcich
vyu£ovacích hodín sa má vyu£ova´. �as´ lekcie môºe by´ sú£as´ou viacerých
lekcií viacerých kurzov. �asti lekcie nemôºu by´ vyu£ované paralelne. �asti
lekcií sa pre jednoduchos´ vnímajú ako lekcie lebo vä£²inou lekcia pozostáva
len z jednej £asti.

Zvy£ajne sa pri tvorbe rozvrhu pridelí jednej lekcii jedna miestnos´ s po-
ºadovanou kapacitou a vybavením. Existujú v²ak lekcie, ktoré na výu£bu po-
trebujú viac ako jednu miestnos´. Rovnako existujú lekcie, ktoré na svoju vý-
u£bu potrebujú ²peciálnu miestnos´ z de�novanej mnoºiny miestností, alebo
mnoºinu miestností z de�novanej mnoºiny mnoºín miestností. Napríklad lek-
cia laboratórne cvi£enia z chémie môºe potrebova´ 2 z 5 laboratórií. Kvôli
podobným prípadom sa zaviedol pojem skupina miestností. K jednotlivým
lekciám sa nepride©ujú miestnosti, ale vºdy nejaká skupina miestností. Sku-
pina miestností má v sebe de�nované miestnosti, ktoré obsahuje, kurz a typ
lekcie pre aký je zamý²©aná. Skupina miestností môºe pozostáva´ aj len z
jednej miestnosti a nemusí obsahova´ kurz a typ lekcie - je vyuºite©ná pre
v²etky lekcie. Skupina miestností s de�novaným kurzom a typom lekcie je
ur£ená len pre lekcie daného typu a kurzu. Ak má kurz v sebe de�nované, ºe
mu môºu by´ pridelené len miestnosti zo zoznamu miestností pre daný kurz
a typ lekcie, znamená to, ºe lekciám z kurzu toho typu môºe by´ pridelená
jedna zo skupín miestností z de�novaným rovnakým kurzom a typom lekcie.
Skupina miestností v sebe navy²e obsahuje atribút sumovaná kapacita, ktorý
ur£uje, £i ako kapacita skupiny miestností sa má vzia´ suma kapacít v²etkých
jej miestností alebo minimum z ich kapacít.
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Kolízie kurzov

Sú kurzy, ktoré majú neprázdny prienik ²tudentov. O dvojici kurzov s ne-
prázdnym prienikom ²tudentov hovoríme, ºe sú v kolízií a pri tvorbe roz-
vrhu je snaha, aby lekcie daných kurzov neboli vyu£ované v rovnakom £ase.
Vstupné údaje môºu obsahova´ zoznam dvojíc kurzov v kolízií. Pre kaºdú
kolíziu si pamätá kurzy, ktoré sú v kolízií, miesta výuky ²tudentov kurzov,
povinnos´ s akou majú ²tudenti zapísané jednotlivé kurzy a po£et ²tudentov,
ktorý majú zapísané oba kurzy.

u£itelia, poºiadavky u£ite©ov a skupiny u£ite©ov

Kaºdý u£ite© má okrem svojho identi�kátora a mena aj poºiadavky kedy
môºe/nemôºe/chce/nechce u£i´.

Podobne ako generátor pozná vhodnos´ pridelenia lekcií do jednotlivých
vyu£ovacích hodín, aj pre kaºdého u£ite©a je pre kaºdú vyu£ovaciu hodinu
na vstupe de�novaná vhodnos´, ako je vhodné, aby u£ite© u£il v danom £ase.
Rovnako ako pri v²eobecnej dostupnosti vhodnos´ je vyjadrená prirodzeným
£íslom v intervale od -1 po 100, kde -1 zakazuje nasadi´ u£ite©a na danú
hodinu. Ak pre nejakú hodinu nemá u£ite© ur£enú preferenciu s akou chce
u£i´, jeho vhodnos´ na danú hodinu sa nastaví na 0.

Podobne ako ku lekciám sa prira¤ujú skupiny miestností, prira¤ujú sa aj
skupiny u£ite©ov. Skupina u£ite©ov pozostáva zo zoznamu u£ite©ov, kurzu a
typu lekcie aký smie u£i´. Skupina u£ite©ov môºe pozostáva´ aj len z jedného
u£ite©a. Lekciu môºe vyu£ova´ iba skupina u£ite©ov s rovnakým kurzom a ty-
pom lekcie aký má skupina u£ite©ov. Skupina u£ite©ov v sebe môºe zah¯¬a´
aj 2 parametre: po£et lekcií a maximálny po£et lekcií. Ak je de�novaný prvý
parameter, daná skupina u£ite©ov by mala by´ pridelená k presnému po£tu
lekcií uvedeného typu a kurzu. Maximálny po£et lekcií zakazuje prideli´ u£i-
te©om viac ako maximálny po£et lekcií uvedeného kurzu a typu.

Fixovanané hodiny, u£itelia, miestnosti, periodicita

Niektoré univerzity chcú aby niektoré lekcie kurzov mali napevno pridelenú
skupinu miestností alebo vyu£ovaciu hodinu, kedy majú za£a´ alebo skupinu
u£ite©ov, £o má lekciu u£i´ alebo skupinu miestností alebo o�set ur£ujúci,
ko©katý týºde¬ sa má lekcia za£a´ u£i´ ak má periodicitu vä£²iu ako 1. Ak
má lekcia periodicitu 2 a o�set 0, znamená ºe sa má u£i´ od prvého týºd¬a
a potom kaºdý nepárny týºde¬. Ak má o�set 1, tak sa má za£a´ u£i´ druhý
týºde¬ a potom kaºdý párny. Vstupné údaje obsahujú tieto pevné pridelenia.
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1.2 Obmedzenia kladené na rozvrh

Rozvrh je jedno konkrétne priradenie, ktoré pridelí ku kaºdej de�novanej lek-
cií skupinu u£ite©ov, skupinu miestností a mnoºinu za sebou v rovnaký de¬
nasledujúcich vyu£ovacích hodín, ktorých po£et je rovný d¨ºke trvania lekcie.
Rozvrhom je akéko©vek priradenie. Môºe to by´ rozvrh pouºite©ný v praxi, ale
aj rozvrh, ktorý v²etky lekcie nasadí na prvú pondel¬aj²iu hodinu. Na genero-
vané rozvrhy sú kladené obmedzenia, ktorých dodrºanie/nedodrºanie ur£ujú
kvalitu rozvrhu. Na²a práca pod©a závaºnosti delí obmedzenia na obmedze-
nia s najvy²²ou, vysokou, strednou a nízkou prioritou. Poru²enie obmedzenia
s vy²²ou prioritou je závaºnej²ie ako poru²enie obmedzenia s vysokou priori-
tou a podobne pre niº²ie priority. Rozvrh A je kvalitnej²í od rozvrhu B ak A
obsahuje menej poru²ení obmedzení najvy²²ej priority ako B. Ak ich majú
rovnako ve©a, tak A je kvalitnej²í ak poru²uje menej obmedzení s vysokou
prioritou ako B a tak ¤alej. Úlohou generátora je nájs´ a zostroji´ rozvrh £o
najvy²²ej kvality v £o najkrat²om £ase.

V ¤al²om si predstavíme jednotlivé obmedzenia rozdelené pod©a priorít.

Obmedzenia s najvy²²ou prioritou

1. U£ite© nesmie u£i´ 2 lekcie naraz.
2. V ºiadnej miestnosti nesmú prebieha´ naraz 2 lekcie.
3. Ak skupina u£ite©ov má ur£ený po£et lekcií, ktoré má u£i´, nesmie u£i´ iný
po£et lekcií.
4. Ak skupina u£ite©ov má ur£ený maximálny po£et lekcií, ktoré má u£i´,
nesmie u£i´ viac lekcií.
5. U£ite© nesmie u£i´ vyu£ovaciu hodinu, kedy má zakázané u£i´. 6. Lekcií ne-
smie by´ priradená vyu£ovacia hodina, kedy je pod©a v²eobecnej dostupnosti
zakázané u£i´2 7. Ak má lekcia �xovanú nejakú hodnotu(u£ite©, miestnos´,
vyu£ovacia hodina, o�set), nesmie jej by´ pridelená iná
8. Ak sa u£ite© musí vrámci jedného d¬a presúva´ medzi miestami výuky
alebo areálmi, musí ma´ na to dostatok £asu - medzi skon£ením lekcie a
za£atím lekcie, na ktorú sa má presunú´ musí by´ £asový rozdiel vä£²í ako
£asová vzdialenos´ miest, kde sa lekcia u£í

Obmedzenia s vysokou prioritou

9. Ak má kurz pre typ lekcie zade�novaný maximálny po£et lekcií, ktoré sa
smú u£i´ v jeden de¬, tak tento po£et nesmie by´ prekro£ený.

2pozrite £as´ 1.1.Vyu£ovacie hodiny
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10. Ak lekcia pozostáva z viacerých £astí, tak prienik im pridelených vyu£o-
vacích hodín musí by´ prázdny.
11. Ak má kurz pre typ lekcie zadané, ºe lekcie toho typu sa nesmú u£i´
paralelne, tak prienik im pridelených vyu£ovacích hodín musí by´ prázdny.
12. Ak kurz pre daný typ lekcie vyºaduje iba skupinu miestností z poºado-
vaných skupín miestností, nesmie lekcii toho typu a kurzu by´ pridelená iná
skupina miestností (miestnos´).
13. Lekcií s poºadovanou kapacitou nesmie by´ pridelená miestnos´ s men²ou
kapacitou ako lekciou poºadovaná kapacita * koe�cient kapacity pre daný
typ lekcie3.
14. Lekcií nesmie by´ pridelená miestnos´ inej fakulty, neº je fakulta kurzu,
ktorej je lekcia sú£as´ou. Výnimku tvoria prípady, kedy kurz pre daný typ
lekcie poºaduje skupinu miestností, ktorej miestnosti patria pod inú fakultu
a lekcii je pridelená táto skupina miestností.
15. Lekcií nesmie by´ pridelená miestnos´, ktorej areál sa nenachádza v mies-
tach výuky kurzu danej lekcie. Výnimku tvoria prípady, kedy kurz pre daný
typ lekcie poºaduje skupinu miestností, ktorej miestnosti sa nachádzajú mimo
miest výuky kurzu, ku ktorému patrí lekcia.
16. Ak je miestnos´ v konkrétnu vyu£ovaciu hodinu rezervovaná pre kon-
krétnu fakultu, nesmie by´ v danú vyu£ovaciu hodinu pridelená lekcii kurzu
patriaceho pod inú fakultu. Ak je miestnos´ v danú vyu£ovaciu hodinu re-
zervované pre cudzie in²titúcie, nesmie by´ priradená ºiadnej lekcii.
17. Ak lekcie dvoch kurzov majú neprázdny prienik ²tudentov a jednu z lekcií
nav²tevujú najmenej ako povinne volite©nú, lekcie sa nesmú prekrýva´(ma´
spolo£ný prienik pridelených vyu£ovacích hodín).
18. Ak lekcie dvoch kurzov majú neprázdny prienik ²tudentov a jednu z lekcií
nav²tevujú najmenej ako povinne volite©nú a im pridelené miestnosti sa na-
chádzajú v rôznych areáloch alebo miestach výuky a u£ia sa v rovnaký de¬,
²tudenti musia ma´ dos´ £asu na presun medzi lekciami.
19. Ak lekcie rovnakého kurzu a typu sa nesmú vyu£ova´ paralelne a im pri-
delené miestnosti sa nachádzajú v rôznych areáloch alebo miestach výuky a
u£ia sa v rovnaký de¬, ²tudenti musia ma´ dos´ £asu na presun medzi lek-
ciami.

Obmedzenia so strednou prioritou

20. Ak lekcie dvoch kurzov majú neprázdny prienik ²tudentov a jednu z lekcií
nav²tevujú najmenej ako výberovú, lekcie sa nesmú prekrýva´(ma´ spolo£ný

3pozrite 1.1 Typy lekcií
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prienik pridelených vyu£ovacích hodín).
21. Ak lekcie dvoch kurzov majú neprázdny prienik ²tudentov a jednu z lekcií
nav²tevujú najmenej ako výberovú a im pridelené miestnosti sa nachádzajú
v rôznych areáloch alebo miestach výuky a u£ia sa v rovnaký de¬, ²tudenti
musia ma´ dos´ £asu na presun medzi lekciami.
22. Lekciám kurzov musia by´ pridelené miestnosti obsahujúce zariadenie
ktoré poºadujú.
23. Kapacita miestnosti pridelená k lekcii nesmie by´ men²ia ako jej poºado-
vaná kapacita.
24. U£ite© nemá u£i´ vyu£ovaciu hodinu, ke¤ mu to nevyhovuje(vhodnos´
hodiny pre u£ite©a je menej ako 50 (100 je maximálna vhodnos´))
25. Lekciám by nemali by´ pride©ované vyu£ovacie hodiny, ktorých v²eobecná
vhodnos´ je menej ako 50. (�tudenti nemajú radi ke¤ majú v danom £ase
vyu£ovanie)

Obmedzenia s nízkou prioritou

26. Lekcie, ktoré nav²tevujú ²tudenti z rovnakého ²tudijného odboru by sa
nemali prekrýva´.
27. Ak lekciám, ktoré nav²tevujú ²tudenti rovnakého odboru, sú pridelené
miestnosti v rôznych areáloch alebo miestach výuky a vyu£ovacie hodiny v
rovnakom dni, ²tudenti by mali ma´ dostato£ný £as na presun medzi lek-
ciami.
28. U£ite© by v jeden de¬ nemal u£i´ viac ako 4 vyu£ovacie hodiny.
29. V²eobecná vhodnos´ vyu£ovacích hodín pridelených k lekciám by mala
by´ £o najvy²²ia.
30. Vhodnos´ vyu£ovacích hodín pridelených u£ite©om by pre nich mala by´
£o najvy²²ia.
31. Lekcie v rozvrhu by mali vyuºíva´ £o najmenej miestností.
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Kapitola 2

Skúmané a pouºité metódy

Táto kapitola popisuje metódy, ktoré sa skúmajú a vyuºívajú v tejto práci na
generovanie rozvrhov. H©adáme ako generova´ rozvrhy vyuºitím evolu£ných
algoritmov, ktoré si ob£as pomáhajú aj lokálnym preh©adávaním. Preto si
v nasledujúcich dvoch £astiach uvedieme, £o je a aké má vlastnosti lokálne
preh©adávanie a evolu£né algoritmy. Lokálne preh©adávanie aj evolu£né algo-
ritmy spadajú do kategórie metaheuristických algoritmov. Tie sa zaoberajú
h©adaním £o najlep²ích (nie nutne optimálnych) rie²ení pre optimaliza£né
problémy vyuºitím prvku náhody. Rie²enia z priestoru v²etkých moºných
rie²ení problému h©adajú uº z nájdených rie²ení ich úpravou na nové rie²e-
nia.

2.1 Lokálne preh©adávanie

Lokálne preh©adávanie slúºi na h©adanie £o najlep²ieho (nie nutne optimál-
neho) rie²enia spomedzi moºných rie²ení nejakého optimaliza£ného prob-
lému. Pri optimaliza£ných problémoch máme zade�novanú hodnotovú fun-
kciu, ktorá vie ohodnoti´ kvalitu jednotlivých rie²ení. Na základe ohodnotenia
rie²ení vieme rie²enia medzi sebou porovnáva´. Uvaºujme ¤alej, ºe h©adáme
rie²enie s minimálnou hodnotou.

Algoritmus lokálneho preh©adávania na za£iatku náhodne vygeneruje alebo
dostane na vstupe nejaké rie²enie. Následne h©adá v jeho okolí (susedstve)
iné rie²enia a vymení sú£asné rie²enie za najlep²ie z rie²ení v jeho okolí.
Algoritmus takto postupne vymie¬a aktuálne rie²enie najlep²ím rie²ením z
jeho okolia kým sa nezasekne v lokálnom minime, nenájde dostato£ne uspo-
kojivé rie²enie alebo mu nevypr²í £asový limit pre h©adanie najlep²ieho rie-
²enia. Zaseknutie sa v lokálnom minime nastane, ak v okolí aktuálneho rie-
²enia sa nachádzajú len hor²ie rie²enia ako je ono samo. Lokálne minimum
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predstavuje najkvalitnej²ie nájdené rie²enie, ktoré v²ak nemusí by´ najlep²ie
moºné(globálne minimum). Zaseknutie v lokálnom minime sa zvykne rie²i´
zvä£²a re²tartovaním lokálneho preh©adávania.

Aby mohlo by´ aktuálne rie²enie nahradené rie²ením z jeho okolia, musí sa
nad priestorom v²etkých moºných rie²ení de�nova´ relácia susednosti, ktorá z
aktuálneho rie²enia bude vedie´ vygenerova´ susedné rie²enia. Susedné rie²e-
nia sa zvyknú generova´ aplikovaním malej zmeny na pôvodné rie²enie. Naprí-
klad pri probléme farbenia grafu k-farbami môºe by´ malou zmenou rie²enia
(grafu) zmena farby niektorého jeho vrchola. Susedmi rie²enia, ofarbeného
grafu, tak budú v²etky grafy, ktoré majú iba v nejakom jednom vrchole inú
farbu ako dané rie²enie.

Lokálne preh©adávanie, ktoré postupne vymie¬a rie²enia najlep²ími ich
susednými sa nazýva aj Horolezecký algoritmus. Okrem problému zaseknu-
tia sa v lokálnom minime mu hrozí aj zacyklenie sa v lokálnom minime,
ktoré nastane cyklickým obmie¬aním nieko©kých rie²ení s rovnakou hodno-
tou. Tento problém môºe pomôc´ vyrie²i´ do£asné pamätanie si nav²tívených
vrcholov, alebo pravidiel, ktoré by mohli vráti´ algoritmus spä´ na uº nav²tí-
vené vrcholy v tabu-zozname. Algoritmus by mal zakázané zmeni´ aktuálne
rie²enie za rie²enie v tabu zozname alebo by mal zakázané pouºi´ na rie²enie
operáciu z do£asne zakázaných operácií. Roz²írenie lokálneho preh©adávania
vyuºívaním tabu-zoznam sa nazýva Tabu preh©adávanie.

2.2 Evolu£né algoritmy

Evolu£né algoritmy sa pouºívajú na rie²enie ´aºkých optimaliza£ných problé-
mov, kde sa h©adá £o najlep²ie (nie nutne optimálne) rie²enie. Tieto algoritmy
sú in²pirované procesmi prirodzenej evolúcie v prírode tak, ako ich popísal
Darwin.

2.2.1 Evolu£ný algoritmus

Na za£iatku evolu£ného algoritmu sa inicializuje (zvä£²a náhodne vygene-
ruje) populácia rie²ení - podmnoºina z mnoºiny v²etkých moºných rie²ení
problému. Populácia pozostáva z jedincov - jednotlivých rie²ení problému.
Jedince v populácií sú zakódované vo forme genotypu. Genotyp presne ur-
£uje konkrétneho jedinca - rie²enie v populácii. Populácia je multimnoºina
genotypov rie²ení - môºe obsahova´ jeden genotyp viac-krát.

Nad v²etkými genotypmi sa de�nuje ú£elová funkcia, ktorá pre kaºdý
genotyp vie vráti´ mieru jeho kvality (�tness). Miera kvality genotypu rie-
²enia ur£uje, nako©ko je dané rie²enie dobré a umoº¬uje navzájom porov-
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Obr. 2.1: Evolu£ný algoritmus [4]

náva´ kvality rie²ení. Miera kvality má spravidla formu kladného reálneho
£ísla, pri£om algoritmus sa snaºí nájs´ genotyp rie²enia bu¤ s maximálnou
alebo minimálnou mierou kvality1. Genotyp rie²enia s maximálnou(resp. mi-
nimálnou) mierou kvality predstavuje optimálne rie²enie problému. Proces
pride©ovania miery kvality genotypom sa nazýva evaluácia.

Populácia sa v za sebou nasledujúcich generáciách obmie¬a pomocou va-
ria£ných a selek£ných operátorov. Cie©om varia£ných operátorov je vy-
tvára´ nové a rôznorodé jedince. Varia£né operátory sú tvorené operátormi
kríºenia(rekombinácie) a mutácie. Operátor kríºenia na vstupe dostáva
zvä£²a 2 genotypy - rodi£ov, z ktorých vzájomnou kombináciou vytvára
nové genotypy - potomkov, tvoriacich výstup operátora. Operátor mutácie
na vstupe dostáva iba jeden genotyp, z ktorého nejakou jeho zmenou vytvorí
a vráti ako výstup nový (spravidla iný) genotyp. Tento operátor sa s ne-
jakou pravdepodobnos´ou, nazývanou aj pravdepodobnos´ mutácie, zvykne
aplikova´ na novo-vytvorených potomkov vzniknutých operáciou kríºenia.

Selek£né operátory tvoria operátor výberu rodi£ov a operátor nahrade-
nia. Operátor výberu rodi£ov pracuje nad celou populáciou a vyberá z
nej rodi£ov pre operátor kríºenia. Rodi£ov z populácie vyberá náhodne, pri-
£om jedince s vy²²ou mierou kvality majú vy²²iu ²ancu, ºe budú vybraté za
rodi£ov neº tie s niº²ou. Tento operátor má svoje korene v teórií evolúcie, kde
silnej²ie (lep²ie) jedince majú vä£²iu ²ancu na reprodukciu neº slab²ie. Pred-
pokladá sa, ºe kombináciou kvalitných rodi£ov vzniknú rovnako kvalitný, ba
e²te kvalitnej²í potomkovia. Ak má napríklad kaºdý rodi£ nejakú inú dobrú
vlastnos´, je ²anca, ºe ich potomok zdedí obe dobré vlastnosti.Operátor na-
hradenia má na starosti postupné zvy²ovanie kvality populácie nahradením
nekvalitných rie²ení, udrºiavanie kon²tantného po£tu jedincov v populácii a
striedanie generácií. V jednej generácii sa na populáciu aplikujú operátory
výberu rodi£ov, kríºenia a mutácie, ktoré majú za následok vznik nových

1Miera kvality je prakticky ekvivalentná hodnotovej funkcií de�novanej pri optimali-

za£ných problémoch.
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jedincov v populácií. Operátor nahradenia potom ur£í, ktoré zo starých a
novovzniknutých jedincov v populácií vytvoria novú populáciu - nasledujúcu
generáciu, ktorá nahradí sú£asnú populáciu. Existujú rôzne prístupy k vý-
beru jedincov do novej populácie. Jedným z prístupov je, ºe novovytvorené
jedince nahradia najhor²ie pôvodné jedince v populácii. Iný prístup spome-
dzi pôvodných a novovytvorených jedincov vyberie tie najlep²ie (s najlep²ou
mierou kvality) a vytvorí z nich novú populáciu.

Evolu£ný algoritmus postupne pomocou selek£ných a varia£ných operá-
torov obmie¬a populáciu v za sebou nasledujúcich generáciách pokým ne-
nájde rie²enie s dostato£ne dobrou mierou kvality alebo nevystrieda predom
daný po£et generácií. Niekedy sa ur£í aj maximálny £asový limit, po£as kto-
rého môºe algoritmus pracova´. Výstupom algoritmu je najlep²ie rie²enie,
aké sa na²lo po£as v²etkých generácií populácie alebo najlep²ie rie²enie z
poslednej generácie populácie.

2.2.2 Druhy evolu£ných algoritmov

Evolu£né algoritmy zdie©ajú rovnaké princípy, ale navzájom sa lí²ia v ich
technickom prevedení. Najvýznamnej²ie rozdiely sú v spôsobe reprezentácie
genotypov a následnom de�novaní a pouºívaní varia£ných operátorov pra-
cujúcich nad danými genotypmi. Pod©a spôsobu reprezentácie genotypov a
ú£elu pouºitia sa v evolu£ných algoritmoch identi�kovali nasledujúce smery:

• Genetické algoritmy: genotypy tvoria re´azce de�nované nad kone£-
nou abecedou. Zvyknú to by´ napríklad postupnosti tvoriace permutá-
cie miest pri rie²ení problému obchodného cestujúceho alebo mnoºstvá
jednotlivých druhov tovaru, ktoré si má da´ horský nosi£ do batoha pri
rie²ení problému batoha.

• Evolu£né stratégie: genotypy majú formu vektora s hodnotami reál-
nych £ísel. Vyuºívajú sa pri problémoch so spojitým priestorom.

• Evolu£né programovanie: genotypy predstavujú jednotlivé kone£no-
stavové automaty. Tento smer má svoj pôvod v umelej inteligencií,
kde evolúciu vnímali ako proces u£enia, ktorého cie©om bolo genero-
va´ umelú inteligenciu.

• Genetické programovanie: genotypy sú tvorené programami. Vyuºi-
tie nachádza pri evolúcií po£íta£ových programov. Napríklad programu
pre hranie dámy.
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Obr. 2.2: jednobodové kríºenie

Na h©adanie rozvrhov pomocou evolu£ných algoritmov sa pouºívajú najmä
genetické algoritmy. Genetické algoritmy sa spomínajú a vyuºívajú v tejto
práci. V ¤al²om sa preto zameriame na genetické algoritmy.

2.2.3 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy kódujú rie²enia problémov vo forme re´azcov2. Najpo-
pulárnej²ie sú reprezentácie rie²ení vo forme binárnych re´azcov, reálnych
vektorov alebo vo forme permutácií. Pouºívajú sa na miestach, kde jedno rie-
²enie predstavuje priradenie hodnôt premenným. Pri probléme batoha môºu
premenné predstavova´ druhy tovarov a hodnoty k nim prira¤ované po£ty
kusov tovaru, ktoré má horský nosi£ vloºi´ do batoha. Pri probléme obchod-
ného cestujúceho môºe jedno rie²enie predstavova´ permutáciu miest, ktoré
má cestujúci obchodník nav²tívi´. I-ta premenná môºe obsahova´ i-te nav-
²tívené mesto. Pri tvorbe rozvrhov môºu by´ premenné lekcie a hodnoty
vyu£ovacie hodiny a miestnosti, ur£ujúce kedy a kde sa má lekcia vyu£ova´.

Binárne re´azce

Pri kódovaní rie²ení do binárnych re´azcov je dôleºité ur£i´ správnu d¨ºky
re´azcov a mapovanie z re´azcov na rie²enia problému. Je dôleºité, aby kaºdý
re´azec tvoril genotyp nejakého rie²enia. Re´azec (genotyp) zvy£ajne tvoria
za sebou nasledujúce binárne zakódované hodnoty jednotlivých premenných.
Prvých i-bitov kóduje hodnotu prvej premennej, ¤al²ích j-bitov hodnotu dru-
hej a tak ¤alej.

Operátor mutácie nad genotypom zvykne vä£²inou s nejakou pravdepo-
dobnos´ou zmeni´ hodnotu jedného alebo viacerých náhodne zvolených bitov.
Zvykne sa pouºíva´ metóda, kde kaºdý bit re´azca zmení svoju hodnotu na
opa£nú s nejakou vopred ur£enou pravdepodobnos´ou.

Operátory kríºenia zvy£ajne na vstupe dostanú dvoch rodi£ov a vrátia
2 potomkov, ktorý vzniknú ich kombináciou. Naj£astej²ie pouºívanými ope-

2zakódované rie²enie = genotyp
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rátormi kríºenia sú jedno-bodové kríºenie, n-bodové kríºenie a uniformné
kríºenie.

Jednobodové kríºenie náhodne zvolí miesto bodu kríºenia k. Prvý po-
tomok získa prvých k-bitov re´azca od prvého rodi£a a zvy²né bity doplní
bitmi od k+1 bitu po koniec re´azca z druhého rodi£a. Druhý potomok opa£ne
získa prvých k-bitov od druhého rodi£a a zvy²né od prvého.

N-bodové kríºenie namiesto jedného bodu kríºenia zvolí náhodne n-
bodov kríºenia. N-bodov kríºenia rozdelí re´azec na n+1 £astí. Prvý potomok
získa kaºdú druhú £as´ re´azca od prvého rodi£a a zvy²ok doplní bitmi od
druhého. Druhý potomok naopak.

Uniformné kríºenie kaºdému bitu re´azca náhodne pridelí reálne £íslo v
intervale <0,1>. Na rovnakom intervale sa zvolí parameter p a prvý potomok
získa od prvého rodi£a v²etky bity s prideleným reálnym £íslom vy²²ím ako
p a od druhého v²etky bity s hodnotou men²ou ako p. Druhý potomok získa
bity opa£ne.

Vektory reálnych £ísiel

Genotyp pozostáva z vektoru reálnych £ísel, kde kaºdá hodnota vektora môºe
by´ ohrani£ená intervalmi, v ktorých sa má hodnota na pozícií vektora vy-
skytova´.

Mutácia zvykne ku kaºdej zloºke vektoru s ur£itou pravdepodobnos´ou
pripo£íta´ hodnotu z intervalu, tak aby neboli poru²ené podmienky. Zvykom
je tieº náhodne zvoli´ zloºku vektoru a tú nahradi´ inou náhodne zvolenou
hodnotou z moºných hodnôt pre danú zloºku.

Na operátor rekombinácie (kríºenia) sá zvyknú pouºíva´ 2 druhy rekom-
binácií: diskrétna a aritmetická.

Diskrétna rekombinácia pouºíva podobné metódy ako binárna rekom-
binácia. Jednotlivé zloºky vektora v²ak nikdy nerozdelí a potomok získa od
rodi£a vºdy celú zloºku vektora. Pri rekombinácií vektorov reálnych £ísel
na rozdiel od rekombinácie binárnych vektorov nevznikajú nové hodnoty v
zloºkách vektora.

Aritmetická rekombinácia zvykne potomkov tvori´ kombináciou zlo-
ºiek rodi£ov, s tým, ºe niektoré zloºky potomka dostanú hodnotu priemeru
hodnôt rodi£ov alebo hodnotu medzi ich dvomi hodnotami.

Permutácie

Typickým príkladom vyuºitia reprezentácie rie²enia vo forme permutácie je
príklad obchodného cestujúceho spomenutého v úvode ku genetickým algo-
ritmom. Jedno rie²enie tu predstavuje jednu konkrétnu permutáciu miest,
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ktoré má obchodník nav²tívi´. Zmeny nad genotypmi musia by´ robené tak,
aby sa po zmene ºiadne dve zloºky genotypu neopakovali a v²etky zloºky
tvorili stále permutáciu.

Mutácie genotypov sa vykonávajú rôznymi spôsobmi: výmenou dvoch
prvkov, vloºením prvku, permutáciou £asti alebo inverziou £asti permutá-
cie. Výmena dvoch prvkov vyberie náhodne dve pozície v permutácií a
vymení prvky na daných pozíciach. Mutácia vloºením prvku vyberie v
permutácií náhodne dve pozície a prvok z druhej pozície vloºí za pozíciu pr-
vého. Permutácia £asti prebehne tak, ºe sa náhodne vyberie nejaká súvislá
£as´ permutácie, v ktorej sa prvky náhodne premie²ajú.Mutácia inverziou
prebieha tak, ºe sa zvolí súvislá £as´ permutácie, ktorej prvky sa preuspo-
riadajú od posledného k prvém. Posledný typ mutácie je výhodný pri prob-
lémoch, kde záleºí na susednosti dvojíc prvkov v permutácií. Táto mutácia
vykoná v tomto probléme nad permutáciou najmen²iu moºnú zmenu lebo
zmení susednos´ prvkov len v 2 prípadoch.

Rekombinácia predstavuje pri permutáciach vä£²í problém, pretoºe treba
nájs´ spôsob ako skombinova´ do potomkov vlastnosti rodi£ov, tak aby aj
potomkovia tvorili permutácie. Z viacerých operátorov rekombinácie sme sa
rozhodli bliº²ie opísa´ PMX a Cyklické kríºenie.

PMX (Partially mapped crossover) bol prvý raz predstavený pri rie²ení
problému obchodného cestujúceho. Výhodou tohto operátora je, ºe v po-
tomkoch zachováva susedné dvojice z rodi£ov. Algoritmus na vytvorenie 2
potomkov z 2 rodi£ov vyzerá nasledovne:
1. Náhodne vyber 2 miesta kríºenia v permutácií a prvky medzi tými mies-
tami skopíruj z prvého rodi£a do prvého potomka
2. Za£ínajúc od prvého miesta kríºenia, nájdi medzi dvoma miestami kríºe-
nia prvky v druhom rodi£ovi, ktoré neboli prekopírované z prvého rodi£a do
potomka
3. Pre kaºdý z týchto prvkov (povedzme i) pozri v potomkovi, ktorý prvok
(j) bol na to miesto skopírovaný z prvého rodi£a
4. Umiestni i na pozíciu, ktorú okupovalo j v druhom rodi£ovi
5. Ak pozícia okupovaná j v druhom rodi£ovi je uº v potomkovi obsadená
iným prvkom (k), vloº i na pozíciu okupovanú k v druhom rodi£ovi
6. Zvy²né prvky, ktoré neboli medzi miestami kríºenia vloº z druhého rodi£a
do prvého potomka.
7. Vytvor druhého potomka tak, ºe vymení² úlohy rodi£ov.

Cyklické kríºenie sa snaºí v potomkoch zachova´ £o najviac informácií
o absolútnych pozíciach, na ktorých sa vyskytovali prvky v rodi£och. Algo-
ritmus cyklického kríºenia je nasledovný:
1. Vyber si pozíciu na prvom rodi£ovi a pridaj ju do cyklu.
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2. Pozri na prvok(i) na rovnakej pozícií v druhom rodi£ovi
3. Cho¤ na pozíciu v prvom rodi£ovi, kde je prvok i a tú pozíciu pridaj do
cyklu.
4. Opakuj kroky 2 a 3 pokia© nepríde² na pozíciu vybranú v kroku 1
5. Prvky v cykle daj na rovnaké pozície z prvého rodi£a do prvého potomka.
Zvy²né pozície vypl¬ prvkami z druhého rodi£a. Obdobne vytvor druhého
potomka.

2.2.4 Vlastnosti evolu£ných algoritmov

V tejto £asti sa zameriame na výpo£et a vlastnosti typického evolu£ného
algoritmu a ukáºeme problémy, ktoré treba rie²i´ pri kon²trukcií evolu£ných
algoritmov. Pre ilustráciu vlastností evolu£ných algoritmov budeme uvaºova´
beºný evolu£ný algoritmus, ktorý h©adá rie²enie s maximálnou mierou kvality
(�tness).

Rozmiestnenie populácie

Evolu£ný algoritmus h©adá £o najlep²ie (nie nutne optimálne) rie²enie spome-
dzi v²etkých moºných rie²ení problému. H©adá genotyp s najvy²²ou mierou
kvality v priestore v²etkých moºných genotypov. Obrázok 2.3 ilustruje roz-
miestnenie genotypov populácie v priestore v²etkých genotypov v rôznych
£asoch behu výpo£tu. Na za£iatku - hne¤ po inicializácií je populácia je-
dincov rovnomerne rozmiestnená po celom preh©adávacom priestore. Uº po
nieko©kých generáciách sa toto rozmiestnenie v¤aka pouºitiu selek£ných a
varia£ných operátorov, kde populácia opustí regióny s malou mierou kvality
a jedince sa za£nú "²plha´"po okolitých kopcoch (regiónoch s vy²²ou mierou
kvality). Na konci preh©adávania je populácia rozmiestnená len okolo pár
vrcholov a v lep²om prípade aj okolo najvy²²ieho, predstavujúceho rie²enie
s maximálnou mierou kvality. �ia© môºe nasta´ aj prípad, kedy populácia
skon£í na nie najvy²²om vrchole - v lokálnom optime. O preh©adávaní pries-
toru sa dá poveda´, ºe je rozdelené do 2 hlavných fáz: exploration - generácia
nový jedincov je nasadená do neznámych regiónov preh©adávacieho priestoru
a exploitation - koncentrácia preh©adávania do okolia dobrých rie²ení. Dobrý
evolu£ný algoritmus musí nájs´ kompromis medzi týmito dvoma fázami. Ve©a
h©adania v neprebádaných oblastiach priestoru rie²ení zniºuje efektívnos´ al-
goritmu. Príli² skoré zameranie sa na konkrétny cie© môºe vies´ k nájdeniu
rie²enia, ktoré je len lokálne a nie globálne optimálne.
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Obr. 2.3: rozmiestnenie populácie v rôznych £asoch preh©adávania [4]

Obr. 2.4: miera kvality(�tness) najlep²ieho jedinca populácie v £ase [4]

Vývoj najlep²ej nájdenej miery kvality v £ase

Obrázok 2.4 ukazuje hodnoty mier kvality najlep²ích jedincov v populácií v
£ase. Na obrázku moºno vidie´, ºe miera kvality najlep²ieho jedinca v prvých
generáciách prudko rastie a po £ase sa rast prudko spomalí aº nebada´ tak-
mer ºiadne zlep²enia. Táto vlastnos´ ukazuje, ºe zvy²ovanie po£tu generácií
na nájdenie ºelaného rie²enia nemá od istého okamºiku zmysel a zárove¬,
predvypo£ítavanie si jedincov, aby preh©adávanie za£alo s jedincami s lep²ou
mierou kvality nemusí ma´ rovnako zmysel, pretoºe uº po pár generáciách sa
miera kvality jedincov v populácií prudko zvý²i.
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Univerzitné rozvrhy vo svete

3.1 Univerzitné rozvrhy ako problém

Oblas´ generovania rozvrhov pre univerzity sa delí na dva hlavné smery pod©a
problému, ktorý rie²ia: Skú²kové rozvrhy a kurzové rozvrhy. Skú²kové roz-
vrhy sa tvoria pre obdobie skú²ok a £asovým rozsahom zvyknú pokrýva´
celé skú²kové obdobie. Kurzové rozvrhy pokrývajú £asový rozsah jedného
týºd¬a, ktorý sa opakuje po£as celého semestra. Hlavným rozdielom medzi
skú²kovými a kurzovými rozvrhmi býva, ºe pri skú²kových rozvrhoch moºno
umiestni´ viacero skú²ok do jednej miestnosti v rovnakom £ase, zatia© £o pri
kurzových sa smie v jednej miestnosti a £ase vyu£ova´ len jedna lekcia(kurz,
udalos´). Pri skú²kových rozvrhoch býva snaha necha´ ²tudentom medzi jed-
notlivými skú²kami, £o najvä£²iu £asovú medzeru alebo aspo¬ neda´ ²tuden-
tom viac skú²ok na jeden de¬. Pri kurzových rozvrhoch naopak býva snaha
aby ²tudenti medzi lekciami nemali ve©ké £asové medzery. V tejto práci sa
budeme zaobera´ kurzovými rozvrhmi, nako©ko problém, ktorý rie²ime spadá
do tohto smeru.

V²eobecná de�nícia problému tvorby univerzitných rozvrhov má nasle-
dovnú podobu[1]: Úlohou pri tvorbe univerzitného rozvrhu je umiestni´ ko-
ne£nú mnoºinu udalostí(lekcie kurzov, skú²ky, stretnutia) do limitovaného
(kone£ného) po£tu vyu£ovacích hodín a miestností v súlade s mnoºinou ob-
medzení kladených na rozvrh.

Obmedzenia kladené na rozvrh sa zvy£ajne delia na silné a slabé. Sil-
nými obmedzeniami zvy£ajne bývajú poºiadavky aby ºiaden u£ite© neu£il na
dvoch miestach naraz, dve udalosti(lekcie) sa nevyu£ovali naraz v rovnakej
miestnosti, ºiaden ²tudent alebo skupina ²tudentov nemala nav²tevova´ naraz
2 kurzy. Rozvrh sp¨¬ajúci v²etky silné obmedzenia sa ozna£uje ako uskuto£-
nite©ný. Slabým obmedzením býva napríklad poºiadavka aby ²tudenti ne-
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mali medzi dvoma lekciami vo©nú vyu£ovaciu hodinu alebo poºiadavka aby
u£ite© neu£il 2 rôzne lekcie hne¤ za sebou, ale mal £as na prípravu. Od roz-
vrhu sa poºaduje aby bol uskuto£nite©ný(sp¨¬al v²etky silné obmedzenia) a
dodrºiaval £o najviac slabých obmedzení aj ke¤ ich nutne nemusí dodrºa´
v²etky. Rozvrh sp¨¬ajúci v²etky silné aj slabé obmedzenia (ideálny) sa vo
vä£²ine prípadov nedá zostroji´, preto sa h©adá rozvrh sp¨¬ajúci v²etky silné
obmedzenia a poru²uje £o najmenej slabých.

Kvalita rozvrhu sa meria naj£astej²ie pod©a druhu a mnoºstva obme-
dzení, ktoré poru²uje. Ak vieme ur£i´ a porovnáva´ kvalitu vygenerovaných
rozvrhov, úloha vygenerova´ najkvalitnej²í rozvrh zo vstupných údajov pred-
stavuje kon²truk£ný kombinatorický optimaliza£ný problém. Problém
je kon²truk£ný a optimaliza£ný, lebo jeho cie©om je skon²truova´ najkvalit-
nej²í rozvrh spomedzi v²etkých moºných rozvrhov. Problém je kombinato-
rický, pretoºe h©adáme rozvrh z kone£nej mnoºiny v²etkých moºných rozvr-
hov.

�o sa £asovej zloºitosti týka, problém zkon²truovania najkvalitnej²ieho
rozvrhu je NP-úplný. Dôkazy tohto tvrdenia moºno nájs´ vo viacerých
publikáciach(napr.[1],[2]). V dôkazoch sa naj£astej²ie vyuºíva podobnos´ prob-
lému s problémom farbenia grafu k-farbami, o ktorom sa vie, ºe je NP-úplný.
V probléme farbenia grafu k-farbami máme zadaný neorientovaný graf a k-
farieb. Úlohou je prideli´ ku kaºdému vrcholu grafu farbu z k-farieb tak, aby
susedné vrcholy1 nemali rovnakú farbu. Problém farbenia grafu k-farbami sa
dá prerobi´ pomocou deterministického Turingovho stroja v polynomiálnom
£ase na problém vygenerovania rozvrhu s k-vyu£ovacími hodinami. Vrcholy
sa prevedú na udalosti, pri£om ak je medzi vrcholmi hrana, zakáºeme, aby
sa udalosti u£ili rovnakú vyu£ovaciu hodinu.

3.2 Prístupy k h©adaniu rozvrhov

Ako sme uviedli vy²²ie, problém vytvorenia rozvrhu je NP-úplný kombina-
torický optimaliza£ný problém. Nájs´ optimálne(najlep²ie) rie²enie pre tento
druh problému si vä£²inou vyºaduje preh©adanie celého priestoru moºných
rie²ení, ktorý so zvä£²ujúcimi sa in²tanciami problémov(viac kurzov, miest-
ností, ...) exponenciálne narastá a prakticky sa stáva neprebádate©ný. Pre-
h©adávanie celého priestoru rie²ení je moºné len pri malých in²tanciách prob-
lému.

Z tohto dôvodu sa pre h©adanie takýchto problémov pouºívajú aproxi-
ma£né algoritmy, ktoré vedia nájs´ uspokojivé rie²enie, ktoré nemusí by´

1vrcholy spojené hranou
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optimálne, v rozumnom £ase. Vä£²ina prístupov pre rie²enie problému vyge-
nerovania univerzitného rozvrhu spadá do tejto kategórie.

Burke a spol. vo svojej práci [3] identi�kujú 4 silné skupiny prístupov k
tvorbe rozvrhov: sekven£né, klastrové, zaloºené na obmedzeniach a metahe-
uristické.

Sekven£né prístupy zora¤ujú udalosti do radu pod©a nejakej heuris-
tiky a potom sa ich snaºia sekven£ne priradi´ do £asov v rozvrhu, tak aby
udalosti neboli navzájom v kon�ikte. Je zvykom problém reprezentova´ ako
graf, v ktorom udalosti predstavujú vrcholy. Medzi vrcholmi sa nachádza
hrana ak predstavujúce udalosti sú v kon�ikte � t.j. zdie©ajú aspo¬ jeden
spolo£ný prostriedok akým je napríklad ²tudent, u£ite©, a preto nemôºu by´
nasadené do rozvrhu v rovnakom £ase. Kon²trukcia rozvrhov bez kon�iktov
je pride©ovanie £asov z kone£nej mnoºiny £asov k udalostiam, tak aby ne-
boli v kon�ikte a je modelovaná ako farbenie grafu k-farbami. Pre radenie
udalostí do radu na zaradenie do rozvrhu sa pouºívajú prevaºne nasledovné
heuristiky:

• Vrcholy s najmen²ím stup¬om vrchola ako prvé (Largest degree �rst).
Ako prvé sú do rozvrhu zara¤ované udalosti, ktoré majú kon�ikty s naj-
vä£²ím po£tom udalostí. Heuristika vychádza z predpokladu, ºe takéto
udalosti je naj´aº²ie zaradi´ do rozvrhu.

• Vrcholy s najvä£²ou váhou ako prvé(Largest weighted degree). Je to
modi�kácia predchádzajúcej heuristiky, kde sa neberie uº do úvahy po-
£et kon�iktov ale suma v²etkých váh kon�iktov(hrán) udalostí s danou
udalos´ou. Váha kon�iktu zvy£ajne predstavuje po£et ²tudentov nav-
²tevujúcich obe udalosti.

• Stupe¬ nasýtenia (Saturation degree). V kaºom kroku sa do rozvrhu
zaradí udalos´, ktorá má najmen²í po£et £asov, do ktorých môºe by´
zadelená.

• Stupe¬ farby(Colour degree). Heuristika uprednost¬uje tie udalosti,
ktoré majú najvä£²í po£et kon�iktov s udalos´ami, ktoré uº boli za-
radené do rozvrhu.

Po zoradení udalostí pre postupné vkladanie do rozvrhu nasleduje ich po-
stupné vkladanie do rozvrhu. Vyvstáva otázka, do akých £asov v rozvrhu ich
zadeli´. Pouºívajú sa rôzne prístupy. Jedným z nich je napríklad vybratie
prvého vhodného £asu.

Klastrové metódy rozde©ujú udalosti do klastrov - podmnoºín tvoria-
cich rozklad mnoºiny v²etkých udalostí. V klastroch sa udalosti rozdelia do
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skupín(spolo£ných pre v²etky klastre), tak aby neporu²ovali silné obmedze-
nia. Skupinám sú potom pridelené £asy tak, aby bolo poru²ených £o najmenej
slabých obmedzení. Ako príklad nám môºe poslúºi´ ²kola s viacerými ²tudij-
nými odbormi. Kaºdý ²tudijný odbor vyu£uje svoje predmety, pri£om sú
predmety spolo£né pre viacero ²tudijných odborov. Algoritmus najprv roz-
delí predmety(udalosti) do klastrov pod©a ²tudijných odborov. Ak je predmet
spolo£ný pre viacero ²tudijných odborov umiestní sa do ²peciálneho klastru.
Spraví sa graf predmetov, kde vrcholy budú predstavova´ predmety a hrany
budú medzi predmetmi, ktoré sú v kon�ikte a nemôºu by´ nasedené v rovna-
kom £ase. Predmety sú v kon�ikte ak ich u£í rovnaký u£ite© alebo nav²etvuje
rovnaký ²tudent. Vrcholy sa potom ofarbia farbami tak aby susedné vrcholy
nemali rovnakú farbu.(po£et farieb býva men²í rovný po£tu vyu£ovacích ho-
dín v týºdni). Najprv sa ofarbujú vrcholy v ²peciálnom klastri, potom po jed-
notlivých klastroch, tak aby aby boli splnené silné obmedzenia. Po skon£ení
sa jednotlivým farbám priradeným k predmetom pridelia £asy(vyu£ovacie
hodiny), tak aby bolo poru²ených £o najmenej slabých obmedzení.

Prístupy zaloºené na obmedzeniach2 modelujú problém tvorby roz-
vrhu ako problém pride©ovania hodnôt k premenným, tak aby bolo splnené
mnoºstvo pravidiel (poºiadaviek) pre pride©ovanie hodnôt k premenným. Pre-
mennými sú jednotlivé udalosti a prira¤ujú sa k ním hodnoty predstavujúce
£asy, miestnosti príp. ¤al²ie prostriedky. Ak pre £iasto£ne vytvorené rie²enie
sa nedá aplikova´ ºiadne pravidlo, spustí sa backtrack, ktorý sa vykonáva
pokia© sa nenájde rie²enie(rozvrh) sp¨¬ajúci v²etky poºiadavky.

Metaheuristické metódy sú charakteristické tým, ºe rie²enie h©adajú
v priestore v²etkých moºných rie²ení pouºitím prvku náhody. Na za£iatku
zvyknú (zvä£²a náhodne) vygenerova´ jedno alebo viacero rie²ení problému,
ktoré aplikovaním rôznych operátorov menia na iné lep²ie rie²enia, £ím sa sna-
ºia efektívne preh©adáva´ priestor rie²ení a nájs´ £o najlep²ie. Metaheuristické
metódy sa stali v relatívne nedávnej dobe ve©mi populárne pri rie²ení kom-
binatorických optimaliza£ných problémov. Svoju popularitu si získali najmä
tým, ºe s malými zmenami sú úspe²ne aplikovate©né na mnoºstvo rôznych
kombinatorických optimaliza£ných problémov vrátane generovania univerzit-
ných rozvrhov. Medzi metaheuristické metódy patria aj evolu£né algoritmy a
lokálne preh©adávanie, ktorých vyuºitie na h©adanie univerzitných rozvrhov
skúmame v tejto práci.

Jedna z vecí, ktorá odde©uje problém h©adania univerzitných rozvrhov
od iných kombinatorických optimaliza£ných problémov je prítomnos´ dvoch
typov obmedzení - silných a slabých. Pod©a Lewisovho prieskumu [1] vä£²ina

2constraint-based approaches
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metaheuristických3 algoritmov sa pod©a spôsobu rie²enia tohto problému delí
do troch skupín: jednoprechodové, dvojprechodové a algoritmy umoº¬ujúce
relaxáciu.

Jednoprechodové algoritmy sa snaºia po£as svojho behu naraz rie²i´
silné aj slabé obmedzenia. Poru²enie obmedzenia zvyknú penalizova´ poku-
tou v závislosti od závaºnosti poru²eného obmedzenia. Silné obmedzenia bý-
vajú pokutované vy²²ími pokutami ako slabé. Kvalita rozvrhu je vyjadrená
ako sú£et v²etkých poru²ení obmedzení, kde kaºdé poru²enie obmedzenia je
zarátané ve©kos´ou pokuty za jeho poru²enie. Algoritmus potom h©adá roz-
vrh s najniº²ou celkovou pokutou. Tento prístup je populárny, lebo do uº
existujúcich algoritmov sa ©ahko pridávajú nové obmedzenia. Pri preh©adá-
vaní priestoru rie²ení povo©ujú jednoprechodové algoritmy rie²enia poru²u-
júce silné obmedzenia. Takéto rie²enia sú ale silno penalizované a algoritmus
preto dáva prednos´ rie²eniam, ktoré ich neporu²ujú.

Dvojprechodové algoritmy pracujú v dvoch fázach. V prvej sa snaºia
nájs´ uskuto£nite©ný rozvrh neporu²ujúci ºiadne silné obmedzenie neh©adiac
na slabé. Po nájdení uskuto£nite©ného rozvrhu preh©adávajú len tie £asti
priestoru rie²ení neporu²ujúcich ºiadne silné obmedzenie a zameriavajú sa na
minimalizovanie po£tu poru²enia slabých obmedzení. Tento prístup je apli-
kovate©ný pri problémoch, kde sa ©ahko dá nájs´ uskuto£nite©ný rozvrh a
následne preh©adáva´ iné (okolité) rie²enia tak aby neboli poru²ené silné ob-
medzenia. V praktických aplikáciach je tento prístup málo pouºívaný, pretoºe
nájs´ uskuto£nite©ný rozvrh je ´aºké - NP-´aºké.

Algoritmy umoº¬ujúce relaxáciu fungujú podobne ako dvojprecho-
dové s tým rozdielom, ºe ak pri vytváraní rozvrhu nevie nejakú udalos´ do¬
zaradi´ tak, aby nebolo poru²ené ºiadne silné obmedzenie, odloºí ju bokom
medzi nezaradené udalosti a ¤alej sa snaºí minimalizova´ poru²ovanie sla-
bých. V neskor²ích fázach, po vykonaní mnohých zmien na rozvrhu, sa znovu
pokúsi zaradi´ odloºené nezaradené udalosti do rozvrhu. Takýto proces zjed-
nodu²ovania si problému (napr. odkladaním nepohodlných udalostí bokom)
sa nazýva relaxácia. Relaxácia problému sa zvykne uskuto£¬ova´ aj pridá-
vaním ¤al²ích vyu£ovacích hodín do rozvrhu, ak nie je hodina, kam udalos´
zaradi´. Pri oprave sa potom algoritmu snaºí da´ znovu pouºitý po£et vyu£o-
vacích hodín do normálneho - daného po£tu.

3.3 Rôznos´ univerzitných rozvrhov

V predo²lej £asti sme si predstavili problém tvorby rozvrhov vo v²eobecnosti a
spomenuli sme, ºe chceme aby sp¨¬ali nejaké obmedzenia, ktoré sa v hrubom

3aj evolu£ných

25



Kapitola 3. Univerzitné rozvrhy vo svete

zvyknú deli´ na silné a slabé. Vo v²eobecnosti sme si ukázali aj druhy rôznych
prístupov k h©adaniu rozvrhov. V prvej kapitole smi si predstavili problém,
ktorý rie²ime, pri£om rie²enia h©adáme v oblasti evolu£ných algoritmov. V
tejto kapitole si preto spravíme preh©ad napísaných prác venujúcich sa tvorbe
univerzitných kurzových rozvrhov pomocou evolu£ných algoritmov. Dôraz
budeme klás´ na práce a prístupy, ktoré rie²ia podobný, podobne zloºitý,
problém ako my.

Vo svete neexistuje presná de�nícia toho, £o znamená problém tvorby
univerzitného kurzového rozvrhu. Vä£²inou si kaºdá univerzita de�nuje po-
ºiadavky od rozvrhu, ktorý chce vytvori´ a potom h©adá taký rozvrh. Poºia-
davky, aby ºiaden u£ite© neu£il na dvoch miestach naraz alebo, aby v jednej
miestnosti neprebiehali naraz dve lekcie(udalosti) alebo aby ²tudent nemal
dve rôzne lekcie v rovnakom £ase bývajú spolo£né. Rozdiely bývajú v ¤al-
²ích poºiadavkách. Sú napríklad ²koly, ktoré chcú aby ²tudenti mali výu£bu
rovnomerne rozmiestnenú v celom týºdni. Iné ²koly zas chcú, aby ²tudenti
mali celú výu£bu £o najviac v kope a ostali im vo©né dni na ²túdium, £i
zamestnanie popri ²kole. Ve©ké rozdiely sú aj v de�novaní, £o je to "dob-
rýälebo "dostato£ne dobrý"(uskuto£nite©ný) rozvrh s ktorým by jednotlivá
univerzita bola spokojná.

Rozdiely v²ak nie sú iba v obmedzeniach kladených na rozvrh, ale aj v
zloºitosti problému. Niektorý(vä£²ina) po£ítajú iba problém, kde kaºdá lekcia
trvá práve jednu vyu£ovaciu hodinu a vyu£uje sa v práve jednej miestnosti. Iní
rátajú aj s tým, ºe lekcia môºe trva´ viac za sebou nasledujúcich vyu£ovacích
hodín a ¤al²í k tomu pridajú aj moºnos´ výu£by lekcie vo viacerých miest-
nostiach naraz. Na²a de�nícia problému ráta s moºnos´ou, ºe lekcia trvá viac
neº jednu vyu£ovaciu hodinu a môºe prebieha´ vo viacerých miestnostiach
naraz. Aby toho nebolo málo, po£ítame s tým, ºe niektoré lekcie sa môºu vy-
u£ova´ aj len kaºdý druhý, tretí, i-ty týºde¬. Narozdiel od vä£²iny problémov
sa zaoberáme aj otázkou pride©ovania lekcií podmnoºine u£ite©ov z mnoºín
u£ite©ov schopných vyu£ova´ danú lekciu. Rie²enie posledných dvoch prob-
lémov z nás robí pravdepodobne svetový unikát - nepodarilo sa nám totiº
nájs´ prácu, ktorá by prira¤ovala u£ite©ov k lekciám, £i nasadzovala lekcie v
párny a nepárny týºde¬.

Rozdielnos´ v de�níciách, spôsobuje aj praktickú neporovnate©nos´ vý-
sledkov. Autor práce si zade�nuje problém, ktorý rie²i a napí²e, ako ve©mi
bol pod©a neho úspe²ný. Na svet sa tak dostalo nieko©ko zaujímavých metóda
a výsledkov, ktoré sa v²ak ´aºko porovnávajú.

V rámci ²túdia automatického generovania univerzitných rozvrhov bol
pre vedecké ú£ely v 2001 zade�novaný UCTP(University Course Timetabling
problem)[6] problém, ktorý v 2002 poslúºil ako zadanie pre First International
Timetabling Competition[5].
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UCTP pozostáva z mnoºiny udalostí, miestností, vyu£ovacích hodín(5 dní
po 9 hodín) a ²tudentov, kde kaºdá miestnos´ má de�novanú svoju kapacitu
miest na sedenia a zariadenia, ktoré obsahuje. Kaºdý ²tudent nav²tevuje
nejakú podmonoºinu z mnoºiny udalostí a kaºdá lekcia poºaduje pre svoju
výu£bu podmnoºinu z mnoºiny zariadení, ktoré by mala obsahova´ miestnos´,
kde je udalos´ nasadená. Cie©om je ku kaºdej miestnosti prideli´ práve jednu
vyu£ovaciu hodinu a práve jednu miestnos´ tak aby boli splnené v²etky silné
obmedzenia a £o najviac slabých4. De�nované sú 3 silné obmedzenia a 3 slabé
obmedzenia. Silné obmedzenia sú: 1. �iaden ²tudent nesmie nav²tevova´ v
jednu vyu£ovaciu hodinu viac udalostí. 2. V²etky udalosti sú pridelené do
miestností s posta£ujúcou kapacitou a vybavením(miestnos´ obsahuje v²etko
potrebné zariadenie). 3. Pre v²etky vyu£ovacie hodiny a miestnosti platí, ºe
maximálne jedna udalos´ je pridelená do miestnosti v jednom £ase. Slabé
obmedzenia sú: 1. �iaden ²tudent by nemal nav²tevova´ udalos´ nasadenú v
poslednú hodinu d¬a. 2. �iaden ²tudent by nemal ma´ viac ako 2 udalosti
nasledujúce hne¤ po sebe. 3. �iaden ²tudent by nemal ma´ v dni len jednu
udalos´. Poru²enie silných obmedzení je závaºnej²ie ako slabých, pri£om silné
a slabé obmedzenia sú si ekvivalentné.

Rie²ením UCTP sa zaoberá mnoºstvo publikácií. Jeho nevýhodou je jeho
príli²ná jednoduchos´, ktorá nekore²ponduje s poºiadavkami z praxe. Se-
cond International Timetabling Competition UCTP skomplikovala na PE-
UCTP(Post Enrollment UCTP) pridaním dvoch silných obmedzení, ktoré
rie²ili nedostupnos´ lekcií v niektoré vyu£ovacie hodiny a precedenciu uda-
lostí, kde udalos´ má by´ nasadená pred alebo po inej udalosti.

Celkovo existuje málo prác, ktoré by rie²ili problém kde lekcia môºe by´
vyu£ovaná viac ako jednu vyu£ovaciu hodinu alebo by mohla by´ nasadená
vo viacerých miestnostiach.

3.4 Evolu£né algoritmy v rozvrhoch

V tejto £asti si pozrieme ako boli vyuºité evolu£né algoritmy pri h©adaní
univerzitných rozvrhov. Dôraz budeme klás´ na metódy v publikáciach, kde
sa zloºitos´ h©adaného problému podobá na²ej ([7],[8],[9]) alebo ponúka zau-
jímavé my²lienky a prístupy[11].

3.4.1 Kódovanie rozvrhu v genotype

Pri zostrojovaní evolu£ného algoritmu jednou z prvých a najdôleºitej²ích vecí
je ur£enie si spôsobu reprezentácie jedincov v populácií - genotypov. Nad ge-

4£o najviac slabých obmedzení bolo poru²ených
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notypmi sa potom de�nujú operátory rekombinácie a mutácie. Tie majú na
starosti h©adanie nových a samozrejme lep²ích rie²ení. Operátory rekombi-
nácie a mutácie silne závisia od spôsobu kódovania genotypu.

Pri h©adaní rozvrhov pomocou evolu£ných algoritmov predstavujú ge-
notypy v populácií nejakým spôsobom zakódované rozvrhy. Sú dva hlavné
spôsoby kódovania rozvrhov do genotypov: priamy a nepriamy.

Nepriamy spôsob kóduje genotypy vo forme in²trukcií, z ktorých de-
terministickým algoritmom skon²truuje rozvrh. Príkladom môºe by´ práca
Rossi-Doria a spol.[10] rie²iaca UCTP, kde genotypy obsahovali permutácie
v²etkých udalostí s pridelenými vyu£ovacími hodinami a deterministický al-
goritmus na základe poradia v permutácií a pridelenej vyu£ovacej hodiny
pridelil udalosti miestnos´.

Priamy spôsob zvy£ajne reprezentuje genotyp ako vektor udalostí, ku
ktorým sú pridelené vyu£ovacie hodiny a miestnosti ur£ujúce kde a kedy majú
udalosti prebieha´. Okrem tohto spôsobu sa e²te zvykne pouºíva´ reprezen-
tácia pomocou matice vyu£ovacích hodín a miestností, do ktorej sú vkladané
udalosti. Priamu reprezentáciu vyuºívajú napríklad práce [7],[8],[9],[11] a pô-
vodný generátor rozvrhov, ktorý sa snaºíme vylep²i´ v tejto práci.

Výhodou priamej reprezentácie je, ºe narozdiel od nepriamej netreba z
genotypu uº vytvára´ rozvrh a rozvrh je priamo prístupný pre operátory
evolu£ného algoritmu. Nevýhodou priamej reprezentácie je, ºe operátory re-
kombinácie a mutácie takmer vºdy vytvoria neuskuto£nite©ný rozvrh, ktorý
treba nejaký spôsobom opravova´. Napriek tomu sa ¤alej budeme venova´
najmä rie²eniam vyuºívajúcim priamu reprezentáciu.

Obr. 3.1: 3D ²truktúra Sigl a spol.[8]

Práca od Sigl a spol.[8] pracuje
s lekciami trvajúcimi rôzne ve©a vy-
u£ujúcich hodín, pri£om môºu by´
umiestnené do viacerých miestností.
Lekcie tam môºe nav²tevova´ jedna
a viac ²tudijných skupín a vyu£o-
va´ ju môºe jeden alebo viac u£i-
te©ov. U£itelia a skupiny sú pride-
lené k lekciám. Genotyp je tu repre-
zentovaný troma 3D ²truktúrami pre
miestnosti, ²tudijné skupiny a u£ite-
©ov, kde x-ová súradnica predstavuje
de¬, y-nová vyu£ovaciu hodinu a z-
ová v jednej ²truktúre predstavuje miestnosti, v druhej ²tudijné skupiny a
v tretej u£ite©ov. Udalosti po pridelení vyu£ovacích hodín a miestností vkla-
dané do týchto ²truktúr tak aby bola na mieste ur£enom jej d¬om, hodinou
a miestnos´ou, ²tudijnou skupinou alebo u£ite©om.
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Deb a spol.[7] podobne ako Sigl a spol. v [8] pracuje s lekciami s rôznym
po£tom vyu£ovacích hodín s moºnos´ou umiestnenia do viac miestností. Deb
a spol. pracujú dokonca e²te so zloºitej²ím problémom. Genotypy sú tvo-
rené vektormi vyu£ovacích hodín a miestností, kde i-ta pozícia vo vektore
predstavuje i-tu lekciu. Tento spôsob je v²eobecne vyuºívaný a vyuºíva ho
aj Peachter a spol. v [9] hoci oni sa nezaoberajú pride©ovaním miestností k
lekciám, ale lekcia má dané v akej miestnosti sa má vyu£ova´.

Lewis a Peachter v [11] pri rie²ení UCTP reprezentujú genotyp vo forme
matice vyu£ovacia hodina x miestnos´, kam vkladá lekcie.

3.4.2 Inicializácia populácie

Po zade�novaní si spôsobu kódovania genotypov a pred spustením evolu£ného
algoritmu si treba zade�nova´ ako ve©ká má by´ populácia a aké genotypy
ju budú na za£iatku tvori´. Existujú dva prístupy: prvý prístup vygeneruje
genotypy v populácií náhodne, druhý vytvára genotypy v populácií pouºi-
tím heuristík. Druhý prístup vä£²inou lekcie vzostupne utriedi pod©a po£tu
moºností ko©kými ich moºno zaradi´ do rozvrhu. Snaºí sa tak na za£iatku
inicializova´ populáciu uskuto£nite©nými rozvrhmi a ak to nejde, tak aspo¬
rozvrhmi, ktoré majú blízko k uskuto£nite©nému. Zástancovia prvého prí-
stupu argumentujú, ºe druhý prístup spôsobí zameranie sa iba na jednu £as´
preh©adávaného priestoru a neumoºní h©adanie v iných, kde môºe by´ najlep-
²ie rie²enie. Pri mnohých iných optimaliza£ných problémoch sa totiº ukázalo,
ºe je lep²ie na za£iatku inicializova´ populáciu náhodne. Zástancovia druhého
prístupu tvrdia, ºe prvý prístup pri zloºitých problémov ako je tvorba rozvr-
hov dlho h©adá v neuºito£ných regiónoch preh©adávacieho priestoru a v¤aka
istej konvergencií algoritmu sa uskuto£nite©né a dobré rozvrhy vôbec nemusí
podari´ nájs´. Deb a spol v [7] uvádza na obhajobu druhého prístupu ilus-
tra£ný príklad: Uvaºujme, ºe máme ²kolu, v ktorej sa u£í 5dní v týºdni po
7 vyu£ovacích hodinách. �kolá má 10 miestností, takºe ak chceme lekciu za-
radi´ do rozvrhu máme 350 moºností. Uvaºujme, ºe lekcia sa môºe u£i´ len
vo fyzikálnom laboratóriu. To nám po£et moºností zredukuje na 35. Nech
lekcia trvá dve hodiny, t.j. nemoºno ju nasadi´ poslednú hodinu - moºností
je 30. Uvaºujme, ºe lekciu u£í externista, ktorý nemôºe u£i´ skôr ako 6-tu
hodinu - po£et moºností klesol na 6. Ak by sa táto lekcia do rozvrhu umiest-
¬ovala ako posledná, takmer ur£ite by spôsobila poru²enie nejakého silného
obmedzenia. V ¤al²om si ukáºeme 2 príklady inicializácie populácie vyuºitím
heuristického prístupu zora¤ovania lekcií.

Deb a spol. v [7] zora¤uje lekcie nasledujúcim spôsobom: 1.Lekcie si
najprv utriedi vzostupne pod©a po£tu moºností, ko©kými ich moºno zara-
di´ do rozvrhu. 2.Ak lekcie majú rovnaký po£et moºností zoradí ich zostupne
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pod©a ich trvania(po£tu za sebou idúcich vyu£ovacích hodín, ktoré sa majú
u£i´). 3.Ak sú stále rovnaké, uprednostní lekcie s men²ím po£tom miestností,
kde ich moºno umiestni´. 4.Ak sú stále rovnaké, prednos´ dostane lekcia,
ktorú nav²tevuje viac krúºkov (odborov). 5. Pri rovnakosti vo v²etkých 4 bo-
doch dáva prednos´ lekciám patriacich do "split-classes"²peci�ckých pre jeho
problém. 6. Prednos´ dostávajú lekcie, ktoré potrebujú viac miest na sedenie.

Lewis a Peachter v [11] pri rie²ení UCTP inicializujú populáciu iba usku-
to£nite©nými rozvrhmi. Ku kaºdej lekcii na za£iatku priradia mnoºinu vo©-
ných okienok v rozvrhu, kam ich moºno zaradi´. Okienko je konkrétna vyu£o-
vacia hodina v týºdni v konkrétnej miestnosti. Okienko je vo©né, ak v danú
hodinu v miestnosti neprebieha ºiadna lekcia. 1.Algoritmus zoradí lekcie vzo-
stupne pod©a po£tu vo©ných okienok. 2.Zoberie lekciu s najniº²ím po£tom
vo©ných okienok - ak ich je viac náhodne jednu vyberie. 3.Pre kaºdé okienko
spo£íta po£et lekcií, ktoré ho obsahujú ako svoje vo©né okienko a po£et lekcií,
ktoré sú zaradené do rozvrhu v túto vyu£ovaciu hodinu. 4.Vyberie okienko
s minimálnym po£tom lekcií z 3 - ak ich je viac, náhodne jedno vyberie a
zaradí lekciu do toho okienka. 5.Vybrané okienko vymaºe z okienok lekcií v
zozname a lekciu vymaºe zo zoznamu lekcií, ktoré treba zaradi´ do rozvrhu.
Pri umiest¬ovaní lekcií do rozvrhy sa opakujú kroky 1-5, pri£om ak algorit-
mus zistí, ºe nemá lekciu kam zaradi´ - spustí tvorbu rozvrhu odznova. Pri
rie²ení zadaných in²tancií UCTP sa autorom nestalo, ºe by program uviazol
v cykle.

3.4.3 Rekombinácia a mutácia

Operátor rekombinácie z genotypov populácie (rodi£ov) vytvára kombináciou
ich vlastností nové genotypy (potomkov). Zvy£ajne z dvoch rodi£ov vytvára
dvoch potomkov. Operátor mutácie vytvára z jedného genotypu zmenením
nejakej jednej alebo viacerých vlastností nový genotyp. Operátor selekcie
a rekombinácie tla£í rie²enie do lokálneho optima, zatia© £o mutácia obja-
vuje nové miesta v preh©adávanom priestore rie²ení a zabezpe£uje jeho spo-
jitos´ - kaºdé(aspo¬ uskuto£nite©né) rie²enie bolo moºné algoritmom nájs´.

Obr. 3.2: Tradi£né kríºenie

Pri priamom spôsobe reprezentácie genoty-
pov je klasické kríºenie vyuºívané v genetic-
kých algoritmoch5 ve©mi nevhodné, pretoºe
takmer zaru£ene produkuje nevhodné - neu-
skuto£nite©né rozvrhy. Obrázok 3.2 ilustruje
ako by dopadlo tradi£né kríºenie dvoch ge-

5Podtrieda evolu£ných algoritmov. V²etky evolu£né algoritmy v tejto práci sú genetické

ak nie je uvedené iná£.
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notypov - £ísla predstavujú vyu£ovacie ho-
diny alebo miestnosti pridelené na pozície predstavujúce udalosti. Existujú
2 spôsoby ako tieto nepríjemnosti odstráni´. Prvý na novo-vzniknuté jedince
aplikuje akýsi opravujúci operátor, druhý sa snaºí vymý²©a´ rekombinácie
schopné viac menej alebo striktne zachováva´ silné obmedzenia a zabezpe£o-
va´ tak uskuto£nite©nos´. Nako©ko prvý spôsob je £asovo ove©a náro£nej²í,
vývoj sa uberá druhým spôsobom.

Sigl a spol. v [8] ako operátor rekombinácie pouºívajú uniformné kríºenie.
Z dvoch rodi£ov vytvára potomka tak, ºe operátor postupne pre kaºdú lek-
ciu porovná £i sú jej pridelené rovnaké hodnoty(hodina, skupina, u£ite©). Ak
áno, prekopíruje lekciu s hodnotami do potomka. Ak nie, náhodne si vybe-
rie rodi£a a z neho prekopíruje hodnoty pridelené lekcii do potomka. Takto
operátor vytvorí aj druhého potomka. Mutácia postupne pre kaºdú lekciu
vygeneruje náhodne £íslo od 0 po 1 a ak je £íslo men²ie ako pravdepodobnos´
mutácie(de�novaný parameter), zmení k lekcii pridelené hodnoty (vyu£ovaciu
hodinu, skupinu, u£ite©a). Algoritmus s vyuºitím ruletovej selekcie pre výber
rodi£ov vykazoval ve©mi slabé výsledky a autori £lánku ho zmenili výberom
inej selekcie - pomocou turnaja a pozmenením rekombinácie. Ak rodi£ia mali
k lekcii pridelené rôzne hodnoty, operátor vypo£ítal, ktoré pridelené hodnoty
z rodi£ov by spôsobili poru²enie viacerých obmedzení a vybral hodnoty toho
rodi£a, ktoý spôsobil men²iu ²kodu. Inovovaný algoritmus vykazoval ove©a
lep²ie výsledky.

Lewis a Peachter sa v [11] zaoberali h©adaním a testovaním rôznych ope-
rátorov rekombinácie pre UCTP, ktoré by po aplikácií zachovávali uskuto£-
nite©nos´ rozvrhov. Vo svojej práci pouºívali dvoj-fázový algoritmus, ktorý
najprv naplnil populáciu uskuto£nite©nými rozvrhmi a následne nad popu-
láciou spustil evolu£ný algoritmus, ktorý stráºil aby na ºiadnom rozvrhu ne-
boli poru²ené silné obmedzenia a teda ostali uskuto£nite©né. Spolu otestovali
5 operátorov rekombinácie: sektorový, denný, ²tudentský, kon�iktný a ná-
hodný. V²etky rekombinácie z dvoch rodi£ov produkujú dvoch potomkov,
pri£om prvý potomok je najprv naklonovaný z prvého rodi£a a druhý z dru-
hého. Kaºdá rekombinácia potom do prvého potomka vloºí (zmení) hodnoty
vybraných lekcií z druhého rodi£a. Obdobne vloºí hodnoty vybraných lek-
cií z druhého rodi£a do prvého potomka. Sektorová rekombinácia h©adá
v rodi£ovských rozvrhoch oblasti, ktoré by mohli ma´ málo poru²ení sla-
bých obmedzení. Po nájdení nejakej z týchto oblastí v prvom rodi£ovi, vloºí
túto oblas´ do druhého potomka. D¬ová rekombinácia vychádza z pred-
pokladu, ºe poru²enia slabých ani silných obmedzení sa neprená²ajú medzi
d¬ami. Preto do prvého potomka vloºí celé dni z druhého rodi£a. �tudent-
ská rekombinácia vyberie náhodného ²tudenta a v prvom rodi£ovi vyberie
v²etky lekcie, ktoré má vybraný ²tudent zapísané. Hodnoty lekcií z prvého
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Obr. 3.3: XVRA z [7]

rodi£a potom prekopíruje do druhého potomka. Kon�iktná rekombinácia
v prvom rodi£ovi vyberie náhodne lekciu a v²etky lekcie, ktoré sú s ¬ou v kon-
�ikte. Lekcie sú v kon�ikte ak majú spolo£ného ²tudenta. Operátor hodnoty
vybraných lekcií skopíruje do druhého potomka. Náhodná rekombinácia
vyberie v prvom rodi£ovi náhodne hodnoty lekcií a tie prekopíruje do druhého
rodi£a. V²etky rekombinácie môºu vyprodukova´ poru²enie nejakého silného
obmedzenia, preto pri kopírovaní lekcie z vybranej udalosti do potomka skon-
troluje algoritmus, £i vloºenie lekcie do potomka nespôsobí poru²enie silného
obmedzenia. Ak áno, h©adá pre danú lekciu nejakú vo©nú hodinu v miest-
nosti, v ktorej sa lekcia mala u£i´ a po nájdení ju tam vloºí. Po aplikovaní
rekombinácie algoritmus pouºije s nejakou pravdepodobnos´ou na novovznik-
nutého potomka operátor mutácie. Autori £lánku otestovali rekombinácie na
skú²kových in²tanciách UCTP problému a pri²li k nasledovným pozorova-
niam. Najlep²ie si po£ínala kon�iktná rekombinácia nasledovaná sektorovou
a ²tudentskou. Sklamaním bola hlavne d¬ová rekombinácia, ktorá priniesla
podobné výsledky ako náhodná, £i algoritmus pouºívajúci len mutáciu bez
rekombinácie. Autori pozorujú, ºe kon�iktná rekombinácia bola prekonaná v
prípadoch, kedy rie²enie mohlo vrámci £asového limitu dlh²ie evolvova´ sek-
torovou a náhodnou rekombináciou. Tento jav u týchto dvoch rekombinácií
vysvet©ujú ich vä£²ou �exibilitou pri výbere lekcií v rodi£och a opierajú o
fakt, ºe d¬ová rekombinácia ponúka malú �exibilitu pri výbere lekcií, a preto
si po£ínala tak zle.

Deb a spol v [7] predstavili ako operátor rekombinácie XVRA(Crossover
for valid resource allocation). Podobne ako v²etky uvedené rekombinácie aj
XVRA z dvoch rodi£ov vytvára dvoch potomkov. Fungovanie XVRA ilustruje

32



Kapitola 3. Univerzitné rozvrhy vo svete

obrázok 3.4.3. Pri vytváraní potomka sa v prvom aj druhom rodi£ovi vyberie
zopár vyu£ovacích hodín. Na obrázku 3.4.3 sú to v prvom rodi£ovi hodiny
T1, T2, T5, T6 a v druhom hodiny T3, T4, T9, T10. Lekcie prebiehajúce v
hodinách T1, T2, T5 a T6 sú priamo prekopírované z prvého rodi£a do prvého
potomka. Aj v²etky lekcie v T3, T4, T9, T10, ktoré sa e²te nenachádzajú v
prvom potomkovi sú prekopírované z druhého rodi£a do prvého potomka.
Zvy²né lekcie, ktoré neboli prokopírované zo ºiadneho rodi£a sú zoradené
pod©a heuristiky a postupne umiest¬ované do miestností v £asoch, kedy v
nich neprebieha výuka.

Deb a spol v [7] priniesli a otestovali aj 4 druhy mutácie: MFRA, MIRA,
MRRA a MSIS. MFRA(Mutation for Fresh Resource Allocation) pre vy-
brané lekcie h©adá nejakú miestnos´ a vyu£ovaciu hodinu, po£as ktorej by
bola miestnos´ vo©ná. Nevypláca sa pri problémoch s nedostatkom vo©ných
hodín v miestnostiach. MIRA(Mutation for Interchanging Resource Alloca-
tion) vymie¬a lekcie medzi dvoma vyu£ovacími hodinami. MRRA(Mutation
for Reshu�ing Resource Allocation) najprv náhodne vyberie dve vyu£ovacie
hodiny a následne lekcie v rovnakých miestnostiach vymie¬a medzi sebou. Ak
lekcia trvá viac ako hodinu, vymie¬ajú sa aj ¤al²ie hodiny v ktorých lekcia
trvá. Ak v jednu vybranú hodinu je miestnos´ prázdna a v druhej vybranej
prebieha lekcia, lekcia sa presunie na £as kedy bola miestnos´ prázdna a v
jej pôvodnom £ase ostane miestnos´ prázdna. Ak by výmena lekcií v neja-
kej miestnosti spôsobila poru²enie silného obmedzenia, pre danú miestnos´
sa náhodne vyberú iné dve vyu£ovacie hodiny. MSIS(Mutation for Steering
Infeasible Solution) je mutácia, ktorá sa pouºíva len v prípadoch ke¤ rie²e-
nie poru²uje nejaké obmedzenia. Vyberie lekciu, ktorá poru²uje obmedzenie
a vymení ju s inou náhodne vybranou. Autori v £lánku testovali na svo-
jom probléme mutácie MFRA, MIRA a MRRA. Najlep²ie výsledky dosiahla
MRRA.

3.4.4 Selekcia a ve©kos´ populácie

K evolu£ným algoritmom patria aj operátory selekcie. Sú to výber rodi£ov
pre rekombináciu(kríºenie) a výber novej populácie - genotypov, ktoré budú
tvori´ populáciu v ¤al²ej generácií.

Sú pouºívané dva spôsoby výberu rodi£ov(a) pre rokombináciu: ruleta a
turnaj. Pri rulete sa z populácie náhodne vyberie genotyp, pri£om gentotypy
s lep²ou mierou kvality majú vä£²iu ²ancu, ºe budú vybrané. Turnaj ná-
hodne(uniformná pravdepodobnos´) vyberie nejaký po£et jedincov (zvä£²a
2) a vyberie najlep²ieho. Evolu£ný algoritmus zvykne porovnate©ne dobre
fungova´ pri pouºití rulety aj turnaja. Výber turnajom je ove©a menej £a-
sovo náro£ný ako ruleta, preto sa pri tvorbe rozvrhov pouºíva vo vä£²ine
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prípadov. [7], [11], [9] pouºívajú turnaj a [8] sa vo svojej práci dopracovali k
záveru, ºe turnaj je lep²í ako ruleta.

Výber novej populácie zabezpe£uje kon²tantnú ve©kos´ populácie a tla£í
na zvy²ovanie kvality rie²ení v populácií mazaním najhor²ích rie²ení. Zauºí-
vané sú tieto spôsoby: 1.Nové genotypy, ktoré vznikli rekombináciou a mu-
táciou sa pridajú do populácie a z populácie sa následne vymaºú najhor²ie
rie²enia. 2.Nové genotypy po vzniknutí nahrádzajú najhor²ie 3.Nová populá-
cia nahrádza celú starú. Najmä pri tre´om spôsobe existuje ²anca zmazania
si najlep²ieho rie²enia, preto sa pouºíva elitizmus, ktorý zabezpe£uje preºitie
jedného alebo viacerých najlep²ích rie²ení do ¤al²ej generácie.

Ve©kos´ populácie tvorí dôleºitý parameter evolu£ného algoritmu. Ak ob-
sahuje príli² málo jedincov, rýchlo konverguje a preh©adáva malý priestor
rie²ení. Ak obsahuje prive©a jedincov, okrem toho, ºe je £asovo neefektívny,
prakticky prestáva konvergova´ k lep²ím rie²eniam. Dobrý jedinec má malú
²ancu, ºe bude vybratý selek£ným operátorom, pretoºe operátor má na výber
z ve©kého mnoºstva iných priemerných rie²ení. Deb a spol. v [7] pouºívajú
populáciu ve©kosti 50, Sigl a spol. v [8] 5120 a Lewis s Peachterom v [11] pre
UCTP populáciu ve©kosti 100.
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Pôvodný generátor rozvrhov

Cie©om tejto práce je preskúma´ moºné vylep²enia preh©adávacieho algo-
ritmu, ktorý pouºíva pôvodný generátor rozvrhov. V tejto kapitole si preto
predstavíme fungovanie pôvodného generátora a jeho preh©adávací algorit-
mus, ktorý pouºíva pri h©adaní £o najlep²ieho rozvrhu.

Pôvodný generátor na vstupe príma ²peci�káciu behu algoritmu obsahu-
júcu vstupné údaje a parametre výpo£tu, ktoré spracuje a spustí výpo£et -
preh©adávací algoritmus zaloºený na evolu£ných algoritmoch. Ako výsledok
vráti vygenerovaný rozvrh spolu so zoznamom v²etkých obmedzení, ktoré
rozvrh poru²uje a metrikou vyjadrujúcou jeho kvalitu.

Parametre ²peci�kácie behu ur£ujú napr. po£et výpo£tových vlákien,
ktoré má generátor pri výpo£te pouºi´, vstupné semeno pre generátor ná-
hodných £ísel, ktorý bude pouºíva´, aby výpo£et mohol by´ opakovate©ný s
rovnakými výsledkami, miesta kam má generátor zapisova´ logy a iné výstupy
a miesta odkia© má bra´ vstupné údaje. �peci�kácia behu v sebe obsahuje aj
vstupné údaje, parametre evolu£ného algoritmu a parametre pre evaluátor
rozvrhov. Vstupné údaje získava generátor vo forme údajových objektov
alebo XML súborov, ktoré spracúva na údajové objekty. Predstavujú údaje z
univerzity na základe ktorých má generátor vygenerova´ rozvrh. Bliº²ie sú po-
písané v prvej kapitole. Parametre evolu£ného algoritmu nastavujú evo-
lu£ný algoritmus, ktorý pouºíva generátor rozvrhov pri h©adaní rozvrhu pre
univerzitu. Nastavujú ve©kos´ populácie, maximálny po£et generácií, ktoré
má algoritmus vystrieda´, po£et elít, ktoré má zachováva´, pravdepodobnos´
rekombinácie dvoch rodi£ov, pravdepodobnos´ mutácie novovzniknutého po-
tomka a iné parametre evolu£ného algoritmu. Parametre pre evaluátor
rozvrhov obsahujú váhy pokút, akými majú by´ pokutované poru²enia jed-
notlivých obmedzení ale aj doporu£ený maximálny po£et vyu£ovacích hodín,
ktoré má u£ite© u£i´ a iné nastavenia pre evaluátor, ktoré sa majú pouºi´ pri
rátaní miery kvality nájdených rie²ení.

35



Kapitola 4. Pôvodný generátor rozvrhov

Generátor na základe ²peci�kácie behu spú²´a preh©adávací algoritmus.
Preh©adávací algoritmus moºno spusti´ na nezávislom výpo£tovom vlákne a
moºno ho v ©ubovolnej chvíli pozastavi´ a znovu spusti´ alebo preru²i´. Moºno
ho dokonca nastavi´, aby kaºdých 10 generácií ukladal £iasto£né rie²enia a v
prípade preru²enia výpo£tu i celého programu úmyselne alebo neúmyselne1

mohol znovu pokra£ova´ vo výpo£te, kde pred preru²ením pribliºne skon£il.
Po£as výpo£tu sa tieº moºno priebeºne dotazova´ na predbeºný výsledok
preh©adávacieho algoritmu obsahujúci zatia© najlep²ie nájdené rie²enie.

Výsledok preh©adávacieho algoritmu obsahuje najlep²í nájdený (vygene-
rovaný) rozvrh, metriky, popisujúce kvalitu nájdeného rozvrhu a zoznam ne-
vyrie²ených kon�iktov - zoznam poru²ení jednotlivých obmedzení kladených
na rozvrh. Metriky obsahujú po£ty poru²ení jednotlivých obmedzení, cel-
kovú mieru kvality rie²enia (�tness) ale aj iné kvality, ako po£et vyuºitých
miestností, rozptyl vyu£ovania pre u£ite©ov - u£ia príli² ve©a dní v týºdni2,
a celkový stres rozvrhu pre u£ite©ov tvorený tým, ºe v jeden de¬ musia odu-
£i´ príli² ve©a lekcií. Zoznam nevyrie²ených kon�iktov opisuje detaily jed-
notlivých poru²ení obmedzení umoº¬ujúce identi�kova´ miesto poru²enia v
rozvrhu. Napríklad pri poru²ení obmedzenia, ºe u£ite© nemá u£i´ naraz dve
rôzne lekcie vypí²e lekcie, ktoré sú u£ené jedným alebo viacerými rovnakými
u£ite©mi a vyu£ovaciu hodinu, kedy má (majú) naraz u£i´ uvedené lekcie.

Niektoré univerzity chcú aby niktoré ich lekcie mali niektoré hodnoty
pevne dané - �xované a mali tak napevno pridelenú vyu£ovaciu hodinu, kedy
majú za£ína´, skupinu miestností kde sa majú u£i´, skupinu u£ite©ov, ktorá
ich má vyu£ova´ alebo o�set ur£ujúci ktorý týºde¬ majú za£ína´ ak sú vy-
u£ované kaºdý i-ty týºde¬. Fixova´ hodnoty lekciám moºno pred, ale aj po
spustení preh©adávacieho algoritmu.

4.1 Preh©adávací algoritmus

Preh©adávací algoritmus je prakticky evolu£ný - genetický algoritmus. Na
základe údajov zo ²peci�kácie behu inicializuje populáciu genotypov, ktoré
ohodnotí pomocou evaluátora a priradí im ich mieru kvality. Na základe miery
kvality usporiada genotypy v populácií od najlep²ieho po najhor²í a 4(ak nie
je ur£ené inak) najlep²ie genotypy (elity) skopíruje do novej populácie. Algo-
ritmus sa snaºí ¤alej zaplni´ novú populáciu genotypmi, tak aby obsahovala
to©ko genotypov ko©ko má populácia. Parametrami evolu£ného algoritmu sa

1napr. najpopulárnej²í opera£ný systém sa re²tartuje, lebo práve nain²taloval nové ak-

tualizácie
2U£itelia majú radi, ak vrámci týºd¬a majú vo©né dni, kedy sa môºu napríklad naplno

venova´ výskumu.
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dá ur£i´ aj ko©ko genotypov populácie(okrem elít) má by´ v novej generácií
nahradených. Po£et genotypov, ktoré majú by´ nahradené ur£uje po£et geno-
typov, £o sa má zachova´ (okrem elít) do novej generácie. Najlep²ie genotypy
v po£te genotypov, ktoré sa majú zachova´ sa skopírujú do novej populá-
cie. Ak nie je ur£ené inak, preh©adávací algoritmus nahrádza celú populáciu
okrem elít novou - ºiaden ¤al²í genotyp sa neskopíruje do novej populácie.
Evolu£ný algoritmus môºe vytvori´ niektoré jedince v novej populácií tak,
ºe skopíruje nieko©ko genotypov do novej populácie a aplikuje na ne lokálne
preh©adávanie (horolezecký algoritmus), ktorým sa ich snaºí vylep²i´. Po£et
skopírovaných a následne vylep²ovaných genotypov lokálnym preh©adávaním
je ur£ený v parametroch evolu£ného algoritmu. Zvy²ok novej populácie al-
goritmus zap¨¬a nasledovne: Pouºitím operátora selekcie algoritmus vyberie
z celej populácie 2 genotypy - rodi£ov. Náhodným generátorom vygeneruje
reálne £íslo v intervale <0;1>. Ak je £íslo men²ie ako parametrami daná prav-
depodobnos´ rekombinácie, klonovaním vytvorí z rodi£ov dvoch potomkov.
Ak je vygenerované £íslo vä£²ie, vytvorí z rodi£ov dvoch potomkov pouºitím
operátora rekombinácie. Na kaºdého potomka v parametroch de�novanou
pravdepodobnos´ou mutácie aplikuje operátor mutácie. Vzniknutí potomko-
via potom algoritmus vloºí do novej populácie. Na novovytvorené genotypy
vzniknuté rekombináciou, mutáciou alebo lokálnym preh©adávaním algorit-
mus aplikuje evaluáciu a pridelím im ich mieru kvality. Po zaplnení novej
populácie nahradí nová populácia nahradí pôvodnú populáciu - populácia
pre²la do novej generácie. Populácia sa znovu utriedi od najlep²ieho rie²enia
a zopakuje sa celý ¤alej uvedený postup. Populácia sa takto obmie¬a, kým
algoritmus nie je zvonku preru²ený alebo sa nevystrieda stanovený maxi-
málny po£et generácií. �al²ie pod£asti tejto £asti obsahujú popis genotypu,
inicializáciu genotypu, operátory nad genotypmi ako rekombinácia, mutácia
a lokálne preh©adávanie a popis evaluácie genotypov.

4.1.1 Genotyp a jeho inicializácia

Genotyp pozostáva zo zakódovaného rie²enia a jemu prislúchajúcej miery
kvality ur£ujúcej jeho kvalitu.

Zakódované rie²enie obsahuje zoznamy, ktoré pre kaºdú lekciu obsahujú
za£iato£nú vyu£ovaciu hodinu ur£ujúcu, na kedy je lekcia zaradená do roz-
vrhu, skupinu miestností, kde sa má u£i´, skupinu u£ite©ov, ktorá ju má
vyu£ova´ a perióda ur£ujúca, ktorý týºde¬ sa má za£a´ vyu£ova´ ak má pe-
riodicitu vä£²iu ako 1 - t.j. má sa u£i´ kaºdý i-ty týºde¬. Tieto zoznamy sú
zakódované vo forme polí, kde indexy po©a predstavujú identi�kátory lekcií.

Inicializácia genotypu znamená vytvorenie nového (zakódovaného) rie-
²enia, ktoré treba ohodnoti´ evaluátorom a priradi´ mu mieru kvality. Pri

37



Kapitola 4. Pôvodný generátor rozvrhov

vytvorení nového rie²enia sa na za£iatku lekciám priradia ich za�xované hod-
noty(ak nejaké mali za�xované). Následne sa zoberú skupiny u£ite©ov, ktoré
majú presne stanovený po£et, lekcií, ktoré majú vyu£ova´. Pre kaºdú skupinu
u£ite©ov spomedzi vybraných skupín bude náhodne vybraný po£et lekcií typu
a kurzu skupiny u£ite©a, ktoré e²te nemajú pridelenú skupinu u£ite©ov, ktorá
by ich u£ila. Skupina u£ite©ov je následne pridelená k týmto lekciám. Môºe
sa sta´, ºe nie je dos´ vo©ných lekcií pre u£ite©a, vtedy sa priradia v²etky
£o ostávajú aj ke¤ ich bude málo. Generátor samozrejme ráta s uº za�xova-
nými skupinami u£ite©ov pre lekcie. Algoritmus ¤alej ku kaºdej lekcii snaºí
v cykle priradi´ skupinu u£ite©ov, skupinu miestností a následne vyu£ova-
ciu hodinu, kedy má za£a´. Priradenie skupiny u£ite©ov vyzerá nasledovne:
ak uº má lekcia pridelenú skupinu u£ite©ov algoritmus ide lekcii prira¤ova´
miestnos´. Inak spraví zo skupín u£ite©ov náhodnú permutáciu a postupne
skú²a skupiny u£ite©ov z permutácie. Ak skupina u£ite©ov uº nemôºe u£i´
túto lekciu(prekro£ný maximálny po£et lekcií, ktoré môºe u£i´ alebo uº u£í
predpísaný po£et lekcií) ide skú²a´ lekcii priradi´ ¤al²iu skupinu u£ite©ov z
permutácie. Ak nie je vhodné priradi´ lekcii ºiadnu skupinu u£ite©ov, bude
jej priradená posledná skupina u£ite©ov v permutácií. Po priradení u£ite©a sa
algoritmus snaºí lekcii priradi´ skupinu miestností. Najprv sa ur£í spomedzi
ktorých skupín miestností má algoritmus vybera´. Ak lekcia má nastavené,
ºe jej môºu by´ pridelená iba miestnos´ z preferovaných miestností, algorit-
mus vyberá iba z permutácie preferovaných miestností. V opa£nom prípade
vyberá najprv z permutácie preferovaných miestností a neskôr z permutá-
cie v²etkých miestností. Ak miestnosti vybranej skupiny miestností obsahujú
miestnosti, ktoré nevedie fakulta ponúkajúca kurz lekcie, s pravdepodobnos-
´ou ovplyvnenou pomerom miestností z iných fakúlt a v²etkých miestností
sa vyberie iná skupina miestností v permutácií. Po výbere miestnosti sa al-
goritmus snaºí lekcii prideli´ vyu£ovaciu hodinu, kedy má za£a´. Vytvorí si
permutáciu v²etkých vyu£ovacích hodín, z ktorých následne sa snaºí vybra´
hodinu, ktorá by bola vhodná. Algoritmus vyberá inú vyu£ovaciu hodinu ak
nastane aspo¬ jeden z nasledovných prípadov: a) v danú vyu£ovaciu hodinu
je zakázané u£i´ b) nejaký u£ite© z vybranej skupiny u£ite©ov nemôºe v da-
nom £ase u£i´ c) lekcia je vyu£ovaná paralelne s inou lekciou rovnakého kurzu
a typu hoc je to pre daný kurz a typ zakázané d) vybraná miestnos´ je rezer-
vované pre inú fakultu alebo externe e) je prekro£ený maximálny po£et lekcií
za de¬ pre daný kurz a lekcie rovnakého typu f) lekcia nie je zarovnaná. Ak
sa nepodarí nájs´ pre lekciu vyu£ovacia hodina, algoritmus skú²a postupne
vybra´ lekcii inú skupinu miestností a pre ¬u vyu£ovaciu hodinu. Ak sa nepo-
darí pre ºiadnu skupinu miestností nájs´ vyu£ovacia hodina, algoritmu skúsi
prideli´ lekcii inú skupinu u£ite©ov, po ktorej znovu vyberá skupinu miest-
ností a vyu£ovaciu hodinu. Ak algoritmus nenájde pre lekciu hodnoty, pridelí
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jej posledné pridelené.

4.1.2 Operátor rekombinácie

Operátor rekombinácie vytvorí z dvoch rodi£ovských genotypov dva-krát jed-
ného potomka - dohromady 2 potomkov. Na vytvorenie potomka pouºíva uni-
formné kríºenie. Vytvorenie potomka vyzerá tak, ºe sa do¬ skopírujú údaje
z prvého rodi£a. Operátor si potom zvolí náhodne pravdepodobnos´ prenosu
s akou sa budú prená²a´ údaje z kurzov druhého rodi£a do potomka. Pre
kaºdý kurz operátor vygeneruje reálne £íslo v intervale <0;1> a ak je £íslo
vä£²ie ako pravdepodobnos´ prenosu, prenesie z druhého rodi£a do potomka
v²etky lekcie, ktorých skupiny u£ite©ov pridelené k lekciám v prvom aj dru-
hom rodi£ovi nemajú ur£ený presný stanovený po£et lekcií, ktoré majú u£i´.

4.1.3 Operátor mutácie

Operátor mutácie pri mutácií genotypu pouºíva nieko©ko typov mutácií: vy-
tvorenie nového genotypu, zmena vyu£ovacej hodiny, zmena skupiny miest-
ností, zmena skupiny u£ite©ov, výmena vyu£ovacích hodín a skupín miest-
ností medzi lekciami, výmena skupín miestností medzi lekciami, výmena vy-
u£ovacích hodín medzi lekciami, výmena skupín u£ite©ov vrámci kurzu a
posun vyu£ovacej hodiny.

Pre kaºdý z typov mutácie je v parametroch evolu£ného algoritmu de�-
novaná pravdepodobnos´ s akou sa má daný typ mutácie pouºi´.

Na za£iatku mutácie sa s danou pravdepodobnos´ou namiesto pôvodného
genotypu inicializuje nový genotyp. Ak sa tak stane, operátor mutácie skon£í.
V opa£nom prípade vypo£íta po£et opakovaní s akými bude skú²a´ zvy²né
typy mutácií. Po£et opakovaní sa ur£í náhodne na základe parametru ur£ujú-
ceho s akou pravdepodobnos´ou sa má opakova´ mutácia, aktuálnej generá-
cie populácie(£ím neskor²ia generácia, tým vy²²ia ²anca opakovania mutácií)
a parametrov ur£ujúcich maximálny a minimálny po£et opakovaní. Operá-
tor potom v cykle zopakuje nasledovnú vec: Pre kaºdý typ mutácie okrem
vytvorenia nového genotypu aplikuje na genotyp s pravdepodobnos´ou pri-
slúchajúcou typu mutácie daný typ mutácie. V nasledujúcom si popí²eme
jednotlivé typy mutácií:
Zmena vyu£ovacej hodiny: Operátor náhodne vyberie lekciu spomedzi
v²etkých lekcií. Ak má lekcia �xovaný za£iatok výu£by, náhodne vyberie
¤al²iu lekciu. Toto zopakuje maximálne 20-krát. Ak nenájde lekciu s ne-
�xovaným za£iatkom výu£by, mutácia nevykoná ni£. V opa£nom prípade sa
pre lekciu pokúsi nájs´ za£iato£nú vyu£ovaciu hodinu rovnako ako pri vytvá-
raní zakódovaného rie²enia. Ak sa nepodarí lekcii priradi´ vyu£ovacia hodina,
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kedy má za£a´, ani po 20 pokusoch, mutácia nevykoná ni£. V opa£nom prí-
pade zmení lekcii pridelený za£iatok výu£by na ten nájdený mutáciou.
zmena skupiny miestností: Operátor h©adá náhodne lekciu spomedzi lek-
cií, ktorá nemá za�xovanú skupinu miestností. Ak sa mu nepodarí takú nájs´
ani po 20 pokusoch, nevykoná ni£. V opa£nom prípade sa snaºí vybranej
lekcii náhodne prideli´ skupinu miestností spomedzi jej preferovaných miest-
ností a v²etkých miestností. Ak lekcia môºe by´ nasadená len do jednej z
preferovaných skupín miestností, operátor vyberá len medzi ¬ou preferova-
nými. V opa£nom prípade h©adá aj v ostatných skupinách miestností, pri£om
s polovi£nou pravdepodobnos´ou vyberie skupinu miestností z preferovaných.
Ak vybraná skupina miestností obsahuje miestnos´ spravovanú inou fakultou
ako je fakulta kurzu lekcie alebo je v danom £ase jedna z jej miestností rezer-
vovaná externe alebo inou fakultou, operátor vyberie náhodne inú skupinu
miestností. Operátor sa takto pokú²a nájs´ vhodnú skupinu miestností ma-
ximálne 20-krát. V prípade neúspechu nevykoná zmenu.
zmena skupiny u£ite©ov: Podobne ako pre zmenu skupiny miestností vy-
berie operátor náhodne lekciu bez za�xovanej skupiny u£ite©ov. Spomedzi
v²etkých skupín u£ite©ov, ktorí môºu vyu£ova´ lekciu vyberie náhodne sku-
pinu u£ite©ov. Ak má skupina ur£ený presný po£et lekcií, ktoré má u£i´,
operátor vyberie náhodne novú skupinu. Takto sa pokúsi nájs´ vyhovujúcu
skupinu u£ite©ov maximálne 20-krát. V prípade neúspechu nevykoná ºiadnu
zmenu, inak pridelí lekcii nájdenú skupinu u£ite©ov.
výmena vyu£ovacích hodín a skupín miestností medzi lekciami: Vy-
berie N náhodných lekcií a na základe jej permutácie vytvorí vo vybraných
lekciách dvojice vrámci ktorých sa snaºí vymeni´ vyu£ovacie hodiny a sku-
piny miestností medzi lekciami. Ak by v²ak pri výmene vyu£ovacích hodín
a miestností mala by´ pridelená jednej z lekcii skupina miestností, ktorá sa
nenachádza medzi jej preferovanými skupinami miestností hoc vyºaduje len
miestnos´ z preferovanej skupiny, mutácia nevykoná ºiadnu zmenu pre ºiadnu
dvojicu lekcií. Podobne aj keby jeden z u£ite©ov po výmene vyu£ovacích ho-
dín nemohol u£i´. Ak nenastane ºiadna z komplikácií, vymenia sa vyu£ovacie
hodiny a skupinu miestností medzi dvojicami lekcií.
výmena skupín miestností medzi lekciami: Prebieha podobne ako vý-
mena vyu£ovacích hodín a skupín miestností medzi lekciami, ale vymie¬ajú
sa len skupiny miestností.
výmena vyu£ovacích hodín medzi lekciami: Prebieha podobne ako vý-
mena vyu£ovacích hodín a skupín miestností medzi lekciami, ale vymie¬ajú
sa len vyu£ovacie hodiny.
výmena skupín u£ite©ov vrámci kurzu: Náhodne vyberie kurz spomedzi
kurzov. Ak kurz obsahuje maximálne jednu lekciu, skon£í tento typ mutácie a
nevykoná ºiadnu zmenu. V opa£nom prípade vyberie z kurzu náhodne lekcie
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spomedzi jeho lekcií. Ak má lekcia za�xovanú skupinu u£ite©ov, algoritmus
opakuje maximálne nieko©ko krát výber nového kurzu a novej lekcie. Ak taký
kurz s lekciou nenájde, nevykoná ºiadnu zmenu. V opa£nom prípade vyberá z
daného kurzu postupne lekcie rovnakého typu, ktoré nemajú za�xovanú sku-
pinu u£ite©ov a skú²a, £i by výmenou skupín u£ite©ov medzi lekciami neu£il
nejaký u£ite© spomedzi skupín u£ite©ov v £ase, kedy nemôºe u£i´. Ak ºiaden
u£ite© nemá problém, vymení lekciám u£ite©ov a ukon£í tento typ mutácie.
posun vyu£ovacej hodiny: Podobne náhodne ako zmena skupiny miest-
ností vyberie náhodne lekciu s neza�xovanou vyu£ovacou hodinou a pokúsi
sa ju posunú´ o vyu£ovaciu hodinu skôr alebo neskôr v rozvrhu. Pri posune
kontroluje, £i po posune lekcia neza£ína skôr ako za£iatok vyu£ovania alebo
sa neu£í po poslednej vyu£ovacej hodine d¬a alebo nejaký u£ite©, £o ju u£í ne-
môºe v danú hodinu u£i´ alebo jedna z pridelených miestností je rezervovaná
inou fakultou alebo externe.
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Vlastná práca a výskum

Táto kapitola popisuje vlastnú prácu. Za£iatok predstavuje údaje, na ktoré
budú slúºi´ ako vstupné údaje pre generátor a na základe ktorých má gene-
rátor generova´ rozvrhy. Generátor a jeho zmeny budeme testova´ na týchto
údajoch.

5.1 Testovacie údaje

Táto práca svoje výsledky testuje na dátach získaných z univerzít pouºíva-
júcich informa£ný systém �rmy. Konkrétne budeme pouºíva´ 5 sád údajov
získaných z rôznych univerzít. Nasledujúca tabu©ka sa pokú²a charakterizo-
va´ vstupné údaje jednotlivých sád. V²etky niº²ie uvedené testy na dátach
boli namerané z piatich rôznych behov generátora pouºívajúceho vºdy iný
inicializa£ný prvok pre ním pouºívaný generátor náhodnosti.

Obr. 5.1: popis a porovnanie dát z jednotlivých fakúlt

42



Kapitola 5. Vlastná práca a výskum

5.2 Nový evaluátor

Pôvodný generátor obsahuje evaluátor, ktorý pride©uje genotypom mieru kva-
lity v závislosti od generácie, v ktorej sa nachádza populácia a teda miera
kvality toho istého genotypu môºe po£as rôznych generácií nadobúda´ roz-
dielne hodnoty. Pôvodný evaluátor tieº nere�ektuje zmenu priorít niekto-
rých obmedzení kladených na rozvrh a pridanie nových obmedzení. Pôvodný
evaluátor napríklad zara¤oval poru²enie 3. a 4. obmedzenia len medzi ob-
medzenia s vysokou prioritou. Pre potreby tejto práce v²ak vznikla potreba
vytvori´ nový evaluátor, ktorý by vedel nezávisle od generácie presne ur£i´
kvalitu rie²ení. V prípade testovania iných evaluátorov a metód môºe tento
evaluátor nezávisle ur£i´ kvalitu rozvrhu. Vytvorený nový evaluátor v sebe
zah¯¬a nové poºiadavky zadané koncovými uºívate©mi generátora a tieº im-
plementuje inovatívne nápady. Nový evaluátor hodnotí rozvrhy na základe
de�nície problému a po£tu poru²ení jednotlivých obmedzení de�novaných
v 2. kapitole. Mieru kvality rozvrhov ur£uje druhý evaluátor pod©a po£tu
poru²ení jednotlivých druhov obmedzení - s najvy²²ou, s vysokou, so stred-
nou a nízkou prioritou. Na základe tejto miery rozvrh A je lep²í od B ak
poru²uje menej-krát obmedzenia s najvy²²ou prioritou. Ak A a B poru²ujú
rovnako ve©a krát obmedzenia s najvy²²ou prioritou, potom A je lep²í od
B ak poru²uje menej-krát obmedzenia s vysokou prioritou. Ak sa zhodujú
v po£te poru²ení obmedzení s vysokou prioritou, potom sa rozhoduje pod©a
obmedzení so strednou prioritou a následne nízkou.

Po vytvorení nového evaluátora vznikla otázka, ako sa bude správa´ pô-
vodný generátor, ktorý namiesto pôvodného evaluátora bude pouºíva´ na
hodnotenie rozvrhov nový evaluátor. Otestovali sme na spomínaných piatich
sadách vstupných údajov výpo£et pôvodného generátora, ktorý prestrieda 10
000 generácií a pri ohodnocovaní vrámci preh©adávacieho algoritmu pouºíva
raz nový a raz pôvodný evaluátor. Aby sa dala porovna´ kvalita jednotlivých
medzivýsledkov výpo£tov, ktoré tvoria v kaºdej fáze preh©adávacieho algo-
ritmu doteraz najlep²ie nájdené rozvrhy(pod©a jednotlivých pouºitých evalu-
átorov), výsledné rozvrhy sú nezávisle ohodnotené novým generátorom, ktorý
rovnaké rie²enie vºdy oohodnotí rovnako a berie do úvahy najposlednej²ie po-
ºiadavky budúcich koncových uºívate©ov. Nasledujúce obrázky predstavujú
grafy znázor¬ujúce po£ty poru²ení obmedzení najvy²²ej priority najlep²ích
nájdených rie²ení po£as výpo£tu preh©adávajúceho algoritmu, ktorý vymenil
10000 generácií.

Výsledky ukázali, ºe pouºitie nového evaluátora dáva pre v²etky sady lep-
²ie výsledky a dokonca pre sady 1,2 a 4 je rýchlej²í. Pre sady 3 a 5 je pomal²í,
ale nie aº tak výrazne. Na základe porovnania budeme ¤alej v práci pri skú-
maní heuristík a operátorov rekombinácie a mutácie pouºíva´ na evaluáciu
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Obr. 5.2: Porovnanie nového a starého evaluátora na sade1. V zátvorke je
uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.

Obr. 5.3: Porovnanie nového a starého evaluátora na sade2. V zátvorke je
uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.
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Obr. 5.4: Porovnanie nového a starého evaluátora na sade3. V zátvorke je
uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.

Obr. 5.5: Porovnanie nového a starého evaluátora na sade4. V zátvorke je
uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.
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Obr. 5.6: Porovnanie nového a starého evaluátora na sade5. V zátvorke je
uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.

nový evaluátor.

5.3 Vplyv ve©kosti populácie

Tretia kapitola tejto práce spomína, aký vplyv na preh©adávací algoritmus
a teda aj nájdené výsledné rie²enie má ve©kos´ populácie. Ak populácia ob-
sahuje príli² málo jedincov, rýchlo konverguje a algoritmus preh©adáva malý
priestor rie²ení. Ak obsahuje prive©a jedincov, okrem toho, ºe je algoritmus
£asovo neefektívny, prakticky prestáva konvergova´ k lep²ím rie²eniam. Dobrý
jedinec má malú ²ancu, ºe bude vybratý selek£ným operátorom, pretoºe ope-
rátor má na výber z ve©kého mnoºstva iných priemerných rie²ení. V tejto
práci sme sa rozhodli otestova´ rôzne ve©kosti populácií pre preh©adávací
algoritmus pôvodného generátora pouºívajúceho na evaluáciu rie²ení nový
evaluátor. Algoritmus pouºívajúci rôzne ve©ké populácie sme otestovali na
v²etkých piatich testovacích sadách. Algoritmus po£as svojho behu vystrieda
10 000 generácií. Nasledujúce grafy ukazujú po£ty poru²ení obmedzení naj-
vy²²ej priority zatia© najlep²ieho nájdené rie²enia v konkrétnej generácií po-
pulácie po£as behu výpo£tu. Niektoré grafy znázor¬ujú výpo£et od 500 alebo
1000-cej generácie - ak by obsahovali výpo£et od 0-tej generácie, boli by ne-
£itate©né.

V prvých dvoch sadách ve©kos´ populácie prakticky neovplyvnila výsle-
dok preh©adávacieho algoritmu. Rozdiel bol v²ak v £ase výpo£tu generátora,
kde preh©adávací algoritmus trval pri populácii tvorenej 250 jedincami viac
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Obr. 5.7: Generátor pouºívajúci pôvodný evolu£ný algoritmus s rôzne ve©-
kými populáciami testovaný na sade1. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu
generátora v sekundách.

Obr. 5.8: Generátor pouºívajúci pôvodný evolu£ný algoritmus s rôzne ve©-
kými populáciami testovaný na sade2. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu
generátora v sekundách.
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Obr. 5.9: Generátor pouºívajúci pôvodný evolu£ný algoritmus s rôzne ve©-
kými populáciami testovaný na sade3. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu
generátora v sekundách.

Obr. 5.10: Generátor pouºívajúci pôvodný evolu£ný algoritmus s rôzne ve©-
kými populáciami testovaný na sade4. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu
generátora v sekundách.
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Obr. 5.11: Generátor pouºívajúci pôvodný evolu£ný algoritmus s rôzne ve©-
kými populáciami testovaný na sade5. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu
generátora v sekundách.

ako 5-násobok £asu potrebného pri populácii tvorenej len 50 jedincami. V
zvy²ných 3 sadách sa ako najlep²ia vo©ba pre beh algoritmu na 10 000 gene-
ráciách ukázala populácia ve©kosti 200. Algoritmus na men²ích populáciách
trvá výrazne krat²ie ako na vä£²ích. Nevyrie²enou otázkou ostáva, £i by pri
prestriedaní viacerých generácií algoritmus s men²ou populáciou sa vyrovnal
alebo bol lep²í neº algoritmus s vä£²ou ak by ich výpo£et trval rovnako dlho.
Ukázalo sa tieº, ºe populácia s 250 jedincami je uº príli² ve©ká a dáva hor²ie
výsledky v hor²om £ase.

5.4 Nový preh©adávací algoritmus - Multiple

Táto £as´ re�ektuje výskum nového preh©adávacieho algoritmu, ktorý po-
uºíva iný spôsob inicializácie genotypov ako pôvodný generátor. Nový pre-
h©adávací evolu£ný algoritmus dostal pracovný názov "multiple", pretoºe je
nastavite©ný vstupnými parametrami. Multiple umoº¬uje pouºitie dvoch ty-
pov rekombinácie( d¬ovú a jednoduchú - obe vyvinuté vrámci tejto práce) a
novú mutáciu - inú ako pouºíva pôvodný generátor. �al²ie £asti tejto pod-
kapitoly obsahujú popis novej inicializácie, nových operátorov rekombinácie
a mutácie.
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5.4.1 Nová inicializácia

Prvý rozdiel v inicializácií genotypu - rie²enia od pôvodnej pre pôvodný ge-
nerátor predstavuje po£iato£né pridelenie skupín u£ite©ov k lekciám. Nová
inicializácia pridelí lekcie najprv u£ite©om, ktorý majú ur£ené, ºe majú u£i´
presný po£et lekcií. Následne pridelí zvy²né lekcie. Pôvodný generátor na ne-
pridelené lekcie postupne skú²al rôznych u£ite©ov, kým sa nepodarilo nájs´
vhodnú kombináciu skupina u£ite©ov, miestnos´ a za£iato£ná vyu£ovacia ho-
dina pre miestnos´. Multiple si zjednodu²uje prácu pridelením skupín u£ite-
©ov k lekciám hne¤ na za£iatku. Multiple zabezpe£uje tieº náhodný výber
skupiny u£ite©ov pre lekciu a následnú variabilitu podobne ako pôvodný ge-
nerátor. Multiple dodrºiava obmedzenia, aby lekcie s �xovanými hodnotami,
mali správne pridelené hodnoty. Po pridelení skupín u£ite©ov k lekciám sa
pre kaºdú lekciu postupne vyberá za£iato£ná vyu£ovacia hodina a miestnos´.
Multiple sa snaºí dodrºiava´ £o najviac obmedzenie týkajúce sa výberu vy-
u£ovacej hodiny pre lekciu, kedy aspo¬ jeden zo skupiny u£ite©ov nemôºe v
danú hodinu u£i´. Vyuºíva na to predspracovanie vstupných údajov, ktoré
robí nový preh©adávací algoritmus e²te pred spustením preh©adávania. Pri
predspracovaní pridelí kaºdej skupine u£ite©ov mnoºinu vyu£ovacích hodín,
kedy môºu v²etci u£itelia zo skupiny za£a´ u£i´ typy lekcií kurzu, ktoré majú
u£i´. Ak táto mnoºina pre skupinu u£ite©ov, £o má u£i´ lekciu nie je prázdna,
lekcií sa pridelí náhodne vybraná za£iato£ná vyu£ovacia hodina z de�novej
mnoºiny. Ak je prázdna, lekcií sa pridelí náhodne vyu£ovacia hodina spo-
medzi vyu£ovacích hodín, kedy je moºné nasadzova´ výuku do rozvrhu. Po
pridelení za£iato£nej hodiny, pridelí inicializácia lekcii skupinu miestností.
Tu tieº vyuºije po£iato£né predspracovanie údajov, ktoré kaºdej lekcií pridelí
zoznamy dobrých, hor²ích a zlých skupín miestností. Dobré skupiny miest-
ností obsahujú miestnosti, ktoré sp¨¬ajú: sú spravované fakultou, ktorá po-
núka kurz, kam lekcia patrí; nachádzajú sa na jednom z miest výuky kurzy,
kam lekcia patrí; obsahujú potrebné zariadenie a majú pre lekciu dostato£nú
kapacitu. Miestnosti z hor²ej skupiny miestností narozdiel od prvej miest-
nosti nemajú dostato£nú kapacitu alebo vybavenie. Lekcia v²ak prekra£uje
kapacitu miestnosti v povolenom limite. Skupina zlých miestností pozostáva
z miestností, ktoré sp¨¬ajú to £o skupina hor²ích s tým rozdielom, ºe lekcia
prekra£uje kapacitu miestnosti nad povolený limit. Ak má lekcia aspo¬ jednu
skupinu miestností v skupine preferované, dobré, hor²ie alebo zlé, inicializá-
cia jej pridelí náhodnu skupinu miestností z jednej zo skupín. Ak nie, pridelí
jej náhodnú miestnos´.

Nová inicializácia sa snaºí pride©ovaniu hodnôt lekciám ponecha´ £o naj-
vä£²iu vo©nos´, aby populácia obsahovala £o najrôznorodej²ie rie²enia. Snaºí
sa v²ak zabráni´ pride©ovaniu vyu£ovacích hodín, kedy nemôºe nejaký u£ite©
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u£i´ alebo je zakázané v²eobecne u£i´. Rovnako sa snaºí vcelku zmysluplne
pride©ova´ lekciám miestnosti. V¤aka predspracovaniu vstupných údajov vy-
berá lekcia na rozdiel od pôvodného generátora z viacmenej pouºite©ných
miestností, pri£om dôraz sa kladie na neporu²enie obmedzení 14, 15 de�no-
vaných v druhej kapitole.

5.4.2 Jednoduchá rekombinácia

Jednoduchá rekombinácia pouºíva podobné uniformné kríºenie ako pôvodný
generátor. Z dvoch rodi£ov sa vytvárajú dvaja nový potomkovia. Na za£iatku
prvý rodi£ sa skopíruje do prvého potomka a druhý do druhého. Potom pre
kaºdú lekciu v rozvrhu si rekombinácia zvolí náhodne s rovnakou pravdepo-
dobnos´ou £íslo 0 alebo 1. Ak si zvolí 1, prvý potomok si pre danú lekciu
pridelí miestnos´ a za£iato£nú vyu£ovaciu hodinu z druhého rodi£a. Skupinu
u£ite©ov si v²ak zachová. Toto zabezpe£uje, aby rekombináciou neboli poru-
²ené po£ty lekcií, £o u£ia jednotlivé skupiny u£ite©ov. Ak v²ak skupina u£ite-
©ov v prvom potomkovi by po pridelení mala u£i´, ke¤ nemôºe, rekombinácia
pridelí lekcií náhodne iný slot, kedy skupina u£ite©ov môºe u£i´. Rovnako
ako prvý potomok si nastavuje pre lekciu hodnoty z druhého rodi£a, si druhý
nastavuje hodnoty pre lekciu z prvého. Ak si rkombinácia zvolí 0, nevykoná
sa ºiadna zmena.

5.4.3 D¬ová rekombinácia

D¬ová rekombinácia podobne ako jednod¬ová vytvára z dvoch rodi£ov dvoch
potomkov. Na za£iatku skopíruje údaje z prvého rodi£a do prvého potomka
a z druhého rodi£a do druhého potomka. Následne si zvolí náhodne dva dni
a pre kaºdú lekciu z vybraných dní urobí nasledovné: Prvý potomok si k
lekcií priradí za£iato£nú vyu£ovaciu hodinu a miestnos´ akú má druhý rodi£.
Ak má v²ak skupina u£ite©ov z prvého potomka pridelená k lekcií(rovnaká
akú má prvý rodi£) zakázané u£i´ v nový pridelený £as, zaradí sa lekcia
medzi vylú£ené miestnosti prvého potomka a priebeºne si pre lekciu zachová
hodnoty získané z prvého rodi£a. Podobne pre druhého potomka.

Rekombinácia na konci pridelí lekciám náhodné vyu£ovacie hodiny, po£as
ktorých u£itelia môºu lekcie u£i´.

D¬ová rekombinácia sa stará podobne ako jednoduchá o to, aby po£ty
lekcií pridelených u£ite©om ostali zachované.

51



Kapitola 5. Vlastná práca a výskum

5.4.4 Mutácia

Mutácia funguje rovnako ako mutácia pôvodného generátora s tým, ºe vy-
uºíva iba tieto typy mutácií: zme¬ vyu£ovaciu hodinu, zme¬ miestnos´, zme¬
u£ite©a a vyme¬ lekciám u£ite©ov.
zme¬ vyu£ovaciu hodiny: pridelí lekcii náhodne vyu£ovaciu hodinu, kedy nie
je zakázané u£i´ a pridelená skupina u£ite©ov môºe v danom £asom u£i´. Ak
taká vyu£ovacia hodina nie je, pridelí náhodnú, kedy nie je v²eobecne zaká-
zané u£i´.
zme¬ miestnos´: pridelí lekcií miestnos´ rovnako ako pride©uje multiple ini-
cializácia
zme¬ u£ite©a: zmení lekcií skupinu u£ite©ov za inú iba ak sa tým nenaru²ia
obmedzenia týkajúce sa po£tu lekcií pre u£ite©a - presný alebo maximálny
po£et lekcií, ktoré smie skupina u£ite©ov u£i´.
vyme¬ lekciám u£ite©ov: vyberie náhodne kurz, typ lekcií a dve lekcie vybra-
ného typu, ktoré patria pod vybraný kurz. Vymení skupiny u£ite©ov medzi
lekciami. Ak by nejaká skupina u£ite©ov mala po výmene u£i´ ke¤ nemôºe,
pridelí jej náhodne za£iato£nú vyu£ovaciu hodinu, kedy môºe u£i´.

5.5 Pouºitie heuristiky

Deb vo svojej práci [7] uviedol, ºe rozvrhy pri inicializácii mali pouºíva´
heuristiku, ktorá pred vygenerovaním rie²enia zoradí lekcie do postupnosti
pod©a po£tu moºností, ko©kými je ju schopné zaradi´ do rozvrhu. Pre túto
prácu sme preto vyvinuli aj heuristiku, ktorej efekt budeme ¤alej sledova´.
Táto heuristika zoradí lekcie do postupnosti a jednotlivé druhy inicializácií,
ktoré sa pouºívajú v tejto práci budú zara¤ova´ lekcie do rozvrhu v poradí
daným heuristikou. Heuristika zoradí lekcie pod©a po£tu moºností ich zara-
denia do rozvrhu, pri£om bude bra´ do úvahy pre kaºdú lekciu len dobré
miestnosti a vyu£ovacie hodiny, kedy miestnos´ nie je rezervovaná inou fa-
kultou alebo externe a hodiny, kedy môºu u£itelia, £o majú lekciu u£i´, u£i´.
Problém pri na²om probléme je, ºe pride©ujeme lekciám u£ite©ov a nie je
moºné si pre lekciu predvypo£íta´ po£ty moºností jej zaradenia. Ak gene-
rátor pri experimentoch pouºije heuristiku, ako prvé pri inicializácií pridelí
lekciám skupiny u£ite©ov.

5.6 Porovnanie metód na testovacích sadách

Táto podkapitola porovnáva pouºitie rôznych preh©adávacích evolu£ných al-
goritmov na testovacích sadách. Kaºdý preh©adávací algoritmus h©adá rie²e-
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Obr. 5.12: Pouºitie rôznych metód preh©adávacieho evolu£ného algoritmu na
sade1. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.

nie po£as 10 000 generácií a pouºíva populáciu ve©kosti 150. Grafy zobrazujú
pre jednotlivé preh©adávacie algoritmy(metódy) po£ty poru²ení obmedzení
najvy²²ej priority najlep²ieho nájdeného rie²enia pre danú generáciu. Nie-
ktoré grafy vykres©ujú výpo£et aº od istej generácie, lebo graf kreslený od
0-tej by bol ve©mi nepreh©adný
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Obr. 5.13: Pouºitie rôznych metód preh©adávacieho evolu£ného algoritmu na
sade2. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.

Obr. 5.14: Pouºitie rôznych metód preh©adávacieho evolu£ného algoritmu na
sade3. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.
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Obr. 5.15: Pouºitie rôznych metód preh©adávacieho evolu£ného algoritmu na
sade4. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.

Obr. 5.16: Pouºitie rôznych metód preh©adávacieho evolu£ného algoritmu na
sade5. V zátvorke je uvedený £as výpo£tu generátora v sekundách.
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Záver

V tejto práci sme popísali problém tvorenia univerzitných rozvrhov a vytvo-
rili preh©ad rie²ení tohto problému so zameraním sa na rie²enia vyuºívajúce
evolu£né algoritmy. Popísali sme fungovanie pôvodného generátora a vymys-
leli sme, implementovali a otestovali nové metódy, ktoré vylep²ujú pôvodný
generátor.
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