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Luni, marti, miercuri, jol, vineri...

Un VMIODEL genetic pentru
problema ORARULUL

Radu Visinescu

Acest articol este structurat in doua parti; in prima dintre ele este prezentata
notivnea de algoritm genetic, iar in cea de-a doua se propune un model de
algoritm genetic in vederea rezolvérii unei cunoscute probleme de
programare, cea a generdrii orarvlvi de functionare a unei institutii de

invatamant.
Algoritmi genetici

Introducere

Algoritmii genetici reprezintd un caz particular al algo-
ritmilor evolutivi. In conceperea algoritmilor evolutivi s-au
folosit operatii specifice existente in natura la nivelul sec-
ventelor de ADN ce formeazd cromozomii organismelor
vii. Legat de aceste operatii existd si unele experimente care
iau in considerare un nou tip de calculator pe bazi de
ADN [3].

Algoritmii genetici au aparut din dorinta de a modela
pe calculator diverse situatii evolutive si pentru testarea in
cadrul acestora a diferitelor ipoteze. De asemenea, o pu-
ternicd motivatie a fost rezolvarea pe aceastd cale a proble-
melor NP (nedeterminist polinomiale) [2].

Prin modelarea situatiei din naturi putem vorbi despre
cromozom ca fiind un vector de valori de lungime finitd.
Un element al vectorului cromozom se va numi gend, iar o
geni poate lua la rindul siu o multime finiti de valori. In
multe cazuri, similar unui bit, gena poate lua valori din
multimea {0, 1}.

Operatia de recombinare a doi cromozomi de aceeasi
lungime poarti in literaturd denumirea de crossover. Are
ca rezultat alti doi cromozomi obtinuti din secvente ana-
loage ale cromozomilor initiali (parinti).

Prezentim un caz particular al acestei operatii in care
cromozomii se "taie in doud locuri" (k = 2).

Fiek=2s11<t <t,<n Din cromozomii
€= XX XXy g XX e Xy
si
GEIDVr - Yadar e Yidar - IN
se vor obtine cromozomii:
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Operatia este prezentatd grafic In figura urmitoare:

Structura unui algoritm genetic
Prezentim cazul de bazd al aplicirii unui algoritm genetic.

Problema constd in aflarea valorii maxime a unei
functii de doud variabile si a punctului in care se obtine
aceastd valoare. Pe caz general avem: fi(a, b) > R; se poate
verifica faptul ci ne putem restringe la cazul in care
intervalul (4, b) este intervalul (0, 1) .

Considerdm o valoare intreagd pozitivi 7, de exemplu
n =20. Considerdm cele 2" siruri de lungime 7 cu elemente
0 si 1. Un astfel de sir poate fi considerat ca fiind partea
fractionard in baza doi a unui numir din intervalul (0,1).
(Pentru 7 = 2 avem: 00 este 0, 01 este 1/4, 10 este 1/2, iar
11 este 3/4). Putem considera ci cele 2” siruri reprezintd
tot atdtea puncte din intervalul (0, 1).

Un astfel de sir il vom numi cromozom.

O gend va fi o valoare (0 sau 1) de pe 0 anumitd pozitie.

Putem descrie acum structura generali a algoritmului
genetic 1n pseudocod:



creare populatie initiald(n,nr) // pas 1
g« 0
repeta
g«g+1l
selectare populatie intermediard() // pas
mutatii incrucisate (pc); // pas
mutatii simple (ps) // pas
pand cand g=gmax
afisare rezultat() // pas 5

PR

Pasul 1 - crearea populatiei initiale

Considerdm o valoare 77, spre exemplu nr = 100, si gene-
rim aleator un numir de nr cromozomi (siruri) de lungi-
me 7. Numim aceasti multime de siruri populatia initiald
de cromozomi; 7 si nr sunt doi parametri ai algoritmului.

Vom analiza in cele ce urmeazd pasii din interiorul
buclei. La fiecare iteratie se trece de la generatia curentd la
generatia urmitoare; gmax este un al treilea parametru re-
prezentind numirul maxim de generatii.

La Inceput generatia curentd este populatia initiald de
cromozomi.

Pasul 2 - selectarea populatiei intermediare

Se evalueazi populatia curentd. In cazul de fatd aceasta
constd in calcularea valorilor functiei f in cele nr puncte.
Fie v, := f(c) pentru i = 1, 2, ..., nr. Un cromozom se va
numi valoros dacd valoarea functiei in respectivul punct
este mare. Fie S :=v1 + v, + ... +v_. Considerdim probabi-
lititile p, == v,/ §;

Aplicim un mecanism de tip ruletd ruseasci prin care
selectim cu probabilitate mai mare cromozomii valorosi.
Cu alte cuvinte, la fiecare pas vom genera un numir alea-
tor intre 0 si 1 si calculim 1n ce zond de probabilitate ne
aflim. Aceastd operatie este ilustratd grafic in figura urmi-
toare:

Ruleta va avea sloturi proportionale cu probabilititile
p:51=1,2, ..., nrsiovom "Intoarce” de nr ori .

Pasul 3 - aplicarea mutatiei incrucisate

Unui procent din populatia intermediard i se vor aplica
mutatii incrucigate. Pentru a selecta acesti cromozomi se
stabileste un al patrulea parametru si anume pc (probabili-
tatea de mutatie incrucisati) - are valoarea de aproximativ
0,1. Pentru fiecare cromozom al populatiei intermediare
generdm un numir aleator intre O si 1. Dacd acest numdr
este mai mic decit pc, cromozomul va fi selectat pentru
mutatii incrucisate.

Mutatia propriu-zisi este de tip crossover si se reali-
zeazd asa cum se va descrie 1n continuare.
Fie cromozomii selectati:
€= XXy Xy
G=VDrIn ) )
Generim aleator un numir ¢ din multimea 1, 2, ..., 7.
Cei doi cromozomi se vor inlocui cu urmitorii doi:
'
Ci - xle' : 'xbyll-#l' : 'yN
'
G =Dy VXX

Pasul 4 - aplicarea mutatiei simple
Unui procent (mai mic) din populatia intermediari, pro-
cent ce depinde de un parametru ps (probabilitate de mu-
tatie simpld), 1 se vor aplica mutatii simple. Procedeul are
loc asa cum se descrie in continuare.

Se va genera aleator un numir ¢ din multimea 1, 2, ...,
n. Continutul genei de pe pozitia ¢ se va modifica.

Observatie
O caracteristica a algoritmilor genetici este cd lucreazd cu
intrega populatie; conteazi prea putin cum evolueazi in-
divizii, important este ca populatia (luatd ca un intreg) si
evolueze. Nimeni nu garanteazd ci o noud generatie va fi
neapirat mai valoroasd, aceastd evolutie are lor ca urmare
a unor legi statistice.

In final se va ajunge la o populatie care nu va mai evo-
lua. Ultimul pas (al cincilea) este executat o singurd datd.

Pasul 5 - selectarea rezultatului

Dupd gmax generatii, maximul functiei pe intervalul (0, 1)
va fi aproximat de cel mai valoros cromozom din ultima
generatie. Acesta va fi afigat ca rezultat.

Analiza complexitdtii
Crearea populatiei initiale prin randomizare poate fi efec-
tuatd intr-un timp de ordinul O(n - nr).

Presupunem ci evaluarea functiei intr-un punct ne-
cesitd un timp constant. Ludnd in considerare si durata de
calcul al punctului din intervalul (0, 1) asociat cromozo-
mului, evaluarea populatiei curente are loc Intr-un timp de
ordinul O(% - nr).

"Intoarcerea ruletei" se efectueazi intr-un timp de
ordinul O(znr).

Mutatiile de orice tip sunt realizate in timp constant,
deci si pentru mutatii avem un timp de ordinul O(nr).

Rezulti ci bucla repetitivi este executatd intr-un timp
de ordinul O(n - nr - gmax).

In concluzie, algoritmul este polinomial in parametrii
n, nr si gmax. Observim cd durata de executie este direct
proportionald cu parametrul gmax (numirul maxim de
generatit).

Cazuri nedorite

Este posibil ca algoritmul si se "blocheze" in maxime lo-
cale. Pentru evitarea acestei probleme se recomandi res-
pectarea urmitoarelor cerinte:
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1. Alegerea de functii de test semnificative;

2. Testarea algoritmilor utilizind i un alt generator (pro-
priu) de numere aleatoare pe lingi apeluri ale functiei
random ().

3. Alegerea parametrilor 7, nr, gmax, pc, ps astfel incat si
se obtind o bund convergenta.

Indicatie
Problema minimizirii unei functii f se reduce la maximi-
zarea functiei -f.

Problema orarvlvi

Descrierea problemei
Enuntul general al problemei este urmitorul [1]:

Se dd matricea incadrarilor, precizand pentru fiecare
profesor numdrul de ore la fiecare clasd. Cerinta principald
este aceea de a se obtine un orar, adicd o repartizare a pro-
fesorilor la clase, pentru fiecare dintre zilele saptamanii s,
in cadrul fiecarei zile, pentru fiecare ord, astfel incat intr-o
aceeasi ord (dintr-o anumitd zi a saptamanii) fiecare profe-
sor sd intre la cel mult una din clasele asociate lui prin ma-
tricea de incadrare si la fiecare clasd sd intre cel mult cite
unul din profesorii asociati clasei.

In continuare vom considera un caz simplificat al aces-
tei probleme, caz ce acoperd totusi o multime de situatii
concrete.

Vom considera urmitoarele date de intrare:

o nr_cl: numirul de clase din scoald;

e nr_ore: numirul maxim de ore pe zi ale unui elev;

e nr_zile: numirul de zile in care sunt ore;

e nr_p: numirul de profesori;

¢ incadrarea profesorilor datd printr-o matrice cu nr_p li-
nii si n7_c/ coloane numitd matricea Incadririlor notatd
in continuare cu A. Profesorii vor fi codificati cu numere
i=1,..,nr_piar clasele cu numerej = 1, ..., nr_cl;

e elevii din clasele 9-10 invati dupd-amiaza, iar cei din
clasele 11-12 dimineata.

Exemplu

o nr_cl = 40; 40 de clase - acestea ar putea fi clasele 9A, ...,
9H, 10A, ..., 10H, 11A, ..., 11H, 12A, ..., 12H;

e nr_ore = 6 (sase ore pe zi);

e nr_zile = 5 (cinci zile pe siptimand);

e nr_p = 80 (80 de profesori - se pastreazd si o listd cu
numele lor: Aldea, Andrei, ..., Voicu);

¢ 0 linie a matricei incadririlor ar putea indica, de exemplu,
faptul ¢i profesorul Aldea are urmitoarele ore: 5 ore la
10B,4 orela11A,3 orela 12 C, 3 orela 12D, 3 ore la 12E.

Orarul de functionare se poate modela printr-o matri-

ce cu nr_p linii §i 2 - nr_ore - nr_zile. Indicele liniei repre-

zintd codul profesorului, iar indicele coloanei un anumit

moment de timp (zi si ord). Un element al acestei matrice

va fi codul unei clase. O linie a matricei va indica progra-

mul pe zile al unui profesor, iar o coloand va indica profe-

sorii ce au ore la momentul respectiv.

Conditiile pe care trebuie si la indeplineascd un orar
de functionare sunt urmitoarele:

o trebuie si fie conform cu incadrarea (linia de orar trebuie
s exprime exact i incadrarea profesorului);

¢ la un anumit moment de timp (zi si ord), la 0 anumitd
clasd trebuie si predea cel mult un profesor;

¢ un profesor nu poate preda simultan la mai multe clase;

o elevii nu vor avea ferestre (ore libere intre doud ore la
care li se preda).

Vom numi un astfel de orar ca fiind un orar valid.

Pe langd cele patru conditii absolut necesare ar fi de
dorit ca profesorii sd aibi un numdr cit mai mic de feres-
tre, iar elevii si aibi cel mult doud ore la aceeasi disciplind
in aceeast zi.

Un orar valid cu numir mic de ferestre pentru profe-
sori va fi numit un orar bun.

O posibila rezolvare

Pentru Inceput va trebui s gisim un orar valid de pornire.
Existd mai multe posibilititi de determinare a unui aseme-
nea orar.

O primi variantd poate fi gisitd in [1]; trebuie mentio-
nat faptul cd s-ar putea ca prin colorarea orelor si ulterior
a S-orelor, s nu se obtini de la inceput o repartizare co-
rectd (un orar valid).

De asemenea, se poate observa cd obtinerea S-orelor
este realizatd cu ajutorul unui algoritm care foloseste me-
toda backtracking, deci consuma mult timp.

Putem lua in considerare o altd variantd de generare a
unui asemenea orar de pornire.

Concret, folosind functia Random, se vor aseza in ma-
tricea orarului, linie cu linie, pozitiile In care respectivul
profesor tine orele previzute in incadrare.

Pentru fiecare linie se va utiliza un algoritm de genera-
re a unui aranjament aleator de ore conform cu matricea
incadrérilor.

Presupunem ci orele unui anumit profesor sunt codi-
ficate cu numere cuprinse Intre 1 si 7.

Un posibil algoritm ar fi:

pentru pas < 1,n executa
aleator « random(nr_ore *nr zile-pas+1) +1
poz « 0
nr < 0
cadt timp nr < aleator executa
poz ¢ poz+l
dacd a[poz]=0 atunci
nr < nr+l
sfarsit daca
sfargit cat timp
a[poz] « pas
sfarsit pentru

Initial se vor "masca" pozitiile de dimineatd pentru cla-
sele 9-10 si pozitiile de dupd-amiaza pentru clasele 11-12.
Apoi, in raport cu numerele aleatoare generate, se va uti-



liza 0 mascd de dimensiunea orarului. Pe fiecare linie po-

zitiile deja ocupate cu ore la 0 anumitd clasd vor fi "mas-

cate" pas cu pas.

Acestd generare este cu atat mai abordabild cu cat vor
exista clase care invatd un numir de ore pe siptimand mai
mic decdt numirul maxim de ore previzut.

Dupi generarea orarului de pornire, acesta trebuie
optimizat in raport cu numdrul de ferestre.

Un orar valid poate fi considerat ca fiind o matrice B
cu nr_p linii $1 2 - nr_ore - nr_zile. Pentru exemplul consi-
derat vor fi 80 de linii si 60 de coloane. 30 dintre coloane
vor reprezenta ore de dimineatd (cele care au un indice
care mpartit la 12 di un rest cuprins intre 1 si 6), iar
celelalte 30 ore de dupd-amiazd. Un element al acestei
matrice va fi codul unei clase (de la 1 la 72r_c/) sau valoarea
0 dacd pe linia profesorului p, la timpul # nu este planifica-
td desfisurarea unei ore.

O linie a matricei B va fi consideratd cromozom. Pen-
tru exemplul ales, lungimea cromozomului este 60.

O gend va putea lua valori cuprinse intre 0 sinr_cl. Vor
putea fi 41 de valori distincte pentru gene.

Dimensiunea populatiei este egali cu nr_p. In cazul
acestui exemplu, valoarea este 80.

Ca mutatii Incrucisate putem considera urmitorul tip
de crossover:

o fie profesorii Py sip, care la timpii ¢, si ¢, au ore la clasele
¢ sl cz, cu alte cuvmte vom avea B(pl, =B({p,t,)=c¢ sl
B(pl, = B(p,, t,) = ¢,; cromozomil corespunzitori
liniilor P1 sip, se vor 1ncruc1§a interschimband genele de
pe pozitiile ¢, si ¢,; operatia poate fi reprezentatd grafic
astfel:

G C

P

L L

Observim ¢ prin astfel de mutatii se pastreazd validi-
tatea orarelor.

Este greu de gdsit un tip de mutatie simpla care si
conserve proprietatea unui orar de a fi valid .

Functia de minimizat este functia care calculeazi nu-
mairul de ferestre al unui profesor.

Aceasti functie se poate eventual pondera, in sensul ca
o fereastrd de doud ore si fie echivalentd, de exemplu, cu
trei ferestre de cate o ord.

Construirea unui orar bun va insemna optimizarea
prin algoritmul genetic a unui orar valid de pornire. Opti-
mizarea va avea ca scop reducerea numirului de ferestre
ale profesorilor.

Observatii
e Algoritmul descris poate fi implementat astfel incat si se
execute intr-un timp de ordinul O(nr_p - nr_ore - nr_zi-
le - gmax).
¢ Conform celor prezentate anterior, putem varia valorile
parametrilor pc si gmax in vederea obtinerii unei bune
convergente (mai putine generatii construite pand la ob-
tinerea unui orar bun).
¢ Este esentiald testarea algoritmului pe date de dimensiu-
ne reald, deoarece convergenta algoritmilor genetici de-
pinde, Intr-o misurd destul de mare, de valorile parame-
trilor 7 si nr.
In cele ce urmeazi vom prezenta citeva modificiri ca-
re ar putea fi aduse algoritmului prezentat. Fie M,, M,,
M,,... sirul de orare generate de algoritm. M, va reprezen-
ta populatla din generatia g. In scopul 1mbunatat1r11 per-
formantelor pot fi luate in considerare si urmitoarele mo-
dificiri la descrierea generald a algoritmilor genetici.
O posibilitate de optimizare implicd introducerea a
incd doi parametri intregi pozitivi p si delta.
Fie g generatia curenti. In cadrul buclei repetitive se
vor executa urmitoarele operatii:
e salvarea populatiei corespunzitoare generatiei curente g
(M);
e generarea a delta noi populatii conform algoritmului

prezentat; noile orare vor fi identificate prin M, M,,,

' Mg+delm’

* pastrarea celei mai valoaroase generatii, care va deveni
generatia M ;5.

o cresterea numirului de generatii: g « g + delta.

O adoua posibilitate de optimizare implici introduce-
rea parametrului intreg delta si a unui parametru S care es-
te un sir de numere naturale.

Fie § un sir descrecitor de numere naturale care con-
tine gmax elemente. In cadrul buclei repetitive se vor exe-
cuta urmdtoarele operatii:

e salvarea populatiei corespunzitoare generatiei curente g
(M);
e generarea a delta noi populatii conform algoritmului

prezentat; noile orare vor fi identificate prin M, M,,,

' Mg+delm’

e repetarea pasului anterior pand cind numirul total de
ferestre scade sub valoarea §; populatia corespunzitoare
devine generatia M ghdel

* cresterea numiralui de generatii: g « g + delta.
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