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Abstrakt

Pfedmétem diplomové prace ,RozSifeni knihoven implementujici genetické algoritmy a umélé
neuronové sité“ je rozSifeni knihovny Galgo jazyka C++. Teoreticka Cast prace se vénuje
rozboru principu genetickych algoritmd, neuronovych siti a riznych knihoven na jejich generaci
a praci s nimi. Prakticka Cast nasledné poskytuje rozsSifeni vybrané knihovny v oblasti
zastavovaciho kritéria, metod kfizeni a metod mutace. Vysledna podoba knihovny po rozsifeni

byla ovéfena na logickém problému.

Klicové slova: Genetické algoritmy, umélé neuronové sité, knihovny, C++

Abstract

The subject of the diploma thesis " Extension of libraries implementing genetic algorithms
and artificial NN" is the extension of the Galgo library of the C++ language. The theoretical
part of the work is devoted to the analysis of the principle of genetic algorithms, neural
networks and various libraries for their generation and work with them. The practical part
subsequently provides an extension of the selected library in the area of stopping criteria,
crossover methods and mutation methods. The resulting form of the library after expansion

was verified on a logic problem.
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Seznam pouzitych zkratek

GA Genetické algoritmy
ET/EVT Evolu¢ni (vypocetni) techniky
NS Neuronové sité

BP/BPTT Zpétné Sifeni (v Case) (backpropagation through time)

DE Diferencialni evoluce

DS deterministické vzorkovani (deterministic sampling)

SRS stochastické zbytkové vzorkovani (stochastic residual sampling)
RNN Rekurentni neuronové sité (Recurrent neural network)

CNN Konvolu€ni neuronove sité (Convolutional neural networks)
LSTM Typ neuronovych siti (Long short-term memory)

GRU Typ neuronovych siti (Gated Recurrent Units)

Zkratky knihovny Galgo:

TNT turnajova selekce

RWS selekce ruletovym kolem (roulette wheel selection)
P1XO jednobodové kfizeni

SPM jednobodova mutace (single point mutation)



Uvod
V soucasné dobé jsou genetické algoritmy (GA) a neuronové sité (NS) dulezitymi nastroji
v oblasti umélé inteligence a optimalizace. Jejich kombinace a aplikace ve vypocetnich

systémech otevira Siroké moznosti v riznych oblastech, jako jsou strojové uceni, optimalizace

procesu nebo analyza dat. Pomoci téchto oblasti Ize napf. detekovat unavu Fidica.

Tato prace navazuje na predchozi bakalarské prace Radima Komendy [1] a Terezy
Panské [2], které se zabyvaly genetickymi algoritmy a jejich aplikacemi. Cilem této diplomové
prace je rozSifit stavajici poznatky a implementace v oblasti GA a NS, pfedevsim v kontextu

programovaciho jazyka C++.

Prvni €ast prace poskytne prehled o genetickych algoritmech a neuronovych sitich, jejich
zakladnich principech a aplikacich. Déale budou pFedstaveny existujici knihovny pro
implementaci GA a NS v jazyce C++ a provedeno porovnani jejich vlastnosti a vykonnosti.

V druhé &asti prace bude provedeno rozsifeni knihovny Galgo o nové metody a funkce, které
budou diskutovany v této praci. Mezi tyto nové metody patfi napfiklad usporadané kfizeni
(nékdy téz poradové, anglicky ordered crossover), které umoznuje efektivnéjsi kfizeni jedincu

v genetickém algoritmu.

V zavérecné casti budou prezentovany vysledky experimentl a testovani novych metod a
funkci implementovanych v knihovné Galgo. Dale budou diskutovany mozné budouci sméry

vyvoje v oblasti GA a NS a jejich aplikaci v praxi.

Tato diplomova prace si klade za cil pfispét k rozvoji oblasti genetickych algoritml a
neuronovych siti, zejména v kontextu programovaciho jazyka C++, a poskytnout uceleny

prehled o stavajicich metodach a implementacich v této oblasti.



1 Evolucni vypocetni techniky

V této kapitole budou pfedstaveny principy a zakladni komponenty evoluénich vypocetnich
technik (dale jen EVT), jako jsou populace, chromozomy, geny, fitness funkce, selekce, kfizeni
a mutace. Dale bude obsahovat nékteré aplikace genetickych algoritmu v rliznych oblastech,
jako je strojové uceni, planovani, uméni nebo bioinformatika. V Ceské literatufe najdeme EVT
napfiklad v knihach série Uméla inteligence |-V (pfevazné v dilech Il a V) [3]. Dale se timto
tématem zabyva také prof. lvan Zelinka, ktery uvadi v [4] EVT nasledovné: ,,Evolucni techniky
Jjsou numerické algoritmy, které vychazeji ze zakladnich principG Darwinovy a Mendelovy
teorie evoluce, jejichz hlavni ideou je pfedavani rodicovského genomu novym potomkim a

nasledné uvolnéni Zivotniho prostoru potomkum.“[4, s. 26]

| kdyz stejna mySlenka, jakou méli Darwin a Mendel se vyskytuje uz ve starovéku [4], poCatky
samotnych EVT spadaji do 60. let 20. stoleti do Berlina, kde se tfi studenti tamni univerzity
zabyvali konstrukci pfevodovek. Studenti nahodné& kombinovali dvojice existujicich
konstrukcich a snazili se najit lepSi s uzite€nymi vlastnostmi [3]. Dal8im pfikladem vyuZiti
evoluce biologického druhu, tentokrat zamyslené, je evoluéni programovani z roku 1966
Artificial Intelligence through Simulated Evolution [5] (kolektiv autord vedenych J. L. Fogelem).
Zabyvali se kone¢nymi automaty a vzhledem Kk jejich schopnostem predikce prostfedi, ve
kterém se vyvijely [3].

Zaklady genetickych algoritmU polozil americky teoreticky biolog John Holland v roce 1975 ve
své knize [6]. Genetické programovani, které vychazi z genetickych algoritmu, pak vynalezl

v devadesatych letech John Koza. [3]

1.1 Zakladni charakteristiky EVT

EVT maji nejCastjSi uplatnéni pfi prohledavani urcitého prostoru. Zaméfuji se na vétsi
prostory, protoZze malé Ize prozkoumat Uplnym prohledanim, vétsi vSak heuristickymi Ci
znalostné expertnimi metodami. Mohou to byt metody zaloZzené na bodové strategii (napf.
simulované zihani, horolezecky algoritmus nebo zakazané prohledavani) nebo strategii

populace, kam se fadi genetické algoritmy. [4]

Oproti klasickym optimalizacnim ulohdm vSak EVT nepracuji s jedinym kandidatem, nybrz
s mnozinami tzv. populacemi kandidatd (jedincu) x:;. Znaci se pak G(t) = { xt1, Xt2,..., Xtn }. [3]
Také umoznuji zafazeni horsi varianty do dalSiho kola (generace), ¢imz se snazi prfekonat

problém lokalniho optima. [4]



1.1.1 Kuvalita jedincl

Kvalita, neboli fitness, jedince je zakladnim pojmem v evoluénich vypoc€etnich technikach,
které jsou inspirovany biologickou evoluci. Jedinec reprezentuje mozné FeSeni daného
optimalizacniho problému a ma pfifazenou hodnotu fitness, ktera vyjadfuje jeho kvalitu nebo
prizplUsobivost. Od jeho kvality se odvozuje pravdépodobnost preziti do nasledujici generace.
Fitness jedince je mozné vzdy urcit. Evoluéni vypocetni techniky pracuji s populaci fitness
jedincu, kterou postupné zlepSuji pomoci operatorl selekce, kfizeni a mutace (viz nasledujici

podkapitola). [3]

1.1.2 Algoritmus EVT

Obecny tvar algoritmu EVT lIze pak zapsat nasledovné (viz obrazek 1).
begin
t:=0;
inicializace G(t);
vyhodnoceni G(t);
while (not zastavovaci_pravidlo) do
begin
t=t+1;
selekce G(t) z G(t-1);
zména G(t);
vyhodnoceni G(t);
end

end

Obrazek 1 Zakladni tvar algoritmu EVT, zdroj: Lazansky [3]
Jedna se o algoritmus, ktery simuluje vyvojovy €as pomoci cyklu. Na zacatku je nastaven
vyvojovy ¢as na nulu, vhodné zvolena pocatecni populace jedincl v kroku iniciace G(t).
Vétsinou se vyuziva metody vytvofeni mnoziny nahodnych jedincu, avSak je také mozné vyuzit

apriorni znalosti o uloze, pokud jsou k dispozici. [3]
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Vypocet kvality vSech jedinct (fitness funkce) se provadi v operaci vyhodnoceni G(t). Obvykle
se zde urCi nejlepsi jedinec a dalSi statistické vlastnosti populace. Takto ziskana kvalita je
pouzita v nasledujicim cyklu (vyvojovy Cas se zvySi o jedna) v kroku selekce. Zde se simuluje
pfirozeny vybér a vybira se nova populace na zakladé té predeSlé vétSinou
pravdépodobnostnim mechanismem na zakladé kvality (proménu generaci je mozné vidét na
obrazku 2). Zména je pak inovativhim prvkem celého procesu a provadi se pomoci tzv.
rekombinacnich operatoru: kfizeni a mutace. Zménovych operator( existuje vice a vZdy jsou
tésné svazany s danou reprezentaci jedincu. [3] Tyto rekombinaéni operatory spolu se selekci
budou dale popsany v ramci genetickych algoritmu.

Inicializace

Generace t }

Selekce

Generace (t+1 )}

)

"Mezigenerace"

(.

Obrazek 2 Vyvojovy diagram algoritmu EVT zdroj: vlastni podle Lazansky [3, s. 120]
Zastavovaci pravidlo v algoritmu (viz Obrazek 1) slouzi k ukon&eni celého algoritmu. Slouzi
k tomu, aby se populace pfili§ nehomogenizovala nebo pokud v daném pfipadé neplati, ze
¢im déle algoritmus bézi, tim lepSi je vysledek. PFi praci s GA je dulezité si uvédomit, Ze jejich

chovani neni pfi kazdém spusténi konzistentni. Vysledky se mohou liSit, coz znamena, ze ne
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vzdy dosahneme pozadovaného vysledku hned na prvni pokus. Z tohoto divodu je vhodné
toto pravidlo zavést a stanovit tak napf. maximalni pocet pokus(, po kterém se proces ukondci,
pokud neni dosazeno uspokojivého vysledku. J. Lazansky definuje zastavovaci pravidlo jako
Jsme jiz spokojeni s dosazenym vysledkem; napf. pfi minimalizaci vyrobnich nakladd jsme
dosahli rozumné nizké hodnoty.* [3, s. 121] U nékterych problémd zname ohodnoceni
optimalniho feSeni, napf. pokud je fithess méfeno v procentech, tak optimum muize byt 100%
nebo 0%.

1.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou jednou z klasickych metod umélé inteligence, které napodobuiji
proces prirodniho vybéru a evoluce. Cilem genetickych algoritmt je nalézt optimalni feSeni
slozitych optimalizaénich problému, které jsou obtizné FeSitelné klasickymi metodami.
U genetickych algoritmd jsou jedinci reprezentovani pomoci struktur S ve tvaru fetézcl

(s1,S2,...,SL), konec€né délky L. Tyto struktury se nazyvaji chromozomy. [3]

Genetické algoritmy maji tu vyhodu, Ze nepotfebuji znat pfesny tvar cilové funkce ani jeji
vlastnosti. Jsou vhodné pro problémy, kde je prostor moznych feSeni velmi velky a slozZity a
Ize je pouzit na riizné typy uloh. Na druhou stranu jejich hlavni nevyhodou je, Zze nemohou

zarucit nalezeni globalniho optima, protoze mohou uvaznout v lokalnich minimech.

1.2.1 Selekce

Jak jiz bylo zminéno, selekce simuluje pfirozeny vybér nové populace. Hlavnim ukolem
selekce je zvySeni praméru kvality. V selekci obecné plati, Zze nadpriimérni jedinci se objevi
v nové populaci Castéji, primérni zhruba ve stejném poctu a omezi se pocet slabsich jedincu,
tim se celkovy primér kvality zvysSi. Schopnost selekéniho mechanismu potlacovat

podprimérné jedince a zvyraznovat jedince nadpriimérné se nazyva selekéni tlak. [3]

Nahradoveé strategie jsou dllezitou soucasti genetickych algoritmi. Jejich ukolem je vybrat

z rozSifené mnoziny jedinct novou populaci o rozsahu N. Je mnoho nahradovych strategii, ale

e Nahodny vybér (ruletové kolo)
e Pofadova selekce

e Turnajova selekce

e Elitismus

e Postupny vyvoj (steady state evolution)

12



Nahodny vybér (také mechanismus ruletového kola) pracuje s principem, Zze u algoritm({ SGA
(maji zaklad reprezentace pomoci ,chromozomu fixni délky tvofenych dvouhodnotovymi
symboly“[3, s. 121]) plati, ze pravdépodobnost kazdého jedince je pfimo umeérna jeho kvalité.
Vztah Pri(i) = kif(xt), i=1,...,N pak urCuje, s jakou pravdépodobnosti je vybran i-ty jedinec v t-é

generaci.

U poradové selekce je kazdy jedinec usporadan podle své kvality a ohodnocen, nejhorsi 1
(nebo 0), nejlepsi N (resp. N-1). ,Tato transformovana ohodnoceni se pak prepoctou na
pravdépodobnosti selekce vynasobenim konstantou takovou, aby soucet pravdépodobnosti

byl roven jedné“ [3, s. 136].

Misto nahodného vybéru podle kvality jednotlivcll se pouziva turnajova selekce, ktera vybira
jednotlivce podle vysledku jejich souboje. Z plvodni populace se nahodné utvofi skupiny
jednotlivel, ktefi spolu soutézi o misto v dalSi generaci. Jednotlivec nebo jednotlivci
s nejlepSim ohodnocenim, tedy vitézové, postupuji do dalSi generace. Tento proces se
opakuje, dokud neni naplnéna dalSi generace. Tato selekce se kombinuje s ukladanim
nejlepSiho dosazeného feSeni a poskytuje nejlepSi vysledky. Turnajova selekce ma take
vyhodu jednoduché implementace bez ohledu na to, zda feSeny problém minimalizujeme nebo

maximalizujeme. [3]

Elitismus ,vybere mezi vSemi jedinci jednoho nebo nékolik nejlepSich a zbytek do N se
vhodné dopini zpravidla upfednostnénim potomki a mutant(.“ [3] Postupny vyvoj pak
spociva v tom, ze misto celych populaci podstupuje rekombinaci jen nepatrna ¢ast populace.

Zabrani se tak ztraté nejlepsich jedinca.

Selekce Ize dale modifikovat, napf. abychom neeliminovali nejlepsSiho jedince. Je proto vhodné

zavést pamétovou pozici nejlepSiho feSeni, které zatim bylo nalezeno (anglicky best so far).

[3]

1.2.2 Kfizeni
Jak jiz bylo zminéno, kfizeni a mutace jsou zakladnimi zmé&novymi operatory GA. Témito

operacemi mohou, ale nemusi, projit v8ichni selektovani jedinci.

KFizeni spociva v tom, Ze se vyberou dva rodi¢e z populace a vymeéni se mezi nimi ¢asti jejich
genotypul. Tim se vytvofi dva potomci, ktefi mohou mit lepSi pfizpusobivost nez jejich rodice.
KFizeni je zalozeno na biologické analogii, kdy se kombinuji geny obou rodi€l a vznikaji nové
variace. | kdyz rodi¢e byvaiji vétSinou dva, na chovani algoritmd EVT maji pozitivni vliv ,orgie®.
"Orgie" jsou specialni typ kfiZeni, ktery pouzivé vice nez dva rodi€e k vytvofeni potomka. Tento

typ kfizeni maze zvysit diverzitu populace a zlepSsit schopnost algoritmu pfizpUlsobit se slozitym
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problémim. Jednim z typ(, kde se pouziva vice nez dvou rodic(, je diferencialni evoluce, pfi

kterém se kfizeni ucastni Ctyfi jedinci.
Mezi nejznamé;jsi typy kfizeni patfi:

o Jednobodové kiizeni (One point crossover): Vybere se nahodné jeden bod kfiZzeni a
potomci zdédi geny od jednoho rodi€e pfed timto bodem a od druhého rodiCe za timto
bodem. Pfiklad jednobodového kfiZzeni je mozné vidét na obrazku 3.

e Dvoubodové krizeni (Two point crossover): Vyberou se nahodné dva body kfiZzeni a
potomci zdédi geny od jednoho rodi¢e mezi témito body a od druhého rodi¢e mimo tyto
body. Pfiklad dvoubodového kfizeni je mozné vidét na obrazku 4.

e Uniformni kiizeni (Uniform crossover): Pro kazdy gen se nahodné rozhodne, od
kterého rodi¢e ho potomek zdédi. Tento typ kfizeni je nezavisly na poctu bodu kFizeni
a mlze vytvaret riznorodéjSi potomky. Pfiklad uniformniho kfizeni je mozné vidét na
obrazku 5.

e Sudé - liché kfizeni (Even-Odd crossover): Proces kfiZzeni zajituje vyménu hodnot
atribut mezi vzorky, a tim vytvafi nové vzorky jako staré vzorky. Je zalozen pfedevsim
na vyméné hodnot atributll mezi vzorky na kazdém sudém nebo lichém misté (bitu).
Navrhovana metoda feSi problém nevyvazenych dat generovanim novych vzorkud, diky
nimz jsou data vyvazena. [7] Pfiklad tohoto kfiZeni je v kapitole 5.4.1.

e Kirizeni s ¢asteénou shodou (Partially matched crossover) funguje v pocatecnim
pristupu jako dvoubodové kfizeni. Spociva v generovani potomk( parovanim dvojic
hodnot mezi dvéma nahodnymi indexy. Ale kromé& toho musi mit potomstvo pouze
se vymeni geny ve vnéjsi Casti podle vytvofené mapy. [8] Priklad tohoto kfizeni je
mozné vidét na obrazku 6.

o Usporadané krizeni (Ordered crossover) funguje zpocatku jako dvoubodové kFiZeni.
Je vybran rozsah indext gen(, ktery se pouziva k vytvofeni vnitfni ¢asti potomkd.
Vnéjsi ¢ast je formovana a zacina na pravé strané vnitfni ¢asti kopirovanim genl v
poradi, pokud jesté nejsou pfitomny. [9] Pfiklad tohoto kfizeni je mozné vidét na
obrazku 7.

e Cyklické krizeni (Cycle crossover): Nahodné se vyberou dva rodiCovske
chromozomy, a poté se vytvori potomci tak, Ze se vytvori cyklus, ktery zahrnuje urcité
alely z obou rodicu. Tento cyklus se vytvafi postupnym sledovanim alel mezi rodici na
zakladé jejich umisténi v chromozomu. Potomci jsou pak vytvoreni tak, ze pouziji alely
obsazZené v tomto cyklu z jednoho rodi¢e a dopini chybégjici alely z druhého rodice.

Timto zpusobem se kombinuji rizné vlastnosti obou rodi¢t, coz ma za nasledek nové
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jedince, ktefi mohou mit vylep$ené vlastnosti oproti svym rodi¢tm. [10] Pfiklad tohoto

kiizeni je mozné vidét na obrazku 8.

Obrazek 3 Jednobodové kfiZzeni zdroj pfevzato z [2]

==

Obrazek 4 Dvoubodové krizeni pfevzato z [2]

Obrazek 5 Uniformni kfizeni pfevzato z [2]
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N

Yy Y
off2:(378[45421)

offl: ( 4

pl = (84736251290) X cl=(04736251829)
p2 = (012345678 9) X c2=(812345617290)

Obrazek 7 Usporadané krizeni [9]

Parent 1 Offspring 1
Door— J1J1|1§2§2|3]|3]3] . n, Door — [SINEEEEN 2 232 2 |85
Truck —> J214(6]3]1]|5[8]7] 4 Truck — 288NN 3 |1]|8]6]|7
Parent 2 Offspring 2
Door— J 11 |1 Q1§2(2(2]3 :}Door—>11112333
Truck — | 314 [ 5)17)1/8]6]2 Truck — BRSO 1 S8 2
Obrézek 8 Cyklické kiizeni [10]
1.2.3 Mutace

Mutace je druhym genetickym operatorem. Mutace nahodné méni nékteré bity v chromozomu
jedince, a tim vytvafi nové varianty. Mutace pomaha prekonavat lokalni optima a udrzovat
populaci rdznorodou. J. Lazansky popisuje mutaci nasledovné: ,Nad kazdym bitem v celé
populaci (a téch je N. L) provedeme nahodny experiment s pravdépodobnosti uspéchu rovnou
Pm. Vyjde-li pfisluSny vysledek, pak bit invertujeme®. [3]

Existuje nékolik druh(i mutace, které se lisi, podle toho, jakym zpuisobem a kolik chromozom

modifikuji. Nékteré jsou napf.:
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e Bodova mutace (viz Obrazek 9) — Jedna se o nejjednodussi typ mutace, kdy se
nahodné zméni jeden nebo vice bitl v chromozomu. Tato mutace mdze mit maly nebo
velky vliv na fitness chromozomu v zavislosti na umisténi bitu a typu problému. P¥i
zméné jednoho bitu se nazyvéa jednobodova, pfi zméné n bitd pak n-bodova mutace.
(4]

o VloZeni — Nahodné se vlozi novy bit do chromozomu na specifické pozici. Tato mutace
muZze vést k prodlouzeni chromozomu a zméné jeho struktury.

e Vymazani — Nahodné se vymaze jeden bit z chromozomu na specifické pozici. Tato
mutace muze vést ke zkraceni chromozomu a zméné jeho struktury.

e Inverzni mutace (viz Obrazek 12) — Nahodné se vybere €ast chromozomu a poradi
bitd v této Easti se obrati. Tato mutace muze zachovat délku chromozomu, ale zméni
jeho strukturu.

o Translokace — Nahodné se vyberou dva Useky chromozomu a vyméni se jejich pozice.
Tato mutace mize zachovat délku chromozomu, ale zméni jeho strukturu. [11]

e Swap mutace (viz Obrazek 10) — prohazuje hodnoty dvou nahodné vybranych genu
v chromozomu.

e Scramble mutace (viz Obrazek 11) — nahodné zamicha vybranou podmnozinu gend.

Tyto geny spolu mohou, ale také nemusi sousedit.

0j0(1)1(0|1|0|0f1)|0 = ojoj1/0f(0|1|0|0|1]|0

Obrazek 9 Jednobodova mutace [2]

1/12(3|4|5/6|7(8|9]|0 = 1/6|3|4(5(2|7|8|9|0

Obrazek 10 Swap mutace [2]

0|1/12|3|4|5|6(7|8(9 —3 0|1|3|6(4|2|5|7|8|9

Obrazek 11 Scramble mutace [2]

0(1|12(3|4|5|6|7|8|9 => 0(1/6|5|4|3|2|7|8(9

Obrazek 12 Inverzni mutace [2]

DalSi typy mutaci mohou byt:
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Zrcadlova mutace (Mirror mutation) a binarni bit-flipping mutace jsou podobné v tom,
Ze zrcadlovy mutator nahradi gen se svou zrcadlovou hodnotou ve stfednim bodé
hrani¢niho intervalu pro gen, zatimco v bit-stringové reprezentaci GA zUstava bit-flip
mutace nezménéna. GA zaloZzené na porfadi a seskupeni GA jsou instancemi GA
minus bit-flip mutace. [12]

Nahodna (uniformni) mutace je bézny mutaCni operator zalozeny na Gaussoveé
rozdéleni, kdy uZivatel specifikuje rozsah jednotné nahodné hodnoty, ktera nahradi
hodnotu zvoleného genu. [12]

Rizena mutace (Directed mutation) je zaloZena na gradientu nebo extrapolaci. Rizena
mutace deterministicky najde novy bod v populaci pomoci informaci aplikovanych
v pfedchozich generacich. Rizend mutace zalozena na hybnosti je standardni
Gaussova mutace, ktera se pouziva k urychleni trénovani gradientu sestupu
neuronovych siti. Stavajici hybnost funguje jako mutator pro kazdou slozku jedince.
[12]

Gaussovska mutace je mutacni metoda, kterd zahrnuje pfidani nahodné hodnoty
ziskané z Gaussova rozdéleni ke kazdému genu v chromozomu. Velikost mutace

muze byt fizena parametrem rychlosti mutace.
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2 Neuronoveé site

Neuronové sité (NS), jejichz vznik saha do roku 1958, jsou nejstarsi ¢asti umélé inteligence.
Jsou podskupinou strojového uceni (machine learning) a v jejich stfedu se nachazi algoritmy
hlubokého uceni (deep learning). Neuronové sité se pouZzivaji v modelovani, fizeni,
identifikaci, predikci. [4] NS staly u zrodu rozpoznani feli (speech recognition) a v mnoha

pripadech vyuziti robotiky v mediciné. [13]

Neuronové sité se snazi napodobit zplsob, jakym se uci a zpracovava informace lidsky
mozek. Zakladnimi stavebnimi kameny neuronovych siti jsou umélé neurony, které jsou
inspirovany biologickymi neurony. Neuronové sité dokazou rozpoznavat slozité vzorce a fesit
ukoly v oblasti umélé inteligence. Jsou vhodné pro data, ktera nejsou linearné oddélitelna a
maiji velky pocet vstup(, jako napfiklad obrazky. NS jsou schopné pracovat s riznym poctem
vstupu a provadét paralelni vypocty, dale také umoznuji shlukovat data podle jejich podobnosti

nebo je klasifikovat, pokud maji k dispozici trénovaci mnozinu.

Algoritmus neuronovych siti se uéi na zakladé mnoha prikladu (trénovaci data), kdy je znam
spravny vystup pro kazdy pfiklad. Tento typ u€eni se nazyva u€eni s ucitelem. PFi tomto ucCeni
se méfi presnost modelu pomoci chybové funkce (cost function). Cilem je najit takové
parametry modelu, které minimalizuji tuto funkci, coZ znamena, Ze model spravné klasifikuje
vstupy. Pfi kazdém tréninkovém pfikladu se parametry modelu upravuji tak, aby se postupné
blizily k optimalnim hodnotam. Po dostate¢ném poctu iteraci mize neuronova sit' zpracovavat
nové vstupy a poskytovat presné vystupy. Kvalita modelu zavisi na velikosti a rozmanitosti
trénovaci mnoziny. Pfi u€eni bez ucitele neexistuje Zadné vnéjsi kritérium pro hodnoceni
spravnosti vysledku. Algoritmus se musi spoléhat pouze na informace z trénovacich dat. Tento

typ uceni se pouziva pro samoorganizaci dat. [14]

Zakladem neuronovych siti jsou vrstvy (layers) a uzly (notes). Ty se déli na vstupni vrstvu
(input layer), jednu nebo vice skrytych vrstev (hidden layer) a vystupni vrstvu (output layer).
Schéma neuronové sité je na obrazku 13. Zakladni neuronové sité obsahuji dvé nebo ffi

vrstvy. Pokud NS obsahuje vrstev vice, mluvime o hlubokém uceni.

Kazdy neuron je spojen se synaptickou vahou a prahovou hodnotou. Synaptické vahy slouzi
k urCeni dualezitosti jednotlivych vstupu — ¢im vyssi vaha, tim vétsi vliv ma pfislusny vstup na
vystup neuronu v ramci dané ulohy, kterou neuronova sit’ zpracovava. Tyto vahy jsou pfidéleny
po definovani vstupni vrstvy. Vstupy jsou nasledné vahovany a secteny. Celkovy soucCet je
poté podroben pfenosové funkci. Pokud prekroci danou prahovou hodnotu, aktivuje se uzel a

jeho vystup je pfedan dalSi vrstvé neuronové sité. Prah uréuje minimalni hodnotu souctu
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vstupl, ktera je nutna k aktivaci uzlu. Vystup z jednoho neuronu tak slouzi jako vstup pro dalsi

neuron v siti.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Output layer

Obrazek 13 Schéma hluboké neuronové sité [15]

2.1 Typy neuronovych siti

Neuronové sité Ize rozdélit do riznych typU, které se pouzivaji pro rlizné ucely. Perceptron je
nejjednodussi a nejstarsi neuronova sit, ktery se sklada pouze z jednoho neuronu. Vytvofil ho
Frank Rosenblatt v roce 1958.

Mezi typy neuronovych siti se fadi:

e Dopredna sit (Perceptron)
¢ Konvoluéni neuronové sité (CNN)
e Rekurentni neuronové sit€ (RNN) jsou identifikovany jejich zpétnovazebnimi
smyckami. Tyto algoritmy uceni se primarné vyuzivaji pfi pouzivani dat ¢asovych fad
k predpovédim budoucich vysledkl, jako jsou predpovédi akciového trhu nebo
predpovédi prodeje. [15]
o Typem RNN s vylep&enou architekturou jsou Long short-term memory (LSTM).
Zatimco standardni RNN maji problémy s u€enim se dlouhodobych zavislosti
v sekvenénich datech, LSTM sité byly navrzeny pravé pro prekonani této

limitace.
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o Dale sem lze zafadit i Gated Recurrent Unit (GRU), ktera na rozdil od LSTM
pouzivd méné bran a nema separatni vnitfni pamét. Pro srovnani klasickych
RNN, LSTM a GRU viz Obrazek 14

Forget gate hl)

Input gate Output gate ‘® Reset gate Update gate
RNN LSTM GRU

Obrazek 14 Srovnani RNN, LSTM a GRU

2.1.1 Dopfedné neuronove sité

Dopfedné neuronové sité netvofi cykly a jsou oproti ostatnim NS jednoduché. Vyuzivaji
nelinearni pfenosovou funkci a ke svému trénovani vyuzivaji algoritmus zpétného Sifeni chyby
(backpropagation). Tento algoritmus umozfiuje vypocitat a pfifadit chybu spojenou s kazdym

neuronem, coz nasledné vyuziva k vhodnému pfizplsobeni parametri modelu.

Sité jsou nazyvany dopfednymi, protoZe informace putuje pouze dopfednym smérem siti. Tyto
sité Ize délit na jednovrstvé a vicevrstvé dopfedné NS. Do poctu se nezahrnuje vstupni vrstva
(input layer), a tudiz jednovrstva sit vypada jako na obrazku 15. Vicevrstva NS (Obrazek 13 a

Obrazek 16) obsahuje jedno nebo vice skrytych vrstev (hidden layer). [13]
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Input Layer Output Layer

Obrazek 15 Jednovrstva dopredna neuronova sit

2.1.2 CNN

Konvoluéni neuronové sité jsou podobné dopfednym sitim, ale obvykle se pouzivaji pro
rozpoznavani obrazu, rozpoznavani vzor nebo pocitaové vidéni. Tyto sité vyuzivaji principy
linearni algebry, zejména nasobeni matic, k identifikaci vzorli v obraze. Na rozdil od
doprednych siti maji aspon jednu smycku zpétné vazby (feedback loop). Oproti dopfednym
sitim, které meély vstupni, skryté a vystupni vrstvy, maji CNN jesté zpozdovaci vrstvu (Delay
layer). Velkou vyhodou CNN je to, Ze si pamatuji minulé vystupy, avSak nejvétsi nevyhodou je
narocnost jejich trénovani. [13]

2.1.3 RNN

RNN vyuzivaji informace z pfedchozich vstupl pro ovlivnéni sou€asnych vystupl. Tato
"pamét™ umozriuje RNN uchovavat informace o pfedchozim stavu a pouzit je pro lepsSi predikci
nasledujiciho vystupu.
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RNN jsou Siroce vyuzivany v aplikacich, jako je strojovy preklad, zpracovani pfirozeného
jazyka, rozpoznavani feci a popisovani obrazkl. Diky své schopnosti zpracovavat sekvence
mohou RNN efektivné modelovat jazykové struktury a pfedpovidat nasledujici slovo nebo frazi
v textu. Napfiklad v pfipadé idiomu "citit se pod psa", ktery se pouziva, kdyz je nékdo nemocny,
musi RNN vzit v dvahu pofadi kazdého slova v idiomu, aby mohlo spravné predikovat

nasledujici slovo v sekvenci.

Jednim z kli¢ovych aspektll RNN je sdileni parametri napfi¢ vrstvami sité. Zatimco dopredné
sité maji rizné vahy pro kazdy uzel, RNN sdili stejny vahovy parametr uvnitf kazdé vrstvy sité.
Tyto vahy se pfesto upravuji pomoci procesll zpétné propagace a gradientniho sestupu, coz
umoznuje posileni u€eni. RNN vyuzivaji algoritmus zpétné propagace v ¢ase (BPTT) pro
urceni gradientd, coz je mirné odli$né od tradi¢ni zpétné propagace, protoze je specifické pro
sekvenci dat. Principy BPTT jsou stejné jako u tradi¢ni zpétné propagace, kde model se uci
vypocitanim chyb od vystupni vrstvy ke vstupni vrstvé. Tyto vypocty nam umozniuji pfizpasobit

parametry modelu tak, aby byly spravneé.

RNN se v8ak mohou setkat s problémy, jako jsou explodujici a mizejici gradienty. Tyto
problémy jsou definovany velikosti gradientu, ktery je sklonem ztratové funkce podél kfivky
chyby. Kdyz je gradient pfili§ maly, stava se stale menSim, aktualizuje vahové parametry,
dokud se nestanou nepatrnymi, tedy nulovymi. Aby se pfedes$lo témto problémim, byly
vyvinuty rGzné varianty RNN, jako jsou LSTM a GRU, které jsou navrzeny tak, aby lépe
zachytavaly dlouhodobé zavislosti a minimalizovaly problémy s gradienty. Tyto pokrocilé typy

RNN umoznuji efektivnéjsi a stabilnéjSi u€eni pro slozZité sekvence dat. [16]

Input Layer  Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

784 128 64 10
(relu) (relu) (softmax)
\\'/' N7 N<7 (cross ontiom)
L~ IS . Nt
4 X ‘?’0 ‘,’( .

7 <7
& , v
XL
N O >
o\ /\ /v

Obrazek 16 Schéma RNN [16]
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2.2 Neuronove sité a evolucni techniky

Zpusob uceni NS je kliCovy pro jejich uspésné pouziti a zaru€eni spolehlivosti. Jednim
z nejznamejSich a nejpouzivanéjSich algoritm( je zpétné Sifeni (backpropagation — BP), které
postupné upravuje vahy sité podle rozdilu mezi pozadovanym a skute¢nym vystupem. Tento
algoritmus vS8ak neni bez nedostatk(, napfiklad mize uvaznout v lokalnim minimu a
neoptimalizovat sit dostateCné. Proto se hledaji alternativni metody uceni, které by prekonaly
tyto problémy. Mezi né patfi i genetické algoritmy (samostatné, nebo jako doplnéni BP) nebo
tfeba diferencidlni evoluce (DE). [17] DE se snazi feSit problém s kddovanim, na ktery narazi
GA (diskrétni pfistup ke spojitym problémum).

T. Panska shrnuje typy u€eni nasledovné: ,Nicméné jak geneticky algoritmus, tak diferencialni
evoluce se ukazuji byt lep§i moznost oproti klasickému algoritmu zpétného Sifeni chyby, ktery
se bézné pouziva k uceni neuronovych siti.“ [2, s. 35] Dodava takeé vSak, ze zalezi na daném
souboru dat a napf. GA nemusi byt vzdy vhodna volba, hlavné bez paralelismu, kdy vychazel

horsi vysledek v podobé vétsi chyby a délky béhu GA. [2]

V nasledujici kapitole budou rozebrany jednotlivé knihovny obsahujici NS a GA. Knihovny

s neuronovymi sitémi jsou pfedstaveny pozdeéji (viz kapitola 3.7).
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3 Knihovny pro C++ zabyvajici se neuronovymi

sitémi a genetickymi algoritmy

V této Casti jsou uvedeny nékteré knihovny implementujici evoluéni algoritmy a neuronové sité
v rlznych jazycich se zaméfenim na knihovny pro C++. Pro porovnani knihoven pro ET
budeme pouzivat tfi hlavni kritéria: zpisob kdédovani chromozomd, typ fitness funkce a
kritérium ukonc&eni. Tato kritéria ovliviiuji vykon a efektivitu knihoven pro ET a jsou dulezita pro
jejich spravnou volbu a pouziti. Mimo knihovny zminénych zde existuji jesté knihovny pro jazyk
Python (DEAP, Scikit-Learn, GeneAl nebo PYGAD) a Javu (JGAP, ECJ a Opt4j). [2] [1]

Pro jazyk C++ jsou nativni nasledovné knihovny:

e ZTtad knihoven implementujici genetické algoritmy

o OpenGA
o Galgo

o Galib

o EALib*

o Paradiseo

e ZFad knihoven implementujici neuronové sité

o Genann
o Fann

o OpenNN
o EALib*

*EALIib obsahuje jak komponenty evolu€nich algoritmd, tak umélé neuronoveé sité. [18]

3.1 OpenGA

Knihovna OpenGA se prezentuje jako knihovna, ktera poskytuje volnost uzivatelim pfi
navrhovani jejich datového modelu vlastniho feseni bez omezeni. Knihovna je schopna
optimalizace v kazdém z jednotlivych rezimu: cilovych, vicecilovych a interaktivnich. Svoji
volnosti vSak klade pozadavky na programatora definovat genetické operatory mutace a
kfizeni. [19]

V knihovné OpenGA je fitness hodnota odvozena od vysledku hodnotici funkce, ktera provadi
slozity proces ohodnocovani feSeni a shromazduje v3echny potfebné udaje. Tyto udaje se
nazyvaji stfedni naklady a mohou obsahovat vice informaci, nez je nutné pro vypocet fitness.
Nékteré informace mohou byt vypocetné nakladné, takze neni efektivni je opakovat, pokud uz

byly zjistény hodnotici funkci. Tato funkce také zajistuje dodrzovani omezeni a mlze nahradit
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jakéhokoli jedince, ktery je poruSi. Knihovnha OpenGA dava programatorovi moznost umistit

kontrolu omezeni pfed nebo béhem ohodnocovani. [2]
OpenGA pracuje se zastavovaci funkci v podobé:

e Vrezimu jednotlivych cili je vhodnost nejlepSiho feSeni pozastavena na upraveny
pocet generaci.
e Vrezimu jednotlivych cili se primérna zdatnost celé populace zablokuje na upraveny
pocet generaci.
e Byl dosazen maximalni poCet generaci.
o Uzivatel pozadal o zastaveni. [19]
Knihovna nevyzaduje Zadné dal8i externi knihovny.
T. Panska ve své bakalaiské préaci [2] naraZi na problém, Ze knihovna nema detailni manual a
pro zjisténi detailtl je nutné prozkoumat zdrojovy kéd knihovny. Dale zmiriuje: ,Selekce vybira
jedince s menS$i hodnotou fitness funkce, GA tedy minimalizuje problém a nelze to zménit
Zadnym nastavenim®. [2, s. 27] Zastavovaci pravidlo je sice pevné zabudované [2], ale uZivatel

mUze zastavit algoritmus nastavenim user_request_stop na hodnotu true. [19]

3.2 GALGO

Galgo je knihovna pro C++, ktera umozriuje fesSit problémy s omezenimi optimalizaci cilové
funkce podle zadanych omezujicich podminek. Knihovna Galgo nabizi nékolik béznych metod
pro vybér, kfizeni a mutaci, ale také podporuje jednoduché zaclenéni jinych metod.

Programator ma moznost vyuzit jiz existujici metody nebo pfidat své vlastni. [2]

Evoluce je v knihovné Galgo implementovana pomoci:

¢ Metody selekce
o proporcionalni vybér ruletového kola (RWS)
o stochastické univerzalni vzorkovani (SUS)
o klasicky linearni vybér na zakladé poradi (RNK)
o linearni vybér zaloZzeny na pofadi se selektivnim tlakem (RSP)
o vybér turnaje (TNT)
o transformace vybéru hodnoceni (TRS)

o Metody kfiZzeni
o jednobodové kfizeni (P1XO)
o dvoubodové kfizeni (P2XO)
o jednotné (uniform) kfizeni (UXO)

e Mutaéni metody
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o mezni mutace (BDM)
o jednobodova mutace (SPM)

o uniformni mutace (UNM)

Jednobodové a dvoubodové kfizeni spociva v nahodném vybéru dvou rodic¢t a jednoho nebo
dvou bodu kfizeni, podle kterych se prohazuji geny mezi rodici. Uniformni kFizeni spociva
v nahodném vybeéru dvou rodi€l a nasledném vybéru genu z jednoho z nich pro kazdou pozici
v chromozomu potomka. Jednobodova mutace zméni nadhodné vybrany bit na opacnou
hodnotu. Uniformni mutace zméni nahodné vybrany gen na jinou hodnotu. Mezni mutace

zméni nahodné vybrany gen na jeho horni nebo dolni limit. [2]

3.3 GAlib

GAlib je knihovna, ktera umoznuje fesit optimalizacni problémy pomoci genetickych algoritmu.
Nabizi rizné varianty selekce, kfizeni a mutace, které Ize upravit podle potfeb nebo nahradit
vlastnimi implementacemi. Knihovna podporuje Ctyfi typy chromozomd: bitové pole, pole
realnych Cisel, seznam a strom. UZivatel musi definovat funkci pro vypocet fitness kazdého
jedince. Mezi dostupnymi metodami selekce jsou rank selekce, ruletové kolo, stochastické
univerzalni vzorkovani, turnajova selekce, deterministické vzorkovani (DS) a stochasticke
zbytkové vzorkovani (SRS). DS spociva v tom, ze se nejprve urci oCekavany pocet jedincu
kazdého typu a doCasna populace se naplini témi s nejvysSimi hodnotami. Pokud z(stanou
néjaka volna mista, vypini se podle desetinnych €asti ocekavanych poctl v sestupném poradi.
Nakonec se z do€asné populace nahodné vybiraji jedinci. SRS funguje podobné&, ale misto
desetinnych ¢asti pouziva zlomkové hodnoty ke zvySeni pravdépodobnosti vybéru jedincl s

nizSimi ocekavanymi pocty. [2]

K dispozici jsou vestavéné metody pro kfizeni jako jednobodové, dvoubodové, uniformni,
sudé — liché, cyklické, uspofadané (ordered), kiizeni s ¢asteCnou shodou (partial match) a
jednobodové kfizeni stromu. Tyto metody jsou implementovany pro jednobodové, dvoubodové
a uniformni kfizeni. Sudé — liché kfizeni stfida geny z obou rodi¢u tak, Ze sudy gen je z prvniho
rodi€e a lichy gen je z druhého rodi¢e nebo naopak (nulty gen se povazuje za sudy). Kfizeni
s CasteCnou shodou kopiruje €ast genu z jednoho rodi¢e do druhého rodice tak, aby se
zachovalo jejich puvodni poradi. Pokud se v novém chromozomu objevi duplicitni geny, jsou
nahrazeny genem z prvniho rodiCe, ktery jest& v chromozomu neni. Pofadové kfiZeni (order
crossover) prenasi sekvenci genu z jednoho rodie do potomka a doplni zbytek gen
z druhého rodiCe tak, ze odstrani geny, které uz potomek ma, a vlozi je do volnych pozic.
Cyklické kfizeni naplfiuje kazdou pozici potomka prvkem z jednoho z rodi¢u tak, ze vytvori
cyklus stejnych pozic. Kfizeni s Castecnou shodou (partial match), pofadové a cyklické kfizeni
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funguje jen pro chromozomy reprezentované polem a seznamem. Jednobodové kfizeni

u stromu zameéni uzel s podstromem z jednoho rodiCe za uzel s podstromem z druhého rodice.

Tato metoda je pouzitelna jen pro jedince definované jako stromova struktura. [2]

GAlib nabizi i nékolik dalSich typt mutaci a kfizeni (nazvy jsou zachovany v originalu), napf.:

e Kfizeni

O

Tree Single Point Crossover,

o List Single Point Crossover,
o Fixed-Length Array Single Point Crossover,
o List Order-Based Crossover,
o Variable-Length Array Single Point Crossover,
o Array Uniform Crossover

e Mutace:
o Sub-Tree Swap Mutation,
o Tree Node Swap Mutation,
o Sub-Tree Destructive Mutation,
o List Generative Mutation,
o List Destructive Mutation,
o List Swap Node Mutation,
o List Swap Sequence Mutation [20]

3.4 EALIb

EALib je série knihoven v jazyce C++ obsahujici fadu generickych komponent, které jsou

uzite¢né pro vytvareni evoluénich algoritm(. EALib se zaméfuje na flexibilitu v dobé kompilace,

na rozdil od flexibility v dobé béhu. EALib se tak idealné hodi pro vysoce vykonné a/nebo

rozsahlé evoluéni algoritmy. Navic mnoho komponent v EALib (napf. selekéni strategie) je

generickych a Ize je snadno znovu pouzit jako stavebni bloky pro propracovangjsi evolucni

algoritmy. Obsahuje tfi Casti:

e libea: Knihovna evolu¢nich algoritmu. Obsahuje komponenty souvisejici s riznymi

druhy evoluénich algoritm(, stejné jako dals$i funkce souvisejici s podporou, jako je

kontrolni bod, parametry, rozhrani pfikazového fadku a podobné.

e libmkv: sitova knihovna Markov. Obsahuje implementaci siti Markov a komponenty

kompatibilni s EALIib, které umoZzivu;ji jejich vyvo;.

e libnn: Knihovna umélé neuronove sité. Obsahuje implementaci umélych neuronovych

siti: dopfedna vazba, opakujici se a opakujici se kontinualné (feedforward, recurrent,

and continuous-time recurrent). Tato ¢ast vSak neni dokon&ena. [18]
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3.5 Paradiseo

Paradiseo je framework (aplikaéni ramec) navrzeny pro paralelni vypocty, ktery umozhuje
efektivni implementaci genetickych algoritmd na vice procesorech. Paradiseo je robustni a
flexibilni platforma pro evoluéni vypocéty, kterd je vhodna pro Sirokou Skalu optimalizacnich
uloh. Platforma se neustéle vyviji a nabizi inovativni funkce, jako je automatické navrhovani
metaheuristik. Sou€asna podoba projektu Paradiseo vznikla roku 2012 slou¢enim frameworku
»Evolving objects (EO, pozdéji EOIlib) z roku 1999 a puvodniho modulu Paradiseo z roku 2003.

[21] Vzhledem k povaze frameworku se Paradiseo nebudeme vice zabyvat.

3.6 Shrnuti a porovnani knihoven EVT

V této kapitole jsme se zabyvali pfevazné knihovnami obsahujici genetické algoritmy. Jejich
srovnani je vtabulce 1, ktera je pfevzata z prace R. Komendy [1], ktery porovnava jiné

knihovny stejnymi metrikami.

Tabulka 1 Srovnani knihoven a jejich funkci, predloha [1]

Funkce OpenGA Galgo Galib EALib
Binarni, Binarni, realna Binarni, Binarni,
celocCiselna, celociselna, celocCiselna,

Geneticka realna, realna realna,

reprezentace fetézcova komplexni

Registrace

operatoru Ano Ano Ano Ano

Hodnotici

funkce Ne Ano Ano Ne

Pfeddefinovana

zastavovaci

pravidla Ano Ne Ne Ano

Evoluéni cyklus | Ano Ano Ano Ano

Modularni

architektura Ano Ano Ano Ano

Vizualizace

vyvoje Ano Ano Ano Ano

Multiobjektivni

optimalizace Ano Ano Ne Ano

Evoluce

symbolického

vyjadreni Ne Ano Ano Ano
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Elitismus Ano Ano Ano Ano
Paralelni

vypocet Ano Ano Ne Ano
Evoluce

neuronovych

siti Ne Ne Ne Ano

Geneticka reprezentace: Knihovna poskytuje nastroje pro reprezentaci jedincut a feSi zplsob
zakodovani jedincl. To zahrnuje generaci pocate¢ni populace, definici struktury jedincu
(napfiklad fetézce, stromové struktury) a operace spojené s genetickou operaci, jako je

kfizeni, mutace a ohodnoceni.

Registrace operatora: Uzivatel ma moznost registrovat vlastni genetické operatory, jako jsou
operatory selekce, kfizeni a mutace. Tato funkce umoznuje definovat a pouzivat vlastni

operatory, které lIépe odpovidaji specifickym potfebam feSené ulohy.

Hodnotici (fitness, kriterialni) funkce: Knihovna umoznuje uzivatelim definovat a pouzivat

vlastni hodnotici funkci.

Preddefinovana zastavovaci pravidla: Knihovna obsahuje zastavovaci pravidla mimo
maximalni poCet generaci. Pfikladem mize byt, Zze se fithess funkce neméni po nékolik

generaci.

Evoluéni cyklus: Knihovna umoziuje provedeni evoluéniho cyklu, ktery zahrnuje procesy
selekce, kfizeni, mutace, vyhodnoceni kvality a nahrazeni ¢asti puvodni populace novymi

jedinci. Tato funkce umozruje postupné zlepsovani vysledkl genetického algoritmu.

Modularni architektura: Knihovna je navrzena tak, aby byla snadno upravitelna a rozsifitelna.

To umozhuje uzivateldm upravit knihovnu podle specifickych pozadavk jejich ulohy.

Vizualizace vyvoje: Knihovna disponuje nastroji pro vizualizaci vyvoje genetického algoritmu,
coz zahrnuje grafy zobrazujici zmény kvality jedinct v pribéhu generaci. Vizualizace pomaha

Iépe pochopit vysledky algoritmu a umoznuje ladit a optimalizovat jeho parametry.

Multiobjektivni optimalizace: Knihovna dokaze fesit Ulohy s vice nez jednou cilovou funkci

a optimalizuje tedy vice nez jedno kritérium.

Evoluce symbolického vyjadieni: Knihovna umozfuje praci se symbolickymi vyrazy, jako

jsou logické operace nebo matematicke vyrazy.
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Elitismus: Knihovna podporuje elitismus jako strategii, ktera zaruCuje, Ze nejlepsi jedinec

postoupi do dalSi generace bez kfizeni ¢i mutace (viz kapitola 1.2.1).

Paralelni vypocet: Knihovna podporuje paralelni vypocet, coz znamena, ze miize vyuzivat

vice vypocetnich prostfedkl pro sou¢asné vypocitavani a zpracovani dat, ¢imz urychli proces.

Evoluce neuronovych siti: Knihovna poskytuje nastroje pro evoluci neuronovych siti, véetné

optimalizace architektury siti, vahovych parametrd a struktury siti (viz kapitola 2).

3.7 Knihovny pro umélé NS

3.7.1 Genann

Genann je knihovna v jazyce C pro dopfedné neuronové sité. Genann klade dlraz na
jednoduchost, rychlost a spolehlivost. Nabizi proto pouze zakladni funkce, ale je oteviena pro
rozSifeni a podporuje i jiné trénovaci metody nez klasické uceni s ucitelem, napfiklad

genetické algoritmy.

Genann vytvafi umélou neuronovou sit pomoci funkce, ktera specifikuje pocet vstupd,
vystupU, skrytych vrstev a neuront v kazdé skryté vrstvé. Sit se potom uci pomoci algoritmu
zpétného Sifeni chyby. Vahy neuronové sité jsou ulozeny jako souvisly blok paméti, coz

umoznuje snadné pouziti numerickych optimaliza¢nich algoritm( s pfimym vyhledavanim.

U stromu se kfizeni provadi tak, ze se vybere uzel s celym jeho podstromem od jednoho rodice
a vymeéni se za uzel od druhého rodie (také s celym jeho podstromem). Tento typ kfizeni

funguje pouze pro jedince definované jako stromova struktura.

3.7.2 FANN

Knihovna FANN (Fast Artificial Neural Network) je bezplatna oteviena (open-source) knihovna
neuronovych siti, kterd implementuje vicevrstvé umeélé neuronové sité v jazyce C s podporou
pIné propojenych i Fidce propojenych siti. Je podporovano provadéni napfi¢ platformami
v pevné i pohyblivé fadové ¢arce. Obsahuje ramec pro snadnou manipulaci s tréninkovymi
datovymi sadami. Je snadno pouzitelna, vSestranna, dobife zdokumentovana a rychla.
K dispozici jsou vazby na vice nez 15 programovacich jazykd. Knihovnu doprovéazi snadno
Citelny uvodni ¢lanek a referencni pfirucka s pfiklady a doporu¢enimi, jak knihovnu pouzivat.
Pro knihovnu je takeé k dispozici nékolik grafickych uzivatelskych rozhrani. FANN knihovna ma
také dalSi funkce jako napf. trénovani pomoci zpétného Sifeni (backpropagation training) a

lehké ukladani a nacitani neuronovych siti. [22]
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3.7.3 Dlib

Dlib je moderni sada nastroji C++ obsahujici algoritmy strojového uceni a nastroje pro
vytvareni komplexniho softwaru v C++ pro feSeni problém( realného svéta. Pouziva se
v primyslu i akademické sféfe v celé fadé oblasti vCetné robotiky, vestavénych zafizeni,
mobilnich telefonli a velkych vysoce vykonnych vypocéetnich prostfedi. V dlib se hluboka
neuronova sit’ sklada ze tfi ¢asti: vstupni vrstva, vicero vypocCetnich vrstev (computational
layers) a volitelné tzv. loss layer, které vypocte ztratu sité na daném ukolu, tj. jak dobfe sit

funguje. [23]

3.7.4 Knihovny nativni pro jiné jazyky
Knihovny Keras, TensorFlow a PyTorch budou uvedeny spolu, protoZe nejsou nativni pro C++,

nybrz pro Python, ale Ize je pouzit i pro C++.

TensorFlow je knihovna vyvinuta tymem Google Brain pro strojové u€eni a umélou inteligenci.
TensorFlow umoznuje vyvojaram vytvaret grafy toku dat, coz jsou struktury popisujici pohyb
dat v grafu nebo sérii uzli. Kazdy uzel v grafu pfedstavuje matematickou operaci a spojeni
mezi uzly je realizovano pomoci vicedimenzionalnich datovych poli, zvanych tenzory. VSechny
tenzory jsou neménné, coz znamena, Ze jejich obsah nelze upravovat, pouze vytvaret nové
instance. Pro reprezentaci hodnot, které se méni v pribéhu algoritmu (napfiklad synapticke

vahy), Ize pouzit proménné typu TensorFlow. [2]

Vysokourovriové rozhrani pro knihovnu TensorFlow poskytuje knihovna Keras. Keras
usnadnuje pouzivani TensorFlow tim, Ze je uzZivatelsky pFivétivéjsi a snadno rozsifitelny.
Nicméné TensorFlow Ize pouzit i samostatné, zejména pokud je potieba rychlého uceni sité a

vysokého vykonu. [2]

PyTorch je open-source framework pro hluboké uceni a strojové u€eni vyvinuty spoleénosti
Facebook (dnes Meta) a nyni soucasti zastfeSujici Linux Foundation. Umozriuje vyvojaram
snadno konstruovat a trénovat neuronové sité s flexibilni architekturou a Sirokou Skalou funkci.
PyTorch je mocny nastroj pro tvorbu a trénovani neuronovych siti. Jeho propojeni s C++
umoznuje vyvojaram tézit z flexibility PyTorch a zaroven vyuzivat specifické vlastnosti C++.
PyTorch je vhodny pro Sirokou Skalu projektu v oblasti hlubokého u€eni, od prototypovani az

po produkéni nasazeni. [24]
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4 Knihovna GAlib

V nasledujici kapitole bude pfiblizena knihovna Galib, ze které budou vychazet zmény pro
knihovnu Galgo. Bude vysvétleno zaméfeni prace na druhou zminénou knihovnu a ddvod,

pro€ rozsahlé roz8ifovani knihovny Galib neni vhodné.

Knihovna Galib vznikla na konci minulého (20.) stoleti. Na rozdil od knihovny Galgo neni
tvofena pouze hlavickovymi soubory .hpp, nybrz (jelikoz se jedna o starsi knihovnu) obsahuje
hlavickové soubory .h a zdrojové kédy .C (hamisto .hpp a .cpp). Dlsledkem toho je vice

soubor( v repositafi.

Zaroven je dulezité umisténi riznych metod mutace a kfizeni. Zatimco u knihovny Galgo jsou
tyto metody v ramci jednoho souboru (Evolution.hpp viz kapitola 5), zde jsou tyto metody
vazany vzdy s typem genomu. Knihovna obsahuje celkem Sest typli genomu a ke kazdému
jsou pfifazeny jiné metody. Uceleny pFehled, které genomy obsahuji, jaké rekombina&ni

operatory, se nachazi v tabulce 2 (jsou zachovany pavodni nazvy z knihovny). [20]

Tabulka 2 Prehled funkci knihovny GAlib

Genom KFizeni Mutace
1D array genome UniformCrossover, SwapMutator
EvenOddCrossover,

OnePointCrossover,
TwoPointCrossover,
PartialMatchCrossover,
OrderCrossover,

CycleCrossover

1DBinaryString Genome UniformCrossover, FlipMutator
EvenOddCrossover,
OnePointCrossover,

TwoPointCrossover

2D array genome UniformCrossover, SwapMutator
EvenOddCrossover,

OnePointCrossover
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2DBinaryStringGenome UniformCrossover, FlipMutator
EvenOddCrossover,

OnePointCrossover,

3D array genome UniformCrossover, SwapMutator
EvenOddCrossover,

OnePointCrossover

3DBinaryStringGenome UniformCrossover, FlipMutator
EvenOddCrossover,

OnePointCrossover,

Jednotlivé typy genomu v tabulce 2 se li§i hlavné pocétem dimenzi (1D, 2D nebo 3D) a
nasledné, zda se jedna o jednorozmérna pole, nebo jestli jsou kédovany binarné. Genom typu
pole je vhodny pro jednoduché problémy s jednoduchymi jedinci, kde staci jednorozmérné
uspofadani genetickych informaci. Binarni genom se €asto pouziva pro binarni kédovani
jedincu, coz je uzite€né pro problémy, kde jsou jednotlivé ¢asti jedince binarni, nebo kde je

vhodné pouzit binarni reprezentaci pro optimalizaci.

4.1 Pouziti knihovny

Knihovna Galib obsahuje nékolik pfikladu. Na rozdil od knihovny Galgo se atributy jako velikost
populace (popsize) zadava ve funkci main hlavniho programu. V prvnim pfikladu z knihovny

(ex1.C) je postup tvofeni genetického algoritmu pomoci této knihovny nasledovny:

e Definovani cilové (objective) funkce

¢ Definovani hodnot seed, nebo vytvofeni nahodnych

e Definovani atributd width, height, popsize, ngen, pmut a pcross pro geneticky
algoritmus

e Vytvorfeni algoritmu se spravnymi atributy

e Spusténi béhu genetického algoritmu a pfifazeni dalSich atributd

e Tisk vysledku na obrazovku nebo do souboru
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Pro pouziti knihovny je potifeba kompilace celé knihovny nebo velké Casti a samotného
souboru, ktery knihovnu pouziva. Protoze je knihovna pfes 25 let stara, neni tak lehké ji
kompilovat a pouzit jako nové knihovny. Tato knihovna bude slouzit primarné jako inspirace

pro rozsifeni knihovny Galgo.
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5 Knihovna Galgo

Tato kapitola je zaméfena na knihovnu Galgo a mozné rozSifeni této knihovny. Mozné
implementace vychazi z pfedchoziho rozboru knihovny v kapitole 3.2. RozSifeni knihovny

umozni uzivatelim vyuzit vice metod kfizeni a mutace.

5.1 Seznameni s knihovnou

Zakladnim prvkem knihovny je tfida GeneticAlgorithm, ktery fidi cely algoritmus. Je v ném
definovana forma a parametry selekce, kfizeni a mutace, obsahuje velikost a po€et populaci.
Nasledné jsou definovany jesté tfidy Population a Chromosome, které podle nazvu obsahuiji
populaci a chromozomy a v8e, co se k nim vaze (napf. fithess). Kfizeni a mutace jsou

definovany v souboru Evolution.hpp, kterému se vénuje kapitola 5.4.

Pro prehlednost budou koédy zobrazovany fondem CascadiaMono (pismo TrueType
s neménnou mezerou), ktery je vychozi pro C++ kody ve VisualStudio, ve kterém byl kéd

upravovan a doplfiovan. Proménné, metody, funkce apod. budou psany pismem italic.

K vyuZiti knihovny je potfebné zadat nasledujici vstupy:

e Funkce pro optimalizaci (v pfikladu z dokumentace je minimalizace f(x,y) = (1 - x)*2 +

100 * (y - x*2)"2 nastavena pomoci tfidy MyObjective)

o Velikost populace (int)

e Pocet generaci (int)

¢ Nastaveni, jestli se vystupy budou zobrazovat (True/False)

e Parametry (pro horni a spodni mez)
Soucasti dokumentace a knihovny samotné je i pfiklad pouZiti s vysledky. [25] Autor knihovny
O. Mallet uvadi mozné vysledky jako v tabulce 3 s omezenimi: C1(x) = -0,00021, C2(x) = -
0,00338.

Tabulka 3 Vysledky knihovny pfikladu Galgo od autora knihovny

Generation X1 X2 F(x)

0 0,22918 12,61854 -15791,07606
10 0,81093 12,39359 -13773,38448
20 0,81209 12,38605 -13751,28199
30 0,81201 12,33666 -13635,97220
40 0,81212 12,31742 -13590,66665
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50 0,81224 12,31583 -13586,50453

Kaod pfikladu Example.cpp je nasledovny [25]:
//

// Copyright (C) 2017 Olivier Mallet - All Rights Reserved
//

#include "Galgo.hpp"

// objective class example
template <typename T>
class MyObjective

public:
// objective function example : Rosenbrock function
// minimizing f(x,y) = (1 - x)"2 + 100 * (y - x"2)"2
static std::vector<T> Objective(const std::vector<T>& x)
{
T obj = —(pow(1-x[0],2)+100*pow(x[1]-x[0]*x[0],2));
return {obj};
}
// NB: GALGO maximize by default so we will maximize -f(x,y)
b

// constraints example:
// 1) x*y+x-y+15<=0
// 2) 10 - x *x y <=0
template <typename T>
std: :vector<T> MyConstraint(const std::vector<T>& x)
{
return {x[0]*x[1]+x[0]-x[1]+1.5,10-x[0]*x[1]1};
}
// NB: a penalty will be applied if one of the constraints is > 0
// using the default adaptation to constraint(s) method

int main()
{

// initializing parameters lower and upper bounds

// an initial value can be added inside the initializer list after the upper
bound

galgo: :Parameter<double> parl({0.0,1.0});

galgo: :Parameter<double> par2({0.0,13.0});

// here both parameter will be encoded using 16 bits the default value inside the
template declaration

// this value can be modified but has to remain between 1 and 64

// initiliazing genetic algorithm
galgo: :GeneticAlgorithm<double>
ga(MyObjective<double>: :0Objective, 100,50, true,parl,par2);

// setting constraints
ga.Constraint = MyConstraint;

// running genetic algorithm
ga.run();

PFi kompilaci se pouziva flag -std=c++11.
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Genetické algoritmy nam poskytuji vysledky, které jsou sice podobné, ale nikdy zcela
identické. Tento jev je patrny pfi opakovaném spusténi, jak ukazuje Obrazek 17. Zde Ize vidét,
Ze i kdyZ se C&isla mohou liit, v pozdé&jSich generacich algoritmu dochazi k vétsi konzistenci
vysledkd. Srovnanim tabulky 3 s obrazkem 17 je mozné vidét rozdily nékolika procent (stovky)

u prvnich generaci a pouze promile (desitky) u 50. generace.

Running Genetic Algorithm...

Generation
Generation
Generation
Generation
Generation
Generation

-0.00565
-0.00344

Obrazek 17 Dalsi vysledek prikladu genetického algoritmu, zdroj: viastni

5.2 Zastavovaci pravidlo

Prvni zména bude v implementaci pfeddefinovaného zastavovaciho pravidla. Knihovna Galgo

obsahuje dvé formy zastavovaciho pravidla:

¢ Maximalni generace: pfi inicializaci genetického algoritmu urCi uzivatel poCet generaci
genetického algoritmu nbgen. Algoritmus probiha ve for cyklu nbgen-krat.

e Kontrola konvergence: uzivatel mlze nastavit toleranci folerance na nenulovou
hodnotu. Algoritmus pak porovna aktualni vysledek s pfedchozim nejlepSim vysledkem
,prevBestResult', a pokud je rozdil mezi nimi mensi nez hodnota tolerance, tak se

cyklus ukon¢i pomoci break. [25]
Tato zastavovaci pravidla budou zménéna a doplnéna nasledovné:

e Kontrola konvergence nahrazena stabilizaci nejlepSiho FeSeni: Algoritmus mize byt
zastaven, pokud se nejlepSi nalezené feSeni po ur€itém poctu generaci nezméni. Toto
pravidlo rozsifuje vySe uvedenou kontrolu konvergence, kde se eliminuje nahodné
vybrani stejného vysledku, prestoZe by v dalSich generacich byl lepsi.

¢ Doplnéni kontroly kvality: Pokud je dosazena poZadovana hodnota fitness, algoritmus
bude ukoncen. K této podmince bude pfistupovano dvéma zpusoby, které budou dale

popsany v samostatné podkapitole (5.2.2).
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Tyto zmény se budou implementovat oddélené.

5.2.1 Stabilizace nejlepSiho feSeni
Implementace tohoto pravidla spo€iva v nahrazeni kédu, kterym plvodni knihovna ovérovala,
jestli je nastavena tolerance (folerance) a jestli nejlepsi vysledek soucasny a ten pfedchozi

generace nejsou uz tak podobné, aby byly v toleranci nastavenou uzivatelem:

// checking convergence
if (tolerance != 0.0) {
if (fabs(bestResult - prevBestResult) < fabs(tolerance)) {
break;
}

prevBestResult = bestResult;
}

Nejprve je nutné doplnit atribut bestResultStreak tfidé GeneticAlgorithm (a to vcetné

konstruktoru) a nasledné doplnit do kodu podminku if. Vysledna podoba této podminky bude:

// checking stability of best result
if (bestResultStreakmax != 0.0) {
if (fabs(bestResult - prevBestResult) <= fabs(tolerance)) {
bestResultStreak ++;
if (bestResultStreak >= bestResultStreakmax) {
std::cout << "Genetic Algorithm reached maximum
streak of same best result. Terminating.\n";

break;
}
} else {
bestResultStreak = 0; // Reset number of same results
}
prevBestResult = bestResult;

}

Konstruktor se upravi, aby uZivatel mohl davat vstup pro bestResultStreakmax.
bestResultStreakmax se také zafadi mezi vefejné atributy tfidy GeneticAlgorithm

(int bestResultStreakmax; // terminal condition limit (inactive if equal to zero)).
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// constructor
template <typename T> template <int...N>
GeneticAlgorithm<T>::GeneticAlgorithm(Func<T> objective, int popsize, int
nbgen, bool output, int bestResultStreakmax, const Parameter<T,6 N>&...args)
{

this->0bjective = objective;

// getting total number of bits per chromosome

this->nbbit = sum(N...);

this—->nbgen = nbgen;

// getting number of parameters in the pack

this—>nbparam = sizeof...(N);

this—>popsize = popsize;

this—>matsize = popsize;

this—>output = output;

this—>bestResultStreakmax = bestResultStreakmax;

// unpacking parameter pack in tuple

TUP<T,N...> tp(args...);

// initializing parameter(s) data

this->init(tp);

5.2.2 Kontrola kvality

Fitness funkce je vazana na dany chromozom v dané generaci. Je dana cilovou (objective)
funkci, tj. funkci, kterou chce uzivatel optimalizovat. Tfida GeneticAlgorithm obsahuje ukazatel
na tuto funkci. Knihovna obsahuje metodu getSumpFitness tfidy Population, ktera scita fitness
vSech chromozomu v generaci. [25] Nabizeji se dvé formy kontroly kvality, které je mozné

implementovat:

e Soucet fitness véech chromozomu nabude urcité hodnoty zadanou uzivatelem.

e Fitness nejlepSiho feSeni nabude urcité hodnoty zadanou uzivatelem.

Stanoveni pozadované hodnoty fitness vyzaduje urcity nahled do problematiky funkce a odhad
pribéhu algoritmu. Z tohoto divodu bude po implementaci této zastavovaci funkce stanovena

jeji vychozi hodnota na 0, a tim vypnuta (podobné jako pivodné Kontrola konvergence).

Nejprve se provede implementace fitness nejlepsiho feSeni. K tomu v tfidé GeneticAlgorithm
bude slouzit metoda getBestFitness(), ktera bude vypadat nasledovné:

//get best fitness function

template <typename T>

T GeneticAlgorithm<T>::getBestFitness() const {
return pop(0)->fitness;

}
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Nasledné pfidame atribut této tfidy FitnessBestTarget, ktera bude mit stejné parametry a
chovani jako tolerance. Podobné implementujeme i podminku, ktera bude navazovat na tu

popsanou v kapitole 5.2.1.

//checking fitness of best result
if (FitnessBestTarget != 0.0) {
if(getBestFitness() >= FitnessBestTarget){
genstep = 1;
print();
std::cout << "Genetic Algorithm reached the target fitness.
Terminating. \n";
break;
}

Ovéfeni souctu fithness bude podobné implementovano, av3ak pomoci metody
getSumfFitness(), ktera uz je obsazena v puvodni knihovné v ramci objektu Population. Kéd

ovéfovani zastavovaciho kritéria je nasledujici:

if (FitnessTarget != 0.0) {

if (pop.getSumFitness() >= FitnessTarget) {
genstep = 1;
print();
std::cout << "Genetic Algorithm reached the target fitness.

Terminating. \n";

break;

3

Ukazka pouziti je v kapitole 6.

5.3 Selekce minima

Olivier Mallet, autor knihovny Galgo, upozorfiuje na skuteCnost, ze Galgo v zakladu
optimalizuje funkci na maximum. [25] Zaroven uvadi, ze feSenim tohoto problému je obratit
znaménko funkce. Toto feSeni také ukazuje v pfikladu pouziti knihovny example.cpp (viz
pfiloha 1). [25]

U turnajové selekce Ize také minimum urcit tak, Ze podminku if (fit > bestFit) zménime na
if (fit < bestFit). Jedna o zménu toho, Ze ,souboj“ vyhraje jedinec s mensi hodnotou fitness na
rozdil od toho s vétsi hodnotou.
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5.4 Implementace dalsich metod kfizeni

V odborné literatufe (viz kapitola 1.2.2 a 1.2.3) a ostatnich knihovnach se mizeme inspirovat
pro dalSi metody kfizeni a mutaci. Nejprve bude implementovano sudé — liché kfizeni (Even-
Odd crossover), kdy jeden potomek zdédi sudé bity od matky a liché od otce a druhy naopak.
Vzhledem k povaze knihovny (8ablonova knihovna) budou v8echna nova kfiZzeni a mutace

implementovany pomoci Sablonovych funkci.

U novych operatorl kfizeni a mutace je pouzita funkce setGeneValue(), ktera se pouziva k
nastaveni genu na indexu i na odpovidajici hodnotu ziskanou z mapovani. Vypada

nasledovné:

//sets Gene Value
template <typename T>
inline void Chromosome<T>::setGeneValue(int k, const T& value)

{
#ifndef NDEBUG
if (k <0 || k >= ptr->nbparam) {
throw std::invalid_argument("Error: in
galgo: :Chromosome<T>: :setGeneValue(int), argument cannot be outside interval
[0,nbparam-1], please amend.");

ttendif

// Encoding the specific value to string

std: :string s = ptr->param[k]->encode(value);

// Adding or replacing gene in chromosome
chr.replace(ptr->idx[k], s.size(), s, 0, s.size());

5.4.1 Sudé - liché kfizeni
KFizeni Even-Odd bude implementovano jako funkce podobna stavajicim funkcim v ramci

Evolution.hpp. Bude vypadat nasledovné:
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// Even-0dd crossover of 2 chromosomes

template <typename T>

void EOX(const galgo::Population<T>& x, galgo::CHR<T>& chrl, galgo::CHR<T>&
chr2)

{
// choosing randomly 2 chromosomes from mating population
int idxl = galgo::uniform<int>(0, x.matsize());
int idx2 = galgo::uniform<int>(0, x.matsize());
for (int j = 0; j < chrl->size(); ++j) {
// choosing even bits from mother for daughter and from father for
son

if (3 %2==0) {
chrl->addBit(x[idx1]->getBit(j));
chr2->addBit(x[idx2]->getBit(j));

}

else { // choosing odd bits from mother for son and from father for

daughter

chrl->addBit(x[idx2]->getBit(j));
chr2->addBit(x[idx1]->getBit(j));

5.4.2 Kr¥izeni s ¢asteCnou shodou
DalsSi metodou, ktera bude do knihovny implementovana je kfizeni s €asteCnou shodou

(Partially matched crossover), ktera je popsana v kapitole 1.2.2. Vypada nasledovné:

// Partially matched crossover
template <typename T>
void PMX(const galgo::Population<T>& x, galgo::CHR<T>& chrl, galgo::CHR<T>&
chr2)
{
// Randomly select two crossover points
int pointl = galgo::uniform<int>(0, chrl->size() - 1);
int point2 = galgo::uniform<int>(®, chrl->size() - 1);
// Ensure pointl < point2
if (pointl > point2) {
std: :swap(pointl, point2);
}

// Create a mapping between corresponding genes in the parents

std: :unordered_map<T, T> mapping;

for (int i = pointl; i <= point2; ++i) {
mapping[chrl->getParam()[i]] = chr2->getParam()[i];
mapping[chr2->getParam()[i]] = chrl->getParam()[i];
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// Swap the outer part according to the mapping
for (int i = 0; i < chrl->size(); ++i) {
if (i < pointl || i > point2) {
T gene = chrl->getParam()[il];
while (mapping.find(gene) != mapping.end()) {
gene = mapping[gene];
}

chrl->setGeneValue(i, gene);
}
if (i < pointl || i > point2) {
T gene = chr2->getParam()[il];
while (mapping.find(gene) != mapping.end()) {
gene = mapping[gene];
}

chr2->setGeneValue(i, gene);

1. Vytvoreni nové funkce PMX: definuje se nova funkce specialné pro kfiZzeni s ¢asteCnou
shodou (Partially Matched Crossover) v knihovné Galgo.

2. Generovani nahodnych index(: nahodnym vybérem dvou indext v chromozomu jsou
definovany body kfizeni.

3. Zmapovani vnitfni Casti: identifikovani gend mezi dvéma body kfizeni a vytvoreni
mapovani mezi odpovidajicimi geny u rodicu.

4. Prohozeni vnéjsi ¢asti: proménéni gend mimo body kfizeni mezi rodi¢i podle mapovani

vytvofeného v pfedchozim kroku.

Generovani potomku: Vytvoreni chromozom potomk( kombinaci zmapované vniténi ¢asti od

jednoho rodi¢e a prohozené vnéjsi ¢asti od druhého rodice.

5.4.3 Usporadané kfizeni (Ordered crossover)
Uspofadané kfizeni, jak je popsano v kapitole 1.2.2 se implementuje do knihovny

nasledujicimi kroky (takeé viz kod nize):

1. Vybér bodu kfizeni: nahodnym vybérem dvou bodl v chromozomu se definuje rozsah
kiizeni.

2. Vytvofeni vnitfni &asti: zkopiruji se geny v ramci kfizeni od jednoho rodice
k odpovidajicimu potomkovi.

3. Vytvoreni vnéjsi Casti: zaCne se zprava od kfizeni a zkopiruji se geny z druhého rodice
na potomka, pokud jiz nejsou pfitomny.

4. Generovani potomkl: spojenim vnitfni a vnéjsi Casti se vytvofi potomstvo

chromozomd.
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// Ordered crossover
template <typename T>
void OrderedCrossover(const galgo::Population<T>& x, galgo::CHR<T>& chrl,
galgo: :CHR<T>& chr2)
{
// Randomly select two crossover points
int pointl = galgo::uniform<int>(®, chrl->size() - 1);
int point2 = galgo::uniform<int>(®, chrl->size() - 1);
// Ensure pointl < point2
if (pointl > point2) {
std: :swap(pointl, point2);
3

// Create inner part by copying genes from one parent to the offspring
for (int i = pointl; i <= point2; ++i) {

chrl->setGeneValue(i, chr2->getParam()[il);

chr2->setGeneValue(i, chrl->getParam()[i]);
}

// Create outer part by copying genes from the other parent if they are
not already present
for (int i = point2 + 1; i < chrl->size(); ++i) {
T geneValue = chr2->getParam()[i];
bool found = false;
for (int j = 0; j <= point2; ++j) {
if (chrl->getParam()[j] == geneValue) {
found = true;
break;

}
}
if (!found) {

chrl->setGeneValue(i, geneValue);
}

geneValue = chrl->getParam()[i];
found = false;
for (int j = 0; j <= point2; ++j) {
if (chr2->getParam()[j] == geneValue) {
found = true;
break;

}
}
if (!found) {

chr2->setGeneValue(i, geneValue);
}

5.5 Implementace dalSich metod mutace

Mimo kfizeni Ize rozSifit knihovnu o metody mutaci. Implementované metody mutace pracuji

s param v chromozomu, a tudiz je nejdfiv nutné pfesunout jej z privatnich do vefejnych
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atribut. Vzhledem k velkému poctu riznych mutaci (viz kapitola 1.2.3) se budeme zabyvat

tfemi vybranymi:

e Gaussovska mutace
e Swap mutace

e Inverzni mutace

5.5.1 Gaussovska mutace
Gaussovska mutace pouziva Gaussovo rozdéleni, které neni soucasti knihovny, je tfeba ho

tedy definovat.

//define Gaussian destribution
template <typename T>
double gauss(double mean, double stddev) {
static std::random_device rd;
static std::mt19937 gen(rd());
std: :normal_distribution<double> dist(mean, stddev);
return dist(gen);

Gaussovska mutace je specificka mutacni metoda, ktera aplikuje nahodné zmény na hodnoty
gend v chromozomu podle Gaussova rozdéleni. Nejdfiv funkce pfijima ukazatel na
chromozom (‘galgo::CHR<T>& chr), nasledné ziskavame miru mutace (‘mutrate’)
z chromozomu. Nasleduje podminka if (kdyZ), ktera zkouma, jestli neni mutrate nulova (pokud
ano, funkce kon¢i). Pro kazdy gen v chromozomu se generuje nahodné cislo z Gaussova
rozdéleni s parametry stfedni hodnoty 0 a standardni odchylky 1. Tato hodnota je nasobena
mirou mutace a pfi¢tena k hodnoté genu, ¢imz vznikne nova hodnota genu. Tento proces je

opakovan pro vSechny geny v chromozomu pomoci cyklu while.
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//Gaussian mutation

template <typename T>

void GaussianMutation(galgo: :CHR<T>& chr)
{

T mutrate = chr->mutrate();
if (mutrate == 0.0) return;

for (int i = 0; i < chr->nbgene(); ++i) {

// Apply mutation with probability mutrate

if (galgo::proba(galgo::rng) <= mutrate) {
// Generate a random number from a Gaussian distribution
std: :random_device rd;
std: :mt19937 gen(rd());
std: :normal_distribution<T> distribution(0.0, 1.0); // mean = 0,

standard deviation = 1

T perturbation = distribution(gen);

// Perturb the gene value
T newValue = chr->getGene(i) + perturbation;
chr->setGeneValue(i, newValue);

5.5.2 Swap Mutace

Swap mutace je implementovana nasledujicim zpisobem. Nejdfiv funkce pfijima ukazatel na
chromozom (‘galgo::CHR<T>& chr'), nasledné ziskdvame miru mutace (‘mutrate’)
z chromozomu. Nasleduje podminka if (kdyz), ktera zkouma, jestli neni mutrate nulova (pokud
ano, funkce konci). Pro kazdy gen v chromozomu se generuje nahodné ¢&islo mezi 0 a 1, a to
je porovnano s mutrate, jestli ma dojit k mutaci (pokud je toto €islo mensi nebo rovno mutrate,
pak nastane mutace). Ma-li dojit k mutaci, jsou generovany nahodné indexy pro vyménu dvou

genu. Poté jsou tyto geny vyménény, ¢imz vznikne nova mutovana verze chromozomu.

Funkce je (po dokonceni cyklu) ukonCena a nevraci zadny vysledek, protoze se mutace

provadi pfimo na chromozomu.
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// Swap Mutation
template <typename T>
void SwapMutation(galgo: :CHR<T>& chr)

{
T mutrate = chr->mutrate();
if (mutrate == 0.0) return;
for (int i = 0; i < chr->nbgene(); ++i) {
// Apply mutation with probability mutrate
if (galgo::proba(galgo::rng) <= mutrate) {
// Generate random indices for swapping
int indexl = galgo::uniform<int>(@, chr->nbgene() - 1);
int index2 = galgo::uniform<int>(@, chr->nbgene() - 1);
// Swap the genes at index1l and index2
T genel = chr->getGene(indexl);
T gene2 = chr->getGene(index2);
chr->setGeneValue(index1, gene2);
chr->setGeneValue(index2, genel);
}
}
}

5.5.3 Inverzni mutace

Inverzni mutace obsahuje nejdelSi kdd z implementovanych mutacnich metod. NejdFiv funkce
pfijima ukazatel na chromozom (‘galgo::CHR<T>& chr'), nasledné ziskavame miru mutace
(‘mutrate’) z chromozomu. Nasleduje podminka if (kdyz), kterd zkouma, jestli neni mutrate
nulova (pokud ano, funkce konci). Dale nasleduje vybér bodl inverze, ktery spociva
v nahodném vybéru dvou riznych indexd chromozomu, které tyto body uréuji (indexy jsou

vybrany od 0 do délky chromozomu - 1).

Samotné provedeni inverze pfedchazi kontrola, zda jsou vybrané indexy ve spravném poradi
(index1 < index2) podminkou if. Jestlize jsou ve Spatném pofadi, uvedou se do spravného
pomoci proménné temp. Inverze je provadéna v cyklu while: Postupujeme tak, ze zaménime
hodnoty genli mezi indexem index? a indexem index2 a postupné se posouvame smérem

k sobé, dokud se nezachytime na stejném misté, nebo se nepotkame.

Funkce je (po provedeni inverze) ukonena a nevraci zadny vysledek, protoZze se mutace

provadi pfimo na chromozomu.
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// Inversion Mutation
template <typename T>
void InversionMutation(galgo: :CHR<T>& chr)

{

T mutrate = chr->mutrate();
if (mutrate == 0.0) return;

for (int i = 0; i < chr->nbgene(); ++i) {
// Apply mutation with probability mutrate
if (galgo::proba(galgo::rng) <= mutrate) {
// Generate two random indices within the range of the genes
int indexl = galgo::uniform<int>(0, chr->nbgene() - 1);
int index2 = galgo: :uniform<int>(@, chr->nbgene() - 1);

// Ensure indexl is less than index2
if (indexl > index2) {

std: :swap(index1, index2);
}

// Invert the order of genes between indexl and index2
while (indexl < index2) {

T genel = chr->getGene(indexl1);

T gene2 = chr->getGene(index2);

chr->setGeneValue(indexl, gene2);
chr->setGeneValue(index2, genel);

indexl++;
index2——;

5.6 Vysledné pouziti knihovny

Se zménami v knihovné také pfichazi potfeba upravit zdrojovy soubor .cpp, ktery knihovnu
pouziva. Je potfeba zadat novy parametr bestResultStreakmax. Iniciace genetického

algoritmu se upravi napf. nasledovné:

Z puvodniho:

// initiliazing genetic algorithm
galgo: :GeneticAlgorithm<double>
ga(MyObjective<double>::0bjective, 100,50, true, parl, par2);

na upraveny:

// initiliazing genetic algorithm
galgo: :GeneticAlgorithm<double>
ga(MyObjective<double>: :0bjective,100,50,true,10,parl, par2);
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Kde argumenty jsou: cilova funkce, velikost populace (pocet jedinct v populaci), pocet

generaci, informace, zdali vypisovat vysledek, maximalni pocet stejnych nejlepSich vysledku

a jednotlivé parametry.

Zastavovaci kritérium pro cilovou fitness se zacleni do zdrojového kddu daného programu a

vypada napf. ga.FitnessBestTarget = 14; ukazka pouZiti je v kapitolach 7.3 a 7.4.

Nové metody kfizeni Ize pouzit pomoci pfikazl v tabulce 4.

Tabulka 4 Zdrojovy kéd pouziti nové implementovanych metod

Typ kfizeni/mutace

Zdrojovy kod

Sudé - liché (Even-Odd) kfiZeni ga.CrossOver = EOX;

KfiZzeni s CasteCnou shodou (Partially matched) | ga.CrossOver = PMX;

Usporadané (ordered) kfizeni ga.CrossOver = 0X;

Gaussovska mutace ga.Mutation = GaussianMutation;
Swap mutace ga.Mutation = SwapMutation;
Inverzni mutace ga.Mutation = InversionMutation;

V nasledujici kapitole je uveden pfiklad pouZiti knihovny na logickém problému.
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6 Pouziti knihovny Galgo na prikladu

Pro moznost porovnani vysledkl je pouziti knihovny Galgo uvedeno na logickém pfikladu

stejném, jako pouzivala T. Panska ve své praci [2].

6.1 Zadani logického problému

Logicky problém je definovan nasledovné:

Na pouti pét chlapci rizného véku konzumuje riizné druhy jidel a dava prednost rdznym

atrakcim. Tvrzeni jsou nasledujici:

1. Ron ji zmrzlinu.

2. Joe nema rad zvykacky.

3. Samovi je 14 let.

4. Sam neni na horskeé draze.

5. Chlapci na zvonkové draze je 15 let.

6. Len neni ve straSidelném zamku.

7. Don je na kolotogi.

8. Chlapci, ktery nema rad zmrzlinu, je 13 let.
9. Chlapec ve strasidelném zamku ji parek v rohliku.
10. Joe je jedenactilety.

11. Joe ji hranolky.

12. Joe je na lochnesce.

13. Donovi je 12 let.

14. Don si pochutnava na cukrové vaté.

6.2 Limitace kddovanim

Nez bude predstaven samotny koéd programu, je dllezité predstavit omezeni knihovny, kterymi
jsme pfi feSeni problému limitovani. Geneticky algoritmus pfijima na vstupu cilovou funkci
pouze typu float nebo double (desetinné Cislo), nikoliv int (celé E&islo), ktery by se zde hodil
vice. Dekddovany chromozom vraci hodnoty typu double (viz kdd nize), proto je v kddu pouzito

pretypovani na typ int.

Chromozomy jsou v knihovné Galgo reprezentovany jako binarni fetézce obsahujici
zakodované parametry. Pocet bitll potfebnych pro zakddovani kazdého parametru je dan
uzivatelem a odpovida poctu parametrd specifikovanych v konstruktoru genetického algoritmu
(..., const Parameter<T,N>&...args). Tento pocCet bitl mize byt libovolny z intervalu [1;64].

Pfi inicializaci populace je pro kazdy parametr vygenerovan nahodny 64bitovy unsigned
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integer v rozsahu [0, MAXVAL], kde MAXVAL predstavuje nejvétsi hodnotu pro dany pocet
bitl (N). Tento nahodné vygenerovany unsigned integer je poté pfeveden na binarni fetézec,
ktery je nasledné zkracen na pozadovany pocet bitll a pfidan do chromozomu. Po aplikaci
selekce, kfiZzeni a mutace je binarni fetézec opétovné pfeveden na unsigned integer, pficemz

je zohlednéna omezeni parametr(.

Kodovani a dekddovani probiha nasledujicim kédem (knihovna obsahuje metody pro kddovani

znédmeého celého C&isla i neznamého &isla):

// encoding random unsigned integer
std: :string encode() const override {
std::string str = GetBinary(galgo::Randomize<N>::generate());
return str.substr(str.size() - N, N);
}
// encoding known unsigned integer
std: :string encode(T z) const override {
uintéd_t value = Randomize<N>::MAXVAL * (z - data[e0]) / (datal[l] -
data[e]);
std::string str = GetBinary(value);
return str.substr(str.size() - N, N);
}
// decoding string to real value
T decode(const std::string& str) const override {
return datal[@] + (GetValue(str) /
static_cast<double>(Randomize<N>::MAXVAL)) * (data[1] - datal[0]);
}

Pro fedeni problému jsou v kapitole 7.4 implementovany specialni metody mutace a kfizeni,

které optimalizuji feSeni zadaného logického problému.

6.3 Implementace kodu

V prvnim kroku je nutné si uvédomit, jaké jsou vstupni informace konstruktoru genetického

omezeni (constrains). Dale je zde omezeni na typ proménné, ktery musi byt float nebo double.

V kodu se definuje cilova funkce pomoci ¢trnacti tvrzeni, kterd musi byt splinéna. Pfi kazdém
splnéni podminky se zvySi proménna poctu splnénych podminek conditions. To nam zarugi,
ze fitness funkce se bude zvySovat a nemusi se ménit implementace sefazovani v populaci
od nejlep$iho po nejhorsi. Tuto funkci by sice bylo mozné implementovat, avSak se sefazenim
a fitness se operuje na vicero mistech kédu a bylo by nutné pokryt vSechny vyskyty. Pfinos

této zmeény by byl moc maly (vétSinou Ize fitness obratit velmi snadno) vzhledem k poctu Gprav.

Funkce vraci vektor hodnot typu double. Ukazatel na funkci je pak vstupnim parametrem pro

konstruktor v main().
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using namespace std;

template <typename T>

vector<T> objective(const vector<T>& x) {
// The count of satisfied conditions
int conditions = 0;
int i;

// 1. Ron ji zmrzlinu
if (static_cast<int>(x[0@]) == 1) conditions++;

// 2. Joe nemd rad zvykacky
if (static_cast<int>(x[1]) != 0) conditions++;

// 3. Samovi je 14 Tlet
if (static_cast<int>(x[12]) == 14) conditions++;

// 4. Sam neni na horské draze
if (static_cast<int>(x[7]) != 0) conditions++;

// 5. Chlapci na zvonkové draze je 15 let
// hledam, kdo je na zvonkové draze
for (i=5;i<10;i++)
if (static_cast<int>(x[i])==1) break;
if (i!'=10 && static_cast<int>(x[i+5])==15 ) conditions++;

// 6. Len neni ve strasidelném zamku
if (static_cast<int>(x[8]) != 2) conditions++;

// 7. Don je na kolotoli
if (static_cast<int>(x[9]) == 3) conditions++;

// 8. Chlapci, ktery nema rad zmrzlinu, je 13 let
// hledam, komu je 13
for (i=10;i<15;i++)
if (static_cast<int>(x[i])==13) break;
if (i!'=15 && static_cast<int>(x[i-10])!=1) conditions++;

// 9. Chlapec ve strasidelném zamku ji parek v rohliku
// hledam, kdo je ve strasidelném zamku
for (i=5;i<10;i++)
if (static_cast<int>(x[i])==2) break;
if (i'=10 && static_cast<int>(x[i-5])==2) conditions++;
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// 10. Joe je jedenactilety
if (static_cast<int>(x[11]) == 11) conditions++;

// 11. Joe ji hranolky
if (static_cast<int>(x[1]) == 3) conditions++;

// 12. Joe je na lochnesce
if (static_cast<int>(x[6]) == 4) conditions++;

// 13. Donovi je 12 let
if (static_cast<int>(x[14]) == 12) conditions++;

// 14. Don si pochutnava na cukrové vaté
if (static_cast<int>(x[4]) == 4) conditions++;

T objectiveValue = static_cast<T>(conditions);

// Vytvoreni vektoru s hodnotou objektivni funkce
vector<T> result = { objectiveValue };

return result;

ProtoZe nahodné pocate¢ni vygenerovani chromozom( mlze vytvofit neplatného jedince (dva
chlapci ji stejnou pochutinu, nékterd pochutina ,vypadne® atd.), je definovano omezeni.
Knihovna pracuje s omezujici funkci tim zplusobem, Ze zaporné hodnoty omezeni jsou
akceptovatelné, v pfipadé kladné hodnoty omezeni je tato odecitana od hodnoty kriterialni

funkce a dochazi tak k penalizaci neplatnych jedinca.
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vector<double> MyConstraint(const vector<double>& x)
{

vector<double> cst;

int index[3]={0,5,10};

int val;

int i;

for(i=0;i<3;i++)
{
val=-1;
if (static_cast<int>(x[index[i]+@])==static_cast<int>(x[index[i]+1]))
Val_lg% (static_cast<int>(x[index[i]+0])==static_cast<int>(x[index[i]+2]))
Val_lg% (static_cast<int>(x[index[i]+0])==static_cast<int>(x[index[i]+3]))
Val_lg% (static_cast<int>(x[index[i]+@])==static_cast<int>(x[index[i]+4]))
Val_lg% (static_cast<int>(x[index[i]+1])==static_cast<int>(x[index[i]+2]))
val—lg% (static_cast<int>(x[index[i]+1])==static_cast<int>(x[index[i]+31))
val—lg% (static_cast<int>(x[index[i]+1])==static_cast<int>(x[index[i]+4]))
val—lg% (static_cast<int>(x[index[i]+2])==static_cast<int>(x[index[i]+31))
Val_lg% (static_cast<int>(x[index[i]+2])==static_cast<int>(x[index[i]+U]))
val—lg% (static_cast<int>(x[index[i]+3])==static_cast<int>(x[index[i]+4]))
Val_lg;t.push_back(static_ca5t<d°Uble>cva1));
riturn cst;

}

Tato funkce bere jako vstup vektor double x (hodnoty parametr() a porovnava konkrétni
prvky x na zakladé pfeddefinovanych indexut (vzdy v ramci pétice). Pokud jsou nékteré prvky
stejné, pfifadi val hodnotu 14 (maximalni penalizace), jinak val zGstane -1. Funkce pak
pfipoji vyslednou hodnotu val (pfetypovanou na double) k novému vektoru cst pro kazdou

sadu porovnani (pétici). Nakonec vrati vektor cst obsahujici vysledky porovnani.

Nakonec bude vytvofena funkce main(), kterd je jadrem programu. Je v ni obsazeno
definovani parametru, konstruktor GA, jeho vlastnosti (velikost a poCet generaci a mira mutace
a kfizeni aj.), a pfikaz ga.run(), ktery spusti samotny geneticky algoritmus a vypisuje vysledky

v Citelné formé&. Funkce main() formalné vraci hodnotu 0 a v zakladu vypada nasledovné:
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int main() {

// Initialize parameters lower and upper bounds

// Define parameter bounds for food

galgo: :Parameter<double, 3> RonFood({0, 4.9,1.2}); // 0: Zvykacka, 1:
Zmrzlina, 2: Parek v rohliku, 3: Hranolky, 4: Cukrova vata

galgo: :Parameter<double, 3> JoeFood({0, 4.9,3.5}); // 0: Zvykacka, 1:
Zmrzlina, 2: Parek v rohliku, 3: Hranolky, u: Cukrova vata

galgo: :Parameter<double, 3> SamFood({0, 4.9,0.5}); // 0: Zvykacka, 1:
Zmrzlina, 2: Parek v rohliku, 3: Hranolky, u: Cukrova vata

galgo: :Parameter<double,3> LenFood({0, 4.9,2.8}); // 0: Zvykacka, 1:
Zmrzlina, 2: Parek v rohliku, 3: Hranolky, 4: Cukrova vata

galgo: :Parameter<double, 3> DonFood({0, 4.9,4.2}); // 0: Zvykacka, 1:
Zmrzlina, 2: Parek v rohliku, 3: Hranolky, u4: Cukrova vata

// Define parameter bounds for attractions

galgo: :Parameter<double, 3> RonAttraction({0, 4.9,0.3}); // 0: Horska
draha, 1: Zvonkova draha, 2: Strasidelny zamek, 3: Koloto¢, 4: Lochneska
galgo: :Parameter<double, 3> JoeAttraction({0, 4.9,4.3}); // 0: Horska
draha, 1: Zvonkova draha, 2: Strasidelny zamek, 3: Koloto¢, 4: Lochneska
galgo: :Parameter<double, 3> SamAttraction({®, 4.9,2.7}); // 0: Horska
draha, 1: Zvonkova draha, 2: StrasSidelny zamek, 3: Koloto¢, 4: Lochneska
galgo::Parameter<double,3> LenAttraction({0, 4.9,1.6}); // 0: Horska
draha, 1: Zvonkova draha, 2: Strasidelny zamek, 3: Koloto¢, 4: Lochneska
galgo::Parameter<double,3> DonAttraction({0, 4.9,3.2}); // 0: Horska
draha, 1: Zvonkova draha, 2: StrasSidelny zamek, 3: Koloto¢, 4: Lochneska

// Define parameter bounds for age

galgo: :Parameter<double, 3> RonAge({11, 15.9,15.6}); // Vék od 11 do 15

et galgo::Parameter<double,3> JoeAge({11, 15.9,11.6}); // Vék od 11 do 15

et galgo: :Parameter<double, 3> SamAge({11, 15.9,14.7}); // Vék od 11 do 15

et galgo::Parameter<double,3> LenAge({11, 15.9,13.8}); // Vék od 11 do 15

iet galgo: :Parameter<double, 3> DonAge({11, 15.9,12.8}); // Vék od 11 do 15
et

// Initialize genetic algorithm with defined parameters

galgo::GeneticAlgorithm<double> ga(objective,2000,5000,true,1000,Ron-
Food, JoeFood, SamFood, LenFood,DonFood,RonAttraction,JoeAttraction, SamAt-
traction,LenAttraction,DonAttraction,RonAge, JoeAge,SamAge,LenAge,DonAge);

// set parameters of GA
//enter GA parameters here

// Run genetic algorithm
ga.run();

std::cout << "Nalezene reseni:\n";
int i;

for(i = 0; i < 5; i++) std::cout << convert_name(i) << ":
vert_food(ga.pop(0)->getParam()[i]) << std::endl;

" << con-
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for(i = 5; i < 10; i++) std::cout << convert_name(i - 5) << ": " <<
convert_attraction(ga.pop(0)->getParam()[i]) << std::endl;;

for(i = 10; i < 15; i++) std::cout << convert_name(i - 10) << ": " <<
convert_age(ga.pop(0)->getParam()[i]) << std::endl;;;

return 0;

Jednotlivé varianty programu s vysledky jsou popsény v nasledujici kapitole.
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7 Vysledky a diskuse

Tato kapitola pojednava o tom, ktera kombinace parametrud (véetné volby typu selekce, mutace
a kFizeni) vede k tizenému vysledku. Dulezité je spinéni vSech podminek, coz nastane, kdyz
fitness funkce F(x) bude rovna 14. Nize v tabulce 5 jsou vypsany vysledky vybranych pokusu,
které v prubéhu prace byly zkou$eny. V jednotlivych kombinacich se vyskytuji: vychozi
nahodna selekce ruletového kola (RWS) a turnajova selekce (TNT), vychozi jednobodova
mutace (SPM) a swap mutace vcetné vlastni mutace pro tuto ulohu (vlastni), vychozi
jednobodové kfiZzeni (P1XO) a kfizeni s Castecnou shodou vytvorené pro tento logicky problém
(vlastni). Vlastni operatory v pfikladu 3 a ve srovnani s knihovnou GA funguji stejné, avsak
nejsou zcela totozné (lisi se napfiklad pouzitim cyklu). Tabulka 5 také obsahuje Casovy udaj

o tom, jak dlouho trva logicky problém vyfesit pomoci knihovny OpenGA [2].

Tabulka 5 Prehled vysledk( genetickych algoritm(

Cislo Velikost Selekce | Mutace | KFiZeni F(x) | Doba béhu | Pocet
pfikladu generace programu [s] | gen
(case)

0 — Basic 200 RWS SPM P1XO 3(8) | 0,735 500

1 - Swap 200 TNT Swap P1XO 13 0,452 280"
2 —Velké 800 TNT Swap P1XO 14 0,597 106**
generace

3 — Specialni | 200 TNT Vlastni Vlastni 13 0,097 53**
operatory

Srovnani s 200 Vlastni Vlastni Vlastni 14 3,475 500
OpenGA [2]

*zastavovaci pravidlo bestResultStreak ukoncilo algoritmus
**Cilova fitness ukondcila algoritmus

7.1 Case 0

Prvni nastaveni GA je provedeno pro srovnani s praci T. Panskeé [2], a to implementaci feSeni
pomoci vychozich metod (RWS selekce, SPM mutace a P1XO kfizeni) a nastaveni pouze
velikosti populace (200), poctu generaci (500), poctu elit (100) a koeficientu kfizeni (0.8) a
mutace (0.4). Cislo 0 je vybrano, protoZe se vysledek viibec neblizi pozadovanému a je &isté
pro ilustraci, ze nastaveni, které funguje v jedné knihovné, nemusi fungovat v jiné, hlavné

pokud jsou jinak implementovany kfizeni a mutace. Tento algoritmus vypada nasledovné:
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int main() {

// Initialize genetic algorithm with defined parameters

galgo: :GeneticAlgorithm<double> ga(objective,200,500,true,®,RonFood,
JoeFood, SamFood, LenFood,DonFood,RonAttraction,JoeAttraction,SamAttrac-
tion,LenAttraction,DonAttraction,RonAge, JoeAge, SamAge,LenAge,DonAge);

// set parameters of GA
ga.covrate = 0.8;
ga.mutrate = 0.4;
ga.elitpop=100;
ga.Constraint=MyConstraint;
// Run genetic algorithm
ga.run();

return 0;

Vysledky v3ak nejsou dobré a fitness dosahuje nejvySe hodnoty 8, avSak ke konci algoritmu

klesa na hodnotu 3 (pro vysledky viz Obrazek 18).

00 | X14 = 13.80000 | X15 = 15.%90000 | F(x) 3.00000

execution time : 8.725 s

Obrézek 18 Viysledek case 0, zdroj: viastni

7.2 Case 1

LepSi pfiklad je pouziti Swap mutace (viz kapitola 5.5.2) a selekce TNT. Zaroven je zde
upraveno mutrate, které urCuje Cetnost mutace. Zde je fithess funkce 13 a vysledek neni
spravny ani po 500 generacich. Parametry je nutné dale upravovat, ale uz nyni lze mluvit

0 posunu spravnym smérem. Kod tohoto pfikladu je nasledujici:
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int main() {

// Initialize genetic algorithm with defined parameters

galgo: :GeneticAlgorithm<double> ga(objective,200,500,true,®,RonFood,
JoeFood, SamFood, LenFood,DonFood,RonAttraction,JoeAttraction,SamAttrac-
tion,LenAttraction,DonAttraction,RonAge, JoeAge, SamAge,LenAge,DonAge);

// set parameters of GA
ga.Mutation=SwapMutation;
ga.covrate = 0.8;
ga.mutrate = 0.1;
ga.elitpop=100;
ga.Selection=TNT;
ga.tntsize=2;
ga.Constraint=MyConstraint;
ga.FitnessBestTarget = 14.0;
// Run genetic algorithm
ga.run();

return 0;

U tohoto prfikladu je pouzito zastavovaci pravidlo pro maximalni poCet generaci se stejnou
hodnotou fitness. Program se tedy zastavi, pokud se tato hodnota po 200 generaci nezméni.
V tomto pfipadé usetfi toto zastavovaci pravidlo 0,286 s, coZ odpovida zhruba 63 % Casové

narocnosti (viz obrazek 19).

oooeo slsls X : 6o ©.00008
{ 11.06060 14.588 |

Obrazek 19 Vysledky Case 1, zdroj: viastni

7.3 Case 2

Algoritmus se od toho v pfedchozim pfikladu li8i velikosti populace, ktera je zde navySena na
800 jedincl. Je zde uplatnéno zastavovaci pravidlo implementované v kapitole 5.2.2. Kéd

vypada nasledovné:
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int main() {

// Initialize genetic algorithm with defined parameters

galgo: :GeneticAlgorithm<double> ga(objective,800,500,true,®,RonFood,
JoeFood, SamFood, LenFood,DonFood,RonAttraction,JoeAttraction,SamAttrac-
tion,LenAttraction,DonAttraction,RonAge, JoeAge, SamAge,LenAge,DonAge);

// set parameters of GA
ga.Mutation=SwapMutation;
ga.covrate = 0.8;
ga.mutrate = 0.1;
ga.elitpop=100;
ga.Selection=TNT;
ga.tntsize=2;
ga.Constraint=MyConstraint;
ga.FitnessBestTarget = 14.0;
// Run genetic algorithm
ga.run();

return 0;

Tento program také bézi kratSi dobu nez bez né&j (0,597 s oproti 2,555 s; viz obrazky 20 a 21),
pficemz vysledky zlstavaji stejné. Pouzité zastavovaci pravidlo je tedy vhodné, pokud
pozadujeme co nejkratsi dobu bé&hu programu. Na obrazku 20 Ize vidét chovani programu pfi

dosazeni pozadované fitness.

2000 3
fit . Terminati

execution time : ©.597 s

Obrazek 20 Vysledky Case 2 se zastavovacim pravidlem, zdroj: vlastni
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1.48660 3.56 2.16608 | X4 = 6.06000 426000 X 1.466860
Beee L i 3.50608 X11 = 15.20660 11.760608 14.586
X15 = 12.46660 () |

execution time : 2.555 s

Obrazek 21 Vysledky Case 2 bez zastavovaciho pravidla, zdroj: vlastni

7.4 Case 3

Pro posledni pfiklad optimalizace programu byla pouzita vlastni Uprava kfizeni a mutace
(vkédu oznaCeny jako mutace a kfizeni (logického) problému ProblemCrossover a
ProblemMutation). Toto kfizeni a mutace, které avSak nejsou univerzalni, nejsou tudiz

zarazeny do knihovny v kapitole 5.4.

Princip kfizeni ProblemCrossover je ten, ze potomek zdédi od jednoho rodiCe pfifazeni
pochutin a atrakci a od druhého vék vSech chlapcu a tim zabrani vzniku neplatného jedince
(coz hrozi u obecného kfiZzeni). Probihd nasledovné: operator nejprve nahodné vybere dva
chromozomy z populace uréené k paieni. Poté nahodné vybere pozice pro kiizeni mezi dvéma
hranicemi. Tato pozice je ur€ena nasobenim ndhodného Cisla mezi 1 a 3 (v€etné) a ndslednym
nasobenim 5 a 3. Tim se vytvofi hodnota, ktera urCuje pozici kfizeni mezi dvéma hranicemi.
Nasledné jsou pfeneseny Casti genl do novych chromozomu. Prvni ¢ast gend z prvniho
chromozomu je pfenesena do prvniho nového chromozomu, zatimco prvni ¢ast genl z
druhého chromozomu je pfenesena do druhého nového chromozomu. Poté jsou pfeneseny
zbylé ¢asti gend v opaéném poradi, coz vytvari dva nové chromozomy s kombinaci gent obou

rodiCh. Kod operatoru vypada nasledovné:
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template <typename T>
void ProblemCrossover(const galgo::Population<T>& x, galgo::CHR<T>& chrl,
galgo: :CHR<T>& chr2)

{
// choosing randomly 2 chromosomes from mating population
int idx1l = galgo::uniform<int>(0, x.matsize());
int idx2 = galgo::uniform<int>(0, x.matsize());
// choosing randomly a position for cross-over between two boundaries
int pos = galgo::uniform<int>(1, 3);
pos = pos*5%3-1;
// transmitting portion of bits to new chromosomes
chrl->setPortion(*x[idx1], ©, pos);
chr2->setPortion(*x[idx2], 0, pos);
chrl->setPortion(*x[idx2], pos + 1);
chr2->setPortion(*x[idx1], pos + 1);

}

Mutace opét zabranuje vzniku neplatného jedince a to zplisobem, Ze prohazuje pfifazeni jidel,
atrakci a vékl. Probihd nasledovné: Nejdfiv funkce pfijima ukazatel na chromozom
(‘galgo::CHR<T>& chr’), nasledné ziskavame miru mutace (‘mutrate’) z chromozomu.
Nasleduje podminka if (kdyz), ktera zkouma, jestli neni mutrate nulova (pokud ano, funkce
konCi). Poté funkce postupné prochazi v8echny geny chromozomu. Pro kazdy gen se
rozhoduje, zda na né&j bude aplikovana mutace s pravdépodobnosti uréenou mirou mutace.
Pokud je pravdépodobnost mutace splnéna, generuji se nahodné indexy pro vybér dvou genl
v ramci skupiny po péti. Tyto indexy slouzi k vyméné hodnot mezi témito geny, coz predstavuje
operaci swap mutace. Nakonec jsou hodnoty obou gentl vyménény a chromozom je mutovan.
Kod mutace vypada nasledovné:

template <typename T>
void ProblemMutation(galgo: :CHR<T>& chr)
{

T mutrate = chr->mutrate();
if (mutrate == 0.0) return;

// swap mutation only within group of 5 elements
for (int i = 0; i < chr->nbgene(); ++i) {
// Apply mutation with probability mutrate
if (galgo::proba(galgo::rng) <= mutrate) {
// Generate random indices for swapping
int low = (i / 5)*5; // lower bound of swap boundaries
int high = low + 5; // higher bound of swap boundaries
int indexl = galgo::uniform<int>(low, high);
int index2 = galgo::uniform<int>(low, high);
//Swap the genes at indexl and index2
double genl=chr->getGene(index1);
double gen2=chr->getGene(index2);
chr->setGeneValue(index1,gen2);
chr->setGeneValue(index2,genl);
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Reseni logického problému véetné doby b&hu programu je mozné vidét na obrazku 22.

= 3.506008 X11 = 15.96660 X12 = 11.66000 X13 =

execution time : 6.897 s

Obrézek 22 Reseni problému Case 3, zdroj: viastni

Jak jiz bylo zminéno, navazuje tato prace na bakalafskou praci T. Panské [2], ktera tento
logicky problém feSila pomoci knihovny OpenGA. Rozdily mezi knihovnami uz byly rozebrany
v kapitole 3, a tudiz zde budou srovnavany jiz jen vysledky. V zakladnim nastaveni nedosahuje
knihovna Galgo vysledkll jako OpenGA, kde vSak operatory mutace a kfizeni byly

implementovany ve zdrojovém kodu, a nikoliv jako sou¢ast knihovny.

Porovname-li pak posledni pfiklad programu knihovny Galgo s tim z OpenGA, pak mizeme
sledovat, ze €as bé&hu programu je u knihovny Galgo podstatné menS$i, nez u knihovny
OpenGA (0,115 s oproti 3,475 s). Je vSak dulezité si uvédomit, ze program byl napsan tak,
aby vypisoval vysledky pouze formou, jak je nastaveno v knihovné (x4=...) a nikoliv slovné

(Ron ji zmrzlinu).

Zavérem lze shrnout, Ze program predstaveny v této praci je Casové efektivngjsi, avsak
poskytuje vysledky méné prehledné a srozumitelné. RozSifena knihovna Galgo je tedy
vhodné;jsi pro dalSi praci v ramci vétSiho projektu, kde je dllezitéjSi optimalizace vypocetniho

éasu.
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Zaver

Prvnim cilem této prace bylo seznameni s principy genetickych algoritmd a neuronovych siti
a knihoven zabyvajici se touto tematikou. Byly popsany rGzné Casti genetickych algoritmu
(selekce, kiizeni a mutace) a uvedeny jejich nejCastéjsi typy. Knihovny byly vybrany primarné

nativni pro jazyk C++.

Hlavnim cilem prace bylo rozsifit vybranou knihovnu. Po peclivém posouzeni vSech
dostupnych knihoven byly pro detailni hodnoceni vybrany dvé: Galgo a GAlib. S ohledem na
zastaralost a omezené moznosti knihovny GAlib bylo rozhodnuto soustfedit se na knihovnu
Galgo. Zaroven se vyuzily osvédcené metody kfizeni a mutace z knihovny GAlib a tyto metody
se adaptovaly a zacClenily do modernégjSi a vykonng;jsi knihovny Galgo. Probéhl test funk&nosti

vSech implementovanych metod a odstranéni vSech chybovych hlaseni pfi kompilaci.

Posledni ¢asti prace je demonstrace vylepSené knihovny na konkrétnim pfikladu logického
problému a porovnavani dosazenych vysledku s knihovnou OpenGA, kterou vyuzila T. Panska
ve své bakalafské praci [2]. Nové implementované operatory, jako je napfiklad swap mutace,

a zavedena zastavovaci pravidla jsou aplikovany v této ukazce.

Zaroven je poukazano na to, ze i kdyz obecné metody poskytované knihovnou &asto vedou
k uspéSnému feseni, je lepsi vytvorit si viastni operatory pfizpisobené konkrétnimu problému,
coz muze vést k efektivnéjSimu a presnéjSimu vysledku. V neposledni fadé je zdlraznéna

vhodnost pouziti riznych zastavovacich kritérii pro rizné nastaveni genetického algoritmu.

65



Pouzité zdroje

[1]

(2]

[3]

[4]

[3]

[6]

[7]

[8]

[9]

KOMENDA, Radim. Vyuziti genetickych algoritmu ve shlukové analyze. Bakalaiska

prace. Praha: Ceské vysoké ugeni technické v Praze, Fakulta dopravni, 2023.

PANSKA, Tereza. VYUZITI EVOLUCNICH TECHNIK PRI UCENI UMELYCH
NEURONOVYCH SIiTi. Bakalafska prace. Praha: Ceské vysoké ugeni technické v
Praze, Fakulta dopravni, 2022.

MARIK, Vladimir; STEPANKOVA, Olga a LAZANSKY, Jii. Umé&l4 inteligence. 1.
Praha: Academia, 1993. ISBN 80-200-0472-6.

ZELINKA, lvan. Evoluéni vypocetni techniky: principy a aplikace. Praha: BEN -
technicka literatura, 2009. ISBN 978-80-7300-218-3.

FOGEL, Lawrence J.; OWENS, Alvin J. a WALSH, Michael John. Iskusstvennyj
intellekt i evoljucionnoje modelirovanije. Moskva: Mir, 1969. ISBN 0471265160.

HOLLAND, John H. Adaptation in natural and artificial systems: an introductory
analysis with applications to biology, control, and artificial intelligence. Ann Arbor:
University of Michigan Press, 1975. ISBN 04-720-8460-7.

A. SHAMS, Somia; HEKAL OMAR, Asmaa; S. DESUKY, Abeer; T. ABOU-KREISHA,
Mohammad a A. ELSHARAWY, Gaber. Even-odd crossover: a new crossover
operator for improving the accuracy of students’ performance prediction. online.
Bulletin of Electrical Engineering and Informatics. 2022, ro¢. 11, €. 4, s. 2292-2302.
ISSN 2302-9285. Dostupné z: https://doi.org/10.11591/eei.v11i4.3841. [cit. 2024-04-
13].

Alleles, Loci, and the Traveling Salesman Problem. In: Proceedings of the First
International Conference on Genetic Algorithms and their Applications. 1985, s. 154-
159.

LUIZ CLAUDIO OLIVEIRA DE ANDRADE, . GENETIC ALGORITHMS APPLICATION
IN LINE SIMPLIFICATION. online, Final assignment report for the Postgraduate
Diploma, vedouci Dr., R, Zurita-Milla. Hallenweg 8, 7522 NH Enschede, Nizozemsko:
Faculty of Geo-Information Science and Earth Observation of the University of
Twente, 2014. Dostupné z: https://www.researchgate.net/figure/Partially-matched-
crossover-Goldberg-Lingle-1985 fig7 329358589. [cit. 2024-04-02].

66



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

DULEBENETS, Maxim A. A Comprehensive Evaluation of Weak and Strong Mutation
Mechanisms in Evolutionary Algorithms for Truck Scheduling at Cross-Docking
Terminals. online. IEEE Access. 2018, ro€. 6, s. 65635-65650. ISSN 2169-3536.
Dostupné z: https://doi.org/10.1109/ACCESS.2018.2874439. [cit. 2024-04-02].

HAUPT, Randy L. a HAUPT, S. E. Practical genetic algorithms. 2nd ed. Hoboken:
John Wiley, 2004. ISBN 04-714-5565-2.

LIM, Siew Mooi; SULTAN, Abu Bakar Md.; SULAIMAN, Md. Nasir; MUSTAPHA, Aida
a LEONG, K. Y. Crossover and Mutation Operators of Genetic Algorithms. online.
International Journal of Machine Learning and Computing. 2017, ro€. 7, €. 1, s. 9-12.
ISSN 20103700. Dostupné z: https://doi.org/10.18178/ijmIc.2017.7.1.611. [cit. 2024-
04-13].

SHARKAWY, Abdel-Nasser. Principle of Neural Network and Its Main Types: Review.
online. Journal of Advances in Applied & Computational Mathematics. 2020, €. 7, s.
8-19. ISSN 2409-5761/20. Dostupné z:
https://avantipublisher.com/index.php/jaacm/article/view/851/502?fbclid=IwAR3QKq8
CpvAEQVhJC_YSZKco5YkbmpyFkFyuXZGdsfK6Qy_A5fZtpGfro9hU_aem_AfvOKxNA
OWdI2jIFLKpzK_wYYyIntuU9VuKeDLiZqgQPusNQFzLy7gEAyx5DhzJfBI8j47miedzuoD
v7UkSQ4hHHIA. [cit. 2024-04-15].

SNOREK, Miroslav. Neuronové sité a neuropoéitade. Praha: Vydavatelstvi CVUT,
2002. ISBN 80-010-2549-7.

Neural Networks. online. In: IBM Cloud Education. 2020. Dostupné z:

https://www.ibm.com/topics/neural-networks. [cit. 2024-02-17].

AMAZON WEB SERVICES, INC. Recurrent Neural Network. online. In: AMAZON
WEB SERVICES, INC. AWS. Dostupné z: https://aws.amazon.com/what-is/recurrent-
neural-network/. [cit. 2024-04-13].

STTAR ISMAIL WDAA, Abdul. Differential evolution for neural networks learning
enhancement. online. Journal of University of Anbar for Pure Science. 2011, ro€. 5, €.
2,s.79-84. ISSN 2706-6703. Dostupné z: https://doi.org/10.37652/juaps.2011.44119.
[cit. 2024-03-05].

KNOESTER, Dave. EALIb. online. In: GITHUB, INC. Github. 2008. Dostupné z:
https://github.com/dknoester/ealib. [cit. 2024-02-26].

67



[19] MOHAMMADI, Arash; ASADI, Houshyar; MOHAMED, Shady; NELSON, Kyle a
NAHAVANDI, Saeid. OpenGA, a C Genetic Algorithm Library. online. 2017 IEEE
International Conference on Systems, Man, and Cybernetics (SMC). 2017, s. 2051-
2056. ISBN 978-1-5386-1645-1. Dostupné z:
https://doi.org/10.1109/SMC.2017.8122921. [cit. 2024-01-24].

[20] MASSACHUSETTS INSTITUTE OF TECHNOLOGY. Galib. online. 1995, 1999.
Dostupné z: http://lancet.mit.edu/gal/. [cit. 2024-04-03].

[21] DREO, Johann; LIEFOOGHE, Arnaud; VEREL, Sébastien; SCHOENAUER, Marc;
MERELO, Juan J. et al. Paradiseo: from a modular framework for evolutionary
computation to the automated design of metaheuristics. online. Proceedings of the
Genetic and Evolutionary Computation Conference Companion. 2021, s. 1522-1530.
ISBN 9781450383516. Dostupné z: https://doi.org/10.1145/3449726.3463276. [cit.
2024-03-01].

[22] NISSEN, Steffen. Implementation of a Fast Artificial Neural Network Library (fann).
Graduate project report. Copenhagen: Department of Computer Science University of
Copenhagen (DIKU), 2003. Dostupné také z:
http://leenissen.dk/fann/wp/2015/11/fann-in-research/.

[23] KING, Davis E. Dlib-ml: A Machine Learning Toolkit. online. Journal of machine
learning research. 2009, €. 10, s. 1755-1758. ISSN 1533-7928. Dostupné z:
https://doi.org/1755-1758. [cit. 2024-03-02].

[24] THE LINUX FOUNDATION. PyTorch C++ API. online. In: THE LINUX
FOUNDATION. PyTorch. Dostupné z: https://pytorch.org/cppdocs/. [cit. 2024-03-02].

[25] MALLET, Olivier. Galgo 2.0. online. In: GITHUB, INC. Github. 2008. Dostupné z:
https://github.com/olmallet8 1/GALGO-2.0. [cit. 2024-02-23].

68



Seznam obrazku

Obrazek 1 Zakladni tvar algoritmu EVT, zdroj: Lazansky [3] ..., 10
Obrazek 2 Vyvojovy diagram algoritmu EVT zdroj: vlastni podle Lazansky [3, s. 120]......... 11
Obrazek 3 Jednobodove kiiZzeni zdroj pfevzato z [2] ..o, 15
Obrazek 4 Dvoubodoveé kFizeni prevzato Z [2] .......ovuieeiieiiiiiecie e 15
Obrazek 5 Uniformni kfizeni prevzato Z [2] .........oooviiiiiiiiieiie e, 15
Obrazek 6 KFiZzeni s CASteCNoU ShOAOU [8].........uuuiuiuiiiiiiiiiiiiiiiiieeiie et 16
Obrazek 7 Uspofadané KFHZEni [9] .........uuuuiuiiiiiiiiiiieieiie ettt 16
Obrazek 8 CyKIICKE KIFTZENT [10] -.uuuuiieiiiiiiiieieie ettt e e e e e e e e e e e e e e e e aeaaeaaaee e s e e ee e e eanaaan s 16
Obrazek 9 Jednobodova MULACE [2] ....uvuiiiiieeiiieeci e e e e eeaeaaaas 17
Obrazek 10 SWap MUEACE [2].....ccooeiiii ettt et e e e et e e et e e ea e e e e e e e aaaaaaaaaaaaaans 17
Obrazek 11 Scramble MUEACE [2].......uuuuuuiiiiiiiiiiiiie e 17
Obrazek 12 INVErzni MUIACE [2] ......uuuuuiiieiiiiiiiiieie ittt e e e e e 17
Obrazek 13 Schéma hluboké neuronove Sité [15]..........uuiiiiiiiiiiiiiiii e, 20
Obrazek 14 Srovnani RNN, LSTM @ GRU .....ccooiiiiiiiii e 21
Obrazek 15 Jednovrstva dopfedna neuronova Sit ............coooveiiiiiiiii i, 22
Obrazek 16 SCh&mMa RNN [16]......ueiiiiieiiiiiie et e e e e e s e eeeeae e e e 23
Obrazek 17 DalSi vysledek pfikladu genetického algoritmu, zdroj: vlastni................ceeeeee. 38
Obrazek 18 Vysledek case 0, Zdroj: VIasStNi............uuuueuiiiiiiiiiiiiiiiiiieiiieeee e 59
Obrazek 19 Vysledky Case 1, Zdroj: VIastni............euuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiirieieeee et 60
Obrazek 20 Vysledky Case 2 se zastavovacim pravidlem, zdroj: viastni....................cooe. 61
Obrazek 21 Vysledky Case 2 bez zastavovaciho pravidla, zdroj: vlastni ...............cccooeeenee. 62
Obrézek 22 Reseni problému Case 3, zdroj: VIastni ............cccceureveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 64

69



Seznam tabulek

Tabulka 1 Srovnani knihoven a jejich funkci, pfedloha [1].........eeuiiii, 29
Tabulka 2 Prehled funkci Knihovny GAIID ...... ... e e 33
Tabulka 3 Vysledky knihovny pfikladu Galgo od autora knihovny .............cccceeeiiiiiiiiiiiiinnnnnnn. 36
Tabulka 4 Zdrojovy kéd pouziti nové implementovanych metod .........ccoovvvvvveiiiiniiinienn, 50
Tabulka 5 Prehled vysledkl genetickych algoritmU................evviiiiiiiiiiiiiiiiiiieeieeeeee e, 58

70



Seznam priloh

Elektronické pfilohy ve formatu archivu .zip jsou:

e GALGO-2.0-master.zip — stazeny balik knihovny Galgo (ptuvodni knihovna)
e Galgo_example.zip — aplikace demonstrujici vyuziti knihovny Galgo — feSeni logického
problému (projektovy soubor, zdrojova kéd, upravena knihovna Galgo, pfiklad vystupu,

vysledky jednotlivych pfikladd programu)

71



