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Abstrakt 

Tato disertační práce řeší problematiku automatického vytváření kódu, na základě uživatelem 

definovaných požadavků. Cílem bylo využití algoritmů umělé inteligence, konkrétně evolučních 

algoritmů, k automatické tvorbě částí programů tak, aby výstupy vytvořeného algoritmu plně 

korespondovaly s požadavky uživatele, který nemusí v tomto případě mít ani základní programátorské 

znalosti.  

V teoretické části jsou pospány základní předpoklady a principy hledání optimálních řešení za použití 

genetiky, genetického programování a evolučních algoritmů. Jsou zde obsaženy principy fungování 

základních operátorů v reálném světě, a jejich následné převedení do matematických modelů a světa 

informačních technologií. Práce taktéž podává matematický důkaz konvergence dílčích řešených 

problémů za použití genetického programování.  

Samotné vypracování automatické tvorby bylo provedeno v programovém prostředí LabVIEW. Práce 

se tedy dále zabývá hlavní myšlenkou fungování tohoto programového prostředí, a popisuje, proč je 

LabVIEW vhodným nástrojem k řešení této problematiky. Kapitola taktéž předkládá rozdílnosti tohoto 

programovacího prostředí oproti textově orientovaným jazykům.  

Praktická část práce poté popisuje navržený koncept vhodný k dosažení požadovaných výsledků, a 

aplikuje uvedené teoretické postupy. Finální část práce se věnuje validaci získaných výsledků, a to 

konkrétně pro automatické vytváření kódů na základě uživatelem definovaných vstupů a jejich 

požadovaných výstupů pro systémové proměnné typu Bool, Numeric a String. Současně je tato 

problematika rozšířena o jejich vzájemné kombinace a cykly. Výsledný blok práce se věnuje výsledkům 

při generovaní sekvencí.  

Klíčová slova: LabVIEW, Genetické programování, Evoluční algoritmy 

 

  



 

Abstrakt 

This dissertation deals with the issue of automatic code generation, based on user-defined 
requirements. The aim was to use artificial intelligence algorithms, specifically evolutionary algorithms, 
to automatically create parts of programs so that the outputs of the created algorithm fully correspond 
to the requirements of the user, who does not need to have any basic programming knowledge in this 
case. 
 
In the theoretical part, the basic assumptions and principles of finding optimal solutions using genetics, 
genetic programming and evolutionary algorithms are summarized. The principles of operation in the 
real world and their subsequent transfer to mathematical models and the world of information 
technology are contained. The work also provides a mathematical proof of the convergence of partial 
solutions of problems using genetic programming. 
 
The actual automatic code generation was performed in the LabVIEW programming environment. The 
work therefore further deals with the main idea of the operation of this programming environment 
and describes why LabVIEW is a suitable tool for solving this issue. 
 
The practical part of the work then describes the proposed concept suitable for achieving the desired 
results and applies the theoretical procedures mentioned. The final part of the work is devoted to the 
validation of the acquired results, specifically for automatic code generation based on user-defined 
inputs and their desired outputs for Boolean, Numeric and String system variables. At the same time, 
this issue is extended to their mutual combinations and cycles. The resulting part of the work is devoted 
to the results when generating sequences. 
 
Keywords: LabVIEW, Genetic Programing, Evolutionary algorithms   
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Úvod 

Technologický pokrok spojený s aktuální revolucí v automatizaci, který je souhrnně nazýván jako 

Průmysl 4.0 značně zvyšuje průnik počítačových technologií do průmyslu. Dodavatelé a vývojáři těchto 

technologií produkují stále více univerzální hardwarové platformy, a jediným aspektem, který ovlivňuje 

chování těchto hardwarových platforem a jejich odlišnost od jiných stejně postavených hardwarových 

prvků je v současné chvíli software. Výrazně tedy roste role softwaru jakožto nositele nových užitných 

hodnot finálního řešení.  Z této potřeby vyplývá nutnost masivního zapojení profese programátorů do 

vývoje moderních výrobních linek navrhovaných na bázi konceptu Průmysl 4.0 

Programování, jakožto proces vytváření instrukcí pro počítač za účelem získání požadovaných výstupů 

je časově velmi náročný proces, který v dnešní moderní době poskytuje obživu mnoha kvalifikovaným 

pracovníkům. Tato činnost díky své komplexnosti nabízí dnes taktéž velké množství výzev. Snaha po 

naplnění těchto výzev vytváří poptávku po odbornících v této oblasti, kterých je ovšem na trhu práce 

výrazný nedostatek, který spolu se zvyšující se komplexností řešení vede k tomu, že neustále se 

rozšiřujícím týmům programátorů v oblasti průmyslové automatizace trvá dodání výsledného 

programu zákazníkovi stejně dlouho či i déle.  

Automatické programování je koncept navržený za účelem pomoci programátorům, aby byli schopni 

rychleji dodávat požadované SW produkty k cílovému zákazníkovi. Samotný výraz „automatické 

programování“ byl v průběhu času vnímán různými způsoby [1]. Hlavním směrem výzkumu této oblasti 

v dnešním kontextu je podpora programátora při tvorbě části kódu. Velká část vyvíjených SW 

komponent se z velké části opakuje při tvorbě dalších programů, což umožňuje programátorovi udělat 

pouze drobné modifikace programu, namísto tvorby celého programu od začátku. Ve své dizertační 

práci se budu zabývat podoblastí, kde automatické programování reprezentuje metodu ucelené tvorby 

úseků kódů, tedy od začátku programu až po jeho terminaci. 

Cílem mé dizertační práce bude vývoj algoritmů automatické tvorby kódu na základě uživatelem 

definovaných parametrů v objektově orientovaném programovacím prostředí LabVIEW. Na rozdíl od 

klasických programovacích jazyků, které jsou ve většině případů textového charakteru, je tento typ 

jazyku založeno na grafické interpretaci kódu. To vede k potřebě odlišných algoritmů, než je klasické 

stromové genetické programování, protože reprezentace kódu obsahuje funkční bloky a vazby mezi 

nimi. K řešení této problematiky nelze tedy zcela použít zažité metody typu GPT-3 jazykového modelu 

[2], ale lze zde využít metod genetického programování. Graficky orientované programování je v 

poslední době na vzestupu v éře již zmíněného průmyslu 4.0, kde hraje velkou roli moderní 

automatizace se systémy na bázi PLC nebo testovacími prostředími (Labview / teststand), které jsou 

primárně grafických charakterů.  

Genetické programování je evoluční algoritmus, který prohledává pomocí „digitální“ evoluce, jenž je 

podobná evoluci u živých organizmů, vícerozměrný prostor všech možných programů a na základě 

vyhodnocení vhodnosti jednotlivých výsledků vybírá nejlepší potomky pro další generaci. Genetické 

programování bylo již použito k řešení úloh primárně na poli optimalizačních problémů.  
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Na rozdíl od klasických přístupů ke genetickému programování u textově orientovaných jazyků, 

reprezentuje grafické programování v LabVIEW jistý typ výzvy. Stále se ale jedná o prostředí, které 

kompiluje programy v něm vytvořené, a v plné míře podporuje objektově orientované programování. 

Právě díky tomu, že i samotné funkce v LabVIEW jsou již naprogramovanými objekty, je tento přístup 

genetického programování možným řešením tvorby programů za pomocí jen malé asistence 

programátora.  

Finální cíl mé dizertační práce lze rozdělit do několika dílčích bodů, jejichž výsledkem bude vývoj nových 

algoritmů automatického generování kódu na základě uživatelem definovaných parametrů 

v objektově orientovaném vývojovém prostředí LabVIEW. Pro dosažení finálního cíle mé dizertační 

práce byly stanoveny následující dílčí úkoly, které udávají směr výzkumných a vývojových aktivit, které 

jsou potřeba dosažení výsledku.  

• Návrh a realizace evolučních algoritmů ve vývojovém prostředí LabVIEW pro automatickou 

tvorbu kódu pro základní datový typ bool a jejich ověření na základní typové úloze.   

• Rozšíření funkcionality vyvinutého evolučního algoritmu pro typové úlohy datových typů string 

a numeric (int / dbl). 

• Analýza a vyhodnocení experimentálních výsledků genetické evoluce programů v graficky 

orientovaném vývojovém prostředí LabVIEW. 
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Úvod do genetiky   

Genetika je podobor biologie, který zkoumá vlastnosti a projevy genů, jejich genetické variace a 

dědičnosti v organismech. I přestože se těmito otázkami zabývali filozofově a vědci od nepaměti, za 

zakladatele oboru jako takového se považuje Augustiánský mnich Gregor Mendel, jenž v 19 století 

zkoumal dědičnost vlastností přecházejících z rodiče na potomka. Poznamenal, že organismy (rostliny 

hrachu) dědí znaky prostřednictvím diskrétních „jednotek dědičnosti“. Tento termín, který se dodnes 

používá, je poněkud nejednoznačnou definicí toho, co se označuje jako gen. 

V 21. století jsou charakteristické znaky dědičnosti a mechanismy molekulární dědičnosti genů stále 

primárními principy genetiky, ale moderní genetika se rozšířila nad rámec dědičnosti ke studiu funkcí 

a chování genů. Genová struktura a funkce, variace a distribuce jsou studovány v kontextu buňky, 

organismu (např. dominance) a v kontextu populace. [3] 

Geny a dědičnost 

Na fundamentální úrovni dochází k dědičnosti v organismech předáváním samostatných dědičných 

jednotek, které nazýváme geny. Předávání těchto genů se děje ve směru od rodičů k potomkům. 

V experimentech prováděných Gregorem Mendelem studujících vlastnost barvy květu, Mendel 

pozoroval, že květy každé rostliny hrášku byly buď fialové, nebo bílé, ale nikdy nebyly v rámci 

barevného spektra mezi těmito dvěma barvami. Tyto různé, diskrétní verze stejného genu se nazývají 

alely. [4] 

V případě hrachu, který je diploidním druhem, má každá jednotlivá rostlina dvě kopie každého genu, 

jednu kopii zděděnou od každého rodiče. Mnoho druhů, včetně lidí, má tento vzor dědičnosti. Diploidní 

organismy se dvěma kopiemi stejné alely daného genu se v tomto genovém prostředí nazývají 

homozygotní, zatímco organismy se dvěma různými alelami daného genu se nazývají heterozygotní. 

Soubor alel pro daný organismus se nazývá jeho genotyp, zatímco pozorovatelné vlastnosti organismu 

tvoří jeho fenotyp (vnější projev genotypu). Když jsou organismy v genu heterozygotní, často se jedné 

alele říká dominantní, protože její vlastnosti dominují fenotypu organismu, zatímco druhé alele se říká 

recesivní, protože její vlastnosti ustupují a nemají vnější projev, který bychom mohli pozorovat. Když 

se pár organismů reprodukuje pohlavní cestou, jejich potomci náhodně zdědí jednu ze dvou alel od 

každého rodiče. Tato pozorování diskrétní dědičnosti alel jsou souhrnně známá jako Mendelův první 

zákon nebo „zákon segregace“. [5] 

Organismy mají velké množství genů a v pohlavně se množících organismech se tyto geny obecně 

nachází nezávisle na sobě. To znamená, že dědičnost alely pro zelenou nebo oranžovou barvu hrachu 

nesouvisí s dědičností alel pro bílé nebo fialové květy. Tento fenomén, známý jako Mendelův druhý 

zákon nebo „zákon nezávislého sortimentu“ znamená, že se alely různých genů mezi rodiči zamíchají a 

vytvoří potomky s mnoha různými kombinacemi.  

Různé geny často mohou interagovat způsobem, který ovlivňuje stejnou vlastnost. Například u 

modrooké Marie (Omphalodes verna) existuje gen s alelami, které určují barvu květů: modrou nebo 
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purpurovou. Jiný gen však řídí, zda mají květiny konkrétní barvu z klasického spektra nebo jsou bílé. 

Pokud má rostlina dvě kopie této bílé alely, její květy jsou bílé bez ohledu na to, zda má první gen 

modré nebo purpurové alely. Tato interakce mezi geny se nazývá epistáza, přičemž druhý gen je 

epistatický s prvním. [4] 

Molekulárním základem pro geny je kyselina deoxyribonukleová (z anglického deoxyribonucleid accid, 

ve zkratce DNA). DNA se skládá z řetězce nukleotidů, z nichž existují čtyři typy: adenin, cytosin, guanin 

a thymin. Geny poté tvoří jednotlivé úseky sekvence podél řetězce DNA. Za normálních okolností 

existuje DNA jako dvouvláknová molekula stočená do tvaru dvojité šroubovice. Každý nukleotid v DNA 

se přednostně spáruje se svým partnerským nukleotidem na opačném řetězci: páry adenin s thyminem 

a guanin s cytosinem. Tato struktura DNA je fyzickým základem dědičnosti, kdy replikace DNA duplikuje 

genetickou informaci rozdělením řetězců a použitím každého řetězce jako šablony pro syntézu nového 

partnerského řetězce. Celá sada dědičného materiálu v organismu (obvykle kombinované sekvence 

DNA všech chromozomů) se nazývá genom. [6] 

 

Obrázek 1:  Chromozom, DNA, gen a alely. [7] 

Terminologie a zákony genetiky, jsou v lidské historii důležitým faktorem, který vedl k vývoji lidstva do 

jeho aktuální podoby. Nejenom díky tomu, se genetika stala součástí zkoumání i odborníků z řad 

počítačových technologií. Principy popsané výše jsou dnes často aplikovaným nástrojem, které řeší 

spoustu výpočetních problémů, a vedly k vytvoření evolučních algoritmů a genetického programování.  
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Evoluční algoritmy a genetické programování  

V oblasti umělé inteligence a počítačové algoritmizace je evoluční algoritmus (EA) podmnožinou 

optimalizačních algoritmů. Jedná se o obecný algoritmus založený na práci s populací. Evoluční 

algoritmus používá mechanismy inspirované biologickou evolucí, jako je reprodukce, mutace, křížení, 

a výběr nejvhodnějších kandidátů. Při řešení problému optimalizace hrají hlavní roli jednotlivci v 

populaci a jejich maximální hodnota fitness funkce určuje kvalitu celkového řešení (někdy taktéž 

ztrátová funkce). Po opakované aplikaci výše uvedených mechanismů pak dochází k vývoji populace, 

kdy za předpokladu přežití nejvhodnějších kandidátů, dochází k postupnému zlepšení finálního 

produktu. 

Evoluční algoritmy často dobře aproximují řešení všech typů problémů, protože v ideálním případě 

nevytvářejí žádný předpoklad o prohledávaném či zkoumaném prostoru. Techniky z evolučních 

algoritmů aplikovaných na modelování biologické evoluce se obecně omezují na zkoumání 

mikroevolučních procesů a na modely založené na buněčných procesech. Ve většině skutečných 

aplikací evolučních algoritmů je výpočetní složitost limitujícím faktorem díky teoreticky neomezené 

množině možných výsledků. Tato výpočetní složitost je taktéž způsobena problémy spojenými s 

vyhodnocováním fitness funkcí. Zdánlivě jednoduché evoluční algoritmy však mohou vyřešit složité 

problémy, a proto nemusí existovat žádná přímá souvislost mezi složitostí algoritmu a složitostí 

problému. [8] 

 

Obrázek 2: Algoritmizace evolučních algoritmů.  

Pojem genetického programování (GP) byl představen v roce 1992 autorem Koza [9]. Jeho originální 

použití bylo pro evoluci programů na základě aplikace evolučních algoritmů pro programovací jazyk 

Lisp. Stejně jako u evolučních algoritmů se genetické programování opírá o Darwinovu teorii evoluce a 

postupuje v souladu s procesem vytvoření populace dílčích programů, jejich následnou evaluaci, 

výběrem nejvhodnějších rodičů pro další generaci a vytvoření nové populace. Celkový postup řešení je 

podmíněn použitým modelem řízení genetického programování.  
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Model řízení, jak název napovídá, určuje, jak je regulován proces tvorby nových potomků. Dva základní 

modely řízení používané v genetickém programování jsou takzvané „generační řídicí model“ a „model 

stabilního stavu“. Alternativním modelem, který popsal Bruce [10] je model s proměnlivou velikostí 

populace, nicméně tento model je používaný jen velmi zřídka.  

Reprezentace jedince  

Prvním krokem u evolučního algoritmu je definování samotné báze evolučního algoritmu což znamená 

vytvoření vazby mezi reálným problémem a problémem řešitelným evolučním algoritmem. Objekty, 

které tvoří finální řešení v reálném světě, jsou nazývány fenotypy. Jejich zakódování pro použití 

v evolučním algoritmu pak vytváří dílčí genotypy. První krok při tomto procesu se obecně nazývá 

reprezentací jedince právě proto, že se jedná o proces reprezentování fenotypů pomocí genotypů a 

opačně. Názorným příkladem může být optimalizační problém nad setem reálných kladných čísel. 

V tomto případě by libovolná množina obsahující reálná kladná čísla tvořila set fenotypů, a jednou 

z možností, jak reprezentovat tato čísla v evolučním algoritmu by byl jejich přepis na textový řetězec 

jedniček a nul ve tvaru binární podoby původního čísla. V tomto případě by například číslo 20 bylo 

reprezentováno řetězcem „10100“ jakožto genotypem daného čísla. Taktéž je velmi důležité, že 

fenotyp na rozdíl od genotypu může představovat extrémně složitou strukturu, a z toho důvodu se celý 

evoluční proces odehrává pouze nad genotypem daných prvků. Řešením evoluce, a finálním výsledkem 

algoritmu je poté zpětné dekódování námi získaného genotypu na fenotyp. [11] 

Inicializace populace 

Hlavní rolí populace v evolučních algoritmech je uchování informace o dílčích reprezentacích, 

genotypech. Jednotlivci v populaci jsou statické objekty, u kterých nedochází k žádným změnám nebo 

adaptaci. Pro již známou reprezentaci může být parametrizace populace zjednodušena na jediný 

parametr, kterým je velikost celkové populace (udává, kolik jedinců se nachází v dané populaci). 

V složitějších případech se může jednat o rozšíření této informace například o parametry spojené 

s porovnáváním vzájemné korelace, srovnání vzdálenosti mezi jednotlivci, parametry popisující 

„pohlavnost“ jedinců či jejich dílčí zařazení.   

Samotná inicializace populace je velice podstatný proces, který podobně jako u jiných optimalizačních 

algoritmů (neuronové sítě, gradient descent, hill climbing, …) může rozhodnout o rozdílu mezi 

nalezením lokálního či globálního minima v případě minimalizačního procesu, a maxima v opačném 

případě. Samotná inicializace populace pro použití u genetických algoritmů je rozdělena podle tří 

základních skupin. Těmito hlavními skupinami jsou skupiny třídění podle „náhodnosti inicializace“, 

„kompozičnosti inicializace“ a „všeobecnosti inicializace“.[12] 

U třídění podle všeobecnosti inicializace můžeme algoritmy rozdělovat dle toho, jestli jsou specifické 

pro jednu danou aplikaci, nebo pro obecné použití. V případě velmi specificky zaměřených 

algoritmizací se jedná o úlohy, kde na základě expertních znalostí systému jsme schopni eliminovat 

určitou část prohledávaného prostoru, a tedy není nutné se v inicializaci počáteční populace zabývat 

těmito regiony. Hlavní rozdíl mezi kompoziční a nekompoziční inicializací je v tom, zdali je celý proces 
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proveden v jednom kroku algoritmu, nebo je-li algoritmus rozdělen do následných bloků, které se 

mohou případně i opakovat. V případě kompozičních algoritmů se jedná o hybridní nebo vícekrokové 

algoritmizace. Poslední skupinou, a tou, kterou se budeme dále řídit nejvíce je rozdělení podle 

náhodnosti. Toto rozdělení udává, jak moc se liší inicializovaná populace na základě vstupních 

parametrů inicializace. V případě velké rozlišnosti se bavíme o stochastických metodách, zatímco 

v opačném případě o deterministických metodách.  

Deterministické metody inicializace 

Jak již bylo zmíněno, deterministické metody inicializace jsou takové metody, které v případě 

nezměněného vstupního parametru procesu generují takovou základní populaci, která se nemění. 

V literatuře se mezi deterministické metody řadí takové metody, které se svými výsledky řadí do 

skupiny „low discrepancy (nízkého nesouladu)“. Jinými slovy takové metody, které generují své body 

tak, že dosahují velkého souladu s ostatními body. [15] 

Základní deterministickou metodou pro inicializaci populace, je inicializace na konkrétní hodnoty. 

Vstupním parametrem inicializace v tomto případě může být jedno číslo, které se poté přenese jako 

inicializační konstanta do všech potomků při procesu jejich tvorby, nebo ve více komplexnějších 

případech může jít o nahrání například již předem generovaného datasetu jakožto samotné 

inicializované populace. V obou případech je splněn požadavek, že při neměnných vstupních 

parametrech nedojde ke změně inicializované populace.  

V jiném pojetí jsou poté tyto metody vnímány tak, aby svým rozložením v co největší míře pokryly 

sledovaný prostor body způsobem, aby byly body, pokud možno rovnoměrně rozmístěny v prostoru. 

V poslední době tento postup přitahuje pozornost vědců právě proto, že díky neznalosti obecných 

informací o sledovaných systémech ve významu předchozích znalostí (nové zkoumané případy použití 

neuronových sítí, nová data, atd) napomáhá rozložení populace do prostoru tímto způsobem 

k dosažení lepším výsledkům algoritmů. Mezi případy takovýchto algoritmů může patřit například 

použití quasi-random sekvence. [16] 

Stochastické metody inicializace  

Stochastické metody jsou takové metody, které v sobě zahrnují teorii pravděpodobnosti a 

matematickou statistiku. Základním stavebním prvkem je stochastický (náhodný) jev, což je právě 

takový výsledek, který odpovídá výsledku náhodného pokusu, který buď nastal, nebo nenastal. 

Typickým příkladem náhodného jevu je hod klasickou hrací kostkou, kde teoreticky 

s pravděpodobností 1 ku 5 padne právě námi zvolené číslo. Stejným způsobem se tedy můžeme chovat 

při inicializaci naší počáteční populace pro evoluční algoritmy.  

 Pro popis chování náhodné veličiny v prostředí, používáme matematické funkce zvané distribuční 

funkce, nebo taktéž hustoty pravděpodobnosti. Přímý vztah mezi těmito funkcemi je dán tak, že 

distribuční funkce je integrálem hustoty pravděpodobnosti. Vzhledem k tomu, že distribuční funkce je 

funkce, která udává pravděpodobnost, že hodnota náhodné proměnné je menší než zadaná hodnota 

(nerovnost může být i neostrá), pak zpětným dosazením této informace zjistíme, že celková plocha 

https://cs.wikipedia.org/wiki/N%C3%A1hodn%C3%A1_prom%C4%9Bnn%C3%A1
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hustoty pravděpodobnosti nemůže překročit normalizovaný práh pravděpodobnosti výskytu 

náhodného jevu. V našem případě se tedy budeme pohybovat v rozsahu 0-100%. V následujícím textu 

budeme distribuční funkci náhodné veličiny x označovat jako 𝐹(𝑥) a hustotu pravděpodobnosti jako 

𝑓(𝑥). 

 

Obrázek 3: Graf hustoty pravděpodobnosti a distribuční funkce normálního rozdělení. [41] 

Diskrétní rozdělení pravděpodobnosti  

Diskrétní rozdělení pravděpodobnosti je takové rozdělení pravděpodobnosti, které poskytuje konečné 

množství počitatelných pravděpodobností. Začneme-li u nejmenšího rozlišitelného počtu prvků, tedy 

u dvou, kterou reprezentují většinou odpověď na otázku, je-li výrok pravdivý, ve formě odpovědí ano 

a ne, získáme takzvané Bernoulliho rozdělení. Toto rozdělení je speciálním případem binomického 

rozdělení v případě kdy n = 1. Binomické rozdělení je poté takovým rozdělením, které popisuje počet 

úspěchů v sekvenci nezávislých pokusů. [13] 

 𝑃(𝑥 = 𝑘) = (
𝑛
𝑘

) 𝑝𝑘𝑞𝑛−𝑘 (1) 

 

Kde tedy pravděpodobnost k úspěchů závisí na množství pokusů n, pravděpodobnosti úspěchu p, a 

pravděpodobností neúspěchu q ( 𝑞 = 1 − 𝑝 ). Přesto že rozdělení není zapsáno pomocí klasické 

distribuční funkce, stále bude platit že 

 
∑ 𝑃(𝑖) = 1 

𝑛

𝑖=0

 
(2) 
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Dalším diskrétním rozdělením pravděpodobnosti, které je velmi podobné binomickému rozdělení, je 

rozdělení geometrické. Toto rozdělení nám udává počet pokusů do prvního úspěchu včetně. Můžeme 

jej zapsat následujícím vzorcem. 

 𝑃(𝑥 = 𝑘) = 𝑝 (1 − 𝑝)𝑛−1 (3) 

 

Na rozdíl od dvou výše zmíněných diskrétních rozdělení pravděpodobnosti, existuje i řada jiných, které 

již zkoumají různé stavové veličiny spolu s doplňujícími informacemi k jejich analýze. Například 

Poissonova distribuční funkce popisuje procesy, které vznikají ve fixním časovém intervalu, na 

uzavřeném procesu v objemu a ploše. Dalšími distribucemi, kterými se ale budeme věnovat dále jsou 

diskretizované normální či rovnoměrné rozdělení.  

Spojité rozdělení pravděpodobnosti   

Pro spojité rozdělení pravděpodobnosti platí, že na rozdíl od diskrétních pokrývají svým definičním 

oborem celou množinu R. Základním rozdělením pravděpodobnosti, které je hodně využívané pro 

inicializaci jak neuronových sítí, tak evolučních algoritmů je rovnoměrné rozdělení. Toto rozdělení má 

spojitá náhodná veličina x, jejíž realizace vyplňují interval konečné délky a mají stejnou 

pravděpodobnost výskytu (např. doba čekání na autobus, na výrobek u automatické linky, ...). [14] Tato 

rozdělení jsou následně popsána funkcí ve tvaru 

 

𝑓(𝑥) =  {

1

𝑎 − 𝑏
  𝑝𝑟𝑜 𝑥 ∈< 𝑎, 𝑏 >

0       𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘                
 

(4) 

 

Kde a a b tvoří hranice intervalu, mezi kterými se náhodná veličina může vyskytovat. Příkladem může 

být, že autobus jezdí co 6 minut, tedy když v náhodný čas dorazím na autobusovou zastávku, je zde 

stejná pravděpodobnost jakéhokoli času na intervalu 0 až 6 minut pro příjezd dalšího autobusu. 

Vlastností tohoto rozdělení je, že střední hodnota se nachází přesně v polovině intervalu a,b a tedy 

v námi uvedeném příkladu budu průměrně čekat 3 minuty. Za zmínku určitě stojí fakt, že toto rozdělení 

spolu s omezující podmínkou je dnes jednou z nejpoužívanějších inicializačních metod pro učení 

neuronových sítí. Své jméno dostalo metoda podle jednoho z autorů originálního článku, tedy 

inicializace Xavier [18]. 

Jedním z nejdůležitějších rozdělení pravděpodobnosti je takzvané normální, nebo taktéž Gaussovo 

rozdělení. Spolu s použitím centrální limitní věty nám toto rozdělení popisuje takový náhodný jev, na 

který působí nekonečně velké množství nekonečně malých chyb tak, že pravděpodobnost výskytu 

kladného vlivu je stejně velká jako pravděpodobnost záporného vlivu, tedy 50%. Z tohoto důvodu bývá 

toto rozdělení taktéž označováno jako zákon chyby. [17] 

 
𝑓(𝑥) =

1

𝜎√2𝜋
𝑒

−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2  
 

(5) 
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Kde 𝜇 reprezentuje střední hodnotu, což je taková hodnota, jejíž pravděpodobnost výskytu je největší, 

a zároveň se taktéž jedná o hodnotu, která definuje již zmíněný bod, kdy dochází k rozdělení chyby na 

kladnou a zápornou část. 𝜎 je poté hodnotou kvadrátu rozptylu. Obecně platí, že v intervalu plus mínus 

tři sigma od střední hodnoty, se nachází více než 99 % všech možných hodnot tohoto náhodného 

procesu, jedná se o takzvané pravidlo tří sigma.  Pro menší koeficient spolehlivosti můžeme použít 

intervalu dvou sigma, kde se nachází 95 % hodnot, nebo pouze intervalu sigma s výskytem 68 %. 

V případě, že se Gaussovo normální rozdělení nachází tak, že střední hodnota náhodné veličiny je 

nulová, hovoříme pak o takzvaném normalizovaném normálním / Gaussově rozložení.   

Mezi některá další rozložení pravděpodobnosti patří například Weibullovo rozdělení, které popisuje 

dobu života zařízení do první poruchy, nebo Pearsonovo rozdělení, které spojuje více náhodných veličin 

s normálním rozložením. V souladu, s již zmíněnými diskrétními rozloženími můžeme pak uvést 

exponenciální rozložení, popisující dobu do výskytu první události, nebo Erlangovo rozložení, jež udává 

dobu do k-té události. [14]  

Evaluace populace  

Evaluace populace neboli taktéž proces vyhodnocení, je proces, při kterém je každému jedinci 

v populaci přiřazena převážně jedna skalární hodnota reprezentující jeho vhodnost v daném prostředí. 

Tato hodnota je získána vyhodnocením takzvané fitness funkce, a proto se ji taktéž někdy říká celková 

fitness hodnota jedince. Fitness tedy udává, jak dobrý je daný jedinec v řešení daného problému. 

Samotná fitness funkce může být reprezentována několika různými způsoby.[19] 

Na rozdíl od klasické aritmetiky, v případě, kdy u genetických algoritmů hovoříme o vyhodnocování 

fitness funkce, jen ve velmi málo případech se skutečně budeme zabývat výsledkem ve formě 

kontinuální funkce. Tento fakt je primárně podmíněn složitostí samotného vytváření fitness funkce, 

která by dokonale popisovala celý náš zkoumaný stavový prostor, a proto namísto vytváření této 

funkce se u vyhodnocení opíráme spíše o stavovou tabulku. Pro zjednodušení této představy můžeme 

uvést vyhodnocení pro evoluci funkce, která by byla tvořena dvěma bool vstupy, a jedním bool 

výstupem, reprezentujícím logickou spojku or.  

Tabulka 1: Příklad zadání požadavku na proměnné typu bool  

Vstupní hodnota 1 Vstupní hodnota 2 Požadovaný výstup 
(Case 1) 

F F T 

T F F 

F T F 

T T T 

 

V některých doménách se případy fitness funkce dělí na tréninkové a testovací sady. Genetické 

programování se pokouší učit na základě dat tréninkové sady, a následně se program testuje pomocí 

testovací sady. Banzhaf a spol [20] taktéž argumentují, že malé trénovací sety mají větší 

pravděpodobnost vygenerování nedůvěryhodného výsledku, který nemůžeme považovat za obecný 
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výsledek problému. Zobecnění je považováno za velmi významné kritérium hodnocení evoluce. Fitness 

případy proto musí představovat dostatečné množství problémové oblasti.  

Dále Banzhaf a spol zmiňují, že různé cíle mohou být zohledněny a započteny do vytvářené fitness 

funkce. Mezi tyto cíle může být zahrnuta výpočetní náročnost celé operace, požadavky na paměť 

programu nebo požadavky na korekce programu jako takové.  

Nejjednodušší a nejběžněji používanou metodou je takzvaná surová fitness funkce. Ta je definovaná 

jako součet rozdílů mezi dílčími fitness případy pro každého potomka v generaci. Obecně lze taktéž 

říct, že toto vyhodnocení je zcela závislé na doméně zkoumaného problému. 

 

𝑒(𝑖) =  ∑ 𝑎(𝑖, 𝑗) − 𝑑(𝑗)

𝑛−1

𝑗=0

 

(6) 

 

Kde 𝑎(𝑖, 𝑗) je aktuální hodnota i-tého phenotypu v generaci a j-tého prvku fitness tabulky a 𝑑(𝑗) je 

požadovaná hodnota j-tého prvku fitness tabulky. 𝑒(𝑖)  pak představuje celkovou hodnotu fitness 

funkce i-tého prvku jakožto chybovou hodnotu. 

Při použití této metriky můžeme definovat takzvaný zásah, kdy jeho hodnota nabývá logické jedničky 

(pravdy) v případě, že požadovaný výstup se shoduje s aktuálním výstupem. V případě jako byla 

tabulka pro or, se pak finální řešení a zároveň terminační stav systému nachází v místě, kdy počet 

zásahů je roven velikosti fitness funkce (tabulky). V takovéto případě dochází tedy k vynulování celkové 

hodnoty e(i), a tedy obecně problém můžeme označit za minimalizaci ztrátové funkce.  

Mezi jiné způsoby měření fitness funkce, které definoval Koza [9] patří standardizovaná fitness funkce, 

normalizovaná fitness funkce a seřízená fitness funkce (standardized, normalised ,adjusted). V případě 

standardizované fitness funkce dochází k předefinování výstupní chyby systému tak, že zůstává stejnou 

v momentě, kdy se jedná o systém minimalizující chybu a když se jedná o hledání maxima tak vrací 

hodnotu jako rozdíl mezi maximální možnou v tomto případě „odměnou“ a aktuálně získanou 

hodnotou fenotypu. Níže 𝑓(𝑖) značí výstupní normalizovanou fitness funkci.  

 
𝑓(𝑖) =  {

               𝑒(𝑖)  𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎č𝑛í 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑙é𝑚

𝑒𝑚𝑎𝑥 − 𝑒(𝑖)  𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘                                    
 

(7) 

 

Seřízená a normalizovaná fitness funkce je počítána v případě, kdy algoritmus genetického 

programování využívá proporcionálních vlastností zkoumaného prostředí (teoretická proporcionální 

fitness funkce). Seřízená fitness funkce je poté schopna lépe rozlišit dobrého kandidáta od skvělého 

kandidáta v aktuální generaci. Taktéž tato hodnota spadá do intervalu <0,1> a řídí se pravidlem, že 

hodnota 1 reprezentuje perfektního kandidáta a taktéž řešení problému, Dle definice níže je seřízená 

fitness funkce 𝑎(𝑖) závislá na standardizované fitness funkci. 

 
𝑎(𝑖) =

1

1 + 𝑓(𝑖)
 

(8) 
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Poslední metoda, tedy normalizace fitness funkce je primárně používaná v případě, že výsledek 

původní fitness funkce je počítán proporcionálně vůči celé populaci, a nikoli pouze jako srovnání vstupů 

a výstupů. Tato metoda je taktéž známa jako metoda výběru ruletou. [21] Normalizovaná fitness 

funkce 𝑛(𝑖) je tedy závislá na parametru M, který představuje celkovou velikost populace.  

 
𝑛(𝑖) =

𝑎(𝑖)

∑ 𝑎(𝑘)𝑀−1
𝑘=0

 
(9) 

 

Stejně jako seřízená fitness funkce, i normalizovaná fitness funkce spadá do intervalu <0,1> a jednička 

opět představuje dokonalého kandidáta. 

Výběr vhodných rodičů  

Následujícím krokem, po vyhodnocení všech dílčích jedinců v populaci, je výběr těch, kteří poslouží 

jako rodičovské entity pro následující generaci. Samotný výběr jedinců hraje taktéž významnou roli při 

dosažení kvalitního výsledku, a není tedy dobré upnout se pouze na jednoho jediného jedince jako na 

vítěze celé populace, ale použít sofistikovanějšího výběru. Mezi nejvíce používané modely výběru patří 

výběr pomocí turnaje a proporcionální výběr. Mezi jinými můžeme zmínit i metodu náhodného výběru, 

metodu výběru pořadím nebo metodu stochastického vzorkování. Jednou z možností je taktéž 

kompletní anulace jakékoli fitness funkce, a volba náhodného jedince. Tato metoda bohužel nedokáže 

zaručit jakýkoli postup a terminaci algoritmu.  [22]  

Turnajová metoda 

Turnajová metoda, jak již název odpovídá, vede ke vzniku turnaje. V tomto případě dochází tedy 

k párování různých dvojic, kde do dalšího kola postupuje ten, jehož fitness funkce více odpovídá 

požadavkům (maximum nebo minimum dle zkoumané problematiky). Ve finálním kole se poté vezme 

celkový počet vítězů, a ti jsou použiti jako rodiče následující generace. Tento typ metody je velmi 

populární v akademické literatuře, protože je schopen pracovat i se zápornými hodnotami fitness 

funkce. 

Speciálním případem turnajového řešení, je takzvaný neúplný turnaj. Tohoto řešení se používá 

v případě, kdy chceme ušetřit výpočetní výkon a nepořádat kompletní turnaj, kde v teoretické rovině 

porovnáváme až každého s každým. Podstatou neúplného turnaje, je, že se náhodně vyberou jedinci 

z celkové populace, kteří se potom účastní již klasického například pavoukového turnaje.  [60] 

Proporcionální výběr 

Při proporcionálním výběru následujících rodičů se přepočítává fitness hodnota každého jedince 

úměrně vůči celé populaci. Tento typ výběru je výpočetně náročnější než turnajová metoda, a taktéž 

vyžaduje větší množství paměti. Především proto, že je potřeba spočítat seřízenou a normalizovanou 

fitness funkci každého jedince, ale v obecné rovině dosahuje tato metoda lepších výsledků. Po spočtení 

normalizované fitness funkce každého jedince v populaci dochází k vytvoření takzvaného „mating 
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pool“, z kterého jsou následně vybráni rodiče další generace, s tím rozdílem, že každý jedinec se 

v tomto výběru nachází právě tolikrát, nebo taktéž tak často, jak je úměrná jeho hodnota fitness funkce 

vůči kumulativnímu součtu všech fitness funkcí v generaci. Tedy jedinci se silnou fitness funkcí mají 

větší šanci na úspěch, zatímco jedinci se špatným skóre mají šanci pouze velmi nízkou, ale nikoli 

nulovou. V teoretické i praktické rovině tedy i slabý jedinec má šanci na úspěch.  

Pro zjednodušenou představu tohoto problému si můžeme představit dokonalý kruh, který je rozdělen 

na takový počet výsečí, jako je počet jedinců v populaci, a velikost každé výseče je přímo úměrná 

velikosti fitness funkce daného jedince ve srovnání se zbytkem populace. Toto přirovnání je taktéž 

velice výstižné pro metodu volby jedinců z tohoto kola (mating poolu), které se taktéž říká metoda 

rulety. Finální částí proporcionálního výběru je tedy náhodné vylosování jedinců z mating poolu, tak 

jako by se točilo náhodné číslo na ruletě.   

Tabulka 2: Příklad spočtení pravděpodobností postupu do další generace pro různé fitness funkce 
z celkové populace čtyř jedinců.  

Pořadový člen  Fitness 
funkce 

Pravděpodobnost 
postupu 

1 132 8,30 % 

2 521 32,80 % 

3 56 3,55 % 

4 879 55,35 %  

Celkem  1588 100 %  

 

Hlavní výhodou strategie ruletového kola je, že tato metoda nikdy nevyřadí geny v populaci a poskytuje 

příležitost pro výběr všech genů. Procentuální výběr má však několik nevýhod. Pokud například 

počáteční populace zahrnuje jedenoho či více potomků s velmi vysokou fitness funkcí, která ale zcela 

nesplňuje požadavky a není tedy zcela nejlepší, pak tyto „správné“ geny obsadí celou populaci a zabrání 

zbývající části populace ve zkoumání jiných vhodných genů. Prakticky je velmi obtížné použít výběr na 

ruletě na problémy minimalizace, kdy je třeba provézt transformaci funkce minimalizace na 

maximalizační funkci jako v případě TravelingSalesman Problem (TSP). [61] 

Alternativou k výběru pomocí ruletového kola, je použití rovnoměrného vzorkování. Při této metodě 

taktéž dochází k vytvoření pomyslného kruhu možných kandidátů na rodiče, ale jejich výběr není 

proveden pomocí fiktivního hodu kostkou, ale na bázi fixně zvolené startovací pozice na kole, která 

udává prvního jedince vybraného jako rodiče, a následující jsou vybráni dle fixně definovaného kroku. 

Tento krok může být taktéž dopočítán na základě specifického požadavku na počet jedinců. 

Tvorba nových potomků  

Finálním krokem aktuální iterace evoluce, a zároveň prvním krokem nové iterace evolučních algoritmů, 

je tvorba nových potomků. Z již zvolených rodičů, se u pohlavního rozmnožování, vytváří páry 

opačného pohlaví, které následně vytváří identitu nových jedinců v populaci. Pro genetické 

programování ale neřešíme roli mužské a ženské části, protože ve většině případů dochází pouze 
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k aplikaci genetických operátorů, které samy o sobě vedou k vytvoření nového jedince pouze z jednoho 

již existujícího jedince. Tři nejpoužívanější operace jsou operace reprodukce, mutace a křížení, s tím že 

operátory mohou být aplikovány zvlášť, nebo v kombinaci mutace a křížení zároveň.  

Nejjednodušším operátorem z výše zmíněných je operátor reprodukce. Při aplikaci tohoto operátoru 

na jedince v populaci, dochází k překopírování genetické informace daného fenotypu v poměru jedna 

ku jedné do další populace. Použití tohoto operátoru podporuje konvergenci genetického 

programování a evolučních algoritmů k nalezení lokálního extrému, ale může bránit v nalezení 

globálního extrému tím, že algoritmus nebude schopen najít jinou cestu k cíli díky tomu, že v každé 

následující generace se již bude nacházet výsledek v podobě lokálního minima. Zároveň nemá smysl 

aplikovat tento operátor více než jedenkrát na každého zvoleného rodiče. Proces lze popsat rovnicí 

níže. 

 𝐺 = [𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑛] 

𝐹𝑝𝑜𝑡𝑜𝑚𝑒𝑘(𝐺) =  𝐹𝑟𝑜𝑑𝑖č(𝐺) 

 

(10) 

kde G je vektorem všech dílčích genů jedince.  

Mutace 

Operátor mutace je unární operátor, který je aplikovaný pouze na jeden genotyp a jehož výsledkem je 

mírná modifikace tohoto genotypu, někdy nazývaná jako mutant. Jedná se o čistě stochastický 

operátor, jehož účelem je zvýšení rozdílnosti jednotlivých fenotypů v populaci. Na rozdíl od 

reprodukce, je tento operátor cílen k vyhledávání globálních maxim a vykonává zásadně explorační 

úlohu namísto exploitační. Tedy snaží se objevovat nové možnosti místo využívání starých 

osvědčených. [23] 

Principem tohoto operátoru je tedy změna vstupní informace. Tato změna je prováděna modifikaci 

vstupních hodnot, na základě sekvence náhodných hodů kostkou. V závislosti na povaze vstupních 

hodnot můžeme mutace rozdělit na bitové, a na číselné mutace. V případě bitových se jedná o změnu 

informace z bitové jedničky na bitovou nulu s určitou pravděpodobností p. S touto pravděpodobnosti 

pak dochází k mutaci dané informace a k její změně. Pro číselné hodnoty je proces popsán 

ekvivalentně, jen při nastání pravděpodobnosti p nad číselnou hodnotou můžeme uvažovat následující 

základní operace. 

• Mutace rovnoměrnou náhodnou hodnotou – k zvolené hodnotě dochází k přičtení nebo 

odečtení jiné náhodně vygenerované hodnoty z definovaného intervalu s rovnoměrným 

rozložením pravděpodobnosti. Velikost intervalu poté určuje, s jakou rychlostí může populace 

„cestovat“ k lokálnímu, potažmo globálnímu extrému, ale zároveň při zvolení příliš velkého 

intervalu může docházet k nestabilitě systému.  

• Mutace Gaussovou náhodnou hodnotou – Podobně jako předchozí případ, dochází k přičtení 

nebo odečtení náhodné hodnoty, jejíž distribuční funkce je funkcí normálního Gaussova 

rozložení.  
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• Uniformita – Operátor plně nahrazuje zvolenou hodnotu novou hodnotou, která je 

vygenerována převážně jako náhodná hodnota s rovnoměrným rozložením v uživatelem 

specifikovaných limitech.  

Po vygenerování naší mutační funkce, která v následujícím vzorci tvoří vektor A, který je stejné velikosti 

jako je vektor genů rodičovského jedince, jsme schopni spočítat potomka následujícím způsobem.  

 𝐹𝑝𝑜𝑡𝑜𝑚𝑒𝑘(𝐺) =  𝐹𝑟𝑜𝑑𝑖č(𝐺 + 𝐴) (11) 

 

Křížení 

Operátor křížení napodobuje proces genové rekombinace v přírodě. Je to operátor, který je tradičně 

aplikován na dva jednotlivce v populaci. Pillay popisuje křížení, jako operátor, který zachovává 

informaci od rodiče směrem k potomkovi, a aplikuje ho následujícím způsobem. Dva rodiče jsou 

vybrání z celkového mating poolu, následně je náhodně vybraný bod pro provedení křížení u každého 

rodiče, a dojde k vytvoření potomka takovým stylem, že jeden rodič poskytne informaci od bodu křížení 

jedním směrem, a druhý rodič poskytne zbytek genetické informace, který je potřebný k vytvoření 

finálního potomka (od bodu křížení na druhou stranu).  

 𝐹𝑝𝑜𝑡𝑜𝑚𝑒𝑘(𝐺) =  𝐹𝑟𝑜𝑑𝑖č1
(𝐺1) + 𝐹𝑟𝑜𝑑𝑖č2

(𝐺2) (12) 

 

Křížení je obecně operátorem pro provádění lokálního prohledávání prostoru. Cílem této operace je 

tedy nalezení kandidátů v blízkém okolí rodičů, kteří mohou dosahovat lepších výsledků než původní 

rodiče. Provedený výzkum ale taktéž naznačuje, že genetické programovaní, které využívá velké 

množství mutací (pravděpodobnost mutace je velmi pravděpodobná) jsou více náchylné na 

předčasnou konvergenci k nesprávným řešením. Taktéž byla tato operace kritizována z pohledu jejího 

ničivého charakteru, protože narušuje podstatu obou rodičů, a tedy podstatu dobrého výsledku 

v předchozí generaci [24]. 

 

Obrázek 4: Příklad křížení a mutace pro bitový řetězec hodnot o dvou rodičích. [39] 
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State of the art automatického programování  

Již více než 30 let vývoje programování a automatického programování nám dnes dává velikou škálu 

algoritmů, které za nás automaticky korigují či opravují kód, nebo z velké části samotný kód i generují. 

Na bázi genetického programování již existuje mnoho postupů, které slouží k automatické opravě 

zdrojových kódů v jazyce C. [36] Jiné práce potom využívají tyto techniky k automatickému vytváření 

textur, které jsou ve značné míře používány pro počítačové hry [37]. Automatické generování 

programu jako takové se v posledních letech těší významné pozornosti především díky rozvoji 

genetického programování a rozvoji jazykových modelů, které jsou používány pro textově orientované 

jazyky.  

Následující kapitola se věnuje představení vylepšení pro genetické programování jako takové, a 

předkládá taktéž důvody k jejich aplikování. Dále je rozebrána tématika rozpoznávání přirozeného 

jazyka a vlivu této akademicko-výzkumné větve na automatickou tvorbu programů.  

State of the art genetického programování a rozpoznání 

přirozeného jazyka  

Vzhledem k tomu, že původně bylo genetické programování definováno na použití s programovacím 

jazykem LISP, byla zde potřeba provedení další akademické práce k dotáhnutí technických detailů pro 

použití i u ostatních programovacích, textově orientovaných jazyků. V následující kapitole se budeme 

věnovat těm, které se řadí k nejpodstatnějším. 

Důležitým aspektem, který pomáhá genetickému programování k hladšímu nalezení cíle, je použití 

striktně typovaného genetického programování, které představil Montana [31]. Využití této techniky 

zajišťuje, že každá vytvářená funkce využívá pouze takových argumentů, které jsou pro danou funkci 

validní. Jinými slovy pro logickou funkci or, nemůže dojít k připojení číselné konstanty na jeden z jejich 

vstupů. Taktéž tento nástroj zajišťuje, že výstup funkce or, tedy proměnná typu logické jedničky či nuly, 

není připojena například do textově orientované funkce. Také místo povolení všech možných 

kombinací funkcí a terminálů, striktně typovaná definice může a ve výsledku zajišťuje značnou redukci 

v prostoru všech kombinací, který prohledáváme.  

Dalším problémem, který nebyl řešen v originálním článku od Koza, je použití vypočtených hodnot dále 

v programu. Teller [32] řeší tento problém představením takzvané indexované paměti. Alternativou je 

poté použití pojmenovaného paměťového prostoru, který namísto svého indexu využívá specifické 

textové jméno. Obě možnosti paměti pak dávají programu takzvané manipulátory, které v základu 

vlastní metody get a set pro zapsání a čtení do paměti na daném indexu či jménu. Při použití 

v genetickém programování je pak tato instrukce s indexem nahrazena zástupnou operací.  

S rostoucím požadavkem na složitost programů, pak Li [33] představil použití iteračních smyček pro 

genetické programování. Tento operátor je primárně využíván k zanesení určité efektivity do 

napsaného programu, protože umožňuje odstranění duplicitních částí kódů a návaznou rekurzi. 

Podobně jako s paměťovým prostorem, vyžadují specifické iterační funkce své specificky geneticky 

vyvinuté parametry. Příkladem může být použití smyčky for, která ve své základní formě má 2 číselné 
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parametry. První parametr udává, která část kódu se má opakovat, zatímco druhý parametr udává 

počet opakování.  

Jednou z dalších používaných technik je technika takzvaného Niching algoritmu. Jedná se o techniku 

vycházející z ekologie, kdy je tento pojem definován jako přizpůsobení druhu žijícímu ve specifických 

podmínkách daného prostředí. Základem této techniky je rozšíření genetického algoritmu o formulaci 

podskupin celkové populace tak, že každá podskupina reaguje pouze na určitou část celkového 

řešeného problému. Zavedení Niching technik zvyšuje diverzitu populace a pomáhá genetickým 

algoritmům zlepšit schopnost řešení více vrcholových optimalizačních problémů.  [57] 

Techniku Niching poprvé navrhl Cavicchio v roce 1970, kde je tato metoda založena na mechanismu 

předvýběru, což znamená, že rodičovské jedince lze nahradit pouze tehdy, když jsou nově vytvoření 

potomci lépe zdatní než rodičovští jedinci. V opačném případě, kdy tedy potomek nedosahuje lepší 

fitness funkce než jeho rodič, zůstává rodič rodičem i pro generaci následující.  

Více úrovňové vybírací genetické algoritmy  

Více úrovňové vybírací genetické algoritmy (multi-level selection Genetig algorithm – MLSGA) poprvé 

představil Sobey a Grudniewski v roce 2017 [58]. Tento algoritmus vede k použití mechanismu 

reprodukce na kolektivní úrovni, jakožto bonusu k individuální úrovni používané ve standardním 

genetickém algoritmu, a k rozdělení funkce fitness mezi dvě úrovně (případně více).  

Algoritmus začíná náhodně vygenerovanou počáteční populací, která je klasifikována do podskupin – 

kolektivů pomocí Support Vector Machine (SVM). Na individuální úrovni je každý jedinec vyhodnocen 

prostřednictvím své fitness funkce a k provádění následné reprodukce jsou využívány standardní 

genetické operátory. Současně je každý kolektiv hodnocen prostřednictvím všech jeho dílčích členů 

(potomků) výpočtem kolektivní fitness funkce na nadřazené úrovni. Soutěží se mezi kolektivy a vyřazují 

se kolektivy s nejnižší kondicí. Tyto kolektivy jsou nahrazeny nejlepšími jednotlivci z každého ze 

zbývajících kolektivů. Tento proces je zobrazen na obrázku níže. 

 

Obrázek 5: Příklad MLSGA – individuální a kolektivní reprodukce. [59] 
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Rozpoznání přirozeného jazyka 

Přestože se LabVIEW, jakožto graficky orientovaný programovací jazyk, nemůže opírat o rozpoznání 

přirozeného jazyka, jelikož se neprogramuje pomocí psaného textu, považuji za důležité uvést zde 

poslední výsledky a objasnění tohoto směru automatické tvorby programu, které se v posledních 

verzích, především díky modelu GPT-3 těší velké pozorností výzkumných pracovníků z oboru 

automatického programování. 

Statistický jazykový model, který tyto systémy využívají, je pravděpodobnostní distribuce nad sekvenci 

slov, která určuje pravděpodobnost výskytu následujícího slova. Jazykový model v tomto smyslu taktéž 

představuje prvek kontextu, který v dané větě či sledu slov hraje zásadní roli. Hlavním problémem, 

který se v tomto systému vyskytuje, je příliš velká škála různých slov a jejich použití, které je potřeba 

aplikovat pro natrénování modelu k naprosté dokonalosti. Vzhledem k tomu, že hlavním algoritmem 

jsou ve většině případů neuronové sítě, je druhým problém taktéž dostatečné množství výpočetní síly 

a energie k jejímu natrénování.  

Na začátku roku 2020 sdružení autorů pod hlavičkou OpenAI představilo již třetí generaci takto 

vytvořené a naučené neuronové sítě GPT-3. Na rozdíl od jakýchkoli předchozích modelů, které byly 

použity, se jedná o model s celkovou kapacitou 175 miliónů parametrů. Pro srovnání předchozí 

natrénovaný model jich měl jen něco přes 17 miliónů, tedy desetinu z aktuální kapacity. Taktéž dle 

provedených odhadů, by nové naučení tohoto modelu stálo přibližně 4,6 milionu amerických dolarů. 

[34] 

Díky takto veliké kapacitě samotné neuronové sítě, a její poměrně velké variabilitě a schopnostem 

adaptovat se přirozenému jazyku, vyzkoušela část odborníku z vývojového týmu OpenAI natrénovat 

takto již předučenou síť na repositářích programovacích stránek, kde lidé sdílejí své zdrojové kódy. 

Výsledkem pak byl jemně lazený (fine tuned) model neuronové sítě, který byl s velmi vysokou 

přesností, schopen napsat zbylý kód v programovacím jazyce C na základě písemného požadavku 

člověka. Jedním z problémů, které takto naučený systém představil, pravděpodobnostní vyvození 

výsledku. V některých demonstračních příkladech pak nebyl kód napsán přesně podle požadavku, 

protože systém sestavil finální řešení na základě podobných, již hotových bloků, které ale ve konečné 

podobě nekorespondovaly se zadáním.  

Další krok v tomto vývoji přišel 10. září 2021, kdy New York Times zveřejnil článek s názvem „A.I. Can 

Now Write Its Own Computer Code.  That’s Good News for Humans“ popisující model od OpenAI – 

Codex na velmi vysoké úrovni [51]. Codex je potomkem GPT-3, jednoho z nejpokročilejších dostupných 

modelů přirozeného jazyka. Kodex je naučen na více než 54 milionech úložišť „GitHub“ (internetové 

úložiště pro zdrojová data programů) představujících obrovské množství kódu. Drtiva většina těchto 

kódů je pro programovací jazyk python či c++ / Java. Kodex může díky tomuto naučení překládat kód 

mezi programováním jazyky, vysvětlit či popsat funkčnost kódu poskytovaného jako vstup, nebo 

posoudit složitost kódu, který generuje. Má také schopnost využívat API umožňující například posílat 

e-maily či přistupovat k informacím v databázích. Codex je dostupný přes OpenAI API3 a také pohání 

GitHub Copilot4, který je účtován jako „Váš AI párový programátor“. 
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Článek NYT poskytl několik příkladů výstupu Codex, jako je například vytvoření „sněhové bouře na 

černém pozadí“, ke kterému Codex vygeneroval JavaScript kód pro nakreslení černého obdélníku a 

následně umístil náhodně do pozadí bílé tvary které se pak pohybují dolů očekávanou rychlostí. Kodex 

byl také diskutováno na podcastu Lex Fridmana v září 2021 během rozhovoru s Donaldem Knuthem 

[52]. Fridman uvedl, že „This puts the human in the seat of fixing issues versus writing from scratch“, 

tedy že člověk již nyní nebude psát kód od nuly, ale bude se spíše situovat do pozice opraváře chyb.  

Dle kolektivu autorů z university v Aucklandu, Nový Zéland [53], kteří otestovali využitelnost Codex na 

základních testových otázkách pro předmět programování, má samotná použitelnost tohoto toolkitu 

značné limitace. Mezi tyto limitace patří zejména nedostatečná schopnost iterování k výsledku, za 

předpokladu využití příliš striktního popisu požadavků. Autoři věří, že tyto nedostatky budou do 

budoucna odstraněny. 
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LabVIEW 

LabVIEW je programovací a vývojové prostředí vytvořené společnosti National Instruments, které 

v dnešním pojetí reprezentuje taktéž i grafický programovací jazyk. K dnešnímu dni je společnost 

přejmenována na NI, ale vývoji LabVIEW se věnuje již od roku 1983. Jedná se o grafický programovací 

jazyk, kde funkce (metody) jsou reprezentovány pomocí grafických prvků. Kód v tomto jazyce 

připomíná blokové schéma a jednotlivé hodnoty a signály jsou zobrazeny symbolicky pomocí vodičů, 

které jsou zapojovány do ikon. LabVIEW je někdy označované za programovací jazyk typu G [25]. 

Kód LabVIEW se skládá ze dvou hlavních částí, blokového diagramu a čelního panelu. Čelní panel slouží 

jako grafické rozhraní pro uživatele. Čelní panel obsahuje ovládací prvky pro uživatelský vstup, jako 

textová pole, tlačítka a další. Taktéž obsahuje indikační prvky pro zobrazení informací. Blokový diagram 

slouží k tvorbě kódu pomocí již zmíněných ikon a virtuálních vodičů. Obě tyto částí vytváří tzv. virtuální 

přístroj (Virtual Instrument – VI) jenž simuluje fyzické zařízení. 

Výhody grafického programování 

Díky grafické reprezentaci hodnot a funkcí je na první pohled zřejmé, kde daná vnitřní proměnná 

systému začíná a kde končí, což v textově orientovaných jazycích není zcela zřejmé. Z tohoto důvodu 

je u textově orientovaných programů mnohdy nutné čtení mnohem větší části kódu, aby programátor 

pochopil, co daný blok dělá. Značné zjednodušení v tomto ohledu přináší objektově orientované 

programování, které je v LabVIEW zcela obdobného charakteru.  

V reálném světě se pracuje převážně s fyzickými objekty a lidský mozek zpracovává většinu informací 

na základě audiovizuálních informací. Z tohoto důvodu je programování v grafickém programovacím 

jazyce intuitivnější. Podobných praktik využívají i vývojová prostředí pro některé PLC automaty.  

LabVIEW je kompilovaný jazyk, který je svým jádrem postaven na základech C (jádro programu a 

kompilátor samotný dědí vlastnosti kompilátoru jazyka C). Z tohoto důvodu je jazyk teoreticky vhodný 

k provádění různých optimalizací jak časového charakteru, tak paměťového.   

Nevýhody grafického programování 

Vzhledem k tomu že u graficky orientovaného programování je z velké části kladen důraz i na čitelnost 

kódu (stejně i u jazykových forem), stráví programátor značnou část práce upravováním propojených 

drátů tak, aby byl program čitelný a byla v něm jednoduchá orientace.  

Objektově orientované programování  

Objektově orientované programování je jedna z metodik návrhu softwaru. Základním konceptem 

objektově orientovaného programování je pak snaha rozdělit prvky programovacího problému do 

komponent. Tato část programu je definována pomocí tří klíčových vlastnosti: zapouzdření, dědičnost 

a polymorfismus. Aplikací těchto tří vlastností jsme schopni vyřešit řadu problémů při programování 

dílčích elementů kódu.  
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Předtím, než můžeme přistoupit k vysvětlování zmíněných vlastností, musíme si nejprve definovat co 

je to „objekt“. Jádrem OOP je takzvaná třída. Mnoho programátorů, kteří nepracují s objektově 

orientovaným programováním, se domnívá, že třída a objekt jsou zaměnitelné, ale třída, je definice již 

konkrétního daného objektu. Třída je tedy uskupení, balíček, funkcí a vlastností, které vytváří jeden 

objekt. V případě již přiřazení hodnot těmto vlastnostem, vzniká jeden konkrétní objekt, který se může 

pro zjednodušenou představu nacházet v reálném světě. V tomto směru hovoříme poté o instanci 

třídy.  

Zapouzdření neboli skrývání dat je schopnost objektu, která brání manipulaci s jeho daty externími 

aktory jiným než známým způsobem. Globální proměnné v jazycích jako C. a LabVIEW způsobily četné 

problémy ve velmi rozsáhlých aplikacích. Řešení těchto problémů, které jsou zapříčiněny 

nedeterministickým čtením a zápisem do těchto paměťových prostor, je při nejmenším komplikované, 

až nemožné. OOP brání a řeší tento problém zapouzdřením dat. Data, která jsou zapouzdřená a jinak 

nepřístupná vnějším funkcím, se označují jako „soukromá data“ (Private). Data přístupná externím 

funkcím se označují jako „veřejná data“ (Public).  

Objektově orientovaným řešením problému nadměrného přístupu k datům je nastavení většiny dat za 

soukromá data objektu, která potom může měnit jen objekt samotný. Aby mohl libovolný agent 

systému změnit či získat požadovanou hodnotu objektu, musíte zavolat funkci, která mu tento přístup 

umožní, a požadovaná data buď zapíše nebo aktorovi vrátí. Objekt, který vlastní data, si je v tomto 

případě „vědom“ toho, že se data mění. V případě že jsou data ale označená za veřejná, může kdokoli 

a cokoli změnit či získat jejich hodnotu. 

Zapouzdření podporuje defenzivní programování. Toto je důležité myšlení při vývoji rozsáhlých aplikací 

nebo při vývoji aplikací v týmu. Proměnné aplikace by měly být rozděleny do skupin, které vlastní a 

ovládají jednotlivé předměty. Výsledek je obvykle snazší udržovat ve stavu, který je akceptován 

finálním zákazníkem či jiným programátorem v týmu. Toto myšlení je důležité v jazycích jako C a C ++ 

a LabVIEW je další prostředí, které by mělo ke globálním proměnným přistupovat se zřeteli. 

Dědičnost je schopnost jedné třídy „specializovat“ se na jinou. Jednoduchý příklad dědičnost je 

softwarový inženýr, který je specializací obecného inženýra, kde inženýr je specializací zaměstnance. 

V objektově orientovaném programování tedy platí, že třída, která dědí z jiné třídy, přebírá všechny její 

vlastnosti a metody, které dále rozvíjí o své vlastní specializované vlastnosti a metody.  

Polymorfizmus, je koncept, který dovoluje použití potomka místo svého předka. Vzhledem k tomu, že 

třída může mít hodně druhů potomků, kteří dále mohou mít své vlastní potomky, může poté potomek 

nahradit svého předka. Z pohledu uživatele finální třídy, není důležité, jestli používá již hotového 

potomka, nebo originálního rodiče, ale jestli použitá třída implementuje vlastnosti a metody které 

potřebuje. Jelikož každý potomek obsahuje vše, co měl jeho rodič, je tedy možné jeho nahrazení ve 

finálním řešení. 
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OOP v LabVIEW 

Vzhledem k tomu, že LabVIEW, jak již bylo řečeno, vychází svými kořeny z klasického programovacího 

jazyka C, tak kromě strukturovaného programování, podporuje i metody objektově orientovaného 

programování. LabVIEW jako takové taktéž podporuje dědičnosti, polymorfismy, zapouzdřování i 

kompozici objektů a od novějších verzí taktéž i interface třídy. V souvislosti s třídami ovšem LabVIEW 

jako takové nepodporuje veřejné a protected datové položky, ale pouze privátní. Pro přístup k datům 

v dané třídě je tedy potřeba vytváření přístupových metod get / set. Za zmínku zde určitě stojí i fakt, 

že každá vytvořená třída v LabVIEW je potomkem již existující třídy „LabVIEW Object“. Tato třída slouží 

k generickému přetypovávání a možnému přenosu různých tříd mezi různými místy programu. [26] 

Při práci s třídami v LabVIEW platí hned několik omezení, kdy třída nesmí ve svých privátních datech 

obsahovat objekt stejné třídy, nebo sebe sama (své vlastní třídy) a ani jejich reference. Řešením tohoto 

problému je vložení reference na objekt třídy LabVIEW Object, nebo jakékoli předchozí třídy v dědičné 

hierarchii a jeho následné přiřazení do privátních dat v požadované třídě. Při práci s tímto objektem 

stačí, když se pokaždé přetypuje LabVIEW Object na typ požadované třídy. 

 

 

Obrázek 6: Restrikce a řešení restrikce objektu stejné tříd. 

Druhou restrikcí při práci s třídami je, že třída nesmí v privátních datech obsahovat objekt, nebo 

referenci na objekt třídy, která ve svých privátních datech obsahuje objekt nebo referenci na objekt 

této třídy, viz obrázek číslo 6. Toto omezení se opět dá obejít vložením alespoň do jedné ze dvou tříd 

objekt na LabVIEW Object a při práci s objektem použít přetypování na cílovou třídu, viz obrázek číslo 

7.  

 

Obrázek 7: Restrikce objektu třídy s objektem samotné třídy.  
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Obrázek 8: Řešení restrikce objektu třídy s objektem samotné třídy. 

LabVIEW – Reprezentace programu 

Jak již bylo zmíněno, základem každého takzvaného virtuálního instrumentu, je jeho čelní panel a 

blokový diagram. Dále si popíšeme program, který je uvedený na obrázku níže z pohledu počítačového 

programování, a zaměříme se na potřebnou terminologii pro pochopení fungování LabVIEW. 

 

Obrázek 9: Vytvořený čelní panel a blokový diagram pro virtuální přístroj nazvaný „add_pi“. 

Z pohledu programátora je tedy vytvořená metoda v LabVIEW, která nese jméno add_pi metodou, 

která má jeden číselný vstup, jako parametr, a výstupem této funkce je poté hodnota čísla které se do 

funkce vložilo, zvýšena o hodnotu konstanty pí. Při volání takovéto metody z programovacího jazyka C 

by se jednalo o zápis „dbl num=add_pi(10,2).   

Ponoříme-li se nyní trochu hlouběji do analýzy takto zdánlivě „jednoduchého“ příkladu, zjistíme, že 

vytvořen virtuální přístroj obsahuje 4 základní objekty, kde každý objekt je reprezentován pomocí 

patřičné ikonky v blokovém diagramu. Tyto objekty jsou ale objekty i z pohledu objektově 

orientovaného programování, a tedy každý ze čtyř prvků obsahuje svá privátní data, a privátní metody. 

Současně, některé objekty, jako například číselný vstup do funkce, obsahují i veřejně přístupné 

metody, jako je například zapiš číslo, které je tedy uživatel schopen do daného prvku zapsat.  
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Obrázek 10: Příklad privátních dat a metod pro prvek číselného vstupu. 

Protože každý objekt vytvořený v LabVIEW, je potomkem společné třídy LabVIEW Object, je tedy každý 

vytvořený prvek v blokovém diagramu potažmo na čelním panelu potomkem této třídy.  V momentě, 

kdy se na libovolný objekt jsme schopni odkázat pomocí ukazatele (pointeru), jsme schopni 

programově měnit jeho veřejně přístupná data či vyvolávat veřejně přístupné metody. K tomuto 

odkazu, pointeru, nebo taktéž k referenci se jsme schopni dostat přes souhrn všech hlavních objektů 

obsažených v datech našeho „hlavního“ objektu, kterým je náš virtuální instrument. Tedy přes získání 

reference na dané VI, jsme schopni získat list referencí všech objektů čelního panelu či blokového 

diagramu.  

Kromě tedy čtyř již zmíněných hlavních objektů v blokovém diagramu, se v diagramu nachází ještě 3 

vedlejší objekty. Vedlejší objekty jsou tvořeny pomocí propojů (drátů) mezi jednotlivými funkcemi. 

Hlavní rozdíl, mezi hlavním a vedlejším objektem je v tom, že reference na vedlejší objekt může být 

získána pouze a jenom z reference hlavního objektu, ke kterému je vedlejší objekt přiřazen. Přesto, že 

pro většinu programátorů v LabVIEW, se jedná pouze o „drát“, jedná se o poměrně sofistikovanou 

třídu, která ve svých privátních parametrech obsahuje informace o svém popisu, šířce, stavové 

informace o pozastavení programu v určitém místě, informace o místech propojů a taktéž, pole všech 

referencí na hlavní objekty, ke kterým je přiřazena. Díky tomuto jsme schopni pomocí soustavy 

získávání referencí na různé objekty blokového diagramu či čelního panelu navigovat programem 

z místa A do místa B, které spolu logicky souvisí. Tohoto principu pak taktéž využívá kompilátor 

programu, který vytváří finální zdrojové kód pro počítač.  

Přestože, prostředky, které jsou popsány výše, většina programátorů nevyužije, a nepotřebuje rozumět 

jejich významu, jedná se o důležitou součást práce v programovacím prostředí LabVIEW, která taktéž 

umožňuje automatickou tvorbu programů.  
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LabVIEW skriptování 

LabVIEW skripting je souhrn uživateli v běžném režimu nedostupných funkcí. Tyto funkce slouží 

k přístupu k rozšiřujícím privátním metodám a privátním informacím, jež jsou za normálního režimu 

uživateli nedostupné. LabVIEW skripting v sobě zahrnuje funkce které slouží pro provádění inspekcí 

nad jednotlivými kódy, k programové editaci či dokonce tvorbě těchto kódů. Mezi základní možnosti 

použití patří následující:  

• Inspekce již vytvořených kódů (VI analyze toolkit a podobné) 

• Vytváření add-on balíčků pro samotné LabVIEW (možnosti paletové nabídky, možnosti 

hlavního menu, možnosti pravého tlačítka myši atd) 

• Vytváření nových částí kódů a samotné generování kódu 

Navzdory tomu, že LabVIEW skripting se řadí mezi velmi pokročilé nástroje pro LabVIEW, řada předních 

vývojářů využívá vlastností tohoto balíčku k vytváření šablon, či dokonce automaticky vygenerování 

frameworku pro ostatní vývojáře. Například firma Delacore [30] využívá skriptování k automatickému 

vytváření funkci, jenž nabízí uživatelem specifikovaný framework pomocí jednoduchých menu. 

Nejedná se sice o stejnou podstatu generování kódu, kterou se zabývá tato práce, protože obsažený 

kód má pouze malé možnosti diverzifikace, a tedy většina funkcí je takto vytvářena pouze šablonově 

nebo na základě již existující šablonové podoby. Na stejném principu fungují i vestavěno balíčky pro 

LabVIEW od NI jako je například Actors Framework.  

 

Obrázek 11: Příklad vytvoření virtuálního instrumentu pomocí LabVIEW skriptování.  

Na obrázku výše je zobrazen příklad skriptování v LabVIEW, které vytvoří nové VI, nastaví základní 

velikosti pro pozicování čelního panelu a blokového diagramu a nastaví otevření blokového diagramu. 

Dále dojde k vložení funkce for, na předem specifikované souřadnice. Při deklarování funkce for je 

taktéž důležité přesně definovat, podle jaké třídy se má daná funkce vytvářet, a tedy je zvolený vhodný 

potomek generické třídy LabVIEW Object. Následující tabulka obrazuje některé základní procesy a 

funkce, které se při práci s LabVIEW skriptováním využívají.  
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Tabulka 3: Tabulka základních typů procesů a funkcí pro LabVIEW skripting   

Typ procesu  Funkce  Poznámka 

Navigace  

Mezi čelním panelem a blokovým 
diagramem  

Slouží k přechodu mezi referencemi 
čelního panelu a blokového diagramu 

Mezi funkcí a drátem K trasování v kódu  

Mezi drátem a funkcí  K trasování v kódu  

Mezi strukturama K trasování vnořených smyček a cyklů 

Vytváření 

Nového VI  K vytvoření nové metody / funkce 

Objektu na FP / BP  
K vytvoření nového objektu 
v programu 

Drátů  
K vytvoření logických vazeb mezi 
funkcemi  

Utility  

Přesun objektů  K změně pozice objektu v programu 

Mazání objektů  Odstranění objektů z programu  

Vrácení akcí  
Vracení provedených operací (undo 
action) 

 

Jak z tabulky vyplývá, skriptování představuje poměrně variabilní a silný nástroj pro modifikaci 

finálního programu. Když následně tyto funkce spojíme s již vestavěnými funkcemi LabVIEW, které 

zajišťují běh programu, přiřazování hodnot jednotlivým vstupům a výstupům, a jejich následné čtení a 

vyhodnocení, získáme nástroj, který se dá vhodně využít k automatické tvorbě programů. Jednou 

z mála restrikcí, které LabVIEW skripting představuje, je jeho nemožnost použití v run-time engine 

(prostředí potřebné pro běh LabVIEW programu mimo placené vývojové prostředí), tedy v již 

vybudovaném programu typu exe. Díky této limitaci, je nutné provozovat funkce vždy v placeném 

vývojovém prostředí. Tento fakt lze nicméně mírně obejít použitím takzvané community edice, pokud 

to licenční politika dané edice dovoluje.  

Unit testing 

Jedním z klíčových prvků u libovolného programování, je zpětná validace vytvořených algoritmů či částí 

kódů. Tomuto procesu se v angličtině říká unit testing, do češtiny lze volně přeložit jako testování 

jednotek. Tim Koomen a Martin Pol [27] definují unit testing jako test, který je proveden vývojářem 

dané jednotky v laboratorním prostředí, který demonstruje, že vytvořený celek splňuje parametry 

dané zákaznickou specifikací.  

Týmy pracující v LabVIEW, stejně jako v mnoha jiných programovacích prostředí, zaměstnávají lidi či 

vyhrazují programátorům čas k psaní testovacích kódů vytvářených jednotek nebo dokonce k tvorbě 

frameworku unit testingu. Unit testing zajišťuje, že stavební bloky (jednotky aplikace) fungují podle 

očekávání a nebudou do programu zavedeny „chyby“. Pokud jsou chyby v programu přítomny, je nutné 

je detekovat co nejdříve. V dnešní době se stále rostoucí úrovní, složitostí a sofistikovanosti softwaru 

v aplikacích pro konečné použití, je zapotřebí efektivnějších a automatizovanějších postupů, které 

zajistí důkladné testování a pomoc s ověřením kódu. Kromě toho software používaný v testovacích 

zařízeních pro výrobu kritických nebo složitých produktů čelí zvýšené kontrole. [28] 
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Obrázek 12: Hierarchie unit testingu v LabVIEW. [29] 

Hlavní výhody unit testingu  

• Lokalizace, nalezení, a možnost odstranění chyb v ranné fázi procesu či projektu (při použití 

spirálového modelu řízení projektu či jiného podobného řízení). 

• Snížení celkové ceny projektu, kdy dojde k nalezení kritických chyb systému (systém není 

nasazen a nezpůsobuje škody). 

• Regresní testování zajišťuje, že vytvářený algoritmus či kód stále dělá to co by dělat měl, i když 

byly provedeny programové úpravy, změny či dodělávky. 

• Kód, který je psán tak, že bude následně testován, má větší pravděpodobnost, že bude napsán 

tak aby byl čitelnější, měl menší logické závislosti a byl jednodušší na prováděné údržby. 

• Umožňuje demonstraci řešení zákazníkovi či dozorčí radě v regulovaných podmínkách.  

Vzhledem k tomu, že testování a ověřování založené na požadavcích je uznávanou součástí procesu 

softwarového inženýrství a standardní praxe pro každého, kdo musí ‚prokázat, že „něco“ funguje, je 

dnes běžné vytvářet výstupy unit testingu ve formě lidsky čitelných reportů s jasně viditelnou informací 

o tom, jaký test, s jakými podmínkami byl prováděn, a ukončen celkovým souhrnem, zdali jednotka 

prošla testovací sekvenci či nikoli.  
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Obrázek 13: Příklad reportu z unit testingu v LabVIEW Unit Test frameworku. [29] 

Automatizace programů pomocí textových skriptů  

Alternativní možností, jak zmenšit vývojový čas spojený s unit testingem a se samotnou prací na 

výkonném programu, je nahrazení sekvenční části programu za zástupný skriptový soubor. Tento 

soubor poté tvoří reprezentaci již funkčních bloků, které programátor vytvořil a otestoval, a slouží 

k znovupoužití na libovolném jiném místě. Narozdíl od klasického volání například třídy či knihovní 

funkce, se ale daná rutina zavolá v momentu, kdy na ni dle textového souboru přijde řada.  

Díky těmto technologiím, nemusí již u zařízení být přítomen programátor, ale stačí zaškolený personál, 

který je obeznámen s předpisem vytvořeného skriptovacího programu, a ví, které příkazy má kdy 

zavolat. Pro jednoduchou ilustraci si můžeme uvézt následující skript:  

udělej = Zakontaktuj_PCB(valec3,valec4) 

udělej = Zapni_zdroj(zdroj0) 

změř = hodnoty(U,I) 

udělej = Vypni_zdroj(zdroj0) 

udělej = Odkontaktuj_PCB(valec3,valec4) 
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Takto vytvořená sekvence provede při spuštění to, že zakontaktuje pomocí válce 3 a 4 testovanou 

desku plošného spoje, Zapne zdroj 0, změří hodnoty napětí a proudu, a následně vypne a odkontaktuje 

desku plošného spoje k dalšímu zpracování.  

Specifikace takto vytvářených skriptů se liší mezi jednotlivými frameworky, a taktéž se liší schopnosti 

jednotlivých frameworků. Narozdíl od základního výše uvedeného frameworku pro vytvoření 

jednoduché sekvence stroje, se dnes firmy snaží prezentovat frameworky, kde člověk bez 

programátorského vzdělání, dosáhne stejných výsledků jako ten se vzděláním a zkušenostmi. 

U složitějších frameworků se dnes můžeme bavit o podporovaných funkcionalitách jako je podmínková 

logika, či vícenásobná podmínková logika. Dále mohou podporovat různé typy cyklů, od opakovacích 

typu for, až po podmínkové typu while / do-while, či dokonce mohou poskytovat podporu různých 

vnitřních proměnných systému. U j ednodušších forem se pak můžeme setkat s použitím skoků (jump) 

namísto klasických iteračních smyček.  
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Návrh řešení  

Stejně jako u evolučních procesů člověka, je v této práci přistupováno k problematice vytváření kódů 

obdobným způsobem. Každý segment (vygenerovaný kód) je finální reprezentací programu, jenž je 

srovnatelný s finální reprezentací lidské buňky. Představuje tedy kompletní vlastnosti určitého 

potomka z generace. Stejně jako u jednotlivých buněk, jsme schopni jednotlivé kódy validovat proti 

základním požadavkům na jejich funkčnost. Validaci můžeme provádět následujícím způsobem.  

 

𝐸𝑟𝑟 = ∑ 𝑃(𝑥̅𝑖) − 𝑆(𝑥𝑖̅, 𝑊, 𝐶)

𝑖𝑛𝑓

𝑖=0

 

(13) 

 

Kde výsledná hodnota chyby je tvořena součtem všech dílčích rozdílů mezi požadovanou hodnotou pro 

zvolenou kombinaci vstupů a skutečnou hodnotou programu, která je taktéž závislá na hodnotách W 

a C, jenž reprezentují množiny Wirerer a Creator. Tyto dvě množiny představují kompletní informaci o 

kódu a společně jsou analogicky podobné kompletnímu chromosomu v normální buňce. Z této 

analogie pak implikujeme, že Wirerer a Creator jsou množiny obsahující soubor genů, kde každý gen 

obsahuje již konkrétní informace o dané struktuře či vazbě.  

 

Obrázek 14: Struktura závislosti vrstev algoritmu genetické evoluce programu. 
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Stejně jako jednotlivé geny vytváří pomocí dílčích alel charakteristické znaky buňky, tak dílčí geny 

obsaženy v Creatoru a Wirereru formují výslednou podobu a chování vytvořeného kódu. Zatímco 

Creator a jeho data jsou primárně určeny k vytváření funkcí v blokovém diagramu, a tedy lze říci, že 

jeho geny přímo ovlivňují obsah programu, tak Wirerer popisuje vazby mezi těmito funkcemi, a vytváří 

tedy chování finálního produktu. Lze tedy říci, že každý gen obsažený v setu Creatora, představuje 

jednu funkci blokového diagramu, a každý gen ve Wirererovi, tvoří jeden propoj mezi těmito funkcemi.  

Jelikož bylo potřeba zachovat variabilitu genetické informace, tak na rozdíl od většiny autorů, je v práci 

použito dynamického přístupu k jednotlivým genům. Každý gen Creatora, tedy obsahuje svůj 

identifikátor, který slouží k přiřazení účelu daného genu k funkci v systému, a data, která obsahují 

veškeré potřebné informace o daném prvku. Finální ingrediencí každého genu je pak jeho zařazení do 

určitého levelu, jenž umožňuje vnořování funkcí a prvků do struktur.  

Klíčovým komponentem pro fungování takového systému je možnost tvorby a zániku jednotlivých 

genů a jejich funkcionality za běhu programu. Tato vlastnost není běžnou vlastností fungování 

evolučních pochodů v běžném světě, ale pro vytváření počítačového kódu se jeví jako nezbytná. Pro 

sestavení takto dynamického systému založeného na práci s číselnými hodnotami, byla zvolena textová 

reprezentace dat uvnitř dílčích genů. Tento přístup splňuje v teoretické rovině požadavek na možnou 

nekonečnost požadovaného genetického materiálu uvnitř dat, a tedy nejsme limitování zbytečnými 

podmínkami pro tvorbu programů.  

Nastavení požadavků pro tvorbu programu 

Aby mohl celý systém fungovat dle již zmíněných cílů, je potřeba aby byl uživatel schopen definovat 

vstupně výstupní proměnné systému. V aktuální chvíli systém podporuje 4 základní datové typy a to 

bool, string, double a int (int a double obsaženy v numeric). Požadavky uživatele na funkcionalitu jsou 

následně uloženy ve formátu pole prvků, kde každý prvek, obdobně jako každý gen, je reprezentován 

názvem kontrolu a polem hodnot pro daný parametr.  

 

Obrázek 15: Struktura zadávání požadavku v programovém jazyce LabVIEW (programátorská cesta). 
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Tyto parametry jsou posléze naučeny do systému a uloženy ve funkční globální proměnné tak, aby 

mohly být nadále používány při evaluaci jednotlivých potomků. Protože byl pro uložení dat použit 

datový typ variant, není potřeba řešit kompatibilitu dílčích prvků na této úrovni programu. Funkce pro 

naučení pak akceptuje pole vstupů a výstupů.  

Ve finálním řešení je poté vstupní interface pro běžného uživatele vyřešen za použití knihovny 

CLAUDIE_XLSX (Compact Library And Universal Data Import Export xlsx), kterou jsem vytvořil a 

postupně vylepšuji již od své bakalářské práce. Knihovna je taktéž díky soukromé firmě a navázání na 

NI volně přístupná a publikovaná přes úložiště addonů LabVIEW, k čemuž musela projít verifikačním 

procesem, že splňuje veškeré náležitosti kvalitního komponentu.  

Samotná knihovna je vytvořena dle normy ECMA376, která udává, jak pracovat s open spreadsheet 

strukturou Excelu. Díky tomuto se jedná o nezávislou komponentu a je plně vytvořena za použití 

nativních funkcí LabVIEW (bez použití DLL či jiných zdrojů práce s excelem). Hlavním cílem knihovny, 

který byl demonstrován i v mých jiných pracích je vytváření excelu, ale protože je schopna excely i číst, 

tak je vhodným sprostředkovatelem user interface pro nastavení požadavku na tvořený program.  

 

Obrázek 16: Příklad zadávání hodnot pro numerický problém v prostředí Excel.  

Samotná struktura dokumentu byla zvolená tak, aby uživatel jednoduše zadal svůj požadavek ve formě 

vstupních a výstupních veličin, a jejich požadovaných kombinací. V prvním řádku se tedy definuje jestli 

je daný prvek kontrol/indikátor (in/out), druhý řádek definuje jeho datový typ (bool,dbl,int,str), třetí 

řádek deklaruje jméno daného prvku, a následující řádky tvoří vždy definici vstupů spolu 

s požadovanou hodnotou výstupu. 

Inicializace potomků  

Inicializace výchozích parametrů je jedním z hlavních a taktéž kritických problémů při evolučních 

algoritmech a neuronových sítích. Výstupem této části algoritmu je vytvoření základní populace pro 

následný evoluční proces. Jak již bylo zmíněno v teoretickém rozboru, není příliš časté využívání 

kontroly velikosti populace, a tedy velikost populace zůstává jako volitelný parametr pro uživatele, 

který je nicméně nastavený pouze na začátku běhu algoritmu a dále je neměnný. Druhým vstupním 

parametrem od uživatele je pak volba „complexity“. Toto číslo udává střední hodnotu Gaussovy křivky 

pro počet generovaných genů jednotlivých potomků. Jinými slovy množství genů v generaci potomků, 
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které pravděpodobnostně odpovídá Gaussově křivce se sekundárním parametrem sigma  0,1. Tato 

„náhodnost“ zaručuje lepší rozprostření možností generovaného kódu již v první iteraci algoritmu, a 

tedy mírně zabraňuje zaseknutí algoritmu na lokálním minimu.  

Mixed a strictly typed objekty  

Konceptem, který taktéž zavádíme do programu je strictly typed genetic evolution. Na rozdíl od 

klasického programování, kde může být do kódu vložena libovolná funkce, STGE limituje možnost 

vložení funkcí (tedy limituje velikost množiny funkcí programu) právě na ty, které svým datovým typem 

odpovídají zvolenému datovému typu. Výjimku tvoří datový typ bool, kde funkce „rovno“ je 

dynamickou funkcí pro všechny datové typy. Tento proces přímo ovlivňuje hodnoty, které mohou být 

zapsány do identifikátoru jednotlivých genů, a tedy díky limitaci hodnot STGE pomáhá zrychlit evoluci 

a rapidně zvyšuje šance na úspěch celé evoluce.  

Tabulka 4: Tabulka identifikátorů a genů v případě nepoužití STGE.   

Identifikátor genu Num ID 
v LV 

Funkce 

0 16392 String 
Constant  

1 16395 Control 
Terminal  

2 16476 Bundler 

3 16400 Mat 
Function 

4 16390 Digital 
Numeric 
Constant 

5 16422 Boolean 
constant 

6 16400_1 Bool 
Function 

7 16429 Equal 
Function 

8 16400_2 Select 
Function 

9 16401 SubVI 

 

Jedním z problémů, který je vytvořen vnitřním zařazením funkcí do rodičovských tříd uvnitř LabVIEW, 

je duplikace třídy s indikací 16400. I když se jedná o totožného rodiče pro různé potomky (Matematické 

funkce, boolean funkce, a další), nejedná se o funkce se stejnými vstupy, výstupy a ani se stejným 

významem. Díky tomuto došlo k rozdělení těchto potomků do dílčích tříd.   
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Data genu 

Po samotné inicializaci potomka ve smyslu vytvoření zvoleného počtu genů a určení identifikátorů 

dílčích genů, je potřeba vytvořit data uvnitř jednotlivých genů. Jak již bylo zmíněno data jsou ukládány 

ve formě stringů pro jednoduchou manipulaci a reprezentaci, která splňuje všechny potřebné 

podmínky.  

Pro tvorbu dat u Wirerer genů platí inicializační pravidlo, kde se na bázi rovnoměrné pravděpodobnosti 

vyberou dvě čísla z intervalu <0, Gauss(complexity;0,1)>. Tím je zajištěno, že každý prvek programu má 

ekvivalentní šanci být spojen s libovolným jiným prvkem. Následně jsou tyto dvě čísla převedeny na 

string pomocí reprezentace ASCII tabulky, a spojeny v jeden textový řetězec.  

Pro data u Creatoru je potřeba vzít v úvahu všechny možnosti, které v teoretické rovině mohou nastat. 

Jelikož Creator přiděluje informaci do vytvořených funkcí na základě identifikace funkce, je možné že 

bude přidělovat informaci do funkce, která žádnou informaci nepotřebuje (tento případ není tedy 

problémem), ale může přiřazovat v takzvaném worst case scenario informaci do stringové konstanty, 

kde uživatel může očekávat výňatek ze Shakespeara (Infinite monkey typing paradox).  Z tohoto 

důvodu algoritmus generuje posloupnost čísel, která je taktéž daná rovnoměrným rozložením 

pravděpodobnosti na rozsahu 0-255, ale proces pokračuje do teoretického nekonečna, a stopovací 

podmínkou je, že náhodně vygenerované číslo z intervalu <0;1> je větší než 0,95 na itou, kde i je 

velikost aktuálního vygenerovaného stringu. V teoretické rovině je díky tomuto možné dosáhnout 

nekonečně velkého textu.  

Tvorba potomka  

Pro vytvoření potomka z dílčích genů od Creatora a Wirerera se díky vlastnostem programovacího 

prostředí LabVIEW dá postupovat do značné mírky sekvenčním charakterem. V první řadě jsou 

zpracovány všechny geny od Creatora a dochází k vytvoření všech stavebních bloků daného programu. 

Všechny funkce jsou umístěny na blokový diagram do „náhodného“ místa, tedy kód v této chvíli není 

pokaždé úplně podle programátorských zásad a představ, nicméně při nalezení finálního programu 

jsme schopni program velice jednoduše vyčistit. U vytváření například číselných konstant, je taktéž 

provedeno ošetření, že když data daného genu jsou prázdná či invalidní, dojde k vytvoření náhodné 

hodnoty (pro reprezentaci 0 je potřeba v datech mít uloženou 0).  

Následně dojde ke zpracování genů Wirera a vytvoření vazeb mezi funkcemi blokového diagramu. 

V poslední fázi procesu tvorby potomka dojde k vyhodnocení, jestli je daný blok programu funkční. 

Tato logická kontrola může vypadnout negativní hned z několika důvodů. Hlavním důvodem, který byl 

zjištěn při provádění experimentů bylo špatné logické provázání funkcí mezi sebou. Může tedy 

docházek k zapojení konektorů tak, že by bylo potřeba vytvořit zpětnovazební smyčku, či připojení více 

výstupů k jednomu vstupu.  

Pro odstranění tohoto problému je tedy v procesu zařazen sekvenčně algoritmus, který smaže všechny 

špatně zapojené dráty, a následně pro všechny vstupy, které jsou v LabVIEW definovány jako povinné 

(jedná se o property node dané referencované instance objektu) provede náhodné připojení k již 
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existujícímu výstupu daného datového typu (propojení source – sink), nebo v případě neexistence 

source nódu, který by datovým typem odpovídal sinku, se vytvoří vybraná konstanta v blokovém 

diagramu a provede jejich propojení.  

Klíčovým prvkem, který zlepšil výsledky algoritmu, byla implementace zpětné analýzy vytvořeného 

potomka. Jak již bylo zmíněno, vzhledem k tomu, že dochází k náhodnému vytváření spojení a 

případných konstant do blokového diagramu, je vhodné doplnit tyto informace do vstupního 

genetického fondu Wirerera i Creatora proto, kdy pro případ, kdyby byl daný potomek zvolen jako 

nejlepší potomek, tak nedojde ke zhoršení vývoje.  

Finální ingrediencí při vytváření potomků, je potom využití informace o „levelu“ každého genu. Tato 

informace reprezentuje softwarovou úroveň, ve které se daný prvek nachází. V jednoduchosti lze říci, 

že čím vyšší je úroveň, tím více vnořený je daný prvek do možných struktur programu (smyček). 

V základní verzi algoritmu dochází k vnořování pouze do smyčky for loop, která je opatřena shifting 

registrem pro distribuci dat. Pro propojování vnitřku a vnějšku smyčky – vytváření vazeb programu, je 

posléze použita logika separace dílčích konektorů, tedy vstupní strana levého shifting registru je 

konektor pro úroveň n-1, zatímco výstupní strana je zdrojem pro úroveň n. Tento styl propojování 

umožňuje separaci dílčích procesů, a tedy zlepšení procesu genetické evoluce.  

Evaluace potomka 

Evaluace takto vytvořeného potomka je, jak již bylo zmíněo proces, při kterém dochází k otestování 

reakce programu na požadované vztupní parametry, a vyhodnocení výstupů daného programu. Tyto 

výstupy jsou následně srovnány s těmi, které uživatel definoval na začátku algoritmu.  

 

Obrázek 17: Zobrazení iteračního algoritmu vyhodnocení požadovaných vstupů a výstupů pro 
vytvořené potomky. 

I když samotná úloha nepředstavuje z pohledu programátora velkou výzvu, jedná se o proces, který při 

samotném vykonávání zabere nejvíce času. Jelikož vstupy a výstupy jsou formou pole, musí se daný 

proces opakovat pro každého potomka právě tolikrát, kolik uživatel zvolil vstupních parametrů. Při 
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každém opakování tedy dochází k nastavení vstupních hodnot, spuštění běhu programu, vyčtení 

výstupních hodnot a ke komparaci požadované a skutečné hodnoty.  

Pro porovnání různých datových typů platí zároveň různá hodnotová logika. Pro operace s prvky typu 

True/False, se výsledek může pouze shodovat (T=T, F=F) a výsledek porovnání je poté hodnota 0, nebo 

může výsledek nabývat opačné hodnoty (T=F) a pak je výsledek odchylky roven jedné. U numerických 

datových typů je pak výsledek odchylky roven absolutní hodnotě rozdílu dvou hodnot, a pro textové 

řetězce platí ekvivalent jako pro numerické hodnoty s tím, že pro každý znak je operace prováděna 

odděleně a výsledek je poté součtem všech dílčích výsledků.  

Výběr potomků 

Před započetím samotného procesu evoluce nové generace, je potřeba zvolit rodiče pro další generaci. 

Pro volbu nejlepšího potomka se prvně seřadí výsledky z procesu evaluace od nejmenšího po největší, 

a následně se vybere N nejlepších výsledků, kteří budou sloužit jako rodiče následující generace. 

K zamezení generování obdobných lokálních maxim, se taktéž pro shodné výsledky skóre volí pouze 

první element s danou hodnotou. Tedy duplicitně vytvořené funkce jsou tímto procesem eliminovány. 

Kromě výběru nejlepších potomků, došlo taktéž k testu a validaci metody výběru pomocí rulety – tedy 

nejlepší potomek má největší šanci na úspěch, ale ostatní mají taktéž aspoň nějakou šanci stát se 

rodičem další generace, nicméně tento proces nezaznamenal žádného „dobrého“ výsledku, protože se 

čas od času dostali do populace rodičů takové programy, které byly svou vhodností několikanásobně 

horší než rodiče předchozí generace, a tedy docházelo pouze ke zpomalování procesu evoluce.  

 

Tvorba nové generace  

Tvorba nové generace začíná výběrem vhodného rodiče pro nového potomka. V aktuální verzi 

programu se jedná o dědění 1 na 1, tedy každý potomek má právě jednoho rodiče. Nedochází tímto 

způsobem k příliš velké diverzifikaci a přílišnému zmatené evolučního procesu. Do budoucna je možné 

vytvořit více rodičovský systém evoluce nebo dokonce nějaký styl polygamie. Výběr rodiče z N 

nejlepších je volen rovnoměrnou pravděpodobnostní funkcí.  
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Obrázek 18: Diagram procesu evoluce potomka. 

Následně je pro každý gen vytvořena náhodná hodnota z intervalu <0,100> (pravděpodobnostní 

hodnota), a je-li tato hodnota nižší než 25, je daný gen modifikován. U modifikace genu může dojít 

hned ke dvěma změnám, a to jak v změně funkce samotné (identu), tak ke změně hodnot v datech. 

Pro změnu identu stejně jako pro změnu dílčí hodnoty v datech platí že v 15 % dojde ke snížený 

hodnoty o 1-3 body, v 15% případů dojde ke zvýšení hodnoty o 1-3 body, a v 70% případů je hodnota 

ponechaná tak, jak byla. Hodnoty pro provádění dílčích operací (pravděpodobnosti) jsou v každém 

případě nutným předmětem dalšího zkoumání. 

Pro evoluci Wirerer genů platí podobná logika s mírně upravenými hodnotami. V 1/3 případů dojde 

k inkrementaci o 1 až Self_max, kde self max je 100% již existující hodnoty, v 1/3 dojde k snížení o 1 až 

Self_max a v 1/3 nedojde ke změně. Tato operace je provedena pro sink i source index.  

Pro oba případy, tedy jak evoluci Wirerera či Creatora taktéž platí, že ve 3% dojde ke změně levelu 

daného prvku, a to tak, že při naplnění této pravděpodobnosti je pak šance 50% na snížení, či zvýšení 

hodnoty. Minimum je taktéž omezeno fyzickou podstatou věci, a tedy nemůže dojít k zapsání záporné 

hodnoty do levelu daného genu (jednalo by se o vynořování nad základní hladinu programu, což nelze).   

Klíčovým prvkem této evoluce je ovšem následující krok. Zatímco kroky předchozí plně kopírovaly 

evoluční proces mutace u reálných procesů, následující krok mírně vyvrací lidsky nativní představu 

evoluce. Jedná se o proces vytváření či zanikání genů. U člověka tento proces sice pozorujeme, ale jeho 

projevy jsou fyziologicky projevy změny dílčích alel tak, že jejich kombinace vytvoří novou expresi 
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daného genu. V procesu vytváření VI se jedná skutečně o vytvoření či zánik již existujícího genu. Proces 

zániku se provede v 15% případů. Výstupem tohoto procesu je odstranění genu z pole genů daného 

prvku. Pro proces tvorby nového genu je přiřazena stejná pravděpodobnost a v tomto případě dojde 

k přidání nového genu do množiny již existujících genů. Tento proces se vykonává v 15% případů a daný 

krok se vykonává pro geny Wirereru i Creatora zvlášť. Experimentálně bylo ponecháno 15%/15%, 

protože při nerovnosti docházelo k přílišným expanzím či kompletním zánikům celých generací, a při 

vyšších či nižších hodnotách nebylo výsledků dosaženo v rozumném čase – overshooting pro 25%/25% 

či undershooting pro 10%/10%. 

Konvergence genetického programování 

Dosažení finálního řešení je důsledkem konvergence genetického algoritmu ke globálnímu minimu 

fitness funkce. Následující kapitola detailně rozebírá možné způsoby a teorémy konvergence. 

K důkazům použijeme předpoklad ruletového výběru potomků k rodičovství, a taktéž fakt, že rodiče 

vytváří klony sebe sama v následující generaci, aby nedocházelo k degradaci výsledků. Taktéž dochází 

k aplikaci operátoru mutace či křížení.   

Konvergence tvorby textových a číselných řetězců 

Pro problém typu string, je situace poměrně jednoduchá, protože zkoumáme tvorbu textového řetězce 

jako takového. Jelikož vstupní i výstupní data, zapsána dle rovnice (𝐺 = [𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑛]) představují 

bitový řetězec, nebo pro nás možná lépe použitelný číselný řetězec hodnot z intervalu 0 až 255, jsme 

dle rovnice (𝑒(𝑖) =  ∑ 𝑎(𝑖, 𝑗) − 𝑑(𝑗)𝑛−1
𝑗=0 ) schopni určit konvergenci algoritmu. Pro důkaz teorému 

taktéž vycházíme z předpokladu, že operace křížení neprodukuje žádné ovlivnění konvergence 

genetického algoritmu, jak udává Luouis S a spol [40]. Tohoto předpokladu můžeme použít i díky faktu, 

že změna pořadí v číselném řetězci produkuje jen jinou numerickou hodnotu, která může být horší než 

původní rodič, a tedy dojde k zániku takto vytvořeného potomka. V případě že by hodnota byla lepší, 

dochází ke konvergenci dříve.  

Teorém 1: Genetické programování při vytváření číselných řetězců konverguje k finálnímu řešení 

Při důkazu tohoto teorému vycházíme od základního bodu, tedy zkoumání textového řetězce jedné 

hodnoty. Poté platí:  

 𝐺̅𝑖 = [𝑔1] =  𝐴̅𝑖 = [𝑎1]  ; 𝑔1 ∈ < 0 , 255 > (13) 

 

Kde 𝐴𝑗 značí aktuální hodnoty získané vyhodnocením programu v kroku j, které jsou shodné 

s původním genovým fondem algoritmu. V následujícím kroku dochází k aplikaci mutace.  

  (14) 

𝐺̅𝑖+1 = [𝑔1 + 𝑅𝑉] =  𝐴̅𝑖+1 = [𝑎1 + 𝑅𝑉]  ; (𝑔1 + 𝑅𝑉 ) ∈ < 0 , 255 > 

V tomto případě je nutné dodat, že přičtení libovolné náhodné hodnoty RV, dle libovolného rozložení 

pro mutaci, je potřeba omezit tak, aby výstupní hodnota odpovídala intervalu pro textový znak ascii. 
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Taktéž nemá smysl zkoumat řešení bez provedené mutace, protože by pouze došlo k duplikaci rodiče, 

a tedy zachování výsledku.  

Pro případ 𝐺𝑖+1 pak nastávají dvě možnosti odpovídající výpočtu 𝑒(𝑖 + 1) , které jdou zapsat 

následovně:  

 
𝐺̅𝑖+2 =  {

𝐺̅𝑖         𝑘𝑑𝑦ž 𝑒(𝑖 + 1) > 𝑒(𝑖)

𝐺̅𝑖+1     𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘                             
 

 

(15) 

Pro dokázání původního teorému, je dle výše uvedené rovnice, tedy potřeba dokázat, že chyba mezi 

jednotlivými iteracemi při aplikaci náhodného posunu hodnoty konverguje k nule.  

Lemma 1: Odchylka genetického algoritmu při aplikaci evoluce na numerickou hodnotu v intervalu 0 

až 255 konverguje k 0  

 Pro důkaz je v tomto případě potřeba definovat chybovou funkci specificky pro zadaný problém.  

 𝑒(𝑖) =  𝑎1 − 𝑑1 

𝑒(𝑖 + 1) =  𝑎1 + 𝑅𝑉 − 𝑑1 

 

(16) 

Kde 𝑑1 je konstantou představující požadovanou hodnotu vytvořeného číselného řetězce. Pro 

konvergenci k nule musí platit následující.  

 𝑒(𝑖 + 1) < 𝑒(𝑖) 

𝑎1 − 𝑑1 < 𝑎1 + 𝑅𝑉 − 𝑑1 

 

(17) 

Za předpokladu, že RV je tedy náhodná hodnota, která v našem případě obsahuje kladné i záporné 

hodnoty, můžeme říct, že výše uvedené nerovnice jsou pravdivé právě v případě:  

 
𝑅𝑉 =  {

𝑘𝑙𝑎𝑑𝑛é    𝑘𝑑𝑦ž 𝑎1 < 𝑑1

𝑧á𝑝𝑜𝑟𝑛é 𝑘𝑑𝑦ž 𝑎1 > 𝑑1
  

 

(18) 

Jelikož, je v generaci obsaženo mnoho potomků, a pro každého potomka platí určitá pravděpodobnost 

kladné či záporné hodnoty, a jelikož nelze dosáhnout horšího výsledku, než jaký měl původní rodič, je 

poté Lemma 1 pravdivá, a na jejím základě můžeme potvrdit, že genetické programování při vytváření 

číselných řetězců konverguje k finálnímu řešení pro řetězec délky jedna.  

Nyní předpokládejme, že tvrzení platí pro řetězec délky n a dokažme, že tvrzení platí pro řetězec délky 

n + 1. 

 V tomto případě již vyjdeme od předem potvrzeného bodu, a tedy stačí dokázat, že mezigenerační 

odchylka opět konverguje k nule.  

Lemma 2: Odchylka genetického algoritmu při aplikaci evoluce na numerický řetězec n + 1 hodnot 

v intervalu 0 až 255 konverguje k 0.  

Vyjdeme zde již z obecného vzorce  
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𝑒(𝑖) =  ∑ 𝑎(𝑗) − 𝑑(𝑗)

𝑛+1

𝑗=0
 

 

(19) 

I v tomto případě, představuje  𝑑(𝑗)  konstanty definované cílem genetického algoritmu. Pro tento 

případ, je potřeba již do výpočtu odchylky následující iterace, vsunout pravděpodobnost, s kterou 

dojde k provedení mutace p:  

 
𝑅𝑉(𝑗) =  {

𝑅𝑉 𝑘𝑑𝑦ž  𝑝
0    𝑗𝑖𝑛𝑎𝑘    

 

𝑒(𝑖 + 1) =  ∑ 𝑎(𝑗) +  𝑅𝑉(𝑗) − 𝑑(𝑗)
𝑛+1

𝑗=0
 

 

(20) 

Ve finálním případě, a porovnání 𝑒(𝑖) a 𝑒(𝑖 + 1) dojdeme ke stejnému závěru, jako v případě jednoho 

znaku, protože sumu můžeme rozdělit na n+1 takovýchto problémů, a tedy můžeme říct, že Lemma 2 

je platné tvrzení.  

Nyní díky metodě matematické indukce, můžeme potvrdit teorém 1, protože metoda platila pro n 

znakový číselný řetězec, platí pro n +1, a platí pro inicializační podmínku a výchozí bod n = 1, a tedy 

genetické programování při vytváření číselných řetězců konverguje k finálnímu řešení.  

Konvergence tvorby textu řetězením 

Když víme, že genetické programování konverguje k finálnímu řešení při tvorbě textových řetězců, 

můžeme pokračovat v důkazu, že stejné platí i pro tvorbu textových řetězců pomocí jejich skládání. 

Skládání textových řetězců je jak v běžných textově orientovaných jazycích, tak v LabVIEW, tvořeno 

pomocí funkce zřetězení (anglicky concatenate). Tato funkce poté vezme jeden textový řetězec, a přidá 

za něj hodnotu druhého textového řetězce.  Zápis této operace pro spojení stringu a a b je 𝑎||𝑏 = 𝑎𝑏. 

Teorém 2: Genetické programování při spojování číselných řetězců konverguje k finálnímu řešení.  

Pro dokázání teorému je potřeba prvně definovat funkční zápis řetězení textu. Jelikož, jak již bylo 

zmíněno pracujeme s textovým řetězcem jako s polem čísel, můžeme využít vzorce pro řetězení 

číselných hodnot:  

 𝑎||𝑏 = 𝑎 ∗ 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙(𝑏) + 𝑏 

𝑙(𝑏) =  ⌊log𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑏⌋ + 1  

 

(21) 

Kde base reprezentuje použitou číselnou soustavu, l(b) je délka čísla b ve zvolené číselné soustavě a 

⌊𝑥⌋ je „floor function“, neboli funkce nejbližšího celého čísla obsaženého v čísle x.  

Díky tomuto zápisu jsme schopni dokázat, že funkce není komutativní:  

Lemma 3: Funkce řetězení číselných řetězců není komutativní.  

Pro důkaz předpokládejme, že tvrzení není platné, a tedy že funkce řetězení textového řetězce je 

komutativní. V takovém případě by platilo následující:  
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 𝑎||𝑏 = 𝑏||𝑎 

 

(22) 

Po dosazení: 

 𝑎 ∗ 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙(𝑏) + 𝑏 = 𝑏 ∗ 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙(𝑎) + 𝑎   

 

(23) 

Nyní předpokládejme, že čísla a a b jsou stejně dlouhá, tedy l(a) = l(b), po úpravě platí:  

 𝑎 ∗ 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙(𝑎) + 𝑏 =  𝑏 ∗ 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙(𝑎) + 𝑎   

 

(24) 

Aby bylo výše uvedené pravdivé, musela by být splněna podmínka, kdy 𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙(𝑎) = 1. Tato podmínka 

je platná pouze v případě kdy 𝑙(𝑎) = 0. Pro všechny ostatní případy tvrzení nenabývá pravdy. Jelikož 

jsme našli alespoň jedno řešení, díky důkazu sporem jsme dokázali, že funkce řetězení číselných řetězců 

není komutativní.  

Nyní, když víme že funkce může dosahovat dvou vzájemně různých výsledků pro dvě vstupní hodnoty, 

je potřeba vyřešit tyto možnosti z pohledu genetického programování. Pro samotné odvození 

předpokládejme, že existuje fixní část výsledku, která je přímo závislá na vstupu algoritmu, a dynamická 

část výsledku, která je vytvořena pomocí již odvozené evoluce nového číselného řetězce.  

 𝑟̅ = 𝑎̅||𝑏̅ = [𝑎0, . . . , 𝑎𝑛, 𝑏𝑖, … , 𝑏𝑛] 

 

(25) 

Po dosazení do obecného vzorce chyby genetického programování pak dostaneme  

 
𝑒(𝑖) =  ∑ 𝑟(𝑗) − 𝑑(𝑗) = 

𝑛+1

𝑗=0
(𝑎̅||𝑏̅) − 𝑑̅  

 

(26) 

Jak již bylo dokázáno v teorému 1, jelikož dynamická část konverguje při použití genetického 

programování k požadovanému řešení, musí tedy i chyba v případě použití operátoru řetězení 

konvergovat k nule. Tento případ pro použití dvou číselných řetězců, platí právě v jedné polovině, tedy 

tehdy, kdy řetězení dynamické a statické části a a b splňuje požadavek d. Taktéž bude dále obecně 

platit, že spojení n počtů řetězců musí konvergovat k finálnímu řešení, protože je jedno, jestli prvně 

spojujeme řetězce a a b, a k tomu nadále c, nebo rovnou řetězce a,b,c dohromady.  

již bylo dokázáno v teorému 1, jelikož dynamická část konverguje při použití genetického programování 

k požadovanému řešení, musí tedy i chyba v případě použití operátoru řetězení konvergovat k nule. 

Tento případ pro použití dvou číselných řetězců, platí právě v jedné polovině, tedy tehdy, kdy řetězení 

dynamické a statické části a a b splňuje požadavek d. Taktéž bude dále obecně platit, že spojení n počtů 

řetězců musí konvergovat k finálnímu řešení, protože je jedno, jestli prvně spojujeme řetězce a a b, a 

k tomu nadále c, nebo rovnou řetězce a,b,c dohromady.  

Konvergence základních číselných operací 

Při důkazu konvergence základních matematických operací, mezi které řadíme násobení, dělení, sčítání 

a odčítání, vycházíme z lemma 2, která dokazuje, že číslo konverguje v intervalu 0 až 255. Vzhledem 
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k tomu, že číslo konverguje na omezeném intervalu, můžeme následně tvrdit, že konverguje i na R, 

protože jsme schopni libovolné číslo rozdělit na jeho dílčí části, a postupovat stejně jako při evoluci 

číselného řetězce, jak bylo dokázáno v Teorému 1. Jediným problémem, může být realizace 

desetinného čísla, kde je ale potřeba vnímat desetinnou čárku jen jako ukazatel pozice, která rozděluje 

celočíselnou část od zlomkové části.  

Teorém 2: Genetické programování při aplikaci matematických operací součet, rozdíl, součin a dělení 

čísel konverguje k finálnímu řešení.  

Základní matematické operace, je tedy takový operand, který dle svých vstupů, vytváří výstup. Stejně 

jako v případě číselných řetězců a operace řetězení, vyjděme z předpokladu že:  

 𝑎̅ 𝑂 𝑏̅ = [𝑎0, … , 𝑎𝑛] 𝑂 [𝑏0, … , 𝑏𝑛] = [𝑟0, … , 𝑟𝑛] 

 

(27) 

Dále předpokládejme, že operace využívá statické a dynamické části vstupů, tedy že jedna z částí a a b 

je konstantní v celém procesu, a druhá část je částí dynamicky tvořenou. Můžeme taktéž opět přejít 

podmínku, že dynamicky tvořená část musí konvergovat k finálnímu řešení, protože to je dokázané 

v teorému 1. Díky tomu jsme schopni dosadit do rovnice pro výpočet celkové chyby.  

 
𝑒(𝑖) =  ∑ 𝑟(𝑗) − 𝑑(𝑗) = 

𝑛+1

𝑗=0
(𝑎̅ 𝑂 𝑏̅) − 𝑑̅ 

 

(28) 

Dále tedy dosaďme, že například část a je konstantní pro celý evoluční proces, a část b je dynamicky 

modifikována.  

 𝑒(𝑖) = (𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖)) − 𝑑̅ 

𝑒(𝑖 + 1) =  (𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖 + 1)) − 𝑑̅ 

 

(29) 

Pro podmínku konvergence, musí být opět splněno, že chyba v následující iteraci, je menší než v iteraci 

předchozí.  

 𝑒(𝑖 + 1) < 𝑒(𝑖) 

(𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖 + 1)) − 𝑑̅ < (𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖)) − 𝑑̅ 

(𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖 + 1)) < (𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖)) 

(30) 

 

Nyní opět vyjádříme změnu dynamické části procesu v závislosti na fungování mutace a dosadíme do 

odvezeného vzorce.   

 𝑏̅(𝑖 + 1) = 𝑏̅(𝑖) + 𝑅𝑉̅̅ ̅̅   

(𝑎̅ 𝑂 [𝑏̅(𝑖) + 𝑅𝑉̅̅ ̅̅ ]) < (𝑎̅ 𝑂 𝑏̅(𝑖)) 

 

(31) 

V posledním kroku, je potřeba blíže prozkoumat operátor O jako takový. V našem případě jsme omezili 

jeho pole působení na sčítání, odčítání, násobení a dělení. Ve všech případech se jedná o lineární 
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operátory, které taktéž pracují s konstantní částí deklarovanou jako a. Díky tomu jsme schopni upravit 

rovnici do finálního tvaru tak, že vynecháme operátor na obou stranách rovnice, protože práce 

lineárních operátorů nad konstantami neprodukuje odlišný výsledek, a tedy výsledek operátoru je 

zcela závislý na jeho dynamickém vstupu.  

 𝑏̅(𝑖) + 𝑅𝑉̅̅ ̅̅ < 𝑏̅(𝑖) 

 

(32) 

Nyní, když máme upravenou rovnici, která kopíruje podmínku potřebnou k důkazu, že genetický 

algoritmus konverguje číselný řetězec k finálnímu řešení, využijeme výsledku Lemma 2, a dojdeme 

k závěru, že genetické programování při aplikaci matematických operací součet, rozdíl, součin a dělení 

čísel konverguje k finálnímu řešení.  

když máme upravenou rovnici, která kopíruje podmínku potřebnou k důkazu, že genetický algoritmus 

konverguje číselný řetězec k finálnímu řešení, využijeme výsledku Lemma 2, a dojdeme k závěru, že 

genetické programování při aplikaci matematických operací součet, rozdíl, součin a dělení čísel 

konverguje k finálnímu řešení.  
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Vytvořený koncept řešení  

Následující kapitola popisuje finální koncept řešení v programovém prostředí LabVIEW. Samotný 

projekt je již dle definice NI považován za středně velký s více než 150 prvky. Pro udržení modularity, 

čitelnosti, následné rozšiřitelnosti a dalších kvalitativních požadavků na software, bylo zvoleno 

objektově orientovaného přístupu.  

Kromě již zmíněných hlavních tříd ve formě Wirerera a Creatora, obsahuje projekt souhrnnou třídu 

Evolve_alg, která tvoří programový interface celého algoritmu. Další třídou na první podúrovni je taktéž 

třída Single_evaluation, která slouží k vyhodnocení potomka dle zadaných parametrů.  

Jelikož komponenty vytvářené pomocí VI skriptování jsou potomkem základní LabVIEW třídy, bylo 

potřeba vytvoření stejného generického modulu i pro jejich generování. Touto rodičovskou třídou je 

třída One_object_parrent, která obsahuje pouze metody a parametry, jež jsou všemi potomky 

vyžadované na přepsání (override). Jednotliví potomci této třídy poté reprezentují stavební prvky 

samotného programu, a to buď z pohledu prvků, které se na blokovém diagramu již vyskytují 

(indikátory, controly), nebo prvků na blokový diagram vytvářených (funkce, proměnné).  

Následující obrázek zachycuje proces inicializace a následně tělo algoritmu. Kromě již zmíněných 

parametrů, je uživatel na této hlavní vrstvě schopen zvolit, jestli při evaluaci dochází k otevření 

blokového diagramu vytvořených potomků či nikoli. Tento parametr umožňuje vizualizaci práce 

samotného algoritmu, ale za cenu zvýšených nároků na grafický adaptér (vizualizace).  Mezi další 

volitelné parametry pak patří, počet vybraných nejlepších výsledků pro další generaci, maximální doba, 

po kterou se hlavní funkce evaluace jednoho potomka snaží vytvořit validní řešení, a možnost logování 

či zahazovaní vytvořených funkcí.  
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Obrázek 19: Inicializace a tělo algoritmu. 

Hlavní tělo algoritmu je následně tvořeno pomocí dvou while smyček. První, která iteruje mezi 

jednotlivými generacemi, a druhá, které se soustředí na průběh evaluace každého potomka. Díky takto 

vytvořené struktuře, je jednou z možností vylepšení algoritmu využití paralelizace, která by zásadně 

zrychlila běh celého algoritmu. Hlavní myšlenkou je zde budoucí použití sdílené výpočetní síly více 

„počítačů“, nebo rovnou běh na cloudové bázi. Díky tomu, že všechna řešení jsou vygenerována již na 

začátku dané iterace, je zde následná možnost rozposlání požadovaných genů (datová informace, které 

může být převedena na stringy) do dalších výpočetních zařízení, kde dojde k jejich vyhodnocení a 

poslání výsledku fitness funkce do hlavního synchronizačního zařízení.  

 

Obrázek 20: Přístupová metoda k informacím o terminálech objektu. 
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Programové jádra dvou základních prvků aplikace (Wirerer, Creator) jsou tvořeny dvěma override 

metodami z rodičovské třídy každého objektu blokového diagramu. Pro Creatora se jedná o funkci 

vytvoření objektu do blokového diagramu. Tato funkce, díky velké paletě možností jednotlivých ID 

objektu, je vždy vytvořena na základě potřeby daného objektu. Na druhé straně, se wirerer odkazuje 

na metodu get terminal informations, která vrací pole všech vstupů a výstupů k již existujícímu objektu.  

Tato metoda je zobrazena na obrázku 20, a až na výjimky se jedná o ekvivalentní kód. Výjimku tvoří 

funkce, jejichž terminály jsou polymorfního charakteru, a tedy poskytují možnosti připojení vícero 

datových typů. V takovémto případě by funkce vracela datový typ double či boolean (default nastavený 

pro patřičný objekt), ale v rámci zachování možností připojení libovolného datového typu, musí být 

terminály v aplikaci označeny jinak. V mém případě se jedná o označení void.  

Analýza funkčních bloků a znovupoužití 

Jak udává sekce tvorby nového potomka, může docházet při tomto procesu i k tvorbě spojů, které 

nejsou součástí genetického materiálu, byla zde vytvořena zpětná analýza takto vytvořených spojů, 

které se pak uchovávají v genech rodiče pro případný přenos do další generace.  

Při aplikaci větší abstrakce na této metodě, došlo taktéž k vytvoření externě fungující možnosti, která 

kompletně analyzuje vytvořené funkční bloky (například již vytvořené kódy) a překládá ho do textové 

podoby. Příklad funkčního bloku spolu s překladem do jeho textové podoby je uveden níže.  

 

Obrázek 21: Příklad vytvořené funkce a její genový fond v textové reprezentaci. 

Díky této možnosti, dochází k ukládání libovolně vytvořených funkčních bloků do textových souborů, 

které posléze tvoří vstupní body inicializace celého procesu. Jinými slovy dojde k zanesení již 

existujících řešení dřívější problematiky, do nově řešené problematiky. Jelikož jsou všechna tato řešení 

automaticky přidána do inicializované první generace, může dojít k nalezení řešení v podstatě mimo 

genetický algoritmus. 

Velmi podobnou funkcionalitu vnáší do programu taktéž vytvořená třída s číslem 16401 – SubVI. Tato 

třída umožňuje do blokového diagramu vložit takové funkce, které již byly dříve vytvořeny algoritmem, 

či uživatelem, a propojit jejich vstupně výstupní konektory v rámci aktuálně vytvářeného řešení. 

Příkladem může být znovupoužití vygenerované funkce „Not_zero_string“, kterou je takto možno 

použít v každém dalším vytvářeném programu.  
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Obrázek 22: Vytvořené SubVI, které slouží k znovupoužití již vygenerovaných kódů. 

V rámci práce s funkcemi SubVI, pracuje program s oddělenou složkou „_SubVI_cloud“, do které je na 

začátku samotného procesu program naveden, a ze které je schopen čerpat veškerou již dříve 

vytvořenou funkcionalitu. Složka je pojmenována se sufixem cloud, protože je předpokládané její 

budoucí umístění na cloudovém serveru, na kterém by mohlo dojít k „sbírání kolektivní inteligence“. 

Aktuálně se složka nachází v samotném adresáři programu.  
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Blokový diagram finální aplikace  

Následující obrázek zobrazuje fundamentální kroky algoritmu a jejich vzájemné provázání spolu 

s dataflow v programovém prostředí LabVIEW. č, 

 

Obrázek 23: Blokový diagram finální aplikace. 
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Uživatelské rozhraní a distribuované výpočty  

Součástí řešení bylo taktéž navržení uživatelského rozhraní pro zadávání požadavků a konfiguraci 

samotného procesu. Tento proces byl dále doplněn o možnosti posílání požadavků na provedení 

výpočtu do jiného počítače, který poskytuje požadované rozhraní a zároveň je připojený do stejného 

subnetu jako hlavní počítač (síťově spojen).  

Prvním řešením bylo vytvoření rozhraní pro běh aplikace na „localhostu“, tedy na samotném 

hostitelském počítači. Protože není v tomto případě potřeba spravovat další procesy, je GUI 

směřováno tak, aby bylo jednoduché k ovládání, poskytovalo dostatečnou ale ne příliš detailní či 

zbytečnou informovanost a zároveň bylo přehledné pro uživatele.  

 

Obrázek 24: Základní rozhraní pro konfiguraci a běh pro lokální výpočty. 

Jelikož v rámci samotné aplikace, lze programově zvolit, jestli bude docházet k otevírání čelního panelu 

právě evaluovaného potomka, spolu s jeho blokovým diagramem, bylo do rozhraní vestavěno „veliké 

stop tlačítko“. To umožňuje případnému uživateli zastavení běhu aplikace i v případě, kdy dochází 

k vyskakování čelních panelů nad samotnou aplikaci.  

Alternativou k této stand-alone aplikaci, je poté využití dvou aplikací, a to řídící – master aplikace a 

„SaaS“ – slave aplikace. Slave aplikace v tomto pojetí není úplně zcela klasický systém as an servis, 

nicméně jeho fungování se dá vnímat i tímto způsobem. Pro použití této architektury je poté 

charakteristické, že veškeré výpočty jsou vytvářeny na slave zařízeních, zatímco master počítač pouze 

reguluje a diktuje další kroky evoluce. Pro výměnu dat mezi aplikacemi je použit FTP přístupů 

v kombinaci s UDP komunikací, nicméně alternativním řešením, jenž bude vytvořeno následně, bude 

využití komunikace TCP IP pro přenos pouze genetické informace ve formě stringu a usnadnění 

nastavení master-slave architektury. Následující obrázek zachycuje kompletní komunikační proces 

mezi master PC a SaaS aplikací.  
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Obrázek 25: Diagram komunikace mezi master aplikací a SaaS aplikací v poměru 1:1.  

Celá architektura distribuovaného výpočetního výkonu v LV byla testována již na aplikaci pro naučení 

umělé inteligence, jež byla dedikována k hraní hry Tron – competition CLA 2018 [56].  

 

Obrázek 26: Testování distribuovaného výpočetního systému na učebně EB412 VŠB-TUO s využitím 18 
PC.  
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Ověření procesu a výsledky  

Pro ověření samotného procesu bylo prvně potřeba formulovat řešené úlohy. Následující segment se 

věnuje jejich popisu a taktéž vyhodnocení dílčích problémů. 

Testované základní problémy  

Pro testované problémy byly kvůli aktuálnímu testování konceptu vytvořeny 3 základní prototypové 

problémy. První problém stringového charakteru, druhý model pro numerické hodnoty a třetí model 

pro boolean paletu.  

Testování pro stringové hodnoty bylo provedeno na zvolení funkce s jedním vstupem a jedním 

výstupem. Výsledkem kódu měl následně být program, který ke vstupní hodnotě v podobě čísla připíše 

„ ms“, tedy tvorbu formátování textového řetězce. Z pohledu genetické evoluce a testování konceptu 

stringu je tato úloha relativně těžkou, protože musí dojít k evoluci funkce na skládání textových řetězců 

a zároveň k vytvoření textové konstanty, která obsahuje přesně požadovaný řetězec. Jak již bylo 

popsáno v procesu evoluce nového potomka, tento uživatelem zvolitelný string může mít libovolnou 

velikost, a tedy je nutné mutovat a evolvovat jak přidávání, tak ubírání genů uvnitř stringu a zároveň 

správně modifikovat hodnoty uvnitř daného prvku. 

Tabulka 5: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro textové řetězce. 

Vstupní hodnota 1 Požadovaný 
výstup 

100 100 ms 

10 10 ms 

1 1 ms  

500 500 ms 

 

Druhým problémem, numerického charakteru reprezentuje již více-vstupovou úlohu, kde uživatel 

požaduje vytvoření matematické funkce mezi těmito dvěma vstupy. Jako nejvíce fascinující se ukázal 

požadavek na vytvoření sčítání těchto dvou hodnot, a proto byl zařazen jako typová koncepční úloha 

systému.  

Tabulka 6: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro numerické hodnoty. 

Vstupní hodnota 1 Vstupní 
hodnota 

2 

Požadovaný 
výstup 

5 10 15 

6 11 17 

15 42 57 

17 43 60 

36 44 80 
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Třetí a poslední typovou úlohou byla úloha dvou vstupních proměnných typu bool, a jedné výstupní 

hodnoty ekvivalentního typu. Daná úloha byla zkoumána pro dva typové příklady výstupů, a to pro 

realizaci logické funkce OR a pro realizaci funkce EQUAL. V tomto případě bylo klíčové zkoumání 

evoluce s velmi omezenou schopností zpětné logické kontroly (změna výsledku evaluace potomka není 

drastická až do okamžiku razantních změn programu).  

Tabulka 7: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro or a and logiku. 

Vstupní 
hodnota 1 

Vstupní 
hodnota 2 

Požadovan
ý výstup 
(Case 1) 

Požadovaný 
výstup 

(Case 2) 

F F F T 

T F T F 

F T T F 

T T T T 

Parametry testů  

Pro všechny výše zmíněné testy, bylo zvoleno shodné nastavení parametrů procesu evoluce. Kromě již 

zmíněných vnitřních pravděpodobností na udání dílčích akcí procesu, bylo pro tyto úlohy zvoleno 

complexity = 5, což znamená že pro inicializaci populace byl volený počet genů v základním genetickém 

materiálu programu vybírán na základě Gaussovy křivky s mediánem 5 a sigmou 1. Dále byla celková 

populace omezena na hodnotu 1000 členů.  Tento parametr byl zvolen tak, aby populace netrvala příliš 

dlouho a mohlo tedy docházek k postupné evoluci, ale taktéž, nesmělo být číslo příliš malé, aby nedošlo 

k zaseknutí procesu. Vhodná hodnota pro velikost populace by měla být předmětem dalšího zkoumání. 

Jednou z možností, jak určit optimální velikost populace, kterou udává ve svém článku Jinliang Wang 

[54], je sledování heterozygotních genů v rámci generované populace. Jiné přístupy pak sledují 

například počet mužských a ženských zastoupení v populaci, či vzájemné vztahy mezi těmito pohlavími 

[55]. Tyto přístupy ale bohužel nejsou použitelné pro v podstatě jednopohlavní genetický algoritmu.  

Testovaný problém String 

Testovaný problém typu string byl prvním testovaným problémem pro potvrzení funkčnosti algoritmu. 

Problém, jak již bylo popsáno v sobě zahrnoval hned dva problematické body. Výsledky více spuštění 

algoritmu jsou zobrazeny na obrázku níže a je tedy opakovatelné nalezení výsledku i za změny různých 

vstupních parametrů. 
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Obrázek 27: Generované funkce při testování problematiky string. Vlevo je zachyceno dílčí řešení na 
cestě k výsledku při zvolení extrémně vysoké komplexity a vpravo je již finální výsledek. 

Z vygenerovaných výsledků jasně vyplývá schopnost algoritmu najít požadovaný program. V případě 

vlevo nahoře je sice kód zbytečně zatížen jednou funkcí navíc, ale na funkčnosti kódu se nic nezmění, 

a takto zapojená funkce v programovacím prostředí LabVIEW je stejně při kompilaci odstraněna. 

V případě dole byl změněn vstupní parametr maximální komplexity. Pro základní operace kvůli 

výpočetní náročnosti byl parametr nastavován z intervalu celých čísel <0;10>, ale v posledním případě 

byla komplexita nastavena na hodnotu 30. Výsledné řešení je již honě mimo optimální a čitelný kód, 

nicméně řešení splnilo požadavky uživatele.  

Testovaný problém Numeric 

Klíčovým prvkem při zkoumání chování evoluce programů bylo zkoumání chování u jednoduché funkce 

add (součet). Programy, které byly tvořeny při tomto testovacím problému vedly k překvapivým 

závěrům a zjištěním, které složitější matematické funkce neodhalovaly. Výsledek tohoto procesu 

můžeme vidět níže, vlevo v originální podobě a vpravo pak upravená funkce pomocí metody CTRL + B.  
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Obrázek 28: Generované funkce při testování problematiky numeric. Vlevo je zachyceno dílčí řešení na 
cestě k výsledku a vpraco již finální výsledek.  

První věcí, která je viditelná již na samotném řešení, je výskyt různých datových typů. Pro tento případ 

zkoumání bylo totiž taktéž vypnuté používání striktních datových typů. Na začátku (první generace) se 

v programu vyskytovalo daleko více věcí které souvisely s bool / string datovým typem, ale jelikož 

proces generování programu je ukončen náhodným propojováním vstupů a výstupů, tak v případě že 

geny od Linkera nesplnili požadavek na spustitelnost programu, postupem dalších a dalších generací 

začaly tyto prvky vypadávat, a udržely se pouze prvky, které souvisí s požadovaným datovým typem. 

Tento případ ještě není striktně dominantní, ale byla prokázána pozitivní tendence trendu.  

Druhým zvláštním závěrem, ke kterému evoluce došla je vytvoření funkce Y=A+B pomocí tří odčítacích 

funkcí.  Finálním řešení je tedy funkce Y= A-((A-B)-B). Ve výsledku se skutečně jedná o řešení zadané 

problematiky, jen je dané řešení mírně kreativní. Při limitaci komplexity k těmto jevům nedochází.  

Testovaný problém Bool 

Pro testované problémy typu bool se prokázala schopnost algoritmu dojít ke zdárnému výsledku, 

v případě funkce logického OR je vybrán výsledek zatížen poměrně velkým množstvím zbytečných 

funkcí, protože součástí testování bylo nastavení větší komplexity (10), a zároveň vypnutí striktních 

typů. Pro druhý testovaný výsledek (EQUAL) je vytvořená funkce výsledkem náhodného propojení 

spousty již existujících equal funkcí. Tento výsledek byl vytvořen již v první generaci, protože byla 

nastavena vysoká komplexita (10) a striktní datové typy. V tomto případě již nezbylo moc jiných funkcí 

a došlo k náhodnému vytvoření výsledku ze startu iterace. Stejného výsledku dosáhly i jiné spuštění 

mimo randomizaci (tedy evolucí).  
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Obrázek 29: Řešení problematiky bool (Vlevo or, vpravo equal). Nahoře při běhu procesu a dole finální 
řešení.  

Kombinace problémů string, numeric, bool 

Dalším krokem v testování vlastností genetického programování bylo testování využití všech 

základních datových typů. Pro tuto problematiku bylo zvoleno vstupních a výstupních hodnot tak, aby 

se vstupní numerická hodnota převedla na logickou hodnotu, na základě, které pak došlo k vybrání 

požadovaného výstupu stringového typu. Pro výstupní textové řetězce nebylo voleno použití diakritiky 

(háčků a čárek).  

Tabulka 8: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro kombinaci datových typů. 

Vstupní hodnota 1 Požadovaný výstup 

0 Rovno Nule 

1 Ruzne od nuly 

2 Ruzne od nuly 

3 Ruzne od nuly 

 

Následující obrázek zachycuje výsledné řešení bez úpravy, a po úpravě programu pro testovanou 

problematiku kombinace všech základních datových typů.  
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Obrázek 30: Vygenerované řešení kombinované problematiky. 
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Číselné posloupnosti a smyčky.  

I když cílem této práce bylo otestování funkcionality evolučních algoritmů v kombinaci s grafickým 

prostředím LabVIEW, jenž mělo vézt pouze k testování základních problematik. V rámci programu bylo 

taktéž navrženo a otestováno používání smyček. Tyto smyčky jsou v genovém fondu programu 

reprezentovány pomocí levelu, ve kterém se daný gen nachází. Tedy gen, jenž se nachází na nulté 

úrovni, je vnořen či využit přímo v blokovém diagramu daného programu. Nachází-li se ale gen na 

úrovni jedna či vyšší, dojde k jeho vnoření do smyčky for.  

 

Obrázek 31: Implementace a použití smyčky for.  

Samotná smyčka for loop, jak je zobrazeno na obrázku výše, se poté dělí na dvě separátní, geneticky 

vyvíjené částí, vnitřní a vnější. Pro vnější část platí, že musí dojít k zapojení všech terminálů, které jsou 

nutné pro spuštění programu, tedy že k počítadlu iterací N, a všem přítomným posuvným registrům 

smyčky, musí být připojen „drát“, obsahující číselnou hodnotu. V n-1 úrovni se taktéž nachází jeden 

zdroj dat, jenž může být využit pro připojení k další funkci programu.  

Vnitřní část smyčky, je poté sestavena z jednoho stálého zdroje dat, a to aktuální hodnoty iterace i 

(počítáno klasicky od nuly), a dále z dotvořených zdrojů, jenž poskytují vytvořené posuvné registry. Na 

straně nté úrovně, je taktéž vždy nutné zapojit výstupní posuvný registr.  

Samotná smyčka for loop, je v rámci programu taktéž vytvořena jako potomek hlavního objektu, a tedy 

je reprezentována pomocí třídy, nicméně nevstupuje do procesu genetické evoluce, a tedy samotný 

genetický materiál programu, si není schopen vytvořit prázdnou smyčku for. Tato limitace zamezila 

bezdůvodnému plnění programů prázdnými smyčkami. Samotné vytvoření smyčky je pak přímo 

podmíněné existencí alespoň jednoho genu, jenž do dané smyčky vloží alespoň jednu funkci.  

V rámci programu je již připravena hlavní třída smyček, která implementačně podporuje i využití 

smyčky while. Tato smyčka se z pohledu skriptování programově nijak neliší od smyčky for, je tedy 

možné vytvoření posuvných registrů, a jediná změna je v příznaku „is source“ pro terminál ukončení, 

oproti terminálu pro aktuální iteraci. 
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Testovaný problém pro smyčky  

Pro samotné testování smyček, byl nejdříve testován koncept různých číselných posloupností, které 

jsou iterativního charakteru. Základním testovaným příkladem, byl pokus o vytvoření kódu, který by 

zachytil níže popsanou závislost výstupu na vstupu.  

Tabulka 9: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro číselnou posloupnost s využitím smyček. 

Vstupní hodnota 1 Požadovaný výstup 

3 3 

4 6 

5 10 

6 15 

7 21 

8 28 

 

V rámci tohoto pokusu bylo již detailně zaznamenáno celkové sekvencování probíhajícího děje. Tento 

děj byl nakonec terminován s pozitivním výsledkem po celkovém spočtení 524 kompletních generací a 

149 potomcích 525 generace.  

 

Obrázek 32: Hlavní panel aplikace spolu s výsledkem generovaného procesu pro smyčky. 

Pro tento prováděný pokus došlo k mírné modifikaci základních parametrů, a to tak, že základní 

complexita procesu byla nastavena na hodnotu 3, aby nebyl proces zatížen zbytečnou generací 

nadbytečných funkcí. V rámci procesu evoluce došlo k postupnému vytváření vazeb tak, že byla 

splněna požadovaná podmínka. Taktéž u testování tohoto procesu bylo nastaveno generování 

numerických hodnot pouze tak, aby byla jejich hodnota zaokrouhlená.  

 

Obrázek 33: Vytvořený program pro testování problematiky smyček. 
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V samotném těle vytvořeného programu, který je zobrazen na obrázku výše, došlo k vygenerování dat 

Creatora, které v sobě obsahovaly pouze jeden jediný prvek (add element). V datech Wirerera bylo 

nicméně obsaženo celkem 6 genů, z toho 3 v levelu nula a 3 v levelu jedna.  

Rychlost vyhodnocení a opakovatelnost 

V rámci samotného programu taktéž došlo k vytvoření textově orientovaného logu, do kterého na 

základě nastavení systémové globální proměnné docházelo k zapisování časů dílčích operací, tedy 

Creatora, Wirerera a Evaluace. Pro evaluaci došlo k nastavení algoritmu na complexitu 10, tedy v rámci 

programu docházelo k vytváření většího množství funkcí, a spojů. Tyto časy byly následně analyzovány 

přes vícero generací o 1000 potomcích, a tedy lze výsledné střední hodnoty považovat za ustálené. 

Všechny časy v milisekundách jsou uvedeny v tabulce níže. 

Tabulka 10: Časy dílčích operací v závislosti na testovaném problému.  

Testovaný problém Creator Wirerer Evaluator 

(ms) min avg max min avg max min avg Max 

String 9 20,08 75 2 86,00 731 0 19,16 36 

Numeric 5 19,40 159 6 63,28 1292 0 28,86 1880 

Bool 4 24.52 121 7 85,92 717 0 45,20 765 

Mixed types 4 28.06 236 6 62.68 622 1 30,29 556 

 

Testování měření probíhalo na klasickém stolním NTB značky HP, s 8 GB ram, procesorem i5-9300H, 

taktovaným na 2,4 GHz s operačním systémem Windows 10 Home ve verzi 21H1. Samotný proces 

nicméně nebyl aktuálně psán na paralelní běh, a tedy aplikace mimo distribuovaný cloud computing 

běží pouze v jednom vláknu. Za předpokladu paralelizace a využití lepšího HW, lze uvažovat o poměrně 

velkém snížení uvedených časů.  

Důležitým poznatkem z proběhlého měření je fakt, že velkou část výpočetního času jednoho potomka 

zabere čas vytváření vzájemných propojů. Jelikož jsou propoje v případě jejich neplatnosti, nebo 

v případě nedostačujícího množství propojů mezi dílčími funkcemi vytvářeny náhodně, bylo by vhodné 

pro lepší optimalizaci procesu vytvořit takový algoritmus, který by lépe reflektoval skutečné potřeby 

vytvářeného programu.  

Kromě rychlosti jako takové, používají autoři zabývající se genetickým programováním testy algoritmů, 

které se zaměřují na vytvoření finálního řešení při opakovaném běhu programu. Stejně jako autoři 

z university v Massachusetts [62], došlo k testování opakovatelnosti programu na 100 pokusech pro 

všechny zkoumané problémy, a to jak v případě mixed type, tak pro případ striktly typed. Celkové 

výsledky jsou zobrazeny v následující tabulce. Pro provedení testu bylo nastaveno maximálního 

množství iterací tak, aby hledání řešení neprobíhalo do nekonečna.  
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Tabulka 11: Reprodukovatelnost výsledku ze 100 pokusů.   

Testovaný 
problém 

Mixed 
Type  

Strictly 
typed 

String 42 56 

Numeric  96 98 

Bool 95 99 

Kombinovaný 
problém  

28 --- 

Smyčky  12 41 

¨ 

Z tabulky vyplývá, že algoritmus si je schopen poměrně pěkně poradit s problémy typu bool či numeric, 

nicméně už problém u evoluce textových řetězců narazil v přibližné polovině případů na lokální 

maximum, a nebyl tedy schopen najít uživatelem požadované řešení. Pro řešení problematiky 

kombinovaných datových typů či smyček, již není úspěšnost algoritmu příliš vysoká, nicméně u všech 

problémů, kde to podstata věci dovolovala, došlo k zlepšení výsledů při použití striktně typed 

parametru. 

Neplatná či inovativní řešení 

Součástí testování problematiky generování kódu, byla taktéž nedopatřením ověřena reakce programu 

na zadání vstupně výstupních hodnot, jenž svou podstatou vykazují vzájemný rozpor. Příklad je uveden 

v tabulce níže, kdy pro dvě stejné kombinace vstupů, je vždy požadován jiný výstup (konkrétně řádek 

2 a 5).  

Tabulka 12: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro nemožné řešení. 

Vstupní hodnota 1 Vstupní 
hodnota 

2 

Požadovaný 
výstup 

(Case 1) 

F F T 

T F F 

F T F 

T T T 

T F T 

 

V rámci tohoto výsledku bohužel algoritmus nebyl schopen najít perfektní řešení, proto došlo 

k terminaci algoritmu ze strany uživatele v momentu, kdy aktuálně nejlepší vytvořený program 

vykazoval pouze 80 % shodu s hledaným řešením. Jako terminační podmínka bylo použito 100 po sobě 

se nezlepšujících generací. V rámci zpětné analýzy řešení, byla následně zjištěna chyba v zadávaných 

podmínkách, a došlo k její korekci.  

Následujícím problémem, který byl testován, bylo vytvoření základního algoritmu Fibonacciho 

posloupnosti. Co se týče samotné myšlenky algoritmu, tak v rámci aktuálně předkládaného řešení, není 

možno tento algoritmus vygenerovat, protože v rámci samotného algoritmu dochází k využití dvou 

předchozích hodnot, zatímco skriptovací proces využitý pro tvorbu potomka, umí přistupovat pouze 

k jedné předchozí hodnotě. Je sice již plánováno rozšíření o možnost evolvování počtu posuvných 
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registrů, nicméně pro samotný test „kreativity“, to nebylo zapotřebí. Pro testování byla použita 

následující tabulka hodnot.  

Tabulka 13: Vstupně výstupní hodnoty řešeného problému pro Fibonacciho posloupnost. 

Vstupní hodnota 1 Požadovaný výstup 

1 2 

2 3 

3 5 

4 8 

5 13 

 

V rámci samotného pokusu nedošlo k modifikaci počtu potomků, ale došlo k modifikaci počáteční 

komplexity na 10, tedy algoritmus vytvářel dle pravděpodobnosti Gaussovy distribuce průměrně 10 

prvků do blokového diagramu, a 10 propojů, jenž mohly být vyvíjeny. 

 

Obrázek 34: Výsledek v originální a upravené formě generování fibonačiho posloupnosti.  

V rámci výsledku popsaného výše, došlo k vytvoření programu, jenž v sobě obsahoval celkem 7 genů 

Creatora, a 10 genů Wirerera. V rámci finálního řešení došlo k genetické modifikaci genů Wirerera tak, 

že dvě existující vazby z předchozího řešení se staly neplatnými (nebylo možno tyto vazby uskutečnit), 

a tak došlo k „náhodnému“ propojení mezi nezapojeným sinkem a vhodným sourcem (datově 

vhodným), což vedlo k vytvoření finálního řešení po celkem 1956 generacích.  

Zajímavostí samotného řešení je, že samotný program našel cestu, jak obejít podstatu generování 

Fibonacciho posloupnosti, která je přímo závislá na dvou předchozích hodnotách. Vzhledem k již 

zmíněné neschopnosti aktuálního řešení vytvořit do blokového diagramu for loop, jenž by se odkazoval 

na dvě předešlé hodnoty, je finální řešení možno použít pouze v případě, kdy žadatel zadá prvních pět 

hodnot Fibonacciho posloupnosti (dle tabulka výše). V případě, kdy by došlo k definování dalších 

hodnot v excelovském souboru, muselo by dojít k nalezení dalšího, pravděpodobně stejně kreativního 



 

70 

řešení. Samotné vytvoření řešení, již prakticky nesplňuje požadavek u poslední hodnoty procesu, 

nicméně evolvovaný program, se rozhodl využít „prebuild fce selectoru“, která poslední hodnotu 

nahrazovala.  
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Diskuze 

Práce se zabývá problematikou automatické tvorby programů, za použití metod umělé inteligence. 

Jedná se v aktuální chvíli o oblast s velikým potenciálem využití, protože aplikace takovýchto algoritmů 

a jejich použití by zjednodušovala každodenní práci programátora, případně umožnila vytváření 

algoritmu i osobám neznalým programování.  

Výsledky práce poskytují komplexní náhled do problematiky automatické tvorby programů, a provádí 

rešerši stávajících řešení použitých primárně v textově založených programovacích jazycích. Praktická 

část se ale věnuje programovacímu prostředí LabVIEW, které na rozdíl od textových jazyků poskytuje 

možnost tvorby programů pomocí objektů. Zároveň díky rozlišnosti objektů funkce a objektů jejich 

vzájemných vazeb (propojů – drátů) poskytuj LabVIEW optimální předpoklad pro aplikaci uložení 

genetické informace pro evoluční algoritmus tak, aby se toto uložení velice blížilo genetickému 

materiálu lidského jedince.  

Dosažené výsledky potvrzují, že v tomto programovacím prostředí je možné vytvářet kódy automaticky 

na základě vstupně výstupních požadavků, a to pro zkoumané problematiky typu: bool, numeric, string 

a jejich kombinacích. Pro testovaný problém textových řetězců byly zkoumány metody různé 

manipulace, které potvrzují schopnost algoritmu iterovat přes teoreticky nekonečné množství 

možností metodou „hill climbing“ – hledání maxima. U testovaných problematik typu bool a numeric 

byla potvrzena schopnost algoritmu najít „jednotkovou hodnotu“ při použití limitovaného prostoru pro 

hledání. Pro testování s číselnými hodnotami zároveň algoritmus prokázal určitou míru „fantazie“, když 

požadovanou funkci sčítání realizoval čistě pomocí odčítacích operací.  

V druhé iteraci samotného řešení pak došlo k doimplementování křížení datových typů, tedy že číselná 

hodnota vstupu byla převáděna na textový řetězec výstupu. Finální iterace algoritmu je nyní schopna 

kromě základních operací pracovat i se smyčkami, konkrétně smyčkou for, kde je schopna si na bázi 

posuvných registrů vytvářet vazby na číselné posloupnosti. Pro řešení tohoto problému bylo taktéž 

využito distribuovaného výpočetního výkonu, jenž vedlo k úspěšnému vytvoření řešení. Limity 

samotného softwaru zde byly taktéž podrobeny „zátěžové“ zkoušce ve formě Fibonacciho 

posloupnosti, kterou algoritmus neměl být v teoretické rovině schopen vyřešit, nicméně na bázi 

„exploitace“ hodnot zadaných uživatelem, se povedlo dojít k řešení.   

Navzdory tomu, že se prací podařilo potvrdit schopnost řešení zkoumané problematiky, nemůžeme 

problematiku považovat za obecně vyřešenou. Za hlavní limitující faktory můžeme v aktuální chvíli 

označit rychlost zpracování potomka, a poměrně limitovaný repertoár funkcí. Pro nalezení finálního 

řešení z pohledu množství použitelných funkcí, by bylo potřeba buď jejich doimplementování do 

aktuálního konceptu, nebo v lepším případě, změna vnitřní báze fungování programu LabVIEW tak, aby 

objekt nebyl vytvářen pomocí čísla funkce, a jména objektu, ale pouze za pomocí jednoho jediného 

identifikátoru. Díky tomu, by nevznikly ve struktuře vytvářených funkcí trhliny, které nyní existují v 2D 

tabulce prvků. Tento problém je nicméně v rámci předložené práce řešen na bázi klastrování prvků 

stejného použití do skupin, kdy samotná skupina poskytuje již seřazené finitní množství prvků.  
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Pro odstranění problémů s vyhodnocovacím časem potomka, můžeme taktéž postupovat dvěma 

způsoby. V první řadě metodami optimalizace samotného enginu fungování kompilátoru LabVIEW, 

nebo za pomocí využití vyššího výpočetního výkonu. Vyšší výkon se v aktuální době skrývá taktéž 

v možnosti paralelizace, tedy samotný algoritmus genetické evoluce by mohl paralelně běžet na 

cloudovém úložišti, a pouze poskytovat výsledky o vygenerovaných potomcích zadané řídící jednotce.  
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Závěr 

Cílem práce byl vývoj algoritmů automatické tvorby kódu na základě uživatelem definovaných 

požadavků. S rozvojem průmyslu 4.0 a rozvojem programování a automatizace jako takových se tato 

problematika stává důležitým bodem, jenž by usnadnil přístupnost tvorby programů i neodborné 

veřejnosti.  

K řešení této problematiky bylo využito metod umělé inteligence, které jsou popisovány v teoretické 

části práce. Protože se práce dále zabývala využitím genetických algoritmů, je v práci taktéž uvedeno 

stručné shrnutí základních pojmů a principů fungování klasické genetiky. Dále se již práce věnuje 

aktuálně používaným metodám a matematickým modelům evoluce, jež vedou iteračně k hledání 

lokálních, potažmo globálních maxim. Práce taktéž poskytuje čtenáři přehled o aktuálním state of the 

art v problematice automatické tvorby kódu, která je primárně založena na myšlence textových 

modelů a porozumění přirozené řeči. Tento fakt pouze reflektuje to, že většina běžných 

programovacích jazyků je založena na formě textového kódu.  

Jelikož je realizace samotné práce provedena v grafickém programovacím prostředí LabVIEW, 

obsahuje teoretický rozbor taktéž popis základních principů a popis funkčnosti tohoto programovacího 

prostředí. V práci je dále shrnut základní koncept tvorby programů, kde LabVIEW nabízí možnost práce 

s libovolnou funkcí jako s objektem, a taktéž jejich následné propojování. Tohoto principu bylo dále 

využito při praktické realizaci a tvoří základní stavební prvek celého konceptu.  

Praktická část práce popisuje principy fungování vytvořeného evolučního algoritmu, který je zároveň 

inspirovaný principem zachování genetické informace, jenž je velmi podobný člověku. Jedná se o 

uchování dvojí genetické informace jednak pro vytváření funkcí do blokového diagramu, tak i pro jejich 

následné propojení. Samotný algoritmus byl dále testován na základních datových typech a operacích, 

konkrétně tedy na bool, numeric a string. Dosažené výsledky potvrzují, že v tomto programovacím 

prostředí je možné vytvářet kódy automaticky na základě vstupně výstupních požadavků. Pro 

testovaný problém textových řetězců byly zkoumány metody různé manipulace, které potvrzují 

schopnost algoritmu iterovat přes teoreticky nekonečné množství možností metodou „hill climbing“ – 

hledání maxima. U testovaných problematik typu bool a numeric byla potvrzena schopnost algoritmu 

najít „jednotkovou hodnotu“, při použití limitovaného prostoru pro hledání. Pro testování s číselnými 

hodnotami zároveň algoritmus prokázal určitou míru „fantazie“, když požadovanou funkci sčítání 

realizoval čistě pomocí odčítacích operací.  

V diskuzi jsou pak uvedeny možnosti rozšíření a zlepšení již existujícího řešení, kde za klíčové považuji 

využití cloudového řešení, které by umožnilo prohledávání daleko většího prostoru možností, a celkově 

vedlo k zrychlení celého procesu, jenž by se tak stal daleko stabilnější.  Tato možnost se díky rozvoji 

firmy National Instruments jeví jako jedno z možných řešení, protože firma začala poskytovat cloudové 

úložiště a cloudový výpočetní výkon pro využití na tvorbu a kompilaci FPGA kódů již v roce 2019.   
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