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Abstrakt

Tato prace se zabyva tvorbou webové aplikace pro skautské kurzy, kterd by méla ulehcit
praci s generovanim rozvrhi pro zavérec¢né ovérovani kompetenci. Soucasti prace je stu-
dium modernich webovy technologii pro vytvareni webovych sluzeb, genetickych algoritmi,
navrhem grafického rozhrani, které umozni uzivatelim zadat vstupni data pro generovani
rozvrhu a zavérecnym vyhodnocenim vzniklé apliace.

Abstract

This thesis deals with the creation of a web application for scouting courses, which should
simplify the work of generating timetables for the final competency verification. The work
includes the study of modern web technologies for creating web services, genetic algorithms,
the design of a graphical interface that allows users to input data for generating schedules
and the final evaluation of the resulting application.
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Kapitola 1

Uvod

Skautskych kurztt mame nékolik druhi!. Jednd se zejména o kurzy Vidcovské a Cekatelské
zkousky. Uchazedi si po projiti timto kurzem odnesou plno zkusenosti pronasledujici vedeni
oddili, kdy se z nich muze stat vedouci oddilu, ¢i celého stfediska. Pro splnéni kurzu je
Gcastnik povinen splnit vSechny kompetence, které jsou stanovené tstiedim?. Kompetence
se ovéruji pozorovanim, splnénim tukolu, rozhovorem anebo testem. Vétsina skautskych
kurzu, které ovéruji kompetence formou rozhovoru, potrebuji jakousi formu rozvrhu, pro
urceni ktery tcastnik jde kdy ovérovat kterou kompetenci. V dnesni dobé pouzivaji nastroje
podobné Excelu ¢ tabulkdm Google. Tvofeni rozvrhu jim v par lidech trva i nékolik hodin
a vysledek neni idedlni. Obsahuje rtizné kolize at uz acastniki, tak vedoucich. V této praci
se tedy budu zabyvat systémem, ktery bude umét vygenerovat tento rozvrh na zakladé
vstupnich dat, bude umét upravovat vygenerované rozvrhy, uzivatelé budou mit prehled
o seznamu vedoucich a tcastniki.

Tato prace si klade za cil vytvoril automaticky zptisob generovani rozvrhi za pomoci
evolu¢nich algoritmu promitnuty do webové aplikace, ke které budou mit uzivatelé pristup
z jakéhokoli pocitace.

Dale je potieba pro uzivatele vytvorit grafické rozhrani, kterym budou moci generovani
rozvrhu spoustét. Jednoduché a prehledné zobrazeni rozvrhil by se mélo nachdzet na ivodni
strance. Rozhrani by mélo byt na prvni pohled pochopitelné a jasné co jaké tlacitko déla.
Prostredi by mélo byt prehledné a informace, které spolu souvisi by se mély zobrazovat na
jedné strance, nejlépe bez ruznych dialogovych oken. Uzivatel by mél mit moznost zadavat
data potfebna pro generovani a nésledné tyto data editovat ¢i mazat.

V zavéru prace se podivam na rizné testovaci sady a jejich vystupy. Proptjéim ovladani
aplikace koncovym uzivatelim a zjistim jaky maji ndzor na aplikaci oni.

Yhttps:/ /kurzy.skaut.cz
2https://krizovatka.skaut.cz/spisovna/smernice/vzdelavani /smernice-k-obsahu-vybranych-cinovnickych-
kvalifikaci


http://skaut.cz

Kapitola 2

Technologie

V soucasné dobé mame k dispozici mnoho prostiedku (at jiz dokoncenych, nebo stile vy-
vijenych), které ndm umoznuji relativné jednoduchym zpusobem ptizptusobovat aplikace
pozadavkim dnesni doby.

2.1 Geneticky algoritmus

V této a nasledujici kapitole ¢erpam informace z knihy Genetické algoritmy a genetické
programovani [3].

Geneticky algoritmus patii mezi zakladni evoluéni algoritmy s rysy se vyvijet. Je pre-
vazné zalozen na Darwinové teorii evoluce [1] postavenych na zdkladech dédi¢nosti, mutace
prirozeného vybéru, krizeni a dalsi. Ukazuje se, ze mnoho praktickych problému lze fesit
za pomoci analogie procesti probihajici v biologickych systémech. Teorie vychazi z predpo-
kladu, ze jedinec v aktualni populaci s néjakou dobrou vlastnosti bude mit vice potomstva,
ktefi tuto vlastnost podédi. V potomstvu bude tedy vice jedinct s témito dobrymi vlast-
nostmi a jedinci v ni bude nejméné stejné tak kvalitni jako jejich predek. Tento vztah
popisuje nasledujici vzorec, kde « je jedinec a P, je aktualni populace. Problém neni fe-
Sen ndhodné, ale pro nasledujici krok vyuzivaji znalosti optimaliza¢ni funkce, pro kterou
se prenesl nazev fitness funkce. Prednosti algoritmu je, Zze na rozdil od ostatnich optima-
liza¢nich algoritmi zaklddaji na optimalizaci celé populace na rozdil od jednoho objektu
(chromozomu).

arggle(a) 2 max F(a) (2.1)
V mém pripadé jsou jedinci v populaci jednotlivé varianty rozvrhu. Jejich hodnota fit-
ness funkce urcuje jejich kvalitu ta zavisi na jejich preziti. Jednotlivé rozvrhy jsou v mém
pripadé reprezentovana chromozomy, ze kterych se skldda moje populace. V populaci do-
chazi k reprodukci mezi chromozomy, kde stard populace vymirda a z ni se vytvaii nova
populace. Tento postup lze chapat jako evoluci populace. Proces reprodukce chromozomu
chapeme jako dvé operace, a to kiizeni a mutace. Béhem kiizeni vznikaji uréitym zptisobem
novi jedinci z rodi¢ovskych chromozomu. Pokud bych pouzil pouze kiizeni, tak se mize moje
feseni dostat do lokalntho extrému a z toho divodu se aplikuje operace mutace. Ta spociva
v tom, zZe se nahodné zaméni jeden nebo vice genii vzniklého potomka. Miize tak vzniknout
jesté lepsi jedinec, avSak v mnoha piipadech vznikaji jedinci horsi, ktefi jsou dalsi evoluci
vétsinou eliminovani.



Vznik nového jedince k vytvoreni nové populace probihd tak, ze se z aktualni popu-
lace vyberou pseudondhodné miniméalné dva chromozomy na zakladé jejich fitness funkce
a za pomoci genetickych operatoru vznikne novy jedince. Novy jedince je bud totozny
s puvodnim anebo vznikne k¥izenim vybranych chromozomu. Pokud bylo pro vznik nového
jedince pouzito krizeni muze byt na novy chromozom pouzit operator mutace. Je mozné se
do nésledujici generace se dostanou jedinci z predchozi generace tzv. Elitni jedinci. Jedna
se o nékolik jedinct s nejvyssi hodnotou fitness. Diky tomuto neztratime nejlepsi jedince,
o které bychom v pribéhu evoluce mohli ptijit.

Na kédovani v obecném genetickém algoritmu zdlezi nasledujici sestaveni fitness funkce.
Mym tkolem je najit vhodné reseni, které bude vyhovovat Casto i protichudnym pozadav-
kiim. Jednd se zejména o rychlé vyhodnoceni fitness funkce, jednoduché urceni platnosti
daného feseni, mald pamétova narocnost a jednoducha konverze genotypu na fenotyp. Mezi
zékladni metody patif kédovani binarni, grafové, permutaéni a dalsi. Casto byvaji kédovaci
metody specidlné vytvorené pro dany feseny problém (Mohou vznikat tpravou jiz zndmych
metod).
padé se jedna o binarni reprezentaci vektoru Ciselnych proménnych, se kterou se pracuje
bitové. Tyto vstupy mohou byt spojité, ale v programu je nutné je diskretizovat. Pti pouziti
binarniho kédovani muze dojit na piipad, ze se dvé vedlejsi hodnoty lisi ve vSech bitech
(pi. 7 (0111) a 8 (1000))!. Toto je pro pouziti v genetickém algoritmu nezadouci, protoze
v pripadé, Ze hledané optimalni feseni lezi za bariérou, je jeji prekroceni vice nez neprav-
dépodobné. Z tohoto duvodu se pouziva tzv. Grayovo kédovdni. které zaruci ze mezi vsemi
néasledujicimi hodnotami je rozdil pravé v jednom bitu, tedy Hammingova vzdalenost [7]
je 1. Dalsim fesenim muze byt zvazit tento problém pri implementaci feSeni a explicitné ji
osetfit. Lze pouzit operator inverzni transformace, ktery invertuje bity chromozomu.

Permutacni kddovani se vyuziva zejména pro planovaci tlohy z divodu zachovani poradi
prvki, které se nesmi opakovat. Toto piimo odpovidd mému problému, ve kterém hledame
permutaci jednotlivych bloki v rozvrhu. Permutaéni tlohy jsou jedny z prvnich, kde se
ukézalo, Ze pouziti genetického algoritmu dava smysl. ReSeni byva vétsinou velmi tézké,
protoze pti permutaci o velikosti N je N! Ruznych teseni. Ukazky feseni tloh obchodniho
cestujictho nebo problém dvou loupezniki jsou popsény v knize Evoluéné algoritmy [4].

Darwinova teorie o puvodu druht [1] popisuje pfirozeny vybér jedinct k vzniku nového
jedince. Tuto teorii se snazim simulovat i v rdmci genetického algoritmu. Existuje mnoho
strategii vybéru chromozomt, kde se vSechny snazi docilit propagace dobrych vlastnosti
jedinct do dalsi generace. Zaroven se snazi zachovat dostate¢nou pestrost této populace.
Pokud chceme zachovat vlastnosti fitness funkce, nesmime pouze vytvaret nové jedince, ale
musime zajistit, aby se nékteri jedinci dostali nezménéni do dalsi populace. Lze to zaridit
tak, ze nékteré jedince s urcitou mirou pravdépodobnosti nebudeme krizit, ale pouze je
zkopirujeme do dalsi populace. Pravdépodobnost se vétsinou pohybuje v rozmezi 0.05-0.25.
v nasledujicich kapitolach. Pii podrobnéjsim zkoumani jsou obé metody stejné dobré, avsak
pri vhodném nastaveni parametri ma turnajovy mechanismus lepsi ¢asovou naroc¢nost.

Ruletovy mechanismus vizualizovan obrazkem 2.1 si 1ze predstavit jako klasickou ruletu,
kde jsou jednotlivé vysece ruzné veliké, na zakladné fitness hodnoty kazdého jedince. Timto
zpusobem maji jedinci s vétsi plochou na ruleté (vétsi fitness hodnota), vétsi Sanci na preziti
a vstoupeni do dalsi populace. Jednoducha implementace je znazornéna na obrazku niz. Na

!Tento jev se nazjvd Hammingova bariéra. V informatice se pro nejmensi pocet pozic, na kterych se
fetézce stejné délky daného kédu lisi, pouziva ndzev Hammingova vzdalenost



ruletu je rozmisténo sedm jedincu (J1-J7), ktefi maji normalizovanou svoji fitness hodnotu
tak, aby byl soucet roven jedné. Setazeni jedincti, podle hodnoty fitness (jak je zobrazeno na
obrazku) neni podminkou. Pfi spusténi selekce se vygeneruji dvé ndhodné ¢isla a podle toho
do kterého intervalu jedince spadnou, jsou néasledné tito dva jedinci vybréani jako favorité.
(V ukézce ¢isla 8/24 a 17/24 vyberou jedince J2 a J4).

Obréazek 2.1: Ruletovy mechanismus [2].

Turnajovy mechanismus, znazornény na obrazku 2.2 je silné inspirovan procesy z pii-
rody, kde se jedinci navzajem utkéavaji v boji o preziti. Princip metody je v tom, Ze se
z populace vyberou minimalné dva jedinci, ktefi se utkaji v boji o preziti, pfiCemz vyhrava
ten s lepSim ohodnocenim. Tento jedince je poté zafazen do reprodukéniho procesu s dalsim
jedincem, ktery byl vybran podobnym zptisobem. Cim vice jedincti v turnaji, tim vzniké
vétsi selektivni tlak, proto se ve vétsiné pripadu vybiraji pouze dva jedinci. Aby metoda
nemeéla tendenci uvaznout v lokalnim maximu, v pripadé, ze by jeden jedince z populace byl
nadprumérny, pridava se mald pravdépodobnost, ze vyhraje slabsi jedince. Tento postup
dodava rozmanitost feSeni a zabranuje zminénému uvaznuti v extrému. Nésledujici obrazek
znazornuje princip turnajového mechanismu. Dva jedinci J1 a J2 a dva jedinci J3 a J4, kteri
jsou ndhodné vybrani z populace, se utkaji v souboji. Vitéz, tedy ten s vys$sim hodnocenim,
postupuje do reprodukce a spolecné vytvareji jedince J5.

J1(387) J3 (184)

J2 (511) J4 (412)

J2 (511) | o | J4 (412)

J5 (521)

Obrézek 2.2: Turnajovy mechanismus [2].

Jedna z dalSich dulezitych véci je prechod do dalsi generace a prace s generaci pred-
chozi. Touto volbou miizeme ovlivnit rychlost konvergence, rozmanitost dalsich populaci,
nebo preziti nejlepsich jedinct do dalsi populace, abychom o nejlepsi jedince nepfisly. Nej-
jednodussi feseni je nechat predeslou populaci umfit. V tuto chvili ztratime vSechny predeslé
potomKky, coz by nam nevadilo, pokud by platil vztah, ze nasledujici potomek je stejné dobry



nebo lepsi nez jeho rodi¢. To v realném pripadé bohuzel neplati. Pro bezpe¢nost, abychom
neztratili nejlepsi jedince, prekopirujeme je do dalsi generace a zaroven se také zucastni
reprodukéniho procesu. Tim padem mame v nové generaci nejlepsi jedince z té predchozi
a také nové jedince, ktetri vznikli kiizenim. Tato technika se nazyva elitismus. V nékterych
pripadech mizeme prechod do dalsi populace omezit tak, ze budeme filtrovat a mazat du-
plicitni jedince. Touto technikou se da oddalit problém predcasné konvergence k lokalnimu
extrému.

Posledni dilezita otazka pri pouzivani genetického algoritmu je jeho ukonceni. Nejjed-
nodussi cestou muzeme konec algoritmu zvolit poc¢tem proslych generaci. Tato hodnota se
musi nastavit pred spusténim a nelze ji béhem chodu ménit. Muze tedy nastat predc¢asné
ukonceni, kdy algoritmus nenajde spravné reSeni, nebo naopak algoritmus muze uviznout
v lokdlnim extrému a pak bézi zbyteé¢né dlouho. Lepsi varianta je sledovat stav a rozma-
nitost populace a v pripadé podobnosti jedinci se di usuzovat, ze se algoritmus dostal do
lokalniho extrému a muzeme jej ukoncit. V pripadé, ze vime, jaké podminky méa vysledny
stav spliovat, muzeme geneticky algoritmus ukoncit na zakladé téchto podminek.

2.2 Krizeni, mutace a vypocet fitness hodnoty

Kiizeni méa v genetice dilezitou roli, ze dvou a vice rodic¢ii se vyberou ty dobré geny a z nich
se vytvori novy a lepsi potomek. Mutace pak mtze nahodné néjaky gen zménit a tim dodat
do nové populace rozmanitost. Je dulezité, aby tyto operdatory vytvarely pouze korektni
feSeni a nebylo pak dale nutné néjaké neplatné cleny zahazovat. Bez kiizeni by geneticky
algoritmus postradal smysl, jedna se o klicovou vlastnost. kterd z nékolika rodi¢u vytvori
podobné potoky. Kdybychom vynechali mutaci, tak ma geneticky algoritmus tendence uvaz-
nout v lokalnich extrémech. Déale pak existuji dalsi individualni operace, které mohou resit
problémy dané ulohy. Nasledujici odstavce vysvétluji binarni jednobodové krizeni, které je
jednoduché a Casto pouzivané a permutacni k¥izeni, které je relevantni k mému problému.

Jednobodovy operator kiizeni je jednoducha operace pro vektory pevné délky. Lze ji
pouzit na binarn{ i permuta¢ni kédovani, avSsak nezachovava platnost permutace, a tak je
potfeba jesté navrhnout opravny algoritmus. Operator funguje tak, ze zvoll jeden stejny
bod v obou chromozomech a ¢asti rodicovskych chromozomii se vymeéni na zakladé tohoto
bodu. V pripadé, ze se zvoli vice bodu kfizeni, jedna se o K-bodové krizeni. Vyuziva se
zejména pro bindrni reprezentaci. Vygeneruje se jeden nahodny bod z mnoziny <0; N-1>,
v tomto misté se chromozomy rozdéli a kombinaci pravé ¢asti jednoho a levé ¢asti druhého,
vzniknou dva novi jedinci.

(1,1,0]1,0,0,1,0) (1,1,0]0,0,1,1,0)
(0,1,010,0,1,1,0) — (0,1,0[1,0,0,1,0) (22)
(1,1,0]1,0]0,1,0) (1,1,00,00,1,0)
(0,1,0]0,0| 1,1,0) _ (0,1,0]1,01,1,0) (2:3)

Permutacni kiizeni ndm po skoncéeni musi zachovat permutaci, takze nejjednodussi zpu-
sob je pouziti permutacnich operdtoru kiizeni (Kazdy prvek chromozomu se vzdy bude
vyskytovat pouze jednou). Lze toho dosdhnout dodateénou tpravou anebo lze algoritmus
pfimo takto navrhnout. Jednotlivé algoritmy se lisi v tom, jak informace z predkt zacho-
vavaji.

Nejznaméjsi je operdtor kiizeni s ¢astecnym prirazenim (PMX — Partially-mapped cros-
sover). Je zalozen na dvoubodovém kiizeni, kde se na zavér provede opravny algoritmus. Byl



vyvinut se zamérem vyuzit usporadané podmnoziny permutace jednoho z rodi¢u a pritom
zachovat poradi a pozici co nejvice gent z druhého rodi¢. Nasledujici priklad objasni jeho
princip.

Me¢jme dva rodice pl a p2 se zvolenymi body kfizeni.
p1 = (1,2,3]4,5,6,7/8,9) p2 = (4,5,2]1,8,7,6]9,3)

Pri vytvareni potomku se v prvnim kroku vyméni prostiedni ¢asti a dle vyménénych
prvki se vytvari prepisovaci pravidla pro konecny krok algoritmu.

01 = (D7D7D|1787 776“:‘7‘:‘) 62 = (D7D7D|475767 7“:‘7‘:‘)
k={(1+4),(8¢5),(7+6),(6<7)}

Druhy krok vyplni krajové geny chromozomu, podle toho, které se prozatim v potomku
nevyskytuji

o1 =(0,2,31,8,7,6|0,9) a2 = (0,0,2[4,5,6,79,3)
Posledni krok vyplni zbyvajici mista na zakladé piepisovacich pravidel z kroku prvniho

01 = (47273“—7 87 776|57 9) 02 = (17872|475767 7|97 3)

Druhy ¢asto pouzivanym algoritmem, ktery tu zminim je kiizen{ zalozené na zachovani po-
fadi (OX — order crossover). Tento algoritmus vyjme z prvniho rodi¢e usporddanou mnozinu
genu. Tyto geny vymaze z druhého rodice a poté oba rodice spoji do nového potomka. Pro
predstaveni si to opét ukdzeme na prikladu.

Mame opét dva rodicovské chromozomy nasledujiciho tvaru

b1 = (a,b,C,d,e,f,g,h,i) b2 = (h,g,d,i,a,b,e,f,C)

Zvolime si dva body k¥izeni, které ohrani¢i zminénou posloupnost geni. Pro nas ptiklad
jsem zvolil body 4 a 7, tedy ndm vznikla nasledujici posloupnost s

s= (e, f,9)

Geny, které jsou shodné v druhém rodici s mnozinou s vymazeme. Vznikne pomocna
mnozina p2’

p/2 = (h7d7i7 a’7b7c)

Nisledné nemuze spojenim dojit k poruseni permutace, a tak vysledné mnoziny s a p2’
spojime na zdkladé zvolenych bodi kiizeni a vznikne nam vysledny potomek.

O:(h,daiaaaeafagabvc)

Posledni metoda, o které se zminim je kiizeni zalozené na zachovani pozice (PBX
— position-based crossover). Je zaloZené na metodé se zachovianim poradi s rozdilem, ze
v tomto pripadé vybrané geny nejsou tésné za sebou, ale jsou vybrany ndhodné. Opét si
pro ujasnéni uvedeme kratky piiklad.



Méjme rodice stejného typu jako doposud
p1 = (a,b,e,d,e, f,g,h,i) p2 = (h,g,d,i,a,b,c, f,c)
Nyni vygeneruje bitovou masku pro ndhodny vybér genti z chromozomu
l=(0,1,0,1,1,0,0,1,0)

Dle masky vybereme z prvniho rodic¢e prislusné prvky a uchovame jejich pozici, z druhé
rodi¢e smazeme geny stejné hodnoty

o= (0,b,0,d,e,0,0,h,0)
Py = (g,%,a, f,c)

Do volnych pozic potomka jsou postupné vlozeny geny ze zbytku druhého rodice. Timto
zptsobem nam vznikne kompletni potomek

O:(g,b,i,d,e,a,f,h,C)

Existuji i dalsi permutacni metody, kterymi se tu ale nebudu zabyvat, protoze to neni
v mém pripadé potreba.

Mutace je podstatné lehéi metoda nez operace kiizeni. Nas pozadavek je, aby jedinec,
ktery projde operatorem mutace byl blizky jedinci pfed mutaci. Vétsinou sta¢i pozménit
genotyp jedince. Pfi bézném kdédovani se udéla ndhodnd zména na jednom ¢&i vice gent.
V pripadé permuta¢niho kédovani se dva nebo vice gend vymeéni.

Fitness funkce hodnoti kvantitativni miru schopnosti jedince prezit a vstoupit do repro-
dukéniho procesu. Biologicky ekvivalent je zobrazeni genotypu na fenotyp, kde chromozom
kéduje organismus, jehoz schopnost reprodukce je dana fitness daného chromozomu. Fit-
ness funkci lze ziskat z transformace ucelové funkce. Umi ohodnotit kvalitu vybraného
chromozomu. Uéelova funkece zobrazuje ohodnocen{ stavového prostoru s nejlepsi hodnotou
v minimu, kdezto fitness funkce je jeji transformaci a nejlepsi feseni se nachazi v jejim
nejvyssi hodnoté. Vizualné je toto zobrazeno na obrazku 2.3.

Obrazek 2.3: Zobrazeni tcelové funkce (vlevo) na fitness funkei (vpravo) v prostoru vsech
moznych chromozomi, které jsou pretransformovany do dvoudimenzionalniho prostoru [2].



2.3 'Webova aplikace

Vyvoj webovych aplikaci znamend v dnesni dobé rychly vysledek a mozny pristup bez ohledu
na misto nebo zafizeni. Diky peclivé navrzenému designu z kapitoly 2.3, a promyslenému
vybéru vhodné technologie dokazeme vyuzit potencial webovych aplikaci naplno. V dnesni
dobé jsou na vzestupu modernéjsi technologie a aplikace se postupné dostavaji na web. Pro
vyvoj frontendové ¢asti aplikace ma vyvojar k dispozici Siroké spektrum technologii, mezi
které patii napiiklad PHP, .NET, JavaScript, Python, Java a dal$i. Pro mij ptipad jsem
zvolil moderni knihovnu React?. V tomto sméru jsem také mohl zvolit framework Angular
anebo Vue.js. Framework Angular je oprati Reactu az moc komplexni a vhodny spise pro
velké a robustni projekty. Udrzuje programétory na jedné viné a také nemaji moc moznost
se projevit v tom co doopravdy umi. Naopak Vue je zase az moc volné a moc oteviené.
Programator zde pise do soubort s priponou .js. React jako takovy umoznuje vytvaret
komponenty, které do sebe umi zanorit, ma specialni typy soubort s priponou .jsx, které
jsou specialné navrzeny pro React. Komponenty Reactu jsou vétsinou psané pomoci JSX3.
React zohlednuje skutec¢nost, ze logika vykreslovani je neodmyslitelné spjata s dalsi logikou
uzivatelského rozhrani: jak jsou zpracovavany udalosti, jak se méni stav v ¢ase a jak jsou data
pripravovana k zobrazeni. Navic k tomu je React bezplatny a open-source a také existuje
rozsiteni zvané Typescript, kterda doplnuje chybéjici typovou kontrolu do javascriptu.

Pri vybéru technologie pouzité pro vyvoj serverové ¢asti mame také pestrou paletu
riznych programovacich jazykt a jejich knihoven ¢i frameworkd. V mém ptipadé jsem si
vybral vysokoturoviovy jazyk, ktery je dobre znamy a to Python. Divodem vybéru toho ja-
zyka je zakladni znalost programovani a nalezené knihovny a frameworky, které mi usnadni
nasledny vivoj. V tomto jazyce existuje mikro webovy framework Flask?®, ktery zajistuje
prijimani a odesilani pozadavku do aplikace. Dale jsem si v tomto jazyce nasel knihovnu Py-
GADS, ktera mi pomtize s implementaci genetického algoritmu. K serverové ¢asti neodmys-
litelné patii také databazovy server a databdaze. Zde jsem se rozhodl pro objektové-relacni
databazovy systém PostgreSQLS, ktery je zdarma a je open-source. Funkce PostgreSQL
zahrnuji databdzové transakce s atomicitou, konzistenci, izolovanosti a trvalosti (ACID),
splnujici aktualizovatelné pohledy, triggery, cizi klice a uloZené procedury.

2.4 Existujici reseni

Pro porovnani, zda jiz neexistuje néjaky program, ktery by splinoval potreby mych uzivatelt
jsem prostudoval nékolik jiz existujicich moznosti. Mohl bych zde zminit velmi pouzivané
softwary, které se bézné pouzivaji ve skolach, jako jsou Bakalafi, Edupage, Skola online a
dalsi. U téchto aplikaci je problém, Ze rozvrh se da vygenerovat pouze do tabulky s ¢asy a
dny v tydnu. V mém piipadé se jedna o potireby, které jsou v tomto sméru jedine¢né a pro
vedouci skautskych kurzu byly a jsou nejlepsi variantou tabulky Google.

Dlouho jsem za pomoci vyhledavace Google a ruznych frazi, jako napt. "scheduling mee-
tings generator', "automatic schedule generator', "scheduling meetings gemerator in large
team”, hledal néjaky podobny pripad mé aplikace. BohuZel se mi nic nepovedlo najit.

?Knihovno javascriptu pro vytvafeni uZivatelskych rozhrani. Znalosti Gerpény z 8]

3Rozsiteni Reactu pro syntaxi jazyka javascript, které poskytuje zptisob, jak strukturovat vykreslovani
komponent pomoci syntaxe znamé mnoha vyvojarim. Svym vzhledem se podobé jazyku HTML

“https://fask.palletsprojects.com /en/2.1.x/

5Vice popsand v kapitole 4.1

Shttps:/ /www.postgresql.org
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Vsechny vysledky byly bud zasazeny do tydenniho nebo mési¢niho kalendaie anebo byly
pouze pro jedno ¢lena tymu. Zadny z vyhledanych vysledkti nemél moznost generovat tento
typ rozvrhi.

Jediné srovnani, které mohu v tomto sméru délat, je pouziti metod pro generovani u jiz
zminénych aplikaci pouzivanych ve §koldch. Zminéni Bakalaii” pouZivaji pro generovani
metodu, kterou nelze srovnavat s fesenim této prace. Vyuzivaji deterministického algoritmu,
ktery potfebuje asistenci ¢lovéka. Dalsi aplikaci je EduPage®, patfici pod aSc Rozvrhy?.
Jednéa se o mezinarnodi firmu vyvijejici software pro generovani rozvrhu do skol. Generovani
rozvrhu je zde velmi rychlé i pro rozsahlé problémy. Je tu moznost dodate¢nych tprav jiz
vygenerovaného rozvrhu s asistenci koliz{ a pfipadnym napovidanim. Ovladani celé aplikace
je velmi intuitivni, tim padem ho zvladne ovlddat i nezkuSeny uzivatel. Posledni zminény
systém, ktery hojné vyuzivaji Skoly v Ceské republice, je Skola online!?. Jedn4 se o podobny
software jako Bakalaii, bohuzel se mi nepodaftilo dohledat jakym zpusobem tento program
generuje rozvrhy.

"Dostupné na https://www.bakalari.cz
8Dostupné na https://www.edupage.org
9Dostupné na https:/ /www.asctimetables.com/
%Dostupné na https://www.skolaonline.cz
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Kapitola 3

Navrh rozvrhu pomoci evolucniho
algoritmu

Pro spravné postaveny systém, je dulezity podrobny a presny navrh feSeni. V této kapitole
se pokusim detailné popsat vSechny c¢asti sestavovaného systému. Vysvétlim obecnou definici
problému, tak jak ji vidi uzivatelé. V architektufe systému se podivame na navrh shora,
ukdzeme si jak prijimat a reprezentovat data, jak na sitovou architekturu, velikost daného
problému.

Hlavni jadro problému je feseno pomoci genetického algoritmu, na ktery se podivame
v nasledujicich kapitolach, kde navrhnu klicovou vlastnost, a to kodovani dat pro pouziti
genetického algoritmu. V dalsi kapitole se pokusim definovat vnitini chovani algoritmu, jak
by mélo probihat kifZeni, mutace a nasledny vypodcet fitness funkce!. V kapitole 3.5 shrnu
potfeby datového modelu a obecné uchovavani dat. Na zavér této kapitoly vytvorim navrh
grafického prostredi pro budouci uzivatele.

3.1 Definice problému

V 1été 2021 jsem se zucastnil letntho Vidcovského kurzu, kde jsem si vSiml problému,
ktery byli nuceni fesit skautsti vedouci. Na zavér akce, kdy probihalo tradiéni ovérovani
kompetenci, museli sestavovat rozvrh za pomoci nékolika lidf, hodin a tabulek Google. Rekl
jsem si, ze jim v tomto problému mohu pomoci, a tak jsem se s hlavni predstavitelkou
sestavovani rozvrhu potkal a probrali jsme detailné dany problém.

Hlavni potiebou je ze vstupnich dat vygenerovat nékolik verzi rtznych rozvrhi, kte-
rymi si vedouci bude moci listovat a pripadné je upravovat. Vstupni data obsahuji seznam
ucastniki, vedoucich, kompetenci a kombinaci mezi vedoucimi a kompetencemi, tedy jakou
kompetenci jaky vedouci ovéruje s tim, ze vice vedoucich muze ovérovat vice kompetenci.
U kazdého ucastnika a vedouciho je nutné ukladat pouze jeho jméno, prijmeni a piripadnou
prezdivku. Kompetence jsou predem dané a neméni se, skladaji se z nazvu a detailniho
popisu. Rozvrh by mél mit ulozeny nézev a pripadné ohodnoceni.

Vedouci vétsinu ¢asu pouzivaji na kurzu pro planovani programu a dalSich zalezitosti
notebooky. Aplikace by méla mit moznost se synchronizovat napfi¢ riznymi zarizenimi. Pro
tyto potieby jsem se rozhodl pro webovou aplikaci.

Vice popsano v kapitone 2.1
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3.2 Architektura systému

Pro tvorbu aplikace jsem se rozhodl pro sifovou architekturu klient-server,znédzornénou
na obrazku 3.1, pravé z divodi oddéleni klienta a serveru pro synchronizaci dat napric
nékolika zarizenimi. Na klientské strané uprednostnuji webovou aplikaci, ktera neni potreba
instalovat a je k dispozici témér kdekoliv. Bude umét komunikovat se serverem, od kterého
bude ziskavat potrebnd data, a naopak bude i umét data na server zasilat. Server bude mit
za ukol obsluhovat klienty za pomoci pfedem sestaveného API, komunikovat s databazovym
serverem pro ziskavani a zapisovani dat a zejména bude obsahovat modul, ktery bude za
pomoci genetického algoritmu generovat nové rozvrhy.

API Databazovy
server
server
uzivatelskd C) «——
zarizeni /V E

[====<)

Obréazek 3.1: Architektura klient-server.

3.3 Kobdovani chromozomu

Tvorba jakéhokoli rozvrhu v dnesni dobé je velmi komplexni a tézko ji délat pomoci pri-
mocarych algoritmti. Pokud bychom se bavili o vSsech moznych reseni, tak je lze spocitat,
ale projit vSechna a najit nejoptimalnéjsi vysledek neni témér mozné. V mém pripadé exis-
tuji 2 polozky (Gcastnici a ovéfované kompetence), které je tfeba rozdélit mezi vedoucim a
jednotlivé ¢asové bloky. Pro vSechny tyto entity existuji pravidla, jak musi byt umistény,
ptipadné jak by bylo optimélni je umistit. Velikost stavového prostoru se d4 v mém piipadé
odhadnout nésledujici rovnici, kde V piedstavuje pocéet vedoucich, K pocet kompetenci, C'
je pocet ¢asovych blokit a U je pocet tcastniki.

(KU)VC = 1.2 % 10%

Tato rovnice zahrnuje vSechna feSeni, kterd mohou nastat, bez ohledu na feseni ktera
nedavaji smysl. Pokud bychom v rovnici pocitali s logickymi TeSenimi, dostali by jsme se
na nizsi pocet reseni. I tak by se ale jednalo o pocet, ktery neni v praxi v koneéném case
mozné projit.

Polozka Pocet polozek v tradiénim kurzu
V — Vedouci 15
K — Kompetence 20
C — Casové bloky 15
U - Utastnici 30

Tabulka 3.1: Tabulka redlnych hodnot

13



Snahou genetického algoritmu je rozmistit vSechny pozadované skupiny do prostoru
rozvrhu tak, aby mezi jednotlivymi bloky nevznikly zadné kolize a aby byl rozvrh co nejvice
optimalizovan.

Vhodné kédovani chromozomu je jednim z nejtézsich kol pri pouziti genetického al-
goritmu. Koédovani ovliviiuje dalsi ¢asti ndvrhu, at uz jde o kfiZeni, mutaci nebo vypocet
fitness hodnoty. Nasim tkolem je tedy najit takové kddovani chromozomu, kde se da rychle
vypocitat fitness hodnota, provadét genetické operace a mé nizky narok na pamét.

Je dulezité si uvédomit, jakd data potifebujeme zpracovat, v jakém formatu je predame
genetickému algoritmu a v jaké podobé se data vrati z genetického algoritmu zpét. Kodovani
chromozomu ukazuje obrazek 3.2, ktery je lehce zjednodusen. Chromozom predstavuje jeden
cely rozvrh a jednotlivé geny v ném predstavuji jednotliva ovérovani. Chromozom je pevné
délky, ktery ma velikost podle kartézského souc¢inu vSech kompetenci a tucastniki. Kazdy
gen pak nabyva tii hodnot, a to polozky z kartézského soucinu (icastnik x kompetence),
vedouciho a daného ¢asového bloku. Tyto t¥i hodnoty pak umozni zasadit dany gen do
rozvrhu.

* icastnik x kompetence
* vedouci LI ]
* ¢asovy blok

- * » M L]
-

Obrazek 3.2: Kédovani chromozomu.

3.4 Funkce pro krizeni, mutaci a vypocet fitness

Dulezitou c¢asti je, jak se algoritmus bude chovat uvnitf. Pfed spusténim algoritmu je po-
tfeba vygenerovat pocatecni populaci, ze které bude algoritmus vychazet. Nasledovné cho-
vani nam urcuji tri zakladni funkce, a to funkce pro kiizeni, funkce pro mutaci a funkce pro
vypocet hodnoty fitness.

Fitness funkce by se mél skladat z nékolika dil¢ich funkci, které budou hodnotit jednot-
livé kolize a optimalizaci. Problém jsem rozdélil na 3 funkce, které tesi kolize a 2 funkce,
které fesi optimélnost. VSechny funkce budou vracet normalizovanou hodnotu v rozmezi
0 a 1, kde 1 znamend, ze v daném feseni neni zadna kolize, nebo Ze je nejoptimalnéjsi.
Vsechny vracené hodnoty nasledné sec¢tu s koeficientem diilezitosti? tak, aby celkova fitness
hodnota byla opét normalizovana.

fitness = > w; * f;

wj . .. Koeficient dtlezitosti (3.1)
fi ... Jednotlivé Casti fitness
Pro w; plati, ze > w; =1

2Mnou definovans hodnota, uréujici dilezitost jednotlivych ¢asti fitness funkce
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Nasledujici odstavce popisuji jednotliva kritéria :

Stejné geny — jedna polozka z kartézského soucinu mé unikatni kombinaci vedouciho
a Casového bloku. Toto kritérium je velmi dulezité, a proto je zde aplikovana expo-
nencialni funkce. Vysledna fitness hodnota je zalozena na néasledujici rovnice, ktera
vyjadfuje pramér exponencialniho ohodnoceni koliz{ vSech polozku z kartézského sou-
¢inu (Gcastnik x kompetence).

fi=2%3" 05Miw =0.33
n...pocet genl (3.2)
M ...pocet kolizi genu

Kolize ucastnika — jeden ucastnik ma v jeden casovy blok nejvyse jedno ovérovani.
Také se jedna o dilezité kritérium, z toho divodu je zde pouzito exponencidlni roz-
déleni. Rovnice vyjadruje prumeér kolizi kazdého ucastnika

fo= 5 *200,05M 5w =03
n...pocet ucastniki (3.3)
M ...pocet kolizi genu

Kombinace vedouci — kompetence — Kazdy vedouci méa kvalifikaci na ovérovani urci-
tych kompetenci, které muze ovérovat, jiné nelze. Toto kritérium, je hodnoceno taktéz
exponencialné, z duvodu prisného hodnoceni.

f3=0.5M; w3 =0.33
(3.4)
M ...pocet nespravnych kombinaci

Hustota tcastnika a vedouctho — Urcuje miru zaplnéni mezi prvnim a poslednim
blokem kazdého ti¢astnika / vedouciho. Tato polozka neni az tak podstatnd, proto je
pro jeji ohodnoceni pouzito linearni rozdéleni.

fofs =230 Viswy = 0.02;ws = 0.2
(3.5)

n...pocet genu
V' ...pocet neobsazeny bloku

Dalsi fazi genetického algoritmu je mutacni funkce, kterd fesi ndhodnou zménu genu

v nékterych chromozomech. V mém piipadé bych rad preferoval ty geny, které zpusobuji
néjaké kolize. V prvni fadé kolizi stejného genu, kdy se dvé polozky nachézeji na jednom
misté a ve druhé fadé kolize kombinace vedouciho a kompetence, kdy je k vedoucimu pti-
fazena Spatnd kompetence. Samotna mutace je FeSena tak, Ze se nahodné zvolenému genu,
z predem vybrané mnoziny, prifadi novy nahodny vedouci nebo ¢asovy blok anebo oboji.
Mutace neni osetiena pied vznikem nové kolize, jak ukazuje obrazek 3.3. Tim padem mtize
vytvorit novy chromozom, ktery ma Spatné vlastnosti, ale i takovy, ktery bude lepsi nez
jeho predek.
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Item 1 ltem 1
Iltem 2 i Item 2
ltem 3 ltem 3 Item 4
Item 4
Item 1 Item 1
ltem 2 Iltem 2
’ Item 4
Item 3 Iltem 3
Item 4

Obrazek 3.3: Priklad mutaci.

Posledni funkci, kterd je soucasti vnitini stavby genetického algoritmu je funkce pro kii-
zeni. Hlavni funkci k¥izeni je z aktualnich potomki vytvorit novou populaci. P¥i vytvareni
funkce musime klast diraz na jednoduchost, ale zaroven pestrost vytvorenych potomki.
Jelikoz budou geny v chromozomu usporadané, podle polozek z kartézského soucinu (icast-
nik x kompetence), lze pouzit jedno nebo vice bodové bindrni kiizeni, kde lehce kombinovat
zacatek jednoho a konec druhého chromozomu. V piipadé obrazku 3.4 vytvarim ze dvou
rodi¢u dva potomky. V pripadé, ze bych chtél vytvaret vice potomku ze dvou rodict, staci
chromozom rozdélit na vice ¢asti a rizné nakombinovat.

A|B|C|D|E|F|G|H

Obrazek 3.4: Priklad kiiZeni.

3.5 Datovy model

Dulezitym bodem pro dobrou aplikaci je mit navrzeny spravny datovy model. V pripadé,
Spatného nebo chybéjiciho modelu se muze stat, ze béhem implementace budeme nuceni
predélavat jiz funkéni databézi. K tomuto jsem pouzil vizualizaci za pomoci ER-diagramu?®,
ktery se pouziva pro abstraktni a konceptualni zndzornéni dat a ze kterého pak nasledné
vychézi databazovy model.

Obrézek 3.5 ukazuje navrh ER-diagramu, ktery obsahuje tabulky vedoucich (leaders) a
ucastniku (participants), které jsou vztahem M:N spojeni s tabulkou kompetenci (compe-

tences), kde kazdy tc¢astnik muze mit splnéné néjaké kompetence zaznamenané v pomocné

3entitné vztahovy model se v softwarovém inZenyrstvi pouziva pro abstraktni a konceptudlni znizornéni
dat
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tabulce splnéno (done) a vedouci ovérujici néjaké kompetence zaznamenané v tabulce oveé-
fovani (verifications). Dalsi dulezitou tabulkou je seznam vytvorenych rozvrhu v tabulce
rozvrhy (schedules) a tabulka ¢asovych bloku, kterd definuje jednotlivé fadky rozvrhu. Po-
sledni tabulkou, kterd je centrem vseho je tabulka dat rozvrhu (schedule data), ktera je
vztahem N:1 propojena se vSemi ostatnimi tabulkami. Kazdy zdznam v tabulce reprezen-
tuje jedna polozka rozvrhu.

Dones Competences Verifications
Id <PK> Id <PK> Id <PK>
< >
Participants_id <FK> Name Leader_id <FK>
Competence_id <FK> Description Competence_id <FK>
L \
A 4
Participants ScheduleData Leaders
Id <PK> Id <PK> < Id <PK>
Name Leader_id <FK> Name
Competence_id <FK>
Schedule_id <FK> Schedules
Timeblocks Timeblock_id <FK> Id <PK>
Id <PK> > Participant_id <FK> < Name
Length Fitness
State

Obrazek 3.5: ER-diagram

3.6 Grafické uzivatelské rozhrani

" Pravdépodobné je mnoho zkusenosti, nekoncicich rozhovori o filosofickém "prozitku', ale
nejsem kvalifikovany k tomu, abych vds ucil filosofii, takzZe to neudéldm. V oblasti UX po-
trebujeme praktické odpovédi." [5]

Pro tuto praci bude potfeba udélat jednoduché grafické rozhrani, které uzivateli umozni
nechat si vygenerovat sadu rozvrhi, zobrazit si vygenerované rozvrhy, zaddvat vstupni data
(seznam ucastniki, seznam vedoucich a jednotliva ovétovani). Na zakladé téchto parame-
trtt jsem navrhl prototyp grafického rozvrzeni stranek, které jsou popsané nize. Jedna se
o jednoduché 4 stranky, které umozni obslouzit cely systém.

Na obrazku 3.6 je vyobrazena hlavni stranka, kterd by méla obsahovat nejdilezitéjsi
polozku problému a tou jsou rozvrhy. Rozhodl jsem se pro rozdéleni do dvou sloupct,
kdy v levém uzsim sloupci bude seznam vygenerovany anebo pravé generovanych rozvrhi
s hodnotou fitness prevedenou do procent a pravy sloupec bude zobrazovat vybrany rozvrh.
Velikost sloupct bych doporudil v poméru cca 1:5. Levy sloupec bude také ve své hlavicce
obsahovat moznost nechat si vygenerovat novy rozvrh. U zvoleného rozvrhu bude moznost
dany rozvrh smazat. Nasledné v ¢ésti, kde se zobrazuje rozvrh bude nutné umoznit uzivateli
provadét na rozvrhu upravy. Moje predstava je, Ze se vyberou dveé polozky a ty se za pomoci
tlacitka vymeéni. V tu samou chvili se zobraz{ aktualni vzniklé kolize a prepocita se hodnota
fitness.
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Skautské rozvrhy

I Rozvrhy I U&astnici | Vedouci IKompetence| | Vyménit |

| Generovat |

Rozvrh1  98%
Rozvrh 2 84% 'y . Y B
Rozvin 3 sg%|| Ucastnik A | Ucastnik B
Rozvih 0% || Kompetence || Kompetence |

Vedouci A Vedouci B Vedouci C | Vedouci D | Vedouci E

Ucastnik A Ucastnik C
Kompetence I Kompetence |
Ucastnik A Uéastnik B
Kompetence IV Kompetence i
Uéastnik D
Kompetence |
U&astnik A Ucastnik C
Kompetence Il

Kompetence Il

Obrazek 3.6: Navrh hlavni obrazovky — zobrazeni rozvrhi.

Obrazek 3.7 obsahuje stranku pro spravu ucastnik a vedoucich, které budou stejné.
Stranka bude obsahovat seznam jiz pridanych tcastniki/vedoucich, které bude uzivatel

moci upravit nebo smazat. Nasledné za pomoci dialogového okna bude moci piidat nového
ucastnika.

Skautské rozvrhy

I Rozvrhy I Uéastnici I Vedouci IKompetence

| Pfidat Utatnika |
Ucastnik A QO
Ucastnik B QO
Ucastnik C QT
Uéastnik D QT

Obrazek 3.7: Navrh obrazovky pro ptridani osoby.
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Posledni obrazek 3.8 vyobrazuje stranku, kterda bude spravovat ovérovani jednotlivych
vedoucich. Zachovavam dva sloupce ve stejném poméru jako na hlavni strance. Levy slou-
pec zobrazuje seznam vedoucich a v pravém sloupci po vybrani vedouciho lze ménit jeho

ovérované kompetence.

Skautské rozvrhy — _

[ Rozvrhy | Ucastnici | Vvedouci | Kompetence |
Vedouci A Ovéruje Neoveéruje
Vedouci B Kompetence IlI Kompetence |

Kompetence I

Vedouci C
Kompetence IV

Vedouci D
Vedouci E

Obrazek 3.8: Navrh obrazovky pro editaci ovérovani.
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Kapitola 4

Uzivatelska aplikace pro tvorbu
rozvrhu

Dle navrhu popsaného v kapitole 3 jsem sestavil webovou a serverovou aplikaci s vyuzitim
technologii zminénych v kapitole 2.

4.1 Knihovna PyGAD

V této kapitole éerpam z oficidlni dokumentace knihovny PyGAD!.

Hlavni ¢asti mé aplikace je generovani rozvrhu za pomoci knihovny PyGad v jazyce
Python. Puvodné jsem chtél implementaci zapouzdrit do tiidy a vSechny metody do ni
skryt, bohuzel se ukazalo, ze knihovna PyGAD, pfi piijimani funkci jako parametr, kont-
roluje pocet argumentd funkce a pri t¥idnich metodéach toto nefungovalo z divodu tiidniho
parametru self, ktery se nachazi na prvnim misté kazdé tiidni metody. Celd implementace
se tedy nachdazi v oddéleném souboru, kde jsou pro ni zajiStény vlastni proménné a funkce.

V prvni fazi se z databaze ziskaji vSechna potfebna data pro naslednou inicializaci, né-
sledné se zkontroluje, zda neni velikost rozvrhu mald pro potfebna data. V pripadé malého
rozvrhu se cely proces generovani zastavi a skoné¢i s chybou, kterd se zapiSe do databaze.
Pocatecni populace se nasledné vytvari na zakladé nahody, kdy se ke kazdé polozce z kartéz-
ského soucinu ucastnik x kompetence prifadi nahodné ¢asovy blok a vedouci. Tento proces
se opakuje pro kazdy jeden chromozom. V mém reseni jsem se rozhodl pro 500 chromozomu
pro puvodni populaci. Takto vznikla populace se nasledné preda knihovné PyGAD.

Knihovné PyGAD se pri inicializaci predava velka spousta parametri, které jsou potieba
pro spravny chod algoritmu. VsSechny parametry, které pouzivam ve svém feSeni, mam
sepsané zde:

e num__generations nastavené na 500 — udava maximalni pocet generaci

e num_ parents_ mating nastavené na 100 — udava pocet feseni, kterd budou zvolena
jako rodic

o fitness_ func — prifazend funkce obstarava vyhodnocovani hodnoty fitness
e num_ genes nastavené na délku chromozomu — udéva pocet gentt v chromozomu

e initial_population — prifazuje se pocatecni populace

Thttps://pygad.readthedocs.io/
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e crossover__type — prifazena funkce obstarava kiizeni chromozomu
e mutation_ type — prifazend funkce obstarava mutaci
e gene_ type nastavené na int — typ genu

e stop_ criteria nastavené na "saturate_ 30"— zadava podminku pro pred¢asné ukonceni
algoritmu.

Pojdme se podivat na jednotlivé ¢asti implementace genetického algoritmu. V prvni radé
zacnéme nejdulezitéjsi ¢asti, a to kddovanim chromozomu. Knihovna umoznuje zvolit typ
pro kazdy gen, bohuzel ale gen muze nabyvat typu pouze celého nebo desetinného ¢isla (a
jim podobnym). Z tohoto divodu jsem musel m1j gen, ktery se sklad4 ze tii ¢isel, zakédovat
do jednoho ¢isla za pomoci binarnich operaci. Jednoduse jsem tyto tfi ¢isla v bitové hodnoté
doplnil na stejnou délku, poskladal je za sebe a vyslednou hodnotu jsem precetl jako ¢islo
v desitkové soustaveé. Timto zptsobem se mi povedlo zakdédovat data pro knihovnu PyGAD,
aby je zvladla zpracovat. Jelikoz vSechny operace nad daty jsem provadeél ja ve svych funkei,
nebyl s timto fesenim problém. Operace pro kddovani a dekdédovani chromozomu je pouzita
v kazdé funkci, vznika tim nevyhoda tohoto TeSeni, a to navyseni slozitosti a s tim i zvyseni
¢asové narocnosti programu.

Prvni funkci, kterou jsem predaval knihovné, byla funkce pro pocitani fitness hodnoty.
Samotnd funkce volad dalsi funkce, které ohodnocuji zminéné kolize v kapitole 3.4. Dle
navrhu tyto funkce ohodnocuji dany chromozom v normalizované stupnici 0—1.

e Kritérium hodnotici kolize vice blokil v jedné polozce rozvrhu jsem nazval More-
BlocksInOneCell. Tato funkce projde kazdou polozku v rozvrhu a pokud narazi na
vice polozek na jednom misté, tak za kazdou polozku navic vynasobi dil¢i fitness hod-
notu jednou polovinou (vychozi hodnota diléi fitness je 1), konecéna fitness hodnota,
coz je soucet vsech dil¢ich fitness, se pak vydéli poc¢tem polozek rozvrhu, aby se ziskal
pramér.

o Funcke ParticipantCollision pocita kolize ticastnika. Pro kazdého tiCastnika zkontro-
luju cely rozvrh, zda nenajdu ve stejny cas vice polozek. Obdobné jako u predchozi
funkce s¢itdm mocniny jedné poloviny, které nasledné sectu a vydélim poctem.

e Kolize mezi spravnym prifazenim vedouciho ke kompetenci fesim ve funkci Wron-
gLeaderCompetenceCombination. Tato funkce je velmi prostd, pro kazdy gen v chro-
mozomu zkontroluje, zda dany vedouci ovéruji prirazenou kompetenci. V pripadé ze
ne, pricte k pocitadlu spatnych kombinaci jednicku. Na zavér umocni ¢islo 0.5 na
napocitany pocet Spatnych kombinaci a toto ¢islo vrati.

¢ Poslednimi funkcemi jsou SpaceBetweenLeader a SpaceBetweenLeader, které zkoumaji
volny prostor mezi prvnim a poslednim blokem v rozvrhu dané osoby. Funguji tak,
ze pro kazdou osobu zkontroluji dany gen, zapamatuji si vSechny polozky, kde se
dana osoba vyskytuje a spocitaji pocet nezaplnénych polozek. Rozdil posledni a prvni
polozky pak vydéli poc¢tem prazdnych blokia. V pripadé 0 prazdnych blokt je dil¢i
fitness hodnota automaticky 1, aby nedochazelo k chybé déleni nulou. Na zavér pak
sectou dil¢i fitness hodnoty a vydéli pocétem osob k ziskani pruméru.

Funkce resici krizeni chromozomt, vyobrazena na obrazku 4.1, je velmi jednoduché. Jelikoz
u kfizeni nepotifebuji pristupovat k datim jednotlivych gent, staci mi pouze jejich zakdédo-
vana reprezentace. V této funkci pro kazdou po sobé jdouci dvojici v seznamu chromozomu
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aplikuji kiizeni, k vytvoreni 8 novych potomkd. Dané chromozomy rozdélim na c¢tvrtiny
a tyto ¢asti nasledné ruzné spojuji k vytvoreni 8 novych jedinci. Presné spojeni ukazuje
nasledujici obrazek.

Rodic¢ A

Potomci Rodic B

2l |

EEEE

Obrazek 4.1: Kiizeni pouzité v implementaci.

Funkce mutace, ktera na zakladé pseudondhodného generovani vytvari nové geny prira-
zovanim nového vedouciho nebo ¢asového bloku (nebo obojiho). Pokud se v chromozomu
nachazi néjaka polozka, kterd méa stejného vedouciho a ¢as s jinou polozkou, tedy ma ko-
lizi, je vybirana prednostné, stejné tak jsou do prednostniho vybéru razeny polozky, kde
je vedouci prirazen ke spatné kompetenci. Existuji zde dvé funkce, které zjistuji kolize pro
prednostni mutaci. V pripadé zadné kolize je gen pro mutaci vybiran pseudondhodné.

Po ukonceni genetického algoritmu nasleduje ukladani vysledného rozvrhu do databaze.
V prvni fadé se chromozom dekdéduje a kazda polozka rozvrhu ulozi jako samostatny radek
do tabulky “scheduleData”, ktera je vazana na ostatni tabulky, tudiz se ukladaji pouze cizi
klice ostatnich tabulek. Nasledné se aktualizuje zaznam v tabulce “schedule”, kde se doplni
stav “Hotovo” a prifadi hodnota fitness, které odpovida procentudlni mite kvality rozvrhu.

4.2 Server aplikace a API

Jak jsem zminil, v kapitole 2, pro implementaci serveru pouzivim mikro webovy framework
Flask. Za pomoci toho frameworku a jeho dekordtor?, jsem schopen jednoduse implemen-
tovat kazdé rozhrani mého API. Dekorator mi zajisti, aby se pri zavolani urcité url, spustila
pravé funkce, kterou ocekavam. Navrzené API neni rozdéleno do vice soubori z davodu
jeho jednoduchosti a podrobnéji je popsano v priloze B. Kazdy interface z API musi néjaky
zpusobem komunikovat s databazi. Toto je zprostiedkovano pomoci knihoven jednotlivych
tabulek databédze. Kazd4a tabulka méa svij soubor a vlastni tiidu, ktera obsahuje pravé ty
metody, které v aplikaci pouzivim. Vétsinou se jedna o metody typu getAll, create, de-
generovani. Tyto metody pak obsahuji pfimo zapsané SQL dotazy, které se odesilaji na
databazovy server. Kazda tiida ma instanci tiidy Database, kterd zprostredkovava primé
spojeni s databazovym serverem.

2slouzf k ovlivnéni chovéani funkei ¢i metod, aniz bychom je pfimo modifikovali.

22



4.3 Grafické uzivatelské rozhrani

Webovou ¢ast aplikace jsem psal v typescriptu za pomoci knihovny React. Snazil jsem se
o co nejvice jednoduché feseni s co nejméné vyskakovacimi okny a co nejvice prehledné.
Pro potrebu zadéni vstupnich hodnot staci uzivateli zadat seznam tucastnikil a seznam
vedoucich, kterym prifadi kompetence, které ovéruji. Pro tyto soubory hodnot slouzi tii
oddélené stranky, které umoznuji pridavat, editovat a mazat jednotlivé osoby a na treti
strance je mozné editovat prirazené kompetence urcitym vedoucim. React si zaklada na
oddélovani jednotlivych ¢asti webu do tzv. komponent. Pro tyto komponenty se vytvareji
nové tridy nebo funkce, které je pak kdekoliv v kédu TSX mozné zavolat jako HTML tag.

Navrh jsem si zakladni rozloZeni pro vSechny stranky za pomoci layout systému z knihovny
ANT design3. Do ¢ésti, kde se budou jednotlivé stranky zobrazovat jsem si pridal navigaci,
kterd rozhoduje o tom, kterd stranka se zobraz{ na zakladé url. Do hlavicky jsem pak pridal
nazev aplikace a 4 tlac¢itka pro orientaci po strance.

Hlavni stranka zobrazena na obrazku 4.2, je za pomoci grid systému rozdélena na dva
sloupce, kdy levy sloupec ma Sirku 4 a pravy sloupec ma sitku 20. Levy sloupec je naimple-
mentovan piimo v kédu hlavni stranky. Bylo by mozné jednotlivé dil¢i ¢asti naimplemento-
vat do jednotlivych funkci, ale v tomto pripadé se jedna o velmi jednoduchou ¢ast, u které
se nepocita s duplikaci na dalsi stranky. Pro pravou ¢ast, ta, kde se zobrazuje vygenerovany
rozvrh, je vytvorena specidlni komponenta. Rozvrh se sestavuje na zdkladé prijatych dat
do klasické HTML tabulky, kterd je pomoci CSS nastylovana. Pro tuto stranku jsem musel
také pridat tlac¢itko na vymeénu, které je umisténo v hlaviéce. Abych nemusel slozité resit
propojovani tlacitka se zobrazenym rozvrhem, je tlac¢itko soucéasti stranky s rozvrhy a po-
moci absolutni pozice a zapornych hodnot pro posun je tlac¢itko umisténo do hlavicky. Pro
vybrani polozky v rozvrhu pro vybér vyuzivim dvou hodnot kazdé bunky, a to id vedouciho
a ¢asovy blok. Tato kombinace je pro kazdou polozku individualni.

Skautské rozvhry

Rozvrhy Ugastnici Vedouci Vyménit

Generovat novy Fu 58

Pecha J Kaup Krytof (Kryot Novatek Ladisl J
e o echa Jan aup Kryétof (KrySot) ety ovatek Ladislav

Cas - 5 4

Malek Simon Janik Votéch (Rufus) Pozdr Vilém

schedule_efiotesvi 100.0% Skauting a spoleénost Myslenkové zdklady skautingu Historie skautingu | My

Skaroupka Adam Navratil Tomas Pozér Vilém Dloupalova Rozérie Janik Vojtéch (Rufus) Malek Simen Salomoun Stépan

Historle skautingu Skauting a spoleénost | Skauting a spoleénost | MySlenkové zéklady skautingu | Skauting a spolegnost Historle skautingu | Historie skautingu
schedule_GrygdTLZo 100.0% ing gasp Kauting a sp v v 9 ing a sp : g 9
tobovd Navrétil Tomas Pozar vilém Otoupalovi Rozirie Kopegek Ondre] Malek Siman Janik Vjtéch (Rufus) | Novatnd Magdaléna

Historie skautingu | MySlenkové zéklady skautingu |  Historie skautingu | My3lenkové zéklady skautingu | MySlenkové zéklady skautingu |  Historie skautingu | Skauting a spolegnost | My

schedule. 100.0%

Skaroupka Adam Salomoun Stépan Kopedek Ondrej
hotovo

Skauting a spoleénost | Myslenkové zéklady skautingu Historie skaulingu
schedule_RTxshrwzak 100.0% :

schedule_kRMigz10a0 100.0%

schedule_anto7Luwew 100.0%

(hotovo)

schedule_zolRezMmwh 100,0%

Obrazek 4.2: Vzhled GUI pro tvodni stranku.

3Dostupné na https://ant.design/components/layout/
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http://schedule.gdNRGd.J89l
https://ant.design/components/layout/

Dalsi stranka, kterd je zobrazend na obrazku 4.3, umoznuje uzivateli spravovat vedouci
nebo Ucastniky. Zde je tvorba fesena za pomoci jednoduché tabulky o dvou sloupcich, které
zobrazuji osoby a akce pro editaci a smazani. Pro vytvoreni a editaci slouzi dialogové okno,
které umoznuje zménit jméno osoby. Pfed smazani osoby je uzivatel dotazan, zda si opravdu
preje smazat zadaného uzivatele.

Skautskeé rozvhry Rozvrhy Ugastnici Vedoucl

Name. Actions
Skaroupka Adam é
Novotna Magdaléna s
Tanks Jondé 2 0
Machova Aneka 2 0
alomoun Stépan 2 n
Caha Jonas 2
Janiekova Adéla 2 O

Navrétil Tomag 2 o

Obrazek 4.3: Vzhled GUI pro stranku editaci osob.

Posledni strankou, vyobrazenou na obrazku 4.4, je stranka na piitazovani kompetenci.
Stranka ma stejné rozlozeni jako hlavni stranka. V levém sloupci jsou zobrazeni vedouci a
pravy sloupec umoznuje priradit nebo odebrat danou kompetenci z ovérovani vedouciho.
Tato jednoduché stranka také neni rozdélena na komponenty, i kdyz by to v par vécech
ulehdéilo praci. Aby stranka dlouho nenacitala, jsou zménéna data pouze odesilana na server,
ale na webu se méni pouze hodnota proménné.

Skautské rozvhry — Gzastnici Vedauci e

Kozugnik Jan (Bivo]) Malek Matgj (Steve)
Mok Mat3] (Steve) QOvéruje Neovéfuje
Ondragek Jakub Jan (Kubadva) Skauting a spoleGnost ~ » 4 Historie skautingu
Pecha Jan Myslenkové zéklady skautingu >

Kaup Krystof (KrySot)

Ibehe] David (Doby)

Novigek Ladislav

Janik Vojtéch (Rufus)

Burian Martin (Shitstorm)

Janéik Zdenék (Janoik)

Obrazek 4.4: Vzhled GUI pro stranku editaci ovérovani.
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Pro stylovani jednotlivych komponent a ¢asti stranek jsem pouzival specialni styly zvané
“Syntactically Awesome Style Sheets” zkracené sass?, které mi do klasickych kaskadovych
styla, které zname z tvorby webovych stranek, pridaji zanorovani rtuznych bloku do sebe.
Tento .scss soubor se nasledné kompiluje do klasického .css souboru.

4.4 Testovani genetického algoritmu

Mala testovaci sada obsahuje 10 ucastnika, 10 vedoucich, kde kazdy ovéruje 2 kompetence
a celkem 3 kompetence k ovéreni. Do vysledného rozvrhu se tedy musi vydat 30 polozek
(Gcastnici x kompetence). Pramérnd doba dosazeni vysledku je 30-60 sekund a vysledny
rozvrh méa vétsinou fitness hodnotu vétsi nez 0.95. Na obrazcich 4.5 je vidét vyvoj fitness
hodnoty v zavislosti na poc¢tu generaci. Kazdy graf ma jiny pocet ¢asovych bloku. Zleva 3,
4 a 5 casovych bloki.

Fitness
Fitness

30 a0 50

20 0 0 20 50
Generation Generation

Obrazek 4.5: Grafy vyvoje fitness hodnoty pro 3, 4 a 5 ¢asovych blokd.

Pro malé sady je tento postup idedlni. V pomérné kratkém cCase dostane uzivatel idealni
feSeni i v piipadé, ze je zvolen minimélni pocet ¢asovych bloki.

Stredni testovaci sada obsahuje 20 tc¢astnikt, 15 vedoucich, kde kazdy ovéiuje 3 kom-
petence a celkem 6 kompetence k ovéreni. Do vysledného rozvrhu se tedy musi vydat 120
polozek (icastnici x kompetence). Prumérnd doba dosazeni vysledku je 5-10 minut a vy-
sledny rozvrh ma riaznou fitness hodnotu zavislou na poctu ¢asovych blocich.

Na obrazcich 4.6 je vidét vyvoj fitness hodnoty v zavislosti na poc¢tu generaci. Kazdy
graf ma jiny pocet casovych blokl. Zleva 30 a 40 casovych bloki.

U této testovaci sady zalezi na poctu ¢asovych bloka. Z grafu lze vidét, ze pti 30 casovych
blokt se hodnota fitness dostane lehce na 0.65, kdezto pii 40 ¢asovych blokt vystiell hodnota
nad 0.95.

Velka testovaci sada obsahuje 30 ticastnikt, 20 vedoucich, kde kazdy ovéruje 3 kompe-
tence a celkem 10 kompetenci k ovéreni. Do vysledného rozvrhu se tedy musi vydat 300
polozek (icastnici x kompetence). Prumérnd doba dosazeni vysledku je vice jak 15 minut
a vysledny rozvrh ma vétsinou fitness hodnotu kolem 0.65.

Na obrazcich 4.7 nize je vidét vyvoj fitness hodnoty v zavislosti na poctu generaci.
Kazdy graf ma jiny pocet ¢asovych bloku. Zleva 3, 4 a 5 ¢asovych bloku.

V této testovaci sadé, se hodnota fitness dostane méalo kdy na hodnotu 0.65. U zvolenych
Casovych bloki lze pouze vidét strméjsi narust pri zvoleni vice casovych bloki. Pro vétsi
sady neni toto reseni bohuzel idedlni.

4https:/ /sass-lang.com
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Obrazek 4.6: Grafy vyvoje fitness hodnoty pro 30 a 40 ¢asovych blok.
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Obrazek 4.7: Grafy vyvoje fitness hodnoty pro 25 a 40 casovych bloki.

4.5 Testovani uzivatelského rozhrani

Testovaci skupinu pro tento systém tvori dospéli skautsti vedouci. Pii praci s aplikaci se
uzivatel vzije do uzivatele, ktery tento systém ovlada pro svoji potiebu. Testovaci subjekty
jsou 3 vedouci z kurzt, kteri maji zkuSenosti s planovanim rozvrha v tabulkach Google.

Zpusob pozorovani probihal primo. Uzivateli byl zadan seznam tkonu, které musi splnit.
Tento seznam vypadal nasledovné:

1. Vytvorit, editovat, smazat tcastnika

2. Vytvorit, editovat, smazat vedouciho

3. Prifadit/Odebrat vedoucimu kompetenci
4. Nechat vygenerovat rozvrh

5. Zobrazit si rozvrh

6. Smazat rozvrh

7. Vyménit dvé polozky v rozvrhu
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Po podani tohoto zadéni byla nactena tivodni stranka s prehledem rozvrhu a test mohl
zacit. Bylo sledovano zorientovani se v tomto prostiedi bez zadnych predeslych zkusenosti
— rychlost, pocet Spatné provedenych iikonti. Ackoliv pfimé pozorovani mutze byt dotérné,
jednotlivé polozky navigace pro splnéni danych tikoli by mély byt zfetelné na oc¢ich a nemélo
by byt nutné nad jednotlivymi polozkami premyslet. Uzivatel mohl béhem testu popisovat
svoje myslenkové pochody pro dalsi zpétnou vazbu. Test nebyl zdlouhavy na to, aby uzivatel
ztratil pozornost a diky jeho komentafi byly odhaleny i nedostatky, které by jinak zustaly

skryté.

Po splnéni vSech tikonta nésledovala kratka diskuze, rozvijejici upominky z komentaia
béhem testovani. Pak byl podan dotaznik s hodnocenim u jednotlivych bodt s moznostmi
ne (5), spise ne (4), nevim (3) spiSe ano (2), ano (1).

1. Vidite vyuzitelnost tohoto systému?
2. Je pro vas tézké se v systému zorientovat?
3. Je zobrazeni jednotlivych rozvrhi jasné?

4. Jsou funkce systému v této fazi dostatecné?

Vyhodnoceni z téchto testti bylo témér okamzité.
osob.

V tabule 4.1 jsou vysledky zkoumanych

Ukony Otazky
1. 0:38 min 1.23
2. 0:25 min 2.5
3. 0:14 min 3.1,3
4. 0:08 min 4. 4,3
5. 0:02 min
6. 0:03 min
7. 0:23 min

Tabulka 4.1: Tabulka vysledkt uzivatelskych testu

Na zakladé testi mohu fici, Ze navigace napti¢ webem neni problém. U jednoho testo-
vaciho subjektu se nam podarilo odhalit implementaéni chybu, kterd byla pred odevzdanim

jesté opravena.

Samotna funkénost projektu byla hodnocena kladné, i kdyz nékdy byla nedostateénost
funkci. Aplikaci Ize povazovat pro bézného uzivatele za intuitivni.
Prostory pro zlepseni jsem se ze strany testovanych osob dozvédél nasledujici:

e Chybi moznost zménit ndzev rozvrhu

e Vymeéna policek v rozvrhu by byla lepsi metodou drag and drop

¢ Dlouha doba vypoctu vétsich rozvrhi, a navic s malou kvalitou

e Moznost vytvaret kopie rozvrhti a ty nasledné upravovat

o Export do PDF
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Kapitola 5
Zavér

Cilem prace bylo vytvorit webovou aplikaci pro skautské kurzy, kterd by méla ulehéit praci
se zavéretnym oveérovanim komeptenci. V Préaci jsem provedl studii evoluénich algoritmii,
zjistil jsem, jak funguji, jaké metody se pouzivaji pro krizeni, pro mutaci, pro vybér po-
tomki, nebo pro vypocet fitness funkce. Seznamil jsem se s ndvrhem a vytvarenim moder-
nich webovych aplikaci. Naucil jsem se pouzivat knihovnu PyGAD jazyka python, ktera
obstarava rezii pri praci pravé s genetickym algoritmem a za pomoci této knihovny a fre-
amworku Flask jsem implementoval serverovou cast aplikace pro vytvareni rozvrhi. Pro
webovou ¢ast jsem se seznamil s knihovnou React a jazykem Typescript, za pomoci kterého
jsem napsal aplikaci pro koncové uzivatele.

Existujici systémy zminéné v kapitole 2.4 vyvijeji firmy, o velikosti i desitek lidi vzdé-
lanych v tomto sméru, nékolik let. Pokud budu brat v potaz tuto realitu, tak mohu svoji
praci ohodnotit kladné, zejména ziskané zkuSenosti pii zkouméni genetického algoritmu a
nasledného pouziti v praxi. Pokud bych se zaméfil na aktudlni stav aplikace, tak je apli-
kace ve funkénim stavu. Pro malé rozvrhy je toto feSeni idedlnim pristupem. V nasledujici
etapé bych se zaméril zejména na lepsi pouziti evolucnich algoritmi pfi generovani rozvrh,
radné testovani, osetfeni pripadnych chybovych stavi a vylepseni z poznatku testovani na
uzivatelich.

Do budoucna by se dalo podivat na rozsireni aplikace, jako je napiiklad moznost ptihla-
Sovani a pristupu pro vice kurzi, prihlasovani pres skautsky informacni systém, moznost
editovat kompetence, moznost zadavat omezeni jednotlivim vedoucim, dostupnost pro vice
typt kurzu, zadavat splnéné kompetence ucastnikiim, aby se s nimi nepocitalo pfi genero-
vani rozvrhu, pristup pro tcastniky, zobrazeni individualniho rozvrhu a seznam splnénych
kompetenci, export dat do souboru, at uz PDF ¢i jiného formatu.
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Priloha A

Slovnik pojmit genetického
algoritmu prejatych z biologie

Tato priloha seskupuje pojmy vyskytujici se v této praci z biologie z oblasti evoluénich
algoritmu. Jejich popis vychazi z prilohy [6].

Chromozom reprezentuje zpusob kdédovani jednice. Slozen z mnoziny gent.
Kazdy jedince je pravé jeden chromozom.

Fenotyp Pozorovatelné vlastnosti jedince. Vytvoren ptisobenim prostfedi na
jedince.

Fitness funkce | urcuje kvantitativni miru schopnosti jedince prezit a vstupovat do
reprodukce. Lze ji ziskat transformaci ic¢elové funkce

Genotyp Soubor vsech genetickych informaci jedince

Jedinec Nositel genetické informace, reprezentuje jedno ohodnocené feseni.
V mém pripadé se jedné o jeden mozny rozvrh.

Krizeni Proces vytvareni nového potomka z vybranych predki

Mutace Néhodna zména jednoho nebo vice genii

Populace mnozina jedinct, kterd muze byt mezi sebou kiizena a tak mohou

vytvaret nové jedince

Ucelova funkce | Reprezentuje vnéjsi prostiedi, a umi hodnotit kvalitu jedince
v ném

Tabulka A.1: Slovnik pojmu piejatych z biologie
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Priloha B

API serverové aplikace

V tabule lze vidét seznam procedur, které aplikace umoznuje volat. API urcuje, jakym
zpusobem jsou jednotlivé funkce volany.

API | Typ | Detail
SCHEDULES
/get__schedule_names GET Vraci seznam vsech rozvrhi a jejich fitness
/get__schedule/<id> GET Vraci data pro dany rozvrh
/generate__schedule POST Zahaji generovani rozvrhu
/change__schedule POST Vyméni v rozvrhu dvé polozky
/delete__schedule/<id> DELETE Smaze rozvrh a jeho data
PARTICIPANT
/get__participants GET Vrati vSechny ucastniky
/create__participant POST Vytvori nového tcastnika
/update_ participant POST Aktualizuje jiz existujiciho icastnika
/delete_ participant /<id> | DELETE Smaze tcastnika
LEADERS
/get__leaders GET Vrati vSechny vedouci
/create_ leader POST Vytvori nového vedouciho
/update_ leader POST Aktualizuje jiz existujiciho vedouciho
/delete_leader/<id> DELETE Smaze vedouciho
VERIFICATIONS
/competences GET Vrati vsechny kompetence
/verifications/<id> GET Vrati overovani daného vedouciho
/create__verification POST Prida vedoucimu ovérovani
/delete__verification POST Odebere vedouctho ovétovani

Tabulka B.1: Prehled vSech API
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Priloha C

Obsah SD karty

e bp__doc — zdrojové texty této bakalaiské prace ve formatu LATEX s prilozenym
makefile
— pictures — Obrazky v této bakalarské praci
e bp__web — zdrojové soubory pro webovou aplikaci napsané v Reactu
— src — Obsahuje zdorjové kédy pro webovou aplikaci
— public — Obsahuje zakladni html strukturu pro béh aplikace a pripadné obrazky
a fonty
— README.md - Soubor popisujici zptsob instalace a spusténi app
— package.json — Obsahuje seznam pouzitych knihoven, zaroven se vyuziva pro
instalaci
— tsconfig.json — Zakladni nastaveni react apliakce
e bp__api — zdrojové soubory pro serverovou ¢ast aplikace napsané v Pythonu

Database — Obsahuje tridy pro spojeni s databazi

GeneticAlgorithm — Obsahuje funkéni kéd pro béh genetického algoritmu
README.md — Soubor popisujici zpusob instalace a spusténi app
app.py — Soubor obsahujici celé API

e tests — Obsahuje 3 testovaci sady a vysledky zminéné v této bakalarské praci. Sady
jsou ve formatu SQL urcéené pro datab&zi PostgreSQL.

e bb__

xmalek17.pdf — tato bakalarska prace ve forméatu pdf
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