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Anna Krajčı́rová
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Abstrakt

Genetické algoritmy (GA) představujı́ optimalizačnı́
metodu inspirovanou evolucı́. Jsou využı́vány při řešenı́
složitých nebo rozsáhlých úloh, u nichž nelze efektivně
aplikovat klasické postupy. Výkonnost GA je významně
ovlivněna nejen formulacı́ fitness funkce, ale také na-
stavenı́m jeho parametrů. Nevhodná volba těchto para-
metrů může ovlivnit rychlost konvergence i kvalitu na-
lezeného řešenı́.

Cı́lem tohoto článku je experimentálně porov-
nat fixnı́ a adaptivnı́ řı́zenı́ parametrů GA a analyzo-
vat jejich vliv na průběh evoluce a výslednou kvalitu
řešenı́. Srovnávacı́ analýza je provedena na třech typech
úloh: (1) maximalizaci jednorozměrné funkce, (2) ma-
ximalizaci dvourozměrné funkce a (3) řešenı́ problému
obchodnı́ho cestujı́cı́ho. Na základě experimentálnı́ch
výsledků jsou porovnány rozdı́ly mezi oběma přı́stupy
a jejich praktické implikace.

1 Úvod

Genetické algoritmy (GA) spadajı́ do třı́dy evolučnı́ch
algoritmů (EA), inspirovaných principy přirozeného
výběru známými z biologie. S myšlenkou evolučnı́ch
výpočtů přišel v roce 1960 Ingo Rechenberg ve své
práci Evolution Strategies. Za průkopnı́ka genetických
algoritmů je považován John Holland, který se svými
studenty v raných 70. letech položil základy této oblasti
(Trinh, 2025).

Genetické algoritmy jsou široce využı́vány při
řešenı́ optimalizačnı́ch problémů, zejména v přı́padech,
kdy je nalezenı́ přesného řešenı́ výpočetně náročné
nebo prakticky neproveditelné. Typickými oblastmi je-
jich použitı́ jsou kombinatorické úlohy, nelineárnı́ opti-
malizace nebo problémy s mnoha lokálnı́mi extrémy, ve
kterých mohou tradičnı́ gradientnı́ metody selhávat.

Jednou z klı́čových vlastnostı́ genetických al-
goritmů je schopnost prohledávat rozsáhlý stavový
prostor bez nutnosti explicitnı́ znalosti jeho struk-
tury. Na druhou stranu je jejich výkonnost silně
ovlivněna volbou parametrů, jako jsou velikost po-
pulace, pravděpodobnost křı́ženı́ a pravděpodobnost
mutace. Nevhodně zvolené parametry mohou vést k
předčasné konvergenci, stagnaci algoritmu nebo naopak

k nedostatečnému využitı́ nalezených řešenı́ (Le a spol.,
2023).

Tradičnı́ přı́stup k návrhu genetických algoritmů
využı́vá pevně nastavené hodnoty těchto parametrů,
které jsou určeny před zahájenı́m výpočtu. Alternati-
vou je adaptivnı́ řı́zenı́ parametrů, kdy se jejich hodnoty
měnı́ v průběhu evoluce v závislosti na aktuálnı́m stavu
hledánı́. Tento přı́stup umožňuje lépe vyvažovat fáze
explorace, tedy prohledávánı́ dosud neprozkoumaných
oblastı́ stavového prostoru, a exploitace, tedy inten-
zivnı́ho prohledávánı́ okolı́ již nalezených kvalitnı́ch
řešenı́. Adaptivnı́ přı́stup tak má potenciál zvýšit robust-
nost algoritmu.

Cı́lem tohoto článku je analyzovat vliv nastavenı́
parametrů genetického algoritmu na jeho výkonnost a
porovnat přı́stup s fixnı́mi parametry a adaptivnı́ vari-
antou algoritmu. Experimenty jsou provedeny na třech
typech úloh s různou mı́rou složitosti: jednorozměrné
a dvourozměrné optimalizačnı́ úloze a problému ob-
chodnı́ho cestujı́cı́ho (TSP). Výsledky jsou hodnoceny
z hlediska kvality nalezeného řešenı́, rychlosti konver-
gence a stability mezi jednotlivými běhy.

2 Genetické algoritmy

Biologickou motivacı́ genetických algorimtů je napo-
dobovánı́ principů biologické evoluce a přirozeného
výběru při řešenı́ optimalizačnı́ch a prohledávajı́cı́ch
úloh. Docházı́ k simulaci vývoje populace jedinců, která
se postupně přı́způsobuje svému prostředı́ stejně, jako
tomu je v přı́rodě. Jinými slovy, populace se zlepšuje v
řešenı́ daného problému.

V biologii jsou genetické informace uchovávány v
chromozomech, které jsou předávány potomkům. Z in-
formatického hlediska lze chromozom chápat jako kód
reprezentujı́cı́ konkrétnı́ řešenı́ (tedy jedince). Při tvorbě
nové generace docházı́ ke kombinovánı́ genetických in-
formacı́ rodičů. Způsob, jakým vzniká nový jedinec
(jeho chromozom), je určen genetickými operátory se-
lekce, křı́ženı́ a mutace. Ty určujı́ výběr rodičů, způsob
kombinace jejich genetické informace a jejı́ následnou
modifikaci přı́padnou mutacı́.

Klı́čovým pojmem genetických algoritmů je
fitness funkce, která určuje kvalitu daného řešenı́



vzhledem k řešené úloze. Každému jedinci je přiřazena
čı́selná hodnota vyjadřujı́cı́ jeho zdatnost, která
ovlivňuje pravděpodobnost jeho výběru pro reprodukci.

Algoritmus pracuje s populacı́ jedinců, která se
v průběhu generacı́ vyvı́jı́. V každé generaci jsou pre-
ferováni jedinci s vyššı́ hodnotou fitness, kteřı́ majı́
většı́ pravděpodobnost předat své vlastnosti dalšı́m ge-
neracı́m (Koza, 1994).

2.1 Schéma algoritmů

Zjednodušeně můžeme princip genetického algoritmu
popsat následujı́cı́m pseudokódem:

inicializuj populaci P
vyhodnot’ fitness každého jedince v P

while (nenı́ splněna podmı́nka ukončenı́):
vytvoř novou populaci P’

zachovej nejlepšı́ jedince (elitismus)

while (|P’| < velikost populace):
vyber rodiče p1, p2 (selekce)
vytvoř potomka (křı́ženı́)
aplikuj mutaci
přidej potomka do P’

nahrad’ P ← P’
vyhodnot’ fitness

vrat’ nejlepšı́ nalezené řešenı́

Jako podmı́nku ukončenı́ můžem zvolit dosaženı́ ma-
ximálnı́ho počtu generacı́ nebo nalezenı́ dostatečně kva-
litnı́ho řešenı́ (Lingaraj, 2016; Trinh, 2025).

2.2 Reprezentace řešenı́

Způsob reprezentace jedince závisı́ na typu řešeného
problému, napřı́klad:

• binárnı́ reprezentace, kde je řešenı́ kódováno jako
řetězec bitů, což je klasický přı́stup využı́vaný v
raných genetických algoritmech,

• pro spojité optimalizačnı́ úlohy jsou jedinci repre-
zentováni jako vektory reálných čı́sel,

• pro kombinatorické úlohy, jako je problém ob-
chodnı́ho cestujı́cı́ho, se použı́vá permutačnı́ re-
prezentace, kde chromozom představuje pořadı́
navštı́vených prvků.

Volba vhodné reprezentace má zásadnı́ vliv na
efektivitu genetického algoritmu, protože ovlivňuje
návrh genetických operátorů i schopnost algoritmu pro-
hledávat stavový prostor (Le a spol., 2023).

2.3 Genetické operátory

Prohledávánı́ stavového prostoru genetickými algo-
ritmy probı́há pomocı́ genetických operátorů - selekce,
křı́ženı́ a mutace.

2.3.1 Operátor selekce

Operátor selekce určuje, kteřı́ jedinci budou vybráni
jako rodiče pro vytvořenı́ nové generace. Cı́lem je
zvýhodnit kvalitnějšı́ jedince, tedy ty s co nejlepšı́ fit-
ness, aniž by došlo ke ztrátě diverzity populace.

V této práci byla použita turnajová selekce, při
které je náhodně vybrána skupina jedinců a z nı́ je
zvolen nejlepšı́, přičemž se proces opakuje pro výběr
každého rodiče. Výhodou této metody je jejı́ jednodu-
chost a možnost řı́dit selekčnı́ tlak pomocı́ velikosti tur-
naje (Miller a Goldberg, 1995).

Dalšı́ často použı́vanou metodou je rule-
tová selekce (Roulette Wheel Selection), kde je
pravděpodobnost výběru jedince úměrná jeho fitness,
respektive poměru jeho fitness vůči celkovému součtu
fitness všech jedinců. Alternativou je také rank-based
selekce, která přiděluje pravděpodobnosti na základě
pořadı́ jedinců, čı́mž omezuje vliv extrémnı́ch hodnot
fitness (Lingaraj, 2016; BAJPAI a Kumar, 2010).

2.3.2 Operátor křı́ženı́

Křı́ženı́ (crossover) sloužı́ ke kombinaci genetické in-
formace dvou rodičů za účelem vytvořenı́ potomka.
Tento operátor umožňuje prozkoumávat nové oblasti
stavového prostoru.

Pro spojité úlohy byl použit aritmetický crossover,
při kterém je potomek vytvořen jako lineárnı́ kombinace
rodičů:

potomek = αp1 + (1− α)p2 (1)

Pro problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho byl použit
operátor Order Crossover (OX), který zachovává rela-
tivnı́ pořadı́ prvků a produkuje validnı́ permutace.

Mezi dalšı́ běžně použı́vané operátory patřı́
napřı́klad jednobodové nebo dvoubodové křı́ženı́, ty-
pické pro binárnı́ reprezentaci, nebo uniformnı́ crosso-
ver, který kombinuje geny rodičů na základě náhodné
masky. U permutačnı́ch úloh se často využı́vajı́
operátory jako PMX (Partially Mapped Crossover),
které zachovávajı́ validitu permutace (Lingaraj, 2016).

2.3.3 Operátor mutace

Mutace sloužı́ k zavedenı́ náhodných změn do jedinců
a zajišt’uje diverzitu populace. Pomáhá algoritmu unik-
nout z lokálnı́ch optim.

Pro spojité úlohy byla mutace realizována
přidánı́m gaussovského šumu k jednotlivým
proměnným. U problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho



byla použita swap mutace, při které dojde k prohozenı́
dvou náhodně vybraných prvků v permutaci.

Mezi dalšı́ často použı́vané mutačnı́ operátory
patřı́ napřı́klad uniformnı́ mutace, která nahrazuje hod-
notu genu náhodně zvolenou hodnotou z definičnı́ho
oboru, nebo neuniformnı́ mutace, jejı́ž velikost změny
se v průběhu evoluce postupně snižuje. U permutačnı́ch
úloh se kromě swap mutace využı́vá také inverznı́ mu-
tace, která obracı́ pořadı́ prvků v části chromozomu
(Lingaraj, 2016).

2.4 Parametry GA

Výkonnost genetického algoritmu závisı́ na několika
základnı́ch parametrech:

• velikost populace,

• pravděpodobnost křı́ženı́ Pc,

• pravděpodobnost mutace Pm,

• počet generacı́.

Tyto parametry ovlivňujı́ rovnováhu mezi explo-
racı́ (prohledávánı́ nových oblastı́) a exploitacı́ (vy-
lepšovánı́ existujı́cı́ch řešenı́) (Trinh, 2025).

3 Nastavenı́ experimentů

Za cı́l našich experimentů jsme si stanovili analýzu
vlivu nastavenı́ parametrů genetického algoritmu na
kvalitu nalezeného řešenı́, rychlost konvergence a sta-
bilitu výsledků, přičemž jsme se zabývali hlavně po-
rovnánı́m vlivu pravděpodobnosti mutace Pm. Mimo
zkoumánı́ vlivu parametrů jsme porovnávali také
přı́stup s fixnı́mi parametry a adaptivnı́m řı́zenı́m
pravděpodobnosti mutace.

3.1 Testovacı́ úlohy

Pro experimentálnı́ analýzu jsme zvolili tři typy optima-
lizačnı́ch úloh, reprezentujı́cı́ různé charakteristiky sta-
vového prostoru a různou obtı́žnost.

3.1.1 Jednorozměrná optimalizačnı́ úloha

Jako jednorozměrnou optimalizačnı́ úlohu jsme zvolili
funkci:

y = sin(x) · x (2)

s definičnı́m oborem ⟨0; 20⟩. Tato úloha sloužı́ jako
základnı́ testovacı́ scénář s relativně jednoduchou struk-
turou fitness funkce.

3.1.2 Dvourozměrná optimalizačnı́ úloha

Dvourozměrná úloha byla definována funkcı́:

y = sin(x) · cos(y) + 0, 1x+ 0, 1y (3)

na definičnı́m oboru (x, y) ∈ ⟨0; 20⟩ × ⟨0; 20⟩.
Tato funkce kombinuje periodickou složku s

lineárnı́m trendem, čı́mž vytvářı́ komplexnı́ fitness kra-
jinu s vı́ce lokálnı́mi extrémy. Úloha je vhodná pro
analýzu schopnosti algoritmu překonávat lokálnı́ op-
tima.

3.1.3 Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho (TSP)

Třetı́ testovacı́ úlohou byl problém obchodnı́ho ces-
tujı́cı́ho. TSP je klasický optimalizačnı́ problém, jehož
cı́lem je najı́t nejkratšı́ možnou cestu, která procházı́
všemi zadanými městy (body), přičemž každé město
navštı́vı́ právě jednou a vrátı́ se do výchozı́ho bodu.
Jedná se o tzv. NP-težký problém, což znamená, že s
počtem měst roste počet možných kombinacı́ exponen-
cionálně. Pro pouhých n = 10 měst je počet možných
kombinacı́ přes 18 000. Řešenı́ této úlohy hrubou si-
lou pro vetšı́ počet měst tedy nepřipadá v úváhu, dı́ky
čemuž je vhodná pro testovánı́ genetických algoritmů
(Cook a spol., 1997).

Bylo uvažováno n = 30 měst, což je přibližně
4, 42 × 1030, jejichž souřadnice byly generovány
náhodně v rovině. Pro zajištěnı́ reprodukovatelnosti
byly souřadnice měst generovány pouze jednou a
následně použity ve všech bězı́ch experimentu (Matai
a spol., 2010).

Fitness funkce byla definována jako převrácená
hodnota celkové délky uzavřené cesty d:

f =
1

d
(4)

3.2 Nastavenı́ genetických algoritmů

Pro všechny experimenty byla použita následujı́cı́ kon-
figurace genetického algoritmu:

• velikost populace: 80 a 180 jedinců,

• počet generacı́: 30 pro 1D funkci, 150 pro 2D
funkci, 400 pro TSP,

• pravděpodobnost křı́ženı́: Pc = 0, 8 a Pc = 0, 5,

• pravděpodobnost mutace: Pm = 0, 01,
Pm = 0, 05 a Pm = 0, 1

• selekce: turnajová selekce (velikost turnaje 3),

• elitismus: nejlepšı́ jedinec byl vždy zachován do
dalšı́ generace.



Pro spojité úlohy byla mutace realizována
přidánı́m gaussovského šumu, zatı́mco u TSP byla
použita swap mutace. Pro křı́ženı́ byl u spojitých úloh
použit aritmetický operátor, zatı́mco u TSP byl apli-
kován operátor Order Crossover (OX).

Data pro každou konfiguraci algoritmu byla vy-
hodnocována na základě 30 běhů.

3.3 Adaptivnı́ řı́zenı́ parametrů

V adaptivnı́ variantě genetického algoritmu byla dy-
namicky upravována pravděpodobnost mutace Pm v
závislosti na průběhu optimalizace. Cı́lem bylo reago-
vat na stagnaci algoritmu a současně podpořit jemnějšı́
doladěnı́ řešenı́ v přı́padě úspěšného vývoje.

Pokud v aktuálnı́ generaci došlo ke zlepšenı́
nejlepšı́ dosažené hodnoty fitness oproti dosud nale-
zenému maximu, byla pravděpodobnost mutace snı́žena
vynásobenı́m koeficientem 0,9. Tı́m docházelo k po-
stupnému omezenı́ náhodnosti a podpoře exploatace
okolı́ kvalitnı́ho řešenı́.

Naopak pokud během 10 po sobě jdoucı́ch ge-
neracı́ nedošlo ke zlepšenı́ hodnoty fitness (stav stag-
nace), byla pravděpodobnost mutace zvýšena. U jed-
norozměrné a dvourozměrné optimalizačnı́ úlohy byl
použit koeficient 1,5, který umožňuje rychlé zvýšenı́ di-
verzity populace a intenzivnějšı́ exploraci nových ob-
lastı́ stavového prostoru.

U problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho byl zvo-
len nižšı́ koeficient 1,1. Důvodem je diskrétnı́ cha-
rakter problému a delšı́ evoluce, kde přı́liš agresivnı́
navyšovánı́ mutace může vést k narušenı́ již nalezených
kvalitnı́ch částı́ řešenı́ a ke ztrátě konvergence. Jemnějšı́
adaptace proto umožňuje postupnějšı́ obnovu diverzity
bez výrazného narušenı́ dosavadnı́ho vývoje populace.

Pravděpodobnost mutace byla během celého běhu
omezena předem definovanými dolnı́mi a hornı́mi me-
zemi, aby nedocházelo k jejı́ přı́lišné redukci nebo nao-
pak k nadměrně náhodnému chovánı́ algoritmu.

4 Výsledky experimentů

V této kapitole zhodnotı́me data zı́skaná z experimentů.
Pro každou úlohu zde uvádı́me tabulku se základnı́ sta-
tistikou a čtyři grafy, které hodnotı́:

• rychlost konvergence pro různá Pm,

• rychlost konvergence pro stejné Pm a jiné Pc a ve-
likost populace (pop size),

• variabilitu generace, ve které bylo nalezeno nej-
lepšı́ řešenı́ (best gen) pro různá Pm,

• variabilitu best gen pro stejné Pm a jiné Pc a
pop size.

Pro zkrácenı́ zápisu jednotlivých algoritmů jsme
zavedli následujı́cı́ značenı́: Problém-varianta-pop size

x Pc x Pm. Označenı́ GA, který řešı́ 1D úlohu,
má fixně nastavené parametry, pop size = 80,
Pc = 0, 8 a Pm = 0, 01 tak bude vypadat takto:
1Dfix80x0, 8x0, 01.

4.1 Jednorozměrná optimalizačnı́ úloha

Tato podkapitola se zaměřuje na vyhodnocenı́ gene-
tického algoritmu při řešenı́ jednorozměrné optima-
lizačnı́ úlohy. Porovnávány jsou jak varianty s fixnı́mi
parametry, tak adaptivnı́ přı́stup. Výsledky jsou shrnuty
v Tabulce 1 a doplněny grafy průběhu konvergence a
variability.

Tab. 1: Porovnánı́ výsledků různých nastavenı́ para-
metrů GA pro 1D úlohu.

Alg. Mean fit Std fit Med gen Std gen
fix80x0,8x0,01 20,4447831 5,1E-06 14 4,88
fix80x0,8x0,05 20,4447826 7,9E-06 15 2,02
fix80x0,8x0,1 20,4447841 7,2E-15 15 2,42
adapt80x0,8x0,01 20,4447841 7,2E-15 14 4,12
adapt80x0,8x0,1 20,4447841 7,2E-15 15 2,37
fix180x0,8x0,01 20,4447841 7,2E-15 14 1,19
fix80x0,5x0,01 20,4447840 2,8E-07 15 3,02

Výsledky ukazujı́, že všechny testované konfigu-
race genetického algoritmu dosahujı́ prakticky iden-
tické hodnoty fitness (≈ 20, 44478), což odpovı́dá
globálnı́mu maximu dané funkce. Rozdı́ly mezi jednot-
livými nastavenı́mi se proto projevujı́ předevšı́m v rych-
losti konvergence a stabilitě, i když jen nevýrazně v po-
rovnánı́ se složitějšı́mi úlohami.

Z Tabulky 1 a Obrázku 1 můžeme vyčı́st, ž
vliv mutace je v této úloze minimálnı́, což je dáno
jednoduchostı́ optimalizačnı́ho problému. Ani adap-
tivnı́ řı́zenı́ parametrů zde nepřinášı́ významné zlepšenı́
oproti fixnı́mu nastavenı́.

Obr. 1: Porovnánı́ rychlosti konvergence a kvality
řešenı́ pro GA 1Dfix80x0,8xPm a 1Dadapt80x0,8xPm.



Obr. 2: Porovnánı́ variance best gen pro GA
1Dfix80x0,8xPm a 1Dadapt80x0,8xPm.

Obr. 3: Porovnánı́ rychlosti konvergence a kvality
řešenı́ pro GA Pm = 0, 01.

Obr. 4: Porovnánı́ variance best gen pro GA
Pm = 0, 01.

Z hlediska konvergence dosahujı́ nej-
lepšı́ výsledky konfigurace s vyššı́ populacı́
(1Dfix180x0,8x0,01), která vykazuje nejnižšı́ va-
riabilitu (Std. best gen = 1,19) při zachovánı́
nı́zkého mediánu generace konvergence. Naopak
nižšı́ pravděpodobnost křı́ženı́ (1Dfix80x0,5x0,01)
vede k pomalejšı́ a méně stabilnı́ konvergenci, jak je
vidět na Obrázcı́ch 3 a 4.

4.2 Dvourozměrná optimalizačnı́ úloha

V této podkapitole jsou prezentovány výsledky pro
dvourozměrnou optimalizačnı́ úlohu, která představuje
složitějšı́ fitness krajinu s většı́m počtem lokálnı́ch
extrémů. Přehled dosažených výsledků je uveden v Ta-
bulce 2 a doplněn grafy.

Tab. 2: Porovnánı́ výsledků různých nastavenı́ para-
metrů GA pro 2D úlohu.

Alg. Mean fit Std fit Med gen Std gen
fix80x0,8x0,01 6,2733 0,3260 37 42,41
fix80x0,8x0,05 6,3052 0,2894 36,5 42,32
fix80x0,8x0,1 6,2121 0,2331 33 42,08
adapt80x0,8x0,01 6,2765 0,2375 131,5 49,89
adapt80x0,8x0,1 6,3323 0,2876 112,5 45,62
fix180x0,8x0,01 6,4568 0,2523 30 27,78
fix80x0,5x0,01 6,2491 0,2332 36,5 38,02

Na rozdı́l od 1D úlohy se zde již výrazněji pro-
jevujı́ rozdı́ly mezi jednotlivými konfiguracemi. Jak
je vidět z Tabulky 2 a na Obrázku 7, nejlepšı́ hod-
noty fitness dosahuje konfigurace s většı́ populacı́
(2Dfix180x0,8x0,01), což potvrzuje význam diverzity
populace u složitějšı́ch problémů.

Obr. 5: Porovnánı́ rychlosti konvergence a kvality
řešenı́ pro GA 2Dfix80x0,8xPm a 1Dadapt80x0,8xPm.

Obr. 6: Porovnánı́ variance best gen pro GA
2Dfix80x0,8xPm a 2Dadapt80x0,8xPm.

Vyššı́ pravděpodobnost mutace (Pm = 0, 1) vede
ke zhoršenı́ kvality řešenı́, což naznačuje přı́lišnou
mı́ru náhodnosti. Naopak střednı́ hodnota mutace



(Pm = 0, 05) poskytuje vyvážený kompromis mezi
exploracı́ a exploitacı́. Tato konfigurace dosáhla také
největšı́ stability, jak můžeme názorně vidět na Obrázku
8

Obr. 7: Porovnánı́ rychlosti konvergence a kvality
řešenı́ pro GA Pm = 0, 01.

Obr. 8: Porovnánı́ variance best gen pro GA
Pm = 0, 01.

Adaptivnı́ genetický algoritmus dosahuje srovna-
telných nebo mı́rně lepšı́ch hodnot fitness (např. 2Da-
dapt80x0,8x0,1), avšak za cenu výrazně pomalejšı́ kon-
vergence (medián až 131,5 generace). Tento výsledek
ukazuje, že adaptivnı́ řı́zenı́ podporuje důkladnějšı́ pro-
hledávánı́ prostoru, ale může zpomalit nalezenı́ řešenı́.

4.3 Problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho

Tato podkapitola se zabývá aplikacı́ genetického al-
goritmu na problém obchodnı́ho cestujı́cı́ho, který
představuje diskrétnı́ kombinatorickou úlohu. Výsledky
jsou shrnuty v Tabulce 3 a opět doplněny grafy. Pro
lepšı́ interpretaci tentokrát mı́sto hodnoty fitness funkce
použı́váme jako ukazatel kvality nalezeného řešenı́ cel-
kovou délku cesty distance.

Tab. 3: Porovnánı́ výsledků různých nastavenı́ para-
metrů GA pro TSP.

Alg. Mean dis Std dis Med gen Std gen
fix80x0,8x0,01 576,69 45,47 365 59,33
fix80x0,8x0,05 535,90 38,49 327,5 57,35
fix80x0,8x0,1 521,00 28,23 263,5 99,01
adapt80x0,8x0,01 546,16 47,10 360 31,02
adapt80x0,8x0,1 504,60 27,92 333,5 85,12
fix180x0,8x0,01 510,06 36,55 322 93,08
fix80x0,5x0,01 613,19 40,44 349 44,88

Obr. 9: Porovnánı́ rychlosti konvergence a kvality
řešenı́ pro GA různé Pm.

Obr. 10: Porovnánı́ variance best gen pro GA TSP-
fix80x0,8xPm a TSPadapt80x0,8xPm.

U problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho jsou rozdı́ly
mezi konfiguracemi nejvýraznějšı́. Nejlepšı́ch výsledků
dosahuje adaptivnı́ genetický algoritmus (TSPa-
dapt80x0,8x0,1), který minimalizuje délku trasy na
průměrnou hodnotu 504,60, jak je vidět v Tabulce 3
a Obrázku 9. Zajı́mavé je, že TSPadapt80x0,8x0,1
oproti TSPfix80x0,8x0,1 vykazuje menšı́ zlepšenı́, než
TSPadapt80x0,8x0,01 proti TSPfix80x0,8x0,01. U 2D
úlohy jsme přitom mohli pozorovat opačný jev.

Vyššı́ mutace (Pm = 0, 1) se zde ukazuje jako
výhodná, protože pomáhá překonávat lokálnı́ optima.
Naopak nı́zká mutace vede k horšı́m výsledkům (např.
právě TSPfix80x0,8x0,01).

Zvýšenı́ velikosti populace (TSPfix180x0,8x0,01)
rovněž vede ke zlepšenı́ kvality řešenı́, avšak
za cenu vyššı́ variability konvergence. Snı́ženı́
pravděpodobnosti křı́ženı́ (TSPfix80x0,5x0,01) má ne-



gativnı́ dopad na kvalitu řešenı́ i rychlost konvergence,
jak je možné vyčı́st z Tabulky 3 a Obrázků 11 a 12.

Obr. 11: Porovnánı́ rychlosti konvergence a kvality
řešenı́ pro GA Pm = 0, 01.

Obr. 12: Porovnánı́ variance best gen pro GA
Pm = 0, 01.

Adaptivnı́ přı́stup se v této úloze ukazuje jako nej-
efektivnějšı́, protože umožňuje dynamicky reagovat na
stagnaci a lépe vyvažovat exploraci a exploitaci.

5 Závěr

Výsledky experimentů potvrzujı́, že vliv nastavenı́ pa-
rametrů genetického algoritmu je silně závislý na
složitosti řešené úlohy. Zatı́mco u jednoduchých op-
timalizačnı́ch problémů je možné dosáhnout kva-
litnı́ch výsledků i s pevně nastavenými parametry,
u složitějšı́ch úloh se význam vhodného nastavenı́
výrazně zvyšuje.

Pozorovaný kompromis mezi rychlostı́ konver-
gence a kvalitou výsledného řešenı́ odpovı́dá známému
konsenzu mezi exploracı́ a exploitacı́, který je v lite-
ratuře považován za jeden z klı́čových principů adap-
tivnı́ho řı́zenı́ parametrů (Eiben a Smith, 2003; Eiben a
spol., 2007).

V přı́padě jednorozměrné úlohy dosahovaly
všechny testované konfigurace prakticky totožné hod-
noty fitness odpovı́dajı́cı́ globálnı́mu maximu. Rozdı́ly
mezi jednotlivými nastavenı́mi se projevily předevšı́m

v rychlosti konvergence a jejı́ stabilitě, i když ne přı́liš
výrazně. Vliv pravděpodobnosti mutace byl minimálnı́
a adaptivnı́ řı́zenı́ parametrů nepřineslo významné
zlepšenı́. To odpovı́dá charakteru úlohy s jednoduchou
fitness krajinou bez výrazných lokálnı́ch extrémů.

U dvourozměrné úlohy se již projevily rozdı́ly
mezi jednotlivými konfiguracemi. Bylo pozorováno,
že střednı́ hodnota mutace představuje vhodný kom-
promis mezi exploracı́ a exploitacı́, zatı́mco přı́liš vy-
soká mutace vede k degradaci kvality řešenı́. Adap-
tivnı́ přı́stup zde umožnil dosahovat srovnatelných nebo
mı́rně lepšı́ch výsledků, avšak za cenu pomalejšı́ kon-
vergence. Tento jev lze interpretovat jako důsledek in-
tenzivnějšı́ho prohledávánı́ stavového prostoru.

Nejvýraznějšı́ rozdı́ly byly pozorovány u
problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho. V tomto přı́padě
se adaptivnı́ genetický algoritmus ukázal jako neje-
fektivnějšı́ přı́stup, který dosahoval nejlepšı́ch hodnot
cı́lové funkce. Vyššı́ pravděpodobnost mutace se
ukázala jako klı́čová pro překonávánı́ lokálnı́ch optim,
zatı́mco nı́zká mutace vedla k předčasné konvergenci.
Adaptivnı́ řı́zenı́ umožnilo dynamicky reagovat na
stagnaci algoritmu a tı́m zlepšit kvalitu výsledků.

Napřı́č všemi úlohami se také potvrdil vliv
velikosti populace. Většı́ populace obecně vedla k
lepšı́m výsledkům a stabilnějšı́ konvergenci, avšak
za cenu vyššı́ výpočetnı́ náročnosti. Naopak snı́ženı́
pravděpodobnosti křı́ženı́ mělo spı́še negativnı́ dopad,
zejména u složitějšı́ch úloh.

Zajı́mavým zjištěnı́m byl rozdı́lný vliv adap-
tivnı́ho řı́zenı́ parametrů v závislosti na počátečnı́
hodnotě mutace. U problému obchodnı́ho cestujı́cı́ho
byl přı́nos adaptivnı́ho přı́stupu výraznějšı́ při nı́zké
počátečnı́ hodnotě mutace, zatı́mco při vyššı́ mutaci byl
rozdı́l oproti fixnı́mu nastavenı́ menšı́. Tento jev lze
vysvětlit tı́m, že nı́zká mutace vede k předčasné konver-
genci, kterou adaptivnı́ mechanismus dokáže překonat
zvýšenı́m diverzity populace.

Naopak u spojité dvourozměrné úlohy byl po-
zorován opačný trend, kdy adaptivnı́ přı́stup přinášel
většı́ zlepšenı́ při vyššı́ počátečnı́ hodnotě mutace. V
tomto přı́padě adaptivnı́ mechanismus umožňuje po-
stupné snižovánı́ mutace v okolı́ maxima funkce a tı́m
přejı́t od ”prohledávánı́”k ”laděnı́”. Výsledky tak uka-
zujı́, že efektivita adaptivnı́ho řı́zenı́ parametrů je úzce
spojena s charakterem řešené úlohy.

Celkově lze konstatovat, že adaptivnı́ řı́zenı́ para-
metrů je nejpřı́nosnějšı́ u komplexnı́ch optimalizačnı́ch
problémů, kde pomáhá udržovat rovnováhu mezi ex-
ploracı́ a exploitacı́. U jednoduššı́ch úloh však jeho
přı́nos nenı́ významný a fixnı́ nastavenı́ parametrů
je dostatečné a výpočetně úspornějšı́. Tento závěr je
v souladu s dřı́vějšı́mi přehledovými pracemi, které
uvádějı́, že adaptivnı́ mechanismy přinášejı́ největšı́
výhody zejména u rozsáhlých a multimodálnı́ch opti-
malizačnı́ch úloh (Eiben a Smith, 2003; Eiben a spol.,
2007)



Budoucı́ práce by se mohla zaměřit na kom-
plexnějšı́ analýzu parametrů, analýzu citlivosti sa-
motného adaptačnı́ho mechanismu (napřı́klad vlivu ve-
likosti kroku při změně pravděpodobnosti mutace),
přı́padně na vliv zvolených genetických operátorů.
Zajı́mavým směrem je také testovánı́ na širšı́ škále
problémů a použitı́ statistických testů pro detailnějšı́ vy-
hodnocenı́ výsledků.
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