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Abstrakt

Genetické algoritmy (GA) predstavuji optimalizacni
metodu inspirovanou evoluci. Jsou vyuZivany pfi feSeni
sloZitych nebo rozsahlych tdloh, u nichZ nelze efektivné
aplikovat klasické postupy. Vykonnost GA je vyznamné
ovlivnéna nejen formulaci fitness funkce, ale také na-
stavenim jeho parametri. Nevhodna volba téchto para-
metrd muze ovlivnit rychlost konvergence i kvalitu na-
lezeného feSeni.

Cilem tohoto ¢lanku je experimentdlné porov-
nat fixni a adaptivni f{zeni parametri GA a analyzo-
vat jejich vliv na pribéh evoluce a vyslednou kvalitu
feSeni. Srovnavaci analyza je provedena na tfech typech
dloh: (1) maximalizaci jednorozmérné funkce, (2) ma-
ximalizaci dvourozmérné funkce a (3) feSeni problému
obchodniho cestujictho. Na zdkladé experimentalnich
vysledkt jsou porovnany rozdily mezi obéma piistupy
a jejich praktické implikace.

1 Uvod

Genetické algoritmy (GA) spadaji do tfidy evolucnich
algoritmi (EA), inspirovanych principy pfirozeného
vybéru zndmymi z biologie. S myslenkou evolu¢nich
vypocti pfiSel v roce 1960 Ingo Rechenberg ve své
praci Evolution Strategies. Za prukopnika genetickych
algoritmt je povaZzovan John Holland, ktery se svymi
studenty v ranych 70. letech poloZzil zaklady této oblasti
(Trinhl 2025)).

Genetické algoritmy jsou Siroce vyuZivadny pfi
feSen{ optimalizacnich problému, zejména v pfipadech,
kdy je nalezeni presného feSeni vypocetné narocné
nebo prakticky neproveditelné. Typickymi oblastmi je-
jich pouZiti jsou kombinatorické dlohy, nelinedrni opti-
malizace nebo problémy s mnoha lok4lnimi extrémy, ve
kterych mohou tradi¢ni gradientni metody selhavat.

Jednou z kliCovych vlastnosti genetickych al-
goritmi je schopnost prohledavat rozsahly stavovy
prostor bez nutnosti explicitni znalosti jeho struk-
tury. Na druhou stranu je jejich vykonnost silné
ovlivnéna volbou parametri, jako jsou velikost po-
pulace, pravdépodobnost kiizeni a pravdépodobnost
mutace. Nevhodné zvolené parametry mohou vést k
predcasné konvergenci, stagnaci algoritmu nebo naopak

k nedostatecnému vyuZiti nalezenych fesent (Le a spol.,
2023).

Tradiéni pristup k navrhu genetickych algoritmu
vyuzivd pevné nastavené hodnoty téchto parametrd,
které jsou ureny pted zahdjenim vypoctu. Alternati-
vou je adaptivni fizeni parametri, kdy se jejich hodnoty
méni v pribéhu evoluce v zavislosti na aktudlnim stavu
hledani. Tento pfistup umoziuje lépe vyvaZovat faze
explorace, tedy prohleddvani dosud neprozkoumanych
oblasti stavového prostoru, a exploitace, tedy inten-
zivniho prohleddvani okoli jiZ nalezenych kvalitnich
feSeni. Adaptivni pfistup tak ma potencial zvysit robust-
nost algoritmu.

Cilem tohoto ¢lanku je analyzovat vliv nastaven{
parametri genetického algoritmu na jeho vykonnost a
porovnat pristup s fixnimi parametry a adaptivni vari-
antou algoritmu. Experimenty jsou provedeny na tfech
typech dloh s rtiznou mirou sloZitosti: jednorozmérné
a dvourozmérné optimalizacni dloze a problému ob-
chodniho cestujiciho (TSP). Vysledky jsou hodnoceny
z hlediska kvality nalezeného feSeni, rychlosti konver-
gence a stability mezi jednotlivymi b&hy.

2 Genetické algoritmy

Biologickou motivaci genetickych algorimtd je napo-
dobovani principti biologické evoluce a prirozeného
vybéru pri feSeni optimalizacnich a prohledavajicich
uloh. Dochazi k simulaci vyvoje populace jedinct, ktera
se postupné piizptsobuje svému prostiedi stejné, jako
tomu je v pfirod€. Jinymi slovy, populace se zlepSuje v
feSeni daného problému.

V biologii jsou genetické informace uchovavany v
chromozomech, které jsou pfeddvany potomkiim. Z in-
formatického hlediska 1ze chromozom chépat jako kéd
reprezentujici konkrétni fesenti (tedy jedince). Pri tvorbé
nové generace dochdzi ke kombinovani genetickych in-
formaci rodi¢d. Zptsob, jakym vznikd novy jedinec
(jeho chromozom), je ur€en genetickymi operatory se-
lekce, kiiZeni a mutace. Ty urcuji vybér rodicd, zpisob
kombinace jejich genetické informace a jeji naslednou
modifikaci pfipadnou mutaci.

Klicovym pojmem genetickych algoritmu je
fitness funkce, kterd urCuje kvalitu daného feSeni



vzhledem k feSené tloze. Kazdému jedinci je pfifazena
Ciselnd hodnota vyjadfujici jeho zdatnost, ktera
ovliviiuje pravdépodobnost jeho vybéru pro reprodukci.

Algoritmus pracuje s populaci jedincd, kterd se
v prubéhu generaci vyviji. V kazdé generaci jsou pre-
ferovani jedinci s vy$s$i hodnotou fitness, ktefi maji
veétsi pravdépodobnost predat své vlastnosti dalSim ge-
neracim (Koza, [1994).

2.1 Schéma algoritmu

Zjednodusené muzZeme princip genetického algoritmu
popsat nasledujicim pseudokdédem:

inicializuj populaci P
vyhodnot’ fitness kazdého jedince v P

while (neni splnéna podminka ukonceni) :

vytvotr novou populaci P’

zachovej nejlepsi jedince (elitismus)

while (|P’| < velikost populace):
vyber rodice pl, p2 (selekce)
vytvor potomka (krizeni)
aplikuj mutaci
pridej potomka do P’

nahrad” P « P’
vyhodnot’ fitness

vrat’ nejlep3i nalezené reSeni

Jako podminku ukonceni miizem zvolit dosaZeni ma-
ximdlniho poctu generaci nebo nalezeni dostatecné kva-
litniho feseni (Lingaraj, [2016; Trinh} 2025).

2.2 Reprezentace FeSeni

Zpusob reprezentace jedince zavisi na typu feSeného
problému, naptiklad:

* bindrni reprezentace, kde je feseni kédovano jako
fetézec bitd, coz je klasicky pfistup vyuZivany v
ranych genetickych algoritmech,

* pro spojité optimaliza¢ni dlohy jsou jedinci repre-
zentovani jako vektory redlnych Cisel,

* pro kombinatorické ulohy, jako je problém ob-
chodniho cestujiciho, se pouZiva permutacni re-
prezentace, kde chromozom piedstavuje potadi
navstivenych prvka.

Volba vhodné reprezentace mé zdsadni vliv na
efektivitu genetického algoritmu, protoZe ovliviiuje
navrh genetickych operatort i schopnost algoritmu pro-
hledavat stavovy prostor (Le a spol., 2023)).

2.3 Genetické operatory

Prohledavani stavového prostoru genetickymi algo-
ritmy probihd pomoci genetickych operatort - selekce,
kiiZeni a mutace.

2.3.1 Operator selekce

Operiétor selekce urcuje, ktefi jedinci budou vybréni
jako rodi¢e pro vytvoreni nové generace. Cilem je
ness, aniz by doslo ke ztraté diverzity populace.

V této praci byla pouzita turnajovd selekce, pti
které je nahodné vybrdna skupina jedinct a z ni je
zvolen nejlepsi, pficemZ se proces opakuje pro vybér
kazdého rodice. Vyhodou této metody je jeji jednodu-
chost a moZznost fidit selek¢ni tlak pomoci velikosti tur-
naje (Miller a Goldberg, |1995)).

Dalsi casto pouZivanou metodou je rule-
tovd selekce (Roulette Wheel Selection), kde je
pravdépodobnost vybéru jedince imérna jeho fitness,
respektive poméru jeho fitness vici celkovému souctu
fitness vSech jedinci. Alternativou je také rank-based
selekce, kterd pridéluje pravdépodobnosti na zdkladé
poradi jedinct, ¢imz omezuje vliv extrémnich hodnot
fitness (Lingaraj, 2016; BAJPAI a Kumar, 2010).

2.3.2 Operator kfiZeni

Kf¥iZeni (crossover) slouZi ke kombinaci genetické in-
formace dvou rodi¢d za tGelem vytvoreni potomka.
Tento operdtor umoziiuje prozkoumdvat nové oblasti
stavového prostoru.

Pro spojité tlohy byl pouZit aritmeticky crossover,
pii kterém je potomek vytvoren jako linedrni kombinace
rodict:

potomek = apy + (1 — a)ps (1)

Pro problém obchodniho cestujictho byl pouZit
operdtor Order Crossover (OX), ktery zachovava rela-
tivni potadi prvku a produkuje validni permutace.

Mezi dal§i bézné pouZivané operatory patii
napiiklad jednobodové nebo dvoubodové kiiZeni, ty-
pické pro bindrni reprezentaci, nebo uniformni crosso-
ver, ktery kombinuje geny rodi¢d na zékladé ndhodné
masky. U permutacnich dloh se Ccasto vyuZivaji
operatory jako PMX (Partially Mapped Crossover),

které zachovavaji validitu permutace (Lingaraj,|[2016).

2.3.3 Operator mutace

Mutace slouzi k zavedeni ndhodnych zmén do jedinct
a zaji$tuje diverzitu populace. Poméha algoritmu unik-
nout z lokdlnich optim.

Pro spojité dlohy byla mutace realizovadna
pfidanim  gaussovského Sumu k jednotlivym
proménnym. U problému obchodniho cestujiciho



byla pouzita swap mutace, pii které dojde k prohozen{
dvou ndhodné vybranych prvki v permutaci.

Mezi dalsi Casto pouZivané mutacni operatory
patfi naptiklad uniformni mutace, kterd nahrazuje hod-
notu genu ndhodné zvolenou hodnotou z defini¢niho
oboru, nebo neuniformni mutace, jejiz velikost zmény
se v prubéhu evoluce postupné snizuje. U permutacnich
dloh se kromé swap mutace vyuZziva také inverzni mu-
tace, ktera obraci pofadi prvki v ¢asti chromozomu
(Lingaraj, 2016).

2.4 Parametry GA

Vykonnost genetického algoritmu zdvisi na nékolika
zékladnich parametrech:

* velikost populace,
 pravdépodobnost kiizeni P,
* pravdépodobnost mutace P,,,
* pocet generaci.

Tyto parametry ovliviiuji rovnovdhu mezi explo-
raci (prohleddvani novych oblasti) a exploitaci (vy-
lepsovani existujicich feseni) (Trinhl [2025).

3 Nastaveni experimentu

Za cil naSich experimentd jsme si stanovili analyzu
vlivu nastaveni parametrd genetického algoritmu na
kvalitu nalezeného feSeni, rychlost konvergence a sta-
bilitu vysledku, pfi¢emZ jsme se zabyvali hlavné po-
rovnanim vlivu pravdépodobnosti mutace P,,. Mimo
zkoumani vliva parametrd jsme porovnavali také
piistup s fixnimi parametry a adaptivnim fizenim
pravdépodobnosti mutace.

3.1 Testovaci ulohy

Pro experimentdlni analyzu jsme zvolili tfi typy optima-
liza¢nich dloh, reprezentujici rizné charakteristiky sta-
vového prostoru a riznou obtiznost.

3.1.1 Jednorozmérna optimalizacni iloha
Jako jednorozmérnou optimaliza¢ni tlohu jsme zvolili
funkci:

y = sin(z) -z 2)
s definiénim oborem (0;20). Tato uloha slouZi jako

zékladni testovaci scéndr s relativné jednoduchou struk-
turou fitness funkce.

3.1.2 Dvourozmérna optimalizacni iloha

Dvourozmérna tloha byla definovédna funkci:
y = sin(z) - cos(y) + 0,1z + 0, 1y 3)

na definiénim oboru (z,y) € (0;20) x (0;20).

Tato funkce kombinuje periodickou slozku s
linedrnim trendem, ¢imZ vytvafi komplexni fitness kra-
jinu s vice lokalnimi extrémy. Uloha je vhodnd pro
analyzu schopnosti algoritmu prekondvat lokdlni op-
tima.

3.1.3 Problém obchodniho cestujiciho (TSP)

Treti testovaci tlohou byl problém obchodniho ces-
tujictho. TSP je klasicky optimalizaéni problém, jehoz
cilem je najit nejkratsi moznou cestu, kterd prochazi
vSemi zadanymi mésty (body), pficemz kazdé mésto
navstivi pravé jednou a vrati se do vychoziho bodu.
Jednd se o tzv. NP-tezky problém, coZ znamend, Ze s
poctem mést roste pocet moznych kombinaci exponen-
ciondlné. Pro pouhych n = 10 mést je pocet mozZnych
kombinaci pies 18000. ReSeni této tlohy hrubou si-
lou pro vetsi pocet mést tedy nepfipadd v dvédhu, diky
¢emuz je vhodnd pro testovani genetickych algoritmu
(Cook a spol., [1997).

Bylo uvazovdno n = 30 mést, coZ je pfiblizné
4,42 x 10%°, jejichz soufadnice byly generoviny
ndhodné v roviné. Pro zajisténi reprodukovatelnosti
byly soufadnice mést generovany pouze jednou a
nésledné pouzity ve vSech bézich experimentu (Matai
a spol., [2010).

Fitness funkce byla definovdna jako prevracena
hodnota celkové délky uzaviené cesty d:

f= “

1
d
3.2 Nastaveni genetickych algoritmu

Pro vSechny experimenty byla pouZita nasledujici kon-
figurace genetického algoritmu:

* velikost populace: 80 a 180 jedincu,

* pocet generaci: 30 pro 1D funkci, 150 pro 2D
funkeci, 400 pro TSP,

* pravdépodobnost kiiZeni: P. = 0,8a P, = 0,5,

» pravdépodobnost mutace: P, = 0,01,
P, =0,06aFP, = 0,1

* selekce: turnajova selekce (velikost turnaje 3),

* elitismus: nejlepsi jedinec byl vzdy zachovan do
dalsi generace.



Pro spojité ulohy byla mutace realizovdna
pfidanim gaussovského Sumu, zatimco u TSP byla
pouzita swap mutace. Pro kiiZeni byl u spojitych tloh
pouZit aritmeticky operator, zatimco u TSP byl apli-
kovan operétor Order Crossover (OX).

Data pro kaZdou konfiguraci algoritmu byla vy-
hodnocovana na zdkladé 30 béhd.

3.3 Adaptivni fizeni parametra

V adaptivni varianté¢ genetického algoritmu byla dy-
namicky upravovana pravdépodobnost mutace P,, v
zavislosti na pribéhu optimalizace. Cilem bylo reago-
vat na stagnaci algoritmu a soucasné podpofit jemnéjs{
doladéni feSeni v piipade dspeSného vyvoje.

Pokud v aktudlni generaci doSlo ke zlepSeni
nejlepsi dosazené hodnoty fitness oproti dosud nale-
zenému maximu, byla pravdépodobnost mutace snizena
vyndsobenim koeficientem 0,9. Tim dochéazelo k po-
stupnému omezeni ndhodnosti a podpote exploatace
okoli kvalitniho feSeni.

Naopak pokud béhem 10 po sobé jdoucich ge-
neraci nedoslo ke zlepSeni hodnoty fitness (stav stag-
nace), byla pravdépodobnost mutace zvySena. U jed-
norozmérné a dvourozmérné optimalizacni tdlohy byl
pouzit koeficient 1,5, ktery umoziiuje rychlé zvyseni di-
verzity populace a intenzivnéjsi exploraci novych ob-
lasti stavového prostoru.

U problému obchodniho cestujictho byl zvo-
len niz8i koeficient 1,1. Divodem je diskrétni cha-
rakter problému a delSi evoluce, kde pfili§ agresivni
navySovani mutace muze vést k narusent jiz nalezenych
kvalitnich ¢asti feseni a ke ztrat€ konvergence. Jemnéjsi
adaptace proto umoziuje postupnéjsi obnovu diverzity
bez vyrazného naruSeni dosavadniho vyvoje populace.

Pravdépodobnost mutace byla béhem celého béhu
omezena predem definovanymi dolnimi a hornimi me-
zemi, aby nedochazelo k jeji priliSné redukci nebo nao-
pak k nadmérné ndhodnému chovani algoritmu.

4 Vysledky experimentu

V této kapitole zhodnotime data ziskana z experimentu.
Pro kazdou tlohu zde uvadime tabulku se zakladn{ sta-
tistikou a Ctyfi grafy, které hodnoti:

* rychlost konvergence pro riznd P,,,

* rychlost konvergence pro stejné P, ajiné P, a ve-
likost populace (pop_size),

* variabilitu generace, ve které bylo nalezeno nej-
lepsi feSeni (best_gen) pro rizna P,

* variabilitu best_gen pro stejné P,, a jiné P, a
pop_size.

Pro zkraceni zdpisu jednotlivych algoritmid jsme
zavedli nasledujici znaceni: Problém-varianta-pop_size

x Pc x Pm. Oznaceni GA, ktery fesi 1D ulohu,
mé fixné nastavené parametry, pop_size = 80,
P. = 0,8aPF, = 0,01 tak bude vypadat takto:
1D fix80x0, 8x0, 01.

4.1 Jednorozmérna optimalizacni iloha

Tato podkapitola se zaméfuje na vyhodnoceni gene-
tického algoritmu pfi feSeni jednorozmérné optima-
liza¢ni dlohy. Porovndvany jsou jak varianty s fixnimi
parametry, tak adaptivni pristup. Vysledky jsou shrnuty
v Tabulce 1| a doplnény grafy pribéhu konvergence a
variability.

Tab. 1: Porovnéani vysledkti riznych nastaveni para-
metrd GA pro 1D dlohu.

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

Vysledky ukazuji, Zze vSechny testované konfigu-
race genetického algoritmu dosahuji prakticky iden-
tické hodnoty fitness (= 20,44478), coz odpovida
globdlnimu maximu dané funkce. Rozdily mezi jednot-
livymi nastavenimi se proto projevuji predev§im v rych-
losti konvergence a stabilité, i kdyZ jen nevyrazné v po-

Z Tabulky [I] a Obrazku [I] miZeme vyd&ist, Z
vliv mutace je v této tloze minimélni, coZ je ddno
jednoduchosti optimalizaéntho problému. Ani adap-
tivni fizeni parametri zde nepfinasi vyznamné zlepSeni
oproti fixnimu nastaveni.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
e fitNESS PIO fiX PM 0,01 smmmmm fitN@SS PrO fix PM 0,05 s fitniess pro fix Pm 0,1

=== fitness pro adapt Pm 0,01 = == fitness pro adapt Pm 0,1

Obr. 1: Porovnani rychlosti konvergence a kvality
feSeni pro GA 1Dfix80x0,8xPm a 1Dadapt80x0,8xPm.
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Obr. 2: Porovnani variance best_gen pro GA
1Dfix80x0,8xPm a 1Dadapt80x0,8xPm.
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= fitness pro 1Dfix180x0,8x0,01 ~  emmmmfitness pro 1Dfix80x0,8x0,01 ~ ====fitness pro 1Dfix80x0,5x0,01

Obr. 3: Porovnani rychlosti konvergence a kvality
feSeni pro GA P,,, = 0,01.
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Obr. 4: Porovniani variance best_gen pro GA
P, = 0,01.

Z  hlediska  konvergence dosahuji  nej-
lepsi vysledky konfigurace s vysS§i populaci
(1Dfix180x0,8x0,01), kterd vykazuje nejniz$i va-
riabilitu  (Std. best_gen = 1,19) pii zachovani
nizkého medidnu generace konvergence. Naopak
niz§i pravdépodobnost kiiZeni (1Dfix80x0,5x0,01)
vede k pomalejsSi a méné stabilni konvergenci, jak je
vidét na ObrazcichBladl

4.2 Dvourozmérna optimaliza¢ni iloha

V této podkapitole jsou prezentovany vysledky pro
dvourozmérnou optimaliza¢ni tdlohu, kterd predstavuje
slozit€js$i fitness krajinu s vétsim poctem lokdlnich
extrémi. Pfehled dosazenych vysledki je uveden v Ta-
bulce[2]a doplnén grafy.

Tab. 2: Porovnéni vysledkii riznych nastaveni para-
metrtt GA pro 2D ulohu.

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
fix80x0,5%0,01 6,2491 0,2332 36,5 38,02

Na rozdil od 1D ulohy se zde jiz vyraznéji pro-
jevuji rozdily mezi jednotlivymi konfiguracemi. Jak
je vidét z Tabulky [2] a na Obrézku [7] nejlepsi hod-
noty fitness dosahuje konfigurace s vét§i populaci
(2Dfix180x0,8x0,01), coz potvrzuje vyznam diverzity

NS

populace u slozitéjsich problémd.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100 110 120 130 140

e fitNESS PIO fiX PM 0,01 s fitNeSS Pro fix PM 0,05 s fitniess pro fix Pm 0,1

=== fitness pro adapt Pm 0,01 = == fitness pro adapt Pm 0,1

Obr. 5: Porovnani rychlosti konvergence a kvality
feSeni pro GA 2Dfix80x0,8xPm a 1Dadapt80x0,8xPm.
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Obr. 6: Porovnani variance best_gen pro GA
2Dfix80x0,8xPm a 2Dadapt80x0,8xPm.

Vyssi pravdépodobnost mutace (F,,, = 0, 1) vede
ke zhorSeni kvality feSeni, coZ naznacuje pfiliSnou
miru ndhodnosti. Naopak stfedni hodnota mutace



(P, = 0,05) poskytuje vyvazeny kompromis mezi
exploraci a exploitaci. Tato konfigurace dosahla také
nejvetsi stability, jak miZzeme ndzorné vidét na Obrazku
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Obr. 7: Porovnani rychlosti konvergence a kvality
feSeni pro GA P,, = 0,01.
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Obr. 8: Porovniani variance best_gen pro GA
P, = 0,01.

Adaptivni geneticky algoritmus dosahuje srovna-
telnych nebo mirné lepSich hodnot fitness (napt. 2Da-
dapt80x0,8x0,1), avSak za cenu vyrazné pomalejsi kon-
vergence (medidn az 131,5 generace). Tento vysledek
ukazuje, Ze adaptivni fizeni podporuje dikladné&jsi pro-
hleddvani prostoru, ale miZe zpomalit nalezeni feSeni.

4.3 Problém obchodniho cestujiciho

Tato podkapitola se zabyva aplikaci genetického al-
goritmu na problém obchodniho cestujiciho, ktery
predstavuje diskrétni kombinatorickou dlohu. Vysledky
jsou shrnuty v Tabulce [3] a opét doplnény grafy. Pro
lepsi interpretaci tentokrat misto hodnoty fitness funkce
pouzivame jako ukazatel kvality nalezeného feseni cel-
kovou délku cesty distance.

Tab. 3: Porovnéani vysledkti rdznych nastaveni para-
metrti 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 3275 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 3335 85,12
fix180x0,8x0,01 510,06 36,55 322 93,08
fix80x0,5x0,01 613,19 40,44 349 44,88
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Obr. 9: Porovnani rychlosti konvergence a kvality
feSeni pro GA razné P,,.
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Obr. 10: Porovnani variance best_gen pro GA TSP-
fix80x0,8xPm a TSPadapt80x0,8xPm.

U problému obchodniho cestujiciho jsou rozdily
mezi konfiguracemi nejvyraznéjsi. Nejlepsich vysledkt
dosahuje adaptivni geneticky algoritmus (TSPa-
dapt80x0,8x0,1), ktery minimalizuje délku trasy na
priumérnou hodnotu 504,60, jak je vidét v Tabulce
a Obrdzku O] Zajimavé je, Ze TSPadapt80x0,8x0,1
oproti TSPfix80x0,8x0,1 vykazuje mensi zlepSeni, neZ
TSPadapt80x0,8x0,01 proti TSPfix80x0,8x0,01. U 2D
ulohy jsme pritom mohli pozorovat opacny jev.

Vys$si mutace (P,, = 0,1) se zde ukazuje jako
vyhodnd, protoZze poméhd prekondvat lokalni optima.
Naopak nizka mutace vede k hor§im vysledkdm (napf.
pravé TSPix80x0,8x0,01).

Zvyseni velikosti populace (TSPfix180x0,8x0,01)
rovnéZ vede ke zlepSeni kvality TfeSeni, avSak
za cenu VySSi variability konvergence. SniZeni
pravdépodobnosti kiizeni (TSPfix80x0,5x0,01) ma ne-



gativni dopad na kvalitu feSeni i rychlost konvergence,
jak je mozné vy&ist z Tabulky [3]a Obrazki[[1]a[12]
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Obr. 11: Porovnani rychlosti konvergence a kvality
feSeni pro GA P,,, = 0,01.
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Obr. 12: Porovnani variance best_gen pro GA
P, = 0,01.

Adaptivni pfistup se v této tloze ukazuje jako nej-

efektivnéjsi, protoze umoziuje dynamicky reagovat na
stagnaci a 1épe vyvazovat exploraci a exploitaci.

5 Zavér

Vysledky experimentl potvrzuji, Ze vliv nastaveni pa-
rametri genetického algoritmu je silné zdvisly na
sloZitosti feSené tdlohy. Zatimco u jednoduchych op-
timalizanich problémid je moZné dosdhnout kva-
litnich vysledk i s pevné nastavenymi parametry,
vyrazné zvysuje.

Pozorovany kompromis mezi rychlosti konver-
gence a kvalitou vysledného feSeni odpovidd zndmému
konsenzu mezi exploraci a exploitaci, ktery je v lite-
ratufe povazovén za jeden z kliCovych principd adap-
tivniho fizeni parametr (Eiben a Smith} 2003; Eiben a
spol., 2007).

V pfipadé jednorozmérné ulohy dosahovaly
vSechny testované konfigurace prakticky totoZné hod-
noty fitness odpovidajici globalnimu maximu. Rozdily
mezi jednotlivymi nastavenimi se projevily predevsim

v rychlosti konvergence a jeji stabilité, i kdyz ne pfilis
vyrazn€. Vliv pravdépodobnosti mutace byl minimaln{
a adaptivni fizeni parametrd nepfineslo vyznamné
zlepSeni. To odpovid4 charakteru tlohy s jednoduchou
fitness krajinou bez vyraznych lokélnich extrému.

U dvourozmérné ulohy se jiz projevily rozdily
mezi jednotlivymi konfiguracemi. Bylo pozorovéno,
7e stfedni hodnota mutace predstavuje vhodny kom-
promis mezi exploraci a exploitaci, zatimco pfili§ vy-
sokd mutace vede k degradaci kvality feSeni. Adap-
tivn{ pfistup zde umoznil dosahovat srovnatelnych nebo
mirné lepsich vysledki, avSak za cenu pomalejsi kon-
vergence. Tento jev lze interpretovat jako duisledek in-
tenzivnéjSiho prohleddvéni stavového prostoru.

Nejvyraznéjsi rozdily byly pozorovidny u
problému obchodniho cestujictho. V tomto pifipadé
se adaptivni geneticky algoritmus ukézal jako neje-
fektivné;jsi pfistup, ktery dosahoval nejlepsich hodnot
cilové funkce. Vys$si pravdépodobnost mutace se
ukdzala jako klicovd pro prekondvani lokdlnich optim,
zatimco nizk4d mutace vedla k pfedcasné konvergenci.
Adaptivni fizeni umoZnilo dynamicky reagovat na
stagnaci algoritmu a tim zlepsit kvalitu vysledka.

Napfi¢ vSemi ulohami se také potvrdil vliv
velikosti populace. Vétsi populace obecné vedla k
lepSim vysledkim a stabilnéjsi konvergenci, avSak
za cenu vyS$$i vypocetni ndrocnosti. Naopak sniZeni
pravdépodobnosti kiiZeni mélo spiSe negativni dopad,

Zajimavym zjisténim byl rozdilny vliv adap-
tivntho fizeni parametri v zdvislosti na pocateni
hodnoté mutace. U problému obchodniho cestujiciho
byl pfinos adaptivniho piistupu vyraznéj$i pifi nizké
pocatecni hodnoté mutace, zatimco pri vyssi mutaci byl
rozdil oproti fixnimu nastaveni mens$i. Tento jev lze
vysvétlit tim, Ze nizkd mutace vede k predcasné konver-
genci, kterou adaptivni mechanismus dokdZe prekonat
zvySenim diverzity populace.

Naopak u spojité dvourozmérné tlohy byl po-
zorovan opacny trend, kdy adaptivni ptistup pfindSel
vétsi zlepSeni pfi vyS$i pocateCni hodnoté mutace. V
tomto piipadé adaptivni mechanismus umoziuje po-
stupné snizovani mutace v okoli maxima funkce a tim
prejit od “prohleddavani’k “ladéni”. Vysledky tak uka-
zuji, Ze efektivita adaptivniho fizeni parametri je izce
spojena s charakterem feSené ulohy.

Celkové lze konstatovat, Ze adaptivni fizeni para-
metrd je nejpiinosnéjsi u komplexnich optimaliza¢nich
problémi, kde pomdha udrzovat rovnovdhu mezi ex-
ploraci a exploitaci. U jednodussich uloh vSak jeho
pfinos neni vyznamny a fixni nastaveni parametrt
je dostatecné a vypocetné uspornéjsi. Tento zavér je
uvadéji, Ze adaptivni mechanismy pfindSeji nejvétsi
vyhody zejména u rozsdhlych a multimodalnich opti-
malizac¢nich tdloh (Eiben a Smith| 2003} [Eiben a spol.|
2007)



Budouci prace by se mohla zaméfit na kom-
plexnéj$i analyzu parametrd, analyzu citlivosti sa-
motného adaptacniho mechanismu (napfiklad vlivu ve-
likosti kroku pfi zméné pravdépodobnosti mutace),
pifipadné na vliv zvolenych genetickych operatora.
Zajimavym smérem je také testovani na S$ir$i Skale
problémi a pouZiti statistickych testd pro detailngjsi vy-
hodnoceni vysledki.

Reference

BAJPAI P. a Kumar, M. (2010). Genetic algorithm - an
approach to solve global optimization problems. In-
dian Journal of Computer Science and Engineering,
1:199-206.

Cook, W. J., Cunningham, W. H., Pulleyblank, W. R.,
Schrijver, A. a Sayer, P. (1997). Combinatorial opti-
mization. John Wiley Sons Incorporated.

Eiben, A., Michalewicz, Z., Schoenauer, M. a Smith,
J. (2007). Parameter Control in Evolutionary Algo-
rithms. Lobo, F. G., Lima, C. F. a Michalewicz, Z.
(eds.), V Parameter Setting in Evolutionary Algori-
thms, vol. 54 z Studies in Computational Intelligence,
s. 19-46. Springer Verlag.

Eiben, A. E. a Smith, J. E. (2003). Introduction to Evo-
lutionary Computing. Springer.

Koza, J. (1994). Genetic programming as a means for
programming computers by natural selection. Statis-
tics and Computing, 4(2).

Le, K., Wei, T. a Tagalogon, J. (2023). Genetic algo-
rithm and application. Genetic algorithm and Appli-
cation.

Lingaraj, H. (2016). A study on genetic algorithm and
its applications. International Journal of Computer
Sciences and Engineering, 4:139-143.

Matai, R., Singh, S. a Mittal, M. (2010). Traveling Sa-
lesman Problem: an Overview of Applications, For-
mulations, and Solution Approaches.

Miller, B. a Goldberg, D. E. (1995). Genetic algorithms,
tournament selection and the effects of noise.

Trinh, M. V. T. K. (2025). Research on genetic algo-
rithms: Concepts, models, and applications. Inter-
national Journal of Education and Social Science Re-
search (IJESSR), 8:354-373.



	Úvod
	Genetické algoritmy
	Schéma algoritmů
	Reprezentace řešení
	Genetické operátory
	Operátor selekce
	Operátor křížení
	Operátor mutace

	Parametry GA

	Nastavení experimentů
	Testovací úlohy
	Jednorozměrná optimalizační úloha
	Dvourozměrná optimalizační úloha
	Problém obchodního cestujícího (TSP)

	Nastavení genetických algoritmů
	Adaptivní řízení parametrů

	Výsledky experimentů
	Jednorozměrná optimalizační úloha
	Dvourozměrná optimalizační úloha
	Problém obchodního cestujícího

	Závěr

