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Abstrakt: �ada problém� vede na hledání kombinace reálných �ísel, nap�íklad parametr� modelu nebo 
hodnot popisujících vhodné nastavení. Tyto jednotlivé prom�nné tvo�í n-rozm�rný prostor, ve kterém 
hledáme �ešení. Schopnost hledat �ešení se obvykle demonstruje na nejvýše t�ech hledaných hodnotách a 
na dob�e podmín�ném problému, �který neobsahuje p�íliš mnoho lokálních extrém�. �Práv� v p�ípadech, 
kdy tyto dv� vlastnosti nejsou spln�ny, mohou dob�e posloužit evolu�ní nebo hejnové algoritmy, které jsou 
v zásad� výpo�etn� náro�n�jší, ale neselhávají ani za velmi složitých podmínek. �lánek popisuje 
p�edevším nejzákladn�jší z nich, genetické algoritmy s reálným genomem a metodou k�ížení BLX-alfa a 
jeho modifikací, inteligentním k�ížením, a jako p�íklad hejnového algoritmu pak SOMA. 
Klí�ová slova: Genetické algoritmy, K�ížení, BLX-�, Diverzita, . 
 
Abstract: There are many problems defined as a searching for a combination of real numbers, for 
example model parameters or searching for setting of parameters. Those real numbers create n 
dimensional search space. The ability for finding a solution is typically demonstrated on at most three 
searched values and well defined problem, without too many local optima. Just in the other cases, 
evolutionary algorithms or the swarm intelligence algorithms can be successfully used. Those methods 
are more time demanding, but can work in very complicated conditions. The article describes the most 
fundamental of them, real valued genetic algorithms, BLX-�, and its modification, known as the 
intelligent crossover, and the SOMA algorithms as a swarm particle algorithm example. 
Keywords: Genetic algorithms, Crossover, BLX-�, Diversity. 

1 Úvod 
Genetické algoritmy, nebo obecn� evolu�ní výpo�etní techniky [1], používají pro hledání �ešení udržování 

populace tzv. kandidátních �ešení. Již známá �ešení se vhodným zp�sobem kombinují (vytvá�ejí se jejich potomci) a 
naopak, nejhorší �ešení jsou z populace vy�azována. Terminologický rozdíl oproti hejnovým algoritm�m je v tom, 
že u hejnových algoritm� se jednotlivá �ešení stále upravují podle úsp�šnoti „okolních“ �ešení (v obou p�ípadech si 
�ešení lze p�edstavit jako bod v mnoharozm�rném prostoru). V obou p�ípadech se kvalita �ešení posuzuje podle 
vhodn� definované ú�elové funkce. 

Velikost populace je tedy u hejnových algoritm� zpravidla stálá, zatímco u genetických se m�že m�nit. U 
genetických algoritm� lze ovšem realizovat evoluci použitím tzv. turnajové selekce, která také trvale zachovává 
velikost populace. Typické �ešení turnajové selekce (podle [2], str. 137) je výb�r dvou dvojic jedinc� z populace. 
Z každé dvojice se vybere lepší jedinec, horší se z populace vy�adí. Místo vy�azených jedinc� se umístí dva 
potomci, vytvo�ení k�ížením nevy�azených jedinc�. Ti v populaci také z�stávají (celkový po�et jedinc� je tedy 
zachován). Oproti b�žn�jší ruletové selekci není t�eba populaci �adit a ušet�í se tedy �asto velmi náro�né porovnání. 
Turnajová selekce ale neumož�uje �ídit evolu�ní tlak a tím genetické algoritmy ztrácí hlavní výhodu oproti 
hejnovým algoritm�m. 

Rozdílný p�ístup vychází z použití ruletové selekce. Zde je v pam�ti pro hledané jedince vyhrazen podstatn� 
v�tší po�et míst, než kolik je jedinc� v základní populaci. Pro vytvá�ení nového jedince se používá k�ížení nebo 
n�který typ tzv. mutace. Po vytvo�ení nových jedinc� do volných míst je populace op�t se�azena podle hodnoty 
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ú�elové funkce a v populaci je ponecháno op�t jen tolik jedinc�, kolik tvo�í základní populaci. U ruletové selekce 
jsou navíc pro k�ížení vybíráni s vyšší pravd�podobností jedinci s lepší hodnotou ú�elové funkce. Pravd�podobnost 
výb�ru m�že obsahovat i samotnou hodnotu ú�elové funkce. Použití pouze po�adí v populaci ovšem dává lepší 
výsledky. Pokud je použito exponenciální rozložení pravd�podobnosti výb�ru jedince pro k�ížení, lze evolu�ní tlak 
definovat jako pom�r pravd�podobnosti výb�ru dvou po sob� jdoucích jedinc� v populaci. P�i praktických testech 
vychází jako vhodný pom�r �ísla v rozsahu 1,01 až 1,001, v závislosti na velikosti základní populace. Podrobn�ji viz 
[3], kapitola 4. 

Hejnové algoritmy svým názvem vedou k p�edstav� algoritmu jako udržování množiny �ešení, pro které se 
v každém kroku vždy vy�íslí ú�elová funkce a pak se jednotlivé body posunou ve sm�ru k jedinc�m, kte�í aktuáln� 
dosahují lepších hodnot ú�elové funkce. Stejnou p�edstavu je t�eba uplatnit i na genetické algoritmy. V obou 
p�ípadech se vytvo�í jakýsi mrak �ešení, který prohledává blízký prostor a posouvá se ve sm�ru, kterým se �ešení 
zlepšuje. Z této p�edstavy vyplývá také to nejd�ležit�jší, co musíme p�i udržování populace hlídat. Pokud se hejno 
bezhlav� slétne k nejlepšímu �ešení, máme algoritmus, který rychle a spolehliv� uvízne v prvním lokálním minimu 
ú�elové funkce. Pokud máme problém, kde nejsou lokální optima, pak tato situace nenastává, ale z druhé strany 
máme lepší (a �ádov� rychlejší) metody, jak najít jediné �ešení, nap�íklad gradientní a itera�ní metody. Proto je t�eba 
udržovat velikost prohledávaného prostoru. Ostatn� �eský pojem „hejno“ evokuje hejno pták�, kde také jedinci 
nemohou být p�íliš blízko sebe. �Anglický pojem „swarm optimization“� (swarm je „�ástice“)� ovšem nic podobného 
nezahrnuje. U genetických algoritm� tomuto problému odpovídá pojem diverzita. Pokud si všechna �ešení za�nou 
být podobná, veškerý vývoj se zastaví. Tato situace se ozna�uje jako zamrznutí populace. Algoritmus to zpravidla 
�eší tak, že se p�i poklesu diverzity pokusí použít v�tší množství mutací, aby obnovil vývoj genomu ([4], str.149). 
V�tšina mutací (náhodných zm�n v genomu) ovšem vede na tvorbu defektních jedinc�. Pokud mají n�jak ovlivnit 
populaci, musí se i tito jedinci použít pro k�ížení (to vede ke zm�n� po�adí operací, kdy se mutace provádí p�ed 
k�ížením a výslední mutanti jsou náhodn� za�azováni do populace, zatímco ostatní jsou posouváni na její konec). 
Další ochranou proti zamrznutí populace je vy�azování jedinc�, kte�í jsou starší než stanovený po�et cykl� (nap�. 
100) [5]. Proti vy�azením a mutacím bývá chrán�no dosud nejlepší nalezené �ešení. Tento p�ístup se ozna�uje jako 
elitismus.  

Základní p�edstava zápisu genomu byla prostá kombinace nul a jedni�ek (binární genom), kdy k�ížení 
reprezentovalo st�ídavé kopírování genomu z jednoho nebo druhého rodi�e [6]. Typické je symetrické t�íd�ní, kdy 
nevyužité �ásti genomu vytvo�í druhého jedince. Binární genom nebere ohled na zakódované informace ani na jejich 
hranice. Nap�íklad rodi�e mají hodnotu n�jakého parametru jeden 192 a druhý 189, tedy binárn� 11000000b a 
10111101b. Kombinací nap�íklad po zm�n� zdroje na 3. bitu vznikne 11111101b a 10000000b, tj. 253 a 128. Chybí 
zde tedy jasný vztah mezi rodi�i a potomky. 

Výhodou binárního genomu je, že jej mohou tvo�it slepená binární �ísla r�zné délky. Zápis celých, nap�. 
32bitových �ísel, by zde zbyte�n� zpomaloval evoluci. Pokud nap�íklad hledáme den a m�síc, což je v rozsahu do 31 
a do 12, vyhradíme v genomu jen 5, resp. 4 bity. V základní verzi genetických algoritm� k�ížení hranice 
jednotlivých znak� ignoruje. To z druhé strany umož�uje zm�nu významu �ástí genomu. 

 
1. rodi� 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0
                 

2. rodi� x 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
                 
Symetrické jednobodové k�ížení:
                 

1. potomek 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
                 

2. potomek 1 0 1 1 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0
                 
Symetrické vícebodové k�ížení (zde: t�íbodové):
                 

1. potomek 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 0
                 

2. potomek      1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0

Obr. 1.: Ukázka symetrického k�ížení s binárním genomem [3]. Význam jednotlivých bit� �asto závisí na kontextu. 
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2 Hledání kombinace reálných �ísel 

2.1 BLX-� 
Genetické algoritmy s genomem tvo�eným reálnými �ísly jsou definovány tak, že jednotlivé geny tvo�í �ísla 

(�asto v n�jakém rozsahu). K�ížení a mutace se od binárního genomu liší; použijí se �íselné hodnoty a ty se 
kombinují. Nem�žeme vzít prost� pr�m�rnou hodnotu obou �ísel, to bychom ztratili diverzitu. O n�co lepší p�ístup 
je vzít �íslo z prvního rodi�e s pravd�podobností p1 a z druhého rodi�e s pravd�podobností p2 = 1– p1: 

 iii bpapc )1( 11 ���  (1) 

Index i rozlišuje jednotlivé složky genomu. Popsáno již v [7]. I v tomto p�ípad� dochází k jistému omezení 
diverzity. Protože by po chvíli došlo ke zpr�m�rování všech hodnot a k zastavení vývoje, bylo navrženo následující 
opat�ení: P�edstavme si, že jednotlivá �ísla z genom� obou rodi�� p�edstavují dva protilehlé vrcholy, definující 
v prostoru n-rozm�rný kvádr. Za novou kombinaci �ísel bude vzata taková n-rozm�rná sou�adnice, která leží kdekoli 
nejen v takto vymezeném kvádru, ale v kvádru, který má stejný st�ed a polohu, ale je (1+�)-krát ve všech dimenzích 
zv�tšen. Protože bod je vybírán kdekoli v tomto prostoru, je metoda ozna�ována jako slepé k�ížení, blind crossover, 
s parametrem �, ve zkratce BLX-� [8]. Obr. 2 znázor�uje hodnotu sou�adnice pro výchozí hodnoty xi a yi. 

 
 
 
 

Obr. 2.: Ukázka k�ížení jedinc� X a Y pro jednotlivou sou�adnici, kdy výsledná hodnota je kdekoli na dané úse�ce. 

 
Pro výpo�et jednotlivých sou�adnic v zásad� platí (1), ale parametr je t�eba náhodn� volit v rozsahu rozší�eném 

o hodnotu �: 

 .1;,)1( �� ������ iiiiii kykxkz  (2) 

2.2 Inteligentní k�ížení 
U BLX-� se koeficient výb�ru pro každou sou�adnici generuje náhodn� znovu. Pokud použijeme pro všechny 

sou�adnice stejnou hodnotu náhodného �ísla, získáme tzv. inteligentní k�ížení (popsáno v [9]). Zde �ešení leží na 
p�ímce, dané dv�ma rodi�ovskými �ešeními, ale jeho poloha m�že být i mimo jimi danou úse�ku. Pro snadné 
srovnání m�žeme míru o jakou m�že být �ešení generováno mimo tuto úse�ku ozna�it op�t �. �asté je ovšem 
nesymetrické rozší�ení, nap�íklad více do kladných hodnot než do záporných. 

 

2.3 SOMA 
Self-Organizing Migrating Algorithm (SOMA) [1] pracuje v podstat� podobn�. SOMA je ovšem hejnový 

algoritmus, takže nem�že generovat nové �leny populace. Místo toho m�ní jednotlivá �ešení. Nejprve ur�í nejlepší 
�ešení (vedoucí, leader) a pak všechna ostatní posune ve sm�ru k tomuto �ešení. Pokud postupujeme podle 
obdobného vzorce, jako je (2), m�žeme �ešení o jistý úsek naopak posunout ve sm�ru od nejlepšího �ešení. Tím je u 
této metody zajišt�na diverzita. Lépe by ovšem bylo diverzitu zajiš	ovat v opa�ném sm�ru, a interval by tedy m�l 
být rozší�en nesymetricky (rozší�ení nejprve zlepšuje úsp�šnost metody p�i hledání �ešení, vyšší hodnoty snižují 
stabilitu). 

xi yi 

xi– �(yi–xi) yi+ �(yi–xi) 
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Obr. 3.: Schematické znázorn�ní algoritmu SOMA [10]. Nejlepší �ešení A se neposouvá, B, C a D se m�ní. 

Existuje �ada modifikací algoritmu SOMA. Program p�edstavený v [11] používá variantu, kdy jsou vybrány 
náhodn� jen �ty�i prvky populace, z nich se vybere nejlepší a ostatní t�i jsou posunuty – náhodná vzdálenost je 
generována v zadaných mezích, osv�d�ily se nesymetrické až dvojnásobné ve sm�ru nejlepšího �ešení, s možností až 
50% kroku sm�rem od nejlepšího �ešení. 

 

3 Data 
Pro následující ukázky byla data generována stejnou funkcí, jako v [10]: 

 )sin(),( 321 ykxkkyxf ��  (3) 

Konstanty byly op�t nastaveny na hodnoty 3,71, 1,73 a poslední má hodnotu 1. Data byla vy�íslena v 555 
bodech, pro hodnoty x a y náhodn� generované v rozsahu (–
; 
). Generovaná data jsou op�t zatížena malým šumem 
[10]. Ú�elová funkce byla vy�íslována jako sou�et �tverc� odchylek v zadaných bodech. 

 

4 Výsledky testování algoritm� 
Následující grafy demonstrují základní problém, spole�ný genetickým a hejnovým algoritm�m, ztrátu 

diverzity. Z tohoto d�vodu neznázor�ují, jak se vyvíjí hledané �ešení (které je reprezentováno nejlepším jedincem 
v populaci), ale nejmenší a nejv�tší hodnotu hledaného parametru v populaci. Úloha p�edstavuje hledání t�í 
parametr� v datech, vygenerovaných podle funkce (3), z nichž první parametr zpravidla �iní nejv�tší problémy. 
Proto je v následujících grafech zobrazována hodnota práv� jen tohoto prvního parametru. Jak genetické, tak 
hejnové algoritmy p�edstavují jakýsi mrak �ešení, který se pohybuje prostorem ve sm�ru, kterým se nachází lepší 
hodnoty ú�elové funkce (zde menší sou�et odchylek ve všech zadávaných bodech). Pokud populace zcela ztratí 
diverzitu (hodnoty konstant u celé populace za�nou být stejné), ztratí metoda schopnost zjistit tento sm�r, nebo 
dokonce vykonávat jakýkoli pohyb, protože míra tohoto kroku je dána jako násobek rozdílu hodnot parametr� u 
dvou r�zných �ešení. 

 
Grafy jsou s ohledem na velký po�et k�ivek zna�n� nep�ehledné. Proto obrázek 4 ukazuje jen jeden konkrétní 

pr�b�h na ukázku zp�sobu zobrazení. Vždy dv� k�ivky stejné barvy reprezentují maximální a minimální hodnotu 
hledaného parametru v populaci. Tenká �ervená �ára, zvýrazn�ná ozna�ením bod�, pro které probíhá výpo�et, 
znamená známé správné �ešení problému. Program prezentovaný v [11] byl upraven tak, aby do log-souboru 
zaznamenával i nejmenší a nejv�tší prvek v populaci (jedná se o hodnotu parametru v genomu, �íslo nemá nic 
spole�ného s hodnotou ú�elové funkce).  

U graf� na obrázku 11 a 14 je dopln�no i zobrazení nejlepšího �ešení (podle hodnoty ú�elové funkce). Je to 
op�t �ára stejné barvy, ale na obrázku 11 je pro rozlišení tlustou �arou, na obrázku 14 bylo zvoleno r�zné provedení 
�áry (te�kovan�, �árkovan�), protože takové �áry jsou snáze viditelné, pokud se p�ekrývají. 

Práv� graf na obrázku 4 nejlépe popisuje chování tohoto typu algoritm�. „Mrak �ešení“ se nejprve zkoncentruje 
okolo zatím nejlepších �ešení a pak se celý posouvá ve sm�ru správného �ešení. Když p�ekro�í nejlepší hodnotu 
ú�elové funkce, za�ne se okolo ní koncentrovat (rozdíly mezi jednotlivými hodnotami hledaných koeficient� se 
mezi r�znými �ešeními za�nou snižovat). Na konci evoluce mají všechna �ešení p�ibližn� stejnou hodnotu 
koeficient� a nejlepší �ešení se vybere podle hodnoty ú�elové funkce. 

v.b 

B

D

A

C

b
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Grafy ve vodorovné ose neza�ínají v nule. Je to tím, že jistý po�et vyhodnocení ú�elové funkce prob�hne hned 
p�i generování nové populace. Je to 100 vyhodnocení pro genetické algoritmy a 200 pro SOMA. Rozdíl je dán 
zp�sobem implementace t�chto algoritm� a nem�l by mít velký vliv na rychlost samotného výpo�tu. V rámci test� 
bylo nastaveno 100 generací a komentá�e u obrázk� (nalezení správné hodnoty apod.) se vztahují k tomuto po�tu 
generací. Zobrazený rozsah vodorovné osy (4000 vyhodnocení ú�elové funkce) ale odpovídá necelým 78 generacím 
u genetických algoritm�. 

Aby byly výsledky srovnatelné, bylo vždy 50 jedinc� v základní populaci. U genetických algoritm� bylo 
dalších 50 generováno v každé generaci (a	 již k�ížením, nebo kombinací k�ížení a mutací). Pro každého nov� 
vygenerovaného jedince je vždy ihned spo�ítána odpovídající hodnota ú�elové funkce. U genetických algoritm� 
jsou podle této ú�elové funkce se�azeni a pro další generaci je ponecháno jen 50 nejlepších. U SOMA místo toho 
prob�hne 50 posunutí. SOMA nevyžaduje se�azení, ale pro ú�el zápisu do log-souboru jsou v programu nalezeni 
nejlepší jedinec a nejmenší a nejv�tší hodnoty prvního parametru, aby bylo možné vykreslit graf. P�i praktickém 
použití metody lze v programu zápis do souboru a s tím spojené operace vypnout. 

Každá metoda byla volána opakovan� a jednotlivé pr�b�hy byly do graf� zpracovány programem MS Excel. 
Zde je nutné podotknout, že protože funkce sin je lichá, má úloha dv� možná �ešení, krom� zadání {3,71, 1,73, 1,0} 
je to {–3,71, –1,73, –1,0}. V grafech by spole�né zobrazení vypadalo ješt� více chaoticky. Proto byly pr�b�hy, kde 
byly výsledné koeficienty nejlepšího jedince po sto generacích (kone�né hodnoty) záporné ze zobrazení zcela 
vynechány. Za tento nesystematický p�ístup k dat�m se omlouvám a jsem p�esv�d�en, že není pro výsledné 
posouzení pr�b�h� na závadu. Ve všech testovaných p�ípadech byly vždy všechny nalezené koeficienty u nejlepšího 
jedince stejného znaménka. P�i snižování po�tu graf� (z d�vodu názornosti, viditelné na obr. 11, ale použité všude) 
byly mazány vždy poslední nahrané pr�b�hy (a ponechané první), aby výsledky zachovaly alespo� �áste�nou 
reprezentativnost. Výjimkou je obr. 4, kde se jedná o t�etí pr�b�h.   
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Obr. 4.: Ukázka konstrukce grafu pro jeden konkrétní pr�b�h simulace s použitím inteligentního k�ížení (jedná se o 

jeden z graf� z obrázku 5, kde je fialovou barvou, nastavení viz obr. 5). Program hledá t�i koeficienty, 
v grafech je zobrazena hodnota jen prvního z nich, se kterým mají popisované metody nejv�tší problémy. 
Vždy dv� k�ivky stejné barvy (resp. typu) reprezentují vždy nejv�tší a nejmenší hodnotu daného 
parametru v populaci v dané generaci. �ervená konstanta zd�razn�ná kroužky reprezentuje správnou 
hodnotu hledaného koeficientu (3,71), ������� pak ozna�ují okamžik�, k	 k
erým jsou zobrazovány 
ostatní k�ivky. Vodorovná osa reprezentuje po�et vy�íslení ú�elové funkce, což je nejlepší dostupné 
m��ítko �asové náro�nosti metody. Pokud se ztratí diverzita, pak metoda podle obr. 2 již ztratí možnost 
pohybu v prostoru �ešení. 
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Obr. 5.: Základní nastavení pro porovnání: Velikost základní populace n=50, k�ížením vytvo�eno x=50 potomk� 

v generaci, evolu�ní tlak q=1,03, „intelligent crossover“, koeficient �=1 (velikost p�esahu k�ížení, „jen 
mezi hodnotami rodi��“ = 0, m�že být i záporné (což by znamenalo nevybírání ani z celého rozsahu 
vymezeného rodi�i), teoreticky se m�že blížit –0,5, ale pak se okamžit� ztratí diverzita a metoda zaru�en� 
selže). Evolu�ní tlak vyjád�ený parametrem q popisuje, kolikrát je v�tší pravd�podobnost výb�ru rodi�e 
v populaci oproti jinému, který je v se�azené populaci o jednu pozici níže. Pravd�podobnosti výb�ru 
rodi�e podle po�adí v populaci pak tvo�í geometrickou �adu [3]. 
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Obr. 6.: Zm�na hodnoty � na všeobecn� doporu�ovanou hodnotu 0,3���
. Evoluce je rychlejší, ale vede na rychlé 

zamrznutí v bod�, který má k �ešení daleko. V p�ípad� oranžové p�erušované �áry bylo �ešení nalezeno 
rychle, ale jedná se spíše o náhodu. 
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Obr. 7.: Zm�na hodnoty na  �=2,0 . Evoluce se prodloužila, populace nemá tendenci konvergovat, ale ve v�tšin� 

p�ípad� nakonec nalezne správné �ešení. Velká hodnota koeficientu � zde vlastn� nahrazuje mutace, které 
jinak u genetických algoritm� zabra�ují zamrznutí populace. Toto �ešení není dokonalé, jak ukazuje 
sv�tle modrá populace, která sta�ila „zamrznout“ po cca 30 generacích (graf zde zobrazuje 78 generací). 
Tenkou �ervenou �arou zobrazená populace se blíží k �ešení, stejn� se dá p�edpokládat, že je nalezne i 
oranžovou p�erušovanou barvou vyzna�ená populace, která stále neztrácí diverzitu. 
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Obr. 8.: BLX-�. Od p�edchozí metody se liší tím, že pro každou ze sou�adnic se náhodná hodnota v rozsahu 

(–�; 1+�)  generuje vždy znovu. P�i podrobn�jším zkoumání zobrazených dat (�íseln� ve zdrojov�ch 
datech grafu) lze konstatovat, že ve t�etin� p�ípad� kon�í 1 až 2 procenta od správné hodnoty, což na 
grafech není poznat. P�i p�edchozích testech metoda ob�as také uvízla na chybné hodnot� (až z 10 
procent). 
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Obr. 9.: BLX-�, �=0,5. Tato hodnota je na mezi, kdy metoda ješt� v�tšinou �������nalezne správné �ešení. 
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Obr. 10.: P�vodní nastavení (inteligentní k�ížení), v každé generaci 45 potomk� inteligentním k�ížením a 5 mutací. 

V tomto p�ípad� není zobrazení mezí (nejv�tší a nejmenší hodnoty prvního koeficientu u jednotlivých 
�len� populace) vhodné. Vysoká úrove� mutací (5 z 50 reprezentuje 10%) zp�sobuje chaotické chování a 
nestabilitu, nejlepší �ešení ale m�že p�esto konvergovat. 
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Obr. 11.: Jiné zobrazení dat z p�edchozího obrázku. Ponechány jen t�i pr�b�hy (oproti obr. 10 zm�n�ny barvy), ale 

je dopln�no dosud nejlepší �ešení (tlustá �ára stejné barvy). Fialový pr�b�h v rámci 7� generací v�bec 
nenalezne �ešení. Je t�eba zd�raznit, že zobrazena je jen první z hledaných konstant, proto se m�že �ešení 
od nalezené hodnoty i vzdalovat (mohou se zlepšovat ostatní hledané konstanty). K pr�b�hu mezí a 
nejlepšího �ešení je t�eba zd�raznit, že použití hladké �áry pro grafy je zde matoucí. Pouze v �asech 
zobrazených �ervenými kroužky k�ivky prochází spo�ítanou hodnotou. Dosažené hodnoty: žlutá – 
nalezeno �ešení (3,71), zelená – p�iblížení na 3,7173, fialová – dosaženo 2,94. 
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Obr. 12.: 2 z 50 (4 %) potomk� v generaci tvo�eno mutací. V tomto p�ípad� je zobrazován stav po set�íd�ní 

(mutovaní mají vliv na zobrazení, jen pokud p�ežijí do nové generace). Po t�chto úpravách je chování 
algoritmu mnohem stabiln�jší, ale je patrné, že ve v�tšin� p�ípad� nenajde správnou kombinaci konstant. 
Tomu lze zabránit zm�nou po�adí operací, kdy mutace se použijí p�ed k�ížením a výsledky se za�azují do 
populace místo vzor� (ty se p�esouvají na konec, na své místo se mohou vrátit na konci cyklu, kdy jsou 
prvky znovu se�azeny). Zde nebyla tato modifikace testována. 
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Obr. 13.: Podobné nastavení jako v p�edchozím, ale metoda k�ížení je BLX-�. Testováno vícekrát, �ešení nalez	n� 

v tomto p�ípad� vždy. 
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Obr. 14.: Jen pro porovnání: jedna z možností implementace SOMA  (angl. Self Organizing Migration Algorithm, 

�esky samo-organizující se migra�ní algoritmus). Algoritmus udržuje vysokou diverzitu populace a 
nepot�ebuje mutace (pozor na jiné m��ítko na svislé ose). Technicky provádí turnajovou selekci. Jako 
hejnový algoritmus nem�ní po�et jedinc� v populaci; vylosuje �ty�i jedince, z nich ur�í nejlepšího (toho 
ponechá beze zm�n) a ostatní posune ve sm�ru k n�mu o vzájemnou vzdálenost násobenou koeficientem �, 
zde v rozsahu od –0,5 do 2. Protože diverzita populace je veliká, je op�t dopln�na hodnota nejlepšího zatím 
dosaženého �ešení, ve stejné barv�, ale p�erušovanou �arou. V p�ípad� sv�tle mod�e ozna�eného pr�b�hu 
okolo 40. „generace“ algoritmus ztratí diverzitu populace (nejv�tší a nejmenší koeficient v populaci mají 
skoro stejnou hodnotu) a zamrzne na dosažené hodnot�. Op�t je t�eba p�ipomenout, že program hledá 
kombinaci t�í koeficient� pro nejlepší proložení bod� (regrese), ale zobrazen je jen první z nich. �ešená 
úloha je ale velmi nelineární. SOMA p�i tomto nastavení najde obvykle �ešení v 80% p�ípad�. 
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5  Záv�r 
Z výsledk� je patrný význam udržení diverzity populace a je názorn� patrný smysl p�edstavy hejna �ešení, 

které putuje prostorem ve sm�ru nejlepších hodnot. Podrobn�ji je p�edstavena základní metoda BLX-�, která 
chyb�la mezi ukázkami v [10]. Použitá velikost populace spadá do rozsahu, doporu�ovaném v literatu�e (nap�. [4]). 
P�i v�tším po�tu hledaných parametr� by samoz�ejm� bylo nutné volit v�tší populace. Další, co by bylo t�eba �ešit, 
je vliv mezí, mezi kterými byla generována po�áte�ní populace (zde v rozsahu ±10). Popisované algoritmy naleznou 
�ešení, i když se nalézá mimo rozsah po�áte�ní populace, ale vliv po�áte�ní populace na rychlost konvergence by 
také bylo zajímavé popsat. 
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