
Тема: «Суть генетического алгоритма» 
 

Дисциплина: «Технологии интеллектуального анализа 
данных» 

 

Лектор: старший преподаватель кафедры ИВС Шакирова Ю.К. 

Кафедра ИВС 



План лекции: 

1. Введение в генетические алгоритмы 

2. Основные понятия и этапы генетического алгоритма 

3. Принцип работы на C++ 

4. Преимущества и выводы 

5. Основные принципы работы генетических алгоритмов 

6. Оптимизация и её значение 

7. Применение генетических алгоритмов в решении 

оптимизационных задач 

8. Необходимость и перспективы использования ГА 

9. Принципы генетического программирования 

10.Кодирование и представление программ 

11.Основные операторы генетического программирования 

12.Применение и значение генетического программирования 
2 



План лекции: 

13.Значение представления решений в эволюционных алгоритмах 

14.Основные подходы к кодированию решений 

15.Влияние выбора представления на эффективность алгоритмов 

16.Современные тенденции и гибридные формы представления 

17.Адаптивные эволюционные алгоритмы 

18.Гибридные эволюционные алгоритмы 

19.Интеграция с методами машинного обучения 

20.Распределённые и параллельные эволюционные вычисления 

21.Основные принципы генеративного искусственного интеллекта 

22.Архитектуры и методы генеративных моделей 

23.Применение генеративного ИИ в различных областях 

24.Проблемы, вызовы и перспективы развития 

25.Введение в ИИ-кибербезопасность 
3 



План лекции: 

26.Основные возможности и применение искусственного интеллекта 

в защите цифровых систем 

27.Вызовы и риски применения ИИ в кибербезопасности 

28.Перспективы развития и будущее ИИ-кибербезопасности 

 

4 



Генетические алгоритмы (ГА) - это стохастические, 

эвристические оптимизационные методы, впервые предложенные 

Джоном Холландом в 1975 году. Они основываются на идее эволюции 

с помощью естественного отбора. Кроме более быстрого нахождения 

экстремума, к положительным свойствам генетических алгоритмов 

можно отнести и нахождение «глобального» экстремума. В задачах, 

где целевая функция имеет значительное количество локальных 

экстремумов, в отличие от градиентного метода, генетические 

алгоритмы не «застревают» в точках локального экстремума, а 

позволяют найти «глобальный» минимум. 
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1. Понятие и суть генетического алгоритма 



Почему ГА — не просто «рандом» 

ГА не сводятся к простой случайной переборке: они комбинируют 

стохастику и целенаправленный отбор. Случайные операции 

(генерация, мутация) дают разнообразие, а селекция и кроссовер 

направляют это разнообразие в сторону улучшения качества решений. 

В итоге алгоритм способен находить приближённые оптимальные 

решения достаточно быстро и часто — ближе к глобальному 

экстремуму, а не к ближайшему локальному. 
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2. Основные понятия и этапы генетического 
алгоритма 

Работа ГА строится вокруг популяции — множества особей, 

каждая из которых представляет возможное решение задачи. Каждая 

особь кодируется хромосомой, состоящей из генов, и имеет 

численную оценку качества — приспособленность, получаемую через 

целевую функцию. Эта величина определяет, какие особи получают 

больше шансов «воспроизвести» потомков, а какие — со временем 

исчезнут из популяции. 
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Хромосома и ген — что это в задаче оптимизации 

Хромосома — это носитель решения: набор параметров, в котором 

каждый параметр — это ген. В простейших реализациях ген 

кодируется битом или числом; выбор кодировки зависит от задачи. 

Важное свойство хромосомы — способность содержать комбинации 

параметров, которые при скрещивании могут передаваться и 

сочетаться у потомков, позволяя алгоритму «собирать» эффективные 

части решений. 
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Селекция — как отбираются лучшие 

Селекция — этап, на котором выбирают особей для размножения 

по значению приспособленности. Чем выше приспособленность, тем 

выше вероятность быть выбранным. Это реализуется разными 

способами: сортировка и взятие лидеров, рулетка, турнирный отбор и 

т.д. В любом случае селекция создаёт давление отбора, позволяющее 

«усилить» хорошие характеристики в следующих поколениях. 
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Кроссовер — механика наследования 

Кроссовер (скрещивание) — операция, при которой две 

родительские хромосомы обмениваются участками и формируют 

новых потомков. Это ключевой механизм комбинирования успешных 

признаков разных особей. В примере на C++ кроссовер реализован как 

усреднение пар значений, но в других реализациях используют 

точечный, двухточечный и другие виды кроссовера в зависимости от 

представления хромосомы. 
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Рисунок 1 - Кроссовер 



Мутация и инверсия — источники разнообразия 

Мутация — случайное изменение одного или нескольких генов у 

особи; её задача — вносить новые варианты, которые могли бы не 

появиться при одном лишь кроссовере. Инверсия меняет порядок 

участков хромосомы или локально смещает параметры для 

исследования окрестностей. Эти операции помогают избежать 

преждевременной сходимости и дают шанс найти глобально лучшие 

решения. 

11 

Рисунок 2 - Мутация 



3. Принцип работы на C++ 

Алгоритм начинается с генерации начальной популяции случайных 

хромосом и вычисления приспособленности для каждой. Затем 

повторяются циклы селекции, кроссовера и мутаций с последующей 

переоценкой приспособленности. Плохие особи выбывают, хорошие 

— дают потомство, и со временем популяция сдвигается в сторону 

областей пространства параметров с более высокой качеством. Цикл 

прекращается по критерию остановки: достижение требуемой 

точности или лимита итераций. 
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Преимущества и ограничения метода 

Преимущество ГА — способность ориентироваться на глобальный 

экстремум и работать с негладкими, многомодальными функциями 

без знания градиентов. Ограничения связаны с подбором параметров 

(размер популяции, вероятность мутации, тип кроссовера) и 

вычислительными затратами при больших популяциях и сложной 

целевой функции. Практически важно балансировать между 

исследованием (exploration) и эксплуатацией (exploitation). 
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Практические параметры и их влияние 

Выбор размера популяции, частоты мутации и стратегии селекции 

определяет поведение алгоритма: слишком малая популяция или 

редкая мутация ведут к быстрой сходимости к локуму; слишком 

большая — к высоким вычислительным затратам. Часто используют 

значения по умолчанию, а затем настраивают параметры 

эмпирически. Важна репрезентация решения: от неё зависит, какие 

операторы кроссовера и мутации будут эффективны. 
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4. Преимущества и выводы 

Генетические алгоритмы — мощный и гибкий инструмент для 

оптимизации сложных задач; они успешно имитируют естественный 

отбор и комбинируют сильные стороны лучших особей. Для 

практической работы рекомендуется тщательно подбирать 

представление хромосомы, настраивать параметры популяции и 

мутации, экспериментировать с типами кроссовера и селекции. В коде 

можно улучшить генератор случайных чисел, адаптивно регулировать 

вероятность мутации и добавить более продвинутые операторы 

селекции для повышения устойчивости и скорости сходимости. 
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