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ЗАСТОСУВАННЯ ГЕНЕТИЧНИХ АЛГОРИТМІВ ДЛЯ РОЗВ'ЯЗАННЯ  

ТРАНСПОРТНИХ ЗАДАЧ 

 

APPLICATION OF GENETIC ALGORITHMS TO SOLVE TRANSPORT PROBLEMS 

 

У роботі представлено метод розв’язання задачі маршрутизації транспортних засо-
бів, заснований на використанні адаптивного генетичного алгоритму. Було досліджено мож-

ливість та ефективність використання генетичних алгоритмів для розв'язання специфічних 

транспортних задач, а також визначено оптимальні параметри та методи кодування для 

підвищення точності і швидкості отримання розв’язків. Розроблено дві стратегії кодування 
окремих елементів популяції та алгоритм визначення ймовірностей, які формують хромосому 

в адаптивному генетичному алгоритмі. Надано практичні рекомендації щодо впровадження 

та налаштування генетичних алгоритмів для конкретних транспортних завдань. Результати 
роботи описують переваги та можливі обмеження запропонованого підходу.  

Ключові слова: транспортна задача, генетичний алгоритм, математична модель, 

оператор кросинговера, хромосоми. 

 
The article presents a method for solving the vehicle routing problem, based on the use of an 

adaptive genetic algorithm. Adaptive genetic algorithms have a more universal decision encoding 

scheme compared to traditional ones, which makes them suitable for complex structured tasks. The 
purpose of the article is to investigate the possibility and effectiveness of using genetic algorithms to 

solve specific transport problems, as well as to determine the optimal parameters and coding methods 

to increase the accuracy and speed of decision-making in the field of transport operations. Two strat-
egies for coding individuals and an algorithm for determining the probabilities that form a chromo-

some in an adaptive genetic algorithm have been developed. Comparison of the proposed method with 
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other methods of solving transport routing problems was carried out. Studies have shown the potential 
of applying adaptive genetic algorithms in solving such tasks. However, when processing large data, 

the algorithm shows reduced speed, and the quality of the resulting solution is inferior to the solution 

created using a standard genetic algorithm. The document also discusses approaches to optimizing 
identified weaknesses. Research confirms the possibility of using adaptive genetic algorithms in solv-

ing transport routing problems, and they give correct results. With a limited number of targets, the 

adaptive genetic algorithm provides accurate answers. However, as the sample value increases, the 
speed of the algorithm decreases, and the obtained data lags behind the results obtained using the 

standard algorithm. The authors consider the peculiarities and challenges associated with solving 

transport problems and propose the latest methods using genetic algorithms. The main focus is on 

optimizing routes, taking into account various constraints and requirements for vehicles. The effec-
tiveness of genetic algorithms compared to traditional solution methods is analyzed. The article in-

cludes practical recommendations for implementing and configuring genetic algorithms for specific 

transportation tasks, and the results of the work describe the advantages and allow limitations of the 
proposed approach. 

Keywords: transport problem, genetic algorithm, mathematical model, crossover operator, 

chromosomes. 

 

Постановка проблеми 

Транспорт, що забезпечує спільно з енергокомунікаціями та зв'язком матеріальні, енер-

гетичні та інформаційні потоки, створює необхідні умови для існування сучасної країни, її пос-
тупального економічного і технічного розвитку та ефективного розміщення виробничих сил. 

Світовий та вітчизняний досвід свідчать, що рівень, характер та темпи взаємопов'язаного роз-

витку зазначених вище складових комплексу інфраструктури та транспорту можуть бути інди-
катором розвитку економіки країни, як окремих регіонів, так і всієї країни в цілому, а в умовах 

військової агресії росії питання оптимізації логістики є одним з найактуальніших та пріоритет-

ним. Саме тому поставлена проблема виявила інтерес авторів до заявленого напряму дослі-

джень з точки зору наукової та практичної актуальності. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій 
Сучасні обсяги виробництва колосальні і без розгалуженого та потужного транспортно-

го комплексу неможливе ефективне господарське співробітництво регіонів та окремих підпри-
ємств, тобто науково-виробнича та економічна єдність країни. У зв'язку з цим управління тран-

спортними потоками є найважливішим елементом логістики, причому за деякими оцінками 

застосування сучасних підходів дозволить знизити загальні економічні витрати загалом на 12—
30 %, а транспортні витрати — приблизно 20 % [1]. Подібні транспортні задачі можна виріши-

ти як точними, так і наближеними методами [2]. Проте трудомісткість вирішення багатовимір-

них транспортних завдань точними методами досить швидко зростає зі збільшенням їх розмір-

ності, водночас розмірність багатьох реальних завдань настільки велика, що отримати їх точне 
рішення за прийнятний час не вдається [3]. Саме через ці причини, значна кількість дослідників 

звертаються при вирішенні таких завдань до методів штучного інтелекту [4, 5], до яких відно-

ситься генетичний алгоритм. Вибір саме генетичного алгоритму з усього різноманіття методів 
штучного інтелекту пов'язаний, по-перше, з його відносною простотою, по-друге, з широкими 

можливостями розробника модернізації та адаптації алгоритму до особливостей розв'язування 

транспортних задач [6].  

Формулювання мети дослідження 
Мета цієї роботи — дослідити можливість вирішення задачі маршрутизації транспорту 

за допомогою рухомого генетичного алгоритму, проаналізувати швидкість роботи такого алго-

ритму, якість одержуваного рішення. Завдання дослідження полягає в обґрунтуванні основних 
параметрів генетичних алгоритмів та їх впливу на ефективність пошуку рішення, формулюванні 

математичної моделі транспортної задачі та застосуванні розробленого генетичного алгоритму 

до реальних та модельних транспортних задач і порівнянні отриманих результатів з результата-
ми інших методів оптимізації. В межах проведеного дослідження проведено моделювання мате-

матичних моделей оптимізації транспортних задач, побудовано розрахункові моделі для іміта-
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ційного моделювання роботи генетичних алгоритмів, проведено аналіз отриманих результатів та 
порівняння їх з результатами, отриманими за допомогою інших методів оптимізації. Засобами 

квалітативного аналізу отримано оцінку якості результатів, визначена їх оптимальність, а засо-

бами кількісного аналізу показана ефективність генетичних алгоритмів за різних умов. 

Виклад основного матеріалу 

При плануванні постачання виникає завдання побудови оптимального маршруту для 

групи транспортних засобів, які мають відвідати множину заданих об'єктів. Наприклад, для 
постачання мережі магазинів зі складу за допомогою наявних автомобілів необхідно побудува-

ти маршрути їх пересування, оптимізувавши сумарну відстань, з метою мінімізації витрат на 

транспортування. Таке завдання добре відоме в теорії графів і називається завданням маршру-

тизації транспорту. Завдання є NP-важким, тому на практиці для його вирішення застосовують 
різні наближені та евристичні алгоритми, у тому числі генетичні алгоритми (ГА) [7]. Дослі-

дження, що стосуються генетичних алгоритмів, ведуться вже порівняно давно, але й нині роз-

виваються досить активно. Зокрема, останніми роками з'явився такий новий напрямок, як рух-
ливі генетичні алгоритми. Враховуючи специфіку задачі маршрутизації транспорту, складну 

структуру її розв’язання, цікавим є дослідження можливості побудови рухомого генетичного 

алгоритму для вирішення цієї проблеми. 

Розглянемо наступну постановку задачі в термінах теорії графів. 

Нехай � = ���, ��,… , �	
 — множина вершин, де ��— місце початкового розташування 

всіх транспортних засобів, ��, ��, … , �	 — пункти, які потрібно відвідати; С = �с��, �, � = �0, �� 
— матриця відстаней між вершинами, розмірності N+1, де с�  — відстань між вершинами �� та 

�; M — кількість наявних транспортних засобів; � = ���
, � = �1,�� — множина маршрутів 

транспортних засобів, де �� = ���,�, ��,�, … , ��,�� — маршрут i-го транспортного засобу, що є пос-

лідовністю номерів відвіданих вершин, у якій перший та останній елементи дорівнюють нулю 

��,� = ��,� = 0, це означає, що маршрут починається і закінчується в точці початкового розташу-

вання; довжина маршруту визначається наступним чином: 

 ����� = ��, ,!," + ��,"!,$ +⋯+ ��,&'"!,&.                                          (1) 

Це довжина маршруту, що дорівнює сумі відстаней між кожною парою сусідніх вершин 

у маршруті Ri. 

Вхідними даними в задачі є матриця відстаней С та кількість транспортних засобів M. 
Розв'язанням задачі є множина маршрутів R, при яких всі пункти будуть відвіданими, а сумарна 

довжина всіх маршрутів є мінімальною. Зауважимо, що відвідування однієї вершини декілько-

ма транспортними засобами веде лише до збільшення загальної довжини маршрутів, тому вва-

жатимемо, що кожна вершина входить у один маршрут [7]. Таким чином, на шукану множину 

R накладається обмеження: для будь-якої вершини �� , � ∈ �1, ��, існує єдине j таке, що � ∈ � . 
Оптимізована величина визначається наступним чином: 

) = ∑ �����
+
,� → .�/.                                                         (2) 

Іншим варіантом оптимізації у сформульованому завданні є мінімізація не сумарної до-

вжини маршрутів, а максимальної довжини, що відповідатиме оптимізації часу на доставку всіх 

товарів. В цьому випадку оптимізована величина визначається так: 

)∕.12 = max∈��,+� ���� → .�/.                                              (3) 

У класичному генетичному алгоритмі [8, 9], кожне рішення кодується однією хромосо-

мою, що є перестановкою на множині чисел від 1 до N. Така перестановка визначає послідов-
ність відвідування вершин, але не містить поділу на маршрути. Розв’язати задачу оптимального 

розбиття послідовності на маршрути можна, наприклад, методом динамічного програмування 

за час О�� ×��. Таким чином, хромосома в такому алгоритмі не кодує явно одне допустиме 
рішення, а є, по суті, проміжним уявленням, що згодом дозволяє побудувати рішення за полі-

номіальний час. У розробленому рухомому ГА застосовано аналогічний підхід з використан-

ням проміжного уявлення, проте хромосома зберігає не саму перестановку, а схильність до 

перетворення на ту чи іншу перестановку. Розглянемо два варіанти кодування [10]. 
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У першому варіанті перестановка представляється як код факторіального подання її по-
рядкового номера. Для отримання такого коду кожен елемент перестановки необхідно замінити 

його порядковим номером у списку чисел, складених з елементів перестановки, чиї позиції не 

менше поточного. Наприклад, кодом перестановки (5, 4, 2, 2, 3) є код (3, 2, 1, 1, 0). Таке коду-
вання має дві переваги: простота кодування та розкодування, а також можливість використання 

стандартного одноточкового оператора кросинговера. Елементи коду перестановки мають на-

ступну властивість: 

 �12�17� ≤ � − � + 1, 1 ≤ � ≤ �,                                             (4) 

де i — позиція у коді перестановки; MaxVali — максимальне значення елемента на позиції i. 

Хромосома в генетичному алгоритмі буде матрицею : = �;��, �, � = �1, ��, де pij — 

ймовірність того, що ген на позиції i дорівнюватиме j. Властивість (4) дозволяє зберігати хро-

мосому як елементи трикутної матриці. Крім того, для ймовірностей, має виконуватися умова:  

 ∀� ∑ ;� = 1.																																																																							?�@�
,� (5) 

При обчисленні значення вектор-функції елементів популяції, спочатку матриця ймові-
рностей трансформується на код перестановки (i-й елемент коду приймає значення j з ймовірні-

стю pij). Потім за кодом будується сама перестановка. Зрештою, значення вектор-функції еле-

ментів популяції обчислюється на основі формул (2) або (3). Оскільки в генетичних алгоритмах 

більшої пристосованості повинні відповідати кращі рішення, пристосованістю елемента попу-
ляції будемо вважати значення, зворотне до U (або U

/
). 

При виконанні генетичних операторів вони застосовуються не тільки до самої хромосо-

ми (матриці ймовірностей), але й до відповідного коду перестановки. Після виконання генетич-
ного оператора ймовірності кожної позиції i < N перераховуються за наступним алгоритмом 

[11]. Нехай у коді перестановки позиції i після виконання оператора знаходиться значення j. 

Тоді елемент матриці pij необхідно збільшити, а решту ненульових елементів i-го рядка змен-

шити. Спочатку визначається гранична величина зміни: 

 max( ,1 )i ij ind DR ijD p pη η= + − − ,                                              (6) 

де indη
 
— індивідуальна швидкість навчання, DRη  — коефіцієнт різноманітності (гіперпарамет-

ри рухомого ГА). 

Далі визначимо граничну величину зменшення кожного елемента: 

 
1

i
i

i

D
d

cnt
=

−
,                                                                   (7) 

де cnti — це кількість ненульових елементів у i-му рядку. 

Потім усі інші (що знаходяться в стовпці j) ненульові елементи i-го рядка матриці зме-
ншуються на величину: 

δik=;��– min(;��–d
i
,ABC�, D = 1…� − � + 1, D ≠ �.																																					�8� 

Нарешті, елемент pij збільшується на величину: 

 
1... 1,

i ik

k N i k j

δ
= − + ≠

∆ = ∑ .                                                              (9) 

Такий алгоритм перерахунку гарантує збереження якості (6) для матриці ймовірностей.  

У другому варіанті код перестановки не використовується. Хромосома так само є мат-

рицею ймовірностей : = �;��, �, � = �1, ��, але ;�тут означає ймовірність того, що i-й елемент 

самої перестановки дорівнює значенню j. За такого підходу виникає низка проблем. Наприклад, 

виникає потреба стежити за коректністю перестановки. Ця проблема вирішується так. При фо-
рмуванні перестановки на основі хромосоми зберігатимемо список вже використаних номерів. 

Тоді значення в поточній позиції не може дорівнювати жодному значенню з цього списку. Не-

хай A(i) — список доступних значень позиції i. Перерахуємо можливість кожного з доступних 
значень за формулою: 

 
,*

,

i j

i j

i

p
p

S
= ,                                                                  (10) 
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де 
(1)

i ij

j A

S p
∈

= ∑ , і виберемо одне з доступних значень відповідно до цих можливостей.  

Таким чином, буде отримано коректну перестановку. Далі всі елементи популяції відсо-
ртуємо по значенню збільшення їх пристосованості. 

Для кращих елементів популяції перерахуємо їх хромосоми за формулами (6)—(9) ана-

логічно тому, як описано вище для першого варіанту при застосуванні генетичних операторів. 
Для найгірших елементів популяції їх хромосоми також будуть перераховані аналогічно, але з 

точністю до знака (зменшуватимемо ймовірність появи відповідних значень)_[12]. 

Описані вище алгоритми реалізовано програмними засобами на мові С++.  

Для порівняння отриманих результатів було використано існуючу реалізацію класично-
го генетичного алгоритму. При цьому для невеликих розмірностей вхідних даних, де N < 12, 

виконувалося порівняння з результатами алгоритму методу перебору. Тестування проводилося 

на 10 тестах, зі значеннями гіперпараметрів 
indη = 0,05; 

DRη = 0,005.  

Ці значення були підібрані експериментальним шляхом. Час роботи класичного ГА у 

кожному тесті було обмежено 5 секундами. Для рухомого ГА було встановлено мінімальну 
кількість ітерацій для завершення — 1000; у разі досягнення цієї кількості час роботи обмежу-

вався також 5 секундами. Число елементів у популяції після відбору дорівнювало 60. Результа-

ти дослідження першого варіанту реалізації рухомого ГА наведені в табл. 1. 
 

Таблиця 1. Порівняння першого варіанта реалізації рухомого ГА з іншими алгоритмами  
 

N 

Точний алгоритм Класичний ГА 
Рухомий ГА (перший варіант 

кодування) 

Сумарна  

довжина (U) 

Сумарна  

довжина (U) 
Кількість ітерацій 

Сумарна  

довжина (U) 

Кількість 

ітерацій 

5 2635 2635 4958851 2635 1164 

10 2589 2589 3989755 2589 1000 

20 - 1558 3119251 5260 1000 

40 - 2350 1681770 15128 1000 

60 - 2243 959473 21437 1000 

80 - 2367 601608 30034 1000 

100 - 2338 389099 40692 1000 

 

Як видно з таблиці, за N ≤ 10 обидва ГА знаходять точні оптимальні рішення. Однак 
при N > 0 рухомий ГА працює значно гірше за класичний. Подальший аналіз результатів пока-

зав, що у рухомому ГА немає стабільного зростання середньої пристосованості популяції, ін-

акше кажучи, алгоритм не сходиться навіть до точки локального екстремуму. Одна з причин 

може полягати у тому, що дуже схожі коди, що кодуються хромосомами, породжують різні 
перестановки. 

Такі коди як (4, 2, 1, 1) і (1, 2, 1, 1) відрізняються одним значенням, але при цьому ко-

дують дуже різні перестановки (4, 2, 1, 3) і (1, 3, 2 4) відповідно. Одна з цих перестановок може 
мати високу пристосованість, за рахунок цього вона частіше братиме участь в операціях схре-

щування, ймовірність появи відповідного коду збільшуватиметься. Однак при цьому підвищу-

ється і ймовірність появи іншого коду, що породжує зовсім іншу перестановку з дуже низькою 
пристосованістю. Через не контрольованість появи того чи іншого коду, середня пристосова-

ність популяції може змінитися і навіть стати меншим. Ще один фактор, на який можна зверну-

ти увагу — рухливий ГА працює значно повільніше за класичний [13]. Як видно з таблиці, за 

N ≥ 10 за 10 секунд не встигають завершитися навіть 1000 ітерацій, тоді як кількість ітерацій 
класичного ГА виявляється на кілька порядків більшою. 

Результати роботи другого варіанта реалізації рухомого ГА виявилися лише на 10 % 

краще за перший варіант, хоча з аналізу графіка (рис. 1) випливає, що середня пристосованість 
популяції досить стабільно зростає. 
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Рис. 1. Залежність пристосованості кращого елемента в популяції від номера ітерації 

для другого варіанта кодування 

 

Очевидно, в даному випадку вирішальним стає обмеження в 1000 ітерацій, яких просто 
не вистачає для досягнення екстремуму. Також було досліджено залежність якості побудованої 

карти маршрутів від деяких параметрів генетичного алгоритму, таких як розмір популяції, ін-

тенсивність мутацій та числа поколінь, за яке мінімізується цільова функція. 

Висновки 

Проведені дослідження дозволяють стверджувати, що застосування рухливих генетич-

них алгоритмів для вирішення задачі маршрутизації транспорту, дає коректні результати. При 

N≤10 рухомий ГА дозволяє одержати точне рішення. Однак при великих значеннях N алгоритм 
працює занадто повільно, а одержувані результати виявляються значно гіршими за результати 

класичного ГА. Вибір методу кодування істотно впливає на результати роботи. Таким чином, 

подальші дослідження можуть бути спрямовані на оптимізацію рухомого ГА, розгляд інших 
способів кодування та перерахунку ймовірностей, а також застосування додаткових оптиміза-

ційних евристик. 

На основі побудованих алгоритмів розроблено програмне середовище, що дозволяє ви-

рішувати актуальні практично важливі задачі прийняття управлінських рішень. Зокрема, про-
грамна реалізація розроблених алгоритмів дозволяє створювати універсальні класи для роботи 

з генетичними алгоритмами, вирішувати транспортні задачі методом генетичних алгоритмів, 

визначати оптимальний  розклад транспортних перевезень, тощо. Разом з цим, вивчаючи про-
блему оптимізації логістичних процесів для господарюючих об'єктів, можна дійти висновку, 

що генетичні алгоритми є досить потужним математичним інструментом для вирішення широ-

кого кола прикладних завдань, зокрема й таких, які важко чи взагалі неможливо вирішити ін-
шими методами. 
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