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Таким чином, на основі саме визначених та запропоно-

ваних елементів можна побудувати сильний бренд, що приве-
де до підвищення ефективності підприємства в конкурентній 
боротьбі. 
 

__________ 
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ОСОБЛИВОСТІ ЗАСТОСУВАННЯ 

ГЕНЕТИЧНОГО АЛГОРИТМУ 

В ЕКОНОМІЧНИХ ДОСЛІДЖЕННЯХ 
 
A new scheme of genetic algorithm, where the crossovers 

are omitted and new populations are created only with the aid of 

mutations, is addressed. This sheme is extremely effective in 

those economic problems, in which the fitness function has the 

only extremum.  
 
Використання генетичних алгоритмів в економіці є 

відносно новим інструментом дослідження складних економіч-
них систем, що пов’язаний з комбінаторним характером пошуку 
оптимальних рішень. Класичний приклад застосування ге-

нетичного алгоритму – вирішення задачі комівояжера [1 – 5], яка 
пов’язана з проблемою мінімізації вартості постачання  в мега-
полісах, з розрахунком вартості маршрутів у туристичному 
бізнесі, особливо міжнародному та ін. 

Останнім часом генетичний алгоритм інтенсивно вико-

ристовується для створення систем штучного інтелекту, що 

отримали розвиток у двох напрямках [6]: еволюційне моделю-

вання, яке базується на генетичному алгоритмі й генетично-

му програмуванні, та конективізм (нейронні мережі й пара-
лельні процеси). Моделі штучного інтелекту [5; 7 – 10] 

використовуються як для оцінки ризику бізнес-рішень, так і 

для неперервного моніторингу економічних систем. Треба заз-

начити, що у зв’язку з поширеним застосуванням нейронних 

мереж в управлінні виробничими системами зростає роль ге-

нетичних алгоритмів, які використовуються для їх навчання [3; 11]. 

Особливе значення має застосування генетичного алго-

ритму в економетриці для оцінки параметрів економетричних 

моделей. Це особливо стосується суттєво нелінійних моделей 

типу Кобба – Дугласа, а також довільних моделей у тому випад-
ку, коли не виконуються умови Гаусса – Маркова [11]. 

На базі генетичного алгоритму будуються також адап-

тивні моделі виробничих систем, ринків та економіки країни в 

цілому [9; 10]. 

Взагалі генетичний алгоритм є робастним методом 

оптимізації за допомогою стохастичних методів пошуку опти-

муму, який базується на принципах натуральної селекції та 

еволюції [1 – 3; 5]. Як оптимізаційний алгоритм, він є особли-

во корисним для вирішення складних проблем, у тому числі ком-
бінаторного характеру. Генетичний алгоритм вважається особ-

ливо ефективним для пошуку глобального максимуму у бага-

товимірному просторі у квазіоптимальному наближенні. 

Слід, однак, зазначити, що застосування існуючих схем 

генетичного алгоритму для вирішення оптимізаційних задач 

потребує складного програмного забезпечення, яке відсутнє у 

відкритому друку, а також у відомих статистичних пакетах 

прикладних програм. Це обмежує застосування генетичних 

алгоритмів в економічних дослідженнях. Крім того, процес 

пошуку оптимального рішення в генетичному алгоритмі може 
тривати дуже довго через квазіоптимальний характер пошуку 

глобального оптимуму. Все це обумовлює розгляд основних 

принципів генетичного алгоритму з метою його вдосконалення. 

Перш ніж перейдемо до аналізу існуючого методичного 

забезпечення застосування генетичних алгоритмів у процесі 

пошуку оптимальних управлінських рішень, зазначимо основну 

термінологію, яка запозичена з біології. Так, множина пробних 

рішень складає популяцію (population); послідовні популяції 

пробних рішень – покоління (generations); наступне покоління 

складається з дітей (children) за допомогою селективної 
репродукції пари батьків (parents) з поточного покоління 

(current generation); селективна репродукція здійснюється за 

допомогою відбору (selection), схрещування (crossover) і му-

тації (mutation). Оскільки генетичний алгоритм оперує, як пра-

вило, не з числовими значеннями параметрів моделі, що він 

оптимізує, а з кодами цих параметрів, то пробні рішення в 

кодах носять назву хромосом (chromosome). Оптимізація 

параметрів моделі в генетичному алгоритмі провадиться за 

допомогою оптимізації цільової функції (fitness function) [1]. 
У цілому генетичний алгоритм класифікується як метод 

глобальної оптимізації на відміну від більш відомих методів 

оптимізації, таких, як градієнтні методи, квазіньютонові методи 

та симплекс-методи, що класифікуються як методи локальної 

оптимізації. Принципова відмінність методів глобальної опти-

мізації від методів локальної оптимізації полягає в тому, що 

результат локального пошуку дуже залежить від початкових 

умов, тоді як результат глобального пошуку є робастним. 

Концепція генетичного алгоритму, яка була вперше 

запропонована Дж. Холландом [4], здійснює пошук оптимуму 
згідно з теорією Дарвіна про природну селекцію та еволюцію. 

Основні принципи її функціонування зображені на блок-схемі, 

наведеній на рис. 1. © Тижненко Л. О., Тижненко О. Г., 2008  

© Малярец Л. М., 2004 

© Доронін А. В., Поспєлов О. М., 2004 
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Рис. 1. Блок-схема простого генетичного алгоритму 
 
Упродовж процесу оптимізації за допомогою генетично-

го алгоритму створюється множина пробних рішень (індивідів), 
і далі ці індивіди еволюціонують до оптимального рішення під 
тиском селективної умови, яка міститься в цільовій функції. 
Взагалі для застосування простого генетичного алгоритму 
необхідно: 1) закодувати параметри пробних рішень у вигляді 
генів; 2) створити послідовність генів у вигляді хромосом; 
3) створити початкову популяцію; 4) обчислити й присвоїти 
значення цільової функції кожному індивіду популяції; 5) про-
вести репродукцію за допомогою селекції, заснованої на зна-
ченнях цільової функції; 6) провести рекомбінацію (схрещу-
вання) й мутації для створення нової популяції. 

Не розглядаючи докладно створення генів і хромосом, 
зазначимо, що це досить складна процедура, пов’язана з 
двійковим кодуванням значень економічних показників і ство-
ренням єдиної послідовності одиниць та нулів (хромосом) для 
кожного такого значення, як це зображено схематично на рис. 2.  

 

 
 
Рис. 2. Структура хромосоми, або індивідуального 

прототипу рішення (індивіда) 
 
Цієї процедури можна уникнути й кодувати значення 

показників реальними числами. Це набагато зменшує обсяг 
обчислень, але може зробити збіжність алгоритму неможли-

вою з причини дуже великих змін у координатах вектора 
рішення при схрещуванні, оскільки схрещування в даному 
випадку становить перестановку координат вектора рішення. 
Щоб уникнути цього, необхідно заздалегідь розрахувати ареал 
пошуку оптимального рішення, а також розмір популяції, від 
якого залежить щільність точок-індивідів на гіперповерхні 
багатовимірної функції мети, що схематично зображено на 
рис. 3 для двовимірної системи параметрів. 
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Рис. 3. Поверхня цільової функції з двома максимумами, 
глобальним і локальним, у тривимірному просторі для 

двовимірної системи параметрів. (Зірками позначені точки-
індивіди початкової популяції на поверхні цільової функції, а 

також в ареалі пошуку оптимального рішення) 
 

Слід зазначити, що створення хромосом у стандартному 
генетичному алгоритмі є не найскладнішою процедурою. 
Набагато більше обчислювального часу займає процедура 
схрещування, яка схематично зображена на рис. 4. 

 

 
 

Рис. 4. Дія оператора схрещування 
 

Операція схрещування базується на біологічному прин-
ципі, згідно з яким береться не одне материнське рішення з 
найбільшою цільовою функцією, а два рішення (батьки), не 
завжди найкращі, і з них створюють дітей (наступне поколін-
ня). Один із варіантів процесу схрещування зображений на 
рис. 4. Крім того, пар батьків береться набагато більше, ніж 
одна, для того, щоб не втратити ту гіпотетичну пару, яка може 
дати оптимальне рішення. Як видно з рис. 4, схрещування 
створює хромосоми дітей із блоків генів батьків. Ясно, що це є 
не найбільш ефективний спосіб передачі найкращих ознак, 
тому що заміна місцями координат (генів) частково руйнує 
найкраще рішення. Тому для знаходження кращої послідов-
ності генів, ніж попередня, необхідна велика кількість схрещу-
вань із різноманітними комбінаціями генів усередині блоків. 
Саме ця процедура ускладнює генетичний алгоритм та упо-
вільнює його збіжність. 
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Згідно з базовою схемою функціонування генетичного 

алгоритму (див. рис. 1), група найкращих рішень з початкової 
популяції підлягає схрещуванню для створення нового поко-
ління. При схрещуванні здійснюється заміна координат, або 
груп координат, векторів-індивідів двох батьків. Ця процедура 
значно змінює координати векторів, що забезпечує випадкове 
переміщення точок-індивидів по всій гіперповерхні цільової 
функції в пошуках глобального екстремуму. Але саме ця 
процедура заважає використанню характеристик найкращого 
рішення в наступній популяції. Для унаочнення впливу схрещу-
вання на пошук оптимального рішення у стандартному гене-
тичному алгоритмі розглянемо рис. 3, на якому схематично 
зображено розподіл точок-індивідів початкової популяції на 
поверхні цільової функції. Одна точка пробного рішення знахо-
диться досить близько до глобального максимуму. Було б 
природно використати саме це рішення для подальшого ство-
рення наступної популяції. Але стандартний генетичний алго-
ритм тільки запам’ятовує дане рішення як найкраще в популяції, 
а далі значно змінює всі рішення за допомогою схрещування 
групи кращих індивідів у пошуку наступного найкращого рішен-
ня, цільова функція якого буде більша за попередню. З одного 
боку, така процедура забезпечує переміщення точок-індивідів 
по всій гіперповерхні цільової функції, що запобігає пропу-
щенню глобального максимуму, а з іншого – катастрофічно 
збільшує час пошуку квазіоптимального рішення. Тому ріше-
ння, яке задовольняє апріорні умови точності, може бути отри-
мано досить скоро, а може й ні, оскільки описаний процес є 
чисто випадковим. Ймовірність отримання рішення з заданою 
точністю залежить від самої точності, від ареалу пошуку 
рішення, від розміру популяції та від способу репродукції. 

Є можливість, однак, відмовитись від біологічного принципу 
схрещування, зображеного на рис. 4, і створювати наступне 
покоління тільки з одного найкращого, так званого материнсь-
кого рішення лише за допомогою мутацій (метод тотальних 
мутацій), вибираючи з них нове материнське рішення за прин-
ципом максимуму або мінімуму цільової функції (турнірний 
метод). Схематично механізм селекції за турнірним методом 
подано на рис. 5. 

 

 
 

Рис. 5. Метод турнірної селекції 
 
При такому механізмі репродукції на відмінну від схре-

щування змінюються випадковим чином усі гени, тобто коор-
динати, найкращого показника попередньої популяції. Це 
значно прискорює процес пошуку оптимального рішення та 
дозволяє отримувати поступово кращі рішення, наближаю-
чись до точного оптимального рішення. Але за такого способу 
створення нової популяції існує загроза того, що в новому 
поколінні не буде жодного індивіда із властивостями, кращими 
за материнське рішення, через надзвичайні зміни значень 
генів, що є єдиною причиною, через  яку це може трапи-
тись. Більш того, така ситуація обов’язково реалізується при 
наближенні до оптимуму, оскільки при зростанні точності 
рішення повинна зменшуватись варіабельність рішення від 
ітерації до ітерації. Єдиним виходом з цієї ситуації є зменшення 
рівня мутацій в міру наближення до оптимального рішення. 
Саме даний метод пропонується використовувати в економічних 
дослідженнях для спрощення програмування генетичного 
алгоритму та прискорення його збіжності. Схема функціону-

вання генетичного алгоритму пошуку максимуму цільової 
функції, в якому репродукція індивідів проводиться на базі 
мутації зі змінним рівнем, зображена на рис. 6. 

 

 
 

Рис. 6. Схема функціонування генетичного алгоритму 
на базі турнірного методу селекції і тотальних мутацій 

 
Процес оптимізації цільової функції починається з вибо-

ру початкового рішення, I0, яке вважається початковим мате-
ринським рішенням. На базі цього рішення створюється почат-
кова популяція, що становить поточне покоління. В економіч-
них задачах, як правило, оптимізують цільову функцію, що 
визначається значеннями показників. Самі ці значення і є 
рішенням задачі оптимізації. Припустимо, що вони складають 

множину 1 2{ , , , }mI x x x , тобто функція, яку оптимізують, за-

лежить від m показників. Тоді початкове материнське рішення 

можливо записати як (0) (0) (0)

0 1 2{ , , , }mI x x x . 

Створення початкової популяції на базі цього рішення 
можливо зробити наступним чином: до материнського рішен-
ня додати псевдовипадкові числа розподілені за рівномірним 
законом, які генерує певна комп’ютерна програма. Наприк-
лад, у програмному середовищі MATLAB такі псевдовипадкові 
числа генерує програма rand. m. Усі ці числа розподілені в 
інтервалі (0; 1). Це означає, що ті мутації, які викличе доданок 
цих чисел до материнського рішення, можуть бути занадто 
великими або малими (в залежності від значень самих показ-
ників) для створення популяції з кращими властивостями. 
Крім того, ясно, що мутації повинні не тільки збільшувати зна-
чення показників, а й зменшувати їх випадковим чином. Саме 
це досягається лінійним перетворенням значень псев-
довипадкових чисел: 0,5r rand  . Числа r при цьому рівно-

мірно розподілені в інтервалі (-0,5; 0,5). Ураховуючи те, що 
мутації потрібно зменшувати або збільшувати, динамічна схе-

ма мутацій має містити рівень мутацій α і виглядати наступним 

чином для створення наступного покоління 
( )

1 1:{ }k

k nI  , скла-

деного з n індивідів: 
 

 ( ) ( )

1 0{ } , 1:k kI I r k n   , (1) 

де ( )kr  – k-та реалізація псевдовипадкового вектора 1( , , )m mr r r r  
розміру m, який дорівнює числу показників, що підлягають 
процесу оптимізації. 

 
Слід зазначити, що кожна комп’ютерна реалізація псев-

довипадкового вектора дає такі значення його координат, що 
повністю відрізняються один від одного. Тому популяція (1), 
яка створена на базі материнського рішення I0, складається з 
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22 
різних індивідів, але при одному й тому ж рівні мутації α. У 

стандартному генетичному алгоритмі кількість індивідів у популя-
ції складає, як правило, від 30 до 100. Кожному індивіду попу-
ляції (1) ставиться у відповідність особиста цільова функ-
ція, блок 4 на рис. 6. При цьому слід зазначити, що хоча із 
зростанням розміру популяції збіжність алгоритму прискорюється, 
але значно зростає обсяг обчислювань. Якщо основним меха-
нізмом репродукції є схрещування, то розмір популяції не 
можна брати менш ніж 50 індивідів, що суттєво збільшує скла-
дність обчислювань. У запропонованому в роботі алгоритмі 
розмір популяції можна скоротити до десяти індивідів, що в 
десятки разів зменшує обсяг обчислювань та сприяє гнучкості 
застосування генетичного алгоритму в різних економічних 
задачах для пошуку оптимальних рішень. 

Зі створеної популяції вибирається далі нове материнсь-
ке рішення за принципом максимуму цільової функції, тобто 
турнірним методом селекції – блок 5 і далі – блоки 6 і 7. 
Цільова функція найкращого рішення, Fn, де n > 0, запам’ято-
вується у блоці 7 для подальшого порівняння у блоці 8 з 
наступною цільовою функцією, яка далі позначається Fn+1. 
Найкраще рішення з блоку 6 оголошується новим материнсь-
ким рішенням і на його основі складається наступне покоління 
за допомогою методу тотальних мутацій, що позначено на 
рис. 6 блоками з літерою а. Тобто створюється нова популяція 
вже на основі нового материнського рішення і з неї 
вибирається найкращий індивід, який має найбільшу цільову 
функцію, Fn+1, що порівнюється у блоці 8 з попередньою цільо-
вою функцією, Fn. Якщо наступна цільова функція більша, ніж 
попередня, тобто Fn+1 > Fn, необхідно порівняти Fn+1 з Fmax (Fmax – 
задане значення цільової функції). Якщо Fn+1 = Fmax, це озна-
чає, що оптимальне рішення знайдено й генетичний алгоритм 
закінчується. Якщо Fn+1 < Fmax, то Fn+1, тобто наступне найкра-
ще рішення, береться в якості нового материнського рішення, 

1n nI I


 , (блок 10 с), і цикл повторюється з новим материнським 

рішенням. 
Якщо, однак, Fn+1 < Fn, то рівень мутації зменшується 

(блок 9) і цикл повторюється з попереднім материнським 
рішенням. Саме цей механізм дозволяє запобігти зупинці 
генетичного алгоритму й отримати задане наближення до 
оптимального рішення. 

Наприкінці слід відзначити, що як стандартний генетич-
ний алгоритм, так і той, що запропоновано в роботі, потребує 
ретельного вивчення властивостей цільової функції в області 
пошуку оптимального рішення, межі якої необхідно визначити 
як з математичної, так і з економічної точки зору. Це особливо 
стосується тих задач, які використовують багатовимірні функ-
ції з багатьма екстремумами в якості цільової функції. У таких 
задачах потрібно знайти якомога меншу область пошуку 
рішення. Границі цієї області не завжди можна знайти строго 
математично, але, як правило, їх можна оцінити з використан-
ням якісного аналізу досліджуваного економічного явища. При 
цьому треба пам’ятати, що із зростанням області пошуку 
складність обчислювань швидко зростає до неприємного 
рівня незалежно від схеми алгоритму. 

Існує низка економічних задач, у яких запропонований 
генетичний алгоритм набагато ефективніший, ніж стандарт-
ний. Це стосується задач, у яких цільова функція, або лінійна, 
або квадратична, або взагалі нелінійна, але має тільки один 
екстремум в області пошуку рішення. Такі функції характерні 
для проблеми комівояжера, транспортних задач, задач визна-
чення параметрів суттєво нелінійних регресійних моделей, 
економетричних моделей, а також проблеми навчання нейрон-
них мереж. У цьому випадку в даному генетичному алгоритмі 
немає необхідності визначати область пошуку рішення, тому 
що будь-яке початкове материнське рішення за допомогою 
тотальних мутацій і турнірного методу селекції приводить до 
точного рішення, поступово знаходячи все більш кращі 
материнські рішення. У цьому разі запропонований у роботі 
генетичний алгоритм найефективніше використовує принцип 
передачі найкращих властивостей наступному поколінню, що 
в багато разів прискорює збіжність алгоритму і зменшує обсяг 
обчислювань порівняно зі стандартним алгоритмом. У той же 

час стандартний генетичний алгоритм однаково потребує 
задавання області пошуку рішення і не змінює випадкового 
характеру пошуку найкращого індивіда, тобто не прискорює 
збіжність алгоритму у випадку відсутності локальних екстрему-
мів цільової функції. Оскільки зазначені економічні проблеми, 
для яких цільова функція має тільки один екстремум, містяться 
у значній частині практичних досліджень, застосування 
запропонованого в роботі генетичного алгоритму значно 
зменшить обсяг підготовчих робіт та комп’ютерних обчислень, 
що сприятиме поширенню цього алгоритму в економічних 
дослідженнях. 
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ОСНОВНІ ІНДИКАТОРИ РИНКУ 

ІННОВАЦІЙНОГО ІНВЕСТУВАННЯ 
 

The necessity of formation of the innovative investment 

market is proved in this article;  its functions in economic system 

are defined; main indicators of this market: demand, supply, bal-

ance formation factors, participants, objects, form and mecha-

nism of interaction, infrastructure  – are investigated; peculiari-

ties of innovations as goods in the market are considered. 

 
Підвищення рівня конкурентоспроможності економічних 

систем значною мірою обумовлено зміною економічної ролі 
інновацій, темпів, напрямків і механізмів реалізації інновацій-
них процесів. Однак інноваційний характер розвитку економі-
ки вимагає накопичення основного капіталу за рахунок збіль-
шення обсягів інвестицій. На жаль, властива Україні нестій-
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