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Виконано аналіз еволюційних методів розв’язан-
ня задач з обмеженнями. Визначено особливості їх 
застосування та недоліки як елементів технологій 
глобальної оптимізації

Ключові слова: задачі з обмеженнями, оптимі-
зація, методи умовної оптимізації

Выполнен анализ эволюционных методов реше-
ния задач с ограничениями. Определены особенно-
сти их применения и недостатки как элементов 
технологий глобальной оптимизации

Ключевые слова: задачи с ограничениями, опти-
мизация, методы условной оптимизации

The analysis of evolutionary techniques for cons-
traint satisfaction problem solving is executed.Their 
advantages and disadvantages have been defined

Keywords: constraint satisfaction problems, optim-
ization, constrained optimization methods

1. Вступ

Невід’ємною складовою людської діяльності є при-
йняття рішень, які супроводжуються необхідністю 
врахування суб’єктивних впливів і застосування ма-
тематичних формалізмів. При цьому розв’язуються 
задачі умовної оптимізації. В економіці, техніці та 
науці актуальною є проблема пошуку глобальних ек-
стремумів полімодальних цільових функції у багато-
вимірному просторі керованих змінних. Розв’язання 
таких задач ускладнює ландшафт дійсного простору 
пошуку, який сприяє передчасній збіжності алгорит-
мів. Кількість вчених, які спрямовували свої зусилля 
на розробку оптимальних і ефективних методів умов-
ної оптимізації, у порівнянні з дослідниками методів 
безумовної оптимізації, є незначною.

Метою статті є аналітичний огляд еволюційних ме-
тодів розв’язання задач з обмеженнями, узагальнення 

існуючих підходів, визначення напрямів майбутніх 
досліджень.

2. Постановка задачі

Задача оптимізації з обмеженнями (задача умовної 
оптимізації) (constraint optimization problem) має таку 
формалізовану постановку [1]:

f optx( ) → ,  x ∈ ⊆ ⊆F S RN,

при обмеженнях

g i ni x( ) ≤ =0 1, , , ,

h j pj x( ) = =0 1, , , ,  (1)
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a l b l l tl( ) ≤ ≤ ( ) ≤ ≤x , ,1

де x = ( ) ∈x x Rn
N

1, ,  – вектор-розв’язок, що нале-
жить N -вимірному евклідовому простору RN,  F  – об-
ласть допустимих розв’язків, S  – простір пошуку, 
f x( )  – цільова функція, gi x( )  – обмеження-нерівно-
сті, h j x( )  – обмеження-рівності, a l( )  – нижня границя 
області визначення змінної, b l( )  – верхня границя об-
ласті визначення змінної.

3. Напрями розв’язання оптимізаційних задач

При розв’язанні задач з обмеженнями ключовою 
є проблема коректного вибору методу. Різні аспекти 
класифікації методів оптимізації розглядалася в [2,3, 
4]. Як правило, виділяють два основні класи глобаль-
них алгоритмів: детерміновані та стохастичні (рис. 1).

4. Еволюційні методи розв’язання оптимізаційних 
задач з обмеженнями

Розроблені зарубіжними вченими еволюційні ме-
тоди умовної оптимізації ґрунтуються на п’яти підхо-
дах [1,5]:

• використання штрафних функцій;
• спеціальне подання параметрів та розробка від-

повідних операторів;
• регенерування; 
• відокремлене опрацювання цільових функцій та 

обмежень; 
• опрацювання кожного обмеження як об’єкту;
• поєднанні еволюційних алгоритмів з методами 

чисельної оптимізації.
У методах штрафних функцій передбачено пере-

творення задачі умовної оптимізації на еквівалентну 
задачу безумовної оптимізації введенням зовнішніх 
штрафних функцій виду: 

φ x f x r G c Li i
i

n

j j
j

p

( ) = ( ) ± × + ×










= =
∑ ∑

1 1

,

де φ x( )  – очікуване значення цільової функції, 
оптимум якої треба знайти, Gi  – функції обмежень-
нерівностей g xi ( ),  L j  – функції обмежень-рівностей 
h xj ( ),  ri  і cj  – додатні константи, які називаються 
штрафними коефіцієнтами.

Функції обмежень у вигляді нерівностей Gi  і рів-
ностей L j  обчислюються за формулами:

G g xi i= ( ) max , ,0
β

L h xj j= ( ) γ
,

де β  і γ  найчастіше набувають значень 1 або 2.
Надання переваги зовнішнім штрафним функціям 

перед внутрішніми штрафними функціями, зумовле-
но тим, що вони не потребують оптимального вибору 
початкової точки пошуку. Відомо, що такі задачі є NP-

складними.
Шт рафн і фу н к ц і ї 

бувають статичними, 
динамічними, випалю-
ючими, адаптивними, 
ко-еволюційними, се-
грегаційними і леталь-
ними.

С т а т и ч н и м и 
штрафними функціями 
є такі, у яких штрафні 
коефіцієнти не зале-
жать від номера поточ-
ного покоління, тому є 
постійними протягом 
усього еволюційного 
процесу. Зокрема, Хо-
майфар А. (Homaifar 
A.), Лай С. (Lai S.H.Y.) і 
Кюай Кс. (Qi X.) пропо-
нують спочатку сфор-
мувати для кожного 
о бме жен н я дек і л ьк а 
штрафних рівнів, а по-

тім генерувати штрафні коефіцієнти для кожного об-
меження і для кожного штрафного рівня таким чи-
ном, щоб найвищому штрафному рівню відповідало 
найбільше значення цього коефіцієнта [6]. Додатково 
попередньо визначають вибіркову сукупність потен-
ційних розв’язків. Обчислюють значення функції у 
точках вибіркової сукупності за формулою [7]:

fitness x f x R g xk i i
i

m

( ) = ( ) + × ( ) ( )
=
∑ , max , ,0

2

1

де Rk i, – штрафні коефіцієнти, m  – загальна кіль-
кість обмежень (у [6] переходять від обмежень-рівно-
стей до обмежень-нерівностей), f x( )  – цільова функція 
без штрафів, k l= 1 2, ,..., ,  l  – кількість штрафних рівнів, 
визначена дослідником. Недоліком методу є його за-
лежність від значної кількості параметрів: для управ-
ління m  обмеженнями метод потребує m l2 1+( )  пара-
метрів.

Моралес А. (Morales A.K.) і Кюезада С. (Quezada 
C.V.) [8] пристосованість індивідів визначають за пра-
вилом:

Рис. 1. Методи умовної оптимізації
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де s – кількість виконуваних обмежень, m  – за-
гальна кількість обмежень (рівностей і нерівно-
стей), K – константа, яка набуває великих значень, 
зокрема, 109  і більших. Очевидним недоліком мето-
ду є однорідність генерованої популяції, що усклад-
нює застосування методу в обмеженому просторі 
пошуку.

Хофмейстер Ф.(Hofrmeister F.) і Спрейв Дж.( Sprave J.) 
використовують наступну штрафну функцію [9]:

fitness x f x H g x g xi i
i

m

( ) = ( ) ± − ( )( ) ( )
=
∑ 2

0

,

де H : ,ℜ → { }0 1  є функцією Хевісайда (Heavyside):

H y
y

y
( ) =

>
≤





1 0

0 0

: ,

: .

Даний підхід еквівалентний до технологій із вико-
ристанням часткових штрафних функцій [10]. 

Динамічними штрафними функціями називаються 
такі штрафні функції, штрафні параметри яких зале-
жать від номера поточної покоління. Так, Джоінс Дж. 
(Joines J.) і Хук К. (Houck C.) пристосованість індивідів 
на ітерації t пропонують обчислювати за формулою 
[11]:

fitness x f x C t SVC x( ) = ( ) + ×( ) × ( )α β, ,

де C = 0 5, ,  α = 1 201> ,  β = 1 201>  – константи (до-
слідник може використати власні значення), функція 
SVC xβ,( )  розраховується за виразом:

SVC x D x D xi
i

n

j
j

p

β β, ,( ) = ( ) + ( )
= =
∑ ∑

1 1

де

D x
g x

g x
i ni

i

i

( ) =
( ) ≤

( )





≤ ≤

0 0
1

, ,

, ,
,

iнакшe

D x
h x

h x
j pj

j

j

( ) =
− ≤ ( ) ≤

( )





≤ ≤

0
1

, ,

, ,
,

ε ε

iнакшe

Недоліками такого підходу є чутливість якості 
розв’язку до вибору α  і β, відкрита проблема чутливо-
сті методу до різних значень C.  

Казарліс С. (Kazarlis S.) і Петрідіс В. (Petridis V.) 
детально дослідили штрафні функцій вигляду [12]:

fitness x f x V g A w d S Bi i i
i

m

s( ) = ( ) + ( ) × ⋅ ⋅ ( )( )( )+






×
=
∑ δ δΦ

1

,

де A  – важливість коефіцієнта, m  – загальна кіль-
кість обмежень,

δ i

i
=

−



1

0

, ,

, ,

якщo викoнyєтьcя тe oбмeжeння

в iншoмy випaдкy

wi  – ваговий коефіцієнт i -го обмеження, d Si ( ) – 
величина, яка характеризує ступінь порушення i -го 
обмеження, представлена розв’язком S,  Φi .( )  – функ-
ція величини d Si ( ) , B  – штрафний граничний коефі-
цієнт,

δs

S
=

−



1

0

, ,

, ,

недопycтимий poзв'язoк

в iншoмy випадкy
 – бінарний ко-

ефіцієнт, V g( )  – функція приросту g (поточне по-
коління), що набуває значення з інтервалу (0…1), яку 
автори рекомендують розраховувати за формулою

V g
g
G

( ) = 





2

,

де G  – загальна кількість поколінь. Недоліком 
методу є його залежність від декількох проблемно-
орієнтованих параметрів, спосіб обчислення яких за-
лишається нез’ясованим.

Запропоновані Міхайлевічем З. (Michalewicz Z.) і 
Аттіа Н. (Attia N.F.) штрафні функції, базуються на 
ідеї імітації випалювання [13]: штрафні коефіцієнти 
змінюються один раз на декілька поколінь (після того, 
як алгоритм «влучить» у локальний оптимум). Метод 
передбачає поділ обмежень на чотири групи: лінійні 
рівності, лінійні нерівності, нелінійні рівності, не-
лінійні нерівності. Усі нелінійні рівності і невиконані 
нелінійні обмеження утворюють множину активних 
обмежень A.  Пристосованість індивідів обчислюють 
за формулою:

fitness x f x xi
i A

( ) = ( ) + ( )
∈
∑1

2
2

τ
φ ,

де τ  – температура,

φi

i

i

x
g x i n

h x n i m
( ) =

( )  ≤ ≤

( ) + ≤ ≤







max , , ,

, ,

0 1

1
 m  – загальна кіль-

кість обмежень,

τ0 1= ,  τf = 0 000001. ,  τ τi i+ = ⋅1 0 1. .

Такий підхід має три недоліки: по-перше, опти-
муми чутливі до значень параметрів методу, зокрема, 
температури, обрати яку досить складно; по-друге, 
дослідник має визначити оптимальну початкову точ-
ку пошуку, як правило, за допомогою іншої програми, 
яка б задовольнила усі лінійні обмеження (рівності та 
нерівності); по-третє, необхідні спеціальні оператори, 
що завжди продукуватимуть потенційні розв’язки-на-
щадки із потенційних розв’язків-батьків.

У роботі [14] із аналогічним попередньому підходу 
формула функції пристосованості є такою:

fitness x A f x( ) = ⋅ ( ),

де A e
M

T=
−

,  M  – величина порушення обмежен-
ня, T t= 1  – температура, t  – температура, що 
використовувалася на попередній ітерації. Головною 
проблемою підходу є емпіричне визначення значень 
параметрів.

В адаптивних штрафних функціях штрафні пара-
метри оновлюються на кожній ітерації відповідно до 
стану популяції. Розроблений метод [15, 16] викори-
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стовує штрафні функції із зворотними зв’язками. Фіт-
нес-функцію індивідів визначають за правилом:

fitness x f x t g x h xi
i

n

j
j

p

( ) = ( ) + ( ) ( ) + ( )









= =
∑ ∑λ 2

1 1

,

де λ t( )  оновлюється на кожній ітерації t  одним із 
способів:

λ

β λ

β λ

λ

t

t

t

t

+( ) =

( )⋅ ( )
⋅ ( )

( )









1

1 1

2
1

2

/ , ,

,

,

,

випадок

випадок

де β β1 2,  – справедливі штрафи. Випадок 1 має місце 
тоді, коли найкращий індивід на останній k -й ітерації 
був завжди потенційним розв’язком, β β1 2 1, ,>  β β1 2> ,  β β1 2≠ ;  
випадок 2 має місце тоді, коли найкращий індивід 
на останній k -й ітерації ніколи не був потенційним 
розв’язком, β β1 2 1, ,>  β β1 2> ,  β β1 2≠ .  Метод супровод-
жують проблеми визначення розриву між поколін-
нями, який вказує оптимальний напрям пошуку, та 
визначення значень справедливих штрафів.

Змінювати величину штрафу у динаміці відповідно 
до пристосованості найкращого індивіда на інтервалі 
часу пропонують у [17, 18, 19]. Обчислюють значення 
функції у точках вибіркової сукупності за формулою 
(розглядають лише нерівності):

fitness x f x B B
g x

NFT tfeasible all
i

i

n
k

( ) = ( ) + −( ) ( )
( )






=
∑

1

,

де Bfeasible – найкраще потенційне значення цільової 
функції на ітерації t,  Ball  – найкраще «не штрафова-
не» значення цільової функції на ітерації t,  g xi ( )  – 
величина порушення i -го обмеження, k  – константа, 
що визначає «жорсткість» штрафу (автори вважали, 
що k = 2 ), NFT t( )  – «границя наближеної допусти-
мості», яка є граничною відстанню від околу допусти-
мих розв’язків, у якому користувач вважає доцільним 
здійснення пошуку, до області допустимих розв’язків. 
Компоненту NFT знаходять за виразом:

NFT
NFT

t
=

+ ⋅
0

1 λ
,

де NFT0  – верхня межа NFT,  t  – номер ітерації, λ  
– константа, яка гарантує пошук у області обмеженій
NFT0  і нулем.

Досліджуючи метод [20], вчені [21] показали, 
що він є особливим випадком технології [17], у якій 
NFT bi= , за умови, що при g x bi i( ) ≤  розв’язок є до-
пустимим.

Пізніше [21, 22] запропонували свій підхід із більш 
«жорсткими» штрафами для недопустимих розв’язків. 
У новій версій алгоритму

P x
n

b x

b
i

ii

n
k

( ) = −
( )



=

∑1
1

1

∆
∆ max ,

∆b x g x bi i i( ) = ( ) − max , ,0

∆ ∆b e b x x P ti i
max max , ; ,= ( ) ∈ ( ) 

де ∆b xi ( )  – величина порушення i -го обмеження 
у n -й хромосомі, ∆bi

max  – максимальна величина по-
рушення i -го обмеження поточної популяції, 5  – мале 
додатне число, що використовується для запобігання 
діленню на нуль.

Технологія Рашида К. (Rasheed K.) базується на 
ідеї пошуку околів, суміжних із допустимими множи-
нами обмежень [23]. Складним атрибутом технології 
є розрахунок значення початкового штрафного коефі-
цієнта. Крім того, необхідно визначати інтервал коли-
вання значень штрафного елемента для запобігання 
його різким змінам.

Ко-еволюційні штрафні функції розробив Коело К. 
(Coello C.A.C.) [24]:

fitness x f x coef w viol w( ) = ( ) − × + ×( )1 2 ,

де f x( )  – значення цільової функції, подане хро-
мосомою заданого набору значень змінної; w w1 2,  – 
штрафні коефіцієнти (цілі числа); coef  – величина, 
що є сумою усіх порушених обмежень (враховуються 
лише обмеження-нерівності):

coef g x g xi
i

n

i= ( ) ∀ ( ) >
=
∑

1

0, ,

viol  – множник, що набуває цілих значень, обну-
лений і збільшений на одиницю для кожного неви-
конаного обмеження задачі незалежно від величини 
порушення (враховується кількість невиконаних об-
межень).

Технологія передбачає формування двох різних 
популяцій P1  і P2  відповідних розмірів – M1  і 
M2.  Популяція P1  використовується для обчислен-
ня пристосованості індивідів, а P2  – для створення 
штрафних коефіцієнтів w1  і w2.  Кожному елементу 
A j Mj 1 2≤ ≤( )  популяції P2  відповідає елемент попу-
ляції P1.  Крім того, P1  багаторазово застосовується 
для усіх нових елементів A j  сформованих P2 .

Метод має три недоліки: по-перше, необхідно вво-
дити додаткові емпіричні параметри; по-друге, від-
крита проблема визначення параметрів популяцій; 
по-третє, неправильний підбір параметрів алгоритму 
сприяє зростанню обчислювальної складності в рази.

Нечіткі штрафні функції Вю Б. і Ю Х. [25] базують-
ся на ідеї перетворення задачі з обмеженнями в задачу 
безумовної оптимізації за правилом:

F x
f x G x

f x r G x G xF

( ) =
( ) ≤ ( ) ≤

( ) + ( ) ( ) >







, ;

, ;

0 1

1

де f x( )  – нечітка функція пристосованості, G x( )  – 

нечітка функція обмежень G x g x h xi j
j

p

i

n

( ) = ( ) + ( )
==
∑∑
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,

rF  визначається за правилом:

r
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1

1

,

де ωk
l hT A f x B G x l h m= ( )( ) ( )( )( ) = =, , ... ,1  A f xl ( )( )  – 

функція належності Al ,  B G xh ( )( )  – функція належ-
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ності Bh,  Al  – нечітка множина змінних f x( ) , Bh  – не-
чітка множина змінних G x( ) , rk  – сінглтон для rF,  k u= 1... .

Відокремлений генетичний алгоритм наведено в 
[26]. Технологія використовує два штрафні параметри 
для кожного обмеження замість одного. Ці два значен-
ня повинні балансувати високий і помірний штрафи, 
зберігаючи дві субпопуляції індивідів замість однієї. 
З позиції задоволення певних обмежень схрещуванні 
індивіди двох популяцій є відокремленими. Засто-
сування підходу супроводжує проблема визначення 
штрафів для двох субпопуляцій.

Найпростішим способом подолання обмежень є 
летальні штрафні функції, які передбачають відмову 
від недопустимих розв’язків. Подальші розрахунки 
зводяться до оцінки ступеня недопустимості такого 
розв’язку. Ітерація підходу передбачає рекурсивний 
перебір із створенням нової точки, доки не буде знай-
дено розв’язок [9].

Дослідники констатують, що коли йдеться про по-
шук найкращого результату за мінімальну кількість 
поколінь, краще адаптивних штрафних елементів є 
лише проблемно-орієнтовані.

Використання традиційних схем представлення 
змінних часто є неможливим через природу задач. По-
долати проблему дозволяє розробка нових способів 
кодування параметрів і спеціальних генетичних опе-
раторів. Відомими прикладами такого підходу є:

• додатки Девіса [27];
• кодування випадковими ключами – це подання, 

яке передбачає використання спеціальних операторів 
кроссоверу і мутації у довільній послідовності завдя-
ки постійним перестановкам [28, 29];

• GENOCOP – знищення обмежень у вигляді рів-
ностей і таку ж кількість змінних [7];

• узгоджуючі умови [30];
• визначення границь області допустимих розв’яз-

ків [31];
• декодуючі функції – це схеми перетворення фе-

нотипів у генотипи, які гарантовано будуть допусти-
мими розв’язками [32]. Декодери будують відобра-
ження між областю допустимих розв’язків і штучним 
простором розв’язків [1, 33, 34].

Зазначимо, що спеціальні подання і оператори ко-
рисні у прикладних задачах, для яких вони були роз-
роблені, але їх не можна пристосувати для розв’язу-
вання інших задач.

Регенеруючі алгоритми передбачають або заміну 
недопустимих розв’язків, або «регенерування» на їх 
основі допустимих розв’язків [35-38]. Згідно теорії 
Балдвіна М. (Baldwin M.J.) пристосованість корегова-
ного розв’язку доцільно замінювати пристосованістю 
початкового, а за концепцією Ламарка Ж. (Lamarck 
J.B.) – допустимі розв’язки недопустимими. Технології 
цього класу вважають методами локального пошуку, 
які дозволяють зменшити величину порушення обме-
жень. Реалізація алгоритму регенерації може вияви-
тися складнішою розв’язання самої задачі.

Деякі оптимізаційні методи опрацьовують ці-
льові функції та обмеження відокремлено. Так, ко-
еволюційний алгоритм Пaредіса Дж. (Paredis J.) [39] 
містить дві різні популяції: перша популяція скла-
дається із невиконаних обмежень, а друга – потен-
ційних розв’язків. Пауел Д. (Powell D.) і Сколнік М. 
(Skolnick M.M.) для обробки недопустимих розв’язків 

використовують характеристичні правила Річардсона 
[40]:
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де f x( )  визначають на інтервалі −∞( ), ,1  gi x( )  і h j x( )  
визначають на інтервалі 1, ,∞( )  r  – константа.

Іншу формулу функціонування індивідів пропо-
нує Деб [41]:
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де f
worst

x( )  – найгірше значення цільової функції у 
популяції, gi x( )  – обмеження-нерівності (автор при-
водить усі обмеження до вигляду нерівностей). Алго-
ритм супроводжує проблема однорідності популяції. 

Технології багатокритеріальної оптимізації базу-
ються на ідеї опрацювання кожного обмеження як 
об’єкту. Підхід використано у [42, 43, 44, 45]. Метод 
біхевіористичної пам’яті [46] орієнтований на мінімі-
зацію порушення кожного обмеження у заданому по-
рядку та оптимізації цільової функції на останньому 
кроці.

Гібридні технології є поєднанням методів чисель-
ної оптимізації і еволюційних алгоритмів. Наприклад, 
метод множників Лагранжа [47]. Метод ґрунтується на 
послідовній мінімізації методом множників Лагранжа 
і використовує функцію пристосованості вигляду:

fitness f gj j j
j

m

= ( )+ ( )+ { }+

=
∑x x

1
2

2

1

γ µ ,

де γ µj j> 0,  – параметри i -го обмеження, m  – за-
гальна кількість обмежень. Також

g gj j j jx x( )+  = ( )+ 
+

µ µmax , .0

Аналогічний підхід наведено в [48] з тієї відмін-
ністю, що пропонують використовувати зовнішній 
цикл для автоматичного оновлення множника Ла-
гранжа λ γ µi i i=  відповідно інформації, отриманій на 
попередній ітерації. 

Еволюційний метод оптимізації у поєднанні з до-
повненою функцією Лагранжа розроблено у [49, 50]. 
Така деталізована система Evolian базується на ево-
люційному програмуванні з багаторівневою оптиміза-
ційною процедурою для масштабування обмежень. На 
першій фазі алгоритму цільова функція оптимізуєть-
ся за виразом:

fitness f
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де C  – константа.
Під час другої фази застосовується оптимізацій-

ний алгоритм Маа К. (Maa K.) і Шанблатта (Shanblatt 
M.) для визначення оптимумів першої фази [51].

Технологія умовної оптимізації з випадковою ево-
люцією наведена в [52]. Головна ідея підходу полягає 
у використанні випадкового еволюційного пошуку, 
поєднаного з методом математичного програмування 
розв’язання задач безумовної оптимізації. Для недо-
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пустимих розв’язків мінімізується наступне обме-
ження

C h gi
i C

j
i C

= ( ) − ( )
∈ ∈
∑ ∑2

1 2

x x ,

де

C i n hi C1 1= = ( ) >{ },..., / | ,x ε

C j q g j2 1 0= = ( ) <{ },..., / | x ,

εC – дозволена похибка обмеження-рівність hi x( ).
Поєднати нечітку логіку та еволюційне програму-

вання пропонують у роботі [53]. Головна ідея підходу 
полягає у заміні обмежень виду g bj ix( ) ≤  множиною 
нечітких змінних C C i mm1 1,..., , ,...,= :

µ µσC g i mi b e ii i
x x( ) = ( )( ) =( ), , ,..., ,1

де ei  – додатне дійсне число, як визначає дозволену 
похибку порушення обмеження:
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Функція пристосованості обчислюється за фор-
мулою:

fitness f C Cmx x x x( ) = ( )× ( ) ( )( )min ,...,µ µ1 .

Головним недоліком гібридних технологій є від-
крита проблема визначення параметрів.

Висновок

Проаналізовано сучасні еволюційні технології 
розв’язання задач умовної оптимізації. Визначено 
особливості їх застосування, переваги і недоліки. 
Встановлено, що найчастіше дослідники використо-
вують штрафні функції.

Показано, що, якщо здійснюється пошук найкра-
щого результату за мінімальну кількість поколінь, 
то краще адаптивних штрафних елементів є лише 
використання проблемно-орієнтованих. Спеціальні 
подання і оператори корисні у прикладних задачах, 
для яких вони були розроблені, але їх не можна при-
стосувати для розв’язання інших задач. Реалізація 
регенеруючих алгоритмів може виявитися складні-
шою розв’язання самої задачі. Загальною проблемою 
наведених підходів є відкрита проблема визначення 
параметрів.
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