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Алгоритмічні моделі машинного навчання для 
прогнозування витрат пального транспортними 
засобами під час доставки зернових культур  
 

У роботі проаналізовано можливості застосування обчислювального інтелекту у логістичних 
системах доставки сільськогосподарської продукції. Виявлено необхідність до використання 
алгоритмічних моделей машинного навчання для прогнозування витрат пального транспортними 
засобами під час доставки зернових культур. На основі історичних даних підприємства, що здійснює 
транспортування сільськогосподарської продукції, проведено прогнозування витрат пального 
транспортними засобами з використанням алгоритмічних моделей регресії: DT дерева рішень та RF 
випадкового лісу. За результатами моделювання встановлено, що найкращий прогноз витрат пального 
транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від сільськогосподарських 
підприємств до елеватора, виконує модель RF випадкового лісу, яка забезпечує відносну помилку 
отриманих результатів 4,6%. 
модель машинного навчання, витрата палива, модель випадкового лісу, модель дерева рішень, 
транспортування зернових культур 

 
Постановка проблеми. З року в рік інтелектуальні системи підтримки 

прийняття рішень у автотранспортних логістичних системах набувають більшого 
використання [1, 2]. При цьому використання обчислювального інтелекту у 
логістичному управлінні є одним із найбільш перспективним напрямів підвищення 
ефективності доставки вантажів. Це стосується і управління у логістичних системах 
доставки сільськогосподарської продукції, зокрема і  насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеваторів. Зазвичай автотранспортні 
підприємства не враховують того, що витрати пального, як основна складова 
собівартості процесу доставки насіння зернових культур від сільськогосподарських 
підприємств до елеватора, значною мірою зумовлюються специфічними виробничими 
умовами. Можливості обчислювального інтелекту, а саме машинного навчання, 
дозволяють врахувати ці умови та здійснити достатньо точне прогнозування витрат 
пального транспортними засобами, які слугуватимуть підставою для подальшого 
вибору раціональних транспортних засобів та оптимізації витрат [3]. 

Постановка завдання. Метою роботи є обґрунтування та оптимізація 
алгоритмічної моделі машинного навчання для прогнозування витрат пального 
транспортними засобами під час доставки зернових культур від сільськогосподарських 
підприємств до елеватора. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Останнім часом зросло число 
досліджень [4-15], які стосуються застосування обчислювального інтелекту, зокрема 
машинного навчання, у логістичних системах. Так, алгоритми машинного навчання 
використовують для прогнозування виду транспортування [5, 6, 7], тривалості 
___________ 
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виконання транспортних операцій [8, 9, 10], вибору типу автомобіля [11], витрат палива 
[12, 13, 14], вартості замовлення [15] тощо. Проте, відсутні публікації щодо 
алгоритмічного моделювання доставки насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств. 

Виклад основного матеріалу. Отримати точні прогнози витрат пального 
транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеватора можливо на підставі алгоритмічних 
моделей машинного навчання. Однак вони потребують наявності великих вибірок 
історичних даних, які описуються стаціонарними розподілами. Під час виконання 
алгоритмічного моделювання доставки насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеватора використано історичні дані 
підприємства, що здійснює транспортування сільськогосподарських вантажів. 
Характеристику вибіркових даних наведено у табл.1. 

 
Таблиця 1 – Характеристика даних для прогнозування витрат пального 

транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеватора 
  Unnamed: 0  Відстань, км 

(загальна)  
Фактичні витрати 
палива, літрів 

Витрати ДП. 
літрів/100км  

Вантажообіг, 
т.км  

Обсяг вантажу, 
тон 

count 14142.000000 14140.000000 14140.000000 14140.000000 14140.000000 14140.000000 

mean 7070.500000 100.441443 45.744879 48.113574 2485.322476 45.806377 

std 4082.588088 124.242033 52.413783 8.605360 3090.855755 75.020569 

min 0.000000 1.000000 0.293000 16.863793 1.000000 0.750000 

25% 3535.250000 39.000000 19.203500 44.759967 977.265000 24.710000 

50% 7070.500000 68.000000 32.128000 46.713318 1677.905000 25.800000 

75% 10605.750000 104.000000 48.359250 50.484336 2582.730000 49.020000 

max 14141.000000 1125.000000 473.202000 99.966667 28777.500000 1667.900000 

Джерело: розроблено автором 
 

На основі проведеного аналіз стану використання алгоритмічного моделювання 
у різних прикладних галузях встановлено, що задача прогнозування витрат пального 
транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеватора належить до задач множинної регресії 
[16;17;18]. При цьому найбільш розповсюдженими і досить точними алгоритмічними 
моделями регресії є: 

1) модель DT (Decision Tree) дерева рішень; 
2) модель RF (Random Forest) випадкового лісу. 
Для кожної із представлених моделей машинного навчання оцінюють 

ефективність прогнозування питомих витрат пального )( riSFC  транспортними 

засобами r-ї марки під час обслуговування i-го замовлення за такими критеріями: 
 абсолютна помилка MAE; 
 середньоквадратична помилка RMSE; 
 загальний час навчання Total Time; 
 відносний час навчання Traning Time. 
Оптимальною вважається така модель прогнозування прогнозування питомих 

витрат пального )( riSFC транспортними засобами r-ї марки під час обслуговування i-го 

замовлення яка забезпечує мінімізацію означених критеріїв: 
  min),,,(  TimeTrainingTimeTotalRMSEMAEfSFCE riM .  (1) 
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На підставі вибраної моделі машинного навчання для прогнозування питомих 
витрат пального )( riSFC  транспортними засобами  -ї марки під час обслуговування  -

го замовлення використовують існуючі засоби покращення якості прогнозу. Це 
виконується на підставі додавання адаптивних підсилень, збільшення глибини 
проведення досліджень окремих видів дерев рішень, а також пропонуванням різних 
правил для виконання прогнозування тощо. 

Модель DT передбачає побудову дерева рішень для прогнозування питомих 
витрат пального )( riSFC  транспортними засобами. Структура цього дерева 

органiзована так, що дерево має корiнь, гiлки що являють собою внутрішні вузли та 
листя, які у подальшому не класифiкуються. Внутрiшнi вузли дерева рішень є 
атрибутами, а водночас гiлки, які з’єднують окремі вузли, забезпечують визначення 
значень цих атрибутiв. Окрім того, листи представляють собою мiтки класiв, що 
використовують для прийняття рiшень під час прогнозування питомих витрат пального 

)( riSFC  транспортними засобами. 

Залежна змінна у нашій задачі є питомі витрати пального )( riSFC  

транспортними засобами має кількісне значення. Відповідно до цього слід побудувати 
дерево регресії щодо вирішення зазначеної задачі. Розроблено множину алгоритмів 
дерев рiшень (ID3, C4.5, C5.0, CART, SPRINT), які мають свої переваги та недоліки 
[19]. Кожен із них передбачає використання спецiальних функцiй, які виконують 
розподіл наборів даних за означеними атрибутами. Серед них заслуговує на увагу 
алгоритм «СART», який ще називають дерево класифікації або регресії [20]. Цей 
алгоритм належить до алгоритмів машинного навчання із учителем. Оцінювальна 
функція алгоритму CART забезпечує зменшення невизначеності у окремих вузлах 
побудованого дерева. Модель DT дерева рішень для прогнозування питомих витрат 
палива )( riSFC  транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 

сільськогосподарських підприємств до елеватора формалізується із використанням 
індексу Gini . За умови, що набір даних (data set) )(DS для прогнозування питомих 

витрат пального )( riSFC  транспортними засобами містить дані m -х класів, індекс Gini  

можна визначити за виразом [21]: 

  


m

b bPDSGini
1

21)( , (2) 

де bP  –відносна частота) b -го класу у заданому наборі із даними )(DS . 

Якщо заданий набір із даними )(DS  розбивають на дві окремі вибірки 1DS  і 

2DS із множиною спостережень відповідно 1n  та 2n , то якість цієї розбивки можна 
визначити за показником: 
 )()()( 21 1

2

2

1 DSGiniDSGiniDSGini n
n

n
n

split  . (3) 

Найкращим розбиванням заданого набору із даними )(DS  вважають таке, яке 
дає можливість виконати мінімізацію індексу )(DSGinisplit . За умови, що відома 

кількість замовлень )(n  на доставку насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеватора, яка відповідає батьківському вузлу, 
кількість їх у лівих )(l  та правих )(r  дочірніх вузлах та кількість екземплярів b -го 

класу лівого )( bl  та правого )( br  дочірніх вузлів, відповідають якості розбивка і 

оцінюються за формулою: 

 min))(1())(1( 2
1

2
1    r

rm
br

r
b
lm

bn
l

split
bbGini .  (4) 
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У результаті проведених досліджень було створено модель DT дерева рішень 
для прогнозування питомих витрат пального )( riSFC  транспортними засобами, подано 

на рис. 1. 

 
 

Рисунок 1 – Фрагмент моделі DT дерева рішень для прогнозування питомих витрат  
пального )( riSFC  транспортними засобами 

Джерело: розроблено автором 
 

Запропонована модель DT дерева рішень для прогнозування питомих витрат 
пального )( riSFC  транспортними засобами дає можливість рекурсивно розбити 

множину заданого набору із даними )(DS  на підмножини із використанням критерію 
мінімальної середньо квадратичної помилки (MSE) [20]. 

Модель RF випадкового лісу прогнозування питомих витрат пального )( riSFC  

транспортними засобами належить до машинного навчання із учителем та передбачає 
виконання побудови ансамблів регресійних дерев. Кожне окреме із цих дерев рішень 
характеризується високою дисперсію i . Однак, за їх системного паралельного 

об’єднання, результуюче значення дисперсії   є низькою. Це пов’язано із тим, що 
окремі дерева рішень ідеально навчені на заданих зразках даних, а отриманий результат 
є не від одного окремого дерева рішень, а від множини сформованих дерев рішень 
(рис. 2).  

 
 

Рисунок 2 – Структурна модель RF випадкового лісу для прогнозування питомих витрат 

пального )( riSFC  транспортними засобами 

Джерело: розроблено автором 
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Під час отримання прогнозованого значення результуючий результат залежить 
від класифікатора із більшістю голосів окремих дерев. У нашому випадку результат 
прогнозування отримують як середнє значення усіх результатів прогнозу питомих 
витрат пального )( riSFC  транспортними засобами, отриманих від окремих дерев 

рішень. Зазначену складову називають агрегацією. 
Модель RF випадкового лісу являє собою ансамбль дерев рішень, які здатні 

розв’язувати задачу регресії для прогнозування питомих витрат пального )( riSFC  

транспортними засобами із використанням техніки, що називається «Bootstrap» та 
«Aggregation», які у літературі широко відомі як «Bagging» [22]. 
Модель RF випадкового лісу передбачає побудову декількох дерев рішень для 
прогнозування питомих витрат пального )( riSFC  транспортними засобами, які є 

базовими моделями навчання.  
Перш ніж формалізувати модель RF випадкового лісу для прогнозування 

питомих витрат пального )( riSFC  транспортними засобами, дамо деякі визначення. У 

наших дослідженнях робимо припущення, що нам надано навчальну вибірку: 

  ),,...,,(),...,,,...,,( 21111211 rnnjnnrjn SFCXXXSFCXXXD  .  (5) 

Окрім того, d]1,0[ ×R-оцінка випадкові змінні (d ≥ 2) з тим же розподілом, що і 
незалежна базова пара ),,...,,( 11211 rij SFCXXX , яка задовольняє умову: 

 2)( riSFCE .  (6) 

Простір d]1,0[  забезпечено стандартною евклідовою метрикою. Для фіксованого 
d

rij SFCXXX ]1,0[),,...,,( 11211   слід оцінити функцію регресії із використанням nD : 

 )],...,,(|[)( 11211 jri XXXXSFCExr  . (7) 

При цьому, оцінка функції регресії nr  є узгодженою, якщо: 

  nприXrXrE n 0)]()([ 2 . (8) 

Формально, модель RF випадкового лісу є предиктором, що складається з 
колекції рандомізованих базових регресійних дерев: 

 }1),,,,...,,)({ 11211 mDSFCXXXr nrijn ,  (9) 

де 1rSFC , 2rSFC  ,..., rnSFC  – прогнозовані випадкові значення питомих витрат 

пального )( riSFC  транспортними засобами. 

Усі отримані випадкові дерева об’єднуються, щоб сформувати агреговану оцінку 
регресії: 

 )],,()[(),( nrinrinn DSFCXrSFCEDXr  . (10) 

На підставі проведених досліджень отримали модель RF випадкового лісу для 
прогнозування питомих витрат пального )( riSFC  транспортними засобами із 

використанням техніки, фрагмент якої подано на рис. 3.  
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Рисунок 3 – Фрагмент моделі RF випадкового лісу для прогнозування питомих витрат  

пального )( riSFC  транспортними засобами 

Джерело: розроблено автором 
 
Отримані кількісні значення прогнозу питомих витрат пального )( riSFC  

транспортними засобами із використанням моделі RF випадкового лісу представляють 
як середні прогнозні значення, що були отримані кожним із 5 дерев рішень 
обґрунтованого ансамблю. Отриманий прогноз питомих витрат пального )( riSFC  

транспортними засобами із використанням моделі RF випадкового лісу на відміну від 
значень окремих дерев, має меншу здатність до перенавчання моделі та більшу 
гнучкість до межі прийнятих рішень щодо витрат пального )( riSFC  транспортними 

засобами. 
Оцінювання зазначених моделей прогнозування витрат пального )( riSFC  

транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 
сільськогосподарських підприємств до елеватора виконували за окремими критеріями 
(абсолютна помилка; стандартне відхилення; загальний час навчання; відносний час 
навчання). Отримані результати виконаних досліджень щодо оцінювання моделей 
прогнозування витрат пального )( riSFC  транспортними засобами подано у табл. 2. 

 
Таблиця 2 – Результати оцінювання моделей прогнозування витрат пального 
)( riSFC  транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 

сільськогосподарських підприємств до елеватора 

Питомі витрати палива 
ТЗ, літрів /100км 

Тривалість машинного навчання 
моделі, мс 

Модель 
Абсолютна 
помилка 

Стандартне 
відхилення

Загальний 
час 

Час 
тренувань 

Час 
підрахунку 

(1000 рядків)
модель DT (Decision Tree) 

дерева рішень 
3,402 0,073 1895 1,556 1,945 

модель RF (Random Forest) 
випадкового лісу 

2,246 0,041 4798 2,687 7,072 

Джерело: розроблено автором 
 
На підставі отриманих даних (табл. 2) щодо оцінювання моделей прогнозування 

витрат пального )( riSFC  транспортними засобами під час доставки насіння зернових 
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культур від сільськогосподарських підприємств до елеватора слід зазначити, що за 
абсолютною помилкою найкращі показники отримано із використанням має моделі RF 
(Random Forest) випадкового лісу. Саме зазначена модель дає можливість забезпечити 
абсолютну помилку 2,246 із стандартними відхиленнями ±0,041. 

 

 
 

Рисунок 4 – Результати оцінювання відносної помилки моделей прогнозування витрат  

пального )( riSFC  транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур  

від сільськогосподарських підприємств до елеватора 
Джерело: розроблено автором 

 
На підставі даних рис. 4 спостерігаємо, що найкращий прогноз витрат пального 
)( riSFC  транспортними засобами під час доставки насіння зернових культур від 

сільськогосподарських підприємств до елеватора, виконує модель RF (Random Forest) 
випадкового лісу, яка забезпечує відносну помилку отриманих результатів 4,6% із 
стандартним відхилення ±0,1 та загальним часом машинного навчання 4,8с.  

Висновки. 
1. Обґрунтовано застосування алгоритмічної моделі машинного навчання для 

прогнозування витрат пального транспортними засобами під час доставки зернових 
культур від сільськогосподарських підприємств до елеватора. 

2. Проаналізовано дослідження використання алгоритмічних моделей 
машинного навчання для вантажних перевезень, зокрема прогнозування виду 
транспортування, тривалості виконання транспортних операцій, вибору типу 
автомобіля, витрат палива та вартості доставки. 

2. На основі історичних даних підприємства, яке здійснює транспортування 
зернових культур від сільськогосподарських підприємств до елеватора, проведено 
прогнозування витрат пального транспортними засобами з використанням 
алгоритмічних моделей регресії: DT дерева рішень та RF випадкового лісу.  

4. Встановлено, що найкращий прогноз витрат пального транспортними 
засобами під час доставки насіння зернових культур від сільськогосподарських 
підприємств до елеватора, виконує модель RF випадкового лісу, яка забезпечує 
відносну помилку отриманих результатів 4,6% із стандартним відхилення ±0,1 та 
загальним часом машинного навчання 4,8с. 
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Viktoriia Kotenko, post-graduate 
Vinnytsya National Technical University, Vinnytsya, Ukraine 
Machine Learning Algorithmic Models for Forecasting Fuel Consumption by Vehicles 
of the Grain Crops Delivery 

The analysis of the state of development and use of machine learning algorithmic models in road 
transport logistics systems has been carried out.  

The expediency of application of machine learning algorithmic model for predicting fuel consumption 
by vehicles during the grain crops delivery from agricultural enterprises to the grain elevator has been 
substantiated. 

The reggression machine learning algorithmic models: DT (Decision Tree) model and the RF (Random 
Forest) model for forecasting fuel consumption by vehicles is selected. On the basis of historical data of the 
enterprise that transports grain crops from agricultural enterprises to the elevator, forecasting of fuel 
consumption by vehicles with the use proposed models has been carried out. The resulting prediction of vehicle 
fuel consumption with the use the RF random forest model, as opposed to the values of individual decision trees, 
has a lower ability to retraining and greater flexibility to the limit of vehicle fuel consumption decisions. 

Evaluation of the specified models for forecasting fuel consumption by vehicles during the grain crops 
delivery from agricultural enterprises to the grain elevator has been performed according the following criteria: 
mean absolute error (MAE), root mean square error (RMSE), Total time and Training time. It has been determined 
that the best prediction of fuel consumption by vehicles during the grain crops delivery from agricultural enterprises 
to the grain elevator is performed by the RF random forest model, which provides a relative error of the obtained 
results of 4.6% with a standard deviation of ±0.1 and a total machine learning time of 4.8s.  

The obtained results of the researches can be used for the selection of the most efficient means of 
transport for executing orders of the grain crops delivery from agricultural enterprises to the elevator. 
machine learning model, fuel consumption, random forest model, decision tree model, grain crops 
transportation 
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