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Аннотация
В данной статье представлена разработка и исследование модели формализации процесса по-
становки диагноза с использованием методов искусственного интеллекта. В настоящее время 
созданы и применяются при постановке диагноза различные искусственные нейронные сети и 
экспертные системы. Анализ данных работ показал, что данные методы показывают хорошие 
результаты, однако имеют ряд недостатков, самыми существенным из которых является слож-
ность организации и большое время, затрачиваемое на обучение нейронной сети. Таким обра-
зом, ставится проблема разработки новых алгоритмов, имеющих вероятность постановки точ-
ного диагноза, сравнимую с искусственными нейронными сетями и экспертными системами и 
при этом обладающих меньшим временем обучения. Одним из путей решения этой задачи яв-
ляется разработка модели диагностики сахарного диабета на основе искусственной иммунной 
системы. Целью работы является разработка и исследование модели формализации процесса 
постановки диагноза с использованием методов искусственного интеллекта. Рассматривается 
модель процесса постановки диагноза: преддиабетное состояние (нарушение толерантности 
к глюкозе, нарушение гликемии натощак), диабет I типа, диабет II типа. Задача диагностики 
заболевания может рассматриваться как задача классификации. В данной работе процесс по-
становки диагноза рассматривался как  разделение данных анализов и анамнеза пациентов на 
четыре класса, соответствующих одному из диагнозов: преддиабетное состояние (нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак), диабет I типа, диабет II типа. Для ре-
шения этой задачи использовались искусственная иммунная система и искусственная нейрон-
ная сеть Кохонена. Искусственная иммунная система представляет идеализированный вариант  
естественного аналога и воспроизводит ключевые составляющие природного процесса: отбор 
лучших антител популяции в зависимости от степени их аффинитета (близости) к антигену, 
клонирование антител, мутация антител.

Ключевые слова: сахарный диабет, искусственная нейронная сеть, искусственная иммун-
ная система.
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Abstract
This article presents the development and study of a model for formalizing the diagnosis process using 
artificial intelligence methods. At present, various artificial neural networks and expert systems have 
been created and are used in the diagnosis. The analysis of these works showed that these methods 
show good results, but they have a number of disadvantages, the most significant of which is the com-
plexity of the organization and the large time spent on training the neural network. Thus, the problem 
is posed of developing new algorithms that have the probability of making an accurate diagnosis, com-
parable to artificial neural networks and expert systems, and at the same time having less training time. 
One of the ways to solve this problem is to develop a model for diagnosing diabetes mellitus based on 
an artificial immune system. The aim of the work is to develop and study a model for formalizing the 
diagnosis process using artificial intelligence methods. A model of the diagnosis process is considered: 
pre-diabetes state (impaired glucose tolerance, impaired fasting glucose), type I diabetes, type II dia-
betes. The problem of diagnosing a disease can be viewed as a classification problem. In this work, the 
process of making a diagnosis was considered as dividing these analyzes and anamnesis of patients 
into four classes corresponding to one of the diagnoses: pre-diabetes state (impaired glucose tolerance, 
impaired fasting glycemia), type I diabetes, and type II diabetes. To solve this problem, an artificial 
immune system and an artificial neural network of Kohonen were used. An artificial immune system 
represents an idealized version of a natural analogue and reproduces the key components of a natural 
process: selection of the best antibodies in a population depending on the degree of their affinity (prox-
imity) to an antigen, cloning of antibodies, and mutation of antibodies.
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Введение

При постановке диагноза медицинскому работнику приходит-
ся обрабатывать большой количество информации. В связи 
с этим возрастает информационная нагрузка врача, что при-
водит к физической и психологической усталости, ошибкам 
при выборе и проведении лечения или затягиванию процесса 
постановки точного диагноза. Поэтому очевидно, что в насто-
ящее время имеется тенденция к возрастанию числа разраба-
тываемых диагностических медицинских информационных 
систем (МИС). Кроме того, Постановление Правительства РФ 
№555 от 05.05.2018 «О единой государственной информаци-
онной системе в сфере здравоохранения» способствует росту 
внедрений информационных систем в области здравоохране-
ния.
МИС помогают медицинским работникам, облегчают их дея-
тельность, при этом улучшается качество предоставляемых 
медицинских услуг [1-7].
В данной работе рассматриваются алгоритмы, позволяющие 
выполнить дифференцированную диагностику сахарного ди-
абета первого и второго типа, нарушения толерантности к 
глюкозе и нарушения гликемии натощак.
Разработка оптимальных схем лечения больных сахарным 
диабетом (СД) с годами становится все более востребованной 
задачей. Несмотря на усилия организаций здравоохранения 
во многих странах мира число людей с заболеванием диабета 
растет постоянно. Это заболевание занимает четвертое место 
в мире среди причин преждевременной смертности людей. На 
сегодняшний день им страдают около 422 млн человека, что 
составляет 6,028 % от всего населения планеты. В России са-
харным диабетом страдают около 8 млн. человек. В последние 
десятилетия медики регистрируют стабильный рост заболе-
ваемости диабетом во всех возрастных группах. Если раньше 
болезнь была больше распространена среди лиц старше 40 
лет, то сегодня ею болеют даже дети и подростки. Исследова-
ния показывают, что для каждой возрастной группы харак-
терны свои особенности течения заболевания. Причины этого 
заболевания до конца не изучены. Однако ученые полагают, 
что основной источник такой тенденции является малопод-
вижный образ жизни и негативная экологическая обстановка. 
Известен ряд  работ отечественных и зарубежных исследова-
ний, в которых осуществлялись попытки диагностики сахар-
ного диабета первого или второго типа, в своей основе они 
использовали технологии искусственного интеллекта. Среди 
них работы Е. А. Пустозерова, Т. А. Обелец, Кирана Тангода, О. 
П. Шестерниковой, Дилип Кумар Чуби, О. М. Аладе, Дж. Виджа-
яшри, Дж. Джаяшри [8-15].
  Анализ данных работ показал, что данные методы показы-
вают хорошие результаты, однако имеют ряд недостатков, 
самыми существенным из которых является сложность орга-
низации и большое время, затрачиваемое на обучение ней-
ронной сети. Таким образом, ставится проблема разработки 
новых алгоритмов, имеющих вероятность постановки точного 
диагноза, сравнимую с искусственными нейронными сетями 
и экспертными системами и при этом обладающих меньшим 
временем обучения. Одним из путей решения этой задачи яв-
ляется разработка модели диагностики сахарного диабета на 
основе искусственной иммунной системы.

Цель работы

Целью работы является разработка и исследование модели 
формализации процесса постановки диагноза с использовани-
ем методов искусственного интеллекта.

Материалы и методы

Рассмотрим модель процесса постановки диагноза: преддиа-
бетное состояние (нарушение толерантности к глюкозе, нару-
шение гликемии натощак), диабет I типа, диабет II типа.
Задача диагностики заболевания может рассматриваться как 
задача классификации. В данной работе процесс постановки 
диагноза рассматривался как  разделение данных анализов и 
анамнеза пациентов на четыре класса, соответствующих одно-
му из диагнозов: преддиабетное состояние (нарушение толе-
рантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак), диабет I 
типа, диабет II типа.
Для решения этой задачи использовались искусственная им-
мунная система и искусственная нейронная сеть Кохонена.
Искусственная иммунная система представляет идеализи-
рованный вариант  естественного аналога и воспроизводит 
ключевые составляющие природного процесса: отбор лучших 
антител популяции в зависимости от степени их аффинитета 
(близости) к антигену, клонирование антител, мутация анти-
тел [16-25]. Алгоритм искусственной иммунной системы пред-
ставлен на рисунке 1.
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы
F i g. 1. Artificial immune system algorithm

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве 
антигена рассматривается вектор g, компонентами которого 
являются вещественные и булевы значения отражающие дан-
ные, полученные в ходе сбора анамнеза и клинических иссле-
дований пациента, диагноз которого необходимо определить. 
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 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

, где 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — пол пациента, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — булева пе-
ременная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — возраст, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — вес, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — рост, 

4 
 

 
Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — ин-
декс массы тела, 

4 
 

 
Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — булевы переменные, отражающие 
наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диа-
бет, полидипсию и полиурию, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — уровень глюкозы плазмы 
натощак, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — уровень глюкозы плазмы через 2 часа после 
использования перорального глюкозотолерантного теста, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — уровень глюкозы при случайном определении, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — 
HbA1c, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — инсулин, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 — С-пептид.
Антитело представляет собой вектор, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

, где   

4 
 

 
Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
отражающие наличие у пациента родственников, имеющих сахарный диабет, полидипсию и полиурию, 𝑔𝑔10 – 
уровень глюкозы плазмы натощак, 𝑔𝑔11 - уровень глюкозы плазмы через 2 часа после использования 
перорального глюкозотолерантного теста, 𝑔𝑔12 – уровень глюкозы при случайном определении, 𝑔𝑔13 - HbA1c, 
𝑔𝑔14 – инсулин,  g15 - С-пептид. 

Антитело представляет собой вектор, 𝑙𝑙 = (𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2 … 𝑙𝑙16), где 𝑙𝑙1 − 𝑙𝑙15 последовательность вещественных 
и булевых значений, аналогичных антигену, 𝑙𝑙16 − диагноз пациента, который соответствует таким 
показателям. Компоненты векторов антител и антигенов назовем генами. Антитела, принадлежат к одному 
из четырех классов, в соответствии с поставленным диагнозом: диабет первого или второго типа, нарушение 
толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
3. Из учебного набора данных случайным образом выбирается антиген 

𝑔𝑔 = (𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), значения показателей которого соответствуют введенному пользователем диагнозу. 
4.  Вычисляется функция аффинности антител к антигену по следующему правилу: 
𝐴𝐴 = 𝑘𝑘/15, где k - число генов антитела 𝑥𝑥𝑖𝑖, удовлетворяющих условию 
 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
5. К t антителам, аффинность которых к антигену превышает установленный порог p, 

применяется процедура клонирования, в ходе которой создается m копий каждого антитела. 

 последовательность вещественных и булевых значе-
ний, аналогичных антигену, 
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Р и с. 1. Алгоритм искусственной иммунной системы 

В предлагаемой искусственной иммунной системе в качестве антигена рассматривается вектор g, 
компонентами которого являются вещественные и булевы значения отражающие данные, полученные в ходе 
сбора анамнеза и клинических исследований пациента, диагноз которого необходимо определить. g=
(𝑔𝑔1, 𝑔𝑔2 … 𝑔𝑔15), где 𝑔𝑔1 – пол пациента, g2- булева переменная, отражающая факт рождения у пациента ребенка 
весом свыше 4 кг,  g3  - возраст,  g4  – вес,  g5  – рост,  g6  – индекс массы тела, 𝑔𝑔7 − 𝑔𝑔9 – булевы переменные, 
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толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак. Задачей иммунной системы является определить, к 
какому классу относится антиген.  

Алгоритм обучения искусственной иммунной системы можно представить следующим образом. 
1. Пользователь вносит в текстовое поле название диагноза, постановке которого необходимо 

обучить систему и инициирует начало обучения. 
2. Создается группа антител 𝑙𝑙𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1 … 𝑛𝑛, каждое из которых получает название введенного 

пользователем диагноза. Значения компонент вектора каждого антитела задаются случайным образом. 
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 |𝑙𝑙𝑖𝑖 − 𝑔𝑔𝑖𝑖| ≤ 𝛼𝛼, 𝑖𝑖 = 1, … ,15, 𝛼𝛼 = 0,05.  
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ет установленный порог p, применяется процедура кло-
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 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 
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Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 

 
 

Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса 
соответствует поставленному диагнозу, в противном случае, 
повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию вклю-
чаются только антитела тех классов, для которых  
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 

 
 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как за-
дача классификации. Задача классификации была решена с 
использованием нейронной сети Кохонена. 
В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно раз-
мерности параметров классифицируемого объекта. В нашем 
случае классифицироваться будут результаты анализов и дан-
ные пациентов. Как определено ранее, данные пациентов со-
держат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать 
входов. Количество нейронов равно числу диагнозов, которые 
могут быть поставлены пациентам. В данной работе пациенты 
будут разделены на 4 группы:
1. больные сахарным диабетом I типа;
2. больные сахарным диабетом II типа;
3. больные с нарушением гликемии натощак;
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе.

Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих 
шагов.
1. Инициализация сети. 
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 

5 
 

6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 

 
 

 малых случайных значений. Зада-
ются значения: 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 

 
 

из обуча-
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4. Вычисление расстояния от входа 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 

 
 

до всех нейронов сети: 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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6. К клонам антител применяется оператор мутации, состоящий в случайном выборе генов и 
внесения случайным образом изменений в их значения.  

7. Вычисляется аффинность клонов антител. 
8. Уничтожается l (l>mt) антител с наименьшей аффинностью. 
9. Численность популяции восстанавливается путем генерирования случайным образом n-l 

новых антител.  
10.  Шаги 4-9 повторяются до тех пор, пока не происходит стабилизация популяции на 

протяжении некоторого количества циклов. 
11. Повторяют шаги 3-9 до тех пор, пока не будут использованы все антигены из учебной 

выборки. 
12.  Все антитела из популяции добавляют в отдельную группу, предназначенную для 

дальнейшего использования при постановке диагноза.  
 Описанный процесс повторяют при необходимости обучения иммунной системе постановке 

других диагнозов. 
Постановка диагноза осуществляется на основе следующей последовательности шагов:  
1. В качестве антигена системе предъявляется вектор, содержащий данные пациента, 

которому требуется поставить диагноз.  
2. Из популяции антител случайным образом отбирается некоторое количество антител, 

относящихся к различным классам возможных диагнозов.  
3. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу 𝑑𝑑𝑖𝑖

1, где 
i=1,…,4.  

4. Шаги 4-10 предыдущего алгоритма повторяются для выбранной популяции, до тех пор, 
пока не будет достигнута ее стабилизация на протяжении некоторого количества циклов.  

5. Подсчитывается число антител в выбранной популяции относящихся к классу с номером 
i 𝑑𝑑𝑖𝑖

2, где i=1,…,4.  

6. Для каждого класса вычисляется отношение 𝑣𝑣𝑖𝑖 = 𝑑𝑑𝑖𝑖
2

𝑑𝑑𝑖𝑖
1 , 𝑖𝑖 = 1, … 4.   

 Если только одно из этих отношений больше 1, номер класса соответствует поставленному 
диагнозу, в противном случае, повторяются шаги алгоритма 2-6, однако в популяцию включаются только 
антитела тех классов, для которых 𝑣𝑣𝑖𝑖 > 1. 

Задача постановки диагноза может быть рассмотрена как задача классификации. Задача 
классификации была решена с использованием нейронной сети Кохонена.  

В сети Кохонена число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. В нашем случае классифицироваться будут результаты анализов и данные пациентов. Как 
определено ранее, данные пациентов содержат 15 показателей, т.е. каждый нейрон имеет пятнадцать входов. 
Количество нейронов равно числу диагнозов, которые могут быть поставлены пациентам. В данной работе 
пациенты будут разделены на 4 группы: 

1. больные сахарным диабетом I типа; 
2. больные сахарным диабетом II типа; 
3. больные с нарушением гликемии натощак; 
4. больные с нарушением толерантности к глюкозе. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов. 
1. Инициализация сети.  
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖, 𝑖𝑖 = 1, 𝑛𝑛, 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚 малых случайных значений. 

Задаются значения: 𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷0 – максимальное расстояние между весовыми 
векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊). 

3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋 из обучающей выборки.  
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋 до всех нейронов сети:  
𝑑𝑑𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁)2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗 = 1, 𝑚𝑚. 

5.  Выбор нейрона 𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑘𝑘 от входа до нейронов сети. 
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 

превосходящем 𝐷𝐷𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑖𝑖 − 𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁). 

7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝑁𝑁, 𝐷𝐷𝑁𝑁. 
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 

изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем).  
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого вектора 

на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим выбором нейрона с 
наименьшим расстоянием в качестве индикатора класса. Номер выбранного класса соответствует диагнозу 
пациента. 
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меняться (или пока суммарное изменение всех весов станет 
меньше величины, заданной пользователем). 
После обучения сети постановка диагноза выполняется по-
средством подачи испытуемого вектора на вход сети и вычис-
ления расстояния от него, до каждого нейрона с последующим 
выбором нейрона с наименьшим расстоянием в качестве ин-
дикатора класса. Номер выбранного класса соответствует ди-
агнозу пациента.

Результаты

Было  произведено сравнение точности постановки диагноза с 
использованием искусственной нейронной сети и искусствен-
ной иммунной системы.
Для организации работы программного комплекса использо-
вались данные 186 пациентов с известными заключительны-
ми диагнозами. В обучающую выборку вошли 100 записей, в 
контрольную выборку 86 записей.
Диагнозы пациентов, которые   получены в ходе работы про-
граммного комплекса,  сравнивались с известными заключи-
тельными диагнозами, далее вычислялся процент совпадений 
с полученными в ходе работы программы.

Т а б л и ц а 1. Сравнение результатов постановки диагноза
T a b l e 1. Diagnosis results comparison

Метод Процент правильно поставленных 
диагнозов

Линейный классификатор (нейронная сеть с 1 слоем) 88 %
Нейронная сеть Кохонена 92 %
Искусственная иммунная система с начальной популяцией n=80 95 %
Искусственная иммунная система с начальной популяцией антител n=100 96 %
Искусственная иммунная система с начальной популяцией антител n=200 96 %

Как видно из результатов проведенных экспериментов, наи-
лучшие результаты показала искусственная иммунная систе-
ма с начальной популяцией, превышающей 100 антител.
Был разработан программный комплекс, реализующий разра-
ботанные алгоритмы и модели. Средством реализации постав-
ленных задач были выбраны среда разработки C++ Builder и 
СУБД Paradox. Функциональная схема программного продукта 
приведена на рисунке 2. 
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Программный комплекс разделен на 2 части, часть пользова-
теля (пациента) и часть администратора (врача). Первая часть 
системы для работы администратора (врача), она предна-
значена для накопления и хранения информации, настройки 

обучения и постановки диагноза с помощью искусственной 
нейронной сети и искусственной иммунной системы. Вторая 
часть обеспечивает работу пользователя (пациента) и предна-
значена для постановки диагноза. Структурная схема взаимо-
действия основных модулей показана на рисунке 3. 
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Заключение 
В данной работе получены следующие основные результаты. 
1. Разработана формальная модель процесса постановки диагноза. 
2. Разработан алгоритм постановки диагноза: преддиабетное состояние (нарушение 

толерантности к глюкозе, нарушение гликемии натощак), диабет I типа, диабет II типа, отличающийся 
использованием искусственной иммунной системы. 

3. Разработан алгоритм и модель нейронной сети Кохонена, позволяющая решать проблему 
постановки диагноза: преддиабетное состояние (нарушение толерантности к глюкозе, нарушение гликемии 
натощак), диабет I типа, диабет II типа. 

4. Произведено сравнение эффективности постановки диагноза с использованием нейронных 
сетей и искусственной иммунной системы. 

5. Создан программный комплекс, реализующий описанные алгоритмы. 
 
 
 

 
Список использованных источников 

 
[1] Haglin, J. M. Artificial neural networks in medicine / J. M. Haglin, G. Jimenez, A. E. M. Eltorai. – DOI 

10.1007/s12553-018-0244-4 // Health and Technology. – 2019. – Vol. 9, issue 1. – Pp. 1-6. – URL: 
https://link.springer.com/article/10.1007/s12553-018-0244-4 (дата обращения: 11.06.2020). 

[2] Soumya, C. V. Artificial neural network based identification and classification of images of Bharatanatya 
gestures / C. V. Soumya, M. Ahmed. – DOI 1010.1109/ICIMIA.2017.7975593 // 2017 International 
Conference on Innovative Mechanisms for Industry Applications (ICIMIA). – Bangalore, 2017. – Pp. 162-166. 
– URL: https://ieeexplore.ieee.org/document/7975593 (дата обращения: 11.06.2020). 

[3] Nowikiewicz, T. Application of artificial neural networks for predicting presence of non-sentinel lymph node 
metastases in breast cancer patients with positive sentinel lymph node biopsies / T. Nowikiewicz, P. Wnuk, B. 
Małkowski, A. Kurylcio, J. Kowalewski, W. Zegarski. – DOI 10.5114/aoms.2016.57677 // Archives of 
Medical Science. – 2017. – Vol. 13, no. 6. – Pp. 1399-1407. – URL: 
https://www.archivesofmedicalscience.com/Application-of-artificial-neural-networks-for-predicting-presence-
of-non-sentinel,60521,0,2.html (дата обращения: 11.06.2020). 

[4] Sheikhtaheri, A. Developing and Using Expert Systems and Neural Networks in Medicine: A Review on 
Benefits and Challenges / A. Sheikhtaheri, F. Sadoughi, Z. Hashemi Dehaghi. – DOI 10.1007/s10916-014-

Пользователь 

Модуль 
работы с 

нейронной 
сетью 

Модуль работы с 
искусственной 

иммунной системы 

Обучение Постановка 
диагноза Обучение 

Постановка 
диагноза 

Исполняемая 
программа на 

языке С++ 
СУБД Paradox 

База данных 

Р и с. 3. Структурная схема взаимодействия модулей программного 
комплекса

F i g. 3. Block diagram of the interaction of the modules of the software package

Заключение

В данной работе получены следующие основные результаты.
1. Разработана формальная модель процесса постановки ди-

агноза.
2. Разработан алгоритм постановки диагноза: преддиа-

бетное состояние (нарушение толерантности к глюкозе, 
нарушение гликемии натощак), диабет I типа, диабет II 



669RESEARCH AND DEVELOPMENT IN THE FIELD OF  
NEW IT AND THEIR APPLICATIONSI. F. Astaсhova, E. I. Kiseleva

Vol. 16, No. 3. 2020          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru
Modern
Information
Technologies
and IT-Education

типа, отличающийся использованием искусственной им-
мунной системы.

3. Разработан алгоритм и модель нейронной сети Кохоне-
на, позволяющая решать проблему постановки диагноза: 
преддиабетное состояние (нарушение толерантности к 
глюкозе, нарушение гликемии натощак), диабет I типа, 
диабет II типа.

4. Произведено сравнение эффективности постановки диа-
гноза с использованием нейронных сетей и искусствен-
ной иммунной системы.

5. Создан программный комплекс, реализующий описанные 
алгоритмы.
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