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Аннотация
Рассмотрен алгоритм оптимизации тестовых заданий практической части учебного курса с  
использованием искусственной иммунной системы. Множество практических заданий класса 
делится на классы с помощью дискретной кластеризации. Формулировка целевой функции 
и ограничений задачи выполнена с использованием модели Г. Марковица. Одна из целевых 
функций задачи минимизирует корреляцию между трудностью заданий различных классов, 
что позволяет исключить попадание в набор практических заданий большого количества од-
нотипных заданий, другая целевая функция максимизирует эффективность (понятие «эффек-
тивность» вводится в статье) набора заданий. Переменными модели являются доли от общего 
количества заданий, выбранные из каждого класса. Для оптимизации данной модели находит-
ся множество Парето-оптимальных решений бикретиальной задачи, что позволяет подобрать 
оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их эффективностью. В работе 
предложен алгоритм отыскания решения этой задачи, модифицированый для искусственной 
иммунной системы. Предлагаемый в задаче алгоритм позволяет получить за относительно 
небольшое время удовлетворительную аппроксимацию парето-оптимального множества для 
решения задачи. 
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Abstract
The algorithm of optimization of the test tasks of the practical part of the training course using an ar-
tificial immune system is considered. The set of practical tasks of the class is divided into classes using 
discrete clustering. The formulation of the objective function and the constraints of the problem is 
performed using the G. Markowitz model. One of the objective functions of the task minimizes the cor-
relation between the difficulty of tasks of different classes, which allows us to exclude a large number of 
tasks of the same type from falling into the practical tasks set, another objective function maximizes the 
effectiveness of the task sets. Model variables are the shares of the total number of tasks selected from 
each class. To optimize this model, there is a set of Pareto-optimal solutions to the bicriteria problem, 
which allows you to choose the optimal ratio between the diversity of tasks and their effectiveness. The 
paper proposes an algorithm for finding a solution to this problem, modified for an artificial immune 
system. The algorithm proposed in the problem allows us to obtain a satisfactory approximation of the 
Pareto-optimal set for solving the problem in a relatively short time.
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Введение

Интенсивное развитие электронного образования (Electronic 
learning, E-learning) обусловлено его доступностью, гибкостью, 
разнообразием используемых средств. Созданы системы, по-
зволяющие организовать и управлять процессом электрон-
ного обучения (Learning management systems, LMS – системы 
управления обучением). 
Системы такого рода независимы от конкретной предметной 
среды обучения. Однако их универсальность не позволяет учи-
тывать индивидуальные особенности учащихся и преподава-
телей при организации занятий. Разработка обучающих кур-
сов  и поддержание работы системы требуют значительных 
временных и финансовых затрат. Эффективность созданных 
курсов зависит от возможностей его разработчиков и может 
быть исследована только в процессе их функционирования. 
Одним из недостатков современных автоматизированных 
обучающих систем является ориентированность на конкрет-
ную предметную область, многие системы трудно применить 
вне стен учебного заведения, в котором они были разработа-
ны. Недостатком является ориентированность на теоретиче-
ский материал, недостаточное разнообразие дидактических 
средств. Другой проблемой является необходимость привле-
чения программистов для адаптации и видоизменения си-
стемы, что снижает ее доступность и экономическую целесо-
образность. 
Учебные курсы во всех системах по сути являются электрон-
ными учебниками, дополненными тестовой системой. Пе-
редача информации происходит по односторонней схеме, от 
системы к обучаемому, эффективность курса определяется 
возможностями его разработчика, статистические данные, 
накапливающиеся в ходе работы системы интерпретируют-
ся преподавателем так, как позволяет его опыт и подготовка. 
Разработка курса, таким образом, не может быть названа авто-
матизированной, так как все операции аналогичны тем, кото-
рые выполняются преподавателем при разработке обычных 
курсов. 
Работы в области разработки компьютерных средств учебного 
назначения направлены на создание узкоспециальных обуча-
ющих программ, либо разрабатываются технические средства 
обучения в рамках уже существующих обучающих систем [1-7]. 
Анализ публикаций показывает, что применение экспертных 
систем в дистанционном обучении представляет сложную 
задачу, так как процесс обучения в различных предметных 
областях существенно отличается, что позволяет создавать 
системы с ограниченной сферой применения. Одним из путей 
решения этой проблемы может быть создание обучающей си-
стемы на основе применения технологий искусственного ин-
теллекта, сочетающей в себе преимущества экспертной систе-
мы и автоматизированной обучающей системы [8-12].
Современные автоматизированные обучающие системы пред-
ставляют сложные программные комплексы, функционирова-
ние которых требует обработки больших массивов данных в 
режиме реального времени. Это требование обусловило необ-
ходимость применения нетрадиционных технологий, прежде 

1  Sharable Content Object Reference Model (SCORM®) [Электронный ресурс] // Advanced Distributed Learning Initiative. SCORM 2004 (4th Edition). URL: https://
www.adlnet.gov/research/scorm/scorm-2004-4th-edition (дата обращения: 18.07.2020).

всего технологий с использованием искусственного интеллек-
та [13-15]. 
В обучающих системах нейросетевые технологии использу-
ются для создания программных продуктов, в основе которых 
лежит технология нейронных сетей, для автоматизации соз-
дания и оптимизации функционирования различных состав-
ляющих образовательного процесса. Нейронные сети приме-
няются для оценки результатов тестирования студентов. При-
менение нейронных сетей позволяет получить  более точную 
картину знаний обучающихся, выявить пробелы в знаниях 
обучающихся, повысить объективность тестирования. 
Нейронные сети в образовании так же используются для ре-
шения задач, близких к задачам классификации, в которых 
необходимо выполнить анализ большого числа трудно форма-
лизуемых факторов. К числу таких задач относится задача со-
ставления достоверного рейтинга преподавателей на основе 
опроса студентов, задача оценки деятельности и классифика-
ции учреждений высшего образования. 
Другим классом задач, в решении которых нейросети показа-
ли свою эффективность, является управление процессом обу-
чения. Нейронная сеть имеет возможность агрегировать дан-
ные о процессе обучения  и на их основе определять очередное 
событие в генерируемом сценарии процесса обучения1 [16-20]. 
Применение искусственных иммунных систем в образовании 
ограничено, так как эта область исследований является  новой 
по сравнению с классическим генетическим алгоритмом и тех-
нологиями нейронных сетей.
В работе [21] иммунная система применяется для управления 
процессом дистанционного обучения. Созданная автором дис-
танционная образовательная технология включает создание 
эффективных алгоритмов обучения искусственных иммунных 
сетей на основе факторного анализа данных, устранение по-
грешностей оценок искусственной иммунной системы произ-
водится на основе свойств гомологичных белков. 
Одним из направлений исследований по повышению эффек-
тивности управления образовательным процессом является 
применение методов нечеткой логики. В образовании модели 
нечеткой логики используются для управления образователь-
ным процессом, а также для оценки эффективности образова-
тельного процесса. 
Автоматизированные обучающие программы, предназначен-
ные для организации процесса обучения, и обеспечивающие 
возможность создания учебных курсов для преподавателя, 
не владеющего специальными знаниями в области програм-
мирования, имеют сложную структуру, что часто делает их 
эксплуатацию нецелесообразной вне организации полного 
цикла дистанционного обучения. Такие системы отличаются 
односторонним диалогом, простотой алгоритма организации 
обучения, не предоставляют пользователю менять стратегию 
обучения. Эффективность конкретного учебного курса в рам-
ках системы целиком зависит от опыта знаний и возможно-
стей преподавателя, который является разработчиком этого 
курса. 
Адаптивные системы обучения, созданные с использованием 
различных интеллектуальных технологий, неизбежно ориен-
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тированы на конкретные предметные области, так как про-
цесс обучения в каждой области имеет специфические черти. 
В этом можно усмотреть причину большего распространения 
систем дистанционного обучения по сравнению с адаптивны-
ми системами, область использования которых, как правило, 
не выходит из круга их разработчиков. 
Анализ публикаций показывает, что применение экспертных 
систем в дистанционном обучении представляет сложную 
задачу, так как процесс обучения в различных предметных 
областях существенно отличается, что позволяет создавать 
системы с ограниченной сферой применения. Одним из пу-
тей решения этой проблемы может быть создание системы на 
основе применения технологий искусственного интеллекта, 
сочетающей в себе преимущества экспертной системы и авто-
матизированной обучающей системы.
Можно установить, таким образом, существование необходи-
мости создания системы, сочетающей в себе универсальность  
автоматизированной обучающей системы с возможностями 
оптимизации на основе обратной связи пользователь – учеб-
ная система. Одним из возможных решений этой задачи яв-
ляется использование различных технологий искусственного 
интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации 
разработки и оптимизации обучающих курсов в системах яв-
ляются недостаточно эффективными и характеризуются уз-
кой направленностью, связанной с конкретной предметной 
областью. В виду исключительного многообразия практиче-
ских ситуаций, возникающих при решении задачи создания 
и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параме-
трами с целью построения модели обучающей системы и син-
теза информационных технологий, обеспечивающих гибкую 
настройку для различных предметных областей2 [22]. 
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгорит-
мического и программного обеспечения процедур автомати-
зации создания и оптимизации учебных курсов в рамках си-
стемы с применением компьютерных технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением 
компьютерных технологий являются сетевые банки практи-
ческих заданий, которые широко используются при подго-
товке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако решение всех заданий, 
содержащихся в подобном банке, требует больших временных 
затрат из-за большого количества однотипных заданий. В на-
стоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального 
набора заданий, достаточного для достижения поставленных 
целей.

Цель работы

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуаль-
ной информационной системы, предназначенной для про-
гнозирования оптимального количества тестовых заданий, 
позволяющих выполнить диагностику сформированности у 
обучающихся всех компетенций данного учебного курса.  

2  Меньшикова А. А. Инструментальные средства моделирования учебных мультимедиа комплексов: дисс. … канд. тех. наук. Самара: СГАУ, 2004.
3  Васекин С. В. Технологические процедуры оптимизации при проектировании учебного процесса по математике: дисс. ... канд. пед. наук. Москва: МГОПУ, 
2000.
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Согласно классической теории тестирования, каждое практи-
ческое учебного курса характеризуется следующими показа-
телями3:
1) Вес  задания вычисляется по формуле: 
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где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 
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 (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению 
которых способствует успешное выполнение данного задания, 
m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания  вычисляется по формуле:

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 
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 (2)
где 

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 
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 – количество обучающихся, выполнивших задание не-
верно, 

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 
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– количество обучающихся, выполнявших это зада-
ние.
Множество практических заданий курса может быть под-
вергнуто дискретной кластеризации. В один класс включа-
ются задания, направленные на формирование одинаковых 
компетенций курса. Затем внутри каждого из классов может 
быть проведена интервальная кластеризация на основе пока-
зателя трудности заданий. После выполнения этих процедур 
множество заданий будет разделено на классы, близких по 
трудности заданий, направленных на достижение одинаковых 
целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 
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, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, опре-
деляемым по формуле: 

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 

 
2 Меньшикова А. А. Инструментальные средства моделирования учебных мультимедиа комплексов: дисс. … канд. тех. наук. Самара: СГАУ,
2004.
3 Васекин С. В. Технологические процедуры оптимизации при проектировании учебного процесса по математике: дисс. ... канд. пед. наук.
Москва: МГОПУ, 2000.

 (3)
где k – количество заданий данного класса, δ i   – трудность i 
задания этого класса, вычисляемая по формуле (12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи вы-
полнена с использованием модели,  предложенной Г.   Марко-
вицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в 
общем количестве практических заданий, предлагаемых обу-
чающемуся и отвечающих условиям:

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 
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 (4)
при ограничениях

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 

 
2 Меньшикова А. А. Инструментальные средства моделирования учебных мультимедиа комплексов: дисс. … канд. тех. наук. Самара: СГАУ,
2004.
3 Васекин С. В. Технологические процедуры оптимизации при проектировании учебного процесса по математике: дисс. ... канд. пед. наук.
Москва: МГОПУ, 2000.

 (5)
где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном 
курсе; 

связи пользователь – учебная система. Одним из возможных решений этой задачи является использование 
различных технологий искусственного интеллекта.
Существующие в настоящее время методы автоматизации разработки и оптимизации обучающих курсов в 
системах являются недостаточно эффективными и характеризуются узкой направленностью, связанной с 
конкретной предметной областью. В виду исключительного многообразия практических ситуаций, 
возникающих при решении задачи создания и оптимизации обучающих курсов, первостепенное значение 
приобретает исследование системных связей между параметрами с целью построения модели обучающей 
системы и синтеза информационных технологий, обеспечивающих гибкую настройку для различных 
предметных областей2 [22].
Так же возникают проблемные вопросы разработки алгоритмического и программного обеспечения процедур 
автоматизации создания и оптимизации учебных курсов в рамках системы с применением компьютерных 
технологий [23].
Одними из современных средств обучения с применением компьютерных технологий являются сетевые банки 
практических заданий, которые широко используются при подготовке школьников к ОГЭ и ЕГЭ. Однако 
решение всех заданий, содержащихся в подобном банке, требует больших временных затрат из-за большого 
количества однотипных заданий. В настоящее время отсутствуют алгоритмы выбора оптимального набора 
заданий, достаточного для достижения поставленных целей.

Целью работы являлось создание гибридной интеллектуальной информационной системы, предназначенной 
для прогнозирования оптимального количества тестовых заданий, позволяющих выполнить диагностику 
сформированности у обучающихся всех компетенций данного учебного курса.

Алгоритм оптимизации содержания практической части курса с использованием искусственной 
иммунной системы
Согласно классической теории тестирования, каждое практическое учебного курса характеризуется 
следующими показателями3:
1) Вес задания вычисляется по формуле: 
𝜇𝜇𝜇𝜇𝑘𝑘𝑘𝑘 = 𝑛𝑛𝑛𝑛/𝑚𝑚𝑚𝑚                                                               (1)
где n–количество компетенций учебного курса, достижению которых способствует успешное выполнение 
данного задания, m – общее количество компетенций данного учебного курса. 
2) Трудность задания вычисляется по формуле:

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑁𝑁𝑁𝑁е/𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁, (2)
где Ne – количество обучающихся, выполнивших задание неверно, Nt – количество обучающихся, 

выполнявших это задание.
Множество практических заданий курса может быть подвергнуто дискретной кластеризации. В один класс 
включаются задания, направленные на формирование одинаковых компетенций курса. Затем внутри каждого из 
классов может быть проведена интервальная кластеризация на основе показателя трудности заданий. После 
выполнения этих процедур множество заданий будет разделено на классы, близких по трудности заданий, 
направленных на достижение одинаковых целей курса.
Каждый класс характеризуется:
1) количеством заданий k,
2) весом заданий  𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖, вычисленному по формуле (11),
3) коэффициентом средней трудности  заданий, определяемым по формуле: 

𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 = (∑ 𝛿𝛿𝛿𝛿𝑖𝑖𝑖𝑖)/𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘
1 (3)

где k – количество заданий данного класса, iδ – трудность i задания этого класса, вычисляемая по формуле 
(12).
Формулировка целевой функции и ограничений задачи выполнена с использованием модели,  предложенной Г.   
Марковицем. Требуется  определить долю заданий каждого класса в общем количестве практических заданий, 
предлагаемых обучающемуся и отвечающих условиям:

𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ ∑ 𝜎𝜎𝜎𝜎𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗𝑗𝑗𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑗𝑗𝑗𝑗=1

𝑁𝑁𝑁𝑁
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 → min,   𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋) = ∑ 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

𝑖𝑖𝑖𝑖=1 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 → 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑥𝑥𝑥𝑥 (4)

при ограничениях   ∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1𝑁𝑁𝑁𝑁2
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, (5)

где N2 – число классов заданий, которые доступны в учебном курсе; 𝜇𝜇𝜇𝜇𝑖𝑖𝑖𝑖–вес заданий класса i; ijσ – ковариация 

коэффициентов средней трудности заданий классов i и j; min
ix – нижнее ограничение на долю заданий, 

 
2 Меньшикова А. А. Инструментальные средства моделирования учебных мультимедиа комплексов: дисс. … канд. тех. наук. Самара: СГАУ,
2004.
3 Васекин С. В. Технологические процедуры оптимизации при проектировании учебного процесса по математике: дисс. ... канд. пед. наук.
Москва: МГОПУ, 2000.

– вес заданий класса i; σ ij – ковариация коэффициен-
тов средней трудности заданий классов i и j; xi

min – нижнее 
ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi

max  
– верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из клас-
са i,  xi– доля от общего объема заданий, выбранная из данного 
класса i.
Переменными модели являются xi – доля 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

 от об-
щего количества заданий , выбранная из класса i, i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множе-
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ство Парето-оптимальных решений бикретиальной задачи, 
что позволит подобрать оптимальное соотношение между 
разнообразием заданий и их эффективностью. В работе [25] 
предложен генетический алгоритм отыскания решения этой 
задачи. В данной работе предложенный алгоритм модифици-
руется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

, компоненты которого являются оптималь-
ными значениями соответствующих функций (4), найденны-
ми по отдельности, при переводе второй функции в ограниче-
ния.
2) Формирование популяции антител размером N. Антите-
лом в данной задаче является вектор 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

 , 
содержащий долю заданий каждого класса в наборе, 
предлагаемом обучающемуся, отвечающий условиям 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

. Популяция антител имеет 
размер, определяемый пользователем. Формирование попу-
ляции происходит следующим образом: каждой компоненте 
вектора присваивается допустимое минимальное значение, а 
затем выбирается случайным образом m различных компо-
нент, значение которых увеличивается на 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

. 
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следу-
ющим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

. К полученному множеству применяется про-
цедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются 
из рассмотрения все недоминируемые по Парето решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключе-
ны все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному 
множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 2. Недо-
минируемые решения, исключенные первыми, получают наи-
высший ранг k, соответственно равный количеству проведен-
ных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к анти-
гену. Для каждого антитела Х вычисляется евклидово рассто-
яние d от вектора 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

 до 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

. Каждое 
антитело получает оценку 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антите-
ло, d – евклидово расстояние от антитела до антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на по-
иск недоминируемых решений, имеющих наибольшую бли-
зость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому 
из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффин-
ности, которое считается текущим решением задачи. Выбира-
ется P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинно-
сти, к которым применяется оператор клонирования (созда-
ния копий).
5) К полученным клонам антител применяется опера-
тор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и об-
мен их значений. Если при этом нарушаются ограничения 
на максимальный размер доли, например 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

, то

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 
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На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменя-
лись местами вторая и девятая позиции.

Антитело

0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации

0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител
F i g. 1. Antibody mutation

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к те-
кущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности 
удаляется из популяции и заменяется новыми сгенерирован-
ными случайным образом антителами.
9) Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, 
пока не будет достигнута стабилизация популяции на протя-
жении некоторого, определённого пользователем, количества 
повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в 
ходе последней итерации алгоритма. Текущая популяция ан-
тител представляет искомое множество Парето-оптимальных 
решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно 
небольшое время удовлетворительную аппроксимацию паре-
то-оптимального множества для решения задачи. 

Программный комплекс

Данный модуль программы opt_tasks_iis.exe посвящен оптими-
зации компонента практических заданий учебного курса с ис-
пользованием искусственной иммунной системы. Структура 
модуля представлена на рисунке 2.
Первым этапом оптимизации содержания практической ча-
сти курса является классификация заданий курса по уровню 
трудности, которая реализована в соответствующем модуле. 
С целью хранения данных о каждом из практических заданий 
спроектированы классы Task и TaskOperate. Объект этого клас-
са содержит данные о задании, коэффициенте его трудности 
и весе. Классификация заданий осуществлялась поэтапно. На 
первом этапе задания были отнесены к одному классу, если 
совпадали множества компетенций курса, для формирования 
которых предназначены данные задания. Таким образом, на 
этом этапе были получены классы заданий, направленных на 
достижение одинакового набора компетенций курса. На вто-
ром этапе каждый из полученных классов в свою очередь был 
разделен на классы заданий, коэффициент трудности которых 
отличается не более чем на величину, заданную пользовате-
лем. Для того чтобы полученные классы заметным образом 
отличались по трудности, эта величина может быть установ-
лена на уровне 0,1.
В результате выполнения предыдущих частей модуля были 
получены классы заданий одинаковой трудности и веса. Сред-
нюю трудность заданий класса можно вычислить как среднее 
арифметическое коэффициентов трудности заданий класса. 
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Так как все задания класса характеризуются тем, что предна-
значены для достижения одинакового набора компетенций, 
вес всех заданий одинаков и может быть вычислен по формуле 
(1). Так же в этом модуле вычисляются ковариации между ко-
эффициентами средней трудности для каждой пары классов.
Данные о классах заданий попадают в модуль генерации ан-
тигена. Антиген представляет двухкомпонентный вектор, ко-
торый формируется следующим образом: задача оптимизации 
системы заданий с ограничениями (4-5) преобразовывается в 
монокритериальную, условие минимальности R(X) не учиты-
вается, максимизируется функция D(X). Полученное макси-
мальное значение функции D*(X) является одним из компо-
нентов антигена. Вторым компонентом антигена является 
минимальное значение R*(X), вычисленное без учета условия 
максимальности D(x). Антиген представляет вектор (R*(X), 
D*(X).

Р и с. 2. Структура модуля оптимизации содержания практической части 
курса

F i g. 2. The structure of the module for optimizing the content of the course 
practical part

Генерация начальной популяции антител осуществляется сле-
дующим образом. Антитело в данной задаче представляет од-
номерный массив содержащий данные о доле заданий каждо-

го класса в общем наборе практических заданий, которые дол-
жен выполнить обучающийся. Доля заданий каждого класса xi 
должна отвечать условиям 

Р и с. 2. Структура модуля оптимизации содержания практической части курса

Генерация начальной популяции антител осуществляется следующим образом. Антитело в данной задаче 
представляет одномерный массив содержащий данные о доле заданий каждого класса в общем наборе 
практических заданий, которые должен выполнить обучающийся. Доля заданий каждого класса xi должна 
отвечать условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, максимальную и минимальную долю заданий каждого класса 
устанавливает разработчик курса. Популяция антител имеет размер, определяемый пользователем. Генерация 
антител происходит следующим образом: каждой компоненте массива присваивается допустимое 
минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных компонент, значение которых 
увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚, если это не нарушает ограничений (5).
Данные о популяции антител передаются в модуль оценки аффинитета антител. Для каждого решения X в 
популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)), к нему применяется процедура ранжирования. В текущей 
популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето решения. 
Затем эта процедура повторяется. Элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, 
получают ранг 1, предпоследнему – ранг 2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают 
наивысший ранг r, соответственно равный количеству проведенных процедур исключения. Далее каждый 
антитело получает оценку аффинитета к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется евклидово расстояние 
d от вектора (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждый антитело получает оценку r+1/k, где k– ранг множества, 
которому принадлежит данное антитело. 
В блоке селекции антител отбирались антитела с наилучшими показателями аффинитета, которые затем 
подвергались мутации в следующем блоке. Выбранная реализация оператора мутации подразумевет случайный 
выбор в массиве, представляющем антитело, двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом 
нарушались ограничения на максимальный размер доли для какого либо элемента массива, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 >

, 
максимальную и минимальную долю заданий каждого класса 
устанавливает разработчик курса. Популяция антител име-
ет размер, определяемый пользователем. Генерация антител  
происходит следующим образом: каждой компоненте массива 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем 
выбирается случайным образом m различных компонент, зна-
чение которых увеличивается на 

Р и с. 2. Структура модуля оптимизации содержания практической части курса

Генерация начальной популяции антител осуществляется следующим образом. Антитело в данной задаче 
представляет одномерный массив содержащий данные о доле заданий каждого класса в общем наборе 
практических заданий, которые должен выполнить обучающийся. Доля заданий каждого класса xi должна 
отвечать условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, максимальную и минимальную долю заданий каждого класса 
устанавливает разработчик курса. Популяция антител имеет размер, определяемый пользователем. Генерация 
антител происходит следующим образом: каждой компоненте массива присваивается допустимое 
минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных компонент, значение которых 
увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚, если это не нарушает ограничений (5).
Данные о популяции антител передаются в модуль оценки аффинитета антител. Для каждого решения X в 
популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)), к нему применяется процедура ранжирования. В текущей 
популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето решения. 
Затем эта процедура повторяется. Элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, 
получают ранг 1, предпоследнему – ранг 2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают 
наивысший ранг r, соответственно равный количеству проведенных процедур исключения. Далее каждый 
антитело получает оценку аффинитета к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется евклидово расстояние 
d от вектора (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждый антитело получает оценку r+1/k, где k– ранг множества, 
которому принадлежит данное антитело. 
В блоке селекции антител отбирались антитела с наилучшими показателями аффинитета, которые затем 
подвергались мутации в следующем блоке. Выбранная реализация оператора мутации подразумевет случайный 
выбор в массиве, представляющем антитело, двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом 
нарушались ограничения на максимальный размер доли для какого либо элемента массива, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 >

, если это не 
нарушает ограничений (5).
Данные о популяции антител передаются в модуль оценки 
аффинитета антител. Для каждого решения X в популяции 
вычисляется вектор 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

, к нему применяется про-
цедура ранжирования. В текущей популяции находятся и вре-
менно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по 
Парето решения. Затем эта процедура повторяется. Элемен-
ты, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, 
получают ранг 1, предпоследнему – ранг 2. Недоминируемые 
решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг 
r, соответственно равный количеству проведенных проце-
дур исключения. Далее каждый антитело получает оценку 
аффинитета к антигену. Для каждого антитела Х вычисля-
ется евклидово расстояние d от вектора 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

 до 

выбираемых из класса i, max
ix – верхнее ограничение на долю заданий, выбираемых из класса i, xi– доля от 

общего объема заданий, выбранная из данного класса i.
Переменными модели являются xi – доля  (0 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 1)от общего количества заданий , выбранная из класса i,
i=1,…,N2.
Для оптимизации данной модели требуется отыскать множество Парето-оптимальных решений бикретиальной 
задачи, что позволит подобрать оптимальное соотношение между разнообразием заданий и их 
эффективностью. В работе [25] предложен генетический алгоритм отыскания решения этой задачи. В данной 
работе предложенный алгоритм модифицируется для искусственной иммунной системы.
Алгоритм имеет следующий вид:
1) Определение антигена. Антиген представляет вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)), компоненты которого являются 
оптимальными значениями соответствующих функций (4), найденными по отдельности, при переводе второй 
функции в ограничения.
2) Формирование популяции антител размером N. Антителом в данной задаче является вектор 𝑋𝑋𝑋𝑋 =
(𝑥𝑥𝑥𝑥1 ,𝑥𝑥𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑁𝑁𝑁𝑁2), содержащий долю заданий каждого класса в наборе, предлагаемом обучающемуся, 
отвечающий условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2. Популяция антител имеет размер, определяемый 
пользователем. Формирование популяции происходит следующим образом: каждой компоненте вектора 
присваивается допустимое минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных 
компонент, значение которых увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚.
3) Оценка аффинности антител к антигену происходит следующим образом. 
Для каждого решения X в популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). К полученному множеству применяется 
процедура ранжирования, осуществляемая следующим образом:
а) в текущей популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето 
решения;
б) процедура повторяется до тех пор, пока не будут исключены все элементы исходного множества;
в) элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, получают ранг 1, предпоследнему – ранг 
2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают наивысший ранг k, соответственно равный 
количеству проведенных процедур исключения.
Далее каждое антитело получает оценку аффинности к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется 

евклидово расстояние d от вектора (R(X), D(X)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅∗(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷∗(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждое антитело получает оценку
𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋𝑋𝑋𝑋) =  𝑘𝑘𝑘𝑘 + 1/𝑑𝑑𝑑𝑑 ,
где k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело, d – евклидово расстояние от антитела до 
антигена. 
Такой метод назначения оценок настраивает алгоритм на поиск недоминируемых решений, имеющих 
наибольшую близость к оптимальным значениям, вычисленным по каждому из критериев в отдельности.
4) Определяется антитело с наилучшим показателем аффинности, которое считается текущим решением задачи. 
Выбирается P (P<N) антител с наилучшими показателями аффинности, к которым применяется оператор 
клонирования (создания копий).
5) К полученным клонам антител применяется оператор мутации. Выбранная реализация оператора мутации 
подразумевает случайный выбор двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом нарушаются 
ограничения на максимальный размер доли, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚,𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 = 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 + 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚.

На рисунке 1 приведен пример мутации, при которой поменялись местами вторая и девятая позиции.

Антитело
0,12 0,34 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,04 0,01

Антитело после мутации
0,12 0,04 0,17 0,15 0,08 0,05 0,14 0,03 0,34 0,01

Р и с. 1. Мутация антител

6) Вычисляется аффинность клонов антител.
7) Формируется новая популяция путем присоединения к текущей популяции клонов антител.
8) Часть антител с наихудшими показателями аффинности удаляется из популяции и заменяется новыми 
сгенерированными случайным образом антителами.
9)  Начиная с третьего шага, процесс повторяется до тех пор, пока не будет достигнута стабилизация популяции 
на протяжении некоторого, определённого пользователем, количества повторений цикла. 
Решением задачи является текущее решение, полученное в ходе последней итерации алгоритма. Текущая 
популяция антител представляет искомое множество Парето-оптимальных решений бикритериальной задачи.
Предлагаемый алгоритм позволяет получить за относительно небольшое время удовлетворительную 
аппроксимацию парето-оптимального множества для решения задачи. 

. Каждый антитело получает оценку r+1/k, где  
k– ранг множества, которому принадлежит данное антитело. 
В блоке селекции антител отбирались антитела с наилучши-
ми показателями аффинитета, которые затем подвергались 
мутации в следующем блоке. Выбранная реализация операто-
ра мутации подразумевет случайный выбор в массиве, пред-
ставляющем антитело, двух позиций i и j и обмен их значений. 
Если при этом нарушались ограничения на максимальный 
размер доли для какого либо элемента массива, например 

Р и с. 2. Структура модуля оптимизации содержания практической части курса

Генерация начальной популяции антител осуществляется следующим образом. Антитело в данной задаче 
представляет одномерный массив содержащий данные о доле заданий каждого класса в общем наборе 
практических заданий, которые должен выполнить обучающийся. Доля заданий каждого класса xi должна 
отвечать условиям 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 ≤ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1, …𝑁𝑁𝑁𝑁2, максимальную и минимальную долю заданий каждого класса 
устанавливает разработчик курса. Популяция антител имеет размер, определяемый пользователем. Генерация 
антител происходит следующим образом: каждой компоненте массива присваивается допустимое 
минимальное значение, а затем выбирается случайным образом m различных компонент, значение которых 
увеличивается на (1 −∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑁𝑁𝑁𝑁

1 )/𝑚𝑚𝑚𝑚, если это не нарушает ограничений (5).
Данные о популяции антител передаются в модуль оценки аффинитета антител. Для каждого решения X в 
популяции вычисляется вектор (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)), к нему применяется процедура ранжирования. В текущей 
популяции находятся и временно исключаются из рассмотрения все недоминируемые по Парето решения. 
Затем эта процедура повторяется. Элементы, принадлежащие последнему рассмотренному множеству, 
получают ранг 1, предпоследнему – ранг 2. Недоминируемые решения, исключенные первыми, получают 
наивысший ранг r, соответственно равный количеству проведенных процедур исключения. Далее каждый 
антитело получает оценку аффинитета к антигену. Для каждого антитела Х вычисляется евклидово расстояние 
d от вектора (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)) до (𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑋𝑋𝑋𝑋),𝐷𝐷𝐷𝐷(𝑋𝑋𝑋𝑋)). Каждый антитело получает оценку r+1/k, где k– ранг множества, 
которому принадлежит данное антитело. 
В блоке селекции антител отбирались антитела с наилучшими показателями аффинитета, которые затем 
подвергались мутации в следующем блоке. Выбранная реализация оператора мутации подразумевет случайный 
выбор в массиве, представляющем антитело, двух позиций i и j и обмен их значений. Если при этом 
нарушались ограничения на максимальный размер доли для какого либо элемента массива, например 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 > 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚, то xi = ximax, xj = xj + xi-ximax. При мутации второго типа выбираются два антитела и в массивах, их 

представляющих, происходит обмен значениями произвольно выбранных элементов. Мутировавшие антитела 
присоединяются к существующей популяции. Затем происходит оценка аффинитета антител по выше 
описанной схеме и антител с худшими показателями аффинитета удаляются из популяции. Из оставшихся 
выбирается антитело с наилучшим показателем аффинитета, который считается текущим решением. 
На следующем этапе происходит проверки условия остановки алгоритма. Алгоритм прекращает работу, если 
популяция антител остается стабильной на протяжении достаточно большого числа циклов. Антитело с 
наилучшим показателем аффинитета представляет оптимальный набор заданий для практической работы. Для 
каждого класса практических заданий определена оптимальная доля. Количество заданий класса, которые 
будут включены в компонент практической работы, вычисляется и заносится в базу данных.

Заключение
В настоящей работе описана  система, использующая искусственную иммунную систему для оптимизации 
тестовых заданий учебного курса.
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