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Введение

В настоящее время в условиях информатизации 
общества большое значение приобретает компью-
теризация сферы образования. В учебных заве-
дениях широко распространяется компьютерное 
тестирование учащихся, исследуются возможности 
улучшения его качества. Задача обработки ответов, 
полученных в результате тестирования, может рас-
сматриваться как задача классификации объектов. 
При тестировании под объектами классификации 
подразумеваются обучающиеся, которые характе-
ризуются набором ответов на контрольные воп-
росы тестов. Процесс классификации разделяется 
на два этапа: 1) обучение, и 2) определение прина-
длежности к классам [1, 2].

Задача классификации объектов может быть ре-
шена различными методами: классическими [1-4, 
6, 8, 9], на основе искусственных иммунных систем 
[5, 7, 10], на основе других биологических принци-
пов, использующихся в задачах обработки данных. 
Среди иммунных методов, использующихся при 
классификации, выделяются два основных подхо-
да: 1) классификация на основе отбора клонов [5, 
10]; 2) классификация на основе теории иммунной 
сети [7].

Основными недостатками существующих им-
мунных методов классификации являются слож-
ность их реализации и большое количество избы-
точных вычислений, появляющихся на различных 
этапах работы иммунных операторов.

Классификация объектов, предложенная в [10], 
осуществляется на основе отбора клонов, где пред-
ложены новые подходы к решению задач клониро-
вания, отбора клонов и определения принадлеж-
ности объектов к классам, что позволяет ускорить 
этапы обучения и классификации, а также и повы-
сить их точность.

Постановка задачи

Пусть обучающиеся представляются множест-
вом объектов OBJ obj objn{ ;...; }1 , n N=1, , каждый из 
которых характеризуется своим идентификатором 

Idi  и набором признаков P p pm1;...;{ } , m N=1, .  
Результаты тестирования представляются мно-
жеством классов CL cl clk{ ;...; }1 , k N=1, , каждый 
из которых характеризуется идентификатором 
Id j , признаками, характеризующими центр клас-
са C c cm1;...;{ }  и допустимыми отклонениями от 
центра Δ δ δ1;...; m{ } . Признаками в данном случае 
являются ответы обучающихся, полученные при 
тестировании.

Рассматриваемый метод классификации обу-
чающихся используется при обработке результа-
тов тестирования владельцев оружия в компании 
«СТРАЖ», г. Харьков. Вопросы в тестах разбиты на 
четыре основных темы (по 20-25 вопросов в каж-
дой), которым присвоены различные цены оши-
бок (от 0,5 до 1,5 баллов). Для классификации ре-
зультатов тестирования предусмотрено три класса 
– «сдал», «необходимо собеседование» и «не сдал». 
Исходные условия для проведения обработки ре-
зультатов тестирования приведены в табл. 1 и 2.

Таблица 1 

Цены ошибок по темам тестирования

Тема Цена ошибки
тема 1 1.5
тема 2 1
тема 3 0.5
тема 4 0.5

Таблица 2
Характеристика классов

Классы
Ошибки по темам Всего 

балловТ1 Т2 Т3 Т4
«Сдал» 2 3 4 4 10

«Собеседование» 4 5 6 6 17
«Не сдал» > 4 > 5 > 6 > 6 > 17

При использовании иммунного подхода для 
классификации объекты представляются популя-
цией антител AB ab abn( ;...; )1 , а классы – популя-
цией антигенов AG ag ag ag( ; ; )1 2 3 . В качестве меры 
близости между ними используется критерий аф-
финности Affij  [8,10]:
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Aff dij ij= + −( )1 1 ,                             (1)

где Affij  – аффинность между i -м объектом и j -м 
классом; dij  – евклидово расстояние между ними.

По результатам тестирования необходимо клас-
сифицировать обучающихся в соответствии с кри-
терием (1) и с исходными установками на основе 
использования ИИС-алгоритма [10].

Алгоритм классификации для обработки  
результатов тестирования

Для классификации обучающихся на основе 
ИИС-алгоритма зададим форматы представления 
объектов и классов, которые оказывают влияние 
на работу иммунных операторов и объемы вычис-
лений (рис. 1).

Idobj Idclass

P1 P2 P3 P4 C1 C2 C3 C4

D1 D2 D3 D4

а                                                              б 

Рис. 1. Представление объекта (а) и класса (б)  
для классификации результатов тестирования

Здесь Idobj  – идентификатор объекта, Idclass  –  
идентификатор класса, Pi  – признак объекта, ха-
рактеризующий количество допущенных оши-
бок по вопросам i -й темы, Ci  – признак центра 
класса, характеризующий допустимое количество 
ошибок по вопросам i -й темы, а Δi  –  отклонение 
от центра Ci , допустимое для вхождения объекта в 
Idclass .

При использовании ИИС-алгоритма для обра-
ботки результатов тестирования его работу можно 
условно разделить на два основных процесса:

1)	восстановление исходной популяции антиге-
нов;

2)	определение принадлежности исходных 
объектов OBJ obj objn{ ;...; }1  к классам множества 
CL cl clk{ ;...; }1 .

Формально процесс классификации результа-
тов тестирования может быть описан следующим 
образом:

fclass ab ab result rconst ab ab

class ab
n n( ;...; ) ( ( ;...; ),

( ;
1 1

1

=
′ ....; )),abn′

      (2)

где rconst ab abn( ;...; )1  – восстановление антигенов 
(обучение) путем применения иммунных опера-
торов отбора, клонирования, мутации и старения 
популяции антител, class ab abn( ;...; )′ ′1  – определение 
принадлежности объектов к классам.

Изначально для данной задачи все объекты от-
носятся к классу «не сдал», т.е. данный класс яв-
ляется универсумом по отношению к двум другим 
исходным классам. Поэтому при определении 
критериев отбора антител параметры класса «не 
сдал» не учитываются, и все антитела, не прохо-

дящие первичный отбор, будут отнесены к клас-
су «не сдал». Процесс восстановления классов 
rconst ab abn( ;...; )1  формально описывается следую-
щим образом:
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где sel ab abn( ;...; )1  – функция отбора антител, 

clon ab abn( ;...; )1
′ ′  – функция клонирования, му-

тации и отбора клонов для популяции антител, а 

ageing ab abn( ;...; )1
″ ″  – функция старения антител.

Для обеспечения отбора популяции антител ис-
пользуется критерий средней аффинности между 
антигенами CSel  [10]:

CSel
AF

n

iAG
i

n

= =
∑

1 ,                                  (4)

где AFiAG  – средняя аффинность антигена agi  со 
всеми остальными антигенами.

Антитела проходят этап отбора sel ab abn( ;...; )1  
аналогично отбору, предложенному в [10]. Для 
решения задачи клонирования и отбора клонов 
clon ab abn( ;...; )1  используется приоритетное после-
довательное клонирование с конкурентно-целе-
вым отбором клонов. Его суть состоит в том, что 
для каждого антитела для клонирования выделя-
ется всё максимально возможное на данном этапе 
работы количество клонов. Антитела клонируют-
ся последовательно. При последовательной ор-
ганизации клонирования на определенном этапе 
работы может возникнуть ситуация, при которой 
количества клонов для клонирования некоторого 
множества антител недостаточно. Это обусловли-
вает необходимость использования приоритетов 
при клонировании клеток. Повышенный приори-
тет клонирования присваивается антителам, для 
клонирования которых количества клонов оказа-
лось недостаточно. Поэтому такие антитела при 
клонировании следующей популяции будут кло-
нироваться в первую очередь. Данный подход мо-
жет быть представлен следующей последователь-
ностью шагов:

Шаг 1. Определение количества клонов клони-
рования антител.

Шаг 2. Поиск антитела для клонирования в со-
ответствии с их приоритетами.

Шаг 3. Формирование области поиска целевых 
антиген.

Шаг 4. Клонирование отобранного антитела.
Шаг 5. Мутация полученных клонов.
Шаг 6. Определение целевых антигенов для по-

лученных мутированных клонов.
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Шаг 7. Конкуренция между клонами за общие 
целевые антигены.

Шаг 8. Добавление оставшихся клонов к поко-
лению антител.

Для сокращения количества целевых антигенов 
определяются специальные области поиска целей 
r . Для этого используются значения аффинностей 
между объектами и классами:

r
aff aff

k
iAG iAG=

+max min
,                     (5)

где affiAG max  – максимальная аффинность i -го 
антитела с популяцией антиген; affiAG min  – мини-
мальная аффинность i -го антитела с антигенами; 
k  – нормирующий коэффициент. 

Отбор клонов производится путем конкуренции 
клеток по степени близости (аффинности) к обще-
му целевому антигену. Таким образом, в результате 
конкурентного отбора из множества клонов анти-
тела отбирается объект, имеющий наибольшую 
аффинность с целевым антигеном.

После восстановления антигенов антителами 
с помощью оператора rconst ab abn( ;...; )1  опреде-
ляются принадлежности объектов к классам по 
идентификаторам целевых антигенов последней 
популяции антител, не восстановивших в процес-
се клонирования и мутации антигены. Поскольку 
к классу «не сдал» относятся все объекты, не во-
шедшие в другие классы, ситуации существования 
объектов с неопределенным классом не возникает. 
Поэтому после клонирования и мутации популя-
ции антител нет необходимости в использовании 
каких-либо дополнительных процедур для фор-
мирования классов для неклассифицированных 
объектов. Таким образом, процесс обработки ре-
зультатов тестирования может быть представлен 
следующим образом:

1.	 Определение критерия отбора антител (объ-
ектов).

2.	 Первичный отбор антител.
3.	 Цикл восстановления антиген:

3.1. Удаление клонированных антител, кото-
рые не восстановили антигены.

3.2. Последовательное приоритетное клони-
рование с конкурентно-целевым отбором клонов.

3.3. Установка приоритетов клонирования 
для всех не клонированных антител.

3.4. Проверка критерия останова, переход к 
шагу 3.1.

4.	 Определение классов для исходных объектов 
по результатам восстановления.

5.	 Конец.
Таким образом, в результате работы иммунно-

го алгоритма производится классификация обуча-
ющихся по результатам тестирования. При этом 
процесс классификации упрощается, поскольку 
нет необходимости в формировании новых клас-
сов для неклассифицированных антител.

Экспериментальные результаты

Тестирование предлагаемого метода классифи-
кации производилось на выборке из 20 объектов 
(обучающихся) при исходных установках класси-
фикации (табл. 1 и 2). Результаты тестирования 
обучающихся представлены в табл. 3.

Таблица 3

Исходные данные для классификации  
(результаты тестирования обучающихся)

Объекты
Количество ошибок по темам

Тема 1 Тема 2 Тема 3 Тема 4
объект 1 4 2 3 5
объект 2 2 2 4 2
объект 3 3 4 8 6
объект 4 1 0 2 3
объект 5 6 4 7 8
объект 6 2 2 4 5
объект 7 4 1 1 5
объект 8 3 2 2 4
объект 9 4 2 2 6

объект 10 3 1 2 4
объект 11 3 7 4 9
объект 12 2 1 2 3
объект 13 0 0 3 4
объект 14 0 2 4 5
объект 15 3 2 3 4
объект 16 2 0 2 5
объект 17 4 1 2 2
объект 18 3 3 5 0
объект 19 2 6 4 2
объект 20 7 3 2 6

В соответствии с исходными установками (таб-
лицы 1 и 2) был определен критерий отбора антител 
CSel  по (4). После проведения первичного отбора 
антител было проведено восстановление антигенов 
(классов). Большое значение в работе алгоритма 
приобретает порог восстановления клеток, после 
которого начинается определение принадлежнос-
тей к классам. Это связано с большим количест-
вом вычислений, которые производятся на раз-
личных этапах работы цикла восстановления, что 
может существенно увеличить время выполнения 
всего алгоритма. Поэтому в данном примере по-
рог восстановления был установлен равным 80% .  
Для классификации объектов по данному методу 
потребовалось 4 прохода цикла восстановления 
rconst ab abn( ;...; )1 . Результаты обработки тестов 
представлены в табл. 4.

В результате классификации ответов обуча-
ющихся из группы в 20 человек к классу «сдал» 
было отнесено 50% обучающихся (10 человек), 
к классу «необходимо собеседование» отнесено 
30% обучающихся (6 человек) и 20% обучающих-
ся (4 человека) отнесено к классу «не сдал». При 
использовании предложенного ИИС-алгоритма 
была произведена классификация обучающихся 
по результатам тестирования. Для обработки ре-
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зультатов тестирования было затрачено небольшое 
количество времени.

Таблица 4

Результаты классификации обучающихся

Объекты Результат кластеризации
объект 1 «Собеседование»
объект 2 «Сдал»
объект 3 «Собеседование»
объект 4 «Сдал»
объект 5 «Не сдал»
объект 6 «Сдал»
объект 7 «Собеседование»
объект 8 «Сдал»
объект 9 «Собеседование»

объект 10 «Сдал»
объект 11 «Не сдал»
объект 12 «Сдал»
объект 13 «Сдал»
объект 14 «Сдал»
объект 15 «Сдал»
объект 16 «Сдал»
объект 17 «Собеседование»
объект 18 «Собеседование»
объект 19 «Не сдал»
объект 20 «Не сдал»

Выводы

В работе рассмотрено решение актуальной зада-
чи классификации обучающихся путем обработки 
результатов тестирования на основе использования 
искусственных иммунных систем. Классификация 
обучающихся выполнена путем восстановления 
антигенов (классов) с последующим определением 
принадлежности к ним антител (объектов).

Предложенный иммунный метод классифика-
ции отличается от существующих аналогов прак-
тически по всем решениям основных задач на 
этапе восстановления антигенов. Для повышения 
эффективности конкурентно-целевого отбора 
клонов предложен новый подход к определению 
области поиска целей.

Проведены экспериментальные исследования 
на примере классификации обучающихся владель-
цев оружия по результатам их тестирования в ком-
пании «СТРАЖ» (г. Харьков), которые указали на 
высокую эффективность предложенного метода 
классификации объектов на основе искусственных 
иммунных систем.

При незначительной модификации данный 
подход может использоваться для решения различ-
ных задач обработки данных, таких как идентифи-
кация, распознавание образов и др.
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Обробка результатів тестування тих, що навчаються, 

з використанням штучних імунних систем / М.М. Кораб-
льов, О.О. Фомічов // Біоніка інтелекту: наук.-техн. 
журнал. – 2011. – № 1 (75). – С. 84–87.

У даній роботі розглядається рішення задачі обробки 
результатів тестування учнів на основі штучних імунних 
систем як задачі класифікації об’єктів. Специфікою 
роботи використовуваного методу класифікації тих, 
що навчаються, є використання афінності як єдиного 
критерію визначення близькості об’єктів і класів.

Табл. 4. Іл. 1. Бібліогр.: 10 найм.

UDK 004.89
Processing test results studying using artificial immune 

systems / N.M. Korablev, A.A. Fomichov // Bionics of Intel-
ligence: Sci. Mag. – 2011. – № 1 (75). – P. 84–87.

In this paper we consider the solution to the problem of 
processing the results of testing students based on artificial 
immune systems as the problem of classifying objects. 
Specificity of the method used, the classification of students 
is the use of affinity as the single criterion for determining the 
proximity of objects and classes.

Tab. 4. Fig. 1. Ref.: 10 items.
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