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The article investigates various aspects of the functioning of artificial im-
mune systems and their using to solve different tasks. The analysis of the 
studied literature showed that nowadays there exist combinations of arti-
ficial immune systems, in particular with genetic algorithms, the particle 
swarm optimization method, artificial neural networks, etc., to solve differ-
ent tasks. However, the solving of economic tasks is paid little attention. The 
article presents the basic terminology of artificial immune systems; the steps 
of the clonal selection algorithm are described, as well as a brief descrip-
tion of the negative selection algorithm, the immune network algorithm and 
the dendritic algorithm is given; conceptual aspects of the use of an arti-
ficial immune system for solving multi-purpose optimization problems are 
formulated, and an example of solving a problem in the field of logistics is 
described. Artificial immune systems as a means of solving various weakly 
structured, multi-criteria and multi-purpose economic tasks, in particular in 
the sphere of logistics, are a promising tool that requires further research. 
Therefore, it is advisable in the future to focus on the use of various existing 
immune algorithms for solving various economic problems.
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Скицко В. И. Искусственные иммунные системы как современный 

инструментарий решения многоцелевых оптимизационных задач  
в сфере логистики

В работе исследованы различные аспекты функционирования ис-
кусственных иммунных систем и их использования для решения раз-
личных задач. Анализ обработанной литературы показал, что на 
сегодняшний день существует сочетание искусственных иммунных 
систем, в частности, с генетическими алгоритмами, методом роя 
частиц, искусственными нейронными сетями и т.п. для решения раз-
личных задач, однако экономическим задачам, в частности из сферы 
логистики, уделено мало внимания. В статье приведена основная 
терминология искусственных иммунных систем; описаны шаги кло-
нального алгоритма отбора, а также кратко описаны отрицатель-
ный алгоритм отбора, иммунный сетевой алгоритм и дендритный 
алгоритм; сформулированы концептуальные аспекты использования 
искусственной иммунной системы для решения многоцелевых опти-
мизационных задач, и описан пример такого использования для задачи 
из сферы логистики. Искусственные иммунные системы как средство 
решения различных слабоструктурированных, многокритериальных и 
многоцелевых экономических задач, в частности из сферы логисти-
ки, являются перспективным инструментарием, который требует 
дальнейших исследований. Поэтому целесообразно в дальнейшем со-
средоточиться на использовании различных существующих иммун-
ных алгоритмов в решении различных экономических задач.
Ключевые слова: искусственные иммунные системы, иммунные алго-
ритмы, формула Уилсона, логистика, многоцелевая оптимизацион-
ная задача.
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У роботі досліджено різні аспекти функціонування штучних імунних систем і їх використання щодо вирішення різних задач. Аналіз опрацьованої літе-
ратури показав, що на сьогодні існує поєднання штучних імунних систем, зокрема, із генетичними алгоритмами, методом рою часток, штучними 
нейронними мережами тощо для вирішення різноманітних задач, проте економічним задачам, зокрема зі сфери логістики, приділено мало уваги. В 
статті наведено основну термінологію штучних імунних систем; описано кроки клонового (клонувального) алгоритму відбору, а також коротко 
описано негативний алгоритм відбору, імунний мережний алгоритм і дендритний алгоритм; сформульовано концептуальні аспекти використання 
штучної імунної системи для вирішення багатоцільових оптимізаційних задач та описано приклад такого використання для задачі зі сфери логіс-
тики. Штучні імунні системи як засіб вирішення різних слабоструктурованих, багатокритеріальних і багатоцільових економічних задач, зокрема зі 
сфери логістики, є перспективним інструментарієм, що потребує подальших досліджень. Тому доцільно надалі зосередитися на використанні різних 
існуючих імунних алгоритмів у вирішенні різних економічних задач.
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Постановка проблеми. Значна кількість задач в еко-
номіці є багатоцільовими оптимізаційними задачами, вирі-
шення яких потребує, зокрема, використання сучасного ін-
струментарію моделювання. На сьогодні одним із напрям-
ків у економіко-математичному моделюванні, що бурхливо 
розвивається, є засоби природних обчислень (англ. – natural 
computing), до яких відносять: штучні нейронні мережі, ге-
нетичні алгоритми, системи Лінденмайєра (L-системи), му-
рашині алгоритми, метод рою часток, мембранні системи, 
бджолині алгоритми, штучні імунні системи, бактеріальні 
алгоритми, аморфні обчислення, метод зозулі тощо. Серед 
зазначених засобів є такі, що широко використовуються 
у вирішенні різноманітних задач, зокрема, штучні нейронні 
мережі, й такі, які ще недостатньо досліджені, проте мають 
великий потенціал у вирішенні складних економічних за-
дач, зокрема, штучні імунні системи.

Природна імунна система є складним утворенням, 
що вирішує одночасно безліч різних завдань щодо захис-
ту живого організму від негативних впливів зовнішнього 
середовища. Вона здатна ефективно обробляти значний 
обсяг інформації за допомогою великої кількості складних 
високопаралельних розподільних обчислень [1, c. 22; 2]. 
Тому адаптація механізмів природної імунної системи у ви-
гляді штучної імунної системи для вирішення різноманіт-
них багатоцільових оптимізаційних задач, що потребують 
значних обчислень, є досить перспективним напрямком 
наукових і практичних досліджень.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Наразі 
штучні імунні системи найкраще показали себе у вирішенні 
таких задач: комп’ютерна безпека, виявлення комп’ютерних 
вірусів, моніторинг процесів, знаходження аномалій у часо-
вих рядах даних, виявлення та діагностика несправностей, 
розпізнавання образів тощо [1, c. 31–38]. З кожним роком 
кількість наукових теоретичних і практичних робіт щодо 
різних аспектів використання штучних імунних систем 
лише зростає. Окрім того, є продуктивним поєднання кіль-
кох різних засобів природних обчислень, зокрема, відомі 
поєднання штучних імунних систем із генетичними алго-
ритмами, методом рою часток, штучними нейронними ме-
режами тощо [3–5]. 

Наприклад, у роботі [3] запропоновано гібридний 
адаптивний імунний алгоритм, що використовує такі 
оператори генетичних і меметичних алгоритмів: клонова 
селекція з використанням методу аналізу ієрархій Сааті; 
парний адаптивний кросовер, що передбачає обмін між 
клітинами-клонами генетичною інформацією; адаптив-
на мутація; оператор одновимірного локального пошуку 
методом золотого перетину (Фібоначчі); оператор стис-
нення. Основними перевагами такого алгоритму є: стала 
ефективність, що не залежить від розмірності задачі; ре-
зультатом роботи алгоритму є не одне рішення, а їх мно-
жина (альтернативи); рішення отримується за значно мен-
ший проміжок часу (на порядок) порівняно з іншими засо-
бами [3]. Авторами роботи [4] запропоновано гібридний 
алгоритм на основі штучної імунної системи й алгоритму 
рою часток з метою об’єднати їх переваги та нівелювати 
недоліки один одного: штучна імунна система має високу 
ймовірність локалізації глобального екстремуму цільової 
функції, але малу швидкість збіжності, та навпаки, алго-
ритм рою часток має велику швидкість збіжності та не-

значну ймовірність локалізації глобального екстремуму. 
Використання нейромережних детекторів у вигляді не-
йронної мережі Кохонена в імунному алгоритмі запропо-
новано у роботі [5] для виявлення позаштатних ситуацій 
і можливих порушень функціонування обчислювальних 
мереж. Проведені авторами [5] дослідження показали, що 
запропонована ними система спроможна достатньо точ-
но виявити різні мережні атаки разом із невеликою кіль-
кістю хибних спрацювань, а вибрані параметри мережної 
статистики не потребують для свого формування значних 
обчислювальних витрат.

У [6] розглядається модель прогнозування часових 
рядів на основі штучної імунної системи, що використо-
вує метод виводу за прецедентами, яка показала хорошу 
роботу під час вирішення задач короткострокового про-
гнозування, проте потребує наявності навчальної вибірки 
великого обсягу через те, що за малого розміру неможливо 
знайти мультиантитіло з високою афінністю (тобто у базі 
відсутні прийнятні прецеденти), і система може потребу-
вати додаткового навчання. Задачі аналізу та класифікації 
електронних повідомлень присвячено дослідження [7],  
в якому для її (задачі) вирішення запропоновано вико-
ристовувати двокласифікаційну штучну імунну систему. 
Задачі розпізнавання образів і контролю стану штучних 
конструкцій присвячено роботу [8], в якій наведено ал-
горитм функціонування мультиагентної штучної імунної 
системи для адаптивної реєстрації пошкоджень у системі 
моніторингу. У роботі [9] досліджується використання 
розподільчої штучної імунної системи для вирішення за-
дачі символьної регресії, суть якої полягає у відновленні 
символьного представлення функції по значеннях у зада-
них точках простору.

Аналіз зазначених та інших джерел дозволяє зроби-
ти висновок щодо актуальності проблеми використання 
штучних імунних систем у вирішенні задач різних сфер 
діяльності людини та бізнесу та існування низки аспектів, 
що потребують подальших досліджень. Наразі переважна 
частина публікацій щодо використання штучних імунних 
систем так чи інакше пов’язана з інформаційними техноло-
гіями (когнітивні моделі, розпізнавання образів, системи 
комп’ютерної та інтернет-безпеки, засоби здобуття інфор-
мації тощо), проте використанню штучних імунних систем 
у вирішенні економічних задач, зокрема у сфері логістики, 
приділено не достатньо уваги. Тому цією робою хочеться 
певною мірою заповнити цю прогалину. 

Мета роботи полягає у дослідженні різних аспектів 
використання штучних імунних систем для вирішення ба-
гатоцільових оптимізаційних задач у сфері логістики.

Основні результати дослідження. Штучна імунна 
система (англ. – Artificial Immune System, AIS [11]) – це 
адаптивна обчислювальна система, яка використовує осно-
вні аспекти функціонування природної імунної системи 
живих організмів (її функції, механізми, принципи, моделі) 
під час вирішення різноманітних прикладних задач [10]. 
Вважають, що в штучних імунних системах певною мірою 
знайшли відображення генетичні алгоритми та штучні не-
йронні мережі [9].

Для однозначного розуміння матеріалу наведемо далі 
основну термінологію штучних імунних систем на основі 
джерел [4; 6; 9–11].
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Антитіло (англ. – Antibody, Ab) – це компонент 
штучної імунної системи, внутрішня клітина (лімфоцит), 
що відповідає можливому рішенню задачі.

Антиген (англ. – Antigen, Ag) – це зовнішній вплив 
(вірус, бактерія).

Афінність антитіла (клітини) – міра реакції лім-
фоциту на деякий антиген, термодинамічна характеристи-
ка, яка кількісно описує силу взаємодії антигена й антитіла; 
в штучній імунній системі може оцінювати міру близькості 
(подібності) генетичних наборів антигена й антитіла; це 
значення цільової функції. Якщо у штучній імунній систе-
мі використовується бінарне кодування, то афінність може 
бути визначена як відстань Хемінга; якщо кодування здій-
снюється з використанням дійсних чисел, то афінність ви-
значається як евклідова відстань. 

Поняття афінності також використовуються для ви-
значення подібності антитіл між собою чи їх різноманіт-
ності (наприклад, див. [1, c. 242]).

Популяція антитіл – це множина можливих рішень 
задачі.

Клон антитіла (клітини) – це клітина, яка є абсо-
лютною копією деякого антитіла.

Мутація антитіла (клітини) – випадкові зміни 
в деякому антитілі; у штучній імунній системі відповідає 
випадковим змінам у можливому рішенні.

Епоха еволюції – один такт циклу функціонування 
алгоритму штучної імунної системи, який (алгоритм) відо-
бражає механізм адаптації у штучних імунних системах. 
В штучних імунних системах виокремлюють такі основні 
алгоритми: клоновий алгоритм відбору, негативний алго-
ритм відбору, імунний мережний алгоритм, дендритний 
алгоритм [4; 11].

Клоновий (клонувальний) алгоритм відбору (англ. – 
The CLONal selection ALGorithm – CLONALG) передбачає, 
що зі збільшенням афінності клітини збільшується кіль-
кість її копій та зменшується ймовірність виникнення му-
тацій у цій клітині [4; 10; 11]. В загальному випадку цей ал-
горитм складається з таких кроків [4; 10; 11]: 

1) створення  випадковим чином популяції (множи-
ни) антитіл Ab, що складається з N клітин та міс-
тить дві підмножини: Ab{m} – множина клітин 
пам’яті розмірності Nm, Ab{r} – множина клітин, 
які використовуються для підвищення різнома-
нітності популяції, розмірності Nr. Зауважимо, що 

{ } { }Ab Ab m Ab r= ∪ , m rN N N= + ; 
2) для кожного антитіла з множини Ab визначається 

афінність щодо досліджуваного антигена та здій-
снюється їх упорядкування за отриманими зна-
ченнями (створюється своєрідний рейтинг);

3) з множини Ab обирається n антитіл (клітин) з най-
більшими значеннями афінності, які формують 
множину Ab{n}; 

4) здійснюється клонування (репродукція) усіх ан-
титіл множини Ab{n}, і результати поміщаються 
до множини C. Кількість клонів визначається за 
формулою:

1

n

C
i

N
N round

i
β

=

⋅ =   ∑

де     round( ) – операція округлення до найближчого цілого 
числа;

0β >  – множник, який регулює кількість клонів ві-
дібраних антитіл (множником може бути будь-яке число 
більше нуля, в т.ч. й дробове). Кожен доданок у цій сумі 
відповідає кількості клонів відповідного антитіла. Напри-
клад, множина Ab містить 50 клітин (Ab = 50), 0,5β = ,  
n = 10, тоді перший доданок буде дорівнювати 25 (тобто 
для клітини з найбільшим значенням афінності буде виро-
блено 25 її клонів), другий доданок буде дорівняти 13 (тоб-
то для клітини, яка за значенням афінності посіла друге 
місце у рейтингу, що був сформований на другому кроці, 
буде вироблено 13 її клонів), третій доданок буде дорівня-
ти 8 (тобто для клітини, яка за значенням афінності посіла 
третє місце у рейтингу, буде вироблено 8 клонів) і т. д.;

5) до клонів множини C застосовується операція му-
тації (чим більша є афінність клону, тим меншим 
є значення ймовірності його мутації). В результаті 
отримується множина C*;

6) для клітин множини C* розраховується афінність 
щодо досліджуваного антигена;

7) обираємо з множини C* за значенням афінності 
найкращі клітини та переміщаємо їх до множи-
ни Ab{m}, а також замінюємо цими клітинами їх 
батьківські антитіла з множини Ab{r} за умови, що 
афінність клітин-нащадків є вищою за афінність 
антитіл-батьків;

8) для збереження різноманіття популяції Ab{r} за-
мінюємо в ній d найгірших клітин за значенням 
афінності новими, що згенеровані випадковим 
чином.

Якщо антигенів кілька, то зазначені кроки алгорит-
му виконуються для кожного з них, і після цього кажуть, 
що одне покоління закінчено, тобто відбулася одна епоха 
еволюції. Критерієм зупинки алгоритму може бути, напри-
клад: кількість побудованих поколінь; час, який відведено 
на еволюцію, тощо.

У роботі [11] описано зміни, які потрібно зробити 
для використання клонового алгоритму відбору, що зазна-
чений вище, під час вирішення оптимізаційних задач:

множина антигенів відсутня, є лише один антиген, ��
який відповідає цільовій функції оптимізаційної 
задачі;
множина антитіл �� Ab не розбивається на дві під-
множини, а вважається єдиною множиною;
на кроці 7 клітини-нащадки замінюють клітини-��
батьків лише один раз за умови, що їх (клітин-
нащадків) афінність є більшою.

Окрім того, якщо процес оптимізації спрямований 
на пошук множини оптимумів у межах однієї популяції 
антитіл, то можна припустити, що n = N, тобто всі анти-
тіла допускаються до процедури клонування, і кількість 
клонів кожного антитіла не буде залежати від значення 
його афінності, а буде для усіх клітин однаковою і дорів-
нюватиме Nβ ⋅ ; проте ймовірність мутації буде залежати 
від значення афінності, як це зазначалось раніше в [11].  
В алгоритмі CLONALG відтворення нових популяцій анти-
тіл здійснюється виключно з найкращих клітин (антитіл) 
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попереднього покоління, а отже, кожне наступне (нове) 
покоління містить клітини з кращими характеристиками, 
ніж у попередньому поколінні [10], проте в цьому випадку 
це буде не так. Тому, щоб не втратити найкращі антитіла 
на деякому етапі у процесі еволюції, можна зберегти одну 
оригінальну клітину для кожного клону до початку проце-
су мутації [11]. 

Негативний алгоритм відбору. Суть цього алгорит-
му полягає в тому, що кожне новоутворене у процесі мута-
ції антитіло імунної системи піддається своєрідному тесту 
щодо його (антитіла) подібності до клітин цього організму, 
і у разі наявності певних збігів таке антитіло знищується 
(вважається, що інакше така клітина буде атакувати кліти-
ни цього організму, тобто буде мати місце аутоімунна реак-
ція) [10]. Завдяки негативній селекції утворюються шабло-
ни клітин, які не є подібними до клітин цього організму, 
тобто вони подібні до зовнішніх вірусів (бактерій), і коли 
деяке антитіло підходить під такий шаблон, то воно вва-
жається не властивим цьому організму, чужим [10]. Коли 
лімфоцитами імунної системи на основі деякого шаблону 
знайдено відповідний вірус (бактерію), то генеруються ан-
титіла з використанням клонової селекції, які й знищують 
цей вірус (бактерію) [10]. Цей алгоритм відбору використо-
вується переважно під час вирішення задач класифікації та 
розпізнавання образів [4].

Імунний мережний алгоритм використовує струк-
туру мережного графа, в якому вузли відповідають анти-
тілам, а відстані між ними (вузлами) залежать від ступеня 
їх умовної близькості (подібності) [10]. Імунний мережний 
алгоритм дозволяє вирішувати задачі кластеризації, візуа-
лізації даних, розробки штучних нейронних мереж, опти-
мізації мультимодальної функції тощо [4; 10; 12].

Дендритний алгоритм спирається на моделі ден-
дритних клітин, основна функція яких полягає у обробці 
інформації про антигени та представлення її антитілам 
імунної системи, тому їх називають антигенпредставля-
ючими (антигенпрезентуючими) клітинами [10; 13]. Свою 
назву ці клітини отримали від грецького слова «дендрон», 
що означає дерево, через те, що у процесі свого розвитку 
вони утворюють розгалужені відростки [13].

На основі опрацьованих джерел [1–12] та власного 
бачення щодо досліджуваної в цій статті проблеми сфор-
мулюємо концептуальні аспекти використання штучної 
імунної системи для вирішення багатоцільових оптиміза-
ційних задач.

У загальному випаду під час вирішення багатоцільо-
вих оптимізаційних задач вводяться змінні, які показують 
ступінь досягнення кожної з цілей задачі [14]. В контек-
сті штучних імунних систем ці змінні можуть відповідати 
афінності антитіл, що собою будуть представляти можливі 
рішення задач. Для вирішення багатоцільових оптиміза-
ційних задач доцільно скористатися поняттям мультиан-
титіла та мультиантигена [6; 15]. Мультиантитіло буде яв-
ляти собою набір значень цілей задачі на деякому такті ци-
клу функціонування алгоритму штучної імунної системи,  
а мультиагент – бажані значення цих цілей. В цьому випад-
ку афінність може бути визначена як комплексний показ-
ник афінностей, що будуть оцінювати міру близькості (по-
дібності) відповідних частин мультиантитіл і мультиагента, 
які відповідають одній і тій самій цілі. За загальноприйня-

того підходу [14] під час вирішення багатоцільових оптимі-
заційних задач вводиться пріоритет цілей, який визначає 
порядок важливості цілей для особи, що приймає рішення. 
Цей пріоритет може мати своє відображення як деякий ва-
говий коефіцієнт відповідної часткової афінності у комп-
лексному показнику афінності. Наприклад, такий ваговий 
коефіцієнт може приймати значення з діапазону (0, 1]: чим 
важливіша ціль для особи, що приймає рішення, тим біль-
шим буде значення вагового коефіцієнта, тобто ближчим 
до 1. Сума всіх вагових коефіцієнтів має дорівнювати 1.

Значення загальної афінності буде впливати на за-
гальну кількість клонів цього антитіла, а також на ймовір-
ність мутації в антитілі в цілому. Значення часткових афін-
ностей разом із їх ваговими коефіцієнтами можуть вплива-
ти на ймовірність мутації лише у відповідній частині анти-
тіла. Зі збільшенням значення добутку вагового коефіцієнт 
та часткової афінності підвищується також ймовірність 
мутації у відповідній частині антитіла.

Результатом роботи імунного алгоритму буде муль-
тиантитіло, у якого значення загальної афінності буде най-
меншим серед інших, тобто воно буде найбільш подібним 
до мультиантигена.

Сутність логістики полягає в ефективному управлін-
ні насамперед матеріальними потоками з метою безпере-
бійного забезпечення усіх учасників логістичного ланцюга 
постачання (чи компонента логістичної системи) необхід-
ними їм сировиною, напівфабрикатами, готовою продукці-
єю тощо. Однією із задач такого управління є знаходження 
оптимального обсягу запасів товарно-матеріальних цін-
ностей деякого підприємства-учасника логістичного лан-
цюга постачання з урахуванням різних умов постачання, 
витрат на зберігання тощо. За класичного підходу ця задача 
знаходження оптимального обсягу запасів трансформуєть-
ся у задачу визначення економічного розміру замовлення 
за допомогою формули Уілсона:

	
2 P K

Q
H T Z

⋅ ⋅=
⋅ ⋅

,	 (1)

де     Q – економічний (оптимальний) розмір замовлення 
одного виду продукції, вимірюється в одиницях, упаковках, 
штуках; 

P – попит на продукції (або потреба в продукції) за 
період, який аналізується (вважається постійним), розмір-
ність: штук/період;

К – питомі витрати на створення запасів (вважають-
ся постійними, тобто витрати на розміщення та отримання 
одного замовлення не залежать від розміру цього замов-
лення), вимірюється в грошових одиницях (наприклад, 
грн); 

H – питомі витрати щодо зберігання запасів (вважа-
ються постійними), тобто витрати на зберігання одиниці 

запасів за одиницю часу, розмірність:  або 1/рік; 

T – тривалість досліджуваного періоду в річному ви-
мірі, розмірність: рік/період; 

Z – закупівельна вартість одиниці продукції  
(грн/шт.) [16; 17].

Формула Уілсона (1) має низку обмежень (припу-
щень), які враховано у її модифікаціях, зокрема: вона ви-
користовується лише для одного виду продукції; величи-
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ни показників P, К, H, Z є постійними; кожне замовлення 
здійснюється окремою поставкою; виконання замовлення 
здійснюється миттєво; досліджуються лише поточні за-
паси; нове замовлення продукції доставляється у момент 
досягнення обсягу поточних запасів нуля; втрати від дефі-
циту відсутні; інтервал часу між замовленням постійний; 
відсутні обмеження щодо потужностей складу зберігання 
поточних запасів [16; 17].

Приклад. Припустимо, що деяка торгова компанія 
здійснює продаж товарів щоденного вжитку. Різна про-
дукція з метою її подальшої реалізації замовляється ком-
панією один раз, одночасно, та розміщується у відповід-
них складських приміщеннях. Відомо: максимальні обсяги 
завантаження складів компанії різною продукцією Si (ви-
мірюється в штуках), де 1,i n=  – i-те найменування про-
дукції, n – кількість найменувань продукції; ціни продажу 
кожного найменування продукції ci; Ki  – питомі витрати 
на створення запасів i-го найменування продукції (грн);  
Hi  – питомі витрати на зберігання запасів i-го найменуван-
ня продукції (1/рік); T – тривалість досліджуваного пері-
оду в річному вимірі (рік/періоод); Zi – закупівельна ціна 
одиниці продукції i-го найменування (грн/шт.). Усі змінні 
є більшими за нуль або можуть йому дорівнювати. Необ-
хідно визначити попит на продукції i-го найменування Рi  за 
досліджуваний період (штук/періоод), що забезпечить ви-
конання таких цілей компанії: отримати заданий прибуток, 
а не просто максимально можливий; мінімізувати загальне 
завантаження складів (з метою зменшення ефективного 
використання складських приміщень). 

В цьому випадку оптимізаційна задача може мати та-
кий вигляд:

1

max
n

i i
i

c P
=

→∑  – цільова функція, яка відображає ба-

жання менеджменту підприємства отримати максималь-
ний прибуток за обмежень;

2 i i
i
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 – завантаженість складів за кожним 

найменуванням продукції, 1,i n= ;

0, 1, ;iP i n≥ =

0, 0, 0, 1, .i i iK const H const Z const i n= ≥ = ≥ = ≥ =
Частини мультиантигена будуть відповідати бажа-

ним значенням цілей компанії: обсягу заданого прибутку 
та бажаній площі складських приміщень. Мультиантитіла 
(як можливі рішення задачі) будуть являти собою клітини, 
що містять частини, які відповідають значенням можливо-
го попиту Рi, 1,i n=  (ці частини клітини у процесі роботи 
імунного алгоритму будуть піддаватися мутації), та части-
ни, які відповідають значенням обсягу прибутку та площі 
складських приміщень, що отримані в результаті розрахун-
ків із використанням циих значень Рi (до цих частин кліти-
ни операції мутації не застосовується, проте вони беруть 
участь у розрахунку афінності). В нашій задачі поставлено 
дві цілі, тому введемо дві змінні d1 та d2, що відповідають 
мірам досягнення кожної з двох цілей. Тоді загальна афін-
ність може бути розрахована як l1d1 + l2d2, де l1, l2 – вагові 
коефіцієнти цілей, l1 + l2 =1, l1 ≥ 0, l2 ≥ 0. 

Робота імунного алгоритму штучної імунної системи 
для вирішення цієї задачі може здійснювати аналогічно на-
веденому вище опису клонового алгоритму відбору. В ре-
зультаті отримаємо мультиантитіло зі значеннями попиту 
Рi, 1,i n= , що забезпечують найкраще досягнення постав-
лених цілей.

Висновки. Сучасні економічні задачі переважно є 
складними, слабоструктурованими, багатокритеріальними 
та багатоцільовими задачами, які необхідно вирішувати 
швидко та якомога точніше. Для цього можна скористати-
ся різноманітним інструментарієм природних обчислень, 
зокрема, штучними імунними системами. У роботі наве-
дено основні засади функціонування різних імунних алго-
ритмів штучної імунної системи, сформульовано концеп-
туальні аспекти їх застосування щодо вирішення багато-
цільових оптимізаційних задач та описано приклад такого 
використання для задачі зі сфери логістики. У подальших 
дослідженнях доцільно розглянути, зокрема, таке: сформу-
лювати та вирішити запропоновану у роботі задачу з вико-
ристанням штучних імунних систем за умови, що значення 
показників, які прийнято як константи, можуть змінюва-
тися; дослідити вирішення різних логістичних задач із 
використанням різних імунних алгоритмів. 
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