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Алгоритмы роевого интеллекта 
и их применение для анализа 
образовательных данных
Целью работы является исследование современных подходов 
и перспектив применения алгоритмов роевого интеллекта 
для анализа образовательных данных, а также возможность 
применения модификаций муравьиного алгоритма для органи-
зации учебного контента в адаптивных системах проведения 
проектных семинаров. 
Материалы и методы. Проведенное исследование включало 
обзор современных работ в области анализа образовательных 
данных на основе алгоритмов роевого интеллекта, рассмотре-
ны подходы к решению задачи построения оптимального пути 
обучения (оптимальной организации учебного контента) на 
основе муравьиного алгоритма и его модификаций, позволяющих 
учитывать освоение учебного материала в процессе построения 
обучающего пути; применение алгоритма роя частиц и его моди-
фикации на основе алгоритма Роккио для снижения размерности 
данных в задаче автоматической классификации вопросов; 
применение муравьиного алгоритма, алгоритма колонии пчел и 
алгоритма летучих мышей для построения систем рекомендаций 
при выборе учебного контента; прогнозирования успеваемости 
обучающихся на основе алгоритма оптимизации роя частиц.
Было предложено использование модификации муравьиного 
алгоритма для организации учебного контента на проектных 
семинарах.
Результаты. В ходе работы были исследованы современные 
подходы к решению задач в области анализа образовательных 
данных на основе алгоритмов роевого интеллекта. Изучены 
различные подходы к обновлению феромонов (их испарению) при 
построении оптимального обучающего пути с учетом освоения 
учебного материала и поиска групп «схожих» обучающихся; 
исследованы возможности применения гибридных алгоритмов 
роевого интеллекта для построения систем рекомендаций.

На основании модификации муравьиного алгоритма предло-
жен подход к организации учебного контента на проектных 
семинарах в ходе реализации проектной деятельности с 
учетом индивидуальных предпочтений и уровня знаний об-
учающихся.
Были разработаны классы на языке python: класс для обработки 
статистических данных; класс для реализации модификации 
муравьиного алгоритма, учитывающего текущий уровень знаний 
и заинтересованность обучающихся в изучении определенной 
темы на проектных семинарах, класс для вывода оптимальной 
последовательности тем проектных семинаров для данного 
обучающегося. Разработанные классы позволяют создать 
адаптивную систему, помогающую обучающимся 1-го курса с 
выбором тем проектных семинаров. 
Заключение. По результатам проведенного исследования можно 
сделать вывод об эффективности применения алгоритмов роево-
го интеллекта для решения широкого круга задач, возникающих 
при организации учебного контента и анализе данных об обу-
чающихся в системах электронного обучения и о перспективах 
разработки гибридных подходов на основе алгоритмов роевого 
интеллекта для реализации адаптивных систем обучения на 
основе парадигмы «обучение по требованию».
Полученные результаты могут быть применены для авто-
матизации организации учебного контента при проведении 
проектных семинаров для обучающихся первых курсов, когда 
важно понимать базовый уровень знаний и заинтересованность 
обучающихся в освоении новых технологий.

Ключевые слова: анализ образовательных данных, оптимизация 
роя частиц, муравьиный алгоритм, пчелиный алгоритм, алго-
ритм летучих мышей, оптимальный обучающий путь

The purpose of the paper is the investigation of the modern approaches 
and prospects for the application of swarm intelligence algorithms for 
educational data analysis, as well as the possibility of using of ant 
algorithm modifications for organizing educational content in adaptive 
systems for conducting project seminars.    
Materials and methods. The review of the modern articles on the 
educational data analysis based on swarm intelligence algorithms is 
provided; the approaches to solving problem of the optimal learning 
path construction (optimal organization of the learning objects) 
based on the algorithm and its modifications taking into account 
the students’ performance in the process of the optimal learning 
path construction are investigated; the application of particle swarm 
optimization and its modification based on Roccio algorithm for the 
reduction of curse dimension in the problem of the auto classifying 
questions; the application of ant algorithm, bee colony algorithm 
and bat algorithm for recommender system construction are studied; 
the prediction of students’ performance based on particle swarm 
optimization is researched in the article. The modification of ant 

algorithm for optimal organization of learning objects at projects 
seminars is proposed.  
Results. The modern approaches based on swarm intelligence algo-
rithms to problem solving in educational data analysis are investigated. 
The various approaches to pheromones updating (their evapora-
tion) when building the optimal learning path based on students’ 
performance data and search of group with “similar” students are 
studied; the abilities of the hybrid swarm intelligence algorithms for 
recommendation construction are investigated.
Based on the modification of ant algorithm, the approach to the learning 
content organization at project seminars with individual preferences and 
students’ level of basic knowledge is proposed. The python classes are 
developed: the class for statistical data processing; the class for modifica-
tion of ant algorithm, taking into account the current level of knowledge 
and interest of student in studying a specific topic at the project seminar; 
the class for optimal sequence of the project seminars’ topics for students. 
The developed classes allow creating the adaptive system that helps first 
year students with a choice of topics of project seminars.
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Conclusion. According to the results of the study, we can conclude 
about the effectiveness of swarm intelligence algorithms usage to solve 
a wide range of tasks connected with learning content and students’ 
data analysis in the e-learning systems and perspectives to hybrid 
approaches development based on swarm intelligence algorithms for 
realizing the adaptive learning systems on the paradigm of “demand 
learning”.   

The results can be used to automate the organization of learning 
content during project seminars for the first-year students, when it is 
important to understand the basic level of knowledge and students’ 
interest in learning new technologies.

Keywords: educational data analysis, particle swarm optimization, ant 
algorithm, bee colony algorithm, bat algorithm, optimal learning path

Введение

Популярность массовых от-
крытых онлайн-курсов и раз-
витие систем управления обу-
чением привели к накоплению 
специфичных для образова-
тельной среды данных. Ана-
лиз образовательных данных – 
новая область исследования, 
связанная с разработкой и 
применением компьютерных 
технологий для изучения и ис-
пользования уникальных ти-
пов данных, поступающих из 
образовательных сред, с целью 
лучшего понимания процесса 
обучения и выявления законо-
мерностей (шаблонов) в боль-
ших объемах образовательных 
данных, которые вручную 
было бы трудно или невозмож-
но проанализировать [1]. При-
менение методов машинного 
обучения для анализа данных 
в системах электронного об-
учения позволяет по-новому 
взглянуть на возможности и 
перспективы развития этих си-
стем по направлению к более 
глубокому пониманию сущно-
сти процесса обучения и само-
го обучающегося; факторов, 
влияющих на эффективность 
обучения и оценивания каче-
ства процесса обучения. 

Важнейшую роль в элек-
тронном обучении играют си-
стемы управления обучением 
(LSM). В таких системах воз-
никают задачи персонализа-
ции обучения, автоматизации 
создания оптимальной после-
довательности объектов обу-
чения (лекций, заданий, мо-
дулей и т.п.) для достижения 
поставленных целей обучения, 
кластеризации онлайн-курсов, 
онлайн-лекций и прочего об-
учающего контента, автомати-
зации построения вопросов к 
учебному материалу, исследо-

вания эмоционального состо-
яния обучающегося на основе 
отслеживания траектории дви-
жения глаз, времени просмо-
тра контента; исследовании 
эмоций на лице обучающегося 
по видеоизображению и оцен-
ка эмоционального состояния 
обучающегося по голосу, про-
гнозирование успеваемости 
обучающихся и т.п. Задачи та-
кого типа могут быть сформу-
лированы как задачи класси-
фикации, кластеризации или 
регрессии. Методы машинного 
обучения такие как решающие 
деревья, нейронные сети, ме-
тод ближайших соседей, метод 
опорных векторов, байесов-
ский метод, методы нечеткой 
логики, ассоциативные прави-
ла, генетические алгоритмы, 
нечеткие алгоритмы хорошо 
зарекомендовали себя в обла-
сти анализа образовательных 
данных [2, 3]. Примеры при-
менения среды Weka как ин-
струмента для решения задач 
классификации и кластери-
зации образовательных дан-
ных рассматриваются в [4, 5].  
В работе [6] приведен обзор 
исследований в период с 2000 
по 2017 гг., посвященный при-
менению методов машинного 
обучения в компьютерной ана-
литике образовательных дан-
ных в общем, и, в частности, 
в компьютерной прогностиче-
ской аналитике образователь-
ных данных, компьютерной 
поведенческой аналитики в си-
стемах электронного обучения 
и компьютерной визуализации 
образовательных данных. 

Интеллектуальный анализ 
данных на основе методов ма-
шинного обучения позволяет 
решать сложные задачи, свя-
занные с прогнозированием 
успеваемости обучающегося 
на основе данных анкетиро-

вания и данных, накопленных 
в информационной системе 
приемной комиссии, с воз-
можностью подбора одного 
из алгоритмов классификации 
или кластеризации, например, 
решение задачи на основе ме-
тода опорных векторов, метода 
k ближайших соседей, наивно-
го байесовского классификато-
ра, дерева решений, решающе-
го леса [7]. История появления 
анализа образовательных дан-
ных как отдельного направле-
ния исследования, основан-
ного на применении методов 
машинного обучения, и обзор 
традиционных и специфичных 
методов анализа образователь-
ных данных приведены в ра-
боте [8]. Применению метаэ-
вристических алгоритмов для 
решения задачи анализа обра-
зовательных данных в русско-
язычной литературе уделено 
недостаточно внимания. 

В данной работе исследу-
ются перспективы примене-
ния алгоритмов роевого ин-
теллекта в области анализа 
образовательных данных и 
возможность применения му-
равьиного алгоритма для по-
строения оптимального обу-
чающего пути, определяющего 
темы для изучения проектной 
деятельности с учетом коэф-
фициента, учитывающего за-
интересованность обучающего 
в изучении темы и влияюще-
го на испарение феромонов в 
муравьином алгоритме. Таким 
образом, актуальность темы 
данной статьи определяется 
необходимостью исследования 
инновационных подходов для 
решения задач классифика-
ции, прогнозирования и по-
строения оптимального пути, 
которые могут быть сформу-
лированы как NP-трудные за-
дачи, возникающие при про-
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ектировании и реализации 
различных подсистем системы 
электронного обучения. Мно-
гообразие и большие объемы 
данных, накапливаемые в си-
стемах электронного обучения, 
требуют поиска новых алго-
ритмов предобработки данных 
с последующей автоматиче-
ской классификацией и про-
гнозированием. В последние 
годы существенно возросло 
число научных работ, посвя-
щенных метаэвристическим 
алгоритмам оптимизации, 
принципы работы которых 
основаны на идеях, «подсмо-
тренных» у природы [9, 10]. 
К таким «природным» алго-
ритмам относятся алгоритмы 
роевого интеллекта. Для на-
стройки таких алгоритмов не-
обходимо подобрать значения 
параметров таких как количе-
ство итераций, размер популя-
ции, значения феромонов (для 
муравьиного алгоритма), значе-
ния коэффициентов понижения 
громкости и повышения часто-
ты распространения импульсов 
(для алгоритма летучих мышей), 
и определить фитнес-функцию. 
Решение задачи анализа обра-
зовательных данных в каждом 
конкретном случае требует вы-
бора методов предобработки 
данных и выбора способа кали-
бровки параметров алгоритмов 
роевого интеллекта. Исследо-
вание эффективности примене-
ния алгоритмов роевого интел-
лекта позволит проектировать 
приложения, связанные с ана-
лизом образовательных данных 
больших объемов, на основе ги-
бридных подходов, как правило, 
улучшающих качество решений. 

Целью работы является 
исследование современных 
подходов и перспектив при-
менения алгоритмов роевого 
интеллекта для анализа обра-
зовательных данных, а также 
возможность применения мо-
дификации муравьиного алго-
ритма с учетом предпочтений 
обучающихся для организации 
учебного контента в адаптив-
ных системах при проведении 
проектных семинаров. 

1. Образовательные данные 
и некоторые типы задач 
в системах электронного 
обучения

Развитие систем электрон-
ного обучения привело к на-
коплению больших массивов 
данных о поведении обучаю-
щихся: наличие электронных 
портфолио студентов в web-о-
риентированных системах об-
учения, запись информации о 
действиях пользователей элек-
тронной системы обучения в 
log-файлах, отзывы обучаю-
щихся о курсах и обучающем 
контенте системы электронно-
го обучения и т.п. Сбор такой 
информации и ее анализ свя-
зан с желанием получить об-
ратную связь от обучающихся в 
электронной системе обучения 
c последующим корректирова-
нием обучающего контента с 
целью увеличение эффектив-
ности взаимодействия меж-
ду обучающимся и системой 
электронного обучения. По-
строение описания объекта 
обучения и обучающегося, во 
многом, определяется исполь-
зуемым в дальнейшем алгорит-
мом. Например, для описания 
объекта обучения используется 
уникальный идентификатор id, 
тип файла – аудио, видео-кон-
тент, презентация, текстовый 
документ, ожидаемый резуль-
тат обучения, критерии оцени-
вания. Для описания обучаю-
щегося используется профайл, 
в которым содержится уни-
кальный идентификатор обу-
чающегося, данные на основе 
анкетирования, индивидуаль-
ные достижения, приобретен-
ные компетенции и т. п. 

Анализ образовательных 
данных является отдельным 
направлением Data Mining, 
поскольку, несмотря на при-
менимость методов машин-
ного обучения для анализа 
образовательных данных, это 
направление требует разра-
ботки собственных методов 
предобработки данных на эта-
пе математического описа-
ния индивидуальных качеств 

обучающихся, их поведения, 
предпочтений стиля обучения, 
получения компетенций и вы-
работки соответствующих им 
профессиональных навыков и 
их интерпретации с точки зре-
ния достижения поставленных 
целей обучения и разработки 
критериев оценивания каче-
ства обучения, организации 
сбора информации в виде об-
ратной связи от обучающегося 
с целью ее последующего ана-
лиза и динамической коррек-
ции обучающего контента и 
способов взаимодействия обу-
чающего с системой электрон-
ного обучения. Задача анали-
за образовательных данных 
является подзадачей анализа 
больших данных, накаплива-
ющихся в результате функ-
ционирования онлайн-си-
стем обучения, стремительно 
увеличивающихся в объеме в 
связи с ростом количества он-
лайн-курсов и онлайн-школ.

Рассмотрим задачи, возни-
кающие при анализе образова-
тельных данных, которые могут 
быть решены с помощью алго-
ритмов роевого интеллекта.

Задача определения опти-
мальной последовательности 
объектов обучения (оптимально-
го обучающего пути). Для ана-
лиза поведения обучающихся в 
электронной системе обучения 
необходимо организовать сбор 
данных об обучающемся, его 
предпочтениях и ожиданиях 
относительно результатов об-
учения. Сведения об обучаю-
щемся формируется либо на 
основе заполнения электрон-
ного портфолио либо на осно-
ве анкетирования. В системах 
обучения часто используется 
анкетирование Фелдера и Со-
ломена, позволяющее опреде-
лить стилевые параметры об-
учения на основе 44 вопросов 
[11]. Например, пользователю 
системы электронного обуче-
ния предлагаются следующие 
вопросы с вариантами отве-
тов: «Я понимаю что-то лучше, 
если...» (1) попробую это; 2) 
продумаю до конца); «Я пред-
почитаю получать новую ин-
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формацию на основе...» (1) ри-
сунков, диаграмм, графиков, 
карт; 2) на основе письменных 
указаний или устной инфор-
мации) и т.п. Таким образом, 
такое анкетирование позво-
ляет выяснить предпочтения 
относительно стиля обучения 
на основе пяти «размерно-
стей»: активное/рефлектив-
ное, чувственное/интуитив-
ное, визуальное/вербальное, 
последовательное/глобальное, 
индуктивное/дедуктивное. Ис-
пользование различных видов 
анкетирования позволяет со-
брать комплексную информа-
цию для эффективного опре-
деления индивидуального 
обучающего пути и построить 
признаковое пространство для 
описания предпочтений и ин-
дивидуальных характеристик 
каждого обучающегося в виде 
числового вектора. Для обеспе-
чения качества обучения стро-
ится кривая обучения, показы-
вающая изменение количества 
полученных навыков обучаю-
щегося с течением времени. 

Задача построения опти-
мального обучающего пути 
связана с определением уров-
ня знаний изученного модуля 
или курса и подбора дальней-
ших модулей или курсов для 
обучения в зависимости от до-
стигнутого уровня с последую-
щим отображением актуальной 
информации о приобретенных 
навыках в профиле обучающе-
гося. Для построения число-
вого вектора, описывающего 
навыки обучающегося, снача-
ла используются следующие 
характеристики: число очков 
после прохождения глобаль-
ного теста, время, затраченное 
на прохождение теста и число 
попыток, которые затем за-
меняются на характеристики 
по итогам изученного модуля: 
оценка за тест, соответству-
ющий модулю, время, затра-
ченное на изучение контента 
модуля, количество попыток 
для прохождения теста и вре-
мя, затраченное на заполне-
ние правильных ответов теста 
[12]. Разработка адаптивных 

веб-платформ электронного 
обучения связана с решением 
задачи подбора учебного ма-
териала в зависимости от по-
ставленной цели. В таких си-
стемах реализуется принцип 
«обучения по требованию». 
Например, студенту необхо-
димо в кратчайшие сроки ре-
шить задачу классификации 
изображений на основе имею-
щейся обучающей выборки. В 
адаптивных системах подбора 
учебного контента в зависи-
мости от поставленной задачи 
предлагается не полное изуче-
ние курса по машинному обу-
чению или анализу данных, а, 
например, изучение готового 
решения на основе библиоте-
ки Scikit-learn. Таким образом, 
обучающийся может оператив-
но получить необходимый ему 
навык для решения поставлен-
ной задачи на основе индиви-
дуального обучающего пути.

Задача классификации во-
просов учителя согласно так-
сономии Блума, модели Варка 
или индикатора типа Майер-
са-Бригса (Myers-Briggs Type 
Indicator). Задача автогенера-
ции и классификации вопросов 
является одной из важнейших 
подзадач электронного обуче-
ния. Качество задаваемых во-
просов, в значительной мере, 
определяет достижение целей 
обучения, дает возможность 
задуматься о квинтэссенции 
изученного учебного матери-
ала, приобрести необходимые 
практические навыки. Блум 
построил иерархию мысли-
тельных процессов: запомина-

ние, понимание, применение, 
анализ, синтез и оценка. Ка-
ждому уровню мыслительного 
процесса можно поставить в 
соответствие глаголы (напри-
мер, для уровня «применение» 
типичными являются глаголы: 
решите, используйте, построй-
те, классифицируйте и т.п.) и 
на их основе сформулировать 
вопросы [13]. Кроме таксоно-
мии Блума, популярными для 
выявления предпочитаемого 
стиля обучения являются мо-
дель Варка, которая рассма-
тривает четыре стиля освоения 
информации: визуальный, вер-
бальный, чтение/написание и 
кинестический (тактильный) 
и индикатор типа Майер-
са-Бриггса, позволяющий на 
основе анкетирования выявить 
личностные характеристики: 
экстравертный (E) / интро-
вертный (I), сенсорный (S) / 
интуитивный (N), мышление 
(T) / чувство (F), суждение 
(J) / восприятие (P) [14]. 

Задача прогнозирования успе-
ваемости студентов. Задача 
прогнозирования успеваемости 
студентов, понимание причин 
отсутствия мотивации, задача 
выявление групп студентов с 
различным уровнем начальной 
подготовки, выявление групп 
одаренных студентов и групп 
отстающих студентов стано-
вятся первоочередными зада-
чами, от эффективного реше-
ния которых зависит качество 
обучения, улучшение которого 
тесно связано с персонифи-
кацией предлагаемых методик 
обучения.

Рис. 1. Типы задач анализа образовательных данных на основе 
алгоритмов роевого интеллекта



New Technologies

Open education  V. 23. № 5. 2019 37

Задача разработки системы 
рекомендаций учебного контен-
та. Решение задачи разработ-
ки рекомендаций позволяет в 
системах обучения предлагать 
видеолекции, задания и дру-
гой учебный контент в зави-
симости от предпочтений обу-
чающегося на основе анализа 
сделанного выбора другими 
студентами, имеющими схо-
жие с ним предпочтения. Вы-
деление групп схожих обуча-
ющихся осуществляется на 
основе матрицы оценок, ко-
торые можно получить как от 
пользователей системы элек-
тронного обучения непосред-
ственно путем голосования за 
учебный контент, так и в ре-
зультате оценивания времени, 
затрачиваемого обучающим-
ся для просмотра фрагментов 
учебного контента. Дополни-
тельно, анализируя время про-
смотра видеолекции, можно 
получить информацию о наи-
более сложных частях лекции, 
которую пользователь просма-
тривал неоднократно и полу-
чить информацию об уровне 
подготовки или неинтересной 
(или уже изученной) части ви-
део-лекции, основываясь на 
тех фрагментах, которые поль-
зователь пропускал при про-
смотре обучающего контента. 

2. Краткое описание 
алгоритмов роевого 
интеллекта

Алгоритмы роевого интел-
лекта такие как муравьиные 
алгоритмы, алгоритмы пчели-
ной колонии, алгоритмы стаи 
рыб и т.п. основаны на изуче-
нии поведения колоний живых 
организмов, реализующих «оп-
тимальное» для всей колонии 
поведение и эффективно заре-
комендовавшие себя для реше-
ния сложных комбинаторных 
оптимизационных задач и, в 
частности, для поиска опти-
мальных путей в графах и се-
тях. Общая схема алгоритмов 
роевого интеллекта включает 
следующие основные этапы: 
1) Инициализация популя-

ции (на этом этапе инициа-
лизируется (часто случайно) 
популяция агентов (муравьев, 
пчел, рыб, летучих мышей и 
т.п.), которые представляют 
собой начальные приближения 
к искомому решению задачи 
оптимизации; 2) Миграция 
агентов (перемещение агентов 
в пространстве поиска таким 
образом, чтобы приблизится к 
искомому экстремуму оптими-
зируемой функции, при этом 
важно соблюдать компромисс 
между интенсификацией (ско-
ростью сходимости алгоритма) 
и диверсификацией («широ-
той» поиска в пространстве 
возможных решений); 3) За-
вершение поиска (на каждой 
итерации проверяется усло-
вие останова (это может быть 
ограничение по времени рабо-
ты алгоритма, ограничение по 
количеству популяций), после 
чего в качестве «наилучшего» 
предъявляется решение, опи-
сывающее наилучшее положе-
ние среди агентов популяции, 
при этом важную роль играет 
фитнес-функция, оцениваю-
щая качество агентов популя-
ции) [17]

Метод оптимизации роя 
частиц основан на следующей 
идее. Пусть i-ая частица пред-
ставляет собой числовой век-
тор в k-мерном пространстве 
Xi = {xi1, …, xik}, определяющий 
положение частицы в про-
странстве решений – потен-
циальное решение. Рой пред-
ставляет собой совокупность 
из n частиц S = {X1, …, Xn}. 
Для каждой i-ой частицы 
определяется вектор скорости 
Vi = {vi1, …, vik}, определяющий 
направление движения части-
цы. Метод роя частиц осно-
ван на вычислении на каждой 
итерации координат центро-
ида и скоростей. По сути ре-
шается задача минимизации 
фитнесс-функции: чем мень-
ше значение фитнесс-функ-
ции на каждой итерации, тем 
ближе результат к оптималь-
ному центроиду роя частиц. 
Фитнесс-функция определя-
ется как среднее значение ев-

клидовых расстояний между 
вектором частицы и вектором, 
определяющим координаты 
центроида [15].

Идея муравьиного алгорит-
ма заключается в вычислении 
на каждой итерации вероятно-
сти выбора ребра в графе, кото-
рая определяется расстоянием 
между вершинами и количе-
ством феромонов на ребрах, 
с последующим пересчетом 
феромонов – значений, пока-
зывающих значимость каждого 
ребра в построении оптималь-
ного маршрута. Свойство ис-
парения с течением времени 
феромонов является важней-
шим свойством генерации раз-
личных путей для достижения 
цели и выбора кратчайшего из 
них в системе муравьиной ко-
лонии.

При инициализации пче-
линого алгоритма исследуется  
K точек в пространстве поиска 
с наилучшим значением целе-
вой функции с последующим 
запоминанием в улье, затем 
исследуется окрестность этих 
точек определенного радиу-
са и при нахождении точек с 
«лучшим» значением целевой 
функции, происходит обновле-
ние информации в улье о наи-
лучших возможных решениях 
в пространстве поиска [16].

Алгоритм летучих мышей 
основан на моделировании 
природной эхолокации, по-
зволяющей анализировать рас-
стояние и различать добычу и 
препятствия. На первом этапе 
инициализируется популяция 
летучих мышей, каждая из 
которых характеризуется по-
зицией, скоростью, частотой, 
длиной волны испускаемого 
импульса и громкостью для 
поиска добычи. Поиск локаль-
ного решения осуществляется 
с учетом среднего значения 
громкости всех летучих мышей 
на некотором временном шаге. 
Если локальное решение мень-
ше, чем лучшее решение на те-
кущем шаге, то выполняется 
понижение громкости и увели-
чение скорости распростране-
ния импульса [17] .
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3. Решение задач в системах 
электронного обучения 
на основе алгоритмов 
роевого интеллекта

Эффективность использо-
вания муравьиных алгоритмов 
для реализации адаптивных 
систем электронного обуче-
ния, направленных на дина-
мическое обновление контента 
с учетом текущих достижений 
обучающегося, объясняет-
ся одним из главных свойств, 
проявляемых в муравьиной 
колонии – свойство к само-
организации. В работе [13] 
описывается адаптивная и 
персонифицированная си-
стема электронного обучения 
(APeLS), направленная на по-
строение оптимального инди-
видуального обучающего пути. 
На основании электронных 
профайлов в этой системе ге-
нерируются курсы, которые 
рассматриваются как верши-
ны графа, взаимосвязи между 
которыми устанавливаются на 
основе выбора курсов преды-
дущими пользователями си-
стемы электронного обучения. 
Для нового пользователя элек-
тронной системы обучения на 
основании применения му-
равьиного алгоритма строится 
оптимальная последователь-
ность курсов (оптимальный 
путь в графе). Для реализации 
муравьиного алгоритма в си-
стеме адаптивного обучения 
APeLS вводится коэффициент 
посещаемости вершины (за-
интересованности обучающи-
мися в курсе) и интенсивность 
значения феромона на каждом 
ребре графа обновляется каж-
дым пользователем системы 
электронного обучения на ос-
нове максимума интенсивно-
сти посещения вершин, обра-
зующих ребро. Сходство пути 
может быть определено с по-
мощью следующего выраже-
ния learning_path(n1, n2) = 2 * 
dep_max(len(n1, n2)).

Подход к построению оп-
тимального обучающего пути, 
определяемого как совокуп-
ность курсов для изучения, 

может быть построен на осно-
ве алгоритма DYLPA (Dynamic 
Path Advisor) [18]. Алгоритм 
DYLPA осуществляет поиск 
похожих на нового пользова-
теля обучающихся, уже вос-
пользовавшихся электронной 
системой обучения, и на осно-
ве муравьиного алгоритма осу-
ществляет поиск оптимального 
пути, представляющего собой 
последовательность курсов, 
среди путей, выбранных по-
хожими на данного пользова-
теля обучающимися. Алгоритм 
DYLPA позволяет рассмотреть 
альтернативные обучающие 
пути в зависимости от выбран-
ного стиля обучения. Следую-
щий объект обучения (вершина 
графа) предлагается на осно-
ве весовых коэффициентов, 
«пройденных» вершин графа 
(изученных объектов обуче-
ния). Каждый из ранее обучав-
шихся в системе электронного 
обучения рассматривается в 
качестве агента-муравья, «про-
ходящего» по определенному 
пути из последовательности 
курсов. Обновление феромо-
нов происходит на основе под-
бора для данного пользователя 
наиболее близких, по приоб-
ретенным навыкам, пользова-
телей системы обучения, при 
этом вводятся весовые коэф-
фициенты для различного уче-
та влияния приобретенных на-
выков и затраченного времени 
на освоение объекта обучения.

При применении муравьи-
ного алгоритма в работе [19] 
для учета феромонов ребрам 
приписывался вес с меткой S 
– объект изучен, F – объект не 
изучен, которая определялась 
после прохождения обучаю-
щимся вершины – объекта об-
учения на основании тестиро-
вания знаний, полученных при 
изучении объекта обучения. 
Для реализации уменьшения 
феромонов вдоль ребер ис-
пользуется механизм обратно-
го распространения, при кото-
ром по мере удаленности ребра 
от рассматриваемой вершины 
вдоль пути, определяющего 
последовательность курсов, 

знаменатель коэффициента 
всякий раз увеличивается на 
единицу, т.е. если это непо-
средственно предшествующее 
ребро для данной вершины, то 
коэффициент равен α, если это 
второе предшествующее ребро, 
то учитывается коэффициент 
α/2 и т.п.

Усовершенствование на-
стройки параметров и прин-
ципа обновления феромонов 
муравьиного алгоритма рас-
сматривается в работе [20], в 
которой предлагается алгоритм 
ISACS (Improved the Style base 
Ant Colony System). В каче-
стве обучающего объекта рас-
сматривается пара обучающий 
контент ci – задание ej.

В таблице представлены 
различные подходы к вычисле-
нию (обновлению) феромонов 
и определению меры близости 
между новым обучающимся и 
предыдущими обучающимися 
системы электронного обуче-
ния.

Задача классификации во-
просов на основании таксо-
номии Блума, определяющей 
когнитивный уровень знаний, 
возникает в различных обла-
стях анализа образователь-
ных данных. На основании 
таксономии Блума решается 
задача автоматической клас-
сификации учебного контента 
от контента электронных по-
собий до описаний обучаю-
щих мобильных приложений. 
Для увеличения эффективно-
сти применения метода роя 
частиц в задаче автоматиче-
ской классификации вопросов 
на основе таксономии Блума 
применяется алгоритм Роккио, 
используемый для исключения 
влияния «проклятья» размер-
ности данных на производи-
тельность метода роя частиц. 
Перед применением метода 
роя частиц выполняется этап 
предобработки текста, включа-
ющий токенизацию, стемминг, 
выбор термов, приписывание 
весовых коэффициентов тер-
мам на основе значимости для 
описания класса вопросов с 
помощью метода tfidf [21].
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Рассмотрим решение задачи 
разработки рекомендательной 
системы на основе муравьи-
ного алгоритма, пчелиного ал-
горитма и алгоритма летучих 
мышей. В работе [22] реализо-
вано несколько алгоритмов ро-
евого интеллекта для решения 
различных задач: муравьиный 
алгоритм – для решения зада-
чи кластеризации обучающих-
ся со схожими интересами от-
носительно стиля обучения и 
предпочитаемых для изучения 
курсов, пчелиный алгоритм – 
для определения наилучшего 
обучающегося в каждом кла-
стере студентов на основе вы-
числения рейтинга в системе 
рекомендаций, алгоритм лету-
чих мышей – для определения 
полезных и неинтересных объ-
ектов обучения, основываясь 
на предпочтениях наилучшего 
студента в кластере предостав-
ляются «наилучшие» рекомен-
дации для обучающихся это-

го кластера. Таким образом, 
алгоритм коллаборативной 
фильтрации, основанный на 
алгоритмах роевого интеллек-
та, позволяет решать задачу 
персонализации предложений 
в системах электронного обу-
чения. 

Для извлечения скрытых 
закономерностей, определяю-
щих успеваемость обучающих-
ся, используется алгоритм на 
основе метода S3PSO оптими-
зации роя частиц в дискретном 
пространстве, предложенный 
в [23] и направленный на по-
строение легко интерпретиру-
емых правил классификации 
по типу решающих деревьев. 
Каждая частица описывается 
в виде вектора, состоящего из 
двух частей: часть для описа-
ния параметров и часть для 
контроля наличия или отсут-
ствия признака в определен-
ных правилах классификации 
и вводится фитнес-функция, 

позволяющая учитывать по-
нятность каждого правила на 
основе критериев поддержки, 
доверия и понятности. 

Одним из наиболее изучен-
ных алгоритмов роевого интел-
лекта для решения NP-трудной 
задачи составления расписа-
ния является муравьиный ал-
горитм и его модификации. 
В работе [24] исследуется эф-
фективность применения си-
стемы муравьиной колонии и 
максиминной муравьиной си-
стемы (MAX-MIN Ant System) 
к решению задачи составления 
расписания университетских 
курсов. Для реализации мо-
дификаций муравьиного алго-
ритма, отличающихся спосо-
бом обновления феромонов, 
каждой упорядоченной паре 
событие-временной интервал 
приписываются феромоны. В 
максиминной муравьиной си-
стеме баланс между интенси-
фикацией поиска и диверси-
фикацией достигается за счет 
управления максимальной раз-
ницей между максимальным и 
минимальным уровнями феро-
мона. В системе муравьиной 
колонии для достижения ба-
ланса между интенсификаци-
ей и диверсификацией поиска 
реализуются глобальное и ло-
кальное правила обновления 
феромонов, при этом приме-
нение локального правила об-
новления феромонов направ-
лено на выбор последующими 
муравьями разных временных 
интервалов для одного и того 
же события из расписания. 

4. Применение модификации 
муравьиного алгоритма 
для организации проектных 
семинаров

Начиная с 2018 года, в 
ФГАОУ ВО «Крымский фе-
деральный университет имени 
В.И. Вернадского» была вве-
дена проектная деятельность 
для обучающихся первых кур-
сов. На факультете математики 
и информатики Таврической 
академии (структурное подраз-
деление) ФГАОУ ВО «Крым-

Таблица 1

Подходы к вычислению феромонов в муравьином алгоритме для решения 
задачи поиска оптимальной последовательности обучающих объектов

Авторы Подходы к обновлению феромонов
L.-H. Wong,  
C.-K. Looi, 2009 г.

Вычисление меры схожести между текущим 
обучающимся c и предыдущими обучающимися a

( ) ( ) ( )
1 22 2

, x c a t c aS c a w x x w t t
− = − + −  ∑  (1.1), 

где wx – весовые коэффициенты, отражающие 
значимость приобретенных навыков, wt – весовые 
коэффициенты для учета времени обучения, 
позволяющие учесть «испарение» феромонов на ребре 
графа

S. Allach, M.Ben 
Ahmed, A. Ghadi,  
M. Essaaidi, 2012 г.

Испарение феромонов учитывается как для успешного 
изучения St объекта обучения, так и для неуспешного 
Ft изучения объекта обучения по формулам St = T xSt-1, 
Ft = T xFt-1, где T определяет коэффициент испарения 
феромонов, а x – период, с которым происходит 
испарение.

Dr. N. Sivakumar,  
R. Praveena, 2015 г.

Максимальная частота посещений вершины графа 
рассматривается как интенсивность феромона, а частота 
посещения вершины Vr вычисляется как отношение 
числа индивидуальных посещений вершины Nvt к об- 
щему числу вершин графа Nt

r
Nvt

V
Nt

=
 

M. Rastegarmoghadam, 
K. Ziarati, 2016 г.

Обновление феромонов для ребра (i, j) k-м «лучшим» 
муравьем:

max

1
k
ijk

ij ij k
ij

S
T Q R

S T

  
∆ = + ×      

, где k
ijS  – оценка, которую

получил k-й обучающийся, k
ijT  – время, затраченное на 

изучение ci и выполнение задания ej, Smax – наибольшая 
оценка, полученная обучающимися, «прошедшими» по 
ребру (i, j), Rij – коэффициент памяти, отражающий 
забывание учебного материала с течением времени
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ский федеральный универси-
тет имени В.И. Вернадского» 
основным направлением про-
ектной деятельности стало 
введение обучающихся в изу-
чение современных информа-
ционных технологий на уров-
не рассмотрения простейших 
задач, не требующих глубоких 
знаний высшей математики. 
Изучение вводных лекций о 
современных технологиях и 
новых востребованных про-
фессиях, появляющихся в свя-
зи с развитием инновацион-
ных технологий и требованиях 
к будущим специалистам, для 
которых глубокое знание ма-
тематики и программирования 
становится определяющим 
фактором, дающим преиму-
щество в конкурентной среде, 
направлено на повышение мо-
тивации изучения дисциплин 
образовательной программы 
бакалавриата на факультете 
математики и информатики 
Таврической академии (струк-
турное подразделение) ФГАОУ 
ВО «Крымский федеральный 
университет имени В.И. Вер-
надского».

На основе анализа работ 
[18,19,20], посвященных раз-
работке адаптивных систем на 
основе муравьиных алгорит-
мов, для программной реали-
зации определения оптималь-
ной последовательности тем 
на проектных семинарах был 
выбран алгоритм, предложен-
ный в [18] со следующими мо-
дификациями:

1. Построение корпуса дан-
ных на основании анкетиро-
вания обучающихся второго 
курса, ранее участвовавших в 
проектной деятельности (выяв-
ление базового уровня знаний 
математики и программирова-
ния, выявление тем проектных 
семинаров, изученных в ходе 
проектной деятельности, вы-
звавших наибольший интерес) 
и анкетирования обучающих-
ся первого курса (выявление 
базового уровня знаний мате-
матики и программирования). 
Оценивание базового уровня 
знаний математики и програм-

мирования проводится в игро-
вой форме на основании оч-
ков, набранных при решении 
задач игры «Математическое 
домино». Эта игра позволя-
ет не только выявить уровень 
знаний и оценить индивиду-
альный вклад обучающегося, 
но и получить навык команд-
ной работы.

2. Для вычисления схоже-
сти обучающегося 1-го курса и 
обучающихся 2-го курса, проя-
вивших интерес при изучении 
тем проектных семинаров, со-
поставленных вершине графа, 
может быть применена формула 
(1.1) со следующей модифика-
цией: весовой коэффициент, 
отражающий субъективную за-
интересованность обучающихся 
второго курса в изучении темы 
проектного семинара, «припи-
санной» данной вершине графа.

3. Следующая вершина ре-
комендуется на основании фе-
ромонов, ранее вычисленных 
для обучающихся 2-го курса, 
«схожих» по уровню знаний с 
обучающимся, для которого 

рекомендуется следующая для 
изучения тема проектного се-
минара, при этом, чем больше 
значение феромонов, связан-
ных со следующей вершиной, 
тем выше вероятность того, что 
эта вершина будет выбрана.

Архитектура приложения 
для адаптивного выбора тем 
проектных семинаров пред-
ставлена на рисунке 2.

Для построения и визуали-
зации графа использовались 
python-библиотека NetworkX, 
предназначенная для анализа 
сложных сетевых структур, и 
библиотека matplotlib. Визуа-
лизация графа и фрагмент оп-
тимального пути для обучаю-
щегося с id = 47 представлены 
на рис. 3.

Предложенный подход по-
зволяет выявить наиболее 
интересные темы проектных 
семинаров для изучения обу-
чающимися первого курса и 
адаптировать проектную дея-
тельность с учетом индивиду-
альных предпочтений и уровня 
знаний обучающихся. 

Рис. 2. Основные модули приложения для адаптивного выбора  
тем проектных семинаров

Рис. 3. Граф с вершинами, соответствующими темам проектных 
семинаров, и фрагмент оптимального пути для student_id=47
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Заключение

Эффективный анализ об-
разовательных данных на-
правлен на создание систем 
электронного обучения нового 
поколения, в основу которых 
поставлены интересы и моти-
вация обучающегося, гибкие 
механизмы взаимодействия с 
обучающимся и управление 
учебных контентом для дости-
жения поставленной цели об-
учения. Парадигма «обучения 
по требованию» для выжива-
ния в конкурентной среде тре-
бует от специалистов быстрого 
освоения новых технологий, 
поэтому важнейшей задачей в 
системах электронного обуче-
ния является задача адаптив-
ности учебного контента для 
приобретения, в кратчайшие 
сроки, необходимых обучаю-
щемуся (специалисту) знаний 

и навыков для решения по-
ставленной задачи.

В процессе исследования в 
работе:

1) изучены типы задач в об-
ласти анализа образовательных 
данных, для решения которых 
могут быть применены роевые 
алгоритмы;

2) изучены модификации 
муравьиного алгоритма для 
определения оптимальной по-
следовательности объектов 
обучения с учетом текущих 
достижений обучающегося и 
информации об обучающихся 
и, полученных ими навыках, 
ранее проходивших обучение 
в электронной системе обуче-
ния. Рассмотрены подходы к 
определению испарения фе-
ромонов в муравьином алго-
ритме, как важного фактора 
для реагирования муравьиной 
колонии на постоянно изме-

няющиеся данные в системе 
электронного обучения;

3) предложена модифика-
ция муравьиного алгоритма на 
основании работы [9], учиты-
вающая субъективный фактор 
заинтересованности обучаю-
щихся в изучении тем проект-
ных семинаров и реализована 
архитектура адаптивной систе-
мы для построения оптималь-
ной последовательности тем 
проектных семинаров для об-
учающихся 1-го курса.

Применение алгоритмов 
роевого интеллекта позволяет 
решать важные задачи пер-
сонификации предложений в 
системах электронного обуче-
ния на основе анализа обуча-
ющихся со схожими предпо-
чтениями и поведением, что 
повышает адаптируемость и 
динамичность систем элек-
тронного обучения.
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