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8. АННОТАЦИЯ:

(на русском языке) –  В работе рассмотрена информационная модель прямонаправленной искусственной нейронной сети, которая имеет два скрытых слоя с непараметрическими функциональными зависимостями. Нами были получены классы, которые показывали  зависимости каждой компетенции, зависящей от набора тестовых заданий. Эти классы были эталоном для распознавающей нейросети. При этом модель прямонаправленной искусственной нейронной сети включала алгоритм обратного распространения ошибки, который имел высокую эффективностью. Эффективность рассчитывалась  по показателям степени соответствия выхода компетенций.
(на английском языке) – The paper considers the information model feedforward artificial neural network, which has two hidden layers with non-parametric functional dependencies. We obtained the classes that show the dependence of each competency, which depends on a set of test items. These classes have been a model for the neural network to recognize. In this model feedforward artificial neural network algorithm involved backpropagation, which had a high efficiency. Efficiency was calculated in terms of the extent to which exit competencies.
9. КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА:

(на русском языке) –  тестирование, компетенции, нейронная сеть, информационная модель, нейросетевой алгоритм классификации, аттестационные испытания, формализация.
(на английском языке) – testing, competence, neural network, the information model, the neural network classification algorithm, certification tests, formalization.
10. ТЕКСТ ТЕЗИСОВ ДОКЛАДА:
Подготовка студентов к профессиональной деятельности в вузах по инженерно-техническим и естественнонаучным направлениям подготовки должна быть направлена на формирование как универсальных, так и профессиональных компетенций [1]. Формирование компетенций и их оценивание представляет собой первоочередную задачу высшей школы на современном этапе развития общества.

Известно, что контроль знаний является важной частью образовательного процесса в контексте Болонской системы и позволяет получить всестороннюю оценку уровня знаний студентов за счет оценивания сформированных компетенций. Наиболее популярной формой контроля знаний является тестирование [2, 3]. В работе тестирование нами было рассмотрено как технологическое средство для измерения уровня знаний и инструмент, который позволил реализовать эффективный контроль и организовать управление учебным процессом.

На основе проведения библиографического исследования [4] были выделены два типа заданий. К заданиям открытого типа относятся следующие виды – задания-дополнения, задания-уточнения и задания свободного изложения. Их отличительной особенностью является то, что студент в ответ на задание должен записать одно или несколько слов (цифр, букв, словосочетаний, предложений).

Задания закрытого типа (альтернативные ответы, единичного или множественного выбора, восстановления соответствия и восстановления последовательности) предусматривают различные варианты ответа на поставленный вопрос: из ряда предлагаемых выбираются один или несколько правильных ответов, выбираются правильные (или неправильные) элементы списка и др. Эти задания предполагают наличие ряда предварительно разработанных вариантов ответа на заданный вопрос. 

Широкое распространение получили автоматизированные систы тестирования. В НИУ «БелГУ» используется система «Пегас». Нами были выделены следующие типы тестовых заданий, реализация которых возможна в программе «Пегас»: один из многих (OM); многие из многих (MM); установление соответствия (EC); установление порядка (EP); пропущенное слово (MW); пропущенная цифра (MD); альтернатива (YN); ответ короткий (AS); ответ длинный (AL); ответ точная цифра (AF); ответ цифра с допустимым отклонением ([image: image3.png]AF,



); развернутый ответ (DR).

На основе информационного анализа нами была предложена следующая детализация компетенций в терминах: знания теоретические (TK); знания практические (PK); умения элементарные, т.е. простейшие действия (BS); умения комплексные (AC); владение навыками элементарные (PBS); владение навыками базовые (PBS+); владение навыками продвинутые (PAS).

Прежде всего, были разработаны составляющие компоненты модели, которую можно представить в формализованном виде:
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Данная модель рассматривается нами в виде наборов тестовых заданий, имеющих условно-вероятностный характер. В соответствии с ним строят дифференциальную кривую распределения, а по ее вероятностям вычисляют все параметры энтропии.

Максимально возможное число наборов тестовых заданий составляет 
. В нашем исследовании для обучения и проверки модели на адекватность было использовано 127 наборов. В ходе эксперимента было проанализировано 450 записей результатов тестового контроля у 75 студентов заочной формы обучения. Обучающая выборка включала 360 записей у 60 студентов. В экзаменационную выборку входило 15 человек, у которых было проанализировано 90 записей.

В результате были получены восемь классов, которые иллюстрировали зависимости детализации компетенций от наборов тестовых заданий: TK; PK; BS; TK + BS; PK + AC; TK + PBS; TK + BS + PBS+; PK + AC + PAS. 

На следующем этапе исследования были сформированы мнения экспертов, а также определены целевые выходные вектора нейронной сети.

Для решения поставленных задач была выбрана прямонаправленная искусственная нейронная сеть. Перед использованием нейронной сети в режиме функционирования ее обучают решению конкретной задачи. Парадигмы обучения нейронных сетей разделяют на обучение с учителем и без него. Обучение с учителем предполагает, что для каждого входного вектора из обучающей выборки эксперт определяет целевой выходной вектор.

В нашем случае для решения задачи классификации была построена модель прямонаправленной искусственной нейронной сети с двумя скрытыми слоями (12-83-15-8). Искусственная нейронная сеть обучена по алгоритму обратного распространения ошибки. Алгоритм обучения включает следующие этапы: 

1. Инициализация сети проводится со случайными значениями весовых коэффициентов.

2. Вычисление текущих выходных сигналов для случайно выбранного из обучающей выборки входного вектора.

3. Настройка синаптических весов.

4. Шаги 2-3 повторяются.

Распознавание класса производится по максимальному уровню выходного сигнала нейрона, связанного при обучении с одним из восьми классов: TK; PK; BS; TK + BS; PK + AC; TK + PBS; TK + BS + PBS+; PK + AC + PAS.

Для реализации рассмотренного алгоритма была разработана система, реализующая нейронную сеть. После 10 000 итераций (время обучения – 1-2 мин) сеть устойчиво выходит на 91,2 % верной классификации и ошибается только в граничных случаях, к которым относятся аддитивные исходы.

В табл. 1 и 2 рассмотрены результаты влияния используемого набора тестовых заданий для проверки степени соответствия реализации компетенций на примере обучающей и экзаменационной выборок.
В таблицах приняты следующие сокращения:

SC – система правильно распознает заданный исход,

nSC - система правильно распознает любой исход кроме заданного,

DSO - на входе заданы данные, соответствующие определенному исходу, а система не распознает их,

DnSO - на входе заданы данные, несоответствующие определенному исходу, а система распознает их.

Общее число по исходам было выбрано исходя из анализа применения тестов для определения уровня компетенций. Так были проанализированы категории тестовых заданий: тесты самопроверки; тесты в конце каждого модуля; тесты промежуточной аттестации; тесты допуска к контрольной точке; зачетные/экзаменационные тесты; отсроченные проверочные тесты.
Из представленных в табл. 2 данных следует, что нейросетевой алгоритм на экзаменационной выборке правильно классифицирует 95,5% исходов. Неправильно распознано 4,5%.

Таблица 1

Анализ влияния используемого набора тестовых заданий для проверки степени соответствия реализации компетенций на примере обучающей выборки

	№ п/п
	Детализация компетенций
	Общее число
	Правильно распознано
	Неправильно распознано

	
	
	
	SC
	nSC
	DSO
	DnSO

	1
	TK 
	25,00%
	19,50%
	4%
	0,50%
	1%

	2
	PK 
	15,00%
	9,70%
	4,40%
	0,90%
	0%

	3
	BS 
	20,00%
	8,50%
	8,60%
	1,30%
	1,60%

	4
	TK + BS 
	10,00%
	7,10%
	1,20%
	1,30%
	0,40%

	5
	PK + AC 
	10,00%
	5,30%
	3,70%
	1%
	0%

	6
	TK + PBS 
	10,00%
	6,20%
	3,30%
	0,50%
	0%

	7
	TK + BS + PBS+
	5,00%
	3%
	1,70%
	0,30%
	0%

	8
	PK + AC + PAS 
	5,00%
	2%
	3%
	0%
	0%


Таблица 2

Анализ влияния используемого набора тестовых заданий для проверки степени соответствия реализации компетенций на примере экзаменационной выборки

	№ п/п
	Детализация компетенций
	Общее число
	Правильно распознано
	Неправильно распознано

	
	
	
	SC
	nSC
	DSO
	DnSO

	1
	TK 
	30,00%
	17,3%
	11,6%
	0,0%
	1,1%

	2
	PK 
	10,00%
	4,8%
	4,0%
	0,5%
	0,7%

	3
	BS 
	10,00%
	4,2%
	4,9%
	0,4%
	0,5%

	4
	TK + BS 
	10,00%
	3,9%
	5,3%
	0,7%
	0,1%

	5
	PK + AC 
	10,00%
	4,9%
	4,9%
	0,2%
	0,0%

	6
	TK + PBS 
	10,00%
	5,5%
	4,2%
	0,3%
	0,0%

	7
	TK + BS + PBS+
	10,00%
	4,6%
	5,4%
	0,0%
	0,0%

	8
	PK + AC + PAS 
	10,00%
	3,0%
	7,0%
	0,0%
	0,0%


И ходе выполнения исследования были получены следующие результаты:
1. Рассмотрены виды тестовых заданий и выбраны 12 типов, которые можно реализовать в системе «Пегас», используемой в НИУ «БелГУ».

2. Разработана формализованная модель детализации компетенций в терминах.

3. Разработана модель прямонаправленной искусственной нейронной сети с двумя скрытыми слоями, отличающаяся наличием обучающего алгоритма с использованием алгоритма обратного распространения ошибки.

4. Проанализированы критерии оценки эффективности нейросетевого алгоритма распознавания степени соответствия реализации компетенций.

5. Ошибки классификации составили 4,5%, что значительно ниже ошибок распознавания, которые допускают преподаватели при проведении процедуры тестового контроля. 

Литература

1. Путивцева, Н.П. Компьютерная поддержка оценки рейтинга профессиональных компетенций студентов в сфере ИКТ [Текст] / Н.П. Путивцева, С.В. Игрунова, Т.В. Зайцева и др.// Научные ведомости БелГУ. Сер. История. Политология. Экономика. Информатика. – 2014. - №8 (179), вып. 30/1. - с. 138-145.

2. Зайцева, Т.В. Реализация адаптивного тестирования уровня знаний студентов с использованием экспертной системы "RExpert" [Текст] /  Т.В. Зайцева, Е.В. Нестерова, С.В. Игрунова и др. // Наука Красноярья. №3(08), 2013. - Стр. 122-138.

3. Зайцева, Т.В. О разработке модели адаптивного контроля знаний [Текст] / Т.В. Зайцева, О.П. Пусная, Е.В. Нестерова и др. // Научные ведомости БелГУ. Сер. История. Политология. Экономика. Информатика. Белгород: Изд-во БелГУ. 2013. №15(158). Выпуск 27/1. С. 223-227.

4. Майоров А.Н. Теория и практика создания тестов для системы образования. – М.: "Интеллект-центр”, 2002. – 296 с.

