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Разработка метода адаптивного 
тестирования на основе нейротехнологий*
Цель исследования. Целью исследования является создание ней-
росетвых моделей модулей в системе адаптивного тестирования 
для построения индивидуальной траектории тестирования.
В исследовательской статье рассматриваются вопросы реа-
лизации системы адаптивного тестирования с точки зрения 
внедрения в ее состав модулей искусственных нейронных сетей, 
которые должны решать задачу выбора темы и сложности 
следующего вопроса, учитывая предыдущие ответы и сложность 
ранее заданных вопросов, а также связанности тем и времени 
ответа как фактора угадывания или поиска ответа, тем 
самым формируя индивидуальную траекторию тестирования. 
Материалы и методы. В ходе исследования проанализированы 
данные, влияющие на качество решения задачи, предложена об-
щая модульная структура системы и описаны основные потоки 
данных, поступающие на вход искусственной нейронной сети 
(ИНС). Для решения задачи выбора сложности вопроса пред-
ложено использовать сеть прямого распространения, проведено 
сравнение различных архитектур и параметров обучения ИНС 
(алгоритмов обновления весов, функций потерь, количества 
эпох обучения, размеров пакета). В качестве альтернативы, 
рассмотрена возможность использования рекуррентной ИНС 
LSTM (Long-Short Term Memory) сети.
Все результаты были получены с помощью высокоуровневой 
библиотеки Keras, позволяющей осуществить быстрый старт 
на начальных этапах исследований и получение первых резуль-
татов. В качестве оптимизаторов сравнивались SGD, Adam, 
NAdam и RMSprop, реализованных в Keras для достижения 
более быстрой сходимости. Лучшие результаты по точности 
показал Adam, при этом совместно с оптимизатором исполь-
зовалась функция потерь MSE (среднеквадратичная ошибка). 

Традиционно обучение проводилось в течение большого числа 
эпох, экспериментальным путем получены графики зависимо-
стей точности от числа эпох для разного количества нейронов 
в скрытом слое.
Результаты. На основании проведенного исследования можно 
сделать вывод о том, что полученная точность сети прямого 
распространения в 80–85% вполне достаточна для ее примене-
ния в системе адаптивного тестирования. Однако, предстоит 
ответить на вопрос о необходимости повышения эффектив-
ности уже реализованной сети, а, следовательно, провести 
исследования методов повышения эффективности сетей, среди 
которых более тонкая настройка параметров и алгоритмов 
обучения, а также архитектуры.
Известный и очевидный недостаток применения LSTM – их 
требовательность к оборудованию и ресурсам, как при обу-
чении (процесс обучения занимает значительное время), так 
и при запуске, в нашем случае дополняется повышенными 
требованиями к обучающей выборке и ставит под сомнение 
целесообразность дальнейшего исследования LSTM сетей при 
решении данной задачи.
Заключение. Внедрение предлагаемого инструментария по-
зволит реализовать систему адаптивного тестирования, с 
интеллектуальной подборкой вопросов в зависимости от де-
монстрируемого уровня знаний тестируемого для формирования 
индивидуальной траектории тестирования с целью определения 
достоверного уровня знаний испытуемого за оптимальное число 
заданных вопросов.

Ключевые слова: система адаптивного тестирования, искус-
ственная нейронная сеть, машинное обучение.

Purpose of the study. The aim of the study is to create neural net-
work models of modules in an adaptive testing system to design an 
individual testing trajectory.
The research article discusses the implementation of an adaptive 
testing system in terms of introducing artificial neural network mod-
ules into its composition, which should solve the problem of choosing 
a topic and the complexity of the next question, taking into account 
previous answers and the complexity of previously asked questions, 
as well as the connectivity of topics and response time as a factor 
guessing or searching for an answer, thereby forming an individual 
testing trajectory.
Materials and methods. In the course of the study, the data that 
affect the quality of the solution of the problem was analyzed, the 
general modular structure of the system was proposed, and the main 

data flows entering the input of an artificial neural network (ANN) 
were described. To solve the problem of choosing the complexity of a 
question, it is proposed to use a feed-forward network, a comparison 
of various ANN architectures and training parameters (weight update 
algorithms, loss functions, number of training epochs, packet sizes) 
is carried out. As an alternative, the possibility of using a recurrent 
ANN LSTM (Long-Short Term Memory) network is considered.
All results were obtained using the high-level Keras library, which 
allows you to quickly start at the initial stages of research and get 
the first results. SGD, Adam, NAdam and RMSprop implemented in 
Keras were compared as optimizers to achieve faster convergence. 
Adam showed the best results in terms of accuracy, while the MSE 
loss function (mean square error) was used together with the opti-
mizer. Traditionally, training was carried out for a large number of 
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epochs; graphs of dependences of accuracy on the number of epochs 
for a different number of neurons in the hidden layer were experi-
mentally obtained.
Results. Based on the study, we can conclude that the obtained 
accuracy of the direct propagation network of 80-85% is quite 
sufficient for its use in the adaptive testing system. However, it 
remains to answer the question of the need to improve the effi-
ciency of an already implemented network, and, therefore, to 
conduct research on methods to improve the efficiency of networks, 
including finer tuning of parameters and learning algorithms, as 
well as architecture.
A well-known and obvious drawback of using LSTMs is their ex-
actingness in terms of equipment and resources, both during training 

(the training process takes a significant amount of time) and during 
startup, in our case, it is supplemented by increased requirements 
for the training sample and casts doubt on the advisability of further 
study of LSTM networks when solving this task.
Conclusion. The introduction of the proposed tools will allow im-
plementing an adaptive testing system, with an intelligent selection 
of questions depending on the demonstrated level of knowledge of 
the test person to form an individual testing trajectory in order to 
determine the reliable level of knowledge of the test subject for the 
optimal number of questions asked.

Keywords: adaptive testing system, artificial neural network, ma-
chine learning.

Введение

Адаптивное тестирование – 
это технология определения 
уровня знаний тестируемого, 
при которой каждый следу-
ющий вопрос автоматически 
выбирается на основе ответов 
на предыдущие вопросы. Пре-
имуществом такого тестирова-
ния, по мнению специалистов, 
является возможность более 
полного и точного определе-
ния уровня знаний испытуе-
мого. Проблематика разработ-
ки адаптивных тестов является 
актуальной не только в рамках 
решения задач тестирования 
обучающихся, например, для 
разработки индивидуальных 
траекторий обучения, но и 
в других сферах, требующих 
проверки уровня компетенций, 
а также личностных интеллек-
туальных и психофизиологи-
ческих качеств испытуемого. 
К адаптивным тестам прояв-
ляют все больший интерес, на-
пример НR-службы крупных 
компаний для найма новых 
специалистов и проведения те-
стирования сотрудников.

С развитием интеллекту-
альных технологий разработ-
ка новых методов и решение 
конкретных практических за-
дач с применением технологий 
компьютерного адаптивного 
тестирования (Computerized 
adaptive testing (CAT)) вызыва-
ет все больший интерес специ-
алистов.

В настоящее время можно 
выделить три основных на-
правления исследований, по 
которым развиваются методы 
CAT: 

– Теория ответов на за-
дания (Item Response Theory 
(IRT). IRT – это совокупность 
родственных психометриче-
ских теорий, которая обеспе-
чивает основу для оценивания 
испытуемых. В основе теории 
лежат математические моде-
ли и логистические функции, 
характеризующие зависимость 
между свойствами (характери-
стиками, знаниями) испытуе-
мого и вероятностью правиль-
ного ответа на вопрос. 

– Байесовская сеть убежде-
ний (Bayesian Belief Network 
(BBN)). BBN – это формаль-
ный графический язык для 
представления и передачи сце-
нариев принятия решений, 
требующих рассуждений в ус-
ловиях неопределенности. 

– Искусственные ней-
ронные сети (Neural Network 
(NN)). ИНС – это парадигма 
обработки информации, осно-
ванная на механизмах анало-
гичных работе нейронов мозга 
человека. ИНС состоит из не-
которого количества взаимос-
вязанных узлов (нейронов), 
обрабатывающих информацию 
и передающую сигналы по ре-
зультатам обработки другим 
нейронам.

Можно отметить, что наи-
большее количество современ-
ных теоретических и практи-
ческих исследований в области 
CAT связано, прежде всего, с 
применением искусственных 
нейронных сетей (ИНС). На 
сегодняшний день не так ак-
тивно идут исследования в 
области использования ИНС 
в системах тестирования, как 
например, в областях распоз-

навания образов или анализа 
текстов. В области тестирова-
ния знаний ИНС чаще всего 
предлагается использовать, как 
конечный модуль выставления 
оценки, в ряде работ встреча-
лись попытки решить задачу 
интеллектуального выбора во-
проса в виде повешения или 
понижения уровня сложности 
следующего вопроса.

В настоящее время суще-
ствуют различные фреймворки 
для создания ИНС, что делает 
применение этого механизма 
все более доступным. Однако, 
создание и обучение нейрон-
ной сети, дающей реальные 
преимущества по сравнению с 
традиционным тестированием, 
требует наличия серьезных те-
оретических знаний и проведе-
ния значительного количества 
экспериментов. У исследова-
телей в настоящее время нет 
единого подхода к созданию 
нейронных сетей для CAT. 

Возникают вопросы, свя-
занные с выбором типа сети и 
ее архитектурой, а также коли-
чеством обучающих примеров 
для получения приемлемого 
качества выдаваемых сетью ре-
комендаций. В современных 
научных работах даются лишь 
общие рекомендации по ука-
занным вопросам. Например, 
в работе [1] приводятся реко-
мендации по количеству скры-
тых слоев в достаточно боль-
шом интервале. 

Следует также отметить не-
достаток комплексных работ, 
которые при детальном рас-
смотрении всего процесса соз-
дания нейросети описывают 
также применяемые техноло-
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гии обучения сети, являющи-
еся важным элементом обе-
спечения работоспособности 
ИНС. 

Относительно выбора типа 
сети также существуют различ-
ные подходы. Используются 
как «классические» нейронные 
сети прямого распространения 
(feedforward neural network), в 
которых сигнал идет последо-
вательно от слоя к слою [2, 3], 
так и рекуррентные нейросети 
(Recurrent Neural Networks), 
в которых существует обрат-
ная связь между нейронами, 
и выходной сигнал может пе-
редаваться на вход нейронам 
предыдущего слоя [4]. В каче-
стве интересных идей, опубли-
кованных в ряде работ, следу-
ет отметить применение при 
создании нейросетей методов 
открытых систем, в частности 
создания ИНС по модульному 
принципу [4–5]. 

В процессе подготовки дан-
ной работы были проведены 
исследования применения раз-
личных типов сетей для реше-
ния задач CAT. В работе де-
тально описаны все процессы 
создания сети. 

Модульная структура 
системы адаптивного 
тестирования

Главной задачей систе-
мы адаптивного тестирования 
является определение досто-
верного «профиля» знаний 
испытуемого в определен-
ной области. При этом под 
адаптивностью понимается не 
только интеллектуальная под-
борка вопросов в зависимости 
от демонстрируемого уровня 
знаний тестируемого, но также 
расширяемость и универсаль-
ность системы в целом [6–8]. 
Очевидно, что такого рода 
система должна строиться по 
модульному принципу, кото-
рый в итоге придаст структуре 
системы большую гибкость и 
универсальность.

Особый интерес представ-
ляет собой интеллектуальный 
выбор следующего вопроса. 

На практике применяются 
различные подходы: испыту-
емому задается равномерное 
количество вопросов по всем 
тематикам с разной сложно-
стью; испытуемый получает 
больше вопросов по темам, 
при ответах на которые были 
допущены ошибки или же во-
просы подбираются по заранее 
заданному четкому алгоритму 
[9–13], которые в данном слу-
чае сложно отнести к интел-
лектуальным подходам.

В статье под профилем зна-
ний испытуемого в определен-
ной области будем понимать 
уровень владения материалом 
по каждой из интересующих 
тематик. Уровень владения 
должен определяться в зави-
симости от уровня сложности 
заданных вопросов и правиль-
ности ответов на них. Поэтому 
все вопросы из банка вопросов 
должны иметь не только при-
надлежность к определенной 
теме, но характеризоваться не-
которой сложностью. 

Для получения достоверно-
го профиля знаний в процес-
се тестирования определяются 
тема и сложность вопроса, ко-
торый будет задан следующим, 
т.е. вопрос подбирается под 
конкретного испытуемого, с 
учетом количества заданных 
вопросов по темам, их свя-
занности между собой, слож-
ности, а также правильности 
полученных ранее ответов на 
предыдущих этапах. Именно 
эту задачу и должна помочь 
решить ИНС.

На определение группы 
нового вопроса влияют сле-
дующие параметры, которые 
потенциально являются вход-
ными данными для ИНС:

● Темы уже заданных во-
просов;

● Количество заданных во-
просов (по каждой из тем);

● Сложности уже заданных 
вопросов (по каждой из тем);

● Правильность (оценка) 
полученных ответов (по темам 
и с учетом сложности);

● Связанность тем между 
собой;

● Время ответа на уже за-
данные вопросы.

Опишем, в каком виде 
можно хранить в системе эти 
данные. Предлагается для те-
стируемого хранить вектор 
(массив – размерностью рав-
ной количеству задаваемых во-
просов) структур, содержащих:

● Вопрос – тему, номер, 
трудность; 

● Время ответа, а точнее 
отклонение – положительное 
или отрицательное от ожида-
емого нормального, т.е. доста-
точного для прочтения и ос-
мысленного ответа;

● Оценка – доля правиль-
ности ответа (1 – правильный, 
0 – неправильный).

Связанность тем зададим 
матрицей М[N, N] коэффици-
ентов, изменяющихся в диапа-
зоне от 0 до 1, где 0 – темы 
абсолютно не связаны, 1 – 
связаны максимально. Коэф-
фициент, находящийся на пе-
ресечении i-ой строки и j-ого 
столбца, показывает, на сколь-
ко связаны между собой i-ая и 
j-ая темы. Матрица является 
симметричной, на главной ди-
агонали которой располагают-
ся единицы, поэтому реально 
значимыми входными значе-
ниями будут только (N2 – N)/2.

При наличии большо-
го числа тестовых вопросов 
(30–50) количество входных 
параметров сети мало того, 
что велико, оно еще и посто-
янно изменяется с появлением 
нового ответа (растет а ариф-
метической прогрессии). Это 
создает значительные трудно-
сти при определении архитек-
туры ИНС, а также затрудняет 
подготовку обучающих и те-
стовых наборов данных и сам 
процесс обучения. Кроме того, 
число входных параметров так-
же меняется и при изменении 
количества вопросов в тесте, а, 
следовательно, говорить о ка-
кой-либо универсальности уже 
не приходится. 

Для решения этой пробле-
мы будем использовать две 
ИНС, одна из которых опре-
деляет тему следующего во-
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проса, а вторая – уровень его 
сложности. Чтобы сократить 
число входных параметров и 
сделать их постоянным, ин-
тегрируем ИНС между собой 
с помощью алгоритмических 
модулей, осуществляющих 
предварительную математи-
ческую подготовку входных 
значений. Рассмотрим общую 
полученную структуру си-
стемы тестирования, которая 
имеет гибридную архитектуру 
(см. рис. 1).

В случае ИНС прямого рас-
пространения учитывать все 
ответы на все вопросы пред-
лагается подачей на вход сетей 
усредненных параметров от-
ветов по каждой теме {Xi}, для 
чего в состав системы введен 
соответствующий расчетный 
модуль. В случае же исполь-
зования рекуррентной ИНС, 
указанный модуль может от-
сутствовать, что связано со 
способностью самой сети учи-
тывать предыдущие состояния. 
В обоих случаях число входов 
при большом количестве тем 
уменьшается незначительно, 
но остается постоянным на всех 
этапах тестирования для любо-
го количества вопросов в тесте. 
Эффективность использования 
конкретного типа ИНС пред-
полагается оценить в ходе даль-
нейших исследований.

При выборе темы в процес-
се построения индивидуальной 
траектории тестирования не-
обходимо учитывать как отве-
ты тестируемого, так и связан-
ность тем, чтобы, во-первых, 
оценить владение материалов 
при переходе между темами, 
и, во-вторых, оптимизировать 
общее количество задаваемых 
вопросов по каждой их тем. На 
вход ИНС выбора темы пред-
ложено подавить вектор ко-
эффициентов «оцененности» 
тем {Qi}, которые, по сути, 
получаются суммированием 
доли каждого ответа с уче-
том сложности и связанности 
тем. Математически это мож-
но представить произведением 
описанной ранее матрицы свя-
занности тем и вектора усред-
ненной оценки ответов с уче-
том сложности.

После того, как тема выбра-
на, второй модуль ИНС на ос-
нове усреднённых данных по 
уже конкретной теме должен 
определять сложность будуще-
го вопроса. Логика понижения 
или повышения сложности во-
просов закладывается во время 
обучения, на основе обучаю-
щих наборов, предоставлен-
ных экспертами по заданным 
требованиям.

В результате испытуемый 
будет получать вопрос, вы-

бранный из банка вопросов, 
сложность и тема которого по-
добраны индивидуально в за-
висимости от его предыдущих 
ответов.

Нейросетевой модуль 
определения уровня 
сложности вопроса

На первом этапе было ре-
шено спроектировать и обу-
чить модуль ИНС, отвечающий 
за выбор уровня сложности. 
Определение сложности во-
проса, после того как опре-
делена его тема, значительно 
уменьшает число входных па-
раметров, которые могут вли-
ять на выбор вопроса. В данном 
случае необходимо учитывать 
параметры ответов тестируе-
мого только по определённой 
теме. Именно поэтому модулю 
ИНС предшествует блок вы-
бора показателей тестируемого 
по конкретной теме предмета. 

В ходе исследования была 
проанализирована целесоо-
бразность использования раз-
личных моделей ИНС с точ-
ки зрения принадлежности 
данной задачи к конкретному 
классу задач, решаемых опре-
деленным типом ИНС. Одно-
значно отнести решаемую за-
дачу к определённому классу 
не получается, так как, с одной 

Рис. 1. Общая схема функционирования системы адаптивного тестирования
Fig. 1. The general scheme of the functioning of the adaptive testing system



Методическое обеспечение

8 Открытое образование  Т. 26. № 2. 2022

стороны, определение уровня 
сложности следующего вопро-
са является задачей классифи-
кации, т.е. определения класса 
трудности, в зависимости от 
показателей тестируемого, с 
другой стороны, это предска-
зание реального уровня зна-
ний на основе предыдущих 
ответов. 

Следует отметить, что не 
существует определенных ар-
хитектур ИНС для решения 
задачи классификации, однако 
наиболее часто применяемым 
типом в этом случае является 
многослойная сеть прямого 
распространения. Для задач, 
основанных на последователь-
ностях, применяют специаль-
ный тип ИНС – рекуррентные 
сети. Заранее невозможно точ-
но определить, какая из архи-
тектур наилучшим образом по-
дойдет для решения задачи. В 
результате было решено оста-
новиться на более детальном 
исследовании двух вариантов 
сетей, а именно:

– сети прямого распростра-
нения, в которой все слои свя-
заны друг с другом напрямую и 
последовательно – без обрат-
ных связей и линий задержки; 

– рекуррентной сети с 
долгой краткосрочной памя-
тью LSTM (Long-Short Term 
Memory), получающие инфор-
мацию от предыдущих прохо-
дов, что делает их способными 
обучаться долгосрочным зави-
симостям. 

Известным и очевидным 
недостатком последних яв-
ляется их требовательность к 
оборудованию и ресурсам, как 
при обучении (процесс обу-
чения занимает значительное 
время), так и при запуске.

Рассмотрим далее более де-
тально вариант использования 
сети прямого распространения. 
Чтобы учитывать все предыду-
щие ответы по теме, а их число 
может быть произвольным на 
некотором этапе, на вход ИНС 
будем подавать усредненные 
значения правильности отве-
тов на вопросы и их сложно-
сти, количество уже заданных 

вопросов, а также среднее вре-
мя отклонения от ожидаемого 
времени ответа, как некоторый 
показатель угадывания или по-
иска ответов. Помимо средних 
показателей, которые не дают 
полноты информации для при-
нятия решений в данной зада-
че даже человеку, на вход сети 
также будем подавать оценку 
ответа на последний заданный 
вопрос и его сложность.

Таким образом, входной 
слой содержит 6 нейронов, 
выходной – в зависимости от 
количества уровней сложно-
сти вопросов. В нашем случае 
было выбрано 5 нейронов, ко-
торые агрегируются в послед-
ний слой, содержащий один 
нейрон. Для окончательного 
определения архитектуры сети 
необходимо определиться с 
количеством скрытых слоев и 
числа нейронов в них.

Руководствуясь рекомен-
дациями из [1] для сети с ар-
хитектурой n–m–p и объемом 
обучающей выборки L количе-
ство нейронов в скрытом слое 
должно удовлетворять следую-
щему условию:

log2(p) < m < (L – p) / 
 (n + p + 1) (1)

Здесь верхняя граница опре-
деляется из условия, что объем 
облучающей выборки превы-
шает количество настраивае-
мых параметров. В то же вре-
мя существуют эвристические 
правила в соответствии, с ко-
торыми размер тренировочной 
выборки должен, как минимум, 
на порядок превосходить коли-
чество настраиваемых параме-
тров для получения ошибки в 
10%, а также число нейронов 
скрытого слоя должно, как ми-
нимум, превышать в 1,5–2 раза 
размер входного [14]. 

Если при использовании 
персептрона с одним скры-
тым слоем не удается получить 
требуемую точность и обоб-
щающую способность сети, то 
применяется нейронная сеть 
с более чем одним скрытым 
слоем. Для определения опти-
мальной архитектуры сети так-

же применяются генетические 
и эволюционные алгоритмы, 
которые имеют свои особен-
ности и ограничения на прак-
тике. Поэтому на первом этапе 
исследуем сеть с архитектурой 
n – m – p, для которой m и L 
должны удовлетворять описан-
ным ранее условиям.

Поскольку не существует 
точных методик оценки слож-
ности решаемой проблемы и 
алгоритма обучения, которые 
являются определяющими 
факторами для выбора объема 
данных при машинном обу-
чении, заранее нельзя сказать 
какого объема данных будет 
достаточно. На основе опи-
санных рекомендаций можно 
примерно оценить требуемый 
размер генеральной совокуп-
ности исходных данных и ко-
личество нейронов в скрытом 
слое. Будем отталкиваться от 
того, что минимальное чис-
ло нейронов скрытого слоя 
должно быть m = 9 – 12, а, 
следовательно, с одной сторо-
ны объем обучающей выборки 
L > 110–150, с другой сторо-
ны, L > = 1150 – 1500, т.е. на 
порядок больше количества 
настраиваемых параметров 
при заданном m. В отсутствие 
других ориентиров остановим-
ся на размере обучающей вы-
борки равной 1500 наблюде-
ний. Согласно общепринятым 
соотношениям обучающая вы-
борки должна составлять 80% 
от генеральной совокупности, 
проверочная (валидацион-
ная) – 10% (150 наблюдений) 
и тестовая (контрольная) – 
10% (150 наблюдений). Для 
выбранного обучающего мно-
жества целесообразно исследо-
вать ряд архитектур для m = 9, 
12, 15, 18, 21 нейронов.

При подготовке выборок 
учитывались такие требова-
ния, что они должны содер-
жать достаточное количество 
уникальных примеров, не 
должны содержать дубликатов 
и противоречий, пропусков и 
аномальных значений, а также 
численное соотношение объ-
ектов разных классов в каждой 
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из выборок должно быть таким 
же, как в исходной генераль-
ной совокупности [15]. 

В том числе на структу-
ру данных оказывает влияние 
способ обучения сети. В каче-
стве способа обучения был вы-
бран способ «обучение с учи-
телем», поскольку именно этот 
способ чаще всего применя-
ется в задачах классификации 
и прогнозирования. Обучение 
без учителя используется при 
построении статистических и 
языковых моделей, а также, 
например, в задачах кластери-
зации и компрессии данных, 
что не соответствует условиям 
нашей задаче. 

Для моделирования ИНС 
рассматривались две библи-
отеки (фреймворка) Keras и 
PyTorch, обладающие разным 
уровнем API, способами опи-
сания и запуска обучения сети, 
тем не менее, давшие похожие 
результаты для описанной ар-
хитектуры сети и обучения 
на одних и тех же обучающих 
наборах. Все приведенные ре-
зультаты были получены с 
помощью библиотеки Keras, 
позволяющей легко создавать 
сети и упростить тестирование 
моделей обучения, что дает до-
полнительные удобства на на-
чальных этапах исследований 
и получения первых результа-
тов. 

На качество обучения мо-
дели оказывают влияние не 
только ее структура и обучаю-
щее множество, но и ряд па-
раметров обучения: алгоритм 
обновления весов (оптимиза-
тор), функция потерь, коли-
чество эпох обучения и размер 
пакета. Ниже проведено срав-
нение наиболее популярных 
методов оптимизации SGD, 
Adam, NAdam и RMSprop, реа-
лизованных в Keras для дости-
жения более быстрой сходи-
мости, которое показало, для 
исследуемой задачи лучшие 
результаты по точности пока-
зал Adam. Для всех оптимиза-
торов использовалась функция 
потерь MSE (среднеквадратич-
ная ошибка).

Традиционно обучение 
проводится в течение боль-
шого числа эпох, которое 
определяется обычно экспери-
ментальным путем и является 
достаточным для получения 
минимальной ошибки и высо-
кой точности [16–18]. Автора-
ми статьи проводилось обуче-
ние сетей с различным числом 
нейронов скрытого слоя в те-
чение 50, 100, 200, 350 и 500 
эпох, в результате чего были 
получены зависимости точно-
сти от разного количества эпох 
обучения для сетей с разным 
числом нейронов в скрытом 
слое, которые ниже представ-
лены графически (см. рис. 2).

Последний указанный па-
раметр – размер пакета (batch_
size), т.е. число примеров из 
выборки, пропускаемых через 
сеть, после которых обновля-
ются весовые коэффициенты. 
В Keras реализуется мини-па-
кетный градиентный спуск, а 
рекомендуемый размер пакета 
равен 32. При этом обобща-
ющая способность может па-
дать не только с уменьшением 
размера пакета, который под-
бирается экспериментальным 
путем, но и с его увеличением, 
что связано с собственным шу-
мом при оценке градиента [19]. 
Для сети 6-12-5 было проведе-
но несколько экспериментов с 
различными размерами пакета 

(5, 10, 15, 20, 25, 30, 50 и 100), 
в результате наилучшая обоб-
щающая способность была 
получена при размере пакета 
равном 50.

Наилучшую точность пока-
зала сеть с архитектурой 6-15-
5, а полученные кривые обу-
чения приведены на графике 
ниже (см. рис. 3).

Увеличение числа нейронов 
в скрытом слое, число скрытых 
слоев, эпох обучения, а также 
перемешивание данных и из-
менение скорости обучения, 
средствами Keras, не привели к 
повышению производительно-
сти сети и показатели точность 
остались в среднем на уровне 
83–85%. При этом эффекта 
переобучения не наблюдалось. 
На основании проведенных 
экспериментов можно сделать 
выводы о том, что для даль-
нейшего повышения точности 
работы необходимо провести 
анализ генеральной совокуп-
ности примеров на предмет 
полноты и сложности модели. 

Рассмотрим далее аналогич-
ную по числу нейронов в слое 
рекуррентную сеть [20–21]. 
Исходя их того, что LSTM-
сеть обрабатывает временную 
последовательность входных 
данных, сохраняя внутреннее 
состояние, полученное при 
обработке предыдущих эле-
ментов, для учета всех ранее 

Рис. 2. Зависимости точности от числа эпох обучения для разного 
количества нейронов в скрытом слое

Fig. 2. Dependences of accuracy on the number of training epochs for a 
different number of neurons in the hidden layer
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полученных ответов не требу-
ется вычисление усредненных 
значений. Число входов сети 
можно сократить до 4-х: номер 
вопроса, оценка ответа, слож-
ность вопроса и временное 
отклонение от нормального. 
В целом, набор входных па-
раметров LSTM-сеть не будет 
отличаться от рассмотренного 
ранее случая для сети прямого 
распространения.

Исключение составляет 
форма, в которой представ-
лены обучающие и тестовые 
наборов, каждый из которых, 
по сути, является последова-
тельностью ответов на вопро-
сы. При этом, методы оптими-
зации, функции активации и 
оценки результатов обучения 
для LSTM-сети будут исполь-
зованы те же, что и для сети 
прямого распространения.

В ходе ряда эксперимен-
тов были получены похожие 
результаты (точность модели 
95% и точность на тестовой 
выборке 80%) и кривые обу-
чения, одна из которых при-
ведена ниже (см. рис. 4). Уже 
на 100–150 эпохах обучения 
наблюдается эффект переобу-
чения, что говорит о том, что 
сеть запоминает все примеры, 
а для обучения требуется боль-
шие выборки.

Выводы и направления 
дальнейших исследований

Очевидно, что говорить о 
преимуществе одного из вида 
сетей (сети прямого распро-
странения и LSTM-сети) для 
решения задачи определения 
следующего вопроса в зада-
чах адаптивного тестирова-

ния не приходится. Оба вида 
сетей требуют более деталь-
ной подготовки обучающего 
множества. Для сетей прямого 
распространения это связано 
в первую очередь со слож-
ностью модели, а именно, с 
характером входных данных 
сети – усреднённых значе-
ний всех предыдущих ответов. 
В этом случае для полноты 
описания модели требует-
ся больше уникальных и не 
противоречивых обучающих 
и тестовых примеров. Форма 
входных данных рекуррентной 
сети проще, но задача опреде-
ления сложности следующего 
ответа на основе всех преды-
дущих осталась, а, следова-
тельно, обучающие данным 
должны представлять различ-
ные траектории тестирования 
на разных его этапах. К тому 

Рис. 3. Кривые обучения для сети с архитектурой 6-15-5
Fig. 3. Learning curves for a network with 6-15-5 architecture

Рис. 4. Кривая обучения LSTM сети
Рис. 4. Кривая обучения LSTM сети
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же число настраиваемых па-
раметров в разы больше, чем 
у сети прямого распростране-
ния, что также повышает тре-
бования к объему и качеству 
обучающей выборки. Предва-
рительный анализ обучающе-
го множества выявил нали-
чие пробелов в определенных 
диапазонах данных, а также 
некую неравномерность пред-
ставления, что при случайном 
перемешивании может приво-
дить к сбоям в обучении.

Необходимым инструмен-
том для дальнейших иссле-
дований в данной ситуации 
представляется создание ав-
томатизированной системы 

генерации, сбора, системати-
зации и предварительной об-
работки обучающих наборов. 
Это позволит легче формиро-
вать полноценные обучающие 
множества, и, следовательно, 
получать ИНС с заданной про-
изводительностью. Такая си-
стема будет особенно полезной 
для проектирования модуля 
ИНС для выбора темы, кото-
рый изначально представляет 
собой более сложную модель.

Помимо выбора темы следу-
ющего вопроса на ИНС мож-
но возложить решения задачи 
перехода к следующему этапу 
тестирования (выдачи ново-
го вопроса), т.е. определения 

достоверного профиля знаний 
с индивидуальной длинной 
траектории тестирования. Ис-
следование этой возможности 
интересно тем, насколько в 
целом количество заданных 
вопросов будет оптимальным, 
не будет ли система уходить в 
режим бесконечного теста или 
же тесты станут слишком ко-
роткими.

Еще одной модификацией 
системы может стать внедре-
ние в структуру системы треть-
его модуля ИНС, определяю-
щего соответствие требуемым 
компетенциям на основании 
полученного профиля испыту-
емого.
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