
Том 20, № 2. 2024          ISSN 2411-1473          sitito.cs.msu.ru

Современные 
информационные 
технологии 
и ИТ-образование

Контент доступен под лицензией Creative Commons Attribution 4.0 License.
The content is available under Creative Commons Attribution 4.0 License.

E-LEARNING, ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ В ОБРАЗОВАНИИ

https://doi.org/10.25559/SITITO.020.202402.388-393
УДК 004.8

Мониторинг метапредметных результатов 
обучения младших школьников с использованием 
искусственного интеллекта
И. Ф. Астахова1*, Е. И. Киселева2 
1 ФГБОУ ВО «Воронежский государственный университет», г. Воронеж, Российская Федерация
Адрес: 394018, Российская Федерация, г. Воронеж, Университетская площадь, д. 1
2 ФГБОУ ВО «Воронежский государственный педагогический университет», г. Воронеж, Россий-
ская Федерация
Адрес: 394043, Российская Федерация, г. Воронеж, ул. Ленина, д. 86
* astachova@list.ru

Аннотация
В данной статье представлена разработка модели формализации процесса мониторинга мета-
предметных результатов обучения младших школьников. В требованиях Федеральных государ-
ственных образовательных стандартов начального общего образования помимо требований к 
усвоению содержательной части курса определяют требования к результату метапредметной 
подготовки обучающихся, предполагающие освоение межпредметных понятий и универсаль-
ных учебных действий. Целенаправленная деятельность по формированию таких умений тре-
бует проведения систематического мониторинга, отличного от контроля предметных знаний 
и умений.
Для диагностики метапредметных результатов разработаны различные процедуры: оценка 
выполнения учащимися заданий, разработанных с целью определения уровня сформированно-
сти каждого учебного действия; в ходе выполнения предметных задач; выполнения комплекс-
ных межпредметных заданий. Обработка результатов диагностики, исследование их динамики 
для каждого учащегося сопряжено со значительными трудозатратами учителя. Требуется уни-
версальное средство автоматизирующее процесс мониторинга метапредметных результатов 
обучения.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших школьни-
ков осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода  Л.Г. Петерсон. 
Задача оценки уровня сформированности метапредметных результатов обучения рассматри-
валась как задача классификации обучающихся на группы, внутри каждой из которых обуча-
ющиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности универсальных учебных 
действий). Использование нейросетевых технологий позволяет автоматизировать процесс. 
Для решения задачи используется сеть Кохонена
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Abstract
This article presents the development of a model for formalizing the process of monitoring meta-subject 
learning results for junior schoolchildren. The requirements of the Federal State Educational Standards 
for Primary General Education, in addition to the requirements for mastering the content of the course, 
define the requirements for the result of meta-subject training of students, which involve mastering 
interdisciplinary concepts and universal educational actions. Purposeful activities to develop such 
skills require systematic monitoring, different from monitoring subject knowledge and skills.
To diagnose meta-subject results, various procedures have been developed: assessing students’ 
performance of tasks designed to determine the level of formation of each educational action; during 
the implementation of subject tasks; performing complex interdisciplinary tasks. Processing diagnostic 
results and studying their dynamics for each student involves significant labor costs for the teacher. A 
universal tool is required that automates the process of monitoring meta-subject learning outcomes.
The development of a system for monitoring meta-subject learning outcomes for junior schoolchildren 
was carried out on the basis of the didactic system of the activity method of L.G. Peterson.
The task of assessing the level of formation of meta-subject learning outcomes was considered as a task 
of classifying students into groups, within each of which students receive the same assessment (the 
level of formation of universal learning actions). The use of neural network technologies allows you to 
automate the process. To solve the problem, the Kohonen network is used.
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Введение

В требованиях Федеральных государственных образователь-
ных стандартов начального общего образования помимо тре-
бований к усвоению содержательной части курса определяют 
требования к результату метапредметной подготовки обуча-
ющихся, предполагающие освоение межпредметных понятий 
и универсальных учебных действий. Целенаправленная дея-
тельность по формированию таких умений требует проведе-
ния систематического мониторинга, отличного от контроля 
предметных знаний и умений.
Для диагностики метапредметных результатов разработаны 
различные процедуры: оценка выполнения учащимися за-
даний, разработанных с целью определения уровня сформи-
рованности каждого учебного действия; в ходе выполнения 
предметных задач; выполнения комплексных межпредмет-
ных заданий. Обработка результатов диагностики, исследова-
ние их динамики для каждого учащегося сопряжено со значи-
тельными трудозатратами учителя. Кроме того, поскольку по 
своей природе такие результаты носят комплексный характер, 
требуется разработки принципиально новых средств сбора, 
хранения и обработки информации о достижениях учащихся. 
С этой целью исследователями предлагается разработка раз-
личных цифровых технологий мониторинга, обработки и хра-
нения информации. В литературе описаны как информацион-
ные системы, предназначенные для обработки поступающей 
информации, так и системы анализа предметных результатов 
обучения, накапливающихся в электронных системах. Недо-
статком данных систем является локальный характер, так как  
применимость ограничена либо предметной областью (диа-
гностика учебных действий на материале конкретного пред-
мета), либо возрастными ограничениями. Таким образом, тре-
буется универсальное средство автоматизирующее процесс 
мониторинга метапредметных результатов обучения.
Цель работы. Целью работы является разработка и иссле-
дование модели формализации процесса мониторинга мета-
предметных результатов обучения с использованием методов 
искусственного интеллекта.

Материалы и методы

Современные обучающие системы представляют сложные 
программные комплексы, функционирование которых требу-
ет обработки больших массивов данных в режиме реального 
времени. Это требование обусловило необходимость примене-
ния нетрадиционных технологий, прежде всего технологий с 
использованием искусственного интеллекта. 
Технологии искусственных нейронных сетей относятся техно-
логиям искусственного интеллекта в основе которых лежит 
имитация принципов функционирования человеческого моз-
га. Современные нейронные сети широко применяются для 
решения задач классификации, распознавания, предсказания, 
управления процессом в тех случаях, когда условие задачи 
трудно или невозможно формализовать [1-5].

1 Петерсон Л. Г., Кубышева М. А., Посполита Н. В., Рогатова М. В. Комплексный педагогический мониторинг процесса формирования универсальных учебных 
действий в начальной школе: Научно-методическое пособие / Под ред. Л. Г. Петерсон. М.: НОУ Институт СДП, 2016. 144 с.
2 Каширина И. Л. Нейросетевые технологии : Учебно-методическое пособие для вузов. Воронеж: ВГУ, 2008. 72 с. EDN: TZFQXB

В обучающих системах нейросетевые технологии используются 
для создания программных продуктов, в основе которых лежит 
технология нейронных сетей, для автоматизации создания и 
оптимизации функционирования различных составляющих 
образовательного процесса. Нейронные сети применяются для 
оценки результатов тестирования студентов. Применение ней-
ронных сетей позволяет получить  более точную картину зна-
ний обучающихся, выявить пробелы в знаниях обучающихся, 
повысить объективность тестирования [6-14] . 
Нейронные сети в образовании так же используются для ре-
шения задач, близких к задачам классификации, в которых 
необходимо выполнить анализ большого числа трудно форма-
лизуемых факторов. К числу таких задач относится задача со-
ставления достоверного рейтинга преподавателей на основе 
опроса студентов [15], задача оценки деятельности и класси-
фикации учреждений высшего образования [16]. 
Другим классом задач, в решении которых нейросети показали 
свою эффективность, является управление процессом обуче-
ния. Нейронная сеть имеет возможность агрегировать данные 
о процессе обучения и на их основе определять очередное со-
бытие в генерируемом сценарии процесса обучения [17]. При 
обучении сети в качестве входных сигналов рассматриваются 
данные о текущем состоянии процесса обучения, выходные 
данные представляют информацию о следующем состоянии 
системы. Успешность применения нейронных сетей в процессе 
обучения зависит от многих факторов: выбора оптимальной 
архитектуры нейронной сети [18-21], определения структуры 
и размерности входных и выходных параметров сети и обуча-
ющей выборки, выбор эффективного алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результа-
тов обучения младших школьников осуществлялась на основе 
дидактической системы деятельностного метода Л.Г. Петер-
сон1. В основе данного подхода лежит система комплексного 
мониторинга метапредметных результатов с помощью раз-
личных диагностических процедур: тестов, практических ра-
бот учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диа-
гностика оценивается определенным количеством баллов, ре-
зультаты учащихся сохраняются на протяжении всего периода 
обучения, что позволяет отследить динамику.
Задача оценки уровня сформированности метапредметных 
результатов обучения рассматривалась как задача классифи-
кации обучающихся на группы, внутри каждой из которых об-
учающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформиро-
ванности универсальных учебных действий). Использование 
нейросетевых технологий позволяет автоматизировать про-
цесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без 
учителя, широко используются при решении задач кластери-
зации и прогнозирования2 [22-25].  В этой сети  число входов 
каждого нейрона равно размерности параметров классифици-
руемого объекта. Классифицируемые объекты представляют 
собой результаты диагностики метапредметных результатов 
(количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных ди-
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агностических процедур. Количество нейронов равно числу 
групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
1.	 показавшие низкий уровень сформированности универ-
сальных учебных действий;
2.	 обучающиеся, показавшие средний уровень сформирован-
ности;
3.	 обучающиеся, показавшие уровень сформированности 
выше среднего;
4.	 учащиеся, показавшие высокий уровень сформированно-
сти универсальных учебных действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формиру-
ется вектор оценки его результатов, компонентами которого 
являются числа, равные количеству баллов за соответствую-
щую диагностику. 
Параметры нейронов сети представляют столбцы весовой ма-
трицы. На первом этапе значения весов задаются случайным 
образом значениями из промежутка [0,1]. В процессе обучения 
сети при предъявлении на вход каждого из векторов обучаю-
щей выборки эти значения модифицируются в процессе само-
организации. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих 
шагов:
1.	 Инициализация сети. 
2.	 Присвоение весовым коэффициентам сети 
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расстояние между весовыми векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊𝑊𝑊).
3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋𝑋𝑋 из обучающей выборки. 
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋𝑋𝑋 до всех нейронов сети: 
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Другим классом задач, в решении которых нейросети показали свою эффективность, 
является управление процессом обучения. Нейронная сеть имеет возможность 
агрегировать данные о процессе обучения и на их основе определять очередное событие в 
генерируемом сценарии процесса обучения [17]. При обучении сети в качестве входных 
сигналов рассматриваются данные о текущем состоянии процесса обучения, выходные 
данные представляют информацию о следующем состоянии системы. Успешность 
применения нейронных сетей в процессе обучения зависит от многих факторов: выбора 
оптимальной архитектуры нейронной сети [18-21], определения структуры и размерности 
входных и выходных параметров сети и обучающей выборки, выбор эффективного 
алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших 
школьников осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода 
Л.Г. Петерсон1. В основе данного подхода лежит система комплексного мониторинга 
метапредметных результатов с помощью различных диагностических процедур: тестов, 
практических работ учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диагностика 
оценивается определенным количеством баллов, результаты учащихся сохраняются на 
протяжении всего периода обучения, что позволяет отследить динамику.
Задача оценки уровня сформированности метапредметных результатов обучения 
рассматривалась как задача классификации обучающихся на группы, внутри каждой из 
которых обучающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности 
универсальных учебных действий). Использование нейросетевых технологий позволяет 
автоматизировать процесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без учителя, широко 
используются при решении задач кластеризации и прогнозирования2 [22-25]. В этой сети 
число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. Классифицируемые объекты представляют собой результаты диагностики 
метапредметных результатов (количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных диагностических процедур. 
Количество нейронов равно числу групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
1. показавшие низкий уровень сформированности универсальных учебных действий;
2. обучающиеся, показавшие средний уровень сформированности;
3. обучающиеся, показавшие уровень сформированности выше среднего;
4. учащиеся, показавшие высокий уровень сформированности универсальных учебных 
действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формируется вектор оценки его 
результатов, компонентами которого являются числа, равные количеству баллов за 
соответствующую диагностику. 
Параметры нейронов сети представляют столбцы весовой матрицы. На первом этапе 
значения весов задаются случайным образом значениями из промежутка [0,1]. В процессе 
обучения сети при предъявлении на вход каждого из векторов обучающей выборки эти 
значения модифицируются в процессе самоорганизации. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов.
1. Инициализация сети. 
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚 малых случайных 
значений. Задаются значения: 𝛼𝛼𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷𝐷𝐷0 – максимальное 
расстояние между весовыми векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊𝑊𝑊).
3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋𝑋𝑋 из обучающей выборки. 
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋𝑋𝑋 до всех нейронов сети: 
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 малых случайных значений. Задаются значения: 

Другим классом задач, в решении которых нейросети показали свою эффективность, 
является управление процессом обучения. Нейронная сеть имеет возможность 
агрегировать данные о процессе обучения и на их основе определять очередное событие в 
генерируемом сценарии процесса обучения [17]. При обучении сети в качестве входных 
сигналов рассматриваются данные о текущем состоянии процесса обучения, выходные 
данные представляют информацию о следующем состоянии системы. Успешность 
применения нейронных сетей в процессе обучения зависит от многих факторов: выбора 
оптимальной архитектуры нейронной сети [18-21], определения структуры и размерности 
входных и выходных параметров сети и обучающей выборки, выбор эффективного 
алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших 
школьников осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода 
Л.Г. Петерсон1. В основе данного подхода лежит система комплексного мониторинга 
метапредметных результатов с помощью различных диагностических процедур: тестов, 
практических работ учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диагностика 
оценивается определенным количеством баллов, результаты учащихся сохраняются на 
протяжении всего периода обучения, что позволяет отследить динамику.
Задача оценки уровня сформированности метапредметных результатов обучения 
рассматривалась как задача классификации обучающихся на группы, внутри каждой из 
которых обучающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности 
универсальных учебных действий). Использование нейросетевых технологий позволяет 
автоматизировать процесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без учителя, широко 
используются при решении задач кластеризации и прогнозирования2 [22-25]. В этой сети 
число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. Классифицируемые объекты представляют собой результаты диагностики 
метапредметных результатов (количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных диагностических процедур. 
Количество нейронов равно числу групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
1. показавшие низкий уровень сформированности универсальных учебных действий;
2. обучающиеся, показавшие средний уровень сформированности;
3. обучающиеся, показавшие уровень сформированности выше среднего;
4. учащиеся, показавшие высокий уровень сформированности универсальных учебных 
действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формируется вектор оценки его 
результатов, компонентами которого являются числа, равные количеству баллов за 
соответствующую диагностику. 
Параметры нейронов сети представляют столбцы весовой матрицы. На первом этапе 
значения весов задаются случайным образом значениями из промежутка [0,1]. В процессе 
обучения сети при предъявлении на вход каждого из векторов обучающей выборки эти 
значения модифицируются в процессе самоорганизации. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов.
1. Инициализация сети. 
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚 малых случайных 
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расстояние между весовыми векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊𝑊𝑊).
3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋𝑋𝑋 из обучающей выборки. 
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋𝑋𝑋 до всех нейронов сети: 
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Другим классом задач, в решении которых нейросети показали свою эффективность, 
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входных и выходных параметров сети и обучающей выборки, выбор эффективного 
алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших 
школьников осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода 
Л.Г. Петерсон1. В основе данного подхода лежит система комплексного мониторинга 
метапредметных результатов с помощью различных диагностических процедур: тестов, 
практических работ учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диагностика 
оценивается определенным количеством баллов, результаты учащихся сохраняются на 
протяжении всего периода обучения, что позволяет отследить динамику.
Задача оценки уровня сформированности метапредметных результатов обучения 
рассматривалась как задача классификации обучающихся на группы, внутри каждой из 
которых обучающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности 
универсальных учебных действий). Использование нейросетевых технологий позволяет 
автоматизировать процесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без учителя, широко 
используются при решении задач кластеризации и прогнозирования2 [22-25]. В этой сети 
число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. Классифицируемые объекты представляют собой результаты диагностики 
метапредметных результатов (количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных диагностических процедур. 
Количество нейронов равно числу групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
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4. учащиеся, показавшие высокий уровень сформированности универсальных учебных 
действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формируется вектор оценки его 
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Другим классом задач, в решении которых нейросети показали свою эффективность, 
является управление процессом обучения. Нейронная сеть имеет возможность 
агрегировать данные о процессе обучения и на их основе определять очередное событие в 
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сигналов рассматриваются данные о текущем состоянии процесса обучения, выходные 
данные представляют информацию о следующем состоянии системы. Успешность 
применения нейронных сетей в процессе обучения зависит от многих факторов: выбора 
оптимальной архитектуры нейронной сети [18-21], определения структуры и размерности 
входных и выходных параметров сети и обучающей выборки, выбор эффективного 
алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших 
школьников осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода 
Л.Г. Петерсон1. В основе данного подхода лежит система комплексного мониторинга 
метапредметных результатов с помощью различных диагностических процедур: тестов, 
практических работ учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диагностика 
оценивается определенным количеством баллов, результаты учащихся сохраняются на 
протяжении всего периода обучения, что позволяет отследить динамику.
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которых обучающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности 
универсальных учебных действий). Использование нейросетевых технологий позволяет 
автоматизировать процесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без учителя, широко 
используются при решении задач кластеризации и прогнозирования2 [22-25]. В этой сети 
число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. Классифицируемые объекты представляют собой результаты диагностики 
метапредметных результатов (количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных диагностических процедур. 
Количество нейронов равно числу групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
1. показавшие низкий уровень сформированности универсальных учебных действий;
2. обучающиеся, показавшие средний уровень сформированности;
3. обучающиеся, показавшие уровень сформированности выше среднего;
4. учащиеся, показавшие высокий уровень сформированности универсальных учебных 
действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формируется вектор оценки его 
результатов, компонентами которого являются числа, равные количеству баллов за 
соответствующую диагностику. 
Параметры нейронов сети представляют столбцы весовой матрицы. На первом этапе 
значения весов задаются случайным образом значениями из промежутка [0,1]. В процессе 
обучения сети при предъявлении на вход каждого из векторов обучающей выборки эти 
значения модифицируются в процессе самоорганизации. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов.
1. Инициализация сети. 
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚 малых случайных 
значений. Задаются значения: 𝛼𝛼𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷𝐷𝐷0 – максимальное 
расстояние между весовыми векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊𝑊𝑊).
3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋𝑋𝑋 из обучающей выборки. 
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋𝑋𝑋 до всех нейронов сети: 
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).
3.	 Предъявление сети нового входного сигнала 

Другим классом задач, в решении которых нейросети показали свою эффективность, 
является управление процессом обучения. Нейронная сеть имеет возможность 
агрегировать данные о процессе обучения и на их основе определять очередное событие в 
генерируемом сценарии процесса обучения [17]. При обучении сети в качестве входных 
сигналов рассматриваются данные о текущем состоянии процесса обучения, выходные 
данные представляют информацию о следующем состоянии системы. Успешность 
применения нейронных сетей в процессе обучения зависит от многих факторов: выбора 
оптимальной архитектуры нейронной сети [18-21], определения структуры и размерности 
входных и выходных параметров сети и обучающей выборки, выбор эффективного 
алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших 
школьников осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода 
Л.Г. Петерсон1. В основе данного подхода лежит система комплексного мониторинга 
метапредметных результатов с помощью различных диагностических процедур: тестов, 
практических работ учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диагностика 
оценивается определенным количеством баллов, результаты учащихся сохраняются на 
протяжении всего периода обучения, что позволяет отследить динамику.
Задача оценки уровня сформированности метапредметных результатов обучения 
рассматривалась как задача классификации обучающихся на группы, внутри каждой из 
которых обучающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности 
универсальных учебных действий). Использование нейросетевых технологий позволяет 
автоматизировать процесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без учителя, широко 
используются при решении задач кластеризации и прогнозирования2 [22-25]. В этой сети 
число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. Классифицируемые объекты представляют собой результаты диагностики 
метапредметных результатов (количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных диагностических процедур. 
Количество нейронов равно числу групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
1. показавшие низкий уровень сформированности универсальных учебных действий;
2. обучающиеся, показавшие средний уровень сформированности;
3. обучающиеся, показавшие уровень сформированности выше среднего;
4. учащиеся, показавшие высокий уровень сформированности универсальных учебных 
действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формируется вектор оценки его 
результатов, компонентами которого являются числа, равные количеству баллов за 
соответствующую диагностику. 
Параметры нейронов сети представляют столбцы весовой матрицы. На первом этапе 
значения весов задаются случайным образом значениями из промежутка [0,1]. В процессе 
обучения сети при предъявлении на вход каждого из векторов обучающей выборки эти 
значения модифицируются в процессе самоорганизации. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов.
1. Инициализация сети. 
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚 малых случайных 
значений. Задаются значения: 𝛼𝛼𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷𝐷𝐷0 – максимальное 
расстояние между весовыми векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊𝑊𝑊).
3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋𝑋𝑋 из обучающей выборки. 
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋𝑋𝑋 до всех нейронов сети: 
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 из обуча-
ющей выборки. 
4.	 Вычисление расстояния от входа 

Другим классом задач, в решении которых нейросети показали свою эффективность, 
является управление процессом обучения. Нейронная сеть имеет возможность 
агрегировать данные о процессе обучения и на их основе определять очередное событие в 
генерируемом сценарии процесса обучения [17]. При обучении сети в качестве входных 
сигналов рассматриваются данные о текущем состоянии процесса обучения, выходные 
данные представляют информацию о следующем состоянии системы. Успешность 
применения нейронных сетей в процессе обучения зависит от многих факторов: выбора 
оптимальной архитектуры нейронной сети [18-21], определения структуры и размерности 
входных и выходных параметров сети и обучающей выборки, выбор эффективного 
алгоритма обучения сети.
Разработка системы мониторинга метапредметных результатов обучения младших 
школьников осуществлялась на основе дидактической системы деятельностного метода 
Л.Г. Петерсон1. В основе данного подхода лежит система комплексного мониторинга 
метапредметных результатов с помощью различных диагностических процедур: тестов, 
практических работ учащихся, карты наблюдений учителя и т.д. Каждая диагностика 
оценивается определенным количеством баллов, результаты учащихся сохраняются на 
протяжении всего периода обучения, что позволяет отследить динамику.
Задача оценки уровня сформированности метапредметных результатов обучения 
рассматривалась как задача классификации обучающихся на группы, внутри каждой из 
которых обучающиеся получают одинаковую оценку (уровень сформированности 
универсальных учебных действий). Использование нейросетевых технологий позволяет 
автоматизировать процесс. Для решения задачи использовалась сеть Кохонена. Сети 
Кохонена относящиеся к нейронным сетям, обучающимся без учителя, широко 
используются при решении задач кластеризации и прогнозирования2 [22-25]. В этой сети 
число входов каждого нейрона равно размерности параметров классифицируемого 
объекта. Классифицируемые объекты представляют собой результаты диагностики 
метапредметных результатов (количеству баллов по каждому виду работ). Каждый нейрон 
имеет число входов, совпадающее с числом проведенных диагностических процедур. 
Количество нейронов равно числу групп, на которые будут разделены обучающиеся.
Обучающиеся будут делится на 4 группы:
1. показавшие низкий уровень сформированности универсальных учебных действий;
2. обучающиеся, показавшие средний уровень сформированности;
3. обучающиеся, показавшие уровень сформированности выше среднего;
4. учащиеся, показавшие высокий уровень сформированности универсальных учебных 
действий.
В процессе прохождения диагностики обучающимся формируется вектор оценки его 
результатов, компонентами которого являются числа, равные количеству баллов за 
соответствующую диагностику. 
Параметры нейронов сети представляют столбцы весовой матрицы. На первом этапе 
значения весов задаются случайным образом значениями из промежутка [0,1]. В процессе 
обучения сети при предъявлении на вход каждого из векторов обучающей выборки эти 
значения модифицируются в процессе самоорганизации. 
Алгоритм обучения сети Кохонена состоит из следующих шагов.
1. Инициализация сети. 
2. Присвоение весовым коэффициентам сети 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 , 𝑖𝑖𝑖𝑖 = 1,𝑛𝑛𝑛𝑛, 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚 малых случайных 
значений. Задаются значения: 𝛼𝛼𝛼𝛼0– начальный темп обучения и 𝐷𝐷𝐷𝐷0 – максимальное 
расстояние между весовыми векторами (столбцами матрицы 𝑊𝑊𝑊𝑊).
3. Предъявление сети нового входного сигнала 𝑋𝑋𝑋𝑋 из обучающей выборки. 
4. Вычисление расстояния от входа 𝑋𝑋𝑋𝑋 до всех нейронов сети: 
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 до всех нейронов сети: 
𝑑𝑑𝑑𝑑𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ (𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 −𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁𝑁𝑁)2𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚.

5. Выбор нейрона 𝑘𝑘𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑘𝑘𝑘𝑘 от входа до нейронов сети.
6. Настройка весов -го нейрона и всех нейронов, находящихся от него на расстоянии, не 
превосходящем 𝐷𝐷𝐷𝐷𝑁𝑁𝑁𝑁: 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁𝑁𝑁+1 = 𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑁𝑁𝑁𝑁 + 𝛼𝛼𝛼𝛼𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 −𝑊𝑊𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑁𝑁𝑁𝑁).
7. Уменьшение значений 𝛼𝛼𝛼𝛼𝑁𝑁𝑁𝑁,𝐷𝐷𝐷𝐷𝑁𝑁𝑁𝑁.
Шаги 2-7 повторяются до тех пор, пока веса не перестанут меняться (или пока суммарное 
изменение всех весов станет меньше величины, заданной пользователем). 
После обучения сети постановка диагноза выполняется посредством подачи испытуемого 
вектора на вход сети и вычисления расстояния от него, до каждого нейрона с 
последующим выбором нейрона с наименьшим расстоянием в качестве индикатора 
класса. Номер выбранного класса соответствует уровню сформированности 
универсальных учебных действий у учащегося.

Результаты
Для разработки проекта использовался язык C++. Данный проект был разбит на несколько 
модулей. Каждый из модулей, выполняет одну из следующих задач: отображение и 
обновление окна программы, интерфейс программы, модуль реализации оценка уровня 
сформированности метапредметных результатов с использованием искусственного 
интеллекта.
Функциональная схема программного комплекса приведена на рисунке 1. Программный 
комплекс разделен на 2 части, часть пользователя (учителя) и часть администратора.
Первая часть системы для работы администратора, она предназначена для накопления и 
хранения информации, настройки и обучения нейронной сети. Вторая часть обеспечивает 
работу пользователя (учителя) и предназначена для мониторинга метапредметных 
результатов обучения. Схема взаимодействия основных модулей показана на рисунке 2.

Р и с. 1. Функциональная схема программного комплекса
F i g. 1. Functional diagram of the software package

Источник: здесь и далее в статье все рисунки составлены авторами.
Source: Hereinafter in this article all figures were drawn up by the authors.
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5.	  Выбор нейрона 
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𝑁𝑁𝑁𝑁)2𝑛𝑛𝑛𝑛
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 , 𝑗𝑗𝑗𝑗 = 1,𝑚𝑚𝑚𝑚.

5. Выбор нейрона 𝑘𝑘𝑘𝑘, 1 ≤ 𝑘𝑘𝑘𝑘 ≤ 𝑚𝑚𝑚𝑚 с наименьшим расстоянием 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑘𝑘𝑘𝑘 от входа до нейронов сети.
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Р и с. 2. Структурная схема взаимодействия модулей программного 
комплекса

F i g. 2. Structural diagram of interaction between software package modules

Заключение

В данной работе получены следующие основные результаты.
1. Разработана формальная модель мониторинга метапред-
метных результатов обучения с использованием методов ис-
кусственного интеллекта.
2. Создан программный комплекс, реализующий описанные 
алгоритмы.
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