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Аннотация
Рассмотрен подход к интеллектуальному оцениванию знаний учащихся в рамках гибридной 
интеллектуальной обучающей среды (ГИОС) на основе построения и обучения нейронных 
сетей. Разработаны структурные схемы системы для оценивания знаний по математике для 
школьников различных классов. Рассмотрены модели педагогического процесса «учитель» 
– «модуль ГИОС» – «ученик», «учитель» – «ученик», а также нейросетевая агентная  модель 
процесса обучения. Обоснован выбор типов нейросетей и типов машинного обучения с уче-
том целеполагания. Охарактеризованы нейросетевые алгоритмы и тренировочные критерии 
нейросетей. Полученные результаты направлены на создание методик, обеспечивающих в ин-
формационно-образовательной интеллектуальной среде процессы оперативного обучения, 
контроля и оценки знаний, компетенций и процедур, уровня сформированности предметных и 
профессиональных компетенций обучающихся.
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Abstract
An approach to the intellectual assessment of students’ knowledge within the framework of a hybrid 
intelligent learning environment (HILE) based on the construction and training of neural networks is 
considered. Structural schemes of the system for assessing knowledge in mathematics for schoolchil-
dren of various grades are developed. The models of the pedagogical process “teacher” – “HILE mod-
ule” – “student”, “teacher” – “student”, as well as a neural network agent model of the learning process 
are considered. The choice of types of neural networks and types of machine learning is substantiated, 
taking into account goal-setting. Neural network algorithms and training criteria for neural networks 
are characterized. The results obtained are aimed at creating methods that provide the processes of 
operational learning, control and assessment of knowledge, competencies and procedures, the level 
of formation of subject and professional competencies of students in the information and educational 
intellectual environment.
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Введение

Развитие вычислительных технологий и методов обработки 
информации существенно влияет на внедрение искусствен-
ного интеллекта (ИИ) в научную и образовательную деятель-
ность человека. Использование ИИ в образовании создает но-
вые возможности для проектирования учебной деятельности 
и разработки программных решений и сред обучения. В [1] 
представлена модель интегративного взаимодействия «ИИ – 
образование», выявлены контексты использования систем ИИ 
в образовании, а также наиболее проблемные и перспектив-
ные темы для дальнейших исследований в этой области. 
Гибридная интеллектуальная обучающая среда представляет 
собой насыщенную информационно-образовательную среду, 
которая включает экспертные системы, интеллектуальные 
системы, нейронные сети и пр. В условиях гибридной интел-
лектуальной обучающей среды складываются условия для 
эффективного проектирования индивидуальных образова-
тельных траекторий обучающихся в зависимости от уровня 
обученности и индивидуальных особенностей [2, 3]. 
В [2] обучение рассматривается как процесс взаимодействия 
двух сторон. Одной стороной является виртуальный препода-
ватель – интеллектуальная обучающая среда, аккумулирую-
щая в своей базе знаний дидактически и методически структу-
рированный материал изучаемой дисциплины для передачи 
его обучаемому. Другой стороной является обучаемый, «по-
груженный» своим сознанием в обучающую среду и активно 
воспринимающий передаваемый ему материал. В этой работе 
излагаются принципы организации гибридной интеллекту-
альной обучающей среды, интегрирующей в себе модели, ос-
нованные на знаниях продукционного типа, и нейросетевые 
технологии принятия решений, направленные на реализацию 
двух стратегий обучения: стратегии самонавигации обучаемо-
го по материалу дисциплины и стратегии его полного подчи-
нения интеллекту обучающей среды.
Современные теоретические и прикладные исследования, 
направленные на создание средств поддержки образования 
и цифровую трансформацию математического образования, 
берут за основу результаты междисциплинарных направле-
ний, относящихся к анализу и синтезу сложных самооргани-
зующихся систем, т.е. применяя синергетический подход. К 
примеру, разработка интеллектуального анализа данных (data 
mining) позволила выявлять значимые корреляции, образцы 
и тенденции в больших объемах слабо формализованных 
данных, а применение метода нейронных сетей сделало воз-
можным поиск значения неизвестных переменных или харак-
теристик по известным данным наблюдений или измерений 
[3]. Это способствует смещению акцента на следующие аспек-
ты использования технологий искусственного интеллекта 
(ИИ) при обучении точным наукам, в частности, математике. 
Во-первых, внедрение программ, которые позволят повысить 
процент усваивания материала по дисциплине. Во-вторых, ис-
пользование продуктов, созданных на базе теории построения 
нейросетей, которые позволят автоматизировать процессы 
организации, мониторинга и исследования образовательного 
процесса. Исходя из данных аспектов, задачей цифровых ма-
тематических образовательных платформ становится обеспе-
чение такого инструментального аппарата, который позволит 

повысить эффективность работы ученика, усовершенствовать 
методы организации среднего образования и рационализиро-
вать распределение учебного времени.
Выбор подходящей нейросети для решения различных задач 
в сфере управления образовательным процессом на основе 
реализации методов ИИ является одним из важнейших аспек-
тов моделирования. Искусственные нейронные сети (ИНС) 
реализуются на основе математических операций и набора па-
раметров, необходимых для определения выходных данных. 
Принципы и техника нейросетевого моделирования, а также 
различные типы нейронных сетей рассмотрены в [4]. Нейро-
сетевые модели и алгоритмы рассмотрены в [5]. 
Одним из наиболее эффективных методов искусственного ин-
теллекта является машинное обучение. Машинное обучение 
собой класс интеллектуальных методов, которые позволяют 
улучшить результаты работы компьютеров путем обучения 
на известных данных. Существует множество моделей для ма-
шинного обучения, но они, как правило, относятся к одному 
из трех типов: обучение с учителем, обучение без учителя и 
обучение с подкреплением. Последний из приведенных типов 
машинного обучения представляет значительный интерес 
при исследовании систем управления промышленными объ-
ектами, поскольку сочетает в себе преимущества обучения с 
учителем и обучения без учителя. Машинному обучению с 
подкреплением посвящены работы [6, 7].
Вопросы синтеза и анализа математических моделей обра-
зовательного процесса рассматривались в [8–12] и в других 
работах. Сущность основных направлений кибернетической 
педагогики и положения теории управления образователь-
ными системами изложены в [9, 12]. Следует отметить, что 
при построении и изучении моделей процесса обучения в 
рамках ГИОС представляет интерес следующее обобщение 
часто используемой постановки задачи: с учетом параметров 
учащихся, характеристик используемых методов учителя и 
используемой структуры ГИОС, учебной программы, оценить 
уровень знаний учеников в конце обучения. Для решения за-
дач такого типа можно использовать методы имитационного 
моделирования [11, 12].  Указанные методы в сочетании с ме-
тодами теории оптимизации можно применить и к решению 
оптимизационных задач процесса обучения: найти распреде-
ление учебной информации, уровень требований учителя и 
оптимальную структуру соответствующего модуля ГИОС, при 
которых знания учеников в конце периода обучения достиг-
нут заданного уровня с учетом того, что ограничения, накла-
дываемые на процесс обучения, будут выполнены.
В [11, 12] предложены многокомпонентные модели обучения 
и рассмотрены вопросы их использования для исследования 
дидактических систем. Автором развивается информацион-
но-кибернетический подход к анализу учебного процесса. 
Модели такого типа допускают эффективное использование 
методов компьютерного моделирования, позволяющих про-
водить серии компьютерных экспериментов с учетом различ-
ных начальных условий, параметров, внешних воздействий, а 
также позволяющих оценить состояние дидактической систе-
мы в конце обучения.
В настоящей статье рассматриваются некоторые аспекты про-
ектирования гибридной интеллектуальной обучающей сре-
ды, в частности получение знаний на основе компьютерного 
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моделирования педагогического процесса, а также вопросы 
оценивания результатов контрольных работ на основе ин-
теллектуальных методов. Предлагается использовать дина-
мические модели педагогического процесса для изучения ка-
чественных эффектов и формирования экспертных знаний об 
особенностях взаимодействия в системе «учитель» - «ученик». 
В дальнейшем указанные экспертные знания используются 
для построения и настройки нейросетевой агентной модели 
обучения.
В разделе 2 рассмотрена общая структура разрабатываемой 
авторским коллективом гибридной интеллектуальной образо-
вательной среды, а также приведено описание ее модулей. Раз-
дел 3 посвящен математической модели «учитель» – «модуль 
ГИОС» – «ученик», а также некоторым аспектам ее изучения. 
В разделе 4 рассмотрена обобщенная модель педагогического 
процесса, основанная на концепции «прочных» и «непрочных» 
знаний, приведены результаты ее изучения и модификации. 

В разделе 5 изучена нейросетевая агентная модель обучения. 
Раздел 6 посвящен оцениванию результатов контрольных ра-
бот на основе искусственных нейронных сетей.

Структура ГИОС

Для реализации интеллектуального управления образова-
тельным процессом предложена логическая организация 
прототипа гибридной интеллектуальной обучающей среды 
(ГИОС) (рис. 1). На рис. 1 представлено структурное разбиение 
ГИОС на несколько модулей и блоков. Модуль знаний пред-
ставляет собой особым образом структурированные учебные 
материалы – дидактическое обеспечение, критерии оценки, 
задания для контрольных работ. Планируется наполнение мо-
дуля знаний с целью использования при обучении математике 
школьников 10 и 11 классов.

Р и с. 1. Логическая организация прототипа гибридной обучающей среды с интеллектуальными компонентами
F i g. 1. Intelligent Hybrid Learning Environment Prototype Logic
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Подсистема ИИ представлена несколькими модулями. Модуль 
оценивания отвечает за вычисление показателей успеваемо-
сти на основе ряда формальных критериев. Модуль анализа 
результатов направлен на корректировку результатов модуля 
оценивания, а также на визуализацию и поддержку процесса 
верификации учителем. Модуль искусственного интеллекта 
отвечает за реализацию алгоритмов и взаимодействие с базой 
образовательных траекторий. 
База образовательных траекторий хранит и обрабатывает 
информацию об индивидуальных достижениях каждого обу-
чающегося. Модуль генерации заданий содержит в себе алго-
ритмы, которые формируют индивидуальный блок задач на 
основе информации из модуля знаний и базы образователь-
ных траекторий.
Важным моментом работы ГИОС является то, что процесс ее 
функционирования разделяется на этапы транзакции. Каждая 
из транзакций проходит верификацию учителем, что пред-
ставлено на рис. 1. Элементы программного комплекса ГИОС в 
части модулей оценивания и анализа результатов разработа-
ны с применением языка Python3, системы JupyterLab, матема-
тических библиотек scipy, numpy, matplotlib, sklearn. Описание  
некоторых используемых математических моделей  и части 
программного обеспечения приведено в [13, 14].
Для моделирования процесса обучения в рамках ГИОС исполь-
зуются динамические модели педагогического процесса, неко-
торые из которых представлены ниже.

Модель многоступенчатой передачи 
заданий
Рассмотрим модель многоступенчатой передачи учебных за-
даний, задаваемую дифференциальным уравнением  m-го по-
рядка, следующего вида:

 (1)

где  – вектор фазового состояния системы, t – время, x(t–
δt) – вектор запаздывания, γ(x, t)  – функция, задающая вектор 
возмущений в системе. 
Обобщенную управляемую модель можно представить в виде:

 
(2)

где часть входящих величин пояснена после уравнения (1),  
u(x, t) – вектор управления. 
В моделях (1) и (2) n-й порядок производной соответствует 
построению цепочки из m звеньев передачи учебных заданий. 
В указанной цепочке присутствует качественная зависимость 
значения последующего звена от предыдущего. Системы (1), 
(2) задают непрерывные динамические модели с учетом за-
паздывания. Наличие вектора запаздывания обусловлено воз-
никающими задержками при передаче заданий. 
В модели (2) предполагается, что возмущения задаются функ-
цией, на которую накладываются соответствующие ограни-
чения. Для указанной модели можно поставить задачу опти-
мального управления с заданными начальными и граничны-
ми условиями. Задача оптимального управления заключается 
в нахождении управляющей функции u(t, x), которая соответ-

ствует траектории с учетом выполнения заданных  условий. 
В рамках этой задачи следует рассматривать фиксированный 
промежуток (t1, t2). Кроме того, для модели (2) с учетом накла-
дываемых условий также может рассматриваться постановка 
задачи быстродействия. Согласно такой постановке необхо-
димо минимизировать значение разности t2 и t1. Следует е от-
метить, что для получения оптимальных траекторий можно 
использовать методы параметрической оптимизации и интел-
лектуальные методы [15, 16].
Модель передачи заданий в цепочке «учитель – модуль ГИОС – 
ученик» с запаздывающей обратной связью и с возмущениями 
можно представить в виде:

 (3)

где x1, x2, x3– взаимозависимые количественные показатели пе-
дагогического процесса для ученика, учителя и модуля ГИОС 
соответственно, k1, ..., k6 – коэффициенты параметров модели, 
F1 – функция возмущения,  – случайная функция, которая 
определяет задержку в системе согласно нормальному распре-
делению. Модель (3) является конкретизацией и модификаци-
ей модели (1), когда размерность модели равна трем. Смысл 
случайного запаздывания с заданной модой заключается в 
том, что учитель и ученик имеют непостоянное время реакции 
в системе (3). 
Нетрудно показать, что возможное состояние равновесия 
трехмерной системы без учета запаздывания имеет вид:

.

Траектории трехмерной системы без учета запаздывания при 
заданном наборе параметров приведены на рис. 2. Для этих 
траекторий характерны автоколебания с возрастающей ам-
плитудой, при этом система не является устойчивой. 

Р и с. 2. Траектории системы, моделирующей цепочку «учитель – модуль 
ГИОС – ученик», без учета запаздывания 

F i g. 2. Trajectories of the system simulating the chain «teacher - HILE  module - 
student», without taking into account the delay
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На рис. 3 приведены траектории системы (3) с сохранением 
используемого для вычислительных экспериментов набора 
параметров с учетом запаздывания. Следует отметить, что 
система с запаздыванием также является неустойчивой, од-
нако в отличие от системы без запаздывания автоколебаний 
не наблюдается, а характер изменения некоторых траекторий 
близок к линейному.  

Р и с. 3. Траектории системы, моделирующей цепочку «учитель – модуль 
ГИОС – ученик»,  с учетом запаздывания

F i g. 3. Trajectories of the system modeling the chain “teacher - HILE module - 
student”, taking into account the delay

С учетом сравнительного анализа моделей можно отметить, 
что при заданном наборе параметров влияние запаздывания 
на динамику системы, моделирующей цепочку «учитель–мо-
дуль ГИОС-ученик», является значительным и меняет каче-
ственные характеристики процесса обучения. Предполагается 
использование моделей вида (1)-(3) для проведения дальней-
ших вычислительных экспериментов и последующего «встра-
ивания» в подсистему ИИ ГИОС.

Модели поэтапного усвоения знаний

Теоретический и прикладной интерес для дальнейшего обоб-
щения и адаптации в рамках цифровизации образования 
представляют модели кибернетической педагогики, предло-
женные в работах Р.В. Майера [11, 12].  В частности, модель 
«учитель — ученик» основывается на концепции разделения 
знаний на категории прочности Z1, Z2, …, Zn, где Z1 – наименее 
прочные знания, процесс забывания которых протекает наи-
более быстро, Zn – наиболее прочные знания, сохраняющиеся 
продолжительное время. В двумерном случае модель задается 
обыкновенными дифференциальными уравнениями вида

 (4)

где k – индикатор наличия процесса обучения (0 или 1),  
– коэффициенты скорости усвоения знаний,  – коэффи-
циенты забывания для Z1 и Z2 соответственно (определяются 

как , где –  время снижения знаний в e раз, U – уровень тре-
бований учителя (сложность заданий).
Модель (4) является переключаемой моделью, поскольку 
процесс обучения подразделяется на несколько уроков с раз-
ным уровнем требований учителя U(t). Следует отметить, что 
уровень требований может определяться разным образом, в 
частности, постоянные требования на протяжении временно-
го интервала, возрастающие согласно определенному закону, 
либо заданные ступенчатой функций (выполнение заданий по 
очереди) [11].
Рассмотрим следующие условия. Пусть обучение разделено 
на два урока по 45 минут с переменами по 5 минут. Для ил-
люстрирования траекторной динамики системы (4) выбраны 
параметры  = 0.5,  = 0.2,  = 1/3,  = 1/6. Траекторная ди-
намика системы (4) с учетом различных законов изменения 
уровня требований представлена на рис. 4, 5.

Р и с. 4. Траекторная динамика системы (4) для постоянного уровня 
требований U1 = 2, U2 = 3

F i g. 4. Trajectory dynamics of the system (4) for a constant level of require-
ments U1 = 2, U2 = 3

Р и с. 5. Траекторная динамика системы (4) для линейно возрастающего 
уровня требований

F i g. 5. Trajectory dynamics of system (4) for a linearly increasing level of 
requirements
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Согласно представленным на рис. 4, 5 результатам следует от-
метить, что общий уровень знаний стремится к уровню тре-
бований U и снижается в момент наступления перемены, в ос-
новном за счет уменьшения наименее прочных знаний.
Мы предлагаем модификацию модели (4) с учетом того, что 
менее прочные знания преобразуются в более прочные не 
мгновенно, а через некоторое время после осмысливания уче-
ником. В таком случае модель (4) принимает вид

 

(5)

где приняты обозначения, аналогичные обозначениям модели 
(4),  – время осмысливания знаний учеником. Траектории си-
стемы (5) для линейно возрастающего уровня требований и 
задержкой в 25 минут представлены на рис. 6.

Р и с. 6. Траекторная динамика системы (5) для линейно возрастающего 
уровня требований с учетом запаздывания

F i g. 6. Trajectory dynamics of system (5) for a linearly increasing level of 
requirements taking into account the delay

В соответствии с представленными на рис. 6 результатами 
можно отметить, что введение запаздывания существенно не 
влияет на динамику системы. Тем не менее, выявлена возмож-
ность возникновения нелинейных переходных процессов.
 Использование моделей вида (5) предполагается для про-
ведения дальнейших вычислительных экспериментов и для 
анализа  особенностей образовательного процесса при ва-
рьировании  наборов параметров и с учетом запаздывания. 
Выявлению новых качественных эффектов образовательного 
процесса, регулируемого с помощью модулей ГИОС, способ-
ствует методика моделирования с применением нейросетево-
го агентного подхода.

Нейросетевое агентное моделирование 
процесса обучения
Для дальнейшего тестирования разрабатываемых в рамках 
ГИОС алгоритмов предполагается использование агентной 
модели обучающегося на основе однослойной нейронной 

сети, топология которой представлена на рис. 7. Нейросетевой 
подход к моделированию позволяет имитировать процесс обу-
чения ученика  проведение контрольной работы с получением 
оценки. 

Р и с. 7. Пример топологии нейросети для построения агентной системы 
моделирования образовательного процесса

F i g. 7. An example of a neural network topology for building an agent-based 
system for modeling the educational process

В качестве функции активации используется радиально-ба-
зисная функция. Принцип работы данной нейростети заклю-
чается в том, что в весовых коэффициентах хранятся знания 
ученика о предметной области, на вход подается ключ тести-
рования, т. е. вектор, характеризующий набор тестов, а на вы-
ходе получается вектор-столбец ответов, где 1 – правильный 
ответ, 0 – неправильный ответ. Формула для нахождения зна-
чений выходного слоя имеет вид:

,

где y – набор выходов, W – матрица весовых коэффициентов 
(матрица знаний), x – ключ тестирования,  f – радиально-ба-
зисная функция активации.
Предполагается, что N моделей учеников обучается на не-
скольких перекрестных наборах входных ключей. Таким обра-
зом, формируется имитация неравномерного уровня усвоения 
знаний в классе. Кроме того, возможно внесение возмущений 
в полученные весовые коэффициенты согласно нормальному 
распределению (с модой в точке 0). Интерпретировать ре-
зультат работы нейронной сети на рис. 7 можно следующим 
образом — в процессе работы она восстанавливает искажен-
ные векторы тестирования до вектора правильных ответов, 
задаваемых радиально-базисной функцией активации. Таким 
образом, процесс обучения такой нейросети имеет некоторую 
степень подобия с обучением школьника. 
Следует отметить, что нейросетевая агентная модель, пред-
ставленная на рис. 7, не обладает высокой степенью адаптив-
ности, поскольку содержит всего один слой и не удовлетворя-
ет теореме Цыбенко об универсальной аппроксимации [17]. 
Однако, работа с данной моделью может предоставить инфор-
мацию, полезную для изучения образовательных процессов в 
рамках ГИОС. Кроме того, следует отметить, что существует 
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возможность обобщить данную модель на модели с другими 
топологиями нейросетей (в зависимости от целей моделиро-
вания).
Помимо моделирования процесса обучения, важной задачей 
является оценивание результатов контрольных работ на ос-
нове нестрогих критериев, применяемых учителями и экс-
пертами. Мы предлагаем подход, основанный на применении 
искусственных нейронных сетей.

Оценивание знаний на основе 
искусственной нейронной сети
Оценивание знаний в разрабатываемой ГИОС предлагается 
проводить с использованием искусственной нейронной сети, 
а обучение нейросети производить на основе базы экспертных 
оценок, являющейся частью базы знаний ГИОС. Используется 
метод построения нейросети на основе обучения с учителем 
в рамках решения задач классификации. Экспертные оценки 
представляют собой пары «набор ответов на контрольную ра-
боту» - «оценка» или «набор ответов на контрольную работу» 
- «оценки». Оценка может быть сформулирована как в стан-
дартной метрике, т. е. «неудовлетворительно», «удовлетвори-
тельно», «хорошо», «отлично», так и в нестандартной, которая 
определяется в соответствии со спецификой заданий и необ-
ходимостью выявления творческого и научного потенциала 
обучающихся. Структура нейросетевого регулятора представ-
лена на рис. 8.

Р и с. 8. Структура нейросети для модуля оценивания агентной системы 
применительно к результатам контрольной работы с 5 заданиями

F i g. 8. The structure of the neural network for the assessment module of the 
agent-based system in relation to the test results with 5 tasks

На входы xi (i = 1, …, 5) приведенной на рис. 7 нейросети подают-
ся оценки выполнения заданий по результатам контрольной 
работы (от 0 до 1). Скрытые нейроны  hj (j = 1, …, 12) имеют тан-
генциальную функцию активации. Нейроны выходного слоя yk 
(k = 1, …, 4) также имеют тангенциальную функцию активации 
и обозначают одну из оценок: «неудовлетворительно», «удов-
летворительно», «хорошо», «отлично». Выбор оценки происхо-
дит по принципу выделения нейрона с максимальным значе-
нием вывода. Если два или более нейрона имеют одинаковые 
значения, то выбирается наилучшая оценка. 
Недостатком данного подхода к моделированию образова-
тельного процесса является необходимость обработки боль-
шого объема информации, поступающей от эксперта. Несмо-
тря на это обстоятельство, при данном подходе предусматри-
вается возможность анализа данных, полученных на основе 
модельных экспериментов. Таким образом, предлагаемая 
агентная модель направлена на поиск компромиссных в части 
трудоемкости решений, основанных на  экспертной информа-
ции и анализе данных.
При разработке модулей оценивания и анализа результатов 
подсистемы ИИ в рамках ГИОС  возникают проблемы выбора 
тестовых заданий. Для решения указанных проблем исполь-
зуются различные методы и алгоритмы оптимизации. Напри-
мер, в [18] рассмотрен алгоритм оптимизации тестовых зада-
ний практической части учебного курса с использованием ис-
кусственной иммунной системы. При этом множество практи-
ческих заданий разделяется на классы с помощью дискретной 
кластеризации, а для выбора целевой функции и ограничений 
задачи используется модель Г. Марковица. Предлагаемый в 
задаче алгоритм позволяет получить за относительно неболь-
шое время удовлетворительную аппроксимацию парето-оп-
тимального множества для решения задачи выбора тестовых 
заданий. Отметим, что для решения задач выбора тестовых за-
даний представляет интерес использование методов машин-
ного обучения.

Заключение

Предложенные модели и методы моделирования систем оце-
нивания знаний обучающихся могут служить основой мето-
дики, используемой при разработке и функционировании 
модулей ГИОС. Разработанные структурные схемы системы 
для оценивания знаний по математике для школьников раз-
личных классов направлены на практическое использование 
с учетом процессов цифровой трансформации образователь-
ных процессов. Исследование предложенных динамических 
моделей «учитель» - «модуль ГИОС» - «ученик», «учитель» 
- «ученик», а также анализ новой нейросетевой агентной мо-
дели  обучения позволили выявить новые качественные эф-
фекты педагогического процесса.  Указанные динамические 
модели педагогического процесса предназначены для получе-
ния качественных результатов, в том числе и с учетом синер-
гетических эффектов, и формирования экспертных знаний, 
которые используются для построения и настройки нейро-
сетевой агентной модели обучения. Рассмотренный подход к 
интеллектуальному оцениванию знаний учащихся в рамках 
ГИОС на основе построения и обучения нейронных сетей про-
демонстрировал достаточно высокий уровень эффективности 
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при решении ряда важных задач, возникающих в образова-
тельном процессе. В целом разработанные модели и получен-
ные результаты могут использоваться в рамках создания ме-
тодик, обеспечивающих в информационно-образовательной 
интеллектуальной среде процессы оперативного обучения, 
контроля и оценки знаний, компетенций и процедур, уровня 
сформированности предметных и профессиональных компе-
тенций обучающихся. Такие результаты, как обоснование вы-
бора типов нейросетей и типов машинного обучения с учетом 
целеполагания, а также разработка и обоснование нейросете-
вых алгоритмов и тренировочных критериев нейросетей, мо-
гут получить дальнейшее развитие для решения задач оценки 
знаний обучающихся и выявления их творческого потенциала 
для исследовательской деятельности.
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