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Н Е Й РО С Е Т Е В А Я  М О Д Е Л Ь  ГЕ Н Е РА Ц И И  С Т Р У К Т У Р Ы  П РЕ Д Л О Ж Е Н И Я
ДЛ Я А ВТО М  А Т И Ч Е С К О Г О  Ф О РМ И РО В А Н И Я  Т Е С Т О В Ы Х  ЗАДАНИЙ 

В Д И С Т А Н Ц И О Н Н О М  О Б У Ч Е Н И И

Введение.
На современном этапе развития образования все более весомое место среди различ­

ных способов получения знаний и закрепления изученного материала занимает дистанци­
онное обучение -  логичная и естественная форма обучения. Поэтому, вслед за возраста­
нием тенденций к переходу на электронные средства контроля знаний, возникла потреб­
ность в упрощении и автоматизации формирования материала для подачи и проверки зна­
ний. Одним из наиболее распространенных способов проверки знаний является тестиро­
вание. Гесты применимы практически в любой отрасли науки от лингвистики до про­
граммирования. Удобнее всего формулировать вопрос по определению, поскольку в опре­
делении обычно не встречается неоднозначности и расплывчатости -  оно формулируется 
четко и ясно. Кроме того, большинство тестов имеют ограничения во времени для отве­
тов. Следовательно, они содержат общие вопросы, которые требуют мгновенного ответа и 
базируются исключительно на знании определений. Формулировка вопросов по опреде­
лениям вручную не упрощает процесса подготовки материала, частично обесценивая 
электронный способ проверки знаний.

Постановка задачи.
Часто в русском языке можно проследить закономерность построения общих вопро­

сов на основе определения, но встречаются случаи, когда существует несколько вариантов 
построения общих вопросов по одному и тому же определению. Здесь вступает в роль не 
только логический и лингвистический подходы к формированию вопроса, но и так назы­
ваемый человеческий фактор [1]. Согласно мнению ученых, данный фактор во многом ос­
новывается на процессах, происходящих в нейронах человеческого мозга. С точки зрения 
классификации знаний, эти процессы и результаты их протекания следует отнести к не­
четким знаниям. Одним из наиболее мощных и интересных аппаратов, работающих с не­
четкими знаниями, являются нейронные сети. Возникает закономерный вопрос: а можно 
лн -  и насколько успешно -  обработать нечеткие знания данного примера с помощью ис­
кусственных нейронных сетей [2 ].

Если проанализировать многообразие форм определения, существующих в русском 
языке, го можно выделить некоторые шаблоны, под которые любое определение можно 
скорректировать. Одно из основных правил такой корректировки - построение определе­
ний, в которых присутствует словосочетание « - это», нет сложных оборотов, более двух 
подчиненных предложений и т. п. Согласно правилам русского языка, для построения об­
щего вопроса нужно изменить порядок слов в предложении. Таким образом, имея опреде­
ление, построенное по всем правилам языка, можно автоматизировать генерацию специ­
ального вопроса. Процесс генерации будет заключаться в определении порядка слов в 
предложении общего вопроса.

Задача, которая ставится перед нейронной сетью, может быть сведена к задачам 
классификации определенных конструкций определения гто соответствующим позициям в 
вопросе. Па входы нейронной сети подаются три или две конструкции, которые необхо­
димо рассортировать правильным образом, не нарушив логическую структуру предложе­
ния. Такая постановка вопроса несколько отличается от обычной постановки задач клас­
сификации [3,4], когда на входы нейронной сети поступает один цельный объект с сово-
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купностыо признаков, по которым его необходимо отнести к определенному классу [3]. В 
рассматриваемой задаче существенен единственный признак -  позиция конструкции в 
определении. Существует еще признак, отвечающ ий за смысловую нагрузку определения, 
но он не поддается описанию, поскольку и представляет собой результат сложнейш ей ор­
ганизации нервной системы человека.

Не удивительно, что вслед за всем вышеизложенным встает вопрос: как сможет ней­
ронная сеть уловить смысловую нагрузку предложения, представляющую собой нечеткие 
знания? Очевидно, что для решения описываемой задачи лучше подойдет сеть, которая 
будет обучаться с учителем [3]. При таком способе обучения, она получит входные дан­
ные и точные правильные ответы, не содержащие нечеткости, что позволит ей правильно 
настроить и скорректировать результаты своей работы, максимально приблизив их к вер­
ным. Среди многообразия архитектур нейронных сетей, решающих задачи классифика­
ции, для рассматриваемой задачи была выбрана сеть многослойный перцептрон как одна 
из гибко и наиболее результативно обучаемых с учителем сетей [3].

Анализ входных данных.
Входные данные для данной задачи представляют собой определение некоторого 

понятия или понятий на русском языке. Как синтаксическая конструкция, правильно 
сформулированное определение имеет следующие элементы:

-  определяемую конструкцию;
-  конструкцию « -  это»;
-  определяющую конструкцию;
-  союзную конструкцию;
-  дополнение определяющ ей конструкции.
Определяемая конструкция, с точки зрения языка, представляет собой слово или 

словосочетание, смысл или значение которого поясняется в определяющей конструкции. 
Наличие этого элемента обязательно для предложения, идентифицирующегося как опре­
деление. Конструкция « -  это» является основным признаком определения.

Определяющая конструкция -  это слово, чаще словосочетание, которое поясняет 
смысл определяемой конструкции и также необходимо в определении. Союзная конст­
рукция представляет собой союз с дополняющими словами. Она связывает определяю­
щую конструкцию с дополнением определяющей конструкции. Дополнение определяю­
щей конструкции расш иряет и уточняет поясняющие понятия. Дополнения может не быть 
в определении.

В соответствии с вышеописанным составом определения на рис. 1, 2 показан поря­
док расположения составляющих частей определения.

Рис. 1. Сложная структура определения.

Определяемая - эт \ • определяюща
конструкция конструкция

Рис. 2. Простая структура определения.

Определяемая
конструкция
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Нейросетееая модель генерации структуры предложения.

Таким образом, определяемая конструкция занимает первую позицию в определе­
нии. Определяющая конструкция -  вторую, а дополнение определяющей конструкции 
(если оно присутствует) -  последнее,

В зависимости от наличия дополнения определяющей конструкции, возможны два 
типа исходных да иных- определений: сложное определение (дополнение определяющей 
конструкции присутствует, рис. 1) или простое определение (дополнение определяющей 
конструкции отсутствует, рис. 2).

По правилам язьгка общий вопрос формируется изменением порядка слов в опреде­
лении и опусканием некоторых слов. Основное свойство определения -  конструкция « - 
это» - не выполняет больше никаких функций и опускается из рассмотрения, как и союз­
ная конструкция.

Определяемая конструкция всегда находится на последнем месте. Если в определе­
нии нет дополнения определяющей конструкции, то на первом месте всегда стоит опреде­
ляющая конструкция. Такой вопрос будет иметь простую структуру (рис. За).

Определяющая 
конструкция

определяема
конструкция

Дополнение
определяющей
конструкции

а

определяема
конструкция

б

Определяющая
конструкция

Рис. 3. Простые структуры вопроса.

1дополнение 
определяющей 
конструкции

определяема
конструкция

Рис. 4. Сложная структура вопроса.

Если определение сложное, то возможен как сложный, так и простой ответ, В дан­
ном случае результат зависит от содержания определения. Иногда определяющую конст­
рукцию можно опустить. Тогда первое место в вопросе занимает дополнение и на выход­
ной вопрос является простым (рис. 36). Когда определяющую конструкцию опустить 
нельзя, то первое место занимает определяющая конструкция, второе -  ее дополнение, а 
третье -  определяемая конструкция. Такой вопрос имеет сложную конструкцию (рис. 4). 
Оба варианта допустимы и верны. Возможна также схема вопроса, приведенная на рис. За, 
при сложном определении. Очевидно, что простое определение не вызывает особых труд­
ностей и вопросов, т. к. оно всегда порождает только простые общие вопросы. Трудности 
возникают при наличии сложного определения, т.к. результат зависит от смысловой на­
грузки. Конечно, в этом случае можно обойтись сложным вопросом, но гораздо интерес­
нее получить простой, повышая, таким образом, разнообразие вопросов.

Поскольку нейронные сети работают только с числовыми данными [4, 5], обозначим 
наличие соответствующей определенному' месту в определении конструкции единицей, а 
отсутствие -  нулем. Тогда общей вид определения в числовой форме представляется век­
тором (1, I, 1) или (1, 1, 0). Определяемая конструкция вычленяется как часть определения 
сначала и до конструкции «- это», определяющая конструкция - от конструкции « - это» до 
союзной конструкции, дополнение определяющей конструкции -  от союзной конструкции 
до конца предложения. Если дополнение определяющей конструкции отсутствует, то оп­
ределяющая конструкция заканчивается концом определения. Для ускорения процесса 
обучения и корректной работы сети начальные значения должны быть нормированы. 
Причем важно не допустить перенасыщения нейронов входного слоя. Такая ситуация 
возможна, когда нейроны имеют большие значения [5]. В рассматриваемой постановке
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задачи значения нейронов входного слоя заранее получились нормированными и не тре­
буют дополнительной обработки.

В числовом виде выходной вопрос можно представить как вектор, значения которо­
го выражают позицию соответствующих конструкций в вопросе. Индекс соответствует 
позиции конструкции в определении. Если данная конструкция отсутствует, координата 
имеет значение нуль. Поскольку значения функции активации для многослойного пер- 
ц е тр о н а  лежат в интервале [-Н  1] [5], то обозначим первую позицию в вопросе числом
1.0, вторую - 0 .5 ,  а третью -  0 .1 Таким образом, задача сети заключается в определении 
позиции каждой конструкции в вопросе. В данном случае сеть должна определить число, 
выражающее позицию, из трех возможных или нуль, т.е. отнести определенную конст­
рукцию определения к определенной позиции в вопросе. Получив на выходе для каждой 
го конструкций определенное число, обозначающее ее место в вопросе, необходимо вер­
нуться от числовых данных к строковым и поставить строковые конструкции на вычис­
ленные сетью места или опустить, если получено соответственное такому исходу значе­
ние.

Согласно проведенному выше анализу входных и выходных данных на входе и вы­
ходе сети имеется по три значения. Следовательно, количество входных и выходных ней­
ронов многослойного перцептрона равняется трем. Поскольку количество входных и вы- 
ЯЩрйРс йеЙрокоШ’сШ надает, то для определения числа нейронов во внутренних слоях 
воспользуемся формулой:

Пы =  1о§2 3 Я  2 ,  ( 1 )

где Пымеп- количество нейронов в скрытом слое;
пт=3 -  количество нейронов во входном слое [3].

Разработка нейросетевой модели.
Поркохшку задача сети заключается, в перенастройке порядка следования входньщ

данных, воспользуемся одним скрытым слоем Топология многослойного перцептрона,
решающего задачу генерации общих вопросов по известным определениям, представлена 
на рис. 5

f  n ln Y s  "   '  r P *

blcis-j

Hickten
bicis bias

Рис. 5. М ногослойные перцептрон для решения задачи генерации вопросов
по известным определениям.
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Одной из важных частей проектирования многослойного перцептрона является на­
чальная разметка весов [6] -  определение значений двух матриц:

W y1 -  матрица весов между входным и внутренним слоем, где I = a j =  /.. п hidden.

Wjf -  матрица весов между входным и внутренним слоем, где j  = / . .п(н„, а /=
Значения весов многослойного перцептрона должны задаваться случайным образом, 

но подчинятся нормальному' закону распределения N (0 , ]) и лежать в диапазоне [-1, 1] [6 , 
7]. Поскольку стандартный генератор случайных чисел генерирует значения по равномер­
ному закону распределения, то необходимо провести преобразования по формулам (2)-(3).

/- -  (2 *  random1 -  1/  + (2  * random2 ~ \ f  , (2 )

sq  = ^(2 *1ц г ) 7 7 , (3)

w t -  0.Q+ \ .0 * ( 2 * r a n d o m \- \ ) * s q , (4)

где random1 и random2 -  последовательно сгенерированные случайные числа.
Согласно (2)-(4) соответствующим синапсам (рис. 5) были назначены веса следую­

щим образом;

-0.2903 0.1513 -0.6984 -0.6300 0.5250
wj = 0.2086 0.5104 , wJ =

0.8098 -0.1286 -0.2368 0.1852 0.1109

При проектировании многослойного перцептрона важно правильно задать смещения 
bias' и их веса, что значительно упростит и ускорит процесс обучения сети [7]. Посколь­
ку, согласно проведенному анализу входных и выходных данных, значение первого вы­
ходного нейрона определяется всегда однозначно, п ° м - 0 . 1, а второго и третьего может 
быть равным 1.0; 0.5 или 0.0, то вектор для смещения biashldde>> зададим следующий: (-0.5,
1.0, 1.0) . Для смещения bias0“' выберем такой же вектор. Назначим смещение
Ышь т "~Ыа£м ~ 1.5.

Линейная составляющая S."Me” для нейронов ассоциативного слоя вычисляется по 
формуле (5):

S Mdth"’ = biashiMe" * bias“  + Y JM>fkn * n f  , (5)
,/= i

где bias,h,dde" -  f-Pt синапс для смещения biash,ddm; 
п °ш~ значение йго нейрона входного слоя.
Линейная составляющая S ’’"' для нейронов ассоциативного слоя вычисляется по 

формуле:

И hidden

s;'" = bias0'" *bias‘;ul + JV ™ ' , (6 )
./=:

ж hidden _где rij -  значение /-го нейрона ассоциативного слоя.
В роли функции активации для многослойного перцептрона выступает сигмоида [3,7]

л ,*=1/(! + е - * < ) ,  (7)

где nf -  значение /-го нейрона в слое к;
а  -  коэффициент, определяющий степень приближения графика сигмоиды к единице; 
$,к -  значение линейной составляющей /-го нейрона в слое к.
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Для описываемого многослойного перцептрона было принято значение а  = -0.5. 
Полученные выходные значения п Г 1 нуждаются в проверке га  совпадение с ожи­

даемыми d i’“!. При этом возможен вариант, когда

n f  = . ( 8 )

Это означает, что сеть обучена правильно и готова к тестированию [7]. Если условие
( 8 ) не выполнено, тогда вычисляется ошибка сети:

notü
errorNet step = £ (û?""/ (9)

Ы\

где error Net -  это ошибка сети на шаге обучения step.

Если errorNetmp-  errorNerаер1, то сеть считается обученной [4, 7]. Но фактически,

из-за использования чисел с двойной точностью, такое равенство никогда не будет дос­
тигнуто, поэтому ограничимся точностью вычислений до четырех знаков после запятой. 
Тогда условие окончания обучения сети выражается формулой ( 1 0 ):

errorNetmp - e r r o r N e tm p <0.00006 ( 1 0 )

Таким образом, неточность составляет 0.006%.
Если ни одно из условий окончания обучения сети не выполнено, то сеть итеративно 

перенастраивает веса по алгоритму «back propagation». Веса перенастраиваются с послед­
него слоя out по формуле

W* (step  + 1 ) = w* (step) + rj* S,k * H, * ' 1 , ( I I )

где w * (step  + 1 ) -  значения соответствующих весов между /-м нейроном слоя к и у- м ней­
роном слоя к-1 для следующего шага обучения,
Wy(step) -  текущее значение весов между /-м нейроном слоя к и j -м  нейроном слоя к-Б, 

î] -  параметр скорости обучения, который определяется итеративно по формуле (14),

Ô- -  ошибка слоя к, которая вычисляется по формуле ( 1 2 ) для последнего слоя out, и по
формуле ( 13) для скрытого слоя bidden;
я * 4  -  значение нейрона предыдущего слоя: hidden или in.

s  ou, =  ( d ou, _  п ш  ) * п <»<> ( | _  п » » '  ) 5 (12)

ghiddm _ п ШШ, _  п Ш,к„ ^ п ои>  ̂ ^ 3 ^

.0

rj -  0 .9 - ( \ / ] 0 * “р )*  step . (14)

В формуле (12) организовано постепенное уменьшение значения параметра скорости 
обучения в зависимости от шага обучения.

Когда обучение заканчивается, необходимо проверить качество обучения. Для этого 
при каждой итерации обучения производится определение вычисления средней относи­
тельной ошибки по формуле:

ос Moi а
сг = }/(step * пм. ) * £  £ ( ( ( j  dj'p -  nf**p I +1)/(| et]*? I +1)) - 1) * 100% . (15)

step-1 j

Качество обучения составляет 1 0 0 % - о  [8 ].
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Нейросетевая модель генерации структуры предложения.

Разработанная модель нейронной сети стала основой программной системы, напи­
санной на языке Java, которая осуществляет автоматизацию генерации общих вопросов по 
известным определениям.

На начальном этапе работы сеть принимает веса, полученные единожды и распреде­
ленные по нормальному закону распределения с параметрами 0 и 1, Далее происходит 
обучение сети и настройка весов на обучающей выборке из файла обучающей выборки и 
выходных данных из выходного файла. Содержания файла молено изменить, предложив 
сети новую обучающую выборку. Важно правильно разметить определения в файле: каж­
дое определение начинать с новой строки, в конце ставить точку, перевести каретку и 
вставить разделитель «Лп........................................................ \п». Эталонные значения выхода сле­
дует просто задать подряд в столбец.

Для корректной настройки весов нейронов и смещ ений в описываемом случае ис­
пользовалась выборка из 50 определений, взятых из предметной области «Прикладной 
анализ случайных данных». В ходе нескольких запусков сети многослойного перцептро- 
на, описанные выше значения смещений biask и bias* были определены эксперименталь­
но. На сороковом примере из обучающей выборки сеть обучилась. Средняя относительная 
ошибка составила 3,4%, а качество обучения многослойного перцептрона -  96,6%. Таким 
образом, делаем вывод, что данная выборка оптимальна для обучения и сеть наиболее 
обучена в таком состоянии [8].

Для тестового примера определения могут набираться вручную, или загружаться из 
тестового файла. На этапе первого тестирования в виде тестовой выборки использовались 
оставшиеся незадействованные в обучении определения из обучающей выборки.

В ы воды .
В результате проведенного эксперимента по использованию нейронной сети для ге­

нерации общих вопросов по известным определениям и анализа результатов обучения 
рассматриваемой сети многослойного перцептрона был получен высокий процент качест­
ва обучения. Следовательно, аппарат нейронных сетей подходит для использования в ра­
боте с нечеткими знаниями, связанными с естественным языком, в области дистанционно­
го обучения, Кроме того, поскольку в нашей стране система дистанционного обучения на­
ходится на стадии эксперимента [9], предполагается продолжить разработки и исследова­
ния в данной области применения нейронных сетей, расширить спектр генерируемых во­
просов вопросами с возможностью ввода ответов, специальных вопросов.
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