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ДОДАТОК А 

ПРОГРАМНИЙ КОД 

 

n_feat = 10 

hidden_layer_size = 8 

defget_data(list): 

x=[] 

forran_numinlist: 

temp = np.zeros(n_feat) 

        for i in range(ran_num): 

            temp[i] = 1 

np.random.shuffle(temp) 

x.append(temp) 

    return x 

def get_true_res(data): 

    y = [] 

    for question in range(len(data)): 

        if np.sum(data[question]) > 8: 

y.append(-1) 

number_of_types[0] += 1 

            continue 

        if np.sum(data[question]) > 3: 

y.append(0) 

number_of_types[1] += 1 

            continue 

        if np.sum(data[question]) <= 3: 

y.append(1) 

number_of_types[2] += 1 

    return y 

x = [] 

f = open('data_learn.txt', 'r') 

for line in f: 

x.append(int(number) for number in line) 

y = get_true_res(x) 
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result_fails = [[], [], []] 

print('number of each (-1, 0, 1) type') 

number_of_types = [0, 0, 0] 

for n in range(len(number_of_types)): 

print(n-1, " -> ", number_of_types[n]) 

mlpc = MLPClassifier(solver='lbfgs', activation='logistic',  

hidden_layer_sizes=(hidden_layer_size, ), max_iter=250, 

random_state=1) 

svc = SVC(gamma='auto') 

rfc = RandomForestClassifier() 

mlpc.fit(x, y) 

svc.fit(x, y) 

rfc.fit(x, y) 

test_data = [] 

f = open('data_test.txt', 'r') 

for line in f: 

test_data.append(int(number) for number in line) 

test_x = get_data(test_data) 

test_y_mlp = mlpc.predict(test_x) 

test_y_sv = svc.predict(test_x) 

test_y_rf = rfc.predict(test_x) 

print('MLP score: ', mlpc.score(x, y)) 

print('SVC score:', svc.score(x, y)) 

print('RFC score:', rfc.score(x, y)) 

test_y_true = get_true_res(test_x) 

classes = ['-1', '0', '1'] 

print('classification report: \n') 

print('MLP: \n', classification_report(test_y_true, test_y_mlp)) 

print('SV: \n', classification_report(test_y_true, test_y_sv)) 

print('RF: \n', classification_report(test_y_true, test_y_rf)) 

print('DISCREPANCIES : ') 

for number in range(len(test_y_mlp)): 

    if test_y_mlp[number] != test_y_sv[number] or test_y_sv[number] 

!= test_y_rf[number] or test_y_mlp[number] != test_y_rf[number]: 

print('#', number+1, '(', np.sum(test_x[number]), ') ->', 

              'MLP :', test_y_mlp[number], '; ', 
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              'SV :', test_y_sv[number], '; ', 

              'RF :', test_y_rf[number]) 

print() 

fail_counter = [0, 0, 0] 

print('FAILS : ') 

print('MLP : ') 

for number in range(len(test_y_true)): 

    if test_y_true[number] != test_y_mlp[number]: 

print('# ', number+1, '(', np.sum(test_x[number]),  ') ->', 

              'expected :', test_y_true[number], 

              ', got :', test_y_mlp[number], ';') 

fail_counter[0] += 1 

print('SV : ') 

for number in range(len(test_y_true)): 

    if test_y_true[number] != test_y_sv[number]: 

print('# ', number+1, '(', np.sum(test_x[number]),  ') ->', 

              'expected :', test_y_true[number], 

              ', got :', test_y_sv[number], ';') 

fail_counter[1] += 1 

print('RF : ') 

for number in range(len(test_y_true)): 

    if test_y_true[number] != test_y_rf[number]: 

print('# ', number+1, '(', np.sum(test_x[number]),  ') ->', 

              'expected :', test_y_true[number], 

              ', got :', test_y_rf[number], ';') 

fail_counter[2] += 1 

print('TOTAL FAILS : \n', 

      'MLP :', fail_counter[0], '/', len(test_data), '->', 

fail_counter[0]/len(test_data)*100, '% ;\n', 

      'SV :', fail_counter[1], '/', len(test_data), '->', 

fail_counter[1]/len(test_data)*100, '% ;\n', 

      'RF :', fail_counter[2], '/', len(test_data), '->', 

fail_counter[2]/len(test_data)*100, '% ;\n', 

)
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ДОДАТОК Б 

СЛАЙДИ ПРЕЗЕНТАЦІЇ 

 

Харківський національний університет 
радіоелектроніки

Атестаційна робота магістра

Дослідження методів штучних нейронних мереж 
для адаптивного тестування знань

Виконав: ст. гр.  ІПЗм-18-2

Горелов О.Ю.

Науковий керівник:

проф. Власенко Л.А.  

1

 
 

 

Мета роботи

Розробка алгоритмів адаптивних 
навчальних тестів на основі методів 
штучних нейронних мереж.

Об’єкт дослідження

Методи використання штучних нейронних 
мереж для адаптивного тестування знань.

2
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Моделі оцінювання знань

3

Моделі оцінювання знань

Класичні моделі Сучасні моделі (IRT)

Моделі з урахуванням 

параметрів завдань

Лінійно-кускова апроксимація

Модель на основі рівнів 

засвоєння

Проста модель Модель Раша

Двопараметрічна модель 

Бірнбаума

Трипараметрічна модель 

Бірнбаума

Partіal Credіt Model

 
 

 

 

Сучасна теорія конструювання тестів
(Item Response Theory)

• результати вимірів є об'єктивними, 
• сумісність набору індикаторних змінних, 
• рівень підготовленості та складність завдання виміряються на 

одній і тієї ж інтервальній шкалі ; 
• модель виміру є ймовірнісною;
• латентна змінна визначається через набір індикаторних 

змінних;
• модель перетворює виміри, зроблені в дихотомічних і 

порядкових шкалах, у лінійні виміри.
• незалежність оцінки індикаторних змінних від вибірки студентів 

та від використовуваного набору тестових завдань;
• пропуск даних не є критичним;
• існують зручні обчислювальні процедури для багатоаспектної 

перевірки адекватності моделі.

4
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Основні моделі IRT

• Модель Раша

• Двопараметрічна модель Бірнбаума

• Трипараметрічна модель Бірнбаума

5

 
 

 

Адаптивне тестування

АТ – це процедура тестування, яка дозволяє 
оптимізувати процедур генерації, пред'явлення та 
оцінки результатів виконання тестів на основі рівня 
знань користувача

Для реалізації АТ необхідно:
• визначити цілі реалізації АТ
• визначити фактори, яки будуть враховуватись у 

якості вхідної інформації під час прийняття 
адаптаційних рішень;

• яки аспекти будуть змінюватися у процесі адаптації;
• яки механізми адаптації будуть використовуватися 

та як вони будуть реалізовані

6
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7

Класифікація стратегій  адаптивного тестування

Стратегії адаптивного тестування

Багатокрокові Двокрокові

Фіксовано-розгалужені Змінно-розгалужені

 
 

 

 

Математичні моделі адаптивного тестування

• мережі Байеса;

• мережі Петрі;

• марковські процеси;

• моделі нечіткої логіки;

• штучні нейронні мережі (ШНМ).

8
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Основні поняття ШНМ

9

 
 

 

 

Переваги ШНМ

• здатність ШНМ здійснювати багатопараметричний прогноз;

• оперативність прогнозування ШНМ. Необхідна оперативність досягається 
максимальним розпаралелюванням процесу обробки інформації;

• нечутливість до недоліків апріорної інформації прогнозованого об'єкта;

• можливість обробки даних, представлених у різнотипних шкалах, може 
бути здійснена зведенням до логічної шкали без порушення оперативності 
прогнозування, тому що продуктивність ШНМ не залежить ні від числа 
ознак прецедентів, ні від числа самих прецедентів, записаних у пам'яті 
ШНМ;

• здатність вирішувати слабко формалізовані завдання – виявлення неявних 
аналогій прецедентів протоколу спостережень;

• здатність до навчання. Вибравши одну з моделей ШНМ, створивши мережу 
й виконавши алгоритм навчання, можна навчити мережа рішенню 
завдання, яке їй під силу, ця властивість є однією з визначальних для 
аналізу результатів тестування;

• здатність до донавчання;

• здатність до узагальнення – після навчання мережа стає нечутливою до 
малих змін вхідних сигналів і дає правильний результат на виході;

10
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Навчання ШНМ

де wij– значення ваги зв’язку між i та j нейронами,   – швидкість навчання,        
– похибка j нейрону,  – вихід i нейрону.

Похибка вихідного слою:

де f – характеристика нейрону, 
yж та y – бажане та дійсне збудження нейрону.

Для сигмоідної характеристики похідна:

Похибка скритого шару:

Загальна похибка мережі: 

11

 
 

 

 

Алгоритм навчання ШНМ

• підготовляється навчальна вибірка вхідних та вихідних значень;
• усім зв'язкам мережі присвоюються невеликі випадкові значення;
• з навчальної вибірки береться поточний приклад і його вхідні 

параметри,
• (що у сукупності складають вектор вхідних сигналів) подаються на 

вхідні синапси начальної ШНМ.
• ШНМ робить задану кількість епох функціонування. 
• визначення дійсного виходу мережі, виконання її перерахування;
• обчислення різниці між дійсним і бажаним виходом мережі. Чим 

менше ця різниця, тем краще розпізнаний приклад, і тем ближче 
відповідь до необхідного. Якщо різниця рівна 0, то ніяких дій не 
вживається;

• зміна ваги мережі для мінімізації помилки (у цьому і є зміст 
навчання);

• повторення пунктів доти, поки загальна помилка мережі не буде 
мінімальною. Прохід по всіх прикладах навчальної вибірки з першого 
до останнього вважається одним циклом навчання. 

12
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Парадигма
Навчальне 

правило
Архітектура Алгоритм навчання Завдання

З учителем

Корекція

помилки

Одношаровий і

багатошаровий

перцептрон

Алгоритми навчання

перцептрона

Зворотне

поширення помилки

Класифікація

образів

Апроксимація

функцій

Передбачення,

керування

Навчання за

Больцманом
Рекурентна

Алгоритм навчання

по Больцману

Класифікація

образів

Правило Хебба

Багатошарова

прямого

поширення

Лінійний

дискриминантный

аналіз

Аналіз даних

Класси

фикация

образів

Навчання

методом

змагання

Змагання
Векторне

квантування

Категоризація

усередині

класу Стиск

даних

Мережа ART АRТМар
Класифікація

образів

Відомі алгоритми навчання

13

 
 

Парадигма
Навчальне 

правило
Архітектура Алгоритм навчання Завдання

Без учителя

Корекція

помилки

Багатошарова

прямого

поширення

Проекція

Саммона

Категоризація

усередині

класу Аналіз

даних

По Хеббу

Прямого

Поширення

або змагання

Аналіз головних

компонентів

Аналіз даних

Стиск даних

Мережа Хопфилда
Навчання

асоціативної

пам'яті

Асоціативна

пам'ять

Змагання
Змагання

Векторне

квантування

Категоризація

Стиск даних

SOM Кохонена SOM Кохонена
Категоризація

Аналіз даних

Мережі ART ART1, ART2 Категоризація

Змішана

Корекція

помилки й

змагання

Мережа RBF
Алгоритм навчання

RBF

Класифікація

образів

Апроксимація

функцій

Передбачення,

керування 14

 
 

 



 

86 

Інструментальні засоби реалізації нейронних мереж

• MemBrain – потужний графічний нейромережевий редактор-
імітатор, підтримуючий штучні нейромережі довільного 
розміру та архітектури.

• Scikit-learn (раніше scikits.learn і також відомий як sklearn) – це 
вільна бібліотека машинного навчання для мови 
програмування Python.

• Пакет NeuroSolutions – один із  кращих  сучасних пакетів. 
Призначений  для моделювання широкого кола ШНМ

• Keras — відкрита нейромережна бібліотека, написана 
мовою Python. Вона здатна працювати 
поверх TensorFlow, Microsoft Cognitive
Toolkit, R, Theano та PlaidML

• PyTorch — бібліотека машинного навчання для мови Python з 
відкритим ісходним кодом, яка створена на базі Torch.

15

 
 

 

 

Експериментальна реалізація системи адаптивного 
тестування

ЗАДАЧИ: 
• відібрати зміст навчання, для цього 

розглядається програма обраного курсу;
• розробити систему тестів по обраній дисципліні 

(створити базу завдань);
• розробити необхідне програмне забезпечення 

для здійснення тестування;
• побудувати ШНМ та навчити її на результатах 

попередніх тестувань;
• провести тестування;
• виконати обробку та інтерпретацію отриманих 

результатів
16
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Діаграма варіантів використання

17

 
 

 

Структура бази даних

18
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Діаграма послідовності

19

 
 

 

 

Форма вводу відповіді на завдання

20
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№ завдання 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Складність 3 2 2 1 3 2 2 2 2 1 1 1 2 1 2 1 2 3

№ завдання 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

Складність 3 1 3 2 3 3 3 1 1 1 2 1

Початковий розподіл складності тестових завдань

21

Результат аналізу даних тестів

 
 

 

Розподіл складностей завдань

22
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№

завданн

я

ния

Результат

№

завдання

ния

Результат

№

завданн

я

ния

Результат

1 Не змінювати 11 Не змінювати 21 Не змінювати

2 Підвищити 12 Не змінювати 22 Не змінювати

3 Не змінювати 13 Не змінювати 23 Не змінювати

4 Підвищити 14 Підвищити 24 Не змінювати

5 Не змінювати 15 Не змінювати 25 Знизити

6 Не змінювати 16 Не змінювати 26 Не змінювати

7 Не змінювати 17 Не змінювати 27 Не змінювати

8 Не змінювати 18 Не змінювати 28 Не змінювати

9 Не змінювати 19 Не змінювати 29 Не змінювати

10 Не змінювати 20 Підвищити 30 Не змінювати

Інтерпретація результатів роботи модуля 
аналізу складності завдань 

23

 
 

 

Порівняння роботи трьох алгоритмів класифікації

24
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Тестовий приклад зі складними завданнями

25

Тестовий приклад з легкими завданнями

 
 

 

Основні результати роботи

• здійснено аналіз класичних та сучасних підходів до реалізації 
тестування;

• зроблено аналіз основних підходів до реалізації адаптивного 
тестування та проаналізовано їх особливості, переваги та 
обмеження;

• здійснено постановку задачі  дослідження;
• проаналізовано можливості використання штучних нейронних 

мереж для реалізації адаптивного тестування знань;
• розроблено методи адаптивного тестування на основі штучних 

нейронних мереж на рівнях тестових завдань, тестів та тем 
навчального курсу ;

• виконано проектування системи адаптивного тестування;
• реалізовано розрахунковий компонент системи адаптивного 

тестування;
• проведено експеримент з використання розробленої системи;
• показано роботоспроможність запропонованого підходу.

26
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ДОДАТОК В 

АПРОБАЦІЯ РЕЗУЛЬТАТІВ РОБОТИ 
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ДОДАТОК Г  

ЕЛЕКТРОННІ МАТЕРІАЛИ (CD) 


