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1. ВВЕДЕНИЕ

Существенной особенностью высшего образования является сложность количественного оценивания процессов обучения и управления. Однозначно понимаемого перечня показателей качества подготовки не существует, так как отсутствуют четкие представления о том, какие количественно измеримые факторы на него влияют, какими достоверно оценивающими показателями оно выражается, какова достоверность этих показателей и т.д. Нечеткость такого представления не позволяет устаревшим методам математического моделирования получать адекватные количественные описания исследуемых параметров, а поэтому заставляет искать решения классических задач образовательного процесса неклассическими методами [1].

Многие информационные системы, решающие задачи прикладного значения для социально-экономической сферы, становятся все более сложными по своей структуре, а традиционным методам поиска решений все труднее превзойти барьер, вызванный бурным комбинаторным ростом сложности исследуемых проблем. К концу 80-х годов, несмотря на разнообразие инструментариев с заметно улучшившимся качеством, сложилась парадоксальная ситуация[2]: написать интеллектуальную систему для решения усложняющихся практических задач в автоматизированном режиме становилось все труднее. 

Большинство ученых сходятся в оценке главных причин этого парадокса:

1) актуальность решения не искусственно упрощенных, а «сложных практических» задач; 

2) узкая дисциплинарная специализация научных школ, что приводит к одностороннему, ограниченному, несистемному рассмотрению сложных явлений; 

3) компьютерные технологии по прежнему остаются, главным образом, средой реализации методов, а не инструментальным средством их синтеза. 

Один из подходов к решению такого рода задач – это гибридизация, а именно, разработка и эксплуатация ансамблей сотрудничающих с целью взаимокомпенсации недостатков моделей, а также поиск методов решения за рамками ограничений отдельных инструментариев. Такой подход применяется разработчиками многомодельных, интегрированных и гибридных интеллектуальных систем с мягкими вычислениями [3].

Объектом рассмотрения настоящей работы являются слабо структурированные критерии и нормы оценок деятельности обучаемых, представимые временными рядами. Цель работы заключается в построении гибридной модели итоговой рейтинговой оценки, позволяющей повысить мотивацию студентов к освоению образовательных программ путем более высокой дифференциации оценки их учебной работы, а также повысить уровень организации образовательного процесса.

2. НЕЧЁТКАЯ МОДЕЛЬ РЕЙТИНГОВОЙ ОЦЕНКИ

Наибольшие затруднения при разработке математической модели рейтинговой оценки связаны с разработкой критериев и норм оценок [5]. Это связано с возрастающей многопредметностью процесса обучения.

Величина рейтинга по дисциплине выражается в баллах. Максимальная сумма баллов в семестре – 100. Она складывается из суммы баллов за текущую учебную работу студента в семестре y1 (максимум 50 баллов), суммы баллов за его научно-исследовательскую деятельность y2 (максимум 40 баллов) и суммы баллов за экзамен или зачет (6 (максимум 10 баллов).

Рейтинговой оценкой знаний обучаемых назовем число O( ( [0,100]. На значение рейтинга студента влияет много учебных, научных, психологических, социальных и других факторов. Обозначим их через (1, (2, …, (n, тогда модель рейтинговой оценки учебных достижений студентов будет представлять функциональное отображение вида:

A= ((1, (2, …, (n) ( O(  ( [0,100],



(1)

где A ‑ вектор влияющих факторов.

При большом числе факторов их влияние удобно классифицировать в виде иерархического дерева логического вывода [5]. В работе предлагается иерархическая классификация влияющих факторов в виде такого дерева (рис.1). 

Элементы дерева интерпретируются так: 

· корень дерева – значение рейтинговой оценки студента (O(); 

· терминальные вершины ‑ частные влияющие факторы влияния ((1, (2, …, (6); 

· нетерминальные вершины (двойные окружности) ‑ свертки влияющих факторов; 

· дуги графа, выходящие из нетерминальных вершин ‑ укрупненные влияющие факторы (y1, y2). 

Описание факторов также приведено в таблице 1.
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Рис.1. Иерархическая классификация факторов, влияющих на значение рейтинговой оценки

На выходе система должна выдавать итоговую рейтинговую оценку знаний, согласно ECTS шкале [5]. В общем виде она может соответствовать N-балльной шкале  O( ={“1”,”2”, …, “N”}.

Независимо от значения N-шкалы оценивания должны выполняться соотношения между оценками ECTS-шкалы, пятибалльной и рейтинговыми баллами.

Блок введения нечеткости (лингвистического представления) служит для представления физического признака (полученной в результате контроля знаний оценки за выполнение i-го критерия (i ( [0,100]) в лингвистическом виде. 

Таблица 1. Влияющие факторы
	Наименование фактора
	Описание фактора

	 y1‑ учебный рейтинг
	Активность студента, качество и систематичность его работы в течении семестра.

	 y2‑ научно-исследовательский рейтинг
	Инициативность и творческий подход студента к изучаемой дисциплине, умение находить межпредметные связи, умение ставить и решать научные задачи, степень овладения способами исследовательской деятельности

	 (1‑ оценки за лабораторный практикум
	В зависимости от особенностей конкретных дисциплин, темы лабораторных занятий могут оцениваться либо одинаковым числом баллов, либо каждой теме соответствует свое число баллов. При оценивании работы на лабораторных занятиях учитывается выполнение обязательного минимума заданий и их качество.

	 (2‑ оценки за текущую успеваемость
	Результаты оценивания всех обязательных видов аудиторной и внеаудиторной работы студентов, выраженные в баллах, в период изучения дисциплины.

	(3 – посещаемость занятий 
	Субъективные ограничения, обусловленные дисциплинированностью и мотивированностью студента

	(4 ‑ НИРС
	Результаты, полученные студентом в ходе самостоятельной работы и апробированных на студенческой научной конференции научном семинаре международной конференции  пр., и опубликованных в сборниках научных трудов, либо в реферируемых журналах

	(5 – участие в олимпиадах и конкурсах
	Получение призового места на олимпиадах различных уровней (кафедральной / факультетской, городской / всероссийской, международной)

	 (6‑ оценка за экзамен/ зачет
	Результат оценивания полноты, глубины, прочности, оперативности, сознательности знаний студента по дисциплине.


Определим лингвистическую переменную O( = «Рейтинговая оценка», которая в зависимости от вида шкалы может иметь несколько терм-множеств: T1(O()={“A”, ”B”, ”C”, ”D”, ”E”, ”F”}, либо T2(O()={“1”, “2”, …, “N”}.

Определим набор нечетких предикатых правил, описывающих функционирование системы оценки знаний для N-балльной шкалы:

R(1) : If  (1 is “1” and  (2 is “1” and … (N is “1” Then Q( 1=b11(1+  

         b12(2+… b1N(N 

R(2) : If  (1 is “1” and  (2 is “1” and … (N is “1” Then Q( 2=b21(1+
  (2)
         b22(2+… b2N(N

…

R(N) : If  (1 is “1” and  (2 is “1” and … (N is “1” Then Q( N=bN1(1+  

         bN2(2+… bNN(N
Итак, в работе реализована скалярная модель вычисления итоговой рейтинговой оценки, согласно которой
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где (i – влияющие факторы нечеткой лингвистической переменной. Положив, при исследовании модели значения весов нечётких правил равные 1, получаем обычное суммирование трёх входных переменных, влияющих на выходное значение рейтинговой оценки.

3. РЕАЛИЗАЦИЯ МОДЕЛИ

В качестве нейронного эмулятора объекта была выбрана гибридная технология адаптивной нейро-нечеткой системы заключений ANFIS, обладающая, по сравнению с другими методами высокой скоростью обучения, простотой алгоритма и оптимальной проработанностью программного обеспечения в системе математического моделирования MatLAB. 

Для вывода значений промежуточных оценок y1 и y2 использовался редактор систем нечёткого вывода FIS типа Сугено. Полученные результирующие значения вместе с третьей входной переменной и являлись входными значениями гибридной сети. 
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Качество обучения нейро-нечёткой сети показано значением уровня ошибки обучения error= 5.5795е-006 (                   ), который показывает, что обучение уже практически закончилось после 2-го цикла.

При небольшом количестве правил построенной адаптивной системы уже можно проводить анализ влияния входных критериев на значение итогового рейтинга [6]. Так, задавая вектор входных лингвистических переменных, значения которых были получены в FIS-редакторе, равный (26, 28, 16.5), на входе адаптивной системы, на выходе имеем оценку равную 81.2 баллам:
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Рис. 2 – Сформированные правила  гибридной системы

Для удобства работы пользователя с системой, был создан m-файл, команды которого можно также набирать в окне команд MatLab:
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Fisyl-readfis('m yl.fis );
Fisy2=readfis('my2.fis');
Fisg-readfis('Q");

HeueTkWA ENBOA ANA Y1:
FISFI=Tisyl;
disp("PeATuHr Tekyueh YP CTygenTa & CemecTpe-
yi-evalfisw([xl x2 x3], FISFI)

>>)

SHeueTkwii BMBOR ANA Y2:
FIsF:

Gisp("PeATUHI HayuHO-NCCNEA0BATENLCKON ACATENLHOCTA-

>>")

y2=evalfis_wi([xé x5], FISFT)
%HeYeTKMA BLIBOA ANA Q:
out=Fisq;

disp( UTorossii pedTuHr CTyaenTa ~
q-evalfis(lyl y2 x6], out:

y=[yl y21;

>>)




Рис. 3. Фрагмент m-файла для работы гибридной системой

4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Проверка построенной модели гибридной сети показывает достаточно высокую степень её адекватности реальным исходным данным, что позволяет сделать вывод о возможности практического использования для вычисления итогового значения рейтинговой оценки знаний и деятельности обучаемых.

Нечеткие модели адаптивных систем нейро-нечеткого вывода являются конструктивным инструментом технического анализа знаний и могут быть использованы для решения широкого круга задач в области интеллектуального анализа данных.
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