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Аннотация. В данной статье рассматривается применение нейронных сетей в образовательной сфере. Основные акценты 
делаются на использовании нейронных сетей для анализа данных, оптимизации процессов обучения и персонализации 
образовательных путей.
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Нейронные сети давно считаются важной темой, 
на которую следует сосредоточить усилия в области 
образования, чтобы обеспечить быстрое и эффектив-
ное обучение. Кроме того, наличие обширных дан-
ных из разных источников подчеркивает потенциал 
нейронных сетей в качестве инструмента для анализа 
и выявления критических аспектов, планирования 
улучшений и корректировок, а в конечном итоге – 
улучшения процесса обучения. В этом контексте 
широко используются методы анализа и прогнози-
рования, которые позволяют принимать обоснован-
ные решения политикам, управленцам и педагогам. 
Особенности рекуррентных нейронных сетей, осо-
бенно сетей долгой краткосрочной памяти, в анализе 
естественного языка позволяют использовать их для 
измерения сходства образовательных материалов. 
Массовые онлайн-курсы открытого доступа предо-
ставляют обширное разнообразие данных о поведе-
нии онлайн-студентов. Анализ учебных траекторий 
дает понимание оптимизации процессов обучения, 
а также прогнозирования результатов и успеха. Еще 
одна активная область исследований – рекомендация 
персонализированных и адаптивных учебных путей 
на основе различных источников, включая отслежи-
вание движений глаз. Таким образом, можно достичь 
перехода от пассивного обучения к активному. В ста-
тье представлены возможности применения нейрон-
ных сетей в образовательной сфере.

Извлечение полезных представлений из необра-
ботанных данных означает получение соответству-
ющей информации в упрощенной форме и удаление 
избыточной информации и шума. Другими словами, 
создается упрощенная модель, которая объясняет на-
блюдаемые данные. Анализ полученного представ-
ления может выявить скрытые факторы, раскрыть 
ранее незамеченные связи между переменными и, 
в конечном счете, помочь получить полезное пони-
мание исследуемого явления. Нахождение хорошего 
представления является ключевым во многих обла-
стях исследований, где данные поступают из разных 
источников и характеризуются высокой сложностью. 
Нейронные сети широко используются и успешно 
применяются для обучения представлений. Нейрон-
ные сети, как следует из их названия, вдохновлены 
структурой коры головного мозга человека. Они со-
стоят из нескольких элементов, связанных между со-
бой по направленной схеме (или без направления для 
машин Больцмана). Каждый элемент получает взве-

шенную сумму выходов связанных с ним элементов и 
применяет к этой сумме нелинейную функцию акти-
вации. Типичными функциями активации являются 
гиперболический тангенс и логистическая сигмоида. 
Модель нейронных вычислений обладает интересны-
ми теоретическими свойствами, и нейронные сети 
могут быть показаны как универсальные аппрокси-
маторы.

Нейронные сети изучают на основе набора обу-
чающих примеров. Обычно обучение нейронной сети 
осуществляется с использованием стохастического 
градиентного спуска, при котором вычисляется гра-
диент функции потерь (количественно оценивающей 
ошибку предсказания) относительно параметров сети 
с помощью алгоритма обратного распространения 
ошибки. Для обеспечения простоты архитектуры на 
сети накладываются ограничения на топологическую 
структуру: элементы располагаются в слоях, с соеди-
нениями только между элементами смежных слоев 
(рисунок 1). Промежуточные слои называются скры-
тыми слоями. Нейронные сети с по крайней мере дву-
мя (или тремя, по мнению некоторых авторов) скры-
тыми слоями называются сетями глубокого обучения. 
Именно иерархическая структура обеспечивает глубо-
ким сетям способность строить мощные представле-
ния. Последующие слои работают с промежуточными 
представлениями, построенными предыдущими сло-
ями, так что внутренние представления находятся на 
более высоком уровне «абстракции».

Рисунок 1 – Нейронная сеть

Как и другие модели, нейронные сети работают 
в предположении, что примеры распределены неза-
висимо и одинаково в соответствии с (неизвестным) 
распределением. Таким образом, порядок появления 
примеров не имеет значения. Последовательные дан-
ные ставят перед нейронными сетями уникальные 
задачи, поскольку необходимо улавливать зависимо-
сти между данными, основанные на порядке. Несмо-
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тря на то что сети могут быть спроектированы таким 
образом, чтобы справляться с последовательностями 
фиксированной длины, зависимости могут распро-
страняться на интервалы переменной длины с воз-
можными большими промежутками. Поэтому требу-
ется изменение архитектуры. В то время как обычные 
нейронные сети имеют связи только между блоками в 
соседних слоях, рекуррентные нейронные сети (РНС) 
могут иметь циклы в своей графовой структуре. Та-
ким образом, можно построить и поддерживать со-
стояние, содержащее информацию обо всей наблю-
даемой последовательности. При наблюдении новых 
элементов последовательности РНС обновляют свой 
текущий вектор состояния, чтобы отразить измене-
ния. Возникает проблема, как выделить важные изме-
нения и отбросить нерелевантные.

В теории рекуррентные нейронные сети (РНС) 
способны улавливать зависимости любой длины. Од-
нако на практике очень длинные цепочки передачи 
градиента при разворачивании сети во времени при-
водят к исчезающим градиентам [1]. Необходим ме-
ханизм для контроля накопления и передачи измене-
ний состояния. Чтобы справиться с этой проблемой, 
были предложены сети с вентильными рекуррентны-
ми блоками, включая сети с долговременной памя-
тью (LSTM) и сети с вентильными рекуррентными 
блоками (GRU).

Эти сети способны контролировать количество 
информации о прошлых входах, которая сохраняет-
ся на каждом этапе. Самозацикливание регулирует-
ся дополнительными блоками - воротами, которые 
вводят способность забывать информацию о старом 
состоянии. 

Рисунок 2 – Схема слоев LSTM

На рисунке 2 показана структура повторяющегося 
модуля в LSTM-сети, выделено состояние ячейки (верх-
няя часть), выход (нижняя часть). Слева направо: гейт 
забывания  блок, блок входных ворот, блок ворот со-
стояния кандидата и выходной ворот. Символ σ обозна-
чает логистическую сигмоиду, которая разбивает свой 
вход на интервале (0,1), где  знак умножения обозначает 
произведение Хадамарда. В отличие от LSTM-сетей, в 
GRU  забывание и обновление состояния ячейки деле-
гируется одному гейту. GRU, будучи более простыми, 
показали  показали улучшение вычислительной произ-
водительности по сравнению с LSTM. В остальном эти 
две модели  конкурируют в широком спектре задач.

Строительство парадигм машинного обучения 
получило значительное влияние от психологиче-
ских исследований обучения у людей и животных. 
Машинное обучение, в своем общем значении, ав-
томатически извлекает знания из опыта, кристалли-
зованного в данных, и особенно привлекательно в 

образовательной сфере. Это обусловлено двумя при-
чинами. Во-первых, образовательная среда настолько 
сложна, что о данных распределении можно сделать 
мало предположений. Во-вторых, доступно огромное 
количество данных для исследования.

Машинное обучение в образовании находит при-
менение в различных целях.Точное мониторинг со-
стояния студентов во время обучения может поддер-
живать персонализированное, гибкое и адаптивное 
обучение, что прямо полезно для студентов и повыша-
ет уровень сохранения для образовательных учрежде-
ний. Моделирование студентов может быть основано 
на нескольких источниках данных, включая журналы 
взаимодействия, черты лица и движения глаз.

Применение моделей глубокого обучения к об-
разовательным данным набрало популярность в 
2015 году, когда была представлена система прогно-
зирования успеваемости студентов [3]. Интересным 
преимуществом такой системы является ее спо-
собность предоставлять предупреждения заранее, 
чтобы определить студентов, находящихся в риске, 
когда еще есть время для корректирующих меропри-
ятий. Хотя применение моделей глубокого обучения 
и рекуррентных нейронных сетей в образователь-
ном контексте является желательным, это сценарий 
создает некоторые уникальные проблемы, которые 
требуется решить. В частности, неоднородность и 
избыточность часто характеризуют данные в образо-
вательном анализе, особенно при обнаружении ску-
ки учащихся, и их следует правильно обрабатывать. 
Сложность состоит в разработке ручных характери-
стик, представляющих поведение студента [1]. Нес-
первиженные автокодировщики обучаются находить 
вложения данных, отображения в низкоразмерные 
пространства, которые улучшают производитель-
ность классификаторов и имеют потенциал показы-
вать интересные идеи в данных, выявляя ранее неза-
меченные связи. Несмотря на то, что они полезны в 
качестве строительных блоков в модульных архитек-
турах сложных нейронных сетей, сами вложения мо-
гут быть анализированы и изучены отдельно, искать 
намеки на неожиданные ассоциации, которые прояв-
ляются в пространственной близости в упрощенном 
представлении данных.

В персонализированной и адаптивной среде обу-
чения траектория обучения не фиксирована, а посто-
янно адаптируется, основываясь на индивидуальных 
характеристиках и состоянии знаний студента, чтобы 
помочь ему достичь поставленных целей в кратчай-
шие сроки. Персонализированные рекомендательные 
системы позволяют реализовать индивидуальную 
траекторию обучения для разных людей, опираясь 
на опыт других. Рекомендательные системы должны 
быть оптимизированы с точки зрения разнообразия, 
новизны и интенсивности взаимодействия. В ранних 
рекомендательных системах фильтрация на основе 
контента давала рекомендации учащемуся на основе 
того, что в прошлом предпочитали учащиеся с похо-
жими вкусами. Чтобы объединить учащихся со схожи-
ми предпочтениями в системе совместного обучения, 
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естественно обратиться к алгоритмам кластеризации, 
основанным на различных метриках сходства.

Для представления связей между учащимися, 
элементами и тегами можно использовать трехсторонний 
граф, который изначально был статическим и основывал-
ся на исторической информации. Недавно был предло-
жен подход, при котором трехсторонний граф взаимо-
действия, моделирующий троичные отношения между 
учащимися, поведением взаимодействия и учебным кон-
тентом, становится динамичным Таким образом, модные 
темы, привлекающие большое внимание, могут легко 
распространяться среди учащихся. Веса в динамическом 
трехстороннем графе взаимодействия инициализиру-
ются, а затем с помощью сверточной нейронной сети, 
управляемой вниманием, происходит обновление весов.

На онлайн-платформах подготавливается и загру-
жается большое количество упражнений для оценки 
степени освоения учащимися определенной темы. 
Возможность находить похожие упражнения, то есть 
упражнения с общей целью, может значительно обога-
тить процесс обучения. Автоматическая группировка 
упражнений на основе их сходства является нетриви-
альной задачей, поскольку упражнения обычно содер-
жат гетерогенные данные, такие как текст и изобра-
жения, и сходство на уровне слов или понятий может 
привести к ошибочной группировке. В данной задаче 
были объединены сверточная нейронная сеть (CNN) и 
LSTM с механизмом внимания (Attention). CNN обра-
батывает изображения, слой вложений создает пред-
ставления для понятий, а LSTM с механизмом внима-
ния создает конечное семантическое представление.

Такое сочетание компонентов свидетельствует 
о наметившейся тенденции в исследованиях. В бу-
дущем подсети будут либо продолжать соединяться 
модульным образом, каждый компонент будет зани-
маться теми частями входных данных, которые он 
обрабатывает лучше всего, либо мы станем свиде-
телями разработки новой гибридной архитектуры, 
специально разработанной для того, чтобы она могла 
обрабатывать все данные.

Открытие скрытой структуры и закономерностей 
в данных, полученных из систем онлайн-обучения, 
имеет ценность в образовании, поскольку позволяет 
получить более глубокое понимание и разработать вы-
соко гибкое, адаптивное и персонализированное пред-
ложение. Глубокие нейронные сети и их способность 
распутывать ранее неожиданные связи являются очень 
перспективными инструментами в этой работе.

Однако выбор наиболее подходящей архитектуры 
глубокой сети для конкретной задачи по-прежнему яв-

ляется проблемой, требующей навыков и экспертизы. 
Основные архитектуры имеют свои преимущества и не-
достатки в терминах возможностей и производительно-
сти, и требуется тщательное взвешивание при выборе. 
После принятия решения следующим шагом является 
определение подходящих архитектурных гиперпараме-
тров, что также требует проведения обширных экспе-
риментов для определения уровня индуктивного сме-
щения, который улучшает способность обобщения.

Доступность публичных наборов данных для 
экспериментов с новыми идеями и оценки их эффек-
тивности – критический фактор для исследований в 
этой области. Имеющиеся в настоящее время наборы 
данных по образованию, например, наборы данных 
Edx или WorldUC, являются отправной точкой, но не 
могут полностью покрыть требования для некоторых 
экспериментов. Поэтому расширение общедоступ-
ных данных будет приветствоваться. Перспективы 
будущих исследований широки и благоприятны. Что 
касается усовершенствования архитектуры РНС, 
было предпринято несколько попыток, среди кото-
рых наиболее интересными представляются аттенци-
онные интерфейсы, когда РНС может фокусировать-
ся, в зависимости от контекста, на значимых частях 
своего входа, которые имеют отношение к предсказа-
нию следующей цели; специальный модуль регули-
рует это решение. Например, RNN может управлять 
выходом другого RNN. Все предложенные усовер-
шенствования, по-видимому, могут способствовать 
ослаблению топологических ограничений при ком-
поновке сети – идея, которая уже начала давать инте-
ресные результаты при использовании пропущенных 
соединений в остаточных сетях и гиперсетях.
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