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Описание прототипа системы 
Прототип системы организован в виде клиент-серверного приложения. 

Для разработки прототипа используется язык Java. 
Клиентская часть представляет собой мобильное приложение под управ-

лением операционной системы Android и реализует следующий функционал: 
– задание анализируемого сигнала; 
– выбор базисного вейвлета из предоставленного набора; 
– задание параметров преобразования; 
– отправка данных в формате JSON на сервер и получение результатов от 

него; 
– визуализация результатов. 

Поскольку расчет вейвлет-преобразования является достаточно ресурсо-
емкой задачей, а мобильные устройства обладают более скромной аппаратной 
базой, чем стационарные ЭВМ, решение этой задачи возложено на серверную 
часть прототипа приложения.  

 
Заключение 

В результате работы создан прототип системы, реализующей вейвлет-
анализ одномерных сигналов. Прототип обеспечивает базовую функциональ-
ность для проведения вейвлет-анализа и позволяет задать анализируемый сиг-
нал, параметры преобразования, базисный вейвлет, выполнить расчет преобра-
зования и визуализацию результатов. 

В перспективе необходимо предусмотреть ряд возможностей, таких как: 
авторизация клиента, сохранение результатов и соответствующих им парамет-
ров в базу данных, возможность анализа двумерных сигналов, трехмерная ви-
зуализация результатов. 
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Применение технологий анализа данных в области образования привело к 

формированию новой образовательной модели – адаптивного обучения. Основ-
ная идея, положенная в основу адаптивного обучения [1-6], заключается в пер-
сонализации процесса обучения через формирование индивидуальныхобучаю-
щих траекторий. Как правило, в качестве исходных данных для построения 
обучающей траектории используется следующая информация [7,8]: 

- цели и алгоритмы взаимодействия группы обучаемых; 
- алгоритмы обработки данных в реальном времени для формирования 

системы рекомендаций; 
- формирование признаков, отражающих знания и умения обучаемых; 
- формирование признаков, отвечающих за особенности восприятия ин-

формации; 
- формирование признаков, оценивающих чувствительность обучаемых к 

изменениям в преподавании, темпе, обучающем контенте и т.д. 
Основным результатом построения обучающей траектории является 

адаптация процесса обучения на основе следующих количественных показате-
лей: 

- статистика успеваемости каждого обучаемого, учитывающая историю 
обучения; 

- результаты предсказания успеваемости, скорости и вероятности дости-
жения цели, а также ожидаемую оценку и уровень знаний. 

Следует отметить, что помимо количественных показателей, индивиду-
альная траектория позволяет проанализировать обучающий контент по множе-
ству показателей: специфика выделения ключевых идей, анализ структуры ма-
териала, уровень его сложности, формат и т.д. 

Предлагаемые ранее системы адаптивного обучения, главным образом, 
направлены на анализ демонстрируемых знаний обучаемых с целью их даль-
нейшего развития. Однако, знания могут быть частичными и, таким образом, 
выраженными неявно. Одним из способов контроля качества знаний, при кото-
ром приходится сталкиваться с проблемой оценивания частичных знаний, явля-
ется тестирование с множественным выбором.Помимо двух простейших исхо-
дов, когда обучаемый знает правильный ответ и отвечает правильно либо не 
знает и пропускает, могут быть следующие варианты: 
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- знает правильный ответ, но отвечает неправильно (например, в резуль-
тате влияния внешних факторов, таких как фактор случайности, некорректно 
составленное задание и т.д.) 

- не знает правильного ответа, но может исключить некоторые некор-
ректные варианты; 

- не знает правильного ответа и исключает из рассмотрения правильный 
ответ как некорректный; 

- не знает правильного ответа и пытается угадать. 
Более того, на представленные варианты могут налагаться дополнитель-

ные ограничения, связанные с условиями проведения тестирования: 
- наличие «пенальти» за неправильный ответ; 
- возможность обсуждать задания и вероятность правильности того или 

иного варианта. 
При таких условиях, задача оценивания частичных знаний становится 

еще более неоднозначной и складывается из ряда психологических факторов, 
включающих предрасположенность обучаемых гадать, рисковать или полагать-
ся на мнение окружающих. 

Таким образом, целью данной работы является создание системы адап-
тивного обучения, которая анализирует частичные знания обучаемых с учетом 
описанных выше особенностей при тестировании с множественным выбором. 

Формализация задачи 
В соответствии с поставленной целью необходимо формализовать задачу 

создания системы адаптивного обучения и предложить математический аппарат 
для ее решения. 

Представим стратегию поведения обучаемого при тестировании с множе-
ственным выбором в виде следующей структуры, которая отражает логику де-
рева принятия решений: 

--читает тестовое задание: 
----пропускает, переходит к следующему заданию: 
------не знает ответ. 
------знает ответ, но не уверен. 
----отвечает: 
------знает ответ. 
------не знает, но пытается угадать; 
------не знает, но спрашивает совет: 
--------полагается на мнение других. 
--------полагается на собственное мнение. 

В представленной структуре жирным выделены простейшие бинарные 
исходы ( 0=y  и 1=y ). Остальные признаки должны быть закодированы в виде 
пары ( )yx, , где вектор x  представляет собой набор признаков, описывающих 
стратегию поведения обучаемого при тестировании. Тогда, задача построения 
обучающей траектории сводится к нахождению ( )θ;|1 xyp =  для оптимизации 
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стратегии обучения, что представляет собой задачу оптимизации коэффициен-
тов θ  логистической регрессии ( )xhθ . 

В терминах машинного обучения данная задача может интерпретировать-
ся как задача online machine learning [9,10]. В качестве базового алгоритма оп-
тимизации для данного класса задач используется градиентный спуск. Тогда, 
представим задачу нахождения оптимальной обучающей траектории в виде 
следующего псевдокода: 

 
Repeat { 
 Get ( )yx,  corresponding to a learner 

 Update θ using ( )yx, : 

  ( )( ) ( )njxyxh jjj K0, =−−= θαθθ , α – learningrate 

} 

 
Следует отметить, что в отличие от классической постановки задачи оп-

тимизация коэффициентов регрессии, где анализируется выборка значений 
( )ii yx , , в данной задаче используется вектор ( )yx, , соответствующий одному 
обучаемому, который постоянно дополняется новыми признаками в течение 
всего процесса обучения. 

Для учета результатов влияния коллаборативного принятия решения, до-
полним данную задачу в терминах другого класса задач машинного обучения – 
collaborative filtering [11-13]. 

Пусть tl nn ,  – количества обучаемых и тестов соответственно. Тогда, 
( ) 1, =jir , если j -ый обучаемый отвечал на i -ое задание теста, а ( )jiy ,  – количе-

ство правильных ответов, которые j -ый обучаемый дал на на i -ое задание тес-
та. Задача оптимизации обучающей траектории в терминах collaborative filtering 
может быть представлена в виде следующего псевдокода: 

 
Initialize ( ) ( )tnxx ,,1

K , ( ) ( )lnθθ ,,1
K to small random values 

Repeatfor each lnj ,,1K= , tni ,,1K=  
{ 

 Simultaneously update ( ) ( )jix θ, : 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )

( )

( )j
k

jirj

jiiTji
k

i
k yxhxx θθα ∑

=




 −





−=

1,:

, , α – learning rate 

  ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )

( )

( )i
k

jiri

jiiTjj
k

j
k xyxh∑

=




 −





−=

1,:

,θαθθ  

}  
 

Коллаборативная фильтрация позволяет решать задачу одновременной 
оптимизации обучающей траектории для данного обучаемого с признаками ( )jθ  

и предоставляемого контента ( )ix . Более того, на основе гипотезы ( )( ) ( )





 iTj xh θ
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может выполняться прогноз успеваемости, скорости и вероятности достижения 
цели. 

Данную постановку можно также использовать для нахождения меры 
сходства между ответами группы обучаемых на тестовые задания [13] и таким 
образом выявлять полагался ли обучаемый на мнение других при ответе на 
данное тестовое задание. 

Программная реализация 
Для реализации предложенных математических моделей, а также с целью 

сбора необходимых признаков, характеризующих поведения обучаемых при 
тестировании, была спроектирована система адаптивного обучения.  

В качестве базовой архитектуры при создании системы использовалась 
архитектура стандартного Java EE application, имеющая следующие уровни: 
Web, Business, Data. Webtier – уровень представления, отвечающий за показ 
данных пользователю. Busines stier – уровень бизнес логики, отвечающий за 
обработку информации согласно некоторым бизнес правилам. Data tier – уро-
вень данных, отвечает за хранение информации. Данные уровни абстракции со-
гласуются с постановкой задачи и позволяют создать сложную систему с необ-
ходимым уровнем масштабируемости и расширяемости. 

Рассмотрим физическую реализацию, где для получения полной абстрак-
цииуровень представления выделен на отдельный сервер (рис. 1). 

 
Рис. 1. Физическая реализация 

 
Работа данной схемы будет происходить следующим образом. Пользова-

тель имеет доступ только к “Frontend” серверу. Визуальный интерфейс по спе-
циальному API будет работать только с одним сервером “Balancer”, который 
не имеет никакой бизнес логики и предназначен только, для распределения на-
грузки между “Backend” серверами. Полученные запросы обрабатываетсяна 
“Backend” сервере. При необходимости выполняются дополнительные запросы 
в базу данных, после чего ответ отправляется обратно “Frontend” серверу. По-
добная архитектура позволяет распределить нагрузку на всю систему в целом, 
что, в свою очередь, увеличивает скорость работы в целом. 
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Рассмотрим вспомогательные технологии, которые мы будем использо-
вать на каждом уровне (см. рис. 2). 

В качестве базы данных была выбранаMySql как легкая, реляционная база 
данных, отвечающая требования постановки задачи. В свою очередь, библиоте-
ка Hibernate позволяет поддерживать персистентность между таблицами, реа-
лизуемых в виде сущностей. Фреймворк Spring предоставляетAPI по работе 
контроллерами, фильтрами, валидацией и другими интерфейсами, которые 
подготавливают данные к отправке на клиент или собирают информацию с 
клиента. 

 

 
Рис. 2. Технологии, использованные на каждом уровне 

 
Схема таблиц и их связей представлена на следующей диаграмме (см. 

рис. 3),где 
� User Entity – сущность для связи с таблицей “users”, для хранения 

информации о пользователе; 
� Test Entity - сущность для связи с таблицей “tests”, для хранения 

информации о тесте; 
� Test Relation Entity – вспомогательная сущность для связи таблиц “users” 

и “tests”; 
� Test Question Entity - сущность для связи с таблицей “questions”, для 

хранения информации о вопросе из теста; 
� Test Multi Choice Entity - сущность для связи с таблицей “choices”, для 

хранения информации о возможных выборах ответа в вопросе; 
� Test Record Entity – сущность для связи с таблицей “test-records”, для 

хранения информации собранной при прохождении теста пользователем; 
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� Question Record Entity – сущность для связи с таблицей “questions-
records”, для хранения информации собранной при ответе пользователем 
на отдельный вопрос; 

� Multi Choice Record Entity – сущность для связи с таблицей “choice-
records”, для хранения информации о ответе на вопрос пользователем. 

 
Рис. 3. Схема таблиц и их связей 
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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

РАДИАЛЬНО-БАЗИСНОЙ СЕТЬЮ 
 

(Самарский национальный исследовательский университет 
имени академика С.П. Королёва) 

 
Временной ряд (или ряд динамики) — собранный в разные моменты вре-

мени статистический материал о значении каких-либо параметров (в простей-
шем случае одного) исследуемого процесса. Временной ряд существенно отли-
чается от простой выборки данных, так как при анализе учитывается взаимо-
связь измерений со временем, а не только статистическое разнообразие и стати-
стические характеристики выборки [1]. Прогнозирование рядов динамики явля-
ется распространенной задачей, решение которой несомненно важно не только 
экономистам, но и обычным людям.  

Способности нейронных сетей к прогнозированию напрямую следуют из 
их способности к обобщению и выделению скрытых зависимостей между вход-
ными и выходными данными. После обучения сеть способна предсказать бу-


