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Development of Hybrid Intellectual System with Fuzzy 
and Neuronetwork Components for an Assessment of Student’s
Professional Competence

Построена гибридная модель оценки профессио-
нальной компетентности студентов, в которой использу-
ются экспертные системы, логически прозрачные нечет-
кие нейронные сети Такаги-Сугено-Канга. При помощи 
разработанного программного комплекса проведены 
эксперименты, подтверждающие адекватность модели.
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 The hybrid model that use expert systems, logical-
ly transparent fuzzy neural networks TSK is constructed 
to assess professional competence of students. By means 
of the developed program complex the experiments con-
firming adequacy of the model are made.

Key words: assessment of student’s competence, higher ed-
ucation, fuzzy neural networks, hybrid models.

Введение. В условиях рыночной экономики в свя-
зи с прогрессом науки и техники, усложнением со-
циальных и экономических ситуаций возрастают 
требования к подготовке специалистов, объективно 
возникает потребность в модернизации системы об-
разования, и на смену категории «профессионализм» 
как главной производственной ценности приходит ка-
тегория «компетентность». Компетентностный под-
ход акцентирует внимание на результате образования, 
причем в качестве результата рассматривается не сум-
ма усвоенной информации, а способность применять 
знания, умения и личностные качества для успешной 
деятельности в определенной области.

Развитие компетентности студента является одной 
из важнейших задач любого высшего учебного заве-
дения. По Б. Блуму, в процессе обучения компетент-
ность студентов нарастает и достигаются следующие 
уровни целей: знание, понимание, применение, ана-
лиз, синтез, оценка. Проблема количественной оцен-
ки уровня обладания студентом требуемыми компе-
тенциями является по-настоящему актуальной [1, 2].

Ввиду того, что при решении поставленной про-
блемы не обойтись без экспертных оценок, в которых 
всегда присутствуют неточность и субъективность, 
целесообразно будет применение методов нечетко-
го моделирования: экспертных систем с нечеткой 
логикой, нейронных сетей, нечетких нейронных се-
тей. Однако каждый из этих методов не лишен не-
достатков. Поэтому для решения задачи оценки ком-
плексного рейтинга студента, его компетентности 
предлагается использовать гибридные экспертные 

системы (ГЭС), метод решения неформализованных 
задач, при помощи которого задачу можно предста-
вить в виде иерархического дерева подзадач и указать 
для каждой из них свой метод решения [3].

Цель работы — разработать гибридную математи-
ческую модель с нечетко-нейросетевыми компонен-
тами для решения задачи оценки профессиональной 
компетентности студентов; создать программно-ин-
струментальный комплекс построения гибридных экс-
пертных систем «Бизнес Аналитик» и настроить с его 
помощью модель; провести вычислительные экспе-
рименты и сделать выводы об адекватности модели.

Оценка рейтинга студента 1 2 3 4Y F Y Y Y Y= ( , , , )  — 
сложная функция, которая включает в себя оценку 
компетентности за время обучения в университете  
Y1=H(OK, ПК), социально-психологический портрет 

2Y , уровень довузовской подготовки 3Y  и оценку 
профессиональной пригодности работодателем 4Y . 
Согласно ФГОС ВПО различают общекультурные 
(ОК) и профессиональные (ПК) компетенции, послед-
ние в свою очередь включают общепрофессиональ-
ные, проектную деятельность, организационно-управ-
ленческую и производственно-технологическую, 
аналитическую и научно-исследовательскую [4, 5].

В основе расчета уровней компетентности сту-
дента лежат модульно-рейтинговая система [1, 2] 
и матрица компетенций (табл. 1), в которой столб-
цами являются дисциплины учебного плана, а стро-
ками — сами общекультурные и профессиональ-
ные компетенции, на пересечении — удельный вес 
данной дисциплины при развитии в обучаемом той 
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или иной компетенции. Оценка будет производить-
ся по 100-балльной шкале на основе семестрового 
рейтинга. Значения отдельных компетенций рассчи-
тываются по формуле средневзвешенной, при необ-
ходимости можно их откорректировать на основе 

информации об участии студентов в конференциях 
и олимпиадах и т. п.

Представим задачу оценки комплексного рейтин-
га студента, его компетентности в виде иерархии под-
задач (рис. 1).

Таблица 1
Шаблон матрицы компетенций

Компетенция

Математический 
и естественно-научный цикл Профессиональный цикл

Математика Программирование … Операционные 
системы

Програмная 
инженерия …

Общекультурные
Общепрофессиональные
Проектная
Организационно-управленческая 
и производственно-технологи-
ческая
Аналитическая
Научно-исследовательская

Рис. 1. Гибридная модель оценки рейтинга и оценки компетентности студента
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Вычислительные эксперименты в работе прово-
дились при помощи программно-инструментально-
го комплекса построения гибридных экспертных си-
стем «Бизнес Аналитик». Система разработана в среде 
MS Visual Studio 2010, имеет в своем составе четы-
ре типа настраиваемых решателя, каждый из которых 
представляет собой отдельный DLL модуль: аналити-
ческая формула, классическая нейронная сеть (много-
слойный персептрон), экспертная система с нечеткой 
логикой, нечеткая нейронная сеть Такаги-Сугено-Канга.

Рассмотрим детально задачу оценки профессио-
нальной компетентности студента, в этом узле мето-
дики в качестве решателя была выбрана нейронная 

сеть. Входными параметрами являются организаци-
онно-управленческая и производственно-технологи-
ческая деятельность, аналитическая, научная, про-
ектная и общепрофессиональные компетентности. 
Составим обучающую выборку (табл. 2), в качестве 
выходной оценки может выступать суммарная (ито-
говая) оценка по результатам государственного вы-
пускного экзамена и защиты дипломного проекта. 
Возможно проставление выходной оценки экспертом, 
в этом случае необходимо определиться со шкалой 
значений выходного показателя, например, [0..10]. 
Важным является определение согласованности мне-
ний экспертов.

Таблица 2
Фрагмент обучающей выборки для узла «Оценка профессиональной компетентности студента»

X1 —
Организационно-

управленческая и производ-
ственно-технологическая 

деятельность

X2 —
Аналитическая

X3 —
Научно-

исследова-
тельская

X4 —
Проектная

X5 —
Общепрофес -
сиональные

Y — Оценка про-
фессиональных 

компетенций

Студент 1 37 80 36 66 95 7
Студент 2 53 46 21 51 25 5
Студент 3 64 89 70 74 76 8
Студент 4 64 36 70 28 76 6
Студент 5 65 50 92 51 38 7
Студент 6 62 78 37 54 66 7
Студент 7 54 24 46 67 71 6
Студент 8 65 34 34 30 42 5

Сначала для решения задачи будем использовать 
классические нейронные сети (многослойный персеп-
трон), метод обучения kParTan. Варьируя количество 
нейронов на скрытых слоях, определим оптимальную 
структуру, где ошибка обобщения (полученная при те-

стировании обученной нейронной сети на новых дан-
ных, которые в процессе обучения не участвовали) 
будет минимальной. Результаты вычислительных экс-
периментов по настройке нейронных сетей представ-
лены в таблице 3.

Таблица 3
Результаты обучения и тестирования нейронной сети. Определение оптимальной структуры

Структура
нейронной 

сети

Ошибка обучения Ошибка обобщения
1 2 3 макс мин сред 1 2 3 макс мин сред

5:5:1 0,277 0,25 0,244 0,277 0,244 0,257 1,087 0,884 1,248 1,248 0,884 1,073
5:4:1 0,283 0,334 0,297 0,334 0,283 0,305 1,123 1,079 0,752 1,123 0,752 0,985
5:3:1 0,263 0,303 0,308 0,308 0,263 0,291 0,953 0,781 0,71 0,953 0,710 0,815
5:2:1 0,262 0,229 0,264 0,264 0,229 0,252 0,99 0,859 0,99 0,990 0,859 0,946
4:4:1 0,329 0,319 0,32 0,329 0,319 0,323 1,038 0,925 0,845 1,038 0,845 0,936
4:3:1 0,328 0,308 0,339 0,339 0,308 0,325 0,759 0,838 0,802 0,838 0,759 0,800
4:2:1 0,345 0,323 0,355 0,355 0,323 0,341 0,985 0,839 1,084 1,084 0,839 0,969
3:3:1 0,393 0,361 0,365 0,393 0,361 0,373 0,943 0,873 0,873 0,943 0,873 0,896
3:2:1 0,403 0,351 0,416 0,416 0,351 0,390 0,788 0,882 0,809 0,882 0,788 0,826
2:2:1 0,455 0,429 0,439 0,455 0,429 0,441 0,781 0,838 0,859 0,859 0,781 0,826

Оптимальной является структура сети 4:3:1, ошиб-
ка обобщения минимальна и равна 0,800. Примерно 
такая же средняя ошибка 0,815 получилась при ис-
пользовании нейронной сети структуры 5:3:1. Однако, 
как видно на графиках (рис. 2 и 3), разброс ошибок 

в этом случае существенно больше, сложные по струк-
туре нейронные сети зачастую работают нестабиль-
но и склонны к переобучению (с увеличением числа 
нейронов ошибка обучения продолжает уменьшается, 
а ошибка обобщения начинает возрастать).
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Рис. 2. Графики изменения ошибок обучения и обобщения в зависимости от структуры нейронной сети

Рис. 3. Разброс ошибок обобщения при обучении нейронных сетей заданной структуры несколько раз

Классические нейронные сети, такие как много-
слойные персептроны, имеют важный недостаток — 
трудности при объяснении полученных результатов. 
В специальной литературе приводится два основных 
подхода к построению логически прозрачных нейрон-
ных сетей. Первый подход заключается в контрасти-
ровании, т. е. упрощении структуры нейронной сети 
путем сокращения количества нейронов и связей [6]. 
Второй подход предполагает использование для ре-
шения задачи аппроксимации другого класса ней-
ронных сетей. В разработанной интеллектуальной 
системе «Бизнес Аналитик» реализованы нечеткие 
нейронные сети Такаги-Сугено-Канга (ННС TSK), 
в которых модель вывода (функция заключения) опре-
деляется в виде совокупности M нечетких правил 
(рис. 4) [7–9].

На примере задачи оценки профессиональной ком-
петентности студентов пройдем все этапы обучения 
и тестирования нечеткой нейронной сети Такаги-
Сугено-Канга.

1. Предварительная обработка данных, устранение 
аномалий, кластеризация. В ИС «Бизнес Аналитик» 

возможно разбиение обучающей выборки на клас-
сы вручную либо с помощью алгоритма k-means. 
Количество классов соответствует количеству нечет-
ких правил.

2. Обучение слоя фаззификации нечеткой ней-
ронной сети (определение для k-го правила и вход-
ной переменной ix  значение функции принадлеж-
ности).

2.1. Формирование обучающих выборок. 
Обучение производится раздельно для каждого пра-
вила, поэтому всего потребуется составить M выбо-
рок. В первую часть выборки включают все примеры, 
которые относятся к k-му классу, и соответственно 
желаемые выходные значения функции принадлеж-
ности равны 1. По второй части выборки сеть тре-
нируется отделять от k-го класса входные сигналы, 
относящиеся к другим классам. Поэтому в качестве 
желаемых выходных сигналов использовалось зна-
чение 0. В целях обеспечения сбалансированности 
набора данных и анализа всей области допустимых 
значений во вторую часть выборки следует случай-
ным образом включать данные из всех других клас-

разработка гибридной интеллектуальной системы... 
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сов, общее количество наблюдений в обеих частях 
должно быть примерно одинаковым.

2.2. Подстройка параметров функций фаззифика-
ции. В ИС «Бизнес Аналитик» реализовано обучение 
нечеткой нейронной сети Такаги-Сугено-Канга гра-
диентными методами, а также при помощи генетиче-
ских алгоритмов. Обучение производится в пакетном 
режиме (рис. 5), т. е. минимизируемая целевая функ-
ция рассчитывается как суммарная ошибка E  по всем 
элементам обучающей выборки [7, 9]:

 ( )2

1

1
2

kP
k q k q
AÝ

q
E x xµ µ

=

= −∑ ( ) ( ) ,  (1)

где kP  — количество примеров в обучающей выбор-
ке; k q

Ý xµ ( )  — желаемое (эталонное) значение функции 
принадлежности для входного вектора qx  ; k q

A xµ ( )  — 
вычисленное сетью значение уровня активации k-го 
правила (результирующее значение функции принад-
лежности для входного вектора qx  ), зачастую на прак-
тике используется сигмоидальная функция.

Рис. 4. Структура нечеткой нейронной сети Такаги-Сугено-Канга

Рис. 5. Обучение слоя фаззификации ННС TSK с помощью алгоритма k-Partan
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3. Обучение слоя заключения нечеткой нейрон-
ной сети и тестирование. В качестве функции за-
ключения часто используется обычный полином 

первого порядка. В модели TSK выход системы 
определяется как средневзвешенное по всем M пра-
вилам (рис. 6).

Рис. 6. Результат обучения нечеткой нейронной сети на примере решения задачи оценки 
профессиональной компетентности студентов

Ошибка обучения составила 0,466. Ошибка обоб-
щения — 1,192. Полученные значения ошибок на-
ходятся в допустимых пределах, однако их можно 
еще уменьшить, если исключить из выборки несколь-
ко аномальных примеров.

Заключение. При решении задачи оценки про-
фессиональных компетенций студента классические 
нейронные сети структуры 4:3:1 показали лучший 
результат — 0,800. Однако нечеткие нейронные сети 

позволяют не просто получить числовой результат, 
но и объяснить его. Всего было сгенерировано пять 
нечетких правил. По виду функций принадлежно-
сти, представленных на рисунке 6, можно определить 
значимость отдельных входных параметров в каж-
дом правиле. В дальнейшем предполагается разви-
вать предложенную методику и активнее использо-
вать методы нечеткого моделирования в гибридных 
экспертных системах.
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