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Аннотация: В работе рассматривается применение трансформеров 

для автоматической семантической оценки текстовых ответов студентов. 

Описаны архитектура, алгоритм сравнения с эталоном, примеры моделей и 

открытых датасетов. Проведён анализ точности и применимости метода 

в образовательной среде. 
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educational environment is carried out. 
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В высшей школе и онлайн-образовании все чаще применяется 

автоматизированная проверка ответов студентов на открытые вопросы. 

Классические системы обычно основывались на поиске ключевых слов или 

шаблонов в ответе, из-за чего не могли надежно определить семантическую 

правильность – то есть, соответствует ли смысл ответа требуемому, 

независимо от формулировки. Современные достижения в области обработки 

естественного языка, особенно модели на архитектуре трансформеров, 

открывают новые возможности для более точной оценки, основанной на 

анализе смысла текста. Автоматическая семантическая оценка способна 

сэкономить время преподавателей и обеспечить студентам почти 

мгновенную обратную связь
1
. При этом короткие развернутые ответы 

представляют особую сложность из-за богатства языка и разнообразия 

способов выражения одной и той же идеи. Тем не менее, исследования 

показывают, что модели на основе трансформеров могут приближаться по 

качеству оценивания к человеку на отдельных датасетах. Это побудило рост 

интереса к внедрению таких моделей в образовательные приложения. В 

данной статье рассматривается, как трансформеры – мощные нейросетевые 

модели, изначально разработанные для задач перевода и понимания текста – 

могут применяться для автоматической проверки смысловой точности 

ответов студентов. Проводится обзор соответствующих моделей и метрик, 

описывается алгоритм их применения для оценки ответов, а также 

анализируются перспективы и ограничения использования трансформеров в 

образовательной практике. 

Трансформер – это архитектура нейросетей, предложенная в работе 

Vaswani и соавт. (2017) «Attention Is All You Need», которая произвела 

революцию в NLP. В основе трансформера лежит механизм самовнимания 
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(self-attention), позволяющий модели учитывать контекст каждого слова 

относительно всех остальных без последовательного обзора токенов. В 

отличие от рекуррентных сетей, трансформеры обрабатывают всю 

последовательность параллельно, что обеспечивает значительно лучшую 

распараллеливаемость вычислений на GPU и ускоряет обучение крупных 

моделей. По этой причине трансформерная архитектура стала базовой для 

большинства современных больших языковых моделей. 

 

Рисунок 1. Схема архитектуры трансформера (энкодер-декодер) с 

механизмом многоголового внимания и слоем прямой связи 

 

На рис. 1 показана упрощенная архитектура модели-трансформера, 

состоящей из энкодера и декодера. Энкодер преобразует входную текстовую 

последовательность в набор контекстуальных представлений (эмбеддингов), 

используя механизм многоголового самовнимания и последующий 

позиционно-независимый полносвязный слой. Декодер генерирует выход 

(например, перевод или оценку), поэтапно обрабатывая предыдущий 

контекст и уделяя внимание релевантным токенам энкодера. Благодаря 

параллельной обработке последовательностей трансформеры достигают 

более высокой эффективности и позволяют обучать модели с сотнями 

миллионов и даже миллиардов параметров. В отличие от моделей на основе 

рекуррентных нейросетей (RNN или LSTM), трансформеры не страдают от 

эффекта затухания градиента на длинных последовательностях и способны 
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учитывать долгосрочные зависимости в тексте за счѐт механизма 

самовнимания. 

Ключевой компонент трансформера – скалярное произведение 

внимания (scaled dot-product attention). Формула вычисления внимания для 

запросов Q, ключей K и значений V выглядит следующим образом: 

         (     )         (
   

√  
)   

Где Q (запрос), K (ключ) и V (значение) — это преобразования 

входных данных, а    — коэффициент масштабирования. 

Примеры трансформерных моделей. На базе описанной архитектуры 

было создано множество языковых моделей, показавших выдающиеся 

результаты в понимании текста. В табл. 1 приведены некоторые 

трансформерные модели, применимые для оценки ответов, и их особенности: 

 

Таблица 1. 

Примеры моделей трансформерного типа, используемых для 

семантической оценки текста 

Модель Год Особенности Применение в оценке 

BERT-base 2018 

~110M 

параметров; 

энкодер 

(двунаправленная 

модель) 

Предварительно обучена на 

больших корпусах; при 

дообучении достигает высоких 

результатов в оценке коротких 

ответов. 

RoBERTa 2019 

~125M 

параметров; 

улучшенная 

версия BERT 

Повышенная точность за счѐт 

оптимизации обучения; подходит 

для тонкой настройки под задачи 

семантического сравнения. 

DistilBERT 2019 

~66M параметров; 

модель, сжатая 

методом 

дистилляции 

В 2 раза меньше BERT при 

незначительном (<2%) снижении 

качества; обеспечивает быстреее 

оценивание при ограниченных 

ресурсах. 

XLM-R 2019 

~270M 

параметров; 

мультиъязычный 

Поддерживает несколько языков; 

успешно применялся для оценки 

ответов на разных языках 
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вариант RoBERTa (например, английском и 

немецком). 

T5-base 2020 

~220M 

параметров; 

энкодер-декодер 

(Text-to-Text 

Transfer 

Transformer) 

Может генерировать текстовое 

описание или объяснение оценки; 

применяется для выдачи 

развернутой обратной связи 

студенту. 

GPT-3o 2024 

175 млрд. 

параметров; 

декодер 

(генеративная 

LLM) 

Способна в интерактивном 

режиме оценивать ответы в 

формате подсказки (prompt), но 

требует больших вычислительных 

ресурсов и тщательно 

контролируемого вывода. 

 

Модели типа BERT (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers) особенно популярны для задач, требующих классификации или 

оценки сходства текстов. Они представляют входной текст в виде плотного 

векторного эмбеддинга, который можно использовать для сравнения с 

эталоном. Так, BERT продемонстрировала прорыв в ряде задач понимания 

языка и успешно применена для автоматического оценивания коротких 

ответов, превзойдя многие предыдущие методы. Улучшенные варианты, 

такие как RoBERTa, а также облегчѐнные версии вроде DistilBERT, 

позволяют достичь высокой точности при более низких затратах 

вычислительных ресурсов. Кроме того, мультиъязычные модели (XLM-R) 

актуальны для полиязычных курсов, где требуются оценки ответов на разных 

языках. Наконец, генеративные трансформеры (например, T5, GPT) 

открывают возможность не только выставлять оценку, но и генерировать 

объяснение или подсказку к ответу студента, что повышает ценность 

автоматической обратной связи в обучении
2
. 

Для автоматической проверки свободного ответа необходимо 

определить, соответствует ли ответ студента требуемому содержанию 
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(эталону) не по ключевым словам, а по смыслу. Трансформерные модели 

позволяют решить эту задачу двумя основными подходами: 

 Классификация «ответ – эталон». В этом подходе трансформер 

используется как энкодер пары текстов: ответ студента и эталонный 

правильный ответ (либо формулировка вопроса + ответ). На выходе модель 

формирует скрытое представление concatenated-пары, которое поступает в 

классификатор для предсказания категории: полностью правильный, 

частично правильный (или «неполный»), либо неправильный ответ. Для 

обучения модели требуется корпус примеров ответов с присвоенными 

человеком метками качества. Предобученные модели (например, BERT) 

дообучаются под задачу оценивания: как показали Sung и др., тонкая 

настройка BERT на задаче естественного вывода (MNLI) перед обучением на 

данных ответов значительно улучшает способность модели обобщать на 

новые вопросы. В результате классификационный трансформер учится 

―понимать‖ семантическую взаимосвязь: он фактически решает задачу 

текстуального логического вывода, определяя, вытекает ли студентский 

ответ из правильного ответа (аналогично задаче recognizing textual entailment) 

или противоречит ему. 

 Семантическое сравнение эмбеддингов. Второй подход – 

вычисление степени семантического сходства между ответом и эталоном. 

Для этого каждый из двух текстов пропускается через модель-трансформер 

(например, Sentence-BERT либо стохастически независимый энкодер на 

основе BERT), получая векторное представление       и      соответственно. 

Далее вычисляется косинусное сходство этих эмбеддингов, определяемое 

как: 

    (   )   
           

                  
, 

где числитель – скалярное произведение векторов ответов, а 

знаменатель – произведение их норм. Полученный коэффициент      близкий 

к 1 указывает на высокое смысловое соответствие ответа эталону, тогда как 
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близкий к 0 – на отсутствие смыслового пересечения. В простейшем случае 

можно задать порог: если          ответ считается правильным, иначе – 

неправильным. Однако на практике часто устанавливаются несколько 

порогов для классификации ответов по категориям (полный или частичный 

ответ). Преимущество подхода в том, что метрика      непрерывна и может 

использоваться как оценка степени правильности (например, для назначения 

баллов), а не только для категорий. Кроме того, такой метод позволяет 

сравнивать ответы студентов между собой или искать наиболее похожий на 

данный ответ эталон (в случаях, когда эталонных ответов несколько). 

На практике оба подхода могут сочетаться. Например, модель может 

сначала классифицировать ответ как корректный/некорректный, а затем, в 

случае некорректности, вычислять семантическое расстояние до правильного 

ответа, чтобы оценить степень неполноты и сгенерировать подсказку. 

Важную роль играет предварительная обработка текста: устранение 

орфографических ошибок, приведение синонимов к единому виду (или 

использование моделей со встроенной устойчивостью к лексическим 

вариантам). Трансформеры, обладая контекстной системой представлений, 

менее чувствительны к отдельным формулировкам и синонимам, чем методы 

на основе ключевых слов. Например, модель BERT распознает 

эквивалентность фраз ―финансовое учреждение одобрило заявку‖ и ―банк 

выдал кредит‖ несмотря на отсутствие общих слов. Это позволяет ей 

корректно оценить два по-разному сформулированных ответа как имеющие 

одинаковый смысл – преимущество, которое недоступно методам прямого 

сопоставления строк. В то же время при обучении модели важно показать 

различные примеры правильных и неправильных ответов, чтобы она 

научилась отличать верные рассуждения от случайного совпадения фраз
3
. 

Алгоритм семантической оценки с трансформером можно свести к 

следующим шагам: (1) Embed: получение контекстных эмбеддингов для 
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ответа студента (и, при необходимости, вопроса или эталона) с помощью 

модели-трансформера; (2) Compare: вычисление меры близости между 

представлением ответа и эталонным представлением (например, косинусной) 

или непосредственное предсказание категории ответа через классификатор; 

(3) Decision: вынесение решения о степени корректности ответа (бинарно или 

с градацией баллов); (4) Feedback: опционально генерация пояснения – 

например, указание, какие ключевые моменты не упомянуты в ответе, что 

возможно при использовании моделей типа T5, способных на порождение 

текста. Внедрение такого алгоритма в систему электронного обучения 

позволит автоматически проверять работы студентов и выдавать результаты 

мгновенно, что особенно полезно при больших потоках или в условиях 

дистанционного обучения. 

Разработка и верификация алгоритмов автоматической оценки требует 

размеченных датасетов: коллекций вопросов, ответов и оценок 

преподавателей. Наиболее распространѐн – SemEval-2013 Task 7, 

включающий ответы студентов на вопросы по естественным наукам с 

метками: правильно, частично, неправильно. Также применяются корпуса 

BEETLE и Biology SA, содержащие краткие ответы и экспертные оценки. 

Метрики качества включают Accuracy, F1, Cohen’s kappa и корреляции 

(Spearman, Pearson), если оценки численные. BERT, дообученная на SemEval, 

достигала точности до 77% – выше, чем методы по ключевым словам (~55%). 

В некоторых случаях наблюдалась высокая корреляция с оценками 

преподавателей (>0.85). 

Важен анализ ошибок: система может ошибочно завысить оценку 

бессмысленным, но формально «сложным» ответам. Для повышения 

надѐжности используется порог уверенности, при котором неуверенные 

случаи передаются преподавателю. Такой гибридный подход повышает 

точность и снижает риск несправедливых оценок
4
. 
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Трансформеры позволяют масштабировать проверку открытых ответов 

и обеспечить мгновенную обратную связь. Это особенно полезно в массовом 

онлайн-обучении, экзаменах и тестированиях. Автоматизация освобождает 

преподавателя от рутинной проверки и повышает объективность оценивания. 

Однако модели подвержены смещениям, если обучены на 

неполноценных данных. Например, стиль, длина или сложность языка могут 

повлиять на результат оценки, не отражая реальное качество ответа. Также 

модели уязвимы к искусственно усложнѐнным «обманным» ответам, где 

смысл искажен, но язык выглядит корректным. 

Чтобы минимизировать ошибки, применяют дополнительно 

контрпримеры и пороги уверенности, при которых сомнительные ответы 

проверяет человек. Кроме того, требуется адаптация моделей под конкретные 

дисциплины: универсальных решений не существует. В отдельных 

предметах (например, программирование, химия) могут понадобиться 

специализированные подходы. 

Несмотря на ограничения, трансформеры обладают высоким 

потенциалом. Уже сегодня они внедряются в образовательные платформы, 

обеспечивая быструю, справедливую и понятную проверку с возможностью 

пояснений и подсказок. 

Вместе с тем, важным выводом работы является необходимость 

внимательного отношения к ограничениям: модели должны проходить 

валидацию на отсутствие смещений и уязвимостей. Требуется дальнейшее 

исследование методов повышения надежности – например, интеграции 

механизмов объяснимости, adversarial-тестирования модели на 

искусственных ―обманных‖ ответах и комбинирования нескольких моделей 

(комитет моделей) для более взвешенного решения. В итоге, результаты 

большинства рассмотренных исследований подтверждают, что при 

грамотной настройке трансформерные языковые модели могут стать 

эффективным инструментом поддержки преподавателя, автоматизируя 

рутинную часть проверки и позволяя сосредоточиться на педагогической 
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работе с трудными и нестандартными случаями. Потенциал данной 

технологии для повышения качества образования и объективности контроля 

знаний очень высок, и ожидается, что в ближайшие годы такие системы 

получат все большее распространение в учебных заведениях
5
. 

Современные модели на базе трансформерной архитектуры 

демонстрируют высокую эффективность в задаче автоматической 

семантической оценки текстовых ответов. Проведенный обзор показал, что 

использование трансформеров (таких как BERT и его варианты) позволяет 

значительно превзойти традиционные методы, основанные на ключевых 

словах, благодаря более глубокому учѐту смысла и контекста. Описанный 

алгоритм оценки ответов студентов с помощью трансформера способен 

автоматически и масштабируемо определять правильность ответа, почти не 

уступая по точности экспертному мнению человека при условии 

соответствующего обучения модели на предметной области. Применение 

таких моделей особенно перспективно в условиях массового онлайн-

обучения и компьютерного тестирования, где оно обеспечивает мгновенную 

обратную связь и единообразие оценки. 
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