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Аннотация. Данная статья посвящена исследованию проверки решений заданий по програм-

мированию при помощи генеративной нейронной сети. Был проведен анализ возможностей для про-

верки кода к задачам разных тем по программированию на языке Python при помощи нейронной сети. 

В результате были созданы запросы для различных тем по программированию и сравнение точности 

классификации решений для данных тем. По итогу были выявлены 2 темы, классификация которых 

происходит с высокими показателями метрик, и 2 темы, которые пока что показывают неудовлетвори-

тельные результаты. 
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Введение. В современной образовательной среде высших учебных заведений при изу-

чении дисциплин связанных с программированием, задача проверки решений студентов пре-

подавателями является одной из значимых, так как важно помочь студентам разобраться с 

трудностями при решении задач. Индивидуальная работа со студентом позволит ему разо-

браться со своими проблемами за менее продолжительное время, чем если бы он самостоя-

тельно пробовал ее решить. Такой подход особенно важен при подготовке к промежуточной 

аттестации или контрольной работе. Однако при проверке решений и поиске ошибок с их по-

следующим разбором индивидуально с каждым студентом преподаватели сталкиваются с не-

хваткой времени. 

На данный момент существуют различные подходы по автоматической проверке реше-

ний, но их использование оставляет такие проблемы как: подготовка проверок вручную, от-

сутствие указаний на проблемные части решения и как их исправить. О нетривиальности ав-

томатической проверки решений заданий по программированию описывается в статье [1] 

написанной в 2011 году. Особенно активно системы использующие автоматические проверки 

решений стали разрабатываться в последние несколько лет [2]. 

Уникальный метод был представлен в статье Массачусетского технологического ин-

ститута [3]. В данной работе разбирается вариант автоматического предоставления обратной 

связи при решении задач начального уровня по программированию на языке Python. Для ис-

пользования метода необходимы эталонная реализация задания и модель ошибок, состоящая 

из потенциальных исправлений ошибок, которые могут совершить студенты. С помощью этой 

информации, система автоматически выводит минимальные количество правок к неверным 

решениям студентов, а также предоставляет им оценку того, насколько неверным было данное 

решение, и обратную связь о том, что они сделали неправильно. 

Вариант использования модели GPT-4 в качестве ассистента преподавателя для прове-

рок решений по программированию был рассмотрен в статье [5]. В данной статье авторы 

имеют четкие критерии к каждой задаче и запрашивают у модели оценивать задачи по крите-

риям и давать обратную связь. Общая точность по 6 видам задач, включающих в себя 3 темы 
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(Одномерные массивы, Математические функции и выражения, Условные операторы if), ко-

торые будут рассматриваться в данной работе, составила примерно 75%, данный результат 

был основан на 157 решениях. Данное исследование подтверждает, что использование гене-

ративной нейронной сети для классификации актуально и данный подход применяется. 

Выдвинем гипотезу о том, что для проверки решений заданий по определенным темам 

программирования на языке Python, может быть достаточно проверки при помощи генератив-

ной нейронной сети. 

Целью данной работы является исследование для заданий каких тем автоматической 

проверки от генеративной нейронной сети будет достаточно в ходе тренировки навыков напи-

сания кода на языке Python. 

Для этого были поставлены следующие задачи:  

1. Собрать датасет заданий и решений по программированию на Python и разбить его 

по темам. 

2. Разработать варианты запросов к нейросети для наилучшего результата проверки. 

3. Реализовать модуль для проверки при помощи генеративной нейронной сети. 

4. Сравнить результаты проверок по различным темам. 

Правильным решением задачи считается, если код выполняет условия задачи и содер-

жит использование ключевых слов темы задания, например выполнение задания при помощи 

цикла for в теме «циклы for». 

Материалы и методы. Для исследования возможностей генеративной нейронной сети 

выступать в роли преподавателя в задаче проверки решений заданий по программированию 

на Python был собран датасет из 582 решений, написанных по задачам 4 тем. Общее распреде-

ление правильных к неправильным решениям равно 336:246. 

В качестве обязательных данных необходимы задания, и решения от студентов. Для 

этого были получены результаты контрольной по дисциплине «Программирование и основы 

алгоритмизации на языке Python», в сумме из которых было выделено 582 решений. 

Анализ исходных данных показал, что текст 233 решений не содержат комментарии, и 

соответственно подходят для классификации при помощи генеративной нейронной сети. 

В остальных 349 решениях, присутствуют комментарии, которые необходимо убрать из реше-

ний, иначе комментарии могут интерпретироваться нейросетью как инструкции, например, 

комментарии с описанием верной работы программы может привести к положительному от-

вету на неверное решение, и проверка может быть некорректной. 

Автоматическая проверка решений задач по программированию — это задача инфор-

мационных технологий, связанная с проверкой решений с учетом различных факторов без уча-

стия человека. Основным критерием правильности программы является корректность ее ис-

полнения и/или корректная обработка входных данных. 

Математическая постановка задачи может быть представлена следующим образом. 

E = e1, e2, ..., en — множество заданий, 

Ci = ci1, ci2, …, cip — множество требований к заданию ei,  

Ti = ti1, ti2, …, tim — множество тестов для проверки задания ei, 

Решение s для задания ei. 

Требуется для ei задания получить Ai = ai1, ai2, …, aim — множество ответов о выполне-

нии требований Ci в решении s, где aij — либо 1, если требование выполнено, либо 0, если оно 
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не выполнено, при j ∈ [1;m]. Если ∀ aij = 1, тогда следует получить Oi = oi1, oi2, …, oim — множе-

ство результатов тестов из Ti, необходимо из Oi получить pi — оценку за решение s задания ei. 

Для определения корректности собственного метода проверки рассмотрим подходы к ав-

томатической проверке решений задач по программированию на корректность и сравним их. 

Простое сравнение. Суть данного метода заключается в сравнении выходных данных 

программы с эталонным ответом теста. Если строки не совпадают, программа считается не 

прошедшей тест, и переходит к следующему. После завершения тестирования анализируется 

количество пройденных и проваленных тестов. 

Использование метрик. При данном способе для сравнения выходных данных про-

граммы с эталонным ответом используются метрики [4]. В данном случае оценивается рассто-

яние между выводом программы и эталонным ответом. Чем меньше расстояние, тем выше 

оценка. 

Использование регулярных выражений. При использовании данного метода выходные 

данные программы проверяются с помощью регулярных выражений. Регулярные выражения 

позволяют осуществлять различные операции со строками, включая поиск, проверку на соот-

ветствие шаблону и другие. Если вывод программы соответствует описанному шаблону, тест 

считается пройденным, и переходит к следующему. Как и в первом случае, возможны только 

две оценки при прохождении каждого теста: зачтено или незачтено. 

В табл. 1 представлен сравнительный анализ описанных выше методов, с указаниями 

преимуществ и недостатков. 

Таблица 1 

Методы автоматической проверки решений задач по программированию 

Метод Преимущества Недостатки 

Простое сравнение Простота реализации 

Чтобы полностью проверить необхо-

димо огромное количество тестов, 

низкая точность 

Использование метрик Точность оценивания выше 

Необходимость знания формата от-

вета, который может отличаться в 

разных заданиях 

Использование регулярных 

выражений 
Меньшее количество тестов 

Низкая точность, требования знаний 

составления регулярных выражений 

 

Проверка при помощи нейросети. Метод состоит в том, чтобы передать нейросети на 

вход текст задачи и код решения, после чего нейросеть должна проверить код на соответствие 

условиям задачи. 

Именно этот метод будет рассматриваться в данной статье. Преимуществами этого ме-

тода являются отсутствие необходимости написания тестов для каждого задания или групп 

заданий, а также возможность получения обратной связи об ошибках в решении. 

Математическая постановка исследования данного метода: 

Дано: E = e1, e2, ..., en — множество заданий, 

Ci = ci1, ci2, … , cip — множество требований к заданию ei,  

Si = si1, si2, … , sim — множество решений для задания ei, где доля sij — неверные реше-

ния, а остальные — верные, при j 𝜖 [1;m]. 
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Шаблон запросов prompt использующийся для всех заданий из E. 

Требуется: Получить Yi = yi1, yi2, … , yim — оценки каждого решения из Si по ei заданию, 

где yij = 1, если решение верно, и 0, если решение не верно. Требуется отправить запросы по 

шаблону prompt по каждому решению из Si для всех заданий из E с условием выполнения всех 

требований из 𝐶𝑖 и получить Y`i = y`i1, y`i2, … , y`im — оценки каждого решения из Si по ei 

заданию, где yij = 1, если нейросеть оценивает решение как верное и 0, если наоборот. Необ-

ходимо сравнить оценки yij и y`ij для всех i ∈ [1;n] и j ∈ [1;m] и получить долю правильно 

оцененных нейронной сетью решений.  

Для данной задачи обозначим следующие ограничения: 

Задания из E представляют из себя текст с формулами размеченными при помощи 

LaTex. Решения из Si написаны на языке Python. 

Для проверки кода студентов была использована модель GPT-3.5-Turbo-0125, доступ-

ная через OpenAI API. Помимо этой модели были также рассмотрены GPT-4.0 и GPT-3.0. Од-

нако, использование этих моделей сопряжено с определенными ограничениями. Например, 

GPT-4.0 обладает значительно более высокой стоимостью использования по сравнению с 

GPT-3.5-Turbo-0125 — до 40-60 раз выше, чтобы обработать то же количество токенов. GPT-

3.0 не имеет инструментов для вывода ответов в формате JSON, а также, модель больше не 

получает обновлений. 

Перед проверкой кода, модели задается поведение при помощи промпта, изображен-

ного на рис. 1. 
 

① 

Ты автоматизированная система для проверки кода студентов на языке Python. Твоя 

работа — проверять код на решение поставленных целей в задаче. Тебе будут присы-

лать сообщения содержащие описание задачи и код который необходимо будет про-

верить. Отвечай "Верно" или "Неверно" 

② 

Присланные задачи будут на тему "Циклы While".  

Проверяй, чтобы в коде решения обязательно было использовано ключевое слово 

while.  

Если используется другой цикл для решения задачи, задача считается решенной  

"Неверно".  

Если в описании задачи не предполагается использования бесконечных циклов с усло-

вием прерывания, то считай задачи с бесконечным циклом решенными "Неверно". 

Рис. 1. Промпт поведения системы для темы «циклы While» 

В примере из рис. 1 запрос разделен на две части: 

1. Неизменяемая часть. 

2. Часть, содержание которой зависит от темы проверяемой задачи. 

Для проверки кода к заданию составляется промпт изображенный на рис. 2. 

### Задача 

Текст задачи 

### Код решения 

```py 

Код 

``` 

Рис. 2. Промпт к нейросети для проверки решений 
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После получения результатов для каждого задания из E и каждого решения из Si требу-

ется провести оценку проверки при помощи метрик Accuracy, precision и recall.  

Результаты 

Проверка точности классификации 582 решений заданий по программированию на 

языке Python при помощи генеративной нейронной сети, показала, что 489 решений были 

определены правильно и 93 неправильно. Общая точность классификации составляет при-

мерно 0,84. 

В табл. 2 представлена матрица ошибок классификации. 

Таблица 2 

Матрица ошибок 

Матрица ошибок 

Фактические 

Positive Negative 

П
р
ед

ск
аз

ан
н

ы
е 

Positive 302 59 

Negative 34 187 

 

По результатам классификации, в случае 48 неверных решений, которые выполняют 

основную задачу, но не используют указанные темы или используют альтернативные вари-

анты решений (например, в случаях если указана тема «циклы while», а задача решена при 

помощи цикла for) точность нейросети составила примерно 0,813. 

В случае 61 неверного решения, использующих правильную логику решения задачи, но 

имеют опечатку в каком-то цифровом значении (например, в проверке условия) точность 

определения составила примерно 0,377. Данный результат свидетельствует, что модель 

больше обращает внимания на логику алгоритма в решении, чем на значения переменных из 

условий задачи. 

В случае 137 неверных решений, которые делали что-то абсолютно отличное от усло-

вий задачи, точность нейросети составила примерно 0,912.  

В табл. 3 представлены результаты проверок решений для каждой темы. 

Таблица 3 

Результаты метрик по различным темам 

Тема 
Условные 

 операторы if 

Мат. функции  

и выражения 

Одномерные  

массивы 
Циклы while 

Accuracy 0,876 0,732 0,9 0,846 

Precision 0,949 0,796 0,848 0,633 

Recall 0,902 0,836 0,987 0,861 
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Результаты метрик говорят о том, что решения заданий по теме «математические функ-

ции и выражения» значительно хуже остальных классифицируются верно. Это может быть 

связанно с тем, что в заданиях данной темы, гораздо больше переменных и числовых значений 

в условиях задачи чем в других темах. Так же из таблицы результатов можно сделать вывод, 

что в теме «Циклы While» из всех решений названных верными лишь 63% являются действи-

тельно верными. Однако это не говорит о том что нейросеть часто ошибалась с неверными 

решениями, потому что в данной теме, верных решений было меньше, из-за того что данная 

тема изначально дается студентам труднее других. Из результатов так же можно отметить что 

модель имеет высокие показатели метрик у оставшихся тем, а именно: «Условные операторы 

if» и «Одномерные массивы». 

Заключение. В результате проведенного исследования можно сделать вывод о дей-

ственности предложенного подхода о использовании модели GPT 3.5 Turbo 0125 в качестве 

классификатора для проверки решений задач по программированию на языке Python. По ито-

гам был разработан инструмент для классифицирования правильности решений по програм-

мированию. С его помощью в статье объективно оценена взаимосвязь между ответом нейрон-

ной сети с темами задач, решение которых она проверяла. 

Для объективности оценки возможностей классификатора были введены ограничения 

о правильности решения, а конкретно: решение считается правильным если оно интерпрети-

руется без ошибок, выполняет поставленные цели и написано на языке программирования 

Python. В то же время исследование проблемы поднятой в статье, при других ограничениях 

или отсутствии некоторых из указанных представляет большой интерес. 

Конечно, нейросеть не идеально подходит для проверки заданий по программирова-

нию. В то же время, благодаря данной статье, можно отметить то, что с некоторыми темами 

модель справляется лучше, возможно это связанно с тем как формулируются задачи данных 

тем. Эту информацию можно использовать в дальнейшей работе по исследованию использо-

вания нейросети в качестве классификатора для задач по программированию. С предложен-

ным подходом классификатор можно использовать для тем «Условные операторы if» и «Од-

номерные массивы», возможно, не для обучения программированию с нуля, но, например, для 

тренировки навыков студентов. 

В дальнейшем предполагается попытаться улучшить предложенный подход о класси-

фикации решений при помощи генеративной нейронной сети. Для этого можно рассмотреть 

использование других нейросетей для данной задачи. Еще одним вариантом улучшения явля-

ется исследование взаимосвязи формулировок заданий с точностью классификации. 
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