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Модель и архитектура системы автоматизации оценки 
заданий с использованием больших языковых моделей

Ааннотация. В работе представлена формальная модель и архитектура 
информационной системы для автоматизации оценки студенческих работ, 
развёртываемой в локальной инфраструктуре образовательного учреждения. В 
качестве демонстрационной предметной области выбраны курсы программи-
рования, для которых характерно сочетание формализуемых и неформализу-
емых критериев оценивания. Система сочетает детерминированные проверки 
(модульное тестирование, статический анализ, запуск в изолированной среде) 
с генерацией развёрнутой обратной связи на основе большой языковой модели. 
Ключевым элементом является принцип фактологически обоснованной об-
ратной связи: каждое оценочное суждение модели привязано к проверяемому 
основанию — результатам тестов, диагностикам анализатора, фрагментам кода. 
Конвейер оценивания формализован как управляемая система с обратной связью, 
в контур управления которой включён преподаватель. Предложен алгоритм 
маршрутизации решений с адаптивным порогом уверенности, обеспечивающий 
автоматическое направление неоднозначных случаев на ручную проверку. 
Архитектура построена по микросервисной модели с плагинной системой 
расширения на другие предметные области.

Ключевые слова. Автоматизированное оценивание, большие языковые 
модели, системный анализ, конвейерная архитектура, многокритериальное оце-
нивание, маршрутизация решений.

Информация о статье. Дата поступления: 19 марта 2026 г.; дата принятия 
к публикации: 13 октября 2026 г.; дата онлайн-размещения: 11 ноября 2026 г.

Для цитирования. Родионов А.В. Модель и архитектура системы ав-
томатизации оценки заданий с использованием больших языковых моделей  / 
А.В.  Родионов, И.А. Дорощенко. — DOI 10.17150/2713-1734.2026.8(3).342-
355. — EDN IBXHXG // System Analysis & Mathematical Modeling. — 2026. — 
Т. 8, № 3. — С. 342–355.

© Родионов А.В., Дорощенко И.А., 2026



343

 System Analysis & Mathematical Modeling. 2026. Т. 8, № 3

Original article

A.V. Rodionov
Baikal State University, 

Irkutsk, Russian Federation 
I.A. Doroshchenko

Baikal State University, 
Irkutsk, Russian Federation 

Model and Architecture of an Automated Assessment System  
Using Large Language Models 

Abstract. This paper presents a formal model and architecture of an information 
system designed to automate the assessment of students’ works, deployed within the 
local infrastructure of an educational institution. The proposed approach is domain-in-
dependent; programming courses are chosen as a demonstrative application domain due 
to their characteristic combination of formalizable and non-formalizable assessment 
criteria. The system combines deterministic evaluation methods (unit testing, static 
analysis, and execution in an isolated environment) with the generation of detailed 
feedback based on a large language model. A key element is the principle of fact-based 
feedback: each evaluative statement produced by the model is linked to verifiable evi-
dence, including test results, analyzer diagnostics, and code fragments. The assessment 
pipeline is formalized as a feedback-controlled system incorporating an instructor into 
the control loop. A decision-routing algorithm with an adaptive confidence threshold is 
proposed, ensuring the automatic routing of ambiguous cases for manual review. The 
architecture is based on a microservices model featuring a plugin system for extension 
into other subject domains.
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Введение
Автоматизация оценивания студенческих работ является од-

ной из ключевых задач цифровой трансформации высшего обра-
зования. Рост числа обучающихся, в том числе в дистанционном 
формате, приводит к увеличению нагрузки на преподавателей, свя-
занной с проверкой и предоставлением обратной связи. Проблема 
затрагивает широкий спектр учебных дисциплин — от гуманитар-
ных (оценка эссе, письменных работ) до технических (проверка 
программного кода, расчётных заданий). В настоящей работе в 
качестве предметной области выбраны курсы программирования, 
которые представляют особый интерес благодаря сочетанию объ-
ективно проверяемых критериев (корректность выполнения, про-
хождение тестов) и критериев, требующих экспертной интерпре-
тации (качество кода, читаемость, оригинальность решения).
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В контексте курсов программирования проверка и оценка 
студенческих работ представляет собой трудоёмкую задачу, на-
грузка которой растёт линейно с числом обучающихся. В боль-
ших группах объём ручной проверки приводит к задержкам с 
предоставлением обратной связи [1; 2], тогда как своевременная и 
подробная обратная связь является одним из ключевых факторов 
эффективного обучения. По имеющимся оценкам, использование 
средств на основе искусственного интеллекта для подготовки от-
зывов позволяет существенно сократить время на проверку [3].

Автоматизированные средства проверки программных ра-
бот (автогрейдеры) развиваются с 1960-х гг. и получили широкое 
распространение в массовых онлайн-курсах [4–7]. Они обеспечи-
вают мгновенную проверку функциональной корректности путём 
запуска кода в изолированной среде (песочнице) и сопоставления 
результатов с эталонными. Однако такие системы ограничиваются 
объективными критериями и не способны сформировать развёр-
нутые комментарии о качестве кода, стиле программирования или 
допущенных ошибках [2].

Появление больших языковых моделей (англ. LLM — Large 
Language Model) [8; 9] открыло возможности для генерации содер-
жательных комментариев к студенческим работам. Исследования 
показывают, что при использовании детализированных рубрик 
LLM способны оценивать решения не менее строго и последова-
тельно, чем эксперты [10]. Вместе с тем прямое применение LLM 
сопряжено с рисками: нестабильность оценок, галлюцинации мо-
дели, отсутствие привязки к объективным данным [11].

Цель работы — разработать архитектуру и формальную мо-
дель информационной системы, объединяющей преимущества 
детерминированного тестирования и генеративных возможностей 
LLM для автоматизации оценивания студенческих работ. Научная 
новизна работы заключается в следующем:

– формализован конвейер оценивания как управляемая си-
стема с обратной связью, в контур управления которой включён 
преподаватель; 

– предложен принцип фактологически обоснованной об-
ратной связи, ограничивающий генерацию LLM проверяемыми 
основаниями; 

– разработан алгоритм маршрутизации решений с адаптив-
ным порогом уверенности.

Обзор литературы
Классические системы автоматического оценивания осно-

ваны на запуске студенческого кода в песочнице и сравнении ре-
зультата с ожидаемым выходом или проверке прохождения набо-
ра тестов [4]. Fox и соавторы описали систему MAGIC (Massive 
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Automated Grading in the Cloud), которая за три года автоматиче-
ски проверила сотни тысяч программных решений, обеспечивая 
мгновенную обратную связь и возможность повторных попыток 
[4]. Архитектура подобных систем эволюционировала в сторону 
модульности и расширяемости.

Однако тестовое покрытие не всегда является полным: сту-
денты могут эксплуатировать неполноту тестов, подгоняя решения 
под известные проверяемые случаи [2]. Альтернативные методы 
на основе формальной семантики программ позволяют находить 
семантические отклонения и генерировать контрпримеры, но тре-
буют сложного инструментария и не получили широкого распро-
странения. Для оценки нефункциональных аспектов применяются 
статические анализаторы (линтеры) и системы обнаружения заим-
ствований, такие как MOSS [1].

Gobrecht и соавторы [12] исследовали возможность полной 
замены ручного оценивания системой на основе ИИ, продемон-
стрировав снижение субъективности. Pathak и соавторы предло-
жили подход «Rubric is All You Need», заключающийся в предо-
ставлении модели подробной, адаптированной под конкретный 
вопрос рубрики оценивания [10]. Исследование показало, что ис-
пользование специфичных рубрик позволило LLM значительно 
точнее оценивать логическую корректность и качество программ. 
Hong и соавторы в работе RULERS [11] выделили три проблемы 
«LLM-судей»: нестабильность оценок при незначительных из-
менениях промпта, отсутствие проверяемых оснований для суж-
дений, несоответствие шкалы оценки человеческим стандартам. 
Авторы предлагают фиксировать рубрики и требовать от модели 
явного указания подтверждающих оснований (evidence).

Коммерческая платформа Codio в 2023 году внедрила ин-
струмент LLM Rubric Autograder1, позволяющий модели генериро-
вать рубрику и оценивать решения. Ряд университетов (Осло2, ряд 
немецких вузов [13]) разрабатывают собственные защищённые 
решения для работы с LLM, мотивируя это требованиями соблю-
дения законодательства о защите персональных данных (GDPR) и 
недопустимостью передачи студенческих работ внешним облач-
ным сервисам.

Анализ существующих решений выявляет нишу на пересе-
чении автоматического тестирования и генеративной обратной 
связи с обеспечением формальных гарантий обоснованности и 

1  The LLM Rubric Auto-grader: Instructor Documentation // Codio. 2023. URL: 
https://docs.codio.com/instructors/authoring/assessments/llm-based-auto-rubric.html (дата об-
ращения: 02.02.2026).

2  University of Oslo builds GPT-based chat for higher education in 9 weeks with 
Azure // Microsoft Customer Stories. 2024. URL: https://www.microsoft.com/en/customers/
story/22441-university-of-oslo-azure (дата обращения: 09.02.2026).
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контролируемости. Предлагаемая система отличается от аналогов 
формализацией конвейера оценивания как управляемой системы, 
строгим принципом фактологической обоснованности, ограничи-
вающим выходы LLM, алгоритмом маршрутизации с адаптивным 
порогом и локальным развёртыванием.

Постановка задачи
Пусть задано множество студенческих работ S = {s1, s2, ..., 

sn}, рубрика (критерии) оценивания R = {r1, r2, ..., rk}, где каждый 
критерий rj определяет шкалу оценок от 0 до wj (максимальный 
балл), и набор детерминированных проверок D = {d1, d2, ..., dm} 
(тесты, линтеры, метрики).

Требуется построить отображение F, которая для каждой ра-
боты si формирует вектор оценок по критериям ai = (ai1, ..., aik), где 
0 <= aij <= wj, структурированный комментарий ci, каждое утверж-
дение в котором обосновано ссылкой на результат dl из D или на 
конкретный фрагмент кода и метрику уверенности u(si) из [0, 1], 
определяющую необходимость ручной проверки.

Критерии рубрики разделяются на две категории. Объек-
тивные критерии Robj представляют собой формализуемые усло-
вия, однозначно проверяемые программно (прохождение тестов, 
отсутствие предупреждений компилятора, соответствие стилевым 
соглашениям). Семантические критерии Rsem соответствуют усло-
виям, требующим интерпретации (качество реализации алгорит-
ма, читаемость кода, оригинальность решения).

Для объективных критериев оценка определяется детерми-
нированными проверками и задаётся соотношением

aij = drj
(si), rj ∈ Robj,

где si — оцениваемая работа, rj — объективный критерий, а drj
 — 

детерминированная функция проверки, ассоциированная с дан-
ным критерием.

Для семантических критериев оценка формируется моду-
лем большой языковой модели на основе фактологической базы и 
определяется выражением

aij = G(si, rj, E(si)), rj ∈ Rsem,

где G  — функция генерации оценки и комментария, E(si) = 
{d1(si), d2(si), ..., dm(si)} — множество результатов всех детерми-
нированных проверок, формирующих фактологическую базу 
для работы si.

Дополнительно вводятся следующие ограничения:
1. Ограничение обоснованности: для любого утверждения t, 

содержащегося в комментарии ci, существует элемент e ∈ E(si) ∪ 
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L(si) такой, что утверждение t логически следует из e, где L(si) — 
множество фрагментов исходного кода работы si.

Ограничение контролируемости: финальный результат оце-
нивания утверждается преподавателем, который принимает реше-
ние о подтверждении либо отклонении автоматически сгенериро-
ванной оценки.

Ограничение приватности: все данные, используемые в про-
цессе оценивания, обрабатываются и хранятся в пределах контро-
лируемого вычислительного периметра.

Формальная модель конвейера оценивания
Процесс оценивания моделируется как последовательный 

конвейер с обратной связью и описывается кортежем
P = 〈S, D, G, C, M〉, где S — пространство входных работ, D — 

множество детерминированных проверок, G — функция генерации 
обратной связи на основе языковой модели, C — функция проверки 
согласованности результатов, M — функция маршрутизации работ 
между автоматическим и ручным этапами оценивания.

Принципиальным является то, что функция G принимает в 
качестве аргументов не только работу студента и рубрику, но и 
результаты детерминированных проверок, формирующие факто-
логическую базу:

G(si, R, E(si)) → (ai, ci).

Контур обратной связи замыкается через преподавателя — его 
решения о подтверждении или отклонении оценки используются 
для адаптации параметров функции маршрутизации M, что обеспе-
чивает управляемость и устойчивость системы оценивания (рис. 1).

 

 

Рис. 1. Формальная модель конвейера оценивания как управляемой 
системы с обратной связью
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Основной принцип предложенной модели заключается в том, 
что каждое утверждение в генерируемой обратной связи должно 
быть подкреплено ссылкой на проверяемое основание. Определим 
политику обоснованности как ограничение:

∀t ∈ ci ∃e ∈ E(si) ∪ L(si) : t ⊢ e,

где t — отдельное утверждение в комментарии ci, E(si) — множе-
ство результатов детерминированных проверок, L(si) —множество 
фрагментов исходного кода работы si, а символ ⊢ обозначает логи-
ческое следование утверждения t из элемента e.

На практике это реализуется через шаблон промпта, требую-
щий от LLM цитировать фрагменты кода или сообщения об ошиб-
ках, на которых основаны её выводы, а также через последующую 
верификацию наличия ссылок в выходных данных модели (рис. 2).

Данный принцип близок к методу evidence-anchored scoring, 
рекомендованному Hong и соавт. [11], и существенно ограничива-
ет пространство возможных выходов LLM. Если модель не может 
обосновать утверждение, оно исключается из итогового отчёта. 

Рис. 2. Принцип фактологически обоснованной обратной связи

Для определения необходимости ручной проверки предлага-
ется алгоритм, основанный на композитной оценке уверенности. 
Для работы si модуль LLM запускается дважды с одними и теми 
же входными данными, формируя оценки a(1) и a(2). Метрика согла-
сованности определяется как

𝑣𝑣(𝑠𝑠𝑖𝑖) = 1 −
∥ a(1) − a(2) ∥

∥ w ∥ , ,

где w = (w1, ..., wk) — вектор максимальных баллов. Полнота фак-
тологической базы оценивается как p(si) — отношение числа обо-
снованных утверждений к общему числу утверждений в коммен-

 

 



349

 System Analysis & Mathematical Modeling. 2026. Т. 8, № 3

тарии. Доля однозначных детерминированных проверок обозна-
чается d(si).

Метрика уверенности вычисляется как взвешенная комбинация:

u(si) = αν(si) + βp(si) + γd(si),

где α +β + γ = 1 — настраиваемые весовые коэффициенты. Марш-
рутизация осуществляется по правилу: если u(si) < θ, то работа 
направляется на ручную проверку; в противном случае результат 
считается достаточно надёжным для быстрого подтверждения. 
Порог θ адаптируется по ретроспективным данным:

θt + 1 = θt + η (rateconfirm – ratereject),

где η— скорость обучения, rateconfirm и ratereject — доли подтверждённых 
и отклонённых преподавателем автоматических оценок (рис. 3).
 

 

Рис. 3. Алгоритм маршрутизации решений  
с адаптивным порогом уверенности

Архитектура информационной системы
Система охватывает процесс от отметки посещаемости до сдачи 

и проверки заданий, предоставления отзывов и аналитики успеваемо-
сти. Акторами являются: студент (сдаёт работу, просматривает оцен-
ку, отмечает посещение), преподаватель (создаёт задания и рубрики, 
запускает проверку, подтверждает результаты, просматривает анали-
тику), администратор (управляет инфраструктурой и пользователя-
ми). Диаграмма вариантов использования представлена на рис. 4.
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Рис. 4. Диаграмма вариантов использования системы

Система построена по микросервисной модели с единым ор-
кестратором оценивания (рис. 5). Ядро включает: шлюз приложе-
ния с модулем аутентификации (API Gateway), сервис курсов и за-
даний (Course Service), сервис приёма работ (Submission Service), 
оркестратор оценивания (Assessment Orchestrator), сервис рубрик с 
поддержкой версионирования, модуль аудита и журналирования, 
сервис учёта посещаемости (Attendance Service), сервис аналитики 
(Analytics Service).

Подсистема оценивания программных работ представле-
на на диаграмме как связка Assessment Orchestrator и Evaluation 
Pipeline. Конвейер Evaluation Pipeline инкапсулирует все этапы ав-
томатической проверки: изолированный запуск кода, выполнение 
тестов, статический анализ и генерацию содержательной обратной 
связи с использованием LLM. Эти механизмы скрыты за единым 
интерфейсом конвейера и воспринимаются остальной системой 
как сервис оценки.

Оркестратор выполняет управляющую роль — он иниции-
рует обработку новой работы, последовательно активирует этапы 
конвейера и агрегирует результаты проверки. При поступлении 
решения оркестратор:

1. Инициирует выполнение конвейера оценки в изолирован-
ной среде.

2. Получает результаты тестирования и анализа кода.
3. Запрашивает генерацию обратной связи на основе рубри-

ки и контекста задания.
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4. Проверяет согласованность и полноту полученных данных.
5. Сохраняет итоговые результаты и передаёт их в подсисте-

му хранения и аудита.1.  

 
Рис. 5. Компонентная архитектура системы

Последовательность действий при проверке работы пред-
ставлена на диаграмме последовательности (рис. 6). Студент за-
гружает решение через портал, сервис приёма работ регистри-
рует попытку и инициирует процесс оценки. Оркестратор рас-
пределяет задачу на доступный узел проверки, где выполняются 
компиляция, тестирование и статический анализ. Затем форми-
руется запрос к модулю LLM, который генерирует черновой 
набор оценок по критериям и комментариев с отсылкой к кон-
кретным частям кода. Модуль проверки согласованности анали-
зирует стабильность и обоснованность результатов. При низкой 
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уверенности работа направляется на обязательную ручную про-
верку; при высокой — преподаватель может утвердить результат 
одним действием.

 

 

Рис. 6. Диаграмма последовательности проверки  
программной работы

Система проектируется для развёртывания в локальной ин-
фраструктуре образовательного учреждения, что обеспечивает 
сохранность персональных данных. Схема развёртывания (рис. 7) 
включает кластер серверов приложений (API Gateway, основные 
сервисы, оркестратор), узлы проверки (Evaluation Nodes) с кон-
тейнерной изоляцией, узел LLM с GPU, кластер базы данных 
(PostgreSQL) и объектное хранилище. Обратный прокси-сервер 
обеспечивает доступ из локальной сети или через VPN.

Расширяемость обеспечивается плагинной архитектурой. 
Каждый плагин реализует унифицированный интерфейс: получает 
на вход идентификатор работы и возвращает структурированный 
результат проверки. Оркестратор не привязан к конкретному типу 
заданий — он управляет потоком работ согласно конфигурации, 
определяющей последовательность шагов для каждого типа. Для 
работ по программированию конфигурация включает следующие 
этапы: «компиляция -> тестирование -> статический анализ -> ге-
нерация обратной связи LLM». Для эссе: «проверка уникальности 
-> оценка LLM». Для добавления нового типа заданий достаточно 
реализовать соответствующий плагин, реализующий унифици-
рованный интерфейс оценивания, и зарегистрировать последова-
тельность шагов в конфигурации оркестратора.
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В систему интегрирован модуль фиксации посещаемости на 
основе одноразовых токенов. Преподаватель инициирует форми-
рование QR-кода, содержащего уникальный токен, привязанный к 
конкретному занятию и временному окну. Студент считывает код 
мобильным устройством, после чего система фиксирует присут-
ствие. Токен одноразовый и ограничен по времени, что минимизи-
рует возможность передачи третьим лицам. Данные о посещаемо-
сти интегрируются в аналитическую панель.

Принцип «человек в контуре управления» реализуется 
через преподавательскую консоль  — веб-интерфейс, в кото-
ром преподаватель работает с очередью проверенных работ. 
Для результатов с высокой уверенностью доступно быстрое 
подтверждение: преподаватель просматривает сгенерирован-
ный отзыв и утверждает его одним действием. Работы с низ-
кой уверенностью помечаются как требующие обязательного 
внимания и сопровождаются указанием причины (низкая со-
гласованность, неполная фактологическая база, противоречие 
между результатами тестов и выводами модели).

В режиме ручной верификации преподаватель просматрива-
ет все промежуточные данные (отчёты тестирования, диагностики 

Рис. 7. Схема развёртывания системы в локальной инфраструктуре

 

 



354

ISSN 2713-1734

анализаторов, предложения модели с обоснованиями) и при не-
обходимости корректирует баллы и формулировки. Все действия 
журналируются, что обеспечивает аудируемость процесса.

Заключение
В работе предложена архитектура и формальная модель ин-

формационной системы автоматизированного оценивания про-
граммных работ, основанная на разделении детерминированного 
и вероятностного компонентов. Конвейер оценивания формализо-
ван как управляемая система с обратной связью, в контур управ-
ления которой включён преподаватель. Введён и формализован 
принцип фактологически обоснованной обратной связи, ограни-
чивающий генерацию языковой модели проверяемыми основани-
ями. Предложен алгоритм маршрутизации решений с адаптивным 
порогом уверенности, обеспечивающий выявление неоднознач-
ных случаев. Совокупность предложенных решений формирует 
целостный подход к построению систем автоматизированного 
оценивания, в которых генеративные возможности LLM использу-
ются в управляемом режиме с сохранением ведущей роли препо-
давателя. Дальнейшие исследование предполагают формальную 
верификацию алгоритма маршрутизации, сравнительный анализ 
различных языковых моделей, разработка методики калибровки 
порога уверенности, а также расширение функциональности в ча-
сти реализации модуля ассистирования при устном опросе.
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