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Аннотация. В работе представлены результаты анализа и прогнозирования образовательных результатов 

студентов первого курса вуза при реализации отдельной дисциплины с использованием машинного 

обучения. Актуальность темы исследования обусловлена необходимостью вузов в современных условиях 

успешно конкурировать на рынке образовательных услуг, который характеризуется низким количеством 

абитуриентов и увеличением требований к качеству профессионального образования, как со стороны 

абитуриентов, так и со стороны государства. Важной составляющей для эффективного принятия решения 

в процессе управления качеством образовательного процесса является учебная аналитика, на основе 

которой можно выполнять прогнозирование академической успеваемости студентов, выявлять факторы, 

оказывающие существенное влияние на достижение высоких образовательных результатов. Исследование 

показало возможность прогнозирования сдачи экзамена по отдельной дисциплине студентов первого 

курса вуза на основе данных контрольных срезов, которые проводят деканаты в течение семестра для 

выявления групп студентов с повышенным риском возникновения академической задолженности. 

Точность прогнозирования, которую показали построенные модели (наивный байесовский классификатор 

и логистическая регрессия) оказалась вполне приемлемой, как на этапе проведения первого рубежного 

контроля, так и на этапе проведения второго. Результаты данной работы имеют практическое значение для 

администрации вузов и для преподавателей. Прогнозные модели можно использовать при 

прогнозировании отчисления студентов вследствие академической неуспеваемости. Модели могут быть 

встроены в образовательные информационные системы и быть помощником преподавателям для принятия 

решений в процессе реализации дисциплины. 
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Введение. В сфере профессионального образования одной из приоритетных задач явля-

ется поддержание высокого уровня образования с сохранением достаточно большой доли вы-

пускников среди поступивших в учебное заведение. Это особенно актуально в современных 

условиях российского рынка образования, который характеризуется низким количеством аби-

туриентов и увеличением требований к качеству профессионального образования, как со сто-

роны абитуриентов, так и со стороны государства. Важной составляющей для эффективного 

принятия решения в процессе управления качеством образовательного процесса является 

учебная аналитика, на основе которой можно выполнять прогнозирование академической 

успеваемости студентов, выявлять факторы, оказывающих существенное влияние на достиже-

ние высоких образовательных результатов. 

Анализ научных публикаций, посвященных интеллектуальному анализу академических 

успехов студентов в высших учебных заведениях, показал, что существенное внимание уде-

лено вопросам прогнозирования отчисления студентов [1, 2], выявления группы риска студен-

тов образования академической задолженности по отдельной дисциплине [3, 4, 5], а также 

прогнозирования величины среднего балла [6]. Факторы, которые исследователи выбирают 

для построения прогнозных моделей академической успеваемости, можно разделить на такие 

группы, как образовательные, материальные, социальные, интеллектуальные и мотивацион-

ные. Ряд исследований посвящен изучению влияния различных факторов на образовательные 
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результаты. Например, воздействие социальных и демографических характеристик рассмат-

ривается в статье [7], в публикациях [8, 9] представлены результаты исследования по влиянию 

мотивации студентов на их образовательные результаты. 

С развитием концепции индивидуальных образовательных траекторий, а также широким 

внедрением электронных образовательных платформ одним из направлений научных иссле-

дований стало прогнозирование образовательных траекторий отдельных студентов [4, 10, 11, 

12]. В частности, в работе [11] рассматривался вопрос построения моделей прогнозирования 

успешности по дисциплине, которые позволяют в динамике «выявлять студентов с повышен-

ным риском не аттестации по дисциплине». Прогнозирование осуществлялось на основе еже-

недельных данных об успеваемости студентов и активности в электронной образовательной 

среде с использованием различных методов машинного обучения. Наилучшую точность при 

прогнозировании показала модель Ансамбль –усреднение классификаторов Random Forest, 

XGBoost и Logistic Regression с регуляризацией L1. При этом в работе отмечено, что «данные 

цифрового следа уже в первой половине семестра позволяют выявлять студентов с высоким 

риском не успешности по дисциплине». 

В настоящее время некоторые российские вузы вводят информационные образователь-

ные системы для прогнозирования образовательных результатов [11]. Однако у большинства 

учебных заведений обычной практикой при анализе успеваемости студентов в течение се-

местра является проведения одного или двух контрольных срезов (рубежных контролей). Как 

правило, в этих срезах указываются данные о набранных баллах и о количестве пропусков. 

Эти сведения по всем дисциплинам передаются в деканат, объединяются и на основе агрегат-

ных статистических показателей деканат выявляет студентов, которые находятся в группе 

риска на образование академической задолженности. 

Целью данной работы является исследование возможности использования данных, по-

лученных на контрольных срезах, для анализа и прогнозирования образовательных результа-

тов студентов первого курса с помощью методов машинного обучения. Прогнозирование ака-

демических успехов обучающихся представляет собой задачу бинарной классификации. В ка-

честве предиктной переменной выступает дамми-переменная, которая принимает значение 1, 

если студент сдал экзамен на любую положительную оценку и 0, если студент не сдал экзамен. 

Еще одной задачей в данной работе является выявление на основе кластерного анализа групп 

студентов со схожими итоговыми образовательными результатами по отдельной дисциплине. 

1. Данные и методы. Для построения прогностических моделей были использованы 

данные, которые представляли собой результаты контрольных срезов по дисциплине «Основы 

программирования» за первый семестр студентов очной формы обучения направлений подго-

товки 09.03.01 Информатика и вычислительная техника, а также 09.03.09 Программная инже-

нерия. Моделирование осуществлялось на данных о 129 студентах, которые поступили в 

Волжский политехнический институт в 2020, 2021 и 2022 году. 

Для обучения моделей использовались также результаты вступительных испытаний сту-

дентов при поступлении в Институт. В качестве вступительного испытания может быть при-

нят результат Единого государственного экзамена (ЕГЭ), если студент поступил на базе сред-

него общего образования или результат экзамена, проводимого Институтом, если студент по-

ступил на базе среднего профессионального образования. В большинстве исследований, в ко-

торых рассматривается вопрос прогнозирования образовательных результатов российских 

студентов, основным фактором влияния на успешность обучения являются результаты ЕГЭ 

[6; 13]. Однако, из ряда исследований, например, [14], известно, что результаты ЕГЭ наиболее 

сильное влияние оказывают на первых курсах обучения, а в дальнейшем эта связь уменьша-

ется. В данной работе анализируются образовательные данные студентов первого курса, по-

этому результаты вступительных испытаний предположительно будут оказывать наибольшее 
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влияние на успешность освоения учебных дисциплин, и их можно рассматривать как своего 

рода потенциал обучающегося. 

Для мониторинга ритмичной работы студентов деканат в Институте проводит в тече-

ние семестра два контрольных среза (рубежных контроля) на шестой и двенадцатой неделях 

графика обучения. Данные о набранных баллах и количестве пропущенных студентами ауди-

торных часов, которые преподаватели передают в деканат, представлены в виде относитель-

ных величин. В таблице 1 представлены обозначения переменных, используемых при модели-

ровании образовательных результатов, и их описание. 

Таблица 1. Описание и обозначения переменных 

Обозначение Название перемен-

ной 

Описание переменной 

Exam Результат сдачи эк-

замена по дисци-

плине 

Бинарная переменная, которая принимает значение 1, 

если студент сдал экзамен и 0, если студент его не 

сдал 

Group Направление подго-

товки 

Бинарная переменная, которая принимает значение 1, 

если студент обучается по направлению подготовки 

09.03.09 Программная инженерия и 0, если студент 

обучается по направлению подготовки 09.03.01 Ин-

форматика и вычислительная техника 

Sex Пол студента Бинарная переменная, которая принимает значение 1, 

если пол мужской и 0, если пол женский 

Type_exam Вид вступительных 

испытаний в инсти-

тут 

Бинарная переменная, которая принимает значение 1, 

если абитуриент был зачислен в институт по резуль-

татам ЕГЭ и 0, если он поступил в институт на основе 

экзамена, проводимого вузом 

Entrance_ 

exam 

Результаты вступи-

тельного экзамена  

Переменная Entrance_exam представляет собой отно-

шение суммы баллов за три вступительных испыта-

ния к их максимально возможной сумме, т.е. к 300 

Academ1 Успеваемость к 

первому рубеж-

ному контролю 

Доля баллов, набранных на этапе первого рубежного 

контроля, от максимально возможного количества 

баллов к данному этапу 

Academ2 Успеваемость ко 

второму рубежному 

контролю 

Доля баллов, набранных на этапе второго рубежного 

контроля, от максимально возможного количества 

баллов к данному этапу 

Attend1 Посещаемость к 

первому рубеж-

ному контролю 

Отношение количества посещений учебных занятий 

студентом к числу аудиторных занятий, проведенных 

на момент первого рубежного контроля 

Attend2 Посещаемость ко 

второму рубежному 

контролю 

Отношение количества посещений учебных занятий 

студентом к числу аудиторных занятий, проведенных 

на момент второго рубежного контроля 

AcademF Итоговая успевае-

мость за первый се-

местр 

Доля баллов, набранных в течение первого семестра 

от максимально возможного 

AttendF Итоговая посещае-

мость за первый се-

местр 

Отношение количества посещений учебных занятий 

студентом за первый семестр к числу аудиторных за-

нятий, проведенных в течение семестра 
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Прогнозирование осуществляется дважды: на момент проведения первого и второго ру-

бежного контроля. Показатели, характеризующие успеваемость и посещаемость, аккумули-

руют все другие возможные факторы, которые формируют знания по дисциплине. В связи с 

этим нет необходимости проведения дополнительного тестирования, сбора данных, которые 

касаются личности студента и его деятельности в процессе обучения. 

При построении прогностических моделей широко используются методы машинного 

обучения. Как правило, исследователи строят несколько моделей и сравнивают точность про-

гнозирования. Например, в работе [15] применялись модели дерева решений (Decision Tree), 

случайный лес (Random Forest), наивный Байес (Naive Bayes), а также индукция правил (Rule 

induction). В целом наилучший результат показал метод дерева решений. В рамках проводи-

мого исследование прогнозирование в задаче классификации осуществлялось на основе двух 

моделей: наивный байесовский классификатор и логистическая регрессия. Выбор был обу-

словлен тем, что объем выборки небольшой и наилучшие результаты при обучении будут да-

вать простые модели. Для выявления закономерностей при формировании результатов обуче-

ния за первый семестр был проведен кластерный анализ с использованием иерархического 

подхода. При моделировании использовались библиотеки Python: Keras, sklearn, scipy. При 

проверке статистических гипотез применялись тесты из модуля stats библиотеки scipy. 

2. Разведочный анализ данных. Проведем статистический анализ набора данных, ко-

торый будет использован при прогнозировании. Анализируемый набор данных содержит 

52,7% обучающихся по направлению подготовки «Программная инженерия» и, соответ-

ственно, 47,3% по направлению подготовки «Информатика и вычислительная техника». При 

этом, доля студенток составляет 13,2%, доля поступивших на базе среднего профессиональ-

ного образования 7,0 %. По итогу освоения дисциплины в первом семестре в среднем экзамен 

сдают 59,7% студентов обоих направлений подготовки. Таким образом, в классах присут-

ствует дисбаланс, но он незначительный. 

В таблице 2 приведены основные описательные статистики для количественных показа-

телей. Значения статистических показателей переменной Entrance_exam представлены в про-

центах и в баллах. Средний балл вступительных испытаний при поступлении на специально-

сти «Программная инженерия» и «Информатика и вычислительная техника» составляет 193,5 

со среднеквадратическим отклонением 24,0. Крайние значения изменяются от 127,0 до 264,0 

баллов. На рис. 1 показана гистограммы распределения результатов вступительных испыта-

ний студентов, представленных в датасете для двух групп студентов: сдавших экзамен и не 

сдавших его. Визуально распределение для сдавших экзамен близко к нормальному. Распре-

деление для Exam = 0 ограниченно значением Entrance_exam = 0,74. Это означает, что сту-

денты, которые набрали примерно более 222 баллов, всегда сдают экзамен вовремя. 

Таблица 2. Описательная статистика 

Показатель 
Entrance_exam 

Academ1 Attend1 Academ2 Attend2 
доля балл 

mean 0,645 193,5 0,522 0,826 0,519 0,758 

std 0,080 24,0 0,242 0,268 0,254 0,279 

min 0,423 127,0 0,000 0,000 0,000 0,000 

25% 0,593 178,0 0,375 0,800 0,353 0,667 

50% 0,643 193,0 0,538 0,933 0,529 0,857 

75% 0,700 210,0 0,706 1,000 0,711 0,966 

max 0,880 264,0 1,000 1,000 0,974 1,000 
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Рис. 1. Распределения результатов вступительных испытаний студентов,  

поступивших на направления подготовки «Программная инженерия»  

и «Информатика и вычислительная техника» 

В таблице 3 показаны средние значения mean и среднеквадратические отклонения std 

переменной Entrance_exam для различных классов студентов. Можно отметить, что средний 

балл студенток, поступивших в вуз, выше, чем у студентов (203,1 и 192,1, соответственно). 

Проверка гипотезы о равенстве средних с помощью t-теста показала, что нулевая гипотеза от-

клоняется на уровне значимости 0,05 (P-значение = 0,039). При проверке данной гипотезы 

предполагалось, что обе выборки имеют распределения, близкие к нормальному. Поскольку 

количество студенток небольшое, то для проверки гипотезы о нормальности использовался 

критерий Шапиро. P-значение оказалось равным 0,064 и нулевая гипотеза не отклоняется, 

если уровень значимости принять равным 0,05. Для проверки гипотезы о равенстве средних 

использовался критерий Флигнера-Килина (P-значение = 0,743). На основе результатов всту-

пительного экзамена можно сделать предположение о том, что базовые знания у девушек пер-

вого курса в целом выше, чем у юношей (однако данное предположение не является в доста-

точной степени надежным). Среднее значение баллов за вступительные испытания у студен-

тов направления подготовки «Программная инженерия» существенно выше, чем у студентов, 

обучающихся по направлению «Информатика и вычислительная техника». Проведенный t-

тест о равенстве средних подтвердил данное различие (P-значение < 0,001). Таким образом, 

уровень подготовки студентов, поступивших на направление подготовки «Программная ин-

женерия», превышает уровень подготовки тех, кто поступил на направление «Информатика и 

вычислительная техника». Среднее значение Entrance_exam для сдавших экзамен по дисци-

плине, ожидаемо выше почти на 11 баллов по сравнению с теми, кто не сдал экзамен. 

Таблица 3. Результаты вступительного испытания, балл 

Показатель 
Sex Group Exam 

1 0 1 0 1 0 

mean 192,1 203,1 199,9 186,5 197,9 187,0 

std 23,7 24,3 21,8 24,4 24,2 22,3 

В таблице 4 представлены значения коэффициентов корреляции между различными пе-

ременными анализируемого набора данных. Рассмотрим линейную корреляцию между про-

гнозируемым признаком Exam и факторными признаками. Наиболее сильное влияние оказы-

вают показатели, характеризующие академическую успеваемость и посещаемость учебных за-

нятий. При этом для второго рубежного контроля эта связь выражена в большей степени, 

вследствие близости промежуточной аттестации по дисциплине. Корреляции Exam с перемен-

ной Sex слабая и отрицательная, что может свидетельствовать о том, что студентки имеют не 

намного больше шансов сдать экзамен. Линейная связь между прогнозируемой переменной и 
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переменной Type_exam практически отсутствует. Проверка статистической значимости коэф-

фициента корреляции показала, что нулевая гипотеза на уровне значимости 0,01 не отклоня-

ется. В связи с этим данная переменная была исключена из датасета. 

Таблица 4. Матрица коэффициентов корреляции 

 Group Sex 
Type_ 

exam 

Entrance_ 

exam 
Academ1 Attend1 Academ2 Attend2 Exam 

Group 1 -0,185 0,167 0,279 0,277 0,100 0,213 0,197 0,330 

Sex -0,185 1 -0,107 -0,155 -0,098 -0,123 -0,069 -0,157 -0,18 

Type_ 

exam 0,167 -0,107 1 0,042 0,054 0,036 -0,065 0,075 -0,039 

Entrance_ 

exam 0,279 -0,155 0,042 1 0,036 0,027 0,119 0,128 0,224 

Academ1 0,277 -0,098 0,054 0,036 1 0,798 0,792 0,743 0,59 

Attend1 0,100 -0,123 0,036 0,027 0,798 1 0,716 0,887 0,523 

Academ2 0,213 -0,069 -0,065 0,119 0,792 0,716 1 0,847 0,679 

Attend2 0,197 -0,157 0,075 0,128 0,743 0,887 0,847 1 0,672 

Exam 0,330 -0,180 -0,039 0,224 0,59 0,523 0,679 0,672 1 

Коэффициенты корреляции между посещаемостью и успеваемостью довольно высокие, 

что является вполне закономерным, поскольку высокий уровень посещаемости, как правило, 

свидетельствует о высокой мотивации студентов к получению знаний и навыков по дисци-

плине «Основы программирования». Кроме того, основная часть баллов, набирается при про-

ведении аудиторных занятий. Включение коррелирующих факторов, например, Academ1 и 

Attend1, в линейную регрессионную модель приведет к появлению мультиколлинеарности. 

Поскольку корреляция с прогнозируемой переменной Exam выше у тех переменных, которые 

показывают долю набранных баллов к рубежному контролю, то в прогнозные модели будут 

включаться только Academ1 и Academ2, а переменные Attend1 и Attend2 не будут включены. 

Связь между прогнозируемой переменной и переменной Entrance_exam довольно слабая и со-

ставляет 0,224. Это обусловлено несколькими причинами. Во-первых, в качестве вступитель-

ных испытаний принимались результаты ЕГЭ или результаты внутреннего экзамена Инсти-

тута. Базовой дисциплиной ЕГЭ может быть одна из трех дисциплин: информатика, физика 

или английский язык. Поэтому по профильным дисциплинам у студентов базовый уровень 

подготовки может отличаться. Во-вторых, студенты первого курса имеют разный опыт про-

граммирования до поступления в вуз. 

3. Прогнозные модели. При прогнозировании переменной Exam на момент проведения 

первого рубежного контроля в качестве факторных признаков были использованы перемен-

ные Group, Sex, Entrance_exam, Academ1. На этапе прохождения второго рубежного – Group, 

Sex, Entrance_exam, Academ2. 

Для сравнения были получены разные модели: наивный байесовский метод и логистиче-

ская регрессия. При обучении моделей данные делились на обучающую и тестовую выборки. 

Доля данных в тестовой выборке составляла 20 %. 

Рассмотрим вопрос выбора метрики для оценки качества полученных моделей. При про-

гнозировании бинарной переменной возможны ошибки двух типов: ошибки первого рода 

(False Positive) и ошибки второго рода (False Negative). В рассматриваемой задаче ошибка пер-

вого рода заключается в неверном предсказании того, что студент сдаст экзамен по дисци-

плине. Соответственно, ошибка второго рода состоит в неверном предсказании того, что сту-

дент не сдаст экзамен. В таблице 5 показана матрица ошибок для задачи прогнозирования 

сдачи экзамена по дисциплине. 
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Таблица 5. Матрица ошибок 

 Фактическое значение FY 

1 0 

П
р
о
гн

о
зн

о
е 

зн
ач

ен
и

е 
F

Y
 

1 

True Positive (TP) 

Верный прогноз, что студент сдаст эк-

замен 

False Positive (FP) 

Неверный прогноз, что студент сдаст 

экзамен 

0 

False Negative (FN) 

Неверный прогноз, что студент не 

сдаст экзамен 

True Negative (TN) 

Верный прогноз, что студент не сдаст 

экзамену 

Для оценки качества работы алгоритмов в задачах бинарной классификации часто ис-

пользуются такие метрики, как меткость Accuracy, точность Precision и полнота Recall. 

Precision можно интерпретировать, как долю студентов, для которых модель сделала 

верный прогноз о сдаче экзамена. Чем выше значение Precision, тем ниже доля ошибок пер-

вого рода. Метрика Recall показывает долю верно прогнозируемых сдач экзамена среди всех 

фактически сдавших экзамен студентов. Чем выше Recall, тем ниже доля ошибок второго 

рода. Метрика Accuracy актуальна в том случае, когда оба класса имеют одинаковое значение 

для исследователя. В рассматриваемой задаче наиболее важным является контролировать 

ошибки первого рода, поскольку в этом случае последствия для процесса управления числен-

ностью контингента будут более негативными. Ведь в этом случае заведомо неуспевающий 

студент будет признан успевающим и на него не будет оказано вовремя воспитательное воз-

действие. Безусловно, желательно не оставлять без внимания и ошибки второго рода, по-

скольку при наличии большого числа обучающихся преподаватель будет тратить существен-

ное количество времени для мотивации студентов, которые являются успевающими. Лучше 

сконцентрировать больше внимания и усилий для работы с действительно отстающими. 

С учетом данных аргументов для сравнения качества моделей была выбрана F-мера c 

𝛽 −коэффициентом равным 0,5: 

𝐹𝛽 =  (1 + 𝛽2) ⋅
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ⋅ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

(𝛽2 ⋅ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛) + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

В таблице 6 представлены показатели качества моделей прогнозирования, Precision и F-

мера для тестовой выборки. Лучшие результат показала модель «дерево решений». Можно 

отметить, что прогнозирование уже на первом рубежном контроле имеет приемлемую точ-

ность. Это дает возможность на ранних этапах обучения выявлять отстающих студентов. При 

обучении на данных, полученных на втором рубежном контроле, модели оказались немного 

точнее, что объясняется близостью окончания семестра. 

4. Кластерный анализ. Для выявления закономерностей в результатах обучения студен-

тов за первый семестр был проведен иерархический кластерный анализ. Использовались ха-

рактеристики объектов: Academ1, Attend1, Academ2, Attend2, Sex, Exam, Group, итоговая успе-

ваемость за первый семестр AcademF, итоговая посещаемость за первый семестр AttendF, а 

также бинарная переменная Y. 

Таблица 6. F-мера (𝛽 = 0.5) различных моделей прогнозирования  

на тренировочной и тестовой выборках 

Модель Первый рубежный контроль Второй рубежный контроль 

Тренировочная Тестовая Тренировочная Тестовая 

Наивный байесовский 

классификатор 

0.83 0.82 0.85 0.89 

Логистическая ре-

грессия 

0,82 0,84 0,85 0,88 
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В процессе выявления кластеров комбинировались различные метрики оценки расстоя-

ний между объектами и метрики расчета расстояний между кластерами. Анализировались раз-

личные варианты разбиения объектов на группы. Было принято решение остановиться на 6 

кластерах, поскольку при таком делении результаты кластеризации можно проинтерпретиро-

вать наилучшим образом. Данное разбиение было получено при выборе метода Варда (ward) 

для оценки степени сходства объектов евклидового расстояния (euclidean) и для оценки рас-

стояний между кластерами. На рис. 2 показана дендрограмма, которая иллюстрирует обосно-

ванность разделения студентов по образовательным результатам на шесть групп. 

 

Рис. 2. Дендрограмма 

В таблице 7 приведены средние характеристики кластеров. Количество объектов по кла-

стерам распределено неравномерно: изменяется от 11 до 41. Студенты, которые сдали экзамен 

по дисциплине и студенты, которые его не сдали, образуют по три кластера. Среди тех, кто 

сдал экзамен, средний уровень посещаемости заметно выше. При этом эффективность на за-

нятиях у них также более высокая, о чем свидетельствуют отношения AcademF/AttendF, кото-

рые имеют значения около 90%. Посещаемость в более поздних контрольных срезах умень-

шается, а доля набранных баллов, напротив, увеличивается. В кластерах, в которых студенты 

сдали экзамен, средний результат на вступительных испытаниях выше, чем в кластерах со сту-

дентами, которые не сдали экзамен по дисциплине. 

Таблица 7. Средние показатели кластеров 

Н
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 Первый РК Второй РК Итог за первый семестр 
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%
 

1 28 0 0,000 1,000 183,2 0.423 0.823 0.393 0.662 0.386 0.534 72,2 

2 11 0 1,000 0,727 197,8 0.500 0.828 0.408 0.705 0.479 0.655 73,1 

3 13 0 0,461 1,000 186,2 0.061 0.152 0.048 0.099 0.026 0.071 36,0 

4 22 1 0,000 1,000 189,3 0.601 0.961 0.666 0.913 0.786 0.888 88,6 

5 41 1 1,000 1,000 200,4 0.659 0.924 0.675 0.916 0.801 0.886 90,3 

6 14 1 0,714 0,000 204,2 0.639 0.957 0.610 0.893 0.796 0.852 93,5 

Первый кластер (рис. 3), среди образовавших академическую задолженность студентов, 

– самый многочисленный и представлен только направлением подготовки «Информатика и 

вычислительная техника». 

Второй кластер – это студенты-задолжники, которые обучались по направлению «Про-

граммная инженерия». Доля итоговой успеваемостью у второго кластера выше, чем у пер-

вого, при одинаковой эффективности работы на занятиях. Третий кластер – студенты с 
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крайне низкой посещаемостью и академической успеваемостью, которые не проявляли инте-

реса к изучению дисциплины. 

 

Рис. 3. Кластеры в координатах AcademF, Entrance_exam 

Доля студенток, сдавших экзамен, составляет 14/17≈76,5%, что заметно выше, чем число 

сдавших экзамен студентов (63/112 ≈ 56,2%). Одним из факторов данного различия, возможно, 

является тот факт, что студентки первого курса имели на момент поступления в ВУЗ более 

высокий средний балл вступительных испытаний. Кроме того, как правило, девушки более 

ответственно подходят к выполнению заданий в рамках изучаемого курса. Однако для про-

верки статистической гипотезы о равенстве долей данных недостаточно. 

На рис. 3 показана диаграмма, визуализирующая кластеры в координатах Entrance_exam 

и AcademF. Из данной диаграммы видно, что разброс значений Entrance_exam для студентов, 

сдавших экзамен, выше, чем у студентов, которые экзамен не сдали. При итоговой успеваемо-

сти выше 0,667 (т.е. от 40 баллов и выше) почти отсутствуют представители кластеров с ака-

демической задолженностью. Это обусловлено тем, что студенты, которые к дате проведения 

экзамена не наберут хотя бы 40 баллов из 60 возможных и не выполнят все установленные 

учебные задания, к экзамену не допускаются и у них образуется академическая задолжен-

ность. Студенты, которые набрали 40 баллов и выше, были допущены к экзамену, хорошо 

осваивают учебную программу и, как правило, успешно сдают экзамен. 

Заключение. Основным результатом работы является тот факт, что была показана воз-

можность прогнозирования сдачи экзамена по отдельной дисциплине студентов первого курса 

вуза на основе данных контрольных срезов, которые проводят деканаты для выявления групп 

студентов с повышенным риском возникновения академической задолженности. Дополни-

тельным фактором, который использовался для построения прогнозных моделей, выступал 

результат вступительных испытаний в Институт (ЕГЭ или внутренний экзамен). Точность 

прогнозирования, которую показали рассматриваемые модели (наивный байесовский класси-

фикатор и логистическая регрессия) оказалась вполне приемлемой как на этапе проведения 

первого рубежного контроля, так и на этапе второго. 

Результаты данной работы имеют практическое значение для администрации ВУЗов и 

для преподавателей. Прогнозные модели можно использовать при выявлении группы студен-

тов, имеющих высокий риск отчисления вследствие академической неуспеваемости. Модели 

могут быть встроены в образовательные информационные системы и быть помощником пре-

подавателям для принятия решений в процессе реализации дисциплины. 

Кластерный анализ, проведенный с использованием иерархического подхода, показал, 

что в кластерах, в которых студенты не сдали экзамен по дисциплине, существенно ниже уро-

вень посещаемости студентов. Кроме того, студенты, допустившие дефолт (т.е. образование 
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академической задолженности по дисциплине) менее эффективно работали на учебных заня-

тиях в течение семестра. 
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Abstract. The paper presents the results of analyzing and predicting the educational results of first-year university 

students in the implementation of a separate discipline using machine learning. The relevance of the research topic 

is due to the need for universities in modern conditions to successfully compete in the educational services market, 

which is characterized by a low number of applicants and an increase in requirements for the quality of vocational 

education both on the part of applicants and on the part of the state. An important component for effective decision-

making in the process of quality management of the educational process is educational analytics, on the basis of 

which it is possible to predict the academic performance of students, to identify factors that have a significant 

impact on achieving high educational results. The study showed the possibility of predicting the exam in a 

particular discipline of first-year university students based on the data of control sections conducted by deans 

during the semester to identify groups of students with an increased risk of academic debt. The prediction accuracy 

shown by the constructed models (neural network, decision tree and logistic regression) turned out to be quite 

acceptable both at the stage of the first boundary control and at the stage of the second. The results of this work 

are of practical importance for the administration of universities and for teachers. Predictive models can be used 

to predict the expulsion of students due to academic failure. Models can be embedded in educational information 

systems and be an assistant to teachers for decision-making in the process of implementing the discipline. 

Keywords: students’ performance prediction, learning analytics, educational data mining, unified state exam, 

neural networks, decision tree, logistic regression, clustering 
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