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Аннотация. В исследовании на основе нейросетевого 

подхода решена задача раннего прогнозирования среднего 

балла выпускника университета на основе данных об 

академической успеваемости студентов на втором курсе. 

Полученные результаты могут быть использованы в 

управлении образовательным процессом в высшем учебном 

заведении для повышения его эффективности и подготовки 

кадров в соответствии с требованиями современной 

экономики. 
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Прогнозирование итоговых результатов обучения 
студентов является одной из наиболее важных задач в 
управлении образовательным процессом в университете. 
Раннее прогнозирование результатов обучения позволит 
эффективно управлять процессом обучения, 
профессионального развития и дальнейшего 
трудоустройства успешных студентов и, одновременно, 
принимать меры по снижению риска потенциально 
неудовлетворительного результата обучения. 
Прогнозирование результатов обучения необходимо для 
предоставления студентам возможных индивидуальных 
мер поддержки или предложений по корректировке их 
индивидуальной образовательной траектории. 

Актуальность темы подтверждается наличием 
значительного количества международных научных 
публикаций. Так, например, в [1] рассматривается 
возможность кросс-валидного прогнозирования 
результатов обучения студентов первого курса на основе 
данных, характеризующих их до начала обучения в 
университете: результатов обучения в старшей школе, 
ожиданий, способностей, мотивации и других. В [2] 
прогнозирование  академической успеваемости студентов 
младших курсов реализовано на основе факторной и 
регрессионной моделей, входными параметрами которых 
также являются когнитивные характеристики личности 
студентов и величины их среднего балла в школе.  

Университет представляет собой сложную социальную 
систему. Задачи прогнозирования процессов, протекающих 
в таких системах, трудно формализуемы, что связано с 
проблемой обоснованного выделения в большом объеме 
информации объективно значимых факторов и выявлением 
неочевидных взаимосвязей между ними. Применение 
традиционных инструментов математического 

моделирования, таких как метод экстраполяции, 
корреляционно-регрессионый анализ, метод экспертных 
оценок, может оказаться невозможным либо низко 
эффективными. Современными средствами решения 
подобных задач являются искусственные нейронные сети 
(ИНС). Последние исследования позволяют говорить об 
успешном применении нейронных сетей (НС) для 
оценивания результатов обучения в университете, 
например [3], [4], [5], [6]. 

Задача настоящего исследования: основываясь на 
данных об академической успеваемости студентов 
дневного отделения 2 курса прогнозировать их итоговый 
средний балл при окончании университета.  

Методы исследования: системный анализ, нейросетевое 
моделирование.  

В качестве инструмента для достижения поставленной 
задачи выбран пакет Statistica Neural Networks программы 
Statistica.  

Для исследования использованы данные об 
академической успеваемости 25 студентов дневного 
отделения экономического направления подготовки 
университета. Незначительное количество исследуемых 
студентов обусловлено особенностями организации 
учебного процесса. Учебные планы по различным 
направлениям подготовки отличаются набором изучаемых 
дисциплин. На каждом направлении обучается от одной до 
пяти групп студентов. На первом курсе значительную долю 
изучаемых предметов составляют общеобразовательные 
дисциплины, и сильное влияние на успеваемость студентов 
оказывает уровень их школьной подготовки. Начиная со 
второго курса, в программе обучения значимую роль 
начинают играть профессионально ориентированные 
предметы. Таким образом, раннее прогнозирование 
успешности итогов обучения целесообразно осуществлять 
по результатам успеваемости за второй курс в разрезе 
отдельных направлений подготовки, что объективно 
ограничивает численность попадающих в исследование 
студентов. Однако, среди современных научных 
публикаций встречаются описания успешного решения 
задач методами искусственных нейронных сетей, в 
которых авторы имели дело с подобными ситуациями 
ограниченности информации. Так, в работе пермских 
исследователей [7] рассмотрена ситуация с еще меньшим 
количеством входных данных, чем в настоящем 
исследовании.  
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Исходная база данных представлена на рис. 1. 

S1 S2 NoF NoA Gender AverScore

1 2,67 1 4 1 2

2 3,5 3,6 0 3 1 3,4

3 4,33 4,2 0 4 0 4,4

4 3,83 3,9 0 0 1 3,7

5 3 2,7 0 7 1 2

6 4,17 4,2 0 0 0 4,2

7 3,67 4,6 0 0 0 4,4

8 3,5 3,7 0 0 1 3,7

9 4,17 4,7 0 0 0 4,3

10 4,33 4,7 0 0 0 4,5

11 4,5 4,5 0 3 1 4,5

12 3,17 3,7 3 6 1 3,6

13 5 5 0 0 1 5

14 4,17 3,7 1 0 0 3,7

15 4 4,1 0 0 0 4

16 3,5 3,8 1 1 1 3,6

17 4,33 4 0 1 0 4

18 4,67 4,7 0 0 0 4,7

19 4,17 4,4 0 5 0 4,3

20 4,17 3,8 0 2 0 3,8

21 3,67 3,5 0 1 0 3,4

22 3,67 3,8 0 0 1 3,6

23 3,67 3,1 0 3 0 2

24 5 5 0 0 1 5

25 3,17 2,83 2 5 1 2  

Рис. 1. База данных для проведения исследования 

В качестве зависимой переменной выступает AverScore 
(Average Score) – средний балл диплома.  

Независимые переменные:  S1 – средний балл по итогам 
зимней сессии,  S2 – средний балл по итогам летней сессии,  
NoF (Numbers of Failures) – количество 
неудовлетворительных оценок при сдаче рассматриваемых 
сессий, NoA (Number of Absences) – количество неявок на 
экзамены при сдаче рассматриваемых сессий, Gender – пол 
студента. Значение переменной Gender носит 
бикатегориальный характер, и с учётом ограничения 
предоставления данных нейронной сети в виде чисел  
представляется как 1 – мужской, 0 – женский.  

Рассмотрим распределение данных по исследуемым 25 
студентах в пространстве среднего балла диплома 
(AverScore) и средних баллов по итогам сессий (S1, S2) для 
визуальной оценки зависимости между ними (рис. 2). 

 

Рис. 2. Диаграмма рассеяния данных в осях средних баллов диплома, 

зимней и летней сессий 

На основе визуальной оценки можно констатировать, 
что распределение данных не случайное и подчиняется 
некоторому закону. 

Для дальнейшего исследования исходная база данных 
разделена случайным образом на три подвыборки: 
обучающую, контрольную и тестовую, которые содержат 
результаты по 18, 4 и 3 студентам соответственно. 

В качестве типа нейронной сети был выбран 
многослойный персептрон, качество которого и 
пригодность для решения поставленной задачи 
подтверждается исследованиями [8], [9]. Так как не 
существует единственного алгоритма для определения и 
теоретического обоснования параметров нейронной сети, 
мы создали выборку из 25 случайно настроенных 
нейронных сетей, чтобы, опираясь на их параметры, 
выделить среди них наиболее удачные. Такой подбор 
наиболее удачных параметров без приближений 
представляет собой реализацию известного метода «проб и 
ошибок». Тестовый подбор ИНС показал, что лучшие из 
них обладают 7–10 скрытыми нейронами и используют в 
качестве функции активации гиперболический тангенс, 
который относится к сигмоидальному виду функции. 
Результаты тестовых моделей приведены на рис. 3.  

 

Рис. 3. Результаты тестовых моделей НС 

Сравним результаты лучшей и худшей из 
получившихся моделей. На рис. 4 представлена 
поверхность отклика удачной модели, на рис. 5 – 
неудачной. 

 

Рис. 4. Поверхность отклика удачной модели  
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Рис. 5. Поверхность отклика неудачной модели 

Поверхность отклика показывает, насколько хорошо 
нейронные сети распознают зависимость между важными 
входами, в нашем случае между S1 и S2 и выходом Average 
score. К сожалению, объективно никогда нельзя ответить на 
вопрос, возможно ли смоделировать НС точнее 
полученных. Если результаты полученной НС приемлемы 
для исследователя, то потребность в дальнейшем 
улучшении отпадает. На рис.4 мы видим, что поверхность 
отклика удачной модели практически полностью 
соответствует диаграмме рассеяния, что говорит о 
достаточном уровне распознавания зависимости.  

Для решения вопроса о качестве полученной сети 
рассмотрим локальный (рис. 6) и глобальный (рис. 7) 
анализы чувствительности. Первый описывает поведение 
полученных графиков, а второй показывает степень 
важности входных данных. [10], [11], [12]. 

 

Рис. 6. Локальный анализ чувствительности 

 

Рис. 7. Глобальный анализ чувствительности 

Глобальный анализ чувствительности показал, что 
удачные модели самой важной считают переменную S2. 
Количество пропусков и неудовлетворительных оценок на 
экзаменах (переменные NoF, NoA) мало отразились на 
конечном результате. Это не означает, что зависимости нет, 
но данное количество наблюдений не позволяет нам 
объективно оценить влияние этих показателей на средний 
балл диплома. Такое положение дел в целом соответствует 
действительности и логически объяснимо: летняя сессия 

традиционно считается итоговой за соответствующий курс 
обучения, когда студенты показывают результат, 
соответствующий их реальным возможностям обучения. 
Не показавшие высокой значимости данные в 
исследовании не отбрасывались. Сеть хорошо справилась с 
исключением степени влияния этих данных на общий 
результат. 

Оценим точность работы полученных НС на случайной 
подвыборке из трех человек (рис. 8 и 9) 

 

Рис. 8. Вводы 

 

Рис. 9. Выводы 

Как видим, лучшие из моделей (модели 2 и 5) хорошо 
предсказали средний балл диплома. Оценим качество 
лучшей из моделей по абсолютным остаткам на тестовой 
подвыборке, найдя показатель относительного отклонения 
от истинного значения целевой переменной (рис. 10). 

 

Рис. 10.  Среднее значение относительного отклонения  
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На тестовой подвыборке ошибка лучшей НС составляет 
полтора процента, что для такой маленькой выборки 
является отличным результатом.  

Характеристики полученной ИНС: 

 многослойный персептрон, 

 7 скрытых нейронов, 

 контрольная производительность – 0,994293, 

 алгоритм работы НС – BFGS 8, 

 функция ошибки – сумма квадратов, 

 функция активации скрытых нейронов – 
гиперболический тангенс, 

 функция активации на выходе – тождественная, 

 погрешность – в районе полутора процентов. 

Испытаем полученную модель ИНС на группе из 15 
студентов того же направления текущего года обучения. 
Полученный результат представлен на рис. 11. 

 

Рис. 11.  Результаты тестирования ИНС  

Из полученных выводов видно, что сеть рационально 
оценила возможности студентов в получении 
определенного среднего балла. Она прогнозирует 
несколько результатов с крайне низким средним баллом в 
районе трёх единиц (cases: 13, 15), и также дает два 
прогноза неудовлетворительной успеваемости для тех, кто 
не закончит университет, – средний балл ниже трех единиц 
(cases: 11, 14).  

Сетью выявлена неявная зависимость между средними 
баллами в процессе обучения в районе 4,5 баллов и 
средним баллом диплома (cases: 8): несмотря на то, что 
ничего явным образом не говорит нам об этом, но сетью 
было определено, что итоговый средний балл будет ниже 
среднего арифметического балла за экзамены по итогам 
двух семестров.  

Таким образом, несмотря на ограниченность исходных 
данных, построенная сеть смогла научиться предсказывать 
рациональные результаты. Возможно, это тот случай, когда 
сеть нашла зависимость, выявить которую логическим 
образом невозможно. Этот феномен носит название 
«интуиция нейронных сетей» [12]. 

В итоге, поставленная задача решена. Построенная 
искусственная нейронная сеть демонстрирует возможность 
раннего прогнозирования среднего бала диплома 
выпускников университета в условиях ограниченности 
входных данных. Достигнутые результаты имеют 
значительную практическую ценность в сфере управления 
учебным процессом университета и могут быть 
использованы для повышения его эффективности в целях 
подготовки кадров, отвечающих требованиям современной 
экономики. 
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