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В статье рассмотрены вопросы применения методов машинного обучения и нейронных сетей для прогнозиро-

вания уровня академической успеваемости студентов на основе анализа образовательных данных. Актуаль-

ность исследования обусловлена ростом объемов цифровых данных в современных образовательных системах 

и необходимостью разработки интеллектуальных инструментов поддержки принятия решений, направленных 

на повышение качества обучения и раннее выявление студентов, находящихся в зоне академического риска. В 

качестве объекта исследования являются данные, характеризующие учебную и внеучебную деятельность сту-

дентов, включая показатели посещаемости, учебной нагрузки, социально-демографические характеристики и 

результаты предыдущего обучения. Предметом исследования является процесс прогнозирования уровня акаде-

мической успеваемости студентов с использованием нейросетевых моделей классификации. В работе проведен 

анализ существующих методов прогнозирования, применяемых в задачах образовательной аналитики, и обос-

нован выбор многослойной полносвязной нейронной сети как наиболее подходящего инструмента для обработки 

табличных данных. Реализация модели выполнена с использованием библиотеки scikit-learn. Особое внимание 

уделено этапам предобработки данных, включая обработку пропусков, кодирование категориальных признаков, 

масштабирование числовых параметров и формирование классов целевой переменной. В рамках эксперимен-

тальных исследований проведено сравнение качества работы нейросетевой модели при различном количестве 

выходных классов целевой переменной. Оценка эффективности выполнялась с использованием метрик класси-

фикации, таких как Accuracy, Precision, Recall и F1-Score. Полученные результаты показали, что трехклассовая 

классификация обеспечивает оптимальный баланс между точностью прогнозирования и практической интер-

претируемостью результатов. В перспективе целесообразно использование нейросетевой модели для прогнози-

рования успеваемости на различных этапах обучения. 
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This article examines the application of machine learning and neural network methods to predicting students' academic 

performance based on the analysis of educational data. The relevance of the study is driven by the growing volume of 

digital data in modern educational systems and the need to develop intelligent decision support tools aimed at improving 

the quality of education and early identification of students at academic risk. The object of the study is data characterizing 

students' academic and extracurricular activities, including attendance indicators, study load, socio-demographic char-

acteristics, and previous learning outcomes. The subject of the study is the process of predicting students' academic 

performance using neural network classification models. The paper analyzes existing forecasting methods used in edu-

cational analytics and substantiates the choice of a multilayer fully connected neural network as the most suitable tool 

for processing tabular data. The model is implemented using the scikit-learn library. Particular attention is paid to the 

stages of data preprocessing, including gap handling, coding of categorical features, scaling of numerical parameters, 

and the formation of target variable classes. In the experimental studies, the performance of the neural network model 

was compared with different numbers of output classes of the target variable. Performance was assessed using classifi-

cation metrics such as Accuracy, Precision, Recall, and F1-score. The results showed that the three-class classification 

provides an optimal balance between prediction accuracy and the practical interpretability of the results. The neural 

network model may be useful for predicting academic performance at various stages of learning. 

 

Введение 

В настоящее время современные образователь-

ные учреждения сталкиваются с задачей своевремен-

ного выявления студентов, испытывающих трудно-

сти в обучении [1]. Переход к цифровым формам об-

разования, внедрение электронных журналов, он-

лайн-платформ и систем дистанционного обучения 

привел к росту объема данных, характеризующих 

учебную деятельность учащихся. Эти данные могут 

использоваться для прогнозирования успеваемости 

студентов и своевременного принятия корректирую-

щих мер. 

Традиционные способы оценки учебной успевае-

мости, основанные на ручном анализе данных, 

имеют ряд недостатков: субъективность выставления 

оценок, а также невозможность комплексного учета 

большого числа факторов, включая внеучебные. В 

результате возникает необходимость применения ме-

тодов интеллектуального анализа данных, которые 

позволяют повысить точность и скорость диагно-

стики  

Использование методов искусственного интел-

лекта, в частности нейронных сетей, предоставляет 

мощный инструмент для анализа образовательных 

данных [2]. Нейросетевые модели способны учиты-

вать сложные нелинейные зависимости между фак-

торами успеваемости студентов, что делает их осо-

бенно перспективными в задачах образовательной 

аналитики. Применение подобных моделей позво-

ляет заранее выявлять риски академической неуспе-

ваемости студентов, определять ключевые факторы 

риска, формировать индивидуальные рекомендации 
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и тем самым повышать общую результативность 

учебного процесса. 

Цель и задачи исследования 

Цель исследования: разработать нейросетевую 

модель для прогнозирования успеваемости обучаю-

щегося на основе ключевых факторов.  

Для достижения поставленной цели потребова-

лось решить следующие задачи: 

1) анализ предметной области и существующих 

подходов к прогнозированию академической успева-

емости студентов; 

2) анализ и предобработка исходных данных, вли-

яющих на успеваемость студентов; 

3) формирование вариантов разбиения целевой 

переменной на классы успеваемости; 

4) построение нейросетевой модели прогнозиро-

вания успеваемости студентов; 

6) тестирование нейросетевой модели при раз-

личном количестве классов выходной переменной; 

7) проведение сравнительного анализа результа-

тов, определения оптимального количество классов. 

Объект исследования: данные, характеризующие 

учебную и внеучебную деятельность студентов, вклю-

чая показатели посещаемости, учебной нагрузки, соци-

ально-демографические характеристики. 

Предмет исследования: нейросетевая модель 

для прогнозирования итоговой успеваемости. 

Анализ методов и моделей                                        
прогнозирования успеваемости 

Прогнозирование успеваемости студентов отно-

сится к классу задач интеллектуального анализа дан-

ных и является важным направлением образователь-

ной аналитики. Основная цель прогнозирования за-

ключается в выявлении студентов, находящихся в 

зоне академического риска, а также в оценке факто-

ров, оказывающих наибольшее влияние на учебные 

результаты. Особенностью данной задачи является 

многофакторный характер данных, включающих как 

количественные, так и категориальные признаки, а 

также наличие нелинейных и слабоформализуемых 

зависимостей между ними. 

Ниже представлены основные подходы, примени-

мые к этой задаче, с анализом их преимуществ и не-

достатков в контексте образовательных данных. 

 Линейная и логистическая регрессия 

Линейная регрессия предполагает, что целевая 

переменная может быть описана как линейная ком-

бинация входных признаков. Модель минимизирует 

ошибку прогнозирования, чаще всего – среднеквад-

ратичную, и позволяет оценить вклад каждого при-

знака. 

Логистическая регрессия, в отличие от линейной, 

использует логистическую функцию активации. Она 

преобразует линейную комбинацию признаков в ве-

роятность, что делает ее удобной для задач бинарной 

классификации [3]. Этот метод позволяет использо-

вать интерпретируемые коэффициенты, анализируя 

влияние каждого фактора. 

Метод k-ближайших соседей (k-NN) 

Метод k-NN (k-ближайших соседей) относится к 

алгоритмам, не строящим явную модель. Он опреде-

ляет результат на основе расстояний между объек-

тами в пространстве признаков [4]. Чем ближе объект 

к известным наблюдениям, тем выше вероятность 

совпадения их выходных значений. Метод интуи-

тивно понятен, но чувствителен к масштабированию 

данных и плохо работает в пространствах высокой 

размерности. 

Деревья решений 

Деревья решений формируют правила вида 

«если-то», последовательно разделяя данные на ос-

нове наиболее информативных признаков. Разбиение 

выполняется для минимизации меры неопределенно-

сти (энтропии или индекса Джини). Такой подход 

позволяет выявлять сложные структурные зависимо-

сти между данными и представляет модель в виде 

древовидной структуры. 

Метод опорных векторов (SVM) 

Метод опорных векторов – один из наиболее тео-

ретически обоснованных и мощных алгоритмов 

классического обучения. Его особенность заключа-

ется в обнаружении такой разделяющей гиперплос-

кости, которая максимизирует расстояние (зазор) 

между классами [5]. Если данные не являются ли-

нейно разделимыми, применяется мягкий зазор – 

подход, допускающий ошибки при классификации в 

обмен на более устойчивое разделение данных. 

Использование ядерных функций (радиально-ба-

зисной, полиномиальной, сигмоидной и др.) позво-

ляет SVM проецировать данные в пространства боль-

шей размерности, где становится возможным постро-

ить линейную разделяющую поверхность даже для 

сложных нелинейных зависимостей. Благодаря 

этому SVM часто демонстрирует высокую точность 

и устойчивость к переобучению. 

Ансамблевые методы прогнозирования 

Ансамблевые методы машинного обучения пред-

ставляют собой подходы, основанные на объедине-

нии нескольких базовых моделей с целью повыше-

ния точности и устойчивости прогнозирования. Осо-

бенность ансамблевого обучения заключается в том, 

что совокупность относительно простых моделей мо-

жет обеспечить более качественные результаты по 

сравнению с одной, даже более сложной моделью. 

Основными подходами к построению ансамблей яв-

ляются bagging и boosting. 

Bagging (Bootstrap Aggregating) основан на обуче-

нии нескольких моделей одного типа на различных 

подвыборках исходного датасета, сформированных 

методом бутстрэппинга. Наиболее известным пред-

ставителем данного подхода является метод случай-

ный лес (random forest), в котором используется ан-

самбль деревьев решений. Random forest отличается 

устойчивостью к переобучению, способностью рабо-

тать с большим числом признаков и относительной 

нечувствительностью к масштабированию данных, 

что делает его популярным инструментом анализа 

образовательных показателей. 

Boosting предполагает последовательное обуче-

ние моделей, при котором каждая последующая мо-

дель фокусируется на объектах, ошибочно классифи-

цированных предыдущими. Одним из наиболее рас-

пространенных алгоритмов данного класса является 

градиентный бустинг (gradient boosting), который 
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строит ансамбль моделей путем минимизации функ-

ции потерь с использованием градиентного спуска. 

Нейронные сети 

Помимо вышеизложенных методов для прогнози-

рования успеваемости студентов используют 

нейронные сети. Упомянуты множество исследова-

ний про возможность использования нейронных се-

тей для решения данной задачи, однако информации 

о реальном внедрении таких прогнозных моделей не 

встречается [6-9]. 

Нейронные сети – это математические модели, 

построенные по принципу организации и функцио-

нирования биологических нейронных сетей. Нейрон-

ные сети не программируются в привычном смысле 

этого слова, они обучаются. В процессе обучения 

нейронная сеть способна выявлять сложные зависи-

мости между входными данными и выходными, а 

также выполнять обобщение. После обучения сеть 

способна предсказать значение некой последователь-

ности на основе нескольких предыдущих значений. 

Структурная схема нейронной сети представлена 

на рисунке 1. 

 

 

Рис. 1 – Обобщенная схема нейронной сети 

Fig. 1 – Generalized diagram of a neural network 

 

Нейронная сеть состоит из нейронов, слоев и си-

напсов. Нейроны изображены в виде узлов разного 

цвета. Все узлы одного цвета относятся к одному слою 

нейронной сети. Синапсы – это линии, которые связы-

вают нейроны одного слоя с нейронами другого слоя. 

Синапсы имеют один параметр – вес. Каждый нейрон 

выполняет определенную математическую функцию, 

таким образом на вход ему подается множество значе-

ний, а на выходе формируется только одно. Следова-

тельно, на выходе получается определенное значение, 

которое выдала уже обученная нейронная сеть. 

Каждый из вышерассмотренных подходов обла-

дает своими преимуществами и недостатками, что 

делает необходимым их сравнительный анализ при 

выборе модели для практического применения. 

Линейные модели, такие как линейная и логистиче-

ская регрессия, отличаются простотой реализации и вы-

сокой интерпретируемостью результатов. Они позво-

ляют наглядно оценить вклад каждого признака в фор-

мирование прогноза и хорошо работают на данных с 

линейными зависимостями. Данные методы плохо 

справляются с нелинейными взаимосвязями, характер-

ными для образовательных процессов, и чувствительны 

к мультиколлинеарности признаков, что ограничивает 

их применение в сложных реальных задачах. 

Метод k-ближайших соседей основан на предпо-

ложении о схожести объектов в пространстве призна-

ков. Прогноз формируется на основе анализа значе-

ний целевой переменной у ближайших по расстоя-

нию наблюдений. Основными преимуществами дан-

ного метода являются простота реализации, отсут-

ствие этапа обучения в классическом понимании и 

способность учитывать локальные закономерности в 

данных. Метод k-ближайших соседей крайне чув-

ствителен к масштабированию признаков, выбору 

метрики расстояния и параметра k, а также плохо 

масштабируется при увеличении объема выборки, 

что ограничивает его применение для больших обра-

зовательных наборов данных. 

Метод опорных векторов представляет собой гиб-

кий подход, способный моделировать как линейные, 

так и нелинейные зависимости за счет использования 

ядерных функций. Он отличается высокой обобщаю-

щей способностью и устойчивостью к переобучению 

при корректной настройке гиперпараметров. Метод 

опорных векторов характеризуется высокой вычис-

лительной сложностью, чувствительностью к выбору 

ядра и параметров модели, а также ограниченной 

применимостью к большим объемам данных. 

Деревья решений являются наглядным и интуи-

тивно понятным методом прогнозирования, позволя-

ющим работать как с числовыми, так и с категори-

альными признаками без необходимости предвари-

тельного масштабирования данных. Они способны 

выявлять сложные нелинейные зависимости и легко 

интерпретируются, что является важным преимуще-

ством в задачах образовательной аналитики. К основ-

ным недостаткам деревьев решений относятся склон-

ность к переобучению, чувствительность к шуму и 

нестабильность структуры дерева при незначитель-

ных изменениях обучающей выборки. 

Ансамблевые методы, такие как случайный лес и гра-

диентный бустинг, направлены на повышение качества 

прогнозирования за счет объединения множества базо-

вых моделей, чаще всего деревьев решений. Эти методы 

обладают высокой точностью, устойчивостью к пере-

обучению и способностью эффективно работать с раз-

нородными признаками. Усложнение структуры мо-

делей приводит к увеличению вычислительных за-

трат, времени обучения и снижению интерпретируемо-

сти результатов. 

Нейросетевые модели позволяют автоматически 

выявлять сложные нелинейные зависимости между 

факторами успеваемости и целевой переменной, 

адаптироваться к различным структурам данных и 

достигать высокой точности прогнозирования. Вме-

сте с тем нейронные сети требуют значительных вы-

числительных ресурсов, больших объемов обучаю-

щих данных и тщательной настройки архитектуры. 

С учетом особенностей задачи прогнозирования 

успеваемости студентов, структуры исходного дата-

сета и целей исследования, в качестве основного ин-

струмента прогнозирования выбран тип нейронной 

сети – многослойный персептрон. Нейронные сети 

обладают высокой гибкостью, способны автоматиче-

ски выявлять сложные нелинейные зависимости 

между признаками и адаптироваться к различным 

структурам данных. Это делает их особенно эффек-

тивными для задач образовательной аналитики, где 
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на итоговый результат влияет совокупность множе-

ства факторов различной природы. 

Дополнительным аргументом в пользу выбора 

нейросетевой модели является возможность проведе-

ния серии экспериментов с различным числом клас-

сов целевой переменной, что позволяет исследовать 

влияние структуры выходного параметра на качество 

прогнозирования. Использование нейронной сети 

также создает основу для дальнейшего расширения 

модели, включая настройку архитектуры, изменение 

числа слоев и нейронов, а также применение методов 

регуляризации. 

Несмотря на широкое распространение нейросе-

тевых моделей в задачах образовательной аналитики, 

большинство существующих исследований ориенти-

ровано либо на бинарную классификацию успевае-

мости (низкая или высокая), либо на достижение мак-

симальных значений отдельных метрик качества без 

учета практической интерпретируемости результа-

тов. Научная новизна предлагаемого подхода заклю-

чается в исследовании влияния способа формирова-

ния целевой переменной на качество и практическую 

полезность нейросетевого прогнозирования академи-

ческой успеваемости студентов. В отличие от суще-

ствующих работ, в статье проводится сравнительный 

анализ нейросетевой модели при различном количе-

стве выходных классов, что позволяет оценить ком-

промисс между точностью классификации и интер-

претируемостью результатов для задач образователь-

ного мониторинга. 

Дополнительной особенностью исследования яв-

ляется ориентация на использование нейросетевой 

модели для анализа табличных образовательных дан-

ных с учетом этапов предобработки и ограничений, 

характерных для реальных образовательных инфор-

мационных систем. Такой подход позволяет рассмат-

ривать нейросетевую модель не только как инстру-

мент повышения точности прогнозирования, но и как 

практический элемент интеллектуальной поддержки 

принятия решений, направленной на раннее выявле-

ние студентов, находящихся в зоне академического 

риска. 

Описание и характеристика                                     
исходных данных 

В качестве исходных данных для проведения ис-

следования использован открытый датасет Student 

Performance Factors, размещенный на платформе 

Kaggle [10]. Датасет предназначен для анализа сово-

купности факторов, влияющих на академическую 

успеваемость студентов, и содержит информацию о 

6607 обучающихся. Набор данных включает 20 при-

знаков, один из которых является целевой перемен-

ной, а остальные используются в качестве входных 

факторов модели. 

Датасет представлен в табличном формате и со-

держит как количественные, так и категориальные 

признаки. Каждая строка соответствует описанию 

студента, а каждый столбец определяет его характе-

ристику, потенциально влияющую на результаты 

обучения. Разнообразие представленных признаков 

делает данный набор данных пригодным для приме-

нения методов машинного обучения и нейронных 

сетей. 

Демографические и социально-экономические ха-

рактеристики 

Gender – пол студента: 

 male: мужчина;  

 female: женщина. 

Family_Income – уровень дохода семьи: 

 low: низкий; 

 medium: средний; 

 high: высокий. 

Parental_Education_Level – уровень образования 

родителей: 

 high school: средняя школа; 

 college: колледж; 

 postgraduate: аспирантура. 

Distance_from_Home – расстояние от места про-

живания до учебного заведения: 

 near: близко; 

 moderate: умеренно; 

 far: далеко. 

School_Type – тип образовательного учреждения: 

 public: государственное; 

 private: частное. 

Учебная активность и академические показа-

тели 

Hours_Studied – количество часов, затрачиваемых 

на самостоятельное обучение. 

Attendance – процент посещаемости учебных за-

нятий. 

Previous_Scores – баллы за предыдущие экза-

мены. 

Tutoring_Sessions – количество занятий с репети-

тором в месяц. 

Teacher_Quality – квалификация преподавателей: 

 low: низкая; 

 medium: средняя; 

 high: высокая. 

Access_to_Resources – доступность учебных мате-

риалов и образовательных ресурсов: 

 low: низкая; 

 medium: средняя; 

 high: высокая. 

Internet_Access – наличие доступа к сети Интер-

нет (yes – да, no – нет). 

Parental_Involvement – степень вовлеченности ро-

дителей в образовательный процесс: 

 low: низкая; 

 medium: средняя; 

 high: высокая. 

Психологические и мотивационные факторы 

Motivation_Level – уровень учебной мотивации: 

 low: низкий; 

 medium: средний; 

 high: высокий. 

Peer_Influence – влияние окружения и сверстни-

ков на успеваемость: 

 positive: положительное; 

 neutral: нейтральное; 

 negative: отрицательное. 

Learning_Disabilities – наличие или отсутствие 

учебных трудностей (yes – да, no – нет). 
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Внеучебная деятельность 

Extracurricular_Activities – участие во внеучебных 

мероприятиях (yes – да, no – нет). 

Physical_Activity – среднее количество часов фи-

зической активности в неделю. 

Sleep_Hours – среднее количество часов сна 

за ночь. 

Целевая переменная 

Итоговым показателем успеваемости студентов 

будет являться: 

Exam_Score – итоговый балл за экзамен. 

Предобработка данных 

Исходный набор данных содержит как числовые, 

так и категориальные признаки, при этом в ряде ат-

рибутов присутствуют пропущенные значения. 

Наличие пропусков может негативно сказаться на ка-

честве обучения моделей машинного обучения, а в 

ряде случаев делает обучение невозможным. В ходе 

анализа данных выявлено, что пропуски присутство-

вали в следующих признаках: Teacher_Quality, 

Parental_Education_Level и Distance_from_Home. В 

связи с этим на этапе предобработки данных выпол-

нена обработка пропущенных значений, а именно с 

использованием моды, поскольку признаки являются 

категориальными [11, 12]. Мода представляет собой 

значение признака, которое встречается наиболее ча-

сто, пропуски заполнялись часто встречающимися 

(модальными) значениями, что позволило сохранить 

структуру распределения категорий и избежать иска-

жения данных. 

Поскольку алгоритмы машинного обучения и 

нейросетевые модели работают исключительно с чис-

ловыми данными, категориальные признаки преобра-

зованы в числовой формат. Для бинарных признаков, 

а это Gender, Internet_Access, Learning_Disabilities, 

School_Type, Extracurricular_Activities, использова-

лось бинарное кодирование, при котором каждому из 

возможных значений сопоставлялось числовое пред-

ставление: yes – 1, no – 0; male – 0, female – 1; public – 

0, private – 1. Для категориальных признаков с упоря-

доченными значениями применялось порядковое ко-

дирование (Ordinal Encoding), позволяющее сохранить 

логическую иерархию категорий. 

Кодированные значения Parental_Involvement, 

Motivation_Level, Teacher_Quality, Access_to_Re-

sources, Family_Income выглядят следующим обра-

зом: low – 1, medium – 2, high – 0; для Peer_Influence: 

positive – 2, neutral – 1, negative – 0; для Dis-

tance_from_Home: near – 2, moderate – 1, far – 0; для 

Parental_Education_Level: postgraduate – 2, high school 

– 1, college – 0. 

В результате выполнения данных процедур дата-

сет приведен к формату, пригодному для последую-

щего анализа. 

Корреляционный анализ 

С целью выявления факторов, оказывающих 

наибольшее влияние на уровень успеваемости сту-

дентов, проведен корреляционный анализ признаков. 

В качестве меры линейной зависимости между при-

знаками использован коэффициент корреляции Пир-

сона, позволяющий количественно оценить степень и 

направление связи между переменными. На рисунке 

2 представлена построенная матрица корреляций. 

Анализ матрицы корреляций, позволяет идентифи-

цировать направление линейных взаимосвязей 

между анализируемыми признаками и целевой пере-

менной Exam_Score [13]. Наиболее выраженные 

связи наблюдаются у Attendance (r = 0.58) и 

Hours_Studied (r = 0.45). Признаками со слабой, но 

статистически значимой положительной корреля-

цией являются Previous_Scores (r = 0.18) и 

Tutoring_Sessions (r = 0.16). Это позволяет сделать 

вывод, что процент посещаемости и время, затрачен-

ное на самостоятельное обучение, являются одними 

из ключевых факторов при прогнозировании успева-

емости студентов, а баллы за предыдущие экзамены 

и занятия с репетитором умеренно положительно 

сказываются на академической успеваемости. Эти 

переменные отобраны для дальнейшего анализа и 

обучения нейросетевой модели. 

 

 

Рис. 2 – Вычисленная матрица корреляций при-

знаков 

Fig. 2 – Calculated matrix of feature correlations 

 

Остальные факторы демонстрируют слабую кор-

реляцию (r < 0.1), что позволяет предположить о их 

незначительном прямом влиянии на выходной пара-

метр. 

Формирование классов целевой переменной 

В исходном наборе данных целевая переменная 

Exam_Score представлена в виде непрерывной число-

вой величины, однако для проведения серии экспери-

ментов по определению количества градаций выход-

ного параметра необходимо сформировать классы 

Exam_Score. В связи с этим выполнена дискретиза-

ция целевой переменной с формированием несколь-

ких категориальных классов. Диаграмма распределе-

ния значений целевой переменной представлена на 

рисунке 3. 

Из диаграммы видно, что основная масса значе-

ний лежит в диапазоне от 60 до 75, а пик около 67–

70. Это свидетельствует о преобладании студентов со 

средним уровнем успеваемости, при этом наблюда-

ются как более низкие, так и более высокие значения 

экзаменационного балла. Основываясь на анализе 

распределения целевой переменной, а также с учетом 

педагогического смысла и интерпретации уровней 

академической успеваемости, в таблице 1 представ-

лены варианты классификации целевой переменной. 
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Рис. 3 – Диаграмма распределения значений вы-

ходного параметра 

Fig. 3 – Output parameter value distribution diagram 
 

 

Таблица 1 – Варианты градаций выходного пара-

метра 

Table 1 – Output parameter gradation options 

Классы выход-

ной переменной 

Схема группировки 

2 (Ранее выявле-

ние зоны риска) 

0 – низкая успеваемость 

(exam_score ≤ 65) 

1 – средняя и высокая 

(exam_score > 65) 
3 (Разделение по 

уровню успевае-

мости) 

0 – низкая успеваемость 

(exam_score ≤ 63) 

1 – средняя успеваемость 

(exam_score: 63-70) 

2 – высокая успеваемость 

(exam_score > 70) 
4 (Более четкая 

градация знаний) 

0 – низкая успеваемость 

(exam_score ≤ 62) 

1 – ниже среднего 

(exam_score: 62-65) 

2 – средняя успеваемость 

(exam_score: 65-70) 

3 – высокая успеваемость 

(exam score > 70) 
 

Разделение на выборки и масштабирование 

После завершения этапов анализа, очистки и ко-

дирования исходных данных выполнен переход 

к формированию обучающей и тестовой выборок, 

а также масштабированию числовых признаков. Дан-

ный этап является обязательным при построении мо-

делей машинного обучения, особенно нейросетевых, 

поскольку позволяет обеспечить корректное обуче-

ние модели и повысить стабильность процесса опти-

мизации. 

Исходный датасет разделен на обучающую и те-

стовую выборки в соотношении 80 % и 20 % соответ-

ственно. Такое соотношение является общеприня-

тым и обеспечивает достаточный объем данных как 

для обучения модели, так и для объективной оценки 

ее обобщающей способности [15, 16]. Разделение вы-

полнено случайным образом с фиксированным зна-

чением параметра random_state, что обеспечивает 

воспроизводимость результатов экспериментов. До-

полнительно использована стратификация по целе-

вой переменной, позволяющая сохранить исходное 

распределение классов в обеих выборках. 

Для корректной работы нейросетевой модели вы-

полнена процедура масштабирования входных при-

знаков. Масштабирование необходимо в связи с тем, 

что числовые признаки датасета имеют различные диа-

пазоны значений. Отсутствие масштабирования может 

приводить к доминированию отдельных признаков и 

замедлению процесса обучения нейронной сети. 

В данной работе для нормализации данных ис-

пользован метод стандартизации, реализованный с 

помощью алгоритма StandardScaler. Данный метод 

преобразует значения признаков таким образом, 

что для каждого признака среднее значение стано-

вится равным нулю, а стандартное отклонение – еди-

нице. Стандартизация описывается выражением: 

𝑥′ =
𝑥 − 𝜇

𝜎
, 

где x – исходное значение признака, µ – среднее зна-

чение признака в обучающей выборке, σ – стандарт-

ное отклонение. 

Обучение нейросетевой модели выполнено на 

обучающей выборке, после чего полученные пара-

метры преобразования применялись как к обучающим, 

так и к тестовым данным. Такой подход предотвращает 

утечку информации из тестовой выборки и обеспечи-

вает корректность оценки качества модели [14]. 

Результатом данного этапа является подготовка 

масштабированных обучающей и тестовой выборок, 

пригодных для последующего обучения и тестирова-

ния нейросетевой модели. Проведенное масштабиро-

вание позволило обеспечить сопоставимость призна-

ков, ускорить сходимость алгоритма обучения и по-

высить устойчивость модели к изменениям входных 

данных. 
 

Разработка нейросетевой модели                                      
прогнозирования 

Для решения поставленной задачи выбрана 

нейросетевая модель типа многослойного персеп-

трона (Multilayer Perceptron, MLP). Данный тип мо-

дели широко применяется для задач классификации 

табличных данных и обладает преимуществами: 

 способность моделировать сложные нелиней-

ные зависимости; 

 универсальность архитектуры; 

 совместимость с предварительно обработан-

ными числовыми признаками; 

 возможность адаптации под различное количе-

ство выходных классов. 

В отличие от сверточных и рекуррентных нейрон-

ных сетей, многослойный персептрон не требует спе-

циальной структуры входных данных, что делает его 

оптимальным выбором для анализа образовательных 

данных. 

В рамках данной работы для реализации нейросе-

тевой модели прогнозирования уровня успеваемости 

студентов использован классификатор MLPClassifier 

из библиотеки scikit-learn, представляющий собой 

многослойную полносвязную нейронную сеть пря-

мого распространения [17]. 
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Архитектура нейросетевой модели состоит из од-

ного входного слоя, двух скрытых слоя с 64 и 

32 нейронами и одного выходного слоя. Такая архи-

тектура позволяет эффективно выявлять нелинейные 

зависимости между входными признаками и целевой 

переменной, не усложняя модель избыточным чис-

лом параметров. В качестве функции активации вы-

брана функция ReLU, которая широко применяется в 

задачах классификации благодаря вычислительной 

эффективности и способности ускорять процесс обу-

чения. Для оптимизации весовых коэффициентов ис-

пользован алгоритм Adam, обеспечивающий устой-

чивую и быструю сходимость модели. Максимальное 

число эпох обучения нейросетевой модели - 300, 

а фиксированное значение параметра random_state 

использовано для обеспечения воспроизводимости 

результатов эксперимента. 

После определения архитектуры нейросетевой 

модели выполняется ее обучение с помощью метода 

fit, в который передаются масштабированные при-

знаки обучающей выборки и соответствующие зна-

чения целевой переменной. В процессе обучения 

нейронная сеть настраивает внутренние веса для ми-

нимизации ошибки классификации [18]. Прогнози-

рование классов целевой переменной на тестовой вы-

борке выполнено методом predict. Полученные ре-

зультаты сравниваются с истинными значениями, по-

сле чего проводится оценка качества нейросетевой 

модели. 

Проведение экспериментальных                                   
исследований 

С целью обоснования выбора нейросетевой мо-

дели и оценки её эффективности в задаче прогнози-

рования академической успеваемости студентов был 

проведён ряд экспериментальных исследований. 

Эксперименты включали сравнительный анализ 

нейросетевой модели с базовыми алгоритмами ма-

шинного обучения, а также исследование влияния 

количества классов целевой переменной на качество 

прогнозирования. 

На первом этапе экспериментальных исследова-

ний проведено сравнение нейросетевой модели с ба-

зовыми алгоритмами машинного обучения с целью 

обоснования выбора основного метода прогнозиро-

вания. В качестве алгоритмов сравнения были вы-

браны логистическая регрессия и случайный лес, 

представляющие соответственно линейный и ансам-

блевый подходы к решению задачи классификации. 

Сравнение проводилось для варианта разбиения це-

левой переменной на три класса, для всех моделей 

использовались одинаковые обучающая и тестовая 

выборки, а также единые процедуры предобработки 

данных. В таблице 2 представлены результаты срав-

нения метрик нейросетевой модели и алгоритмов ма-

шинного обучения. 

Полученные результаты показывают, что 

нейросетевая модель демонстрирует более высокие 

значения метрик качества по сравнению с логистиче-

ской регрессией и лучшие результаты по сравнению 

со случайным лесом. Это подтверждает целесообраз-

ность использования нейросетевой модели в качестве 

основного инструмента прогнозирования академиче-

ской успеваемости студентов. 

 

Таблица 2 – Сравнение нейросетевой модели с ба-

зовыми алгоритмами 

Table 2 – Comparison of the neural network model 

with basic algorithms 

Модель Accu-

racy 

Preci-

sion 

Re-

call 

F1 

score 

Логистическая 

регрессия 

0,75 0,78 0,75 0,74 

Случайный лес 0,80 0,79 0,80 0,79 

Нейросетевая 

модель 

0,84 0,84 0,84 0,83 

 

После обоснования выбора нейросетевой модели 

в качестве основного инструмента прогнозирования 

целесообразно исследовать влияние параметров по-

становки задачи на качество классификации. В част-

ности, важным аспектом является выбор числа клас-

сов целевой переменной, от которого напрямую зави-

сит как точность прогнозирования, так и практиче-

ская интерпретируемость результатов. 

С целью анализа влияния количества классов це-

левой переменной на качество прогнозирования про-

ведено тестирование нейросетевой модели. В рамках 

экспериментов рассмотрены варианты разбиения 

успеваемости на два, три и четыре класса. Для каж-

дого варианта выполнено обучение нейросетевой мо-

дели с одинаковыми параметрами, после чего прове-

дена оценка качества классификации. Результаты 

сравнения моделей представлены в таблице 3. 

 

Таблица 3 – Результаты проведения эксперимен-

тов 

Table 3 – Results of the experiments 

№ 

теста 

Коли-

чество 

выход-

ных 

клас-

сов 

Accu-

racy 

Preci-

sion 

Re-

call 

F1 

score 

1 2 0,88 0,88 0,86 0,86 

2 3 0,84 0,84 0,84 0,83 

3 4 0,75 0,76 0,69 0,71 

 

Проведенные экспериментальные исследования 

показали, что увеличение числа классов целевой пе-

ременной приводит к закономерному снижению ка-

чества классификации. Наилучшие значения метрик 

получены при использовании двух классов, однако 

такая классификация является слишком грубой с 

точки зрения педагогической интерпретации. Ис-

пользование трех классов обеспечивает баланс 

между качеством прогнозирования и информативно-

стью результатов. Таким образом, оптимальным ре-

шением является использование 3 выходных классов. 

Важным аспектом практического применения мо-

делей прогнозирования успеваемости, подтверждён-

ным в ходе проведённых экспериментов, является 
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интерпретируемость полученных результатов, осо-

бенно в контексте образовательной аналитики. Не-

смотря на то, что нейросетевые модели традиционно 

рассматриваются как «чёрные ящики», в рамках дан-

ной работы интерпретируемость обеспечивается за 

счёт формулировки задачи в виде классификации с 

ограниченным числом педагогически осмысленных 

классов. 

Каждый выходной класс нейросетевой модели со-

ответствует определённому уровню академической 

успеваемости, что позволяет интерпретировать про-

гноз в терминах образовательной успеваемости (низ-

кая, средняя и высокая) без необходимости анализа 

внутренних параметров модели. Такой подход делает 

результаты прогнозирования понятными для препо-

давателей и администраторов образовательных орга-

низаций и позволяет использовать модель в качестве 

инструмента поддержки принятия решений. 

Дополнительно интерпретируемость модели 

обеспечивается предварительным анализом данных, 

включающим построение корреляционной матрицы 

и отбор наиболее значимых признаков. Это позво-

ляет связать результаты прогнозирования с группами 

факторов, отражающими учебную активность, соци-

альные и организационные характеристики обучаю-

щихся. Таким образом, нейросетевая модель не 

только обеспечивает высокую точность прогнозиро-

вания, но и сохраняет практическую интерпретируе-

мость, необходимую для внедрения в реальные ин-

формационные системы образования. 

Заключение 
В ходе проведенного исследования решены сле-

дующие задачи: 

1) проведен анализ основных методов и моделей 

прогнозирования, применяемых при аналитике обра-

зовательных данных; 

2) выполнена подготовка исходного набора дан-

ных для его дальнейшего использования при обуче-

нии модели; 

3) построена нейросетевая модель прогнозирова-

ния академической успеваемости студентов; 

4) проведены обучение и тестирование разрабо-

танной модели; 

5) проведен сравнительный анализ результатов 

работы модели при различном количестве выходных 

классов и определен наиболее эффективный вариант 

классификации. 

С целью развития научного направления, связан-

ного с прогнозированием академической успеваемо-

сти студентов на основе методов машинного обуче-

ния и нейронных сетей, целесообразно дальнейшее 

совершенствование разработанной модели за счет 

расширения исходного датасета редкими значениями 

целевой переменной для большей балансировки 

классов и, тем самым, для улучшения эффективности 

прогнозирования модели. Перспективным направле-

нием является интеграция разработанного подхода в 

информационные системы образовательных учре-

ждений для обеспечения поддержки принятия управ-

ленческих решений, а также адаптация модели для 

прогнозирования успеваемости на различных этапах 

обучения. 
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