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Прогнозирование результатов учебного процесса в высшем учебном заведении является важной задачей
в образовании. В данной статье было рассмотрено применение нейронных сетей для прогнозирования
результатов учебного процесса в высшем учебном заведении. В данном исследовании были рассмотрены раз-
личные подходы к созданию нейронных сетей и оценена их эффективность в прогнозировании результатов
учебного процесса. Были выявлены преимущества и недостатки каждого подхода и даны рекомендации по
выбору наиболее подходящего для конкретных задач. В итоге, были получены прогнозы, которые позволяют
определить студентов, испытывающих трудности в учебе. Нейронная сеть проявила высокую точность
в прогнозировании результатов учебного процесса, что дает надежду на более эффективное управление
образовательным процессом в высших учебных заведениях.

Введение

Прогнозирование результатов учебного про-
цесса является одной из наиболее актуальных
задач, с которыми сталкиваются высшие учебные
заведения по всему миру. Предсказание успеха
студентов может помочь университетам опреде-
лить тех студентов, которые нуждаются в допол-
нительной поддержке, и предоставить им инди-
видуальный подход к обучению.

Нейронные сети являются мощным инстру-
ментом для анализа и обработки данных, что
позволяет прогнозировать результаты учебного
процесса на основе различных факторов, таких
как история успеха студента, методы обучения и
даже личные характеристики студента. [1]

Исследование посвящено возможности ис-
пользования данных о студентах для прогнози-
рования их успеха в учебе. В данной статье рас-
смотрены различные источники данных, такие
как оценки, учебные планы, история успеха и лич-
ные характеристики студентов, и будет оценена
их значимость для прогнозирования результатов
обучения.

В итоге, данное исследование будет способ-
ствовать повышению качества образования в выс-
ших учебных заведениях, улучшению процесса
прогнозирования результатов обучения и предо-
ставлению студентам более эффективной под-
держки в обучении.

I. Выделение признаков

Выделение признаков – это процедура отбра-
сывания незначащих переменных из очищенной
выборки перед запуском машинного обучения и
интеллектуального анализа данных [2]. Сокраще-
ние числа предикторов необходимо по нескольким
причинам:

• Значимость признаков – как правило, ис-
ходная выборка всегда содержит много «му-

сорных данных»: шумов, выбросов, а на ре-
альный результат влияют лишь несколько
предикторов [3].

• Точность решения – некоторые модели ма-
шинного обучения чувствительны к вели-
чине входного вектора. Например, у нейрон-
ных сетей большое число входных данных
может привести к переобучению.

• Скорость вычислений – чем меньше пере-
менных, тем быстрее будут идти расчеты.
Таким образом, снижение размерности зада-

чи – необходимый этап подготовки данных, кото-
рый оказывает решающее значение на итоговый
результат.

Среди полученных данных находится боль-
шое количество информации о каждом студенте.
Задача выявления признаков заключается в на-
хождении данных, влияющих на успешное завер-
шение обучения.

II. Математическая модель

Прогнозирование вероятности успешного за-
вершения обучения студентов является важной
задачей в образовании, которая может быть ре-
шена с помощью различных методов машинного
обучения. В данной статье были рассмотрены
три модели нейронной сети: многослойный пер-
септрон, модель сверточной нейронной сети и
модель рекуррентной нейронной сети. Ниже бу-
дут приведены их преимущества и недостатки в
контексте прогнозирования вероятности успеш-
ного завершения обучения студентов по разным
признакам.

Многослойный персептрон – это одна из са-
мых популярных моделей нейронных сетей, ко-
торая используется для решения широкого кру-
га задач, включая классификацию, регрессию и
прогнозирование. В этой модели нейроны орга-
низованы в несколько слоев, каждый из которых
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имеет свои входы и выходы [4]. Основным преиму-
ществом данной модели является способность к
обучению на больших объемах данных с высокой
точностью [5].

Сверточная нейронная сеть – это тип ней-
ронной сети, который используется для анализа
и обработки изображений, видео, звука и других
типов сигналов. Она была разработана для эф-
фективной обработки больших объемов данных
и получила широкое применение в таких обла-
стях, как компьютерное зрение, распознавание
речи, обработка естественного языка и многих
других [6].

Рекуррентная нейронная сеть – это тип ней-
ронной сети, который используется для анализа
последовательностей данных, таких как текст,
звук, временные ряды и другие. Она была раз-
работана для обработки данных, которые имеют
зависимости во времени, что делает ее особен-
но полезной в таких областях, как распознавание
речи, машинный перевод, генерация текста и мно-
гих других [7].

Из всех трех типов нейронных сетей, мно-
гослойный персептрон является наиболее подхо-
дящим для решения задачи прогнозирования ве-
роятности успешного завершения обучения на
основе числовых признаков, таких как средний
балл студента, результаты сдачи ЦТ, количество
пропусков и пересдач. Многослойный персептрон
хорошо работает с данными, которые имеют мно-
жество числовых признаков.

III. Эксперименты

За входные данные для обучения нейронной
сети была взята база данных студентов за 2 года.
Для обучения было взято около тысячи студентов,
закончивших обучение. Для студентов, которые
выпустились, выходные данные принимались за
1, для студентов, которые были отчислены, - 0.
После обучения нейронной сети, через нее было
проведено несколько студентов, которые еще обу-
чаются. В результате была получена вероятность
успешного завершения обучения.

Результаты предсказаний нейронной сети
представлены в таблице 1.

Таблица 1 – Результаты эксперимента
Сред-
ний
балл

Баллы
ЦТ

Коли-
чество
пере-
сдач

Часы
пропус-
ков

Резуль-
тат

8.36 247 2 525 28%
8.06 251 0 23 78%
8.41 248 1 12 75%
9.09 253 1 31 75%
5.67 247 0 0 78%
6.44 252 0 176 65%

По результатам, приведенным в таблице,
можно заметить, что большое влияние на резуль-
тат имеет количество пропусков. Например, у сту-
дента №1 525 академических часов пропуска, что

объясняет такую низкую вероятность успешного
завершения обучения. Также можно отметить,
что у студента №3 небольшое количество пропус-
ков, но при этом результат не максимальный.

IV. Заключение

Нейронные сети – это мощный инструмент
для прогнозирования результатов обучения, а так-
же анализа больших объемов данных для выявле-
ния скрытых закономерностей и прогнозирования
будущих результатов. Они могут использоваться
в различных областях, где необходимо принимать
решения на основе исторических данных, таких
как образование, финансы, здравоохранение и
многие другие.

Однако, создание эффективной нейронной
сети требует правильного выбора архитектуры,
алгоритма обучения и гиперпараметров. Кроме
того, необходимо иметь достаточное количество
данных для обучения и тестирования нейронной
сети, чтобы получить точные результаты. Важно
помнить, что нейронные сети не являются уни-
версальным решением для всех проблем и задач,
и их эффективность зависит от качества данных
и правильного подхода к обучению.

Кроме того, выбор гиперпараметров, таких
как скорость обучения, количество слоев и коли-
чество нейронов, также имеет большое значение
для эффективности работы нейронной сети.
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