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Цель исследования заключается в создании моделей прогнозирования для оценки успеваемости, 
посещаемости занятий студентов и риска их отчисления из университета. Работа посвящена раз-
работке прогнозных моделей успеваемости студентов на основе их текущих оценок с применением 
методов анализа данных. В ходе исследования использовалась программа Statistica. В качестве ин-
струментов были применены регрессионный анализ, модели бинарного выбора и кластерный ана-
лиз. Основными источниками данных стали результаты анкетирования студентов экономического, 
физико-математического и электроэнергетического факультетов (38 академических групп), а также 
информация о студентах, отчисленных по данным деканатов ЭФ и ФМФ Института цифровых тех-
нологий Марийского государственного университета. В рамках исследования были разработаны 
три модели: первая использует в качестве зависимой переменной показатель «Количество долгов», 
вторая – «Количество пропусков», а третья – «Количество отчислений». Для каждой модели постро-
ены регрессионные статистические модели, классификации и кластеризации, а также вероятностные 
модели дискриминантного и логит-анализа. Представлена методика построения прогнозных оценок 
студентов Института цифровых технологий Марийского государственного университета на основе 
данных электронной системы «Студент» и анкетирования 290 студентов по 12 параметрам. Эти 
параметры включают в себя показатели, отражающие умение учиться (результаты ЕГЭ, средний 
балл аттестата), готовность к самостоятельной жизни (проживание в общежитии), а также желание 
и способности к обучению (текущая посещаемость и успеваемость). Прогнозные модели позволят 
своевременно оценить работу студента и принять меры по коррекции учебного процесса вуза.
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The objective of the study is to create forecasting models for assessing students’ academic performance, 

attendance, and the risk of their expulsion from the university. The work is devoted to the development of 
forecasting models of students’ academic performance based on their current grades using data analysis 
methods. The Statistica program was used in the study. Regression analysis, binary choice models, and 
cluster analysis were used as tools. The main sources of data were the results of a survey of students of the 
economic, physical and mathematical, and electrical power engineering faculties (38 academic groups), as 
well as information on students expelled according to the deans’ offices of the EF and FMF of the Institute 
of Digital Technologies of the Mari State University. Three models were developed as part of the study: the 
first uses the “Number of debts” indicator as a dependent variable, the second – “Number of absences”, and 
the third – “Number of expulsions”. Regression statistical models, classifications, and clustering, as well 
as probabilistic models of discriminant and logit analysis, were built for each model. The article presents a 
methodology for constructing predictive assessments of students of the Institute of Digital Technologies of 
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the Mari State University based on data from the electronic system “Student” and a survey of 290 students 
on 12 parameters. These parameters include indicators reflecting the ability to study (USE results, average 
grade point average), readiness for independent living (living in a dormitory), as well as the desire and ability 
to learn (current attendance and academic performance). Predictive models will allow for a timely assess-
ment of the student’s work and the adoption of measures to correct the educational process of the university.

Введение
Уровень успеваемости студента в ВУЗе 

является своеобразной формой диагно-
стики и прогнозирования степени отдачи 
будущего специалиста. В свою очередь 
успехи студентов – это показатель дея-
тельности ВУЗа в решении учебно-воспи-
тательных задач. Для того, чтобы решать 
данные задачи максимально эффективно 
требуется постоянная объективная оценка, 
корректировка и управление. Однако, без 
прогнозирования управление невозможно. 
Поэтому возникает необходимость про-
гнозирования посещаемости, и, как след-
ствие, успеваемости студентов на всех эта-
пах обучения [6].

Целью данного исследования является 
разработка прогнозных моделей для оцен-
ки успеваемости и посещаемости занятий 
студентами, возможности их отчисления 
из ВУЗа.

Наличие таких моделей позволит уде-
лять более пристальное внимание студен-
там, которые попадают в группу риска 
большого количества долгов по учебным 
дисциплинам, а как следствие, будут претен-
дентами на отчисления. Определение таких 
студентов на ранних этапах позволит более 
детально и персонально работать с ними для 
того, чтобы они более успешно справлялись 
с учебной нагрузкой [6].

Выбытие студентов – явление значимое 
и для вуза в силу его экономических инте-
ресов, и для общества в целом, поскольку 
порождает социальные проблемы, такие 
как нехватка квалифицированных специ-
алистов. Например, в США уровень от-
числений является одним из важнейших 
показателей конкурентоспособности вуза 
и отражает, с одной стороны, привлекатель-
ность вуза (его способность удержать сту-
дентов, предотвратить их переход в другой 
вуз), а с другой – эффективность образова-
тельной политики университета в адаптации 
студентов к обучению, помощи им в учеб-
ном процессе. И если в зарубежных вузах 
сложилась традиция исследования выбытия 
из университетов студентов, то в России во-
просу отсева студентов из вузов до сих пор 
уделялось мало внимания [3].

Материалы и методы исследования
В данной работе речь пойдет о создании 

прогнозных моделей успеваемости студен-
тов по текущим оценкам с помощью тех-
нологий анализа данных. Методы приклад-
ной статистики являются надежным мате-
матическим инструментом, позволяющим 
обрабатывать и анализировать собранные 
статистические данные. Для проведения 
исследования был использован ППП Statis-
tica, в качестве инструментальных методов 
регрессионный анализ, модели бинарного 
выбора, кластерный анализ.

Основным информационным источни-
ком для проведения исследования стали 
данные проведенного анкетирования среди 
студентов экономического, физико-матема-
тического и электроэнергетического факуль-
тетов (студенты 38 академических групп), 
также данные по отчисленным студентам, 
представленным деканатами ЭФ и ФМФ 
Института цифровых технологий Марий-
ского государственного университета [1].

В работе представлена методика постро-
ения прогнозных оценок студентов инсти-
тута цифровых технологий Марийского го-
сударственного университета, выполненная 
на основании данных электронной системы 
«Студент» и проведенного анкетирования 
290 студентов по 12 параметрам, охватыва-
ющим показатели, характеризующие уме-
ние учиться (результаты ЕГЭ, средний балл 
по аттестату), подготовленность к самосто-
ятельной жизни (проживание в общежитии) 
и желание и умение учиться (текущая посе-
щаемость и успеваемость) и др. [1].

Результаты исследования  
и их обсуждение

В рамках исследования были рассмотре-
ны три модели.

В первой, в качестве зависимой пере-
менной выступает показатель «Количество 
долгов», во второй – показатель «Количество 
пропусков», в третьей – показатель «Коли-
чество отчислений». Для каждой из моделей 
были построены регрессионные статистиче-
ские модели, классификации и  кластериза-
ции, вероятностные модели дискриминант-
ного и логит-анализа.
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Таблица 1
Матрица парных корреляций

Зависимая переменная Количество долгов Количество пропусков
Форма финансирования 0,02 -0,10
Курс -0,04 -0,21
Пол 0,20 0,21
Возраст -0,05 -0,23
Территориальное происхождение 0,24 -0,01
Общежитие 0,08 0,21
Количество пропусков 0,25 1,00
Количество долгов 1,00 0,25
Средний балл зачётной книжки -0,25 -0,16
Результаты ЕГЭ -0,09 -0,27
Средний балл по аттестату -0,24 -0,39

Для определения набора независимых 
переменных, влияющих на количество дол-
гов и пропуски студентов была построена 
корреляционная матрица.

Анализируя значения коэффициентов 
корреляции можно сделать вывод, что наи-
большее влияние на «Количество долгов» 
студента оказывают такие переменные как 
«Пол», «Территориальное происхождение», 
«Количество пропусков», «Средний балл за-
четной книжки» и «Средний балл по атте-
стату». При этом, чем выше «Средний балл 
зачетной книжки» и «Средний балл по атте-
стату», тем меньше количество долгов. 

Что касается «Количества пропусков» 
студента, то здесь наибольшее влияние 

оказывают «Возраст», «Количество дол-
гов», «Результаты ЕГЭ» и «Средний балл 
по аттестату». При увеличении «Коли-
чества долгов», «Количество пропусков» 
увеличивается, а при увеличении других 
переменных – уменьшается.

Анализ показателя: «Количество долгов»

Для исследования связи между результа-
тами успеваемости студентов – переменная 
«Количество долгов» -Y и массивом данных, 
включающих обезличенную информацию 
о студентах (табл.1) были построены регрес-
сионные модели в пакете Statistica:

Модель с включением всех переменных 
имеет вид:

y1�=0,72-0,14 Средний балл зачетной книжки +
+ 0,228Территориальное происхождение + 0,005Количество пропусков –

– 0,147Средний балл по аттестату –
– 0,075Общежитие + 0,002Результаты ЕГЭ + 0,064Пол

 R2 = ,19387646, F (7,231) = 7,9367, p < 0,00000, SE = 0,39839.
По значениям стандартизованных коэф-

фициентов β видно, что наиболее значимы-
ми переменными, влияющими на Количество 
долгов, т.е. успеваемость студентов оказыва-
ют показатели: Территориальное происхож-
дение (откуда приехали студенты – город-
ские, сельские или из других городов (чаще 

иностранцы), Количество пропусков и Сред-
ний балл зачётной книжки. Причем, сем 
выше средний балл по аттестату у студента, 
тем меньше у него долгов (привык учиться).

В данном уравнении не все переменные 
по критерию Стъюдента являются значимы-
ми, окончательная модель имеет вид: 

1y  = 0,84 + 0,22 Территориальное происхождение + 0,004 Количество пропусков –  
– 0,24 Средний балл по аттестату

где 1y  – Количество долгов.
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Уравнение статистически значимо. 
R2 = 0,16, F (3,235) = 15,52, 

p<0,00000, SE=0,40 
Коэффициенты уравнения показыва-

ют, что чем больше количество пропусков, 
тем больше у студентов долгов, чем выше 
средний балл по аттестату (хорошо учился 
в школе), тем долгов у студента меньше. 
В данную модель не вошла переменная – 
средний балл ЕГЭ, т.к. видимо при сдаче 
ЕГЭ школьники показывают определен-
ные знания, а не уровень своей подготовки 
за время учебы в школе.

Анализ показателя:  
«Средний балл зачетной книжки»

Анализ показателя: «Средний балл за-
четной книжки» в основном зависит от-
Среднего балла по аттестату и, в меньшей 
степени от среднего балла ЕГЭ:

2Y  = 0,85 + 0,004 Результаты ЕГЭ + 

+ 0,55 Средний балл по аттестату

R2 = 0, 35, F (2,236) = 62,87, 
p<0,00000, SE=0,40, 

2Y  – Средний балл зачетной книжки.

Анализ показателя:  
«Количество пропусков» 

Для определения зависимости количе-
ства пропусков от переменныхY2 и масси-
вом данных, включающих обезличенную 
информацию о студентах (табл.1) были 
построены регрессионные модели в паке-
те Statistica:
3y   = 72,42 – 2,5 Курс + 7,62 Общежитие +  

+6,4 Количество долгов + 6,07 Средний балл 
зачетной книжки – 0,09 Результаты ЕГЭ –  

– 15,8 Средний балл по аттестату

R2 = 0,28, F(6,232) = 14,79, 
p < 0,00000,SE = 14,82.

По стандартизованным коэффициентам 
β, можно сделать вывод, что на количество 
пропусков большее влияние оказывает пере-
менная – «Средний балл по аттестату», при-
чем, чем выше балл у студента был в школе 
(ответственность за обучение), тем меньше 
пропусков у данного студента (β = -0,38). 
Студенты, проживающие в общежитии, 
имеют большее количество пропусков (от-
сутствует самодисциплина).

Анализ показателя:  
«Отчисления студентов»

Для определения причин и возможно-
стей отчисления студентов были построены 
две вероятностные модели. Инструментами 
для решения выбраны методы логистиче-
ской регрессии и дискриминантного анализа 
(методы машинного обучения). Таким обра-
зом, была создана новая база данных, состо-
ящая из студентов ЭФ и ФМФ включающая 
облачающихся на данный момент студентов 
и отчисленных по результатам осенней сес-
сии. База составила 160 записей. 

Анализ (прогноз) отчислений студентов. 
Решение с использованием  
логистической регрессии

Логит-модель – это эконометрическая 
модель, которая относится к классу моделей, 
для которых традиционные методы регрес-
сионного анализа не подходят. Ее основное 
отличие заключается в том, что зависимая 
переменная может принимать только огра-
ниченное количество значений, обычно 
0 или 1. Основная цель анализа заключает-
ся в оценке вероятности того, что зависимая 
переменная примет одно из этих значений. 
Для решения этой задачи используется ло-
гистическая функция, представленная в ло-
гарифмической форме [8]. В данной модели 
в качестве зависимой переменной Y приня-
ты следующие обозначения: 

1 – студент отчислен, 
0 – студент учится. 
В качестве независимых переменных 

также использованы данные:
Форма финансирования, Курс, Пол, Воз-

раст, Территориальное происхождение, Об-
щежитие, Количество пропусков, Количе-
ство долгов, Средний балл зачётной книжки, 
Результаты ЕГЭ – используемые при анкети-
ровании (табл. 2).

Теперь рассмотрим р-уровень гипо-
тезы. В нашем случае р-уровень ниже 5% 
(р=0,00000). Значение статистики χ2-квадрат 
для разницы между текущей моделью и мо-
делью, содержащей лишь свободный член, 
высоко значимо (χ2 = 166,1128). Поэтому 
можно сделать вывод, что вошедшие в мо-
дель переменные влияют на принятие ре-
шения об отчислении студента. Для постро-
ения бинарной логистической модели ис-
пользовался многошаговый регрессионный 
анализ, основанный на исключении из мо-
дели несущественных факторов по тесту 
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Вальда, которая показала значимость только 
четырех коэффициентов (рис. 1) при пере-
менной Количество пропусков, Количество 
долгов, Средний балл зачетной книжки и ре-

зультаты ЕГЭ. Задавая различные методы 
оценивания параметров, был выбран метод 
оценивания: Метод оценивания Розенброка 
и Квази-Нъютоновский.

Таблица 2
 Статистические характеристики полученной модели – результаты логит-регрессии

Модель: Логит регрессия Число 0:56,00000 (35,22013%) 
 Число 1:103,0000 (64,77988%)

 Завис. переменная: Логит (1-отчис Незав. переменные: 4
 Функция потерь: Макс. правдопод. Окон. знач.: 20,102575588

 -2*log(Правдоп.): для данной модели = 40,20515 только со своб. чл. = 206,3180
 Хи-квадрат = 166,1128 сс = 4 p = 0,0000000

Рис. 1. Результаты решения

Модель бинарного выбора имеет вид:

Y = (1 + e-z)-1

    z = –7,17 – 0,03*Кол. пропусков – 0,68*Кол. долгов +2,02*Средний балл 
    зач. книжки + 0,016*Результаты ЕГЭ

Для оценки качества моде6ли использу-
ют аналог R2 линейной регрессии McFadden. 
Индекс McFaddenR2 называют индексом от-
ношения правдоподобия. 

R2 = 1 – model

0

LL
LL

, 

где – логарифм функции правдоподобия – 
(Likelihood): forthismodel = 40,25, а LL0 –
логарифм функции правдоподобия модели 
только с константой =interceptonly: 206,31. 

Очевидно, что LL0>LLmodel. Чем больше раз-
личаются их значения, тем лучше модель.

McFaddenR2 = 0,83 или 83%. Т.е. на 83% 
выбранные показатели оказывают влия-
ние на принятие решение об отчислении 
студента. 

LRstatistic (-2 *(l – 1)) – тест отношения 
правдоподобия является аналогом F –стати-
стики в линейных регрессионных моделях. 
Используется для проверки значимости мо-
дели. χ2 = 166,11.
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Рис. 2. Наблюдаемые, предсказанные и значения остатков

Логит-модель гарантирует, что предска-
занные значения всегда будут находиться 
внутри отрезка [0,1]. Поэтому можем рас-
сматривать полученные значения как веро-
ятности (рис. 2). 

Например, по рисунку 2 можно увидеть, 
что предсказанная вероятность того, что 
третий студент не будет отчислен, подтверж-
дается вероятностью равной 0,001031, что 
и соответствует исходным данным. Мы ви-
дим, что действительно третий респондент 
будет учиться.

Для студента под номером 30, 31, 32, 
33 и 34 вероятность отчисления близка 
к 1, что и соответствует исходным дан-
ным, данные студенты были отчислены 
(по данным деканата).Построенная мо-
дель бинарного выбора позволяет прогно-
зировать возможность отчисления любого 
студента. Подставляя конкретные данные 

в модель можно получить прогнозную 
оценку студента.

ПРИМЕР 1.
Проверим студента под номером 3 в базе 

данных -01.03.01 Математика (Математиче-
ские и инструментальные методы в экономи-
ке), группа ММ-11 к какой категории (отчис-
лен или учится) будет отнесен наш студен, 
согласно построенной модели. По данным 
деканата ЭФ данный студент отчислен. Под-
ставим значения его параметров в модель:

Согласно модели бинарного выбора, 
мы подставляем в модель вместо пере-
менных конкретные значения студента 
из базы данных:

Количество пропусков – 366 часов;
Количество долгов – 8;
Средний балл зачетной книжки – 2,2;
Результаты ЕГЭ – 154.
Модель будет иметь вид:

Y = (1 + e-z)-1

    z = -7,17 – 0,03*366 – 0,68*8 +2,02*2,2 + 0,016*154

Z= -16,682; 
    Y = 1/(1 + exp-(-16,682)) = 0,9999999943, 

т.е. его вероятность равна 1 – студент должен быть отчисленным, что соответствует запи-
си деканата.
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ПРИМЕР 2
Проверим другого студента под номером 30 в базе данных 01.03.01 Математика (Ма-

тематические и инструментальные методы в экономике), группа ММ-11 к какой категории 
(отчислен или учится) будет отнесен наш студен, согласно построенной модели. Подставим 
значения его параметров в модель:

Y = (1 + e-z)-1

    z = -7,17 – 0,03*2 – 0,68*0 + 2,02*4,5 + 0,016*221

Z=6,33;
    Y = Y= 1/(1+exp6,33))= 0,001779, 

т.е. его вероятность равна 0 –студент учится (не отчислен).
Таблица 3

Корректно классифицированные наблюдения

Классификация (Таблица для логит по отчислению) 
Отн. шансов: 656,50 Проц. верных.: 96,23%

Предсказание отчисления 
1,0

Предсказание учится
 0,0

Доля правильных предсказаний 
(%).

1,000000 52 4 92,85714
0,000000 2 101 98,05825

Оценить качество построенной модели 
можно также, используя параметр Отноше-
ние несогласия. В таблице 3 отображены на-
блюдения, которые были правильно и непра-
вильно классифицированы в соответствии 
с полученной моделью.

Из данной таблицы видно, что мо-
дель правильно прогнозирует ответ для 
101 из 103 опрошенных респондентов (98% 
правильных ответов). Модель также правиль-
но предсказала отчисление студентов для 
52 из 56 опрошенных (92,85% правильных 
ответов). Элементы, расположенные вне глав-
ной диагонали, показывают количество не-
верно классифицированных студентов. В на-
шем случае таких оказалось 6. Всего были 
правильно классифицированы 153 из 159 сту-
дентов, т.е. 96,23%.Подводя итоги, можно 
сказать, что построенная модель адекватна 
исходному процессу и с известной долей уве-
ренности с ее помощью можем определять 
целевую аудиторию студентов.

Анализ (прогноз) отчислений студентов. 
Решение с использованием  
дискриминантного анализа

Для проведения дискриминантного 
анализа использовались данные по 159 сту-
дентам по экономическому и физико-мате-

матическому факультету. В качестве неза-
висимых переменных также использованы 
данные: Форма финансирования, Курс, 
Пол, Возраст, Территориальное происхож-
дение, Общежитие, Количество пропусков, 
Количество долгов, Средний балл зачётной 
книжки, Результаты ЕГЭ- используемые 
при анкетировании. Группирование данных 
проводилось по переменной группа, кото-
рой присваивалось два значения:

группа G_1:0 – студент учится,
группа G_2:1 – студент отчислен
По таблице исходных данных в пакете 

Statistica была построена матрица классифи-
кации, которая показала процент правиль-
но и неправильно отнесенных наблюдений 
к своим группам (табл. 4).

Таблица 4
Матрица классификации

Матрица классификации  
(Таблица ПО ИЦТ без ср.балла по атт) 

Строки: наблюдаемые классы 
Столбцы: предсказанные классы

Процент G_1:0 G_2:1
G_1:0 100,0000 103 0
G_2:1 87,5000 7 49
Всего 95,5975 110 49
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Таблица 5
Итоги анализа дискриминантной функции

Итоги анализа дискриминантн. функций (Таблица ПО ИЦТ без ср.балла по атт) 
Переменных в модели: 10; Группир.: группа (1 – отчислен, 0 – учится) (2 гр.) 

Лямбда Уилкса: ,23078 прибл. F (10,148)=49,331 p<0,0000

 Уилкса Частная F-исключ p-уров. Толер. 1-толер.
Форма финансирования 0,255716 0,902475 15,99339 0,000100 0,852716 0,147284
Курс 0,233276 0,989287 1,60264 0,207519 0,701328 0,298672
Пол 0,231534 0,996734 0,48492 0,487296 0,878245 0,121756
Возраст 0,232699 0,991741 1,23245 0,268732 0,910823 0,089177
Территориальное происхождение 0,236618 0,975318 3,74541 0,054859 0,696195 0,303805
Общежитие 0,235303 0,980766 2,90246 0,090543 0,710990 0,289010
Количество пропусков 0,270667 0,852626 25,58141 0,000001 0,861043 0,138957
Количество долгов 0,266396 0,866293 22,84291 0,000004 0,770822 0,229178
Средний балл зачётной книжки 0,369979 0,623758 89,27148 0,000000 0,773125 0,226875
Результаты ЕГЭ 0,230871 0,999595 0,05993 0,806941 0,821314 0,178686

Лямбда Уилкса: 0,23078, прибл. F (10,148) = 49,331 p < 0,0000 показатели качества модели.

По данной матрице видно, что по сту-
дентам, которые учатся, все были правильно 
отнесены к данной группе. По отчисленным 
студентам 7 человек из 56 неверно отнесены 
к данной группе. Это объясняется тем, что 
не все студенты, были отчислены по неуспе-
ваемости. Есть студенты, которые перешли 
в другой вуз, или факультет. Итоги анализа 
дискриминации отражены в таблице 5.

Такие показатели, как Курс, Пол, Воз-
раст, Территориальное происхождение, 

Общежитие и Результаты ЕГЭ не имеют 
больших различий при разделении студен-
тов на группы. Наиболее значимыми при 
разбиении на группы являются показатели: 
Форма финансирования, Количество про-
пусков, Количество долгов, Средний балл 
зачетной книжки.Для возможности отне-
сения новых студентов к группам: студент 
учится или студент может быть отчислен, 
были построены Функции классификации 
(табл. 6).

Таблица 6
Функции классификации

Функции классификации; группировка: 
группа (1 – отчислен, 0 – учится) (Таблица ПО ИЦТ без ср.балла по атт)

 G_1:0 G_2:1
Форма финансирования 57,991 68,881
Курс -4,363 -5,226
Пол 4,642 4,104
Возраст -0,061 -0,079
Территориальное происхождение 5,046 6,196
Общежитие 1,446 0,019
Количество пропусков -0,012 0,012
Количество долгов 0,697 1,315
Средний балл зачётной книжки 5,035 1,430
Результаты ЕГЭ 0,269 0,266
Конст-та -68,255 -70,781
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Функции классификации в виде уравнений:

S1 (G_1:0) =57.991* Форма финансирования – 4.363* Курс + 4.642* Пол –  
– 0.061* Возраст + 5.046* Территориальное происхождение + 1.446* Общежитие –  

– 0.012* Количество пропусков + 0.697* Количество долгов +  
+ 5.035* Средний балл зачётной книжки + 0.269* Результаты ЕГЭ – 68.255;

S2 (G_2:1) = 68,881* Форма финансирования – 5,226* Курс + 4.104* Пол –  
– 0.079* Возраст + 6,196* Территориальное происхождение + 0,019* Общежитие +  

+ 0.012* Количество пропусков + 1,315* Количество долгов +  
+ 1,430* Средний балл зачётной книжки + 0.266* Результаты ЕГЭ – 70,781;

Программа настроена, по ней можно обучаться, т.е. любых студентов по таким же пока-
зателям можно сразу отнести к одной из групп.Для этого значения студента по показателям 
подставить в оба уравнения. В каком уравнении сумма будет максимальной, к той группе 
и будет отнесен студент.

ПРИМЕР 1
В качестве примера выберем любого студента из базы данных, например, студент под 

номером 7 (табл. 7).
Таблица 7

Информация по студенту №7 (из базы данных)

№ Направление обучения 
(ЭКФ) Ф
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ГЭ

7
01.03.01 Математика 
(Математические и инстру-
ментальные методы в эко-
номике), группа ММ-21

1 2 1 22 3 1 224 10 2,7 179

Подставим значения данного студента в уравнения функций классификации:

S1 (G_1:0) =57.991* 1 – 4.363* 2 + 4.642* 1 – 0.061* 22 + 5.046* 3 + 1.446* 1 –  
– 0.012* 224 + 0.697* 10 + 5.035* 2,7 + 0.269* 179 – 68.255 = 66,864;

S2 (G_2:1) = 68,881*1 – 5,226* 2 + 4.104* 1 – 0.079* 22 + 6,196* 3 + 0,019* 1+  
+ 0.012* 224 + 1,315* 10 + 1,430* 2,7 + 0.266* 179 – 70,781= 75,991;

Т.к. сумма по группе 2 (75,99139)> суммы по группе 1 (66,86418) студент должен быть 
отнесен к группе 2 -отчисленных студентов. Студент под №7 по данным деканата отчислен 
(Абдувахабов Жахонгир Вохиджон угли).

ПРИМЕР 2
В качестве примера выберем любого студента из базы данных, например, студент под 

номером 30 (табл. 8).
Подставим значения данного студента в уравнения функций классификации:

S1 (G_1:0) =57.991*1 – 4.363* 1 + 4.642* 0 – 0.061* 18 + 5.046* 1 + 1.446* 1 –  
– 0.012* 2 + 0.697* 0 + 5.035* 5 + 0.269* 183 – 68.255 = 65,156;

S2 (G_2:1) = 68,881*1 – 5,226* 1 + 4.104* 0 – 0.079* 18 + 6,196* 1 + 0,019* 1+  
+ 0.012* 2 + 1,315* 0 + 1,430* 5 + 0.266* 183 – 70,781 = 53,494;
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Таблица 8
Информация по студенту №30 (из базы данных)
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01.03.01 Математика 
(Математические и инстру-
ментальные методы в эко-
номике), группа ММ-11

1 1 0 18 1 1 2 0 5,0 183

Таблица 9
Дискриминантный анализ средние значения по группам 

группа G_1:0 – студент учится, группа G_2:1 – студент отчислен
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группа G_1:0 – студент учится 1,5 0,4 9,9 0,2 4,1 206 103
группа G_2:1 – студент отчислен 2,1 0,5 128,9 4,9 2,2 183 56

Рис. 3. Классификация студентов по основным показателям: количество пропусков, количество 
долгов, средний балл зачетной книжки и результаты ЕГЭ 

Источник: построено авторами с использованием программы Statistica 7.0



ВЕСТНИК АЛТАЙСКОЙ АКАДЕМИИ ЭКОНОМИКИ И ПРАВА    № 12   2024 349

ЭКОНОМИЧЕСКИЕ  НАУКИ

Т.к. сумма по группе 1 (65,15631> сум-
мы по группе 2 (53,494) студент должен 
быть отнесен к группе студентов 1, кото-
рые учатся. Студент под №30 по данным 
деканата – учиться.

Проведенная классификация студентов 
на две группы методом кластерного ана-
лиз, метод итераций – k-средних, нагляд-
но подтвердил разницу между студентами, 
которые учатся и теми, кто отчислен, или 
может быть отчислен (рис. 3). Средние зна-
чения по группам представлены в таблице 
9 и на рисунке 3.

Графическое представление средних 
значений по показателям двух групп (рис. 3).

Заключение
Предложенные прогнозные модели с ис-

пользованием машинного обучения помогут 
своевременно оценить работу любого сту-
дента в вузе и своевременно принять меры 
уже после первой сессии. Более того, осно-
вываясь на построенных моделях возможна 
корректировка учебных планов и планов на-
бора абитуриентов для повышения показа-
телей успеваемости студентов.
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