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В статье описываются основные проблемы, связанные с обучением студентов в области анализа данных 

и машинного обучения. На основе метода проектов представлен междисциплинарный аппарат, сочетающий 
в себе: математическую подготовку (теория вероятности, статистика, линейная алгебра, математический 
анализ, теория оптимизации и другие); анализ данных; программирование; экономику и эконометрику и т.д. 
Проект, представленный в работе, посвящен прогнозированию спроса на велосипеды на уровне станции 
и пустых доков в системе совместного использования велосипедов на базе станции, сочетая стохастическое 
моделирование и подход на основе анализа данных. Одним из вызовов этой проблемы, который будет рас-
смотрен, является оценка спроса при ограничениях цензуры, т.е. когда спрос удовлетворяется только в том 
случае, если на станции нет избыточного спроса. Авторами подробно описан каждый этап междисципли-
нарного подхода, приведен математический аппарат, визуализация данных, представлен программный код 
и сделаны основные выводы. Доказано, что использование данной методики в процессе обучения студентов 
математических, информационных, а также педагогических (учителя математики и информатики) специаль-
ностей эффективно влияет на качество обучения анализу данных.
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The article describes the main problems associated with teaching students in data analysis and machine 

learning. Based on the project method, an interdisciplinary apparatus is presented that combines: mathematical 
training (probability theory, statistics, linear algebra, mathematical analysis, optimization theory, and others); 
data analysis; programming; economics and econometrics, etc. The project presented in the paper is devoted to 
forecasting the demand for bicycles at the station level and empty docks in a bicycle sharing system based on the 
station, combining stochastic modeling and a data analysis approach. One of the challenges of this problem that will 
be considered is assessing demand under censorship restrictions, i.e., when need is met only if there is no excess 
demand at the station. The authors describe in detail each stage of the interdisciplinary approach, the mathematical 
apparatus, data visualization, the program code is presented, and the main conclusions are made. It is proved that the 
use of this technique in teaching students of mathematical, informational, and pedagogical (teachers of mathematics 
and computer science) specialties effectively affects the quality of education.
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Анализ данных и машинное обучение – 
это предметная область, которая с каждым 
годом все больше внедряется во все сферы 
человеческой деятельности. В связи с этим 
увеличивается спрос на данных специ-

алистов, и вузы активно внедряют данную 
область в процесс обучения студентов ма-
тематических и информационных специ-
альностей, а также в подготовку будущих 
учителей математики и информатики [1]. 
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Однако, несмотря на большое количество 
исследований и публикаций в области при-
менения машинного обучения в различных 
сферах, работ, посвященных методике об-
учения анализу данных и машинному об-
учению, в отечественной и зарубежной ли-
тературе достаточно мало. Методические 
особенности обучения студентов в области 
анализа данных и машинного обучения не-
достаточно изучены.

Предметная область анализа данных 
и машинного обучения находится на стыке 
трех фундаментальных областей: матема-
тика, информатика и область исследова-
ния (физика, сельское хозяйство, экономи-
ка и т.п.). Следовательно, при подготовке 
специалистов в данной области необходи-
мо обучать и показывать важность каждой 
из представленных областей, то есть при-
держиваться принципа междисциплинар-
ной интеграции [2]. Одним из наиболее 
эффективных средств применения междис-
циплинарной интеграции является метод 
проектов [3]. Рассмотрим пример исполь-
зования метода проектов как инструмент 
междисциплинарной интеграции в обуче-
нии студентов анализу данных и машинно-
му обучению. 

Цель исследования: описать методику 
обучения студентов анализу данных и ма-
шинному обучению на основе междисци-
плинарной интеграции и метода проектов 
и проверить ее эффективность.

Материалы и методы исследования 
При применении данного подхода луч-

ше всего работать с реальными данными 
и решить актуальную для конкретного реги-
она задачу [4]. В частности, представленная 
работа посвящена прогнозированию спроса 
на велосипеды на уровне станции и пустых 
доков в системе совместного использования 
велосипедов на базе станции, сочетая стоха-
стическое моделирование и подход на осно-
ве анализа данных. Одним из вызовов этой 
проблемы, который будет рассмотрен, яв-
ляется оценка спроса при ограничениях 
цензуры, т.е. когда спрос удовлетворяется 
только в том случае, если на станции нет 
избыточного спроса. Стохастическое моде-
лирование будет использовано для имита-
ции станции и оценки скорости прибытия 
и убытия велосипедов в системе как незави-
симых процессов Пуассона в неоднородной 
по времени модели очередей [5].

На данном этапе обучаемые должны 
четко обозначить проблему, основываясь 
на данных. Также необходимо определить 
актуальность решаемой задачи, как она мо-
жет помочь в будущей профессиональной 
деятельности. В частности, в нашем про-

екте совместно со студентами мы должны 
прийти к выводу, что перебалансировка 
велосипедов крайне важна для операторов, 
чтобы удержать постоянных клиентов. Если 
на станции наблюдается избыточный спрос, 
вероятность ситуации, когда клиент не най-
дет велосипед или свободный док на сосед-
ней станции, возрастает, поэтому система 
в конечном итоге может стать слишком не-
надежной, что вынудит клиента купить соб-
ственный велосипед или перейти на менее 
экологичный вид транспорта. В результате 
они вынуждены осуществлять разбаланси-
ровку, даже если на нее приходится боль-
шая часть эксплуатационных расходов.

Таким образом, на первом этапе опреде-
ляется решаемая задача (классификация, ре-
грессия или кластеризация), целевая функ-
ция и признаки, которые на нее влияют.

Следующий этап связан с предобра-
боткой данных, их визуализацией и под-
готовкой датасета к применению методов 
машинного обучения. Студенты должны 
решить проблемы с пропусками, с выбро-
сами, с мультиколлинеарностью признаков, 
посмотреть разбалансировку данных, уни-
кальные значения, распределения данных, 
нормализации или стандартизации и т.д. 
Таким образом, применяя методы мате-
матической статистики, привести датасет 
к наиболее оптимальному виду для после-
дующего применения методов машинного 
обучения [6].

Особо важным этапом является этап 
определения математического аппарата. 
Именно здесь вводятся математические по-
нятия и связи между ними, которые в даль-
нейшем будут реализованы в программном 
коде. Из опыта проведения занятий отме-
тим, что необходимо привлекать студентов 
к дискуссии, обсуждать с ними все поня-
тия и обозначения, спрашивать о том, где 
они раньше встречались с данными поня-
тиями, на каких дисциплинах и т.п. В част-
ности, в данном проекте мы обсуждаем 
стохастическую модель системы совмест-
ного использования велосипедов на одной 
станции, которая может быть использована 
для получения оценок скорости отправле-
ния и прибытия в заданное время. Необхо-
димо совместно ввести следующие основ-
ные обозначения и определения.

1. Процесс обновления  – это стохасти-
ческий процесс, описываемый как:

0  0S = , 1   1n n nS S for n−= + ξ ≥ , 

где 1 2, , ~ , 0iIIDξ ξ … ξ ≥ .
2. Однородный процесс Пуассона – это 

процесс возобновления, такой, что время 
между событиями распределено экспонен-
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циально, т.е. для некоторого действитель-
ного 0 iλ > ξ  имеет экспоненциальное 
распределение, т.е. распределение с плотно-
стью ( ) xf x e−λ

ξ = λ  при x ≥ 0. Параметр λ 
называется скоростью однородного пуассо-
новского процесса. Однородный по времени 
процесс имеет функцию интенсивности λ(t).

3. Процедура подсчета Nt = argmaxk{sk ≤ t} 
подсчитывает количество случаев, когда 
событие произошло к моменту времени t 
и ~ ( )tN Pois tλ , т.е.

{ } ( )
!

kt

t

e t
P N k

k

−λ λ
= = , 

E(Nt) = λt.
для любого временного интервала разме-
ром t.

Необходимо, чтобы студенты рассма-
тривали статьи ученых по данной тематике, 
о том, какие еще задачи можно решать, ис-
пользуя данный математический аппарат. 

Также совместно со студентами вводят-
ся определенные допущения, ограничения 
использования данного метода, вводятся 
оценка коэффициентов прибытия и убы-
тия, оценка коэффициентов прибытия и от-
правления в периоды повышенного спроса. 
В частности, при оценке коэффициентов 
прибытия и убытия приходим к следую-
щим выводам: для процесса числа событий 

( )~ tN P tλ , если Nt событий наблюдаются 

в интервале [t1, t2], то оценка интенсивности 
на станции j по максимуму правдоподобия 
имеет вид: 

  t
j

N
t

λ = .

Используя наблюдения за доступностью 
станции в течение дня, мы можем разде-
лить временной интервал дня на интервалы 
с однородными пуассоновскими процесса-
ми прибытия и убытия на каждом из них 
и оценить интенсивность для каждого вре-
менного интервала для каждого дня, а затем 
взять их среднее значение. Эта оценка явля-
ется несмещенной:

( ) ( )
 ˆ jt t

j j

tN E N
E E

t t t
λ λ = = = = λ  

.

Дисперсия равна ( )  ˆVar
t
λλ = . Тогда, 

усредняя оценки для многих реализаций, 
мы получим более точные результаты.

Чтобы оценить коэффициенты прибытия 
и отправления в часы пик для конкретной 
станции, мы должны помнить, что в часы 
пик один из коэффициентов является нена-
блюдаемым, поэтому мы должны скоррек-
тировать нашу формулу, чтобы включить 
только часть временного интервала, ког-
да станция не была полностью заполнена 
или пуста в течение каждого дня. 
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где D – набор дней, используемых для оцен-
ки, а в знаменателе  – количество наблю-
дений в данном интервале, для которых 
заполненность не равна максимальной за-
полненности или 0 для скорости отправле-
ния и скорости прибытия, соответственно.

К сожалению, в большинстве случаев 
данный этап в обучении студентов про-
пускают и переходят сразу к построению 
моделей. Авторы считают, что данный этап 
является очень важным и именно здесь за-
кладываются компетенции, которые по-
могут студентам проходить собеседования 
в ИТ-компаниях и убеждать работодателей 
в глубоком понимании в области анализа 
данных и машинного обучения.

На этапе математического моделиро-
вания необходимо провести имитацию 
изолированной станции и проверить эф-
фективность модели на интервалах нена-
блюдаемого спроса, выбрать временные 
горизонты, определиться с метриками. Со-
вместно со студентами еще раз проговари-
ваются следующие допущения:

– Интенсивности прибытия и отправ-
ления станции являются пуассоновскими 
процессами. 

– Все наблюдения проводятся при оди-
наковых погодных условиях и по дням не-
дели. Это означает, что для полного модели-
рования реальной станции нам потребуется 
оценить ставки в нескольких сценариях и че-
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редовать расчетные ставки для прогнозов 
в разную погоду.

– Если станция пользуется избыточ-
ным спросом, клиенты не ждут на станции. 
Пользователи имеют доступ к опубликован-
ной в приложении и на сайте информации 
в реальном времени о количестве велосипе-
дов на каждой станции.

Время между прибытиями в процессе 
Пуассона распределено экспоненциально, 
а экспоненциальное распределение обла-
дает свойством отсутствия памяти. Благо-
даря этому мы можем моделировать время 
прибытия как равномерно распределенное 
в пределах каждого шага с фиксирован-
ной скоростью.

На следующем этапе, при построении 
моделей машинного обучения, необходи-
мо определиться с метриками качества 
обучения, а также предложить студентам 
сравнить работу 3-5 различных моделей 
для задачи регрессии. Кроме этого, студен-
ты должны оптимизировать данные моде-

ли, находить наиболее оптимальные гипер-
параметры и уметь объяснять это с точки 
зрения математики. То есть на данном этапе 
математическая подготовка студентов так-
же присутствует.

Что касается нашей задачи, для сравне-
ния мы выбрали линейные регрессии Ridge, 
Lasso и алгоритм случайного леса. Пара-
метр Alpha для регрессий Ridge и Lasso был 
настроен на выбор из нескольких значений. 
Для получения стабильных результатов 
мы применили кросс-валидацию. Ожидает-
ся, что случайный лес даст наилучшие ре-

зультаты, так как это сильный ансамблевый 
алгоритм, устойчивый к переборке и вклю-
чению бесполезных переменных. Один на-
бор целевых значений был установлен рав-
ным заполненности станции через один час 
с момента прогнозирования, другой набор 
целевых значений отражал заполненность 
станции через два часа. Для этих моделей 
были выбраны следующие признаки: ве-
лосипедов в момент прогнозирования; ве-
лосипедов 1 час назад; велосипедов вчера; 
минута и час в момент прогнозирования. 
Такой набор переменных делает их срав-
нимыми с нашей моделью, так как она об-
учена в предположении, что погодные ус-
ловия одинаковы в течение всего периода 
прогнозирования. Это позволяет нам срав-
нить предсказательную силу этих моделей 
с предложенной моделью. Предложенная 
модель превзошла Random Forest на времен-
ном горизонте 30 минут, но Random Forest 
показал лучшие результаты при прогнози-
ровании на горизонтах 1 и 2 часа (рисунок).

Далее необходима дискуссия. Совместно 
со студентами приходим к выводу, что эти 
результаты относятся к случаю одинаковых 
погодных условий, тогда как в реальности 
заполняемость зависит от погодных условий. 
Тем не менее мы считаем, что использование 
погодных характеристик может улучшить 
нашу модель: имея обширный набор данных 
и информацию о погоде, можно вручную раз-
делить данные на части с похожими погод-
ными условиями, чтобы оценить различные 
показатели интенсивности по нескольким 
сценариям, а затем изменить соотношение 

Результаты работы модели
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между оцененными функциями интенсив-
ности при прогнозировании заполняемости 
в зависимости от прогноза погоды. Однако 
использованная нами модель не может быть 
заменена Random Forest для всех целей, по-
скольку наша модель делает возможным 
прогнозирование ненаблюдаемого спроса, 
что не может быть достигнуто при обучении 
модели, использующей только наблюдаемые 
данные в качестве целевых переменных.

На заключительном этапе обязатель-
но необходимо сделать выводы и обсудить 
перспективы дальнейшего исследования.

В нашем проекте мы совместно прихо-
дим к следующим выводам. Результаты, по-
лученные в данном исследовании, показы-
вают, как моделирование занятости станции 
как комбинации независимых пуассонов-
ских процессов прибытия и отправления 
может быть использовано для прогнозиро-
вания фактического спроса на велосипеды, 
несмотря на то что он не может наблюдаться 
в состояниях избыточного спроса. Мы по-
казываем, что оценка показателей интен-
сивности на исторических данных как ку-
сочно-постоянной функции, использующей 
только те моменты времени, когда наблюда-
ются оба показателя, помогает избежать не-
дооценки величины этих показателей.

Направление дальнейших исследова-
ний может заключаться в построении при-
ближенной к реальным условиям модели, 
учитывающей погодные условия. Этого 
можно достичь путем ручного разделения 
данных на части с похожими погодными 
условиями, с осадками или без них, чтобы 
оценить различные показатели интенсив-
ности по нескольким сценариям, а затем из-
менять оценочные функции интенсивности 
при прогнозировании заполняемости в за-
висимости от прогноза погоды.

Таким образом, в результате реализации 
междисциплинарного подхода в обучении 
студентов анализу данных и машинному 
обучению на основе метода проекта студен-
ты, решая актуальную задачу, знакомятся 
со всеми этапами, видят «подводные кам-
ни» на каждом из этапов, применяют тео-
ретические знания в области математики 
на реальном примере.

Выводы
Описанная выше методика обучения 

студентов в области анализа данных и ма-
шинного обучения была реализована в Фи-
нансовом университете при Правительстве 
РФ и показала высокую степень эффектив-
ности. Эффективность доказана следующи-
ми факторами: 

Педагогический эксперимент. В каче-
стве промежуточного контроля обучаемым 

контрольной и экспериментальной групп 
было предложено творческое домашнее за-
дание, максимально приближенное к реаль-
ной профессиональной задаче. Студентам 
необходимо самостоятельно собрать боль-
шой набор данных (более 50 000 объектов 
по 15-20 признакам) и решить задачу обу-
чения с учителем и без учителя, обосновав 
весь математический аппарат. После чего 
разработать рекомендательную систему 
по предсказанию целевой функции. Ре-
зультаты выполнения задания эксперимен-
тальной группы значительно превзошли 
результаты контрольной группы (тема от-
дельного исследования).

Студенты без особых проблем проходят 
собеседование и поступают на работу в ка-
честве специалистов в области анализа дан-
ных, машинного обучения в крупные бан-
ки (Сбербанк, «Тинькофф», «Открытие», 
«Райффайзенбанк», «Газпром банк» и т.д.) 
и крупные компании и группы.

Большинство выпускных квалификаци-
онных работ студентов связаны с анализом 
данных и машинным обучением. Данные 
работы, как правило, отмечаются государ-
ственной экзаменационной комиссий и по-
лучают оценку «отлично».

В настоящее время методика междис-
циплинарного подхода в обучении студен-
тов анализу данных и машинному обуче-
нию на основе метода проекта внедрена 
в обучение студентов по направлению 
«Прикладная информатика» в ФГБОУ 
ВО «Российский государственный аграр-
ный университет  – МСХА имени К.А. Ти-
мирязева» и подготовку будущих учителей 
математики и информатики в Марийский 
государственный университет.
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