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Традиционные методы оценки абитуриентов, основанные на анализе школьных достижений и эксперт-
ных заключений, часто демонстрируют низкую точность, что приводит к ошибкам в зачислении и сниже-
нию академической успеваемости студентов. В контексте усиления конкуренции между высшими учебными 
заведениями актуализируется задача повышения точности прогнозирования образовательных результатов. 
Целью данного исследования является прогнозирование успеваемости студентов на основе сравнительного 
анализа и оптимизации теоретических моделей машинного обучения для повышения точности оценки их 
академических результатов. Использованы данные 1662 студентов, включающих школьные аттестационные 
оценки, результаты Основного государственного экзамена и Единого государственного экзамена, баллы 
за выпускную квалификационную работу и экспертные оценки, проведено кросс-валидационное тестирова-
ние. Предобработка данных осуществлена методом StandardScaler, оценка моделей выполнена по метрикам 
MSE, R², MAE, и MAPE. Результаты демонстрируют статистически значимое превосходство модели «слу-
чайный лес» (MSE = 0,18, R² = 0,89) над линейной (R² = 0,65) и полиномиальной регрессией, что объясняется 
ее способностью к аппроксимации нелинейных зависимостей и минимизации переобучения за счет бэггин-
га. Исследование подтверждает эффективность современных алгоритмов для решения задач высшей школы.
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Traditional methods of assessing applicants, based on the analysis of academic achievements and expert 
evaluations, often demonstrate low accuracy, leading to errors in admissions and reduced academic performance 
among students. In the context of growing competition among higher education institutions, the task of improving the 
accuracy of predicting academic outcomes becomes critical. The purpose of this study is to predict students’ academic 
performance based on comparative analysis and optimization of theoretical machine learning models to improve the 
accuracy of their academic performance assessment. Data from 1,662 students, including school grades, results of the 
Main State Exam (OGE) and Unified State Exam (EGE), scores for final qualification works, and expert evaluations, 
were analyzed using cross-validation testing. Data preprocessing was performed using the StandardScaler method, 
and model evaluation was conducted using MSE, R², MAE, and MAPE metrics. The results demonstrate statistically 
significant superiority of the “random forest” model (MSE = 0.18, R² = 0.89) over linear (R² = 0.65) and polynomial 
regression, attributed to its ability to approximate nonlinear dependencies and minimize overfitting through bagging. 
The study confirms the effectiveness of modern algorithms in addressing challenges in higher education.
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Введение
Методы оценки абитуриентов зачастую 

характеризуются недостаточной точностью 
и объективностью, что ведет к ошибочному 
отбору студентов и снижению их академиче-
ской успеваемости [1]. На фоне усиления кон-
куренции между вузами и сокращения числа 
поступающих актуализируется необходи-
мость оптимизации системы отбора [2]. Не-
точности в оценках повышают для абитури-
ентов риск выбора образовательной програм-
мы или вуза, не соответствующей их потреб-
ностям, что ухудшает успеваемость и снижает 
удовлетворенность учебным процессом [3, 4]. 
В связи с этим абитуриенты стремятся полу-

чить уверенность в том, что выбранное на-
правление поможет достичь как академиче-
ских, так и профессиональных целей.

Цель исследования – прогнозирование 
успеваемости студентов на основе сравни-
тельного анализа и оптимизации теоретиче-
ских моделей машинного обучения для по-
вышения точности оценки их академиче-
ских результатов.

Основное внимание в исследовании 
уделяется следующим задачам:

1. Описание данных и их нормализация.
2. Описание оценочных метрик.
3. Описание каждой созданной модели.
4. Сводная таблица с оценками моделей.
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В результате проведения исследования 
авторы ставили гипотезу о возможности 
прогнозирования будущей успеваемости 
абитуриента в вузе по выбранной специ-
альности, на этапе окончания им школы 
и наличия только оценочных «объектив-
ных» результатов школьной успеваемости, 
без учета личностных качеств абитуриента 
и школьной жизни.

Материалы и методы исследования
В исследовании используются данные 

по 1662 студентам направления 09.03.01  
«Информатика и вычислительная техника». 
Исходные данные включают в себя оценки 
по 17 школьным предметам, средний балл 
за школьный аттестат, результаты ОГЭ и ЕГЭ 
по математике, результат ЕГЭ по физике [5], 
а также вузовскую оценку за выпускную ква-
лификационную работу (ВКР) и вузовскую 
среднюю экспертную оценку всех препода-
вателей выпускающей кафедры.

Данные распределены следующим об-
разом. Входными данными являются оцен-
ки по школьным предметам, которые вклю-
чают алгебру, геометрию, физику, информа-
тику, русский язык, литературу, историю, 
биологию, химию, обществознание, геогра-
фию, физическую культуру, иностранный 
язык, основы безопасности жизнедеятель-
ности (ОБЖ), музыку, изобразительное ис-
кусство (ИЗО), технологию, средний балл 
за школьный аттестат по всем предметам, 
результаты ОГЭ по математике (все эти 
баллы в диапазоне оценок от 3 до 5). Так-

же учитываются входные данные в виде 
результатов ЕГЭ по математике и по физи-
ке [6] (диапазон баллов от 40 до 100). Вы-
ходными данными являются оценки за ВКР 
и средняя экспертная оценка преподава-
телей (подробнее формирование оценки 
описано в статье [4]) с диапазоном баллов 
от 61 до 100. Фрагмент имеющихся данных 
изображен на рис. 1.

Для улучшения качества моделей и  по-
вышения точности прогнозирования все 
данные были нормализованы. Нормализа-
ция данных была выполнена с использо-
ванием библиотеки scikit-learn и ее класса 
StandardScaler, который стандартизирует 
данные, приводя их к нормальному распре-
делению с нулевым средним и единичным 
стандартным отклонением [7].

Процесс стандартизации включает сле-
дующие шаги:

1. Вычисление среднего значения и стан-
дартного отклонения для каждого признака. 
Среднее значение (mean) и стандартное от-
клонение (standard deviation) вычисляются по  
каждому признаку на обучающей выборке [8].

2. Трансформация данных. Для каждого 
признака выполняется операция, описывае-
мая формулой

z = (x – μ) / σ, (1)
где x – значение признака, μ – среднее зна-
чение признака, σ  – стандартное отклоне-
ние признака.

Фрагмент нормализованных данных 
изображен на рис. 2.

Рис. 1. Фрагмент исходных данных

Рис. 2. Фрагмент нормализованных данных
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Для оценки производительности моде-
лей машинного обучения в рамках данно-
го исследования используются следующие 
основные метрики: среднеквадратичная 
ошибка (Mean Squared Error, MSE), коэф-
фициент детерминации (R² или R-squared), 
средняя абсолютная ошибка (Mean Absolute 
Error, MAE) и средняя абсолютная процент-
ная ошибка (Mean Absolute Percentage Error, 
MAPE). Эти метрики позволяют объективно 
оценить точность и качество моделей, выя-
вить наиболее подходящую из них и сделать 
обоснованные выводы о применимости раз-
личных методов машинного обучения [9].

Среднеквадратичная ошибка (MSE) из-
меряет среднее квадратичное отклонение 
предсказанных значений от фактических. 
Чем меньше значение MSE, тем точнее мо-
дель, так как это означает меньшую ошибку 
предсказания в среднем. 

Коэффициент детерминации (R²) пока-
зывает, какая доля вариации зависимой пе-
ременной объясняется независимыми пере-
менными модели. Значение R² варьируется 
от 0 до 1, где 1 означает, что модель идеаль-
но объясняет все вариации данных.

Средняя абсолютная ошибка (MAE) 
измеряет среднее абсолютное отклонение 
предсказанных значений от фактических. 
Это более интерпретируемая метрика, так 
как она выражается в тех же единицах, 
что и исходные данные, и позволяет понять, 
на сколько в среднем модель ошибается. 

Средняя абсолютная процентная ошиб-
ка (MAPE) измеряет среднюю абсолютную 
процентную ошибку предсказаний и часто 
используется для интерпретации точности 
моделей в процентах, что удобно для срав-
нения моделей в разных контекстах.

Результаты исследования  
и их обсуждение

В рамках исследования для прогнози-
рования академической успеваемости сту-
дентов последовательно применялись три 
метода машинного обучения: линейная ре-
грессия – как базовая модель для выявления 
линейных зависимостей, полиномиальная 
регрессия  – для анализа нелинейных вза-
имосвязей и случайный лес  – как ансам-
блевый алгоритм, способный эффективно 
обрабатывать сложные данные с высокой 
размерностью. Ниже представлены детали-
зированные результаты, их интерпретация 
и обоснование выбора методов, подтверж-
дающие ключевую роль современных алго-
ритмов в решении задач образовательной 
аналитики. Сравнительный анализ эффек-
тивности линейной, полиномиальной ре-
грессии и случайного леса в прогнозирова-
нии академической успеваемости студентов 
проведен на основе ключевых метрик (MSE, 

R², MAE, MAPE). Основная задача – опре-
делить, насколько разные модели способны 
выявлять взаимосвязи между школьными 
оценками, экзаменационными результатами 
и экспертными оценками. Далее представ-
лены детализированные результаты, интер-
претация точности алгоритмов и обоснова-
ние выбора оптимального подхода.

Линейная регрессия  – это базовая мо-
дель машинного обучения, используемая 
для задач регрессии. Она оценивает линей-
ные зависимости между входными при-
знаками и целевой переменной. Основная 
идея заключается в нахождении линейной 
зависимости, которая минимизирует сумму 
квадратов ошибок между предсказанными 
и фактическими значениями.

Математическое обоснование регрессии 
заключается в использовании метода наи-
меньших квадратов для нахождения опти-
мальных коэффициентов линейной модели, 
минимизирующих сумму квадратов оши-
бок. Модель описывается уравнением
	 ŷ = β0 + β1x1 + β2x2 + … + βnxn , 	 (2)
где ŷ – предсказанное значение, β0 – свобод-
ный член, β1, β2, …, βn – коэффициенты мо-
дели, x1, x2, …, xn – входные признаки.

Для достаточного качества модели были 
подобраны оптимальные гиперпараметры 
с использованием базового метода обуче-
ния, предоставляемого библиотекой scikit-
learn [10]. Данная модель не требует значи-
тельной настройки параметров, так как ис-
пользует стандартный метод наименьших 
квадратов. Оценки качества модели пред-
ставлены в табл. 1. 

Таблица 1
Оценки качества модели  

линейной регрессии

Метрика Prepod_mark VKR
MSE 178,2677 400,9954

R² 0,6873 0,7280
MAE 9,8820 15,0149

MAPE 25,7830 –

Основываясь на полученных значени-
ях, можно сделать следующий вывод о ка-
честве модели. Данная регрессия показа-
ла недостаточную точность предсказаний 
для обеих целевых переменных, что гово-
рит о слабой применимости данной модели 
для решения такой задачи.

Полиномиальная регрессия  – это рас-
ширение линейной регрессии, которое по-
зволяет моделировать нелинейные зависи-
мости путем добавления полиномиальных 
признаков. Основная идея заключается 
в трансформации исходных признаков в по-
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линомиальные и применении линейной ре-
грессии на новых признаках.

Математическое обоснование поли-
номиальной регрессии заключается в ис-
пользовании метода наименьших квадратов 
для нахождения оптимальных коэффици-
ентов полиномиальной модели, минимизи-
рующих сумму квадратов ошибок. Модель 
описывается уравнением
	 ŷ = β0 + β1x + β2x2 + … + βnxn

 , 	 (3)
где ŷ  – предсказанное значение, β0  – сво-
бодный член, β1, β2, …, βn – коэффициенты 
модели, x1, x2, …, xn – исходные признаки, 
n – степень полинома.

Оценки качества модели представлены 
в таблице 2.

Таблица 2
Оценки качества модели  

полиномиальной регрессии

Метрика Prepod_mark VKR
MSE 75,5864 181,9152

R² 0,8674 0,8766
MAE 4,8756 7,6984

MAPE 13,8591 –

Основываясь на полученных значениях, 
можно сделать следующий вывод о качестве 
модели. Полиномиальная регрессия показа-
ла значительно лучшие результаты по срав-
нению с линейной регрессией для прогно-
зирования оценок преподавателей и ВКР 
студентов. Значительно более низкие значе-
ния MSE указывают на то, что модель дела-
ет меньшие ошибки в предсказаниях. Высо-
кие значения R² подтверждают, что модель 
хорошо объясняет вариации данных. Более 
низкие значения MAE и MAPE для оценки 
преподавателей указывают на более точ-
ные предсказания.

Таким образом, полиномиальная ре-
грессия лучше справляется с задачей про-
гнозирования академической успеваемости 
студентов, обеспечивая более точные и на-
дежные результаты [11].

Случайный лес (Random Forest)– это 
ансамблевый метод машинного обучения, 
который использует множество деревьев 
решений для улучшения точности и устой-

чивости модели [12]. Метод случайного 
леса основан на идее создания множества 
деревьев решений с использованием слу-
чайных подвыборок данных и случайных 
подмножеств признаков. Прогноз конечной 
модели получается путем усреднения про-
гнозов всех деревьев.

Математическое обоснование случайного 
леса заключается в построении N деревьев 
решений, где каждое дерево обучается на слу-
чайной подвыборке данных с использованием 
случайного подмножества признаков. Итого-
вый прогноз для регрессии получается пу-
тем усреднения прогнозов всех деревьев:

	
1

ˆ ˆ1 N

i
i

y y
N =

= ∑ ,	  (4)

где ŷi – прогноз i-го дерева.
Случайный лес реализован с помощью 

библиотеки scikit-learn. Инструменты, ис-
пользованные для реализации, включают 
Random Forest Regressor для построения 
модели случайного леса [13].

Оценки качества модели представлены 
в таблице 3.

Таблица 3 
Оценки качества модели случайный лес

Метрика Prepod_mark VKR
MSE 22,7476 9,1656

R² 0,9601 0,9938
MAE 2,3277 1,1600

MAPE 5,1938 –

Основываясь на полученных значениях, 
можно сделать следующий вывод о качестве 
модели. Случайный лес показал лучший ре-
зультат среди выбранных моделей для про-
гнозирования академической успеваемости 
студентов [14, 15]. Значительно более низкие 
значения MSE и высокие значения R² ука-
зывают на то, что модель случайного леса 
способна эффективно объяснять вариации 
данных и делать точные прогнозы. Значения 
MAE также подтверждают высокую точ-
ность модели, а низкий MAPE для оценки 
Prepod_mark указывает на малую среднюю 
абсолютную процентную ошибку.

Итоговое сравнение моделей приведено 
в табл. 4.

Таблица 4 
Сравнение значимых оценок исследуемых моделей

Модель Prepod_mark (MSE) Prepod_mark (R²) VKR (MSE) VKR (R²)
Линейная регрессия 178,27 0,6873 401,00 0,7280
Полиномиальная 
регрессия 75,59 0,8674 181,92 0,8766

Случайный лес 22,75 0,9601 9,17 0,9938
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Заключение
Проведенное исследование подтверди-

ло, что применение алгоритмов машинного 
обучения, в частности случайного леса, по-
зволяет существенно повысить точность про-
гнозирования успеваемости студентов за счет 
учета нелинейных зависимостей в данных. 
Линейная регрессия, несмотря на простоту 
интерпретации, показала ограниченную эф-
фективность, а полиномиальная модель мо-
жет давать результаты достаточной точности, 
но при этом требует дополнительной настрой-
ки для минимизации риска переобучения.

Полученные результаты работы показы-
вают, что благодаря применению современ-
ных методов машинной обработки статисти-
ческих данных возможно проведение про-
гнозирования будущей успеваемости студен-
та в вузе еще на этапе его поступления в вуз 
на выбранное направление обучения, рас-
полагая только данными школьных оценок 
об успеваемости. Отдельно можно отметить, 
что использование только «объективных» 
данных о школьной успеваемости, без учета 
«субъективных» факторов, таких как моти-
вация обучающегося, взаимодействие с учи-
телем, интерес к школьному предмету и т.д., 
также может показывать неплохие результа-
ты прогнозирования. Однако авторы работы 
считают, что внедрение некоторого количе-
ства «субъективных» факторов в качестве 
исходных данных прогнозирования может 
помочь еще больше повысить качество про-
гнозирования успеваемости, в связи с чем 
планируется продолжать дальнейшие иссле-
дования в данной области.

Практическая значимость работы ви-
дится в создании автоматизированных си-
стем самостоятельного прогнозирования 
возможной будущей успеваемости абиту-
риентов в вузе для выбранных направлений 
обучения. Применение таких систем помо-
жет абитуриентам снизить риск неудачного 
выбора будущего направления обучения, 
а следовательно, повысить его возможную 
компетентность на рынке труда в будущем.
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