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Статья посвящена применению методов интеллек-
туального анализа данных в задачах оценки качества 
подготовки обучающихся на основе официальных 
данных результатов выпускных проверочных работ 
по Алтайскому краю. Использованы методика де-
скриптивного анализа данных, методы корреляцион-
ного анализа данных, кластеризации, классификации, 
регрессии. В результате проведенного исследования 
определены лучшие алгоритмы методов интеллекту-
ального анализа данных для решения задачи оценки 
качества подготовки обучающихся. Проведена оцен-
ка методами интеллектуального анализа и выявлены 
наиболее зависимые закономерности. Исследование 
выполнено машинными и графическими методами 
вычислительной математики, а результаты имеют те-
оретическое и прикладное значение. Разработанная 
программа может служить основой формирования 
плана исследования в задачах оценки качества под-
готовки обучающихся на основе анализа результатов 
выпускных проверочных работ, а также для обосно-
вания рекомендаций на основе количественных оце-
нок, полученных в результате проведенного анализа.
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корреляция, классификация, регрессия, кластериза-
ция, логистическая регрессия, деревья решений, метод 
k-ближайших соседей, метод k-средних

The article is devoted to the application of data 
mining methods to assess the quality of general education 
using the official data of the final examination results 
in the Altai Region. The methods of descriptive data analysis, 
correlation data analysis, data clustering, classification, 
and regression are used in the study. The obtained results 
identify the best data mining algorithms for the considered 
problem. The most dependent patterns are revealed 
during the education quality assessment using methods 
of intellectual analysis. The conducted study utilizes 
the computer and graphical methods of computational 
mathematics and provides the results with theoretical 
and applied significance. The developed programs can 
serve as the basis for prospective research plans to assess 
the quality of education using the analysis of the final 
examination results, as well as to provide the foundation 
for the quantitative assessment of such analysis.
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Введение 
В настоящее время интеллектуальный анализ 

данных широко применяется во многих сферах де-
ятельности человека, в том числе образовательной. 
Образовательные организации несут ответствен-
ность за качество предоставляемых услуг, поэтому од-
ним из показателей качества образования в организа-
циях является успеваемость учащихся [1–4]. Отсюда 
возникает необходимость достоверной информации 
о реальных результатах деятельности, а также о ро-
сте или снижении уровня образовательного процесса. 
Для этого ежегодно в России проводятся различные 
итоговые контрольные работы по отдельным пред-
метам. Целью проведения всероссийских провероч-
ных работ (ВПР) является своевременная диагностика 
уровня освоения образовательных программ, а так-
же уровня достижения образовательных результатов 
с учетом требования ФГОС [5]. 

Данная работа посвящена проведению исследова-
ния оценки качества подготовки обучающихся обще-
образовательных организаций методами интеллекту-
ального анализа данных на основе результатов ВПР. 
Исследование выполнено на базе официальных дан-
ных результатов ВПР учащихся 4–8 классов образо-
вательных организаций Алтайского края [6].

Методы 
Для обработки и анализа данных в качестве про-

граммного инструмента применялся современный язык 
программирования Python [7]. Выполнено описание, 
предварительная обработка исходных данных, исследо-
вание, сравнительный анализ. Исходные данные по каж-
дому предмету представляют собой файл в формате .xlsx 
с двумя листами. Первый лист содержит информацию 
по программам обучения в школах по каждому классу, 
второй — данные по каждому обучающемуся, включа-
ющие первичные баллы и информацию о месте обуче-
ния. Для чтения файла использовалась функция read_
excel() из библиотеки pandas, в которую передавался 
путь к файлу и номер листа. В результате из одного фай-
ла выгружались по две таблицы.

Данные имеют некоторые особенности, затрудня-
ющие дальнейшую обработку: пропуски, некоррект-
ные значения, неудобный формат данных и др. [8]. 
Указанные признаки могут привести к затруднени-
ям в процессе их обработки. Поэтому была проведе-
на предварительная обработка данных, что является 
первым и важным шагом в процессе интеллектуаль-
ного анализа данных. 

Для проведения исследования использовались сле-
дующие методы и функции Python [9–11]:

1. Для проведения описательного (дескриптивного) 
анализа использовалась функция describe() из библио-
теки pandas. 

2. Для составления матрицы парной корреляции 
использовалась функция corr() из библиотеки pandas 

с параметром method='pearson', обозначающим ее 
тип. Для более наглядного представления коэффи-
циентов матрицы парной корреляции была постро-
ена тепловая карта heatmap из библиотеки seaborn, 
параметрами которой является сама матрица кор-
реляции, linewidth=.5, обозначающей линию, разде-
ляющую ячейки и annot=True — значения корреля-
ции в ячейках. 

3. Задача кластеризации была применена для на-
хождения классов, по которым могут разбиваться 
данные. Для кластеризации в Python были примене-
ны следующие алгоритмы: KMeans, MiniBatchKMeans, 
AgglomerativeClustering, BisectingKMeans. Наилучшим 
алгоритмом оказалась агломеративная кластеризация 
(AgglomerativeClustering). В качестве целевого значе-
ния алгоритм выбрал столбец «Оценка за ВПР».

4. Задача классификации была применена для на-
хождения признаков, по которым были разбиты дан-
ные. В качестве класса взята целевая переменная 
«Отметка за предыдущий период», обозначаемая Y. 
Данные были разбиты на 4 группы в соответствии 
с отметкой, полученной исходя из итогового бал-
ла. Данный атрибут показывает итоговый резуль-
тат освоенности школьной программы по предме-
ту. В качестве предикторов были взяты столбцы 
«Муниципалитет», «Пол», «Код школы», «Процент 
выполнения», «Класс», «Итого баллов» и «Учебник», 
«Тип ОО», «Тип поселения», добавленные в перемен-
ную X. Таким образом можно узнать, какие из этих 
признаков сильнее влияют на оценку за работу. 
Для задач классификации и регрессии для форми-
рования списка предикторов были убраны столбцы, 
явно зависящие на целевую переменную.

Для многоклассовой классификации наилучшими 
алгоритмами оказались метод k-ближайшего соседа 
(KNeighborsClassifier) и метод градиентного спуска 
(XGBClassifier). Для столбца «Отметка за предыду-
щий период» наиболее важными признаками стал 
процент выполнения работы ВПР. Для столбца «Тип 
ОО» все представленные алгоритмы дали хорошие 
результаты и наиболее важным признаком стал тип 
изучаемой программы в школах. Это говорит о том, 
что для каждого типа образовательной организации 
(школа, гимназия и др.) представлены разные про-
граммы обучения. Для столбца «Учебник» наиболее 
важными признаками являются школа и тип образо-
вательной организации.

5. Для построения дерева решений использовал-
ся класс DecisionTreeClassifier из библиотеки sklearn, 
который принимает на вход обучающую выборку X 
и метки классов целевой переменной Y. После чего 
идет построение прогнозирования целевой пере-
менной на тестовой выборке с помощью созданной 
модели. Для этого используется функция predict(). 
Для оценки качества построенной модели исполь-
зовалась функция classification_report из библиотеки 



116

Известия АлтГУ. Математика и механика. 2024. № 1 (135)

sklearn, в качестве параметров которой были пере-
даны вектор целевой переменной и его предсказан-
ные значения. 

6. Для построения модели по методу «Случайного 
леса» использовался класс RandomForestClassifier 
из библиотеки sklearn.

Результаты 
Проведение описательного анализа обеспечило 

количественное описание числовых данных. На ри-
сунке 1 приведена таблица с описательным анали-
зом данных по каждому столбцу, имеющему число-

вой тип данных. Значение count определяет размер 
выборки (количество записей в каждом столбце, от-
личных от nan). Min и max определяют минимальное 
и максимальное значения соответственно по каждому 
столбцу. Показатель максимального значения столбца 
«Разница отметок», равный 3, говорит о том, что ре-
бенок за четверть имеет оценку 5, а за работу ВПР — 
2, что говорит о сильном завышении оценок в школе. 
Mean определяет среднее арифметическое значение, 
рассчитанное как разница суммы всех значений к их 
общему числу. 

Рис. 1. Описательный анализ данных по числовым столбцам

По таблице можно сказать, что средний процент вы-
полнения заданий по всему краю равен 57,1 из 100 (по 
максимальному значению), средняя оценка за ВПР равна 
3,3 балла (из 5), а отметка за четверть значительно выше 
оценки за ВПР — 3,7 балла (из 5), что также может го-
ворить о признаке завышения оценок в школах, а сред-
нее значение варианта, равное 1,5, показывает, что работ 
с обоими вариантами распределено поровну. 

Показатель максимального значения столбца 
«Разница отметок», равный 3, говорит о том, что ре-
бенок за четверть имеет оценку 5, а за работу ВПР — 
2, что говорит о сильном завышении оценок в школе. 
Mean определяет среднее арифметическое значение, 
рассчитанное как разница суммы всех значений к их 
общему числу.

Рис. 2. Диаграммы распределения «Пол», «Вариант»
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Рис. 3. Диаграммы распределения «Оценка за ВПР», «Отметка за четверть / полугодие»

На основе визуального анализа (рис. 2, 3) были по-
лучены следующие результаты:

1. Число мальчиков и девочек, принявших участие 
в ВПР, одинаково.

2. Двоек, полученных за работу, значительно боль-
ше, чем поставленных за предыдущий период, а чет-
верок и пятерок — меньше.

3. Успеваемость в школе, а также результаты за ра-
боту по ВПР у девочек лучше, чем у мальчиков.

4. Количество двоек значительно превыша-
ет количество пятерок, а за четверть — наобо-
рот, что говорит о том, что в школах оценки за-
вышены.

Для нахождения классов, по которым могут раз-
биваться данные, была применена кластеризация. 
Сравнение методов кластеризации по оценкам метрик 
представлено в таблице 1.

Таблица 1
Оценка качества построенных моделей кластеризации различными методами

Алгоритм Число кластеров ARI AMI V-measure Silhouette Значимый столбец
KMeans 3 0,72 0,67 0,67 0.54 Оценка за ВПР
Agglomerative 
Clustering 3 0,81 0,88 0,88 0,53 Оценка за ВПР

Bisecting
KMeans 10 0.43 0.76 0.76 0,41 Процент выполнения

Лучшим алгоритмом оказался алгоритм агло-
меративной кластеризации, показавший наиболь-
шие оценки по всем метрикам. Важным признаком 
для предсказания целевой переменной стала оцен-
ка за ВПР.

Задача классификации применялась для нахож-
дения признаков, по которым были разбиты дан-
ные. В качестве класса была взята целевая перемен-

ная «Отметка за предыдущий период». Данные были 
разбиты на 4 группы в соответствии с отметкой, по-
лученной исходя из итогового балла. Указанный 
атрибут показывает итоговый результат освоенно-
сти школьной программы по предмету. В таблице 
2 представлено сравнение методов классификации 
по оценке F1 и важному признаку по русскому язы-
ку, а в таблице 3 — по математике.

Таблица 2
Оценки построенных моделей классификации по столбцу 

«Отметка за предыдущий период» по русскому языку
Метод Оценка F1 Важный признак

LogisticRegression 0,65 –
DecisionTreeClassifier 0,67 Процент выполнения
KNeighborsClassifier 0,72 –
RandomForestClassifier 0,69 Код школы
XGBClassifier 0,74 Процент выполнения
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Таблица 3
Оценки построенных моделей классификации по столбцу 

«Отметка за предыдущий период» по математике
Метод Оценка F1 Важный признак

LogisticRegression 0,63 –
DecisionTreeClassifier 0,66 Процент выполнения
KNeighborsClassifier 0,68 –
RandomForestClassifier 0,68 Код школы
XGBClassifier 0,71 Процент выполнения

Исходя из полученных результатов, можем сделать 
вывод, что для многоклассовой классификации луч-
ше всего работают ансамблевые методы, а также ме-
тод k-ближайших соседей.

Задача регрессии схожа с задачей классификации, 
только в качестве целевой переменной идет не катего-
риальная, а количественная величина. В качестве це-
левого значения был использован столбец «Процент 
выполнения», принимающий значения от 0 до 100. 

В качестве предикторов были взяты остальные 
столбцы таблицы за исключением целевого значе-
ния и столбцы «Итого баллов» и «Оценка за ВПР», 
явно влияющие на целевую переменную. Результаты 
оценок построенной модели по целевой переменной 
«Процент выполнения» на основе русского языка 
представлены в таблице 4.

Таблица 4
Оценки построенных моделей регрессии по столбцу 

«Процент выполнения» по русскому языку
Метод MAE MSE RMSE R2 Важный признак

LinearRegression 5,59 50,61 7,11 0,86 –
DecisionTree
Regressor 6,36 71,88 8,48 0,80 Оценка за четверть

KNeighbors
Regressor 14,04 314,48 17,73 0,14 –

RandomForest
Regressor 5,05 41,17 6,42 0,89 Оценка за четверть

XGBRegressor 4,98 38,43 6,20 0,90 Оценка за четверть

Плохую оценку показал метод k-ближайшего соседа 
(KNeighbors Regressor). Лучшим методом оказался метод 
градиентного спуска (XGBRegressor), показавший наи-
меньшие ошибки и наибольшую оценку R2. Важным 
признаком для предсказания целевой переменной ста-
ла отметка за четверть, полученная в школе.

Заключение 
В результате проведенного исследования по-

лучены оценки качества подготовки обучающих-

ся методами интеллектуального анализа данных, 
выявлены наиболее зависимые закономерности. 
Разработанная программа может служить осно-
вой формирования плана исследования в зада-
чах оценки качества подготовки обучающихся 
на базе анализа результатов ВПР, а также для обо-
снования рекомендаций на основе количествен-
ных оценок, полученных в результате проведен-
ного анализа.
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