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Аннотация. Статья посвящена рассмотрению технологии Big Data в качестве 

создания инструмента оценки эффективности среднего профессионального 

образования, способного определит тренды успеваемости учащихся, пред-

посылки отчислений и смены своей специальности на другую в зависимости 

от различных показателей. Для решения проблемы оценки эффективности 

СПО производится обзор отечественной и зарубежной литературы, ставится 

задача создания инструмента, способного определит тренды успеваемости 

учащихся с  использованием математических методов и  информационных 

технологий. Значимым результатом исследования является описание тех-

нологии Big Data, выявление отличительных признаков этой технологии, 

структурирование процессов, определение системы сбора и  обработки 

данных в  учебном заведении и  обозначение свойств собираемых данных 

Big Data. Рассмотренная технология оперирования большими данными пре-

доставит анализ, который может использоваться воспитательным отделом 

для профилактических мер и бесед с родителями и детьми, а так же для от-

четности и для повышения эффективности образовательной системы.
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Введение

Уже продолжительное время одним из  основных 
векторов развития России является совершен-
ствование образования населения. Поэтому, тен-

денция пересмотра традиционных понятий в  рамках 
современных информационных технологий все чаще 
касается области образовательных процессов. Тут уве-
личивается информация об  учащихся категории «ода-
ренные дети», о  детях с  особо развитым мышлением, 
о детях «золотые руки», о тех, кто уже состоялся как ли-
дер, а также о тех, у кого двигательные или творческие 
способности на более высоком уровне. Опираясь на ин-
дивидуальные особенности каждого ученика и на стре-
мительное развитие информационного обеспечения, 
происходит переосмысление понятий «эффективное 
обучение» и «предметное изучение», развиваются обра-

зовательные системы, пополняются реестры востребо-
ванных специальностей на основе потребностей совре-
менного рынка труда, а  дети тем временем нуждаются 
в  поддержке принятия подходящего выбора будущей 
профессии из такого большого списка решений.

Первыми сталкиваются с таким выбором те, кто решил 
получить среднее профессиональное образование. Одной 
из технологий, помогающей предпринимать действия, ос-
новываясь на  анализе данных и  статистики прошлых лет 
является технология оперирования большими данными 
или Big Data. Возникновение этой технологии тесно связа-
но с  ежегодно увеличивающимся объемом накопленных 
данных. Система образования собрала внушительные объ-
емы информации и теперь стоит вопрос о методах ее об-
работки и об использовании информационно — коммуни-
кационных технологий для решения поставленной задачи.
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Big Data в образовании — это технология аналитики 
системы образования, включающая в  себя измерение, 
сбор, анализ и представление структурированных и не-
структурированных данных огромных объемов об  об-
учающихся и  об  образовательной среде с  целью пони-
мания особенностей функционирования и  развития 
образовательной системы.

Литературный обзор

Сегодня наблюдается достаточная разобщенность ис-
следований в  отечественной и  зарубежной литературе 
по вопросу использования Big Data в системе образова-
ния, однако, машинное обучение становится языком об-
щения для образовательных организаций, стремящихся 
улучшить свои стратегические и тактические технологии 
принятия решений. Так, анализ названий более трех ты-
сяч научных статей в отрасли «Компьютеры и образова-
ние», проведенный О. Заваки-Рихтером и  С. Латчемом, 
позволяет в течение последних 40 лет выделить четыре 
хронологических этапа компьютеризации образования: 
развитие и  рост компьютерного обучения (1976–1986 
годы); мультимедийное обучение (1987–1996 годы); сете-
вые технологии для организации совместного обучения 
(1997–2006 годы); онлайн — обучение (2007–2016 годы). 
Из  этого анализа можно заметить большое внимание 
научного сообщества к вопросам онлайн-обучения в по-
следние годы, а  способам повышения его эффективно-
сти не может быть найден без разностороннего анализа 
показателей студентов, собранных по  результатам обу-
чения [1].

Итоги исследования С. Виейра, П. Парсонс, В. Бердпо 
интеллектуальному анализу данных в  образовании [2] 
показывают, что весомым параметром анализа данных 
является демография и  предыдущие учебные успехи, 
а  Н. Бунийамин, У. Б. Мет, П. М. Аршад провели анализ 
наиболее часто используемых методов классификации 
в области интеллектуального анализа образовательных 
данных для прогнозирования академических успехов 
учащихся [3]. Группа ученых под руководством Дж. Окум-
пау при анализе результатов обучения учеников с  по-
мощью Big Data делает вывод, что выявленные законо-
мерности одной демографической группы, не обобщают 
результаты, взятые преимущественно из  других демо-
графических групп, однако, все эти группы населения 
могут являться частью одной и той же региональной или 
национальной культуры [4].

Исследования Big Data в  образовании выделяется 
еще одна область, которой является инфраструктура со-
бираемых данных. Так, в работах А. Кастро и Ф. А. Де Ал-
мейда Нето [5], решением стали онлайн-платформы, 
с  размещающейся в  них информацией. На  таких плат-
формах данные хранятся в  локальных базах данных, 

и  пополняются путем взаимодействия пользователей 
и самой платформы. Над данными производятся выбор-
ки, они собираются и хранятся, а затем локальные БД со-
бираются, группируясь в глобальную базу.

Следующей областью стали исследования сравнива-
ния инструментов прогнозирования качественных показа-
телей обучения. Так, Д. Буэненьо-Фернандес и С. Луан-Мо-
ра произвели анализ трех инструментов, используемых 
в интеллектуальном образовании, исходный код которых 
является открытым: RapidMiner, Knime и Weka, [6].

Еще одним важным направлением исследований яв-
ляются вопросы, связанные с  внутренним взаимодей-
ствием. Прогнозирование академической успеваемо-
сти — одна из ключевых тем исследований в области Big 
Data в образовании. Б. Го делает вывод, что оценка успе-
ваемости является сложной задачей, поскольку успевае-
мость учащихся зависит от различных факторов. Взаимос-
вязь между параметрами успеваемости и факторами для 
прогнозирования производительности участвует в слож-
ных нелинейных связях, поэтому направления сбора дан-
ных должны быть всеохватывающими [7]. Так, для охвата 
направлений О. Москосо-Зеа в  своих трудах описывает 
структуру управления большими данными. Управление 
дает возможность обработки информации для анализа 
ключевых показателей учебной эффективности [8]. Таким 
образом, в настоящее время развитие технологии Big Data 
в  образовании описывается через множество подходов 
и  моделей, что мешает систематическому накоплению 
данных о Big Data для развития системы образования.

Постановка задачи

В отличие от высшего образования, среднее профес-
сиональное образование отличается акцентированием 
внимания на  воспитательных функциях обучения и  со-
циализацию, которые обусловлены подготовкой детей 
несовершеннолетнего возраста.

Аудитория СПО состоит из следующих категорий де-
тей [9]:

 ♦ поступившие после 9  лет обучения в  школе 
по собственному желанию на специальность, ко-
торую выбрали сами (40%);

 ♦ по  наставлению родителей, советам друзей, 
из рекламы в СМИ (50%);

 ♦ поступившие на 2 курс после 11 классов, не про-
шедшие проходной балл ЕГЭ (10%).

Для контроля социально-культурной сферы жизни 
студента в  колледжах организованы воспитательные 
отделы, которые активно контактируют с  родителями 
и детьми от момента подачи документов в образователь-
ное учреждение и до момента выпуска, помогая обозна-
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чить позицию учащегося в  образовательном процессе. 
Если студент не справляется с освоением учебного ма-
териала и  из-за неуспеваемости близок к  отчислению, 
то перед ним встает выбор отчислиться, уйти в академи-
ческий отпуск или перевестись на более легкую специ-
альность, что чаще всего практикуется.

В настоящее время в отрасли СПО отсутствует инстру-
мент поддержки принятия решения, который подскажет 
и  определит тренды успеваемости учащихся и  предпо-
сылки смены своей специальности на  другую на  ран-
них этапах обучения. Цель состоит в  создании такого 
инструмента, который будет анализировать не  только 
качественные и  количественные показатели студента, 
но и его индивидуальные особенности.

Для определения эффективности обучения при по-
мощи технологии больших данных и  достижения цели 
выделим следующие этапы:

 ♦ определить исходные данные — триггеры, влияю-
щие на комплексное решение и по возможности 
преобразовать их к нейронному стандарту;

 ♦ определить архитектуру ИНС;
 ♦ произвести обучение сети.

Реализация

Определение триггеров — первый, базовый этап 
решения задачи. Это определение кратких и  понятных 
коэффициентов, метрик-сигналов, оцененных в  кон-
кретных величинах. Здесь стоит задача в поиске усред-
ненных показателей, которые окажутся важными для 
работников воспитательного отдела, для студентов и их 
родителей.

Вся информация о студентах хранится в трех отдель-
ных СУБД. Первая представляет собой учетную карточку 
студента. Карточки организованы в  таблицах Microsoft 
Access, которые содержат личную информацию студен-
тов, средний балл аттестата среднего общего образова-
ния, даты и номера приказов о поступлении, переводах 
на другие специальности, о выпусках, отчислениях или 
о  взятии академического отпуска и  др. Вторая система 
содержит информацию об  оценках и  задолженностях 
по дисциплинам, а третья — некоторые данные о психо-
логическом портрете ученика и о его увлечениях, полу-
ченные из обязательного анкетирования при поступле-
нии.

При помощи SQL запросов на объединение собира-
ется сводная таблица из  основных триггеров, которые 
включаются в  обучающую выборку. Значимость триг-
геров подтверждается проведением корреляционного 
и  регрессионного анализа. На  вход в  ИНС будут пода-
ваться данные:

 ♦ средний балл аттестата;
 ♦ средний балл за каждый семестр;
 ♦ процент прогулов;
 ♦ специальность;
 ♦ хобби;
 ♦ увлечение спотом;
 ♦ наличие высшего образования у родителей;
 ♦ отношение к выполнению задач;
 ♦ город.

На  выходе получаем следующую информацию в  бу-
левом типе данных:

 ♦ продолжает обучение;
 ♦ академический отпуск;
 ♦ перевод на другую специальность;
 ♦ отчисление.

Для анализа и  прогнозирования данных будет про-
ектироваться искусственная нейронная сеть или ИНС. 
ИНС — это вычислительная нелинейная модель, способ-
ная обучаться только благодаря рассматриваемым при-
мерам и  решать задачи принятия решений, предсказа-
ния, классификации, визуализации.

Архитектура ИНС представляет собой структуру 
из  трех слоев, состоящих из  искусственных нейронов 
или элементов обработки. Все слои нейронной сети свя-
заны друг с другом и классифицируются как входной, вы-
ходной и скрытый (состоит из одного или более слоев).

Нейронные сети включают в себя следующее:
 ♦ входной слой, x;
 ♦ выходной слой, ŷ;
 ♦ скрытые слои (произвольное количество);
 ♦ выбор функции активации для каждого скрытого 

слоя σ;
 ♦ набор весов, W;

Рис. 1.Искусственная нейронная сеть с 4 
входами
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 ♦ набор смещений между каждым слоем, b;

Обучением — процесс оптимизации весов, с  целью 
минимизации ошибок предсказания, при которой сеть 
достигает требуемого уровня точности. Наиболее подхо-
дящий метод для данной задачи, определяющий вклад 
каждого нейрона в  ошибку — обратное распростране-
ние ошибки, который помогает вычислитьт градиент, яв-
ляющийся одной из модификаций градиентного спуска.

Метод обучения, который будет использоваться — 
обучение с учителем, так как выполняется условие нали-
чия полного набора ответов, который должен вывести 
алгоритм.

Используемая архитектура — многослойный пер-
цептрон, Такая архитектура позволяет классифициро-
вать линейно неразделимые данные, что достигается 
за счет полностью связной сети, каждый узел в слое ко-
торой соединен с  каждый узлом в  последующем слое. 
Для решения данной задачи будем использовать два 
скрытых слоя и функцию активации — Sigmoid.

Выход ŷ двухслойной нейронной сети:

В  уравнении веса W и  смещения b являются един-
ственными переменными, имеющими влияние на  ре-
зультатный выход ŷ, следовательно, правильность их 
значений определяют точность предсказаний системы.

Обучающий процесс состоит из набора итераций, ко-
торые в  свою очередь разбиваются на  шаги, представ-
ленные на рисунке 2:

 ♦ вычисление прогнозируемого выхода ŷ (прямое 
распространение);

 ♦ обновление весов и смещений (обратное распро-
странение).

Изначально предполагаем, что смещения b равны 0, 
тогда возникает необходимость в расчете ошибок, что-
бы узнать отклонение от правильного ответа. В качестве 
функции потери будем использовать сумму квадратов 
ошибок, которая является: средним значением разницы 

между каждым фактическим и  прогнозируемым значе-
нием.

Задача обучения в данном случае заключается в по-
иске таких набор весов и смещений, которые приведут 
к минимуму значение функции потери.

После измерения ошибки прогноза, необходимо най-
ти способ, применяемый к распространению ошибки по-
лярно для обновления показателей смещений и  весов. 
Таким способом является поиск производной функции 
потери по отношению к весам и смещениям, учитывая, 
что производная функции является тангенсом угла на-
клона функции, рисунок 3.

При нахождении производной становится возмож-
ным обновлять смещения и  веса путем их уменьшения 
или увеличения. Такой метод называется градиентным 
спуском. Однако нет возможности непосредственно 
производить вычисления производной функции потерь 
по отношению к смещениям и весам, так как уравнение 
функции потерь их не содержит. Поэтому возникает не-
обходимость в  применении правила цепи для помощи 
в вычислении.

Таким образом, находится производная(наклон) 
функции потерь по отношению к весам, которые теперь 
можно регулировать. Далее переходим к самому обуче-
нию.

После определения данных стоит задача переноса их 
в массив и прогона через нейросеть, для этого будем ис-

Рис. 2.График последовательности
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пользовать язык программирования Python 3.7 совмест-
но с фреймворками Keras, TensorFlow и OpenCV, которые 
предоставят доступ к нужным пакетам и библиотекам.

После выгрузки данных их необходимо разделить 
на тестовую и обучающую выборку. Большую часть дан-
ных выделим для обучения, и около 15–30% для тести-
рования. Это необходимо для понимания степени обуче-
ния сети.

На следующем этапе с использованием Keras укажем 
количество нейронов на слоях нейронной сети. При не-
обходимости, число нейронов на слоях будет корректи-

роваться. Количество узлов на  выходном слое — 4 для 
каждой категории:

 ♦ продолжает обучение(0001);
 ♦ академический отпуск(0100);
 ♦ перевод на другую специальность(0010);
 ♦ отчисление(0001).

После задания параметров архитектуры происходит 
компилирование, при котором указывается скорость об-
учения и общее число эпох (прогонов по выборке дан-
ных) и применяется метод «стохастический градиентный 
спуск». При завершении компилирования при необхо-
димости произвести подгонку.

Рис. 3.График функции потерь

Рис. 4.График степени обучения сети
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Следующий этап заключается в оценке модели с помо-
щью тестовой выборки, позволяющей понять, как имен-
но нейросеть будет работать с данными, на которых она 
не обучалась. Для этого можно использовать комбинацию 
методов.predict и classifi cation_report из библиотеки scikit-
learn. После запуска программы сеть начнет обучаться 
и в итоге покажет, на сколько были точны ее ответы.

Также можно вывести график, содержащий информа-
цию о потерях при обучении и ценке, а так же о точности 
обучения и оценивания.

С  его помощью мы можем отследить недообучение 
или переобучение модели, рисунок 4.

Просматривая данный график, можно увидеть, вы-
сокую степень обучения. После выполнение всех шагов 
нейросеть сохраняется с  возможностью дальнейшего 
использования.

Результаты

Значимым результатом исследования является опи-
сание технологии Big Data. В статье были выявлены отли-

чительные признаки этой технологии, структурированы 
процессы, управляющие системой, направления сбора 
и обработки данных в учебном заведении и определены 
свойства собираемой базы Big Data.

Заключение

Рассмотренная технология оперирования большими 
данными, направленная на  прогноз успеваемости пре-
доставит анализ, который может использоваться воспи-
тательным отделом для профилактических мер и бесед 
с родителями и детьми; для отчетности и для повышения 
эффективности образовательной системы.

Таким образом, Машинное обучение на  основании 
заданных алгоритмов при построении математических 
моделей процессов в образовательной системы СПО по-
зволит с помощью самообучаемых нейронных сетей ав-
томатизировать процесс поддержки принятия решения, 
который подскажет и  определит тренды успеваемости 
учащихся, а так же позволит после определения челове-
ком основных параметров и  алгоритмов самостоятель-
но выстраивать структурные связи между показателями 
успеваемости обучающихся в СПО.
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