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ИНФОРМАЦИОННОГО АНАЛИЗА ДАННЫХ 

 

В статье предложена математическая модель управления образова-

тельным процессом, основанная на информационном анализе данных и 

динамическом дереве решений. Модель позволяет персонализировать 

обучение за счет кластеризации студентов по уровням учебных достиже-

ний и применения индекса Джини для оценки неоднородности распреде-

ления студентов по учебным достижениям. Применение модели направ-

лено на динамическую корректировку образовательных стратегий и по-

строение индивидуальных образовательных траекторий студентов на ос-

нове текущих результатов контроля учебных достижений. Представлены 

алгоритмы кластеризации, оценивания качества распределения студентов 

по кластерам и динамического обновления структуры и содержания де-

рева решений.  

Ключевые слова: математическая модель, динамическое дерево ре-
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Введение. Современный этап мо-

дернизации профессионального обра-

зования предполагает разработку и 

внедрение гибких технологий управле-

ния учебным процессом на основе 

учета индивидуальных особенностей 

каждого студента [11]. Подходы, осно-

ванные на традиционных диагностиче-

ских технологиях, не всегда позволяют 

эффективно работать с многочислен-

ными группами обучающихся, участ-

ники которых существенно различа-

ются по базовой подготовке и текущим 

учебным достижениям. В этой связи 

особую актуальность приобретают тех-

нологии, которые позволяют анализи-

ровать как индивидуальные, так и обоб-

щенные показатели фактического 

уровня учебных достижений студентов 

для динамического построения персо-

нализированных образовательных тра-

екторий [7; 9; 11]. 

Цель исследования – разработка 

и апробация математической модели 

управления образовательным процес-

сом по конкретной дисциплине, поз-

воляющей персонализировать образо-

вательные траектории студентов на 

основе информационного анализа 

фактического уровня их учебных до-

стижений.  

Задача исследования – предло-

жить и обосновать математическую мо-

дель управления образовательным про-

цессом по дисциплине на основе мето-

дов интеллектуального анализа дан-

ных, включая разработку алгоритмов 

кластеризации студентов по уровням 
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учебных достижений, выявления дина-

мики этих достижений и построения 

персональных образовательных траек-

торий на основе динамического дерева 

решений.  

Теоретические основы 

Персонализация образователь-

ного процесса. Персонализация обу-

чения позволяет формировать инди-

видуальные образовательные траекто-

рии, которые соответствуют фактиче-

скому уровню учебных достижений и 

потребностям конкретных студентов 

[1]. Использование методов информа-

ционного анализа данных в образова-

тельном процессе способствует повы-

шению качества подготовки специа-

листов и сокращению доли студентов 

с низкими академическими показате-

лями [3]. Исследования показывают, 

что адаптивные подходы к обучению, 

основанные на анализе как персонали-

зированных, так и обобщенных дан-

ных, позволяют более эффективно 

управлять учебным процессом и по-

вышать учебные достижения студен-

тов [4; 6; 8]. 

Исследование проводилось в БФУ 

им. И. Канта с привлечением 76 сту-

дентов бакалавриата направления 

подготовки «Землеустройство и ка-

дастры», изучающих дисциплину 

«Информатика» [11]. 

Алгоритм информационного 

анализа образовательных данных. 

Предлагаемая математическая модель 

включает несколько ключевых этапов 

обработки данных, показанных на ри-

сунке. 

  

Схема алгоритма информационного анализа 

образовательных данных  

 

1. Сбор и подготовка исходных 

данных  

 Входные данные: оценки сту-

дентов по темам дисциплины, уровень 

сложности заданий по темам, этапы 

контроля учебных достижений.  

 Формирование массива исход-

ных данных, где каждому студенту со-

ответствует вектор оценок.  

2. Расчет интегральной оценки 

учебных достижений студента 

 Рассчитывается взвешенная 

сумма оценок с учетом сложности 

тем.  

 Позволяет получить обобщен-

ный показатель уровня учебных до-

стижений каждого студента.  

3. Кластеризация студентов по 

уровню учебных достижений 

 Экспертный подход (учет педа-

гогического опыта и особенностей 

учебной группы) и ручная инициали-

зация центроидов каждого кластера. 

 Алгоритмический подход (ме-

тод K-Means+ и др.) [2].  

 Распределение студентов по 

кластерам.  
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 Пересчет центроидов по факти-

ческим значениям интегральных оце-

нок учебных достижений студентов, 

приписанных к соответствующим кла-

стерам.  

 Предварительная оценка каче-

ства кластеризации.  

4. Расчет и анализ энтропии – 

оценка качества разделения класте-

ров 

 Энтропия рассчитывается для 

оценки однородности распределения 

студентов по кластерам.  

5. Расчет и анализ индекса 

Джини – оценка степени однородно-

сти элементов внутри кластера 

 Индекс Джини отражает разно-

родность учебных достижений студен-

тов внутри каждого кластера.  

 Выявление проблемных класте-

ров, характеризующихся существен-

ной разнородностью учебных дости-

жений.  

6. Информационный анализ ди-

намики учебных достижений сту-

дентов  

 Сравнение интегральных оценок 

студента на двух последовательных 

этапах для выявления позитивной или 

негативной динамики учебных дости-

жений.  

7. Построение и применение де-

рева решений 

 Строится дерево решений с уче-

том всех рассчитанных оценок каче-

ства кластеризации и перестраивается 

на каждом этапе контроля.  

 Дерево обновляется на каждом 

этапе контроля для адаптации образо-

вательных стратегий и корректи-

ровки образовательных траекторий 

студентов.  

 Выходные данные: рекоменда-

ции преподавателям по обновлению об-

разовательных стратегий и персонали-

зации траекторий обучения студентов, 

включая рекомендации по корректи-

ровке сложности учебного материала в 

зависимости от динамики учебных до-

стижений: усложнение программы для 

студентов с прогрессом и дополнитель-

ная поддержка студентов, у которых 

диагностирован регресс учебных до-

стижений.  

Математическая модель инфор-

мационного анализа образователь-

ных данных, являющаяся основой 

предложенного алгоритма, базируется 

на методах информационного анализа 

данных, включая кластеризацию, эн-

тропийный анализ, индекс Джини и др. 

Рассмотрим более детальное описание 

основных компонентов предлагаемой 

модели.  

1. Сбор и подготовка исходных 

данных  

Пусть:  

𝑇 = {𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑛  } – множество тем 

дисциплины,  

𝑆 = {𝑆1, 𝑆2, … , 𝑆𝑗  } – множество сту-

дентов, 

𝑘 = {1, … , 𝐾} – номер этапа кон-

троля учебных достижений, 

𝑋𝑖𝑗,𝑘 – оценка студента 𝑆𝑗 по теме 𝑇𝑖 

на k-м этапе, 

𝑊𝑖 – коэффициент сложности темы 

𝑇𝑖, где 𝑊𝑖ϵ(0,1]; чем выше сложность, 

тем больше вклад этой темы в итого-

вую оценку; 

𝑛 – количество тем в дисциплине.  

2. Расчет интегральной оценки 

учебных достижений студента 

Интегральная оценка учебных до-

стижений студента 𝑍𝑗,𝑘 студента 𝑆𝑗   
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на k-м этапе рассчитывается как взве-

шенная сумма оценок по всем пройден-

ным темам дисциплины, изученным на 

текущем и предыдущих этапах обуче-

ния, с учетом коэффициентов сложно-

сти каждой темы: 

𝑍𝑗,𝑘 = ∑
𝑊𝑖

∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑖=1

𝑋𝑖𝑗,𝑘,

𝑛

𝑖=1

      (1) 

где 𝑍𝑗,𝑘 – интегральная оценка учебных 

достижений студента 𝑗 на этапе 𝑘. 

Таким образом, 𝑍𝑗,𝑘 формируется 

нарастающим итогом, позволяя отра-

зить не только текущий уровень подго-

товки, но и динамику учебных дости-

жений во времени.  

3. Кластеризация студентов по 

уровню учебных достижений 

Выбор количества кластеров 

Существуют два основных подхода 

к определению количества кластеров: 

Экспертный подход: преподава-

тель или другое лицо в директивном 

порядке устанавливает количество кла-

стеров m на основе своих знаний и 

опыта. Этот подход основан на педаго-

гической практике и эмпирическом 

учете индивидуальных особенностей 

членов учебной группы.  

Алгоритмический подход: количе-

ство кластеров определяется с помо-

щью математических методов, таких 

как метод K-means, метод локтя или ко-

эффициент силуэта [2]. Описание алго-

ритмов применения этих методов выхо-

дит за рамки настоящей статьи и будет 

рассмотрено в отдельной публикации.  

Ручная инициализация центро-

идов: 

На начальном этапе кластеризации 

необходимо задать исходные позиции 

центроидов каждого кластера μr. 

Например, для пяти кластеров (неявка, 

неудовлетворительно, удовлетвори-

тельно, хорошо, отлично) могут быть 

выбраны следующие начальные коор-

динаты центроидов: 

μ₁ (неявка) = 0 

μ₂ (неудовлетворительно) = 1,5 +  

+ (0,5 × n), где n – количество пройден-

ных тем.  

μ₃ (удовлетворительно) = 3,0 + 

+ (0,1 × n) 

μ₄ (хорошо) = 4.0 + (0,05 × n) 

μ₅ (отлично) = 4.5 + (0,03 × n) 

Координаты центроидов μr должны 

подбираться таким образом, чтобы 

обеспечить выполнение трех ключевых 

условий:  

1) поддерживать устойчивую диф-

ференциацию между соседними кла-

стерами, предотвращая их смешение 

или пересечение;  

2) учитывать общий объем прой-

денного учебного материала, что осо-

бенно важно при различной продолжи-

тельности обучения;  

3) отражать традиционную систему 

оценивания, где каждый последующий 

уровень (например, от «удовлетвори-

тельно» к «хорошо» и «отлично») тре-

бует от студента значительно больше 

усилий для его достижения.  

Распределение студентов по кла-

стерам 

Для каждого студента 𝑆𝑗 рассчиты-

вается расстояние между его инте-

гральной оценкой 𝑍𝑗,𝑘 и каждым цент-

роидом μ𝑟 по формуле 

𝑑(𝑆𝑗 , μ𝑟) =  √(𝑍𝑗,𝑘 − μ𝑟)2,      (2) 

где 𝑍𝑗,𝑘 – интегральная оценка студента 

𝑆𝑗  на этапе k; μ𝑟 – центроид кластера r. 

Студент 𝑆𝑗 включается в кластер  

Crmin, центроид которого находится 
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ближе всего, т. е. на минимальном рас-

стоянии от интегральной оценки 𝑍𝑗,𝑘:  

Cr min =
arg min 𝑑 (𝑍𝑗,𝑘𝑗

,μ𝑟)

𝑟
. 

Пересчет центроидов 

После первоначального распреде-

ления всех студентов по кластерам их 

центроиды пересчитываются с учетом 

фактических значений интегральных 

оценок 𝑍𝑗,𝑘 в каждом кластере 

μ𝑟
(𝑛𝑒𝑤)

=  
1

|𝐶𝑟|
∑ 𝑍𝑗,𝑘𝑆𝑗∈𝐶𝑟

,        (3) 

где μ𝑟
(𝑛𝑒𝑤)

 – обновленный центроид кла-

стера 𝐶𝑟; |𝐶𝑟| – количество студентов в 

кластере с центроидом μ𝑟; 𝑍𝑗,𝑘 – инте-

гральная оценка студента 𝑆𝑗 на этапе k; 

∑ 𝑍𝑗,𝑘𝑆𝑗∈𝐶𝑟
 – сумма интегральных оце-

нок всех студентов, включенных в кла-

стер 𝐶𝑟 на этапе k. 

Процесс повторяется на каждом 

этапе пересчета учебных достижений, 

когда появляются новые данные о ре-

зультатах обучения студентов. Центро-

иды изменяются, если разность между 

предыдущим и уточненным значением 

превышает априори заданный порог 

чувствительности α: 

max|μ𝑟
(𝑛𝑒𝑤)

− μ𝑟
(𝑡)

| > α,
𝑟 

 

где μ𝑟
(𝑡)

 – центроид на предыдущей ите-

рации; μ𝑟
(𝑛𝑒𝑤)

 – центроид на текущей 

итерации; α – заданный порог чувстви-

тельности.  

Качество кластеризации предвари-

тельно оценивается путем расчета 

внутрикластерной и межкластерной 

дисперсии [2; 13]. 

Внутрикластерная дисперсия 

(Within-Cluster Variance, WCV) ха-

рактеризует степень однородности оце-

нок студентов внутри кластера 𝐶𝑟. Чем 

меньше значение WCV, тем ближе зна-

чения оценок к его центроиду. Внутри-

кластерная дисперсия для кластера Cr 

рассчитывается по формуле 

𝑊𝐶𝑉𝑟 = ∑ (𝑍𝑗,𝑘 −  μ𝑖)2
𝑆𝑗∈𝐶𝑟

.       (4) 

Суммарная внутрикластерная дис-

персия по всем кластерам рассчитыва-

ется по формуле 

𝑊𝐶𝑉 = ∑ 𝑊𝐶𝑉𝑟

𝑘

𝑟=1

. 

Чем меньше значение 𝑊𝐶𝑉, тем бо-

лее однородны кластеры.  

Межкластерная дисперсия 

(Between-Cluster Variance, BCV) отра-

жает степень различия между класте-

рами и вычисляется как 

𝐵𝐶𝑉 = ∑ |𝐶𝑟|(μ𝑟 − μ)2𝑘
𝑟=1 ,         (5) 

где |𝐶𝑟| – количество элементов в 𝑖-м 

кластере; μ𝑟 – центроид кластера 𝐶𝑟;  

μ – среднее значение всех интеграль-

ных оценок: 

μ =
1

𝑚
∑ 𝑍𝑗,𝑘,

𝑚

𝑗=1

 

где m – общее количество студентов в 

выборке.  

Оценка качества распределения 

студентов по кластерам определяется 

по коэффициенту Фишера (F-score). 

Коэффициент J рассчитывается как от-

ношение межкластерной дисперсии 

(BCV) к внутрикластерной дисперсии 

(WCV):  

𝐽 =
𝐵𝐶𝑉

𝑊𝐶𝑉
.                       (6) 

Высокий коэффициент Фишера 

указывает на то, что группы студентов 

четко разграничены и между ними су-

ществует значительная разница в 

уровне подготовки. Согласно рекомен-

дациям [16] при J > 3 качество разделе-

ния кластеров признается высоким, 
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значение 1,5 ≤  𝐽 ≤  3 свидетель-

ствует об умеренной разграниченно-

сти кластеров, т. е. о приемлемом ка-

честве кластеризации. Малое (J < 1,5) 

значение коэффициента Фишера ука-

зывает на размытые границы между 

кластерами и слабую дифференциацию 

групп студентов по учебным достиже-

ниям, что может говорить о неэффек-

тивности выбранных критериев класте-

ризации или о значительных различиях 

внутри каждого кластера [14]. 

При слишком низком значении J 

качество кластеризации признается не-

удовлетворительным, преподавателю 

рекомендуется изменить исходные зна-

чения центроидов и повторно провести 

процедуру распределения студентов по 

кластерам.  

4. Оценка и анализ энтропии – ка-

чество разделения кластеров 

Энтропия H(Y) характеризует сте-

пень неоднородности распределения сту-

дентов по кластерам (группам учебных 

достижений) и используется для оценки 

качества этого распределения [15]. 

Если энтропия высокая, это озна-

чает, что студенты равномерно распре-

делены по кластерам, границы между 

которыми представляются недоста-

точно четкими. Такое распределение 

препятствует выработке дифференци-

рованных образовательных стратегий 

для каждой группы студентов, что сни-

жает результативность учебного про-

цесса. В данной ситуации рекоменду-

ется использовать диагностический ин-

струментарий с более высокой диффе-

ренцирующей способностью для более 

точного оценивания учебных достиже-

ний каждого студента (в первую оче-

редь, находящихся вблизи границ кла-

стеров). Также для этих студентов 

можно рекомендовать приоритетное по-

строение индивидуальных образователь-

ных траекторий ввиду высокой вероят-

ности их перехода в смежный кластер.  

Низкая энтропия свидетельствует 

о четко выраженной неоднородности 

распределения студентов по кластерам 

ввиду того, что студенты, относящиеся 

к разным кластерам, характеризуются 

существенно разными уровнями учеб-

ных достижений.  

В этой ситуации у преподавателя 

появляется возможность применять 

для каждого кластера соответствую-

щую образовательную стратегию, ори-

ентированную на средний уровень 

учебных достижений всех студентов 

конкретного кластера. Конечно, такой 

подход представляется менее трудоем-

ким и более результативным по срав-

нению с индивидуализацией обучения 

только части студентов рассматривав-

шейся выше ситуации с высокой эн-

тропией распределения студентов по 

кластерам.  

Энтропия 𝐻(𝑌) распределения сту-

дентов по кластерам рассчитывается по 

формуле 

𝐻(𝑌) = − ∑ 𝑝𝑖log2𝑝𝑖

𝐾

𝑖=1

,          (7) 

где Y – случайная величина распределе-

ния студентов по кластерам; K – коли-

чество кластеров;  𝑝𝑖 – доля студентов, 

попавших в кластер 𝐶𝑖: 

𝑝𝑖 =  
|𝐶𝑖|

∑ |𝐶𝑗|𝐾
𝑗=1

, 

где |𝐶𝑖| – количество студентов в кла-

стере 𝐶𝑖. 
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Максимальная энтропия достига-

ется, когда все кластеры содержат оди-

наковое количество студентов [11]: 

𝐻𝑚𝑎𝑥 = log2К 

Рост энтропии также может указы-

вать на необходимость уточнения кри-

териев кластеризации, чтобы повысить 

точность разделения студентов. Если 

же энтропия снижается, это свидетель-

ствует о формировании устойчивых 

кластеров, что позволяет адаптировать 

учебный процесс под потребности каж-

дой группы. В случаях, когда после 

внедрения новых образовательных ме-

тодик энтропия не изменяется, целесо-

образно пересмотреть учебные матери-

алы или подходы к преподаванию.  

5. Расчет и анализ индекса Джини  

Индекс Джини (Gini) – это мера 

однородности учебных достижений 

студентов внутри кластера, которая 

рассчитывается по формуле [12]: 

𝐺𝑖𝑛𝑖 = 1 − ∑ 𝑝𝑟
2𝑘

𝑟=1 ,           (8) 

где 𝑝r – доля студентов, принадлежа-

щих кластеру 𝐶𝑟, K – количество кла-

стеров.  

Согласно классической работе К. 

Джини [13] и современным исследова-

ниям в области анализа данных [10], 

значение индекса Джини позволяет 

оценить степень однородности учеб-

ных групп и сформулировать диффе-

ренцированные рекомендации по обу-

чению (см. таблицу). 

 

Интерпретация индекса Джини для кластеров студентов 

Interpretation of the Gini index for student clusters 

Значение Gini Интерпретация Рекомендации 

Gini < 0,3 Группы студентов однородны 
Можно применять единые образовательные 

стратегии 

0,3 ≤ Gini ≤ 0,6 Умеренная разнородность 
Рекомендуется частичная дифференциация 

обучения 

Gini > 0,6 Высокая разнородность 
Требуется индивидуальный подход, адапта-

ция учебных материалов 

 

Если индекс Gini  0, это означает, 

что студенты внутри одного кластера 

обладают схожими знаниями (кла-

стеры однородны). В этом случае 

можно использовать единые образова-

тельные стратегии для всех студентов 

группы.  

Если индекс Gini  1, это указы-

вает на сильные различия внутри кла-

стера (кластеры неоднородны), что 

требует гибких образовательных стра-

тегий, например, разделения студентов 

на подгруппы по уровню подготовки 

или адаптации учебных материалов 

под индивидуальные потребности сту-

дентов.  

6. Информационный анализ дина-

мики учебных достижений студентов  

Чтобы оценить прогресс или ре-

гресс учебных достижений студента, 

можно ввести индекс изменения инте-

гральной оценки на двух последова-

тельных этапах учебного процесса[10]: 

∆𝑍𝑗 = 𝑍𝑗,𝑘 − 𝑍𝑗,𝑘−1,              (9) 

где 𝑍𝑗,𝑘 – интегральная оценка студента 𝑗 

на текущем этапе 𝑘; 𝑍𝑗,𝑘−1 – интегральная 

оценка студента 𝑗 на предыдущем этапе.  
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Также введем показатель ε – допу-

стимая погрешность оценивания (напри-

мер, связанная с изменением формата за-

дания, условий контроля и пр.). 

Анализ значений 𝑍𝑗,𝑘 позволяет 

сделать следующие выводы: 

если ∆𝑍𝑗,𝑘 > ε, это свидетельствует 

о положительной динамике, то есть 

прогрессе студента. В этом случае ре-

комендуется усложнение заданий, рас-

ширение объема изучаемого матери-

ала, предложение участия в конкурсах, 

проектной деятельности или перевод в 

группу с более высоким уровнем под-

готовки.  

если изменение оценки находится 

в пределах допустимой погрешности 

(то есть |∆𝑍𝑗,𝑘| ≤ ε), наблюдается ста-

бильность учебных достижений. Это 

означает, что студент сохраняет до-

стигнутый уровень подготовки. В этом 

случае обучение продолжается по те-

кущей траектории, однако при дли-

тельно наблюдающейся стагнации 

учебных результатов целесообразно 

провести анализ причин отсутствия 

роста (например, отсутствие мотива-

ции, недостаточная сложность заданий 

и др.). 

если ∆𝑍𝑗,𝑘 < −ε, – это регресс, что 

может быть связано с потерей инте-

реса, внешними обстоятельствами, 

ухудшением понимания учебного ма-

териала. В этом случае рекомендуются 

проведение индивидуальных консуль-

таций, корректировка образовательной 

траектории, назначение дополнитель-

ных заданий по проблемным темам, а 

также временное упрощение содержа-

ния и форм контроля.  

7. Построение и применение де-

рева решений 

Дерево решений строится с учетом 

всех рассчитанных оценок качества 

кластеризации и перестраивается на 

каждом этапе контроля. Основные эле-

менты [5]: 

Корневой узел дерева решений ре-

ализует первичное разделение на две 

основные категории: 

1) преподаватели; 

2) студенты. 

Ветвь «Преподаватели» содер-

жит рекомендации по совершен-

ствованию образовательной дея-

тельности: 

 Стратегии групповой работы 

Формируются на основе анализа 

индикаторов качества кластеризации 

(коэффициент Фишера J, энтропия, ин-

декс Джини). 

Например: 

 Если коэффициент Фишера J > 3 

и индекс Джини < 0,3, то использовать 

дифференцированное обучение по кла-

стерам; 

 Если коэффициент Фишера  

J ≤ 2,5, то изменить структуру заданий 

и параметры кластеризации и т. п.  

 Персональные рекомендации 

преподавателям 

Выдаются на основе комбинации 

следующих параметров: 

1. Индивидуальные показатели 

студента: 

 динамика успеваемости 

 позиция в кластере (нормализо-

ванное отклонение от центроида) и т. п.  

2. Характеристики кластера: 

 индекс Джини 

 внутрикластерная дисперсия. 
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Анализ ключевых показателей 

результативности образовательного 

процесса: 

 изменение успеваемости каж-

дого студента (улучшение/ухудшение); 

 позиция студента в своей группе 

(слабая/средняя/сильная); 

 степень однородности кластера 

по уровню учебных достижений.  

Рекомендации для преподавателей: 

 В случае высокой однородности 

показателей кластеризации – формули-

рование рекомендаций по выработке и 

применению новых групповых образо-

вательных стратегий. 

 В случае низкой однородности 

показателей кластеризации – формули-

рование рекомендаций по построению 

индивидуальных образовательных тра-

екторий студентов, характеризую-

щихся как наибольшими, так и 

наименьшими учебными достижени-

ями. 

 В случае умеренной однородно-

сти показателей кластеризации – фор-

мулирование рекомендаций по выбо-

рочной корректировке применяемых 

образовательных стратегий с целью по-

вышения их результативности.  

Ветвь «Студенты» 

Предварительные исследования 

направленности и характера рекомен-

даций студентам свидетельствуют о 

необходимости комплексного учета не 

только показателей качества кластери-

зации, но и показателей динамики учеб-

ных достижений каждого студента, а 

также его позиции в конкретном кла-

стере. Однако даже при полной автома-

тизации обработки информации по 

всем студентам попытки индивиду-

ально работать с каждым из них приво-

дят к кратному увеличению нагрузки на 

преподавателя и превышению его до-

пустимой нагрузки. Поэтому для по-

строения либо корректировки «студен-

ческой» ветви дерева решений пред-

ставляется целесообразной реализация 

двухуровневой аналитической проце-

дуры. На ее первом этапе вырабатыва-

ются персональные рекомендации для 

каждого студента, которые могут быть 

использованы, в частности в процессе 

самостоятельной подготовки. На вто-

ром этапе эти рекомендации обобща-

ются для групп студентов, показатели 

которых различаются на величину, не 

превышающую априори заданную по-

грешность, – например, для всех сту-

дентов, позиционированных на рассто-

янии не более х от верхней границы со-

ответствующего кластера, либо для 

всех студентов, регресс учебных до-

стижений которых превысил априори 

заданную величину y. Для реализации 

такого обобщения представляется пер-

спективным применение технологий 

машинного обучения на основе 

нейронных сетей, выполняющих функ-

ции группирования или агрегирования 

данных [5]. 

Заключение 

В статье предложена математиче-

ская модель управления образователь-

ным процессом, основанная на методах 

информационного анализа данных об 

учебных достижениях студентов. Мо-

дель позволяет: 

• формализовать процесс класте-

ризации студентов по уровням учебных 

достижений с использованием инте-

гральных оценок; 

• оценивать качество распределе-

ния студентов по кластерам с помощью 

дисперсионного и энтропийного ана-

лиза, а также индекса Джини; 
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• выявлять прогресс или регресс 

учебных достижений каждого студента 

на основе информационного анализов из-

менений интегральной оценки; 

• формировать рекомендации по 

корректировке образовательных страте-

гий и/или построению индивидуальных 

либо групповых персонализированных 

образовательных траекторий путем дина-

мического построения дерева решений.  

Применение модели способствует 

повышению эффективности управления 

учебным процессом за счет: 

1) агрегирования и обобщения дан-

ных об учебных достижениях студен-

тов; 

2) своевременной диагностики 

проблем – оперативного выявления сту-

дентов с регрессом или стагнацией учеб-

ных достижений для выработки коррек-

тирующих воздействий; 

3) персонализации обучения – 

адаптации образовательных стратегий 

под индивидуальные потребности сту-

дентов.  

4) оптимизации педагогических 

решений – дифференциации учебных 

материалов и методов преподавания в за-

висимости от уровня и динамики учеб-

ных достижений в фокусных группах.  

Предварительные результаты прак-

тической апробации модели в Балтий-

ском федеральном университете имени 

И. Канта при проведении занятий по 

дисциплине «Информатика» подтвер-

ждают ее эффективность. Применение 

технологии кластеризации и информа-

ционного анализа, а также динамиче-

ское построение, обучение и использо-

вание дерева решений позволяют со-

кратить долю студентов с низкой успе-

ваемостью и повысить общий уровень 

академических достижений.  

Перспективы дальнейших исследо-

ваний включают: 

• интеграцию модели с используе-

мыми в вузе цифровыми образователь-

ными платформами; 

• разработку компьютерного при-

ложения для преподавателей, реализу-

ющего технологию кластеризации и 

информационного анализа; 

• исследования и детализацию про-

цедуры построения дерева решений; 

• расширение сферы применения 

предложенной модели за счет одновре-

менного и комплексного анализа учеб-

ных достижений по нескольким дисци-

плинам.  
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I. D. Rudinsky, O. Yu. Li 

MATHEMATICAL MODEL OF EDUCATIONAL PROCESS MANAGEMENT 

BASED ON INFORMATION DATA ANALYSIS 

 

The article proposes a mathematical model for managing the educational process based on 

information analysis of data and a dynamic decision tree. The model allows personalizing learn-

ing by clustering students by levels of academic achievement and using the Gini index to assess 

the heterogeneity of student distribution by academic achievement. The application of the 

model is aimed at dynamically adjusting educational strategies and building individual educa-

tional trajectories for students based on current results of monitoring academic achievement. 

Algorithms for clustering, assessing the quality of student distribution by clusters, and dynam-

ically updating the structure and content of the decision tree are presented. 

Key words: mathematical model, dynamic decision tree, clustering, entropy, Gini index, 

personalization. 

 


