
41

ПЕДАГОГИЧЕСКИЕ ИЗМЕРЕНИЯ И ТЕСТЫ
PEDAGOGICAL MEASUREMENTS AND TESTS

https://doi.org/10.32517/0234-0453-2021-36-8-41-51

ИССЛЕДОВАНИЕ ПРИМЕНИМОСТИ 
МЕТОДОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
ДЛЯ  ОЦЕНКИ ДЕЯТЕЛЬНОСТИ КАФЕДР
А. Р. Муканова1, Ш. А. Оцоков1 
1 Национальный исследовательский университет «МЭИ»

 shamil24@mail.ru

Аннотация
В настоящее время в ряде образовательных организаций в России и за рубежом, в том числе и в Национальном исследова-

тельском университете «МЭИ» внедряется европейская модель совершенствования EFQM, призванная анализировать и улучшать 
образовательную, научную и другие виды деятельности кафедр. В соответствии с этой моделью каждой кафедре университета 
присваивается балл, равный сумме баллов по двум группам критериев: критериев из группы возможностей и критериев из 
группы результатов. Для получения таких оценок комиссия, состоящая из внешних экспертов, асессоров EFQM и сотрудников 
университета, проводит встречи с заведующими кафедр. По результатам обсуждения итогов встреч комиссия определяет балл 
и рейтинг кафедр в соответствии с моделью EFQM.

Целью представленной в статье работы является исследование возможности применения машинного обучения для упроще-
ния работы экспертов в части получения оценок по критериям из группы результатов.

В статье предложена система оценивания деятельности кафедр по критериям из группы результатов на основе машинного 
обучения. Разработана программа на языке программирования Python, которая оценивает деятельность кафедр по этим кри-
териям для каждой кафедры НИУ «МЭИ». Исходные данные для таких оценок программа получает из системы мониторинга 
ключевых показателей деятельности, внедренной в НИУ «МЭИ».
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Abstract
Currently, a number of educational organizations in Russia and abroad, including the National Research University “Moscow 

Power Engineering Institute” (MPEI), are introducing the European improvement model EFQM, designed to analyze and improve the 
educational, scientific and other activities of the departments. In accordance with this model, each university department is assigned 
a score equal to the sum of points for two groups of criteria: criteria from the group of opportunities and criteria from the group of 
results. To obtain such assessments, a commission consisting of external experts, EFQM assessors and university staff meets with 
heads of departments. Based on the results of the discussion of the results of the meetings, the commission determines the score and 
rating of the departments in accordance with the EFQM model.

The purpose of the work presented in the article is to study the possibility of using machine learning to simplify the work of experts 
in terms of obtaining estimates according to criteria from a group of results.

The article proposes a system for evaluating the activities of departments according to criteria from a group of results based on 
machine learning. A program in the Python programming language has been developed, which evaluates the activities of departments 
according to these criteria for each department of the MPEI. The program receives the initial data for such assessments from the 
monitoring system of key performance indicators implemented in MPEI.
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1. Введение

Эффективным инструментом улучшения ка-
чества системы управления любой организацией, 
независимо от формы собственности, сферы дея-
тельности и размера, являются модели премий в об-
ласти качества. Среди европейских организаций 
популярно применение модели Европейской премии 
качества, разработанной Европейским фондом управ-
ления качеством — European Foundation for Quality 
Management, EFQM. Эта модель и называется по на-
званию разработавшего ее фонда — модель	EFQM.

Оценка качества работы кафедр по данной модели 
проводится с целью стимулирования руководства 
к применению самооценки своей деятельности по 
критериям, отражающим современные подходы 
к управлению вузами на основе постоянного совер-
шенствования деятельности [1].

Рассматриваемая в данной статье модель	совер-
шенствования	EFQM	состоит	из	двух	групп	крите-
риев	—	«Возможности»	и	«Результаты».

Группа	 «Результаты»	 объединяет	 следующие	
критерии:

•	 результаты для потребителей;
•	 результаты для персонала;
•	 результаты для общества;
•	 ключевые результаты деятельности.
Эта группа критериев включает в себя основные 

показатели и результаты деятельности кафедры — 
чего достигла организация, используя имеющиеся 
возможности.

Выставление баллов кафедрам проводится ко-
миссией, состоящей из внешних экспертов, асессо-
ров EFQM и сотрудников университета, на основе 
данных, полученных во время проведения встреч 
с заведующими кафедр.

С внедрением в Национальном исследователь-
ском университете «МЭИ» системы мониторинга 
ключевых показателей деятельности, позволяющей 
фиксировать в базе данных численные значения по-
казателей критериев из группы «Результаты», стало 
возможным использование	математических	методов	
оценки	результатов	деятельности	кафедр.

Целью	 данной	 работы является исследование 
возможности применения моделей машинного обу-
чения для упрощения работы экспертов в части 
получения оценок по критериям из группы «Ре-
зультаты».

В качестве среды разработки использовался дис-
трибутив Python Anaconda. Выбор данной среды раз-
работки обусловлен наличием хорошо документиро-
ванных библиотек машинного обучения, обработки 
данных, построения графиков, кроссплатформенно-
стью и удобством использования.

Методы оценки деятельности кафедр исследова-
ны по каждому из критериев группы «Результаты» 
независимо друг от друга, за исключением результа-
тов для общества в связи с отсутствием на текущий 
момент данных в системе мониторинга ключевых 
показателей деятельности.

2. Методология

Существует множество типов задач машинного 
обучения. Одним из этих типов является задача 
обу чения по прецедентам [2]. Постановка задачи обу-
чения по прецедентам в общем виде формулируется 
следующим образом:

Дано конечное множество прецедентов (объек-
тов, ситуаций), по каждому из которых собраны 
некоторые данные. Требуется по этим частным 
данным выявить общие зависимости, закономер-
ности, взаимосвязи, присущие не только этой кон-
кретной выборке, но и всем прецедентам в целом, 
в том числе тем, которые еще не наблюдались [3–6].

В машинном обучении данные играют незаме-
нимую роль. Качество и количество набора данных 
влияет на эффективность обучения и прогнозирова-
ния [7, 8]. Поэтому немаловажным является этап 
подготовки имеющихся данных с помощью специ-
альных алгоритмов обработки.

В задаче оценки деятельности кафедры по крите-
риям EFQM из группы «Результаты» предполагаются 
известными множество показателей деятельности 
кафедр университета и множество экспертных оце-
нок по заданным критериям. Данная задача отно-
сится к задачам регрессии, для решения которых 
известен ряд алгоритмов, таких как, например:

•	 гребневая регрессия;
•	 градиентный бустинг деревьев регрессии;
•	 многослойный персептрон.

2.1. Гребневая регрессия
Для регрессии общая прогнозная формула линей-

ной модели выглядит следующим образом:

 ŷ = w[0] ⋅ x[0] + w[1] ⋅ x[1] + … + w[p] ⋅ x[p] + b, (1)

где:
х[0], …, х[р] — признаки для отдельной точки 

данных;
w, b — параметры модели, оцениваемые в ходе 

обучения;
ŷ — прогноз, выдаваемый моделью.
Линейные модели для регрессии можно охаракте-

ризовать как регрессионные модели, в которых про-
гнозом является прямая линия — для одного признака, 
плоскость — когда используем два признака, гипер-
плоскость — для большего количества измерений [7].

В гребневой регрессии коэффициенты w не только 
выбираются с точки зрения того, насколько хорошо 
они позволяют предсказывать на обучающих дан-
ных, они еще подгоняются в соответствии с допол-
нительным ограничением: величина коэффициентов 
должна быть как можно меньше. Это означает, что 
каждый признак должен иметь как можно меньшее 
влияние на результат и в то же время он должен по-
прежнему обладать хорошей прогнозной силой. Это 
ограничение является примером регуляризации, 
используемой для предотвращения переобучения 
модели (состояние модели, в котором она не способна 
хорошо обобщать новые данные) [9].
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2.2. Градиентный бустинг деревьев регрессии
Дерево решений — метод представления решаю-

щих правил в определенной иерархии, включающей 
в себя элементы двух типов — узлы и листья. Узлы 
включают в себя решающие правила и производят 
проверку значения признака с целью определить 
принадлежность целевой переменной к тому или 
иному диапазону значений [10, 11].

Прецеденты попадают в узел, проходят провер-
ку и разбиваются на два подмножества: удовлет-
воряющие и не удовлетворяющие установленному 
правилу. Далее к каждому подмножеству снова 
применяется правило, процедура повторяется. Это 
продолжается до тех пор, пока не будет достигнуто 
условие остановки алгоритма. Последний узел, когда 
не осуществляется проверка и разбиение, становится 
листом.

Лист определяет решение для каждого попавшего 
в него примера. Для дерева регрессии это соответ-
ствующий листу модальный интервал целевой пере-
менной. В листе содержится подмножество объектов, 
удовлетворяющих всем правилам ветви, которая 
заканчивается этим листом [12].

Градиентный бустинг деревьев регрессии — ме-
тод машинного обучения, который объединяет в себе 
множество деревьев для создания более мощной мо-
дели. Бустинг (англ. boosting — улучшение) — это 
процедура последовательного построения компози-
ции алгоритмов машинного обучения, когда каждый 
следующий алгоритм стремится компенсировать 
недостатки композиции всех предыдущих алгорит-
мов [13, 14].

2.3. Многослойный персептрон
Многослойный персептрон — нейронная сеть, 

состоящая из нескольких слоев (L1, L2), содержа-
щих элементы — нейроны (рис. 1). Эти элементы 
сети имеют несколько входов, каждому из которых 
соответствует вес w. Нейрон, получая сигнал X, пере-
множает сигналы на веса и суммирует получившиеся 
величины, после чего передает результат другому 
нейрону или на выход сети [15].

Обучение нейросетей выбранного типа проводит-
ся по алгоритму обратного распространения ошибки. 
То есть при сравнении ответа нейросети с верным 
вычисляется ошибка, на основе которой корректи-
руются значения передаваемых нейронами весов 
«вверх» по сети — от выходов к входам [16].

Для оценки качества построенных в рамках дан-
ной статьи моделей используется метрика R2 — ко-
эффициент детерминации (величина достоверности 
аппроксимации) [17–19].

3. Результаты

В таблице 1 приведен фрагмент данных для кри-
терия «Результаты для потребителей», используе-
мых в качестве обучающей и тестовой выборки для 
построения моделей машинного обучения. Выстав-
ление балла производится на основе фактических 
значений следующих показателей: средний балл ЕГЭ 
студентов, поступивших на кафедру, доля магистров 
и доля сторонних магистров в составе ППС, доля 
целевиков и доля трудоустроенных выпускников 
кафедры по отношению к плану кафедры.

Рис. 1. Архитектура многослойного персептрона

Fig. 1. Architecture of the multilayer perceptron
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Перечисленные показатели используются в каче-
стве признаков для построения модели машинного 
обучения, а выставленный экспертами EFQM балл 
(столбец «Оценка экспертов») является целевой 
переменной.

3.1. Проверка работы 
модели градиентного бустинга деревьев регрессии

При построении моделей машинного обучения 
учитывалось влияние различных параметров, за-
даваемых для модели, на правильность ее работы. 
Для повышения точности моделей использовался ал-
горитм решетчатого поиска, который осуществляет 
перебор значений параметров в заданных диапазонах 
с заданным шагом. Алгоритм решетчатого поиска 
позволяет найти значения параметров, соответствую-
щих наибольшей точности. Выбор данного алгоритма 
обусловлен тем, что используемые в работе моде-

ли имели незначительное количество параметров 
и перебор значений этих параметров осуществлялся 
достаточно быстро.

Качество моделей проверяется на отдельной 
тестовой выборке прецедентов, и на основе этого 
выделяют лучшую модель с лучшей комбинацией 
параметров [20]. На рисунке 2 представлена тепло-
вая карта для правильности моделей, выраженной 
в виде функции двух параметров: максимальной 
глубины деревьев и их количества, используемого 
для построения модели. С помощью этих параметров 
регулируется сложность модели, чтобы избежать 
переобучения и в то же время добиться высокой 
точности.

Из представленной тепловой карты видно, что 
наилучшим значением правильности обладает мо-
дель, использующая глубину деревьев, равную 3, 
и количество деревьев, равное 40. При этом правиль-

Таблица 1 / Table 1

Значения показателей критерия «Результаты для потребителей»
Values of indicators of the criterion "Results for consumers"

Кафедра
Средний балл 

ЕГЭ
Доля 

магистров, %
Доля сторонних 

магистров, %
Доля 

целевиков, %
Доля трудоустроенных 

выпускников, %
Оценка 

экспертов

ПГТ 65,7 28,5 9,4 4,4 88,0 70

АСУТП 67,4 35,1 27,8 11,1 93,0 130

ИТФ 74,4 23,8 7,5 5,4 90,0 65

ТЭС 67,4 41,4 34,6 3,4 90,0 105

МКМ 83,2 17,4 18,5 0,7 78,0 45

Рис. 2. Визуализация работы алгоритма решетчатого поиска для модели градиентного бустинга деревьев регрессии

Fig. 2. Visualization of the lattice search algorithm for the gradient boosted regression trees model
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ность выставления балла по критерию «Результаты 
для потребителей» составила 89 %, что является при-
емлемым значением, учитывая малый объем исполь-
зуемых для обучения и тестирования модели данных.

График на рисунке 3 позволяет сравнить истин-
ные (отображены гистограммой) и предсказанные 
(отмечены треугольниками для каждой кафедры 
из тестовой выборки) результаты. Для большей на-
глядности кафедры из тестовой выборки были отсо-
ртированы в порядке увеличения балла по критерию 
«Результаты для потребителей». Исходя из формы 
кривой предсказанных баллов можно сделать вы-
вод о возможности применения данной модели для 
получения оценок работы кафедр. Однако наличие 
выбросов в предсказанных оценках не позволяет 
судить о высокой надежности модели.

3.2. Проверка работы 
модели многослойного персептрона

Модель многослойного персептрона весьма 
чувствительна к использованию данных, признаки 
которых лежат в диапазонах разного масштаба. 
Вследствие чего было принято решение использо-
вать алгоритм предварительной обработки данных, 
а именно их масштабирования таким образом, чтобы 
значения всех признаков лежали в диапазоне [0; 1].

Так же как и в случае градиентного бустинга де-
ревьев регрессии, необходимо найти набор значений 
двух некоррелирующих между собой и обеспечи-

вающих наибольшую точность модели параметров 
для многослойного персептрона. В качестве пере-
менных рассматривалось количество скрытых слоев 
персептрона и параметр alpha, посредством которого 
осуществляется регуляризация модели во избежание 
ее переобучения. Тепловая карта для правильности 
моделей, выраженной в виде функции этих двух 
параметров, представлена на рисунке 4. Параметры 
лучшей модели: количество скрытых слоев = 20, 
alpha = 1.

Правильность работы модели на тестовом наборе 
составила 90,8 %, что несколько выше модели дере-
вьев регрессии, рассмотренной выше. Необходимо 
упомянуть, что при настолько ограниченном объеме 
исходных данных имеет место случайность разделе-
ния имеющихся данных на обучающий и тестовые 
наборы. Поэтому разница правильности моделей на 
1,8 % несущественна, а высокая оценка качества по-
зволяет судить об отличной работе алгоритма.

Один из способов анализа построенной нейронной 
сети заключается в исследовании весов модели. Ви-
зуализация весовых коэффициентов, которые были 
вычислены для элементов каждого слоя, представ-
лена на рисунке 5. По данной матрице весов можно 
судить о важности признаков и корректности преоб-
разования их значений. В данном случае признаки 
имеют практически одинаковую значимость.

В таблице 2 приведены значения баллов, простав-
ленных экспертами EFQM и полученные в результате 

Рис. 3. Истинные и предсказанные оценки модели градиентного бустинга деревьев регрессии

Fig. 3. True and predicted estimates of the gradient boosted regression trees model
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Параметр alpha

Рис. 4. Тепловая карта для модели многослойного персептрона

Fig. 4. Heatmap for the multilayer perceptron model
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Столбцы матрицы весов

Рис. 5. Матрица весов, поступающих на вход нейронов скрытых слоев

Fig. 5. Matrix of weights entering the input of neurons of hidden layers

Средний балл 
ЕГЭ

Доля магистров

Доля сторонних 
магистров

Доля целевиков

Трудоустройство

Таблица 2 / Table 2

Значения истинных и предсказанных моделью многослойного персептрона баллов
Values of true scores and scores predicted by the multilayer perceptron model

Кафедра
Оценка 

экспертов
Оценка модели 

машинного обучения
Кафедра

Оценка 
экспертов

Оценка модели 
машинного обучения

ПТС 55 53,09 ЭППЭ 85 89,92

ЭЭП 60 44,68 ИТНО 90 99,39

ИЭиОТ 60 64,49 ТОТ 95 84,98

РМДиПМ 65 70,92 Эл.ст. 110 104,85

ВМСС 70 66,01 РТП и АС 120 111,94

ПГТ 70 58,01 НТ 125 139,56

ЭГТС 75 75,75 АСУТП 130 126,33
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работы модели многослойного персептрона. Графи-
ческое изображение полученных оценок показано 
на рисунке 6. На основе представленных данных 
можно оценить степень различия между оценками. 
В подавляющем большинстве прецедентов разница 
не превышает 10 баллов.

Для критериев «Результаты для персонала» 
и «Ключевые результаты» также были построены 

модели МО и проведен анализ полученных резуль-
татов (рис. 7–9).

3.3. Проверка работы 
модели гребневой регрессии

Среди рассматриваемых гребневая регрессия яв-
ляется наиболее простой в понимании и построении 
моделью. Также для обучения модели не потребова-

Рис. 6. Истинные и предсказанные оценки модели многослойного персептрона

Fig. 6. True and predicted estimates of the multilayer perceptron model
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 Количество деревьев Количество деревьев
 «Результаты для персонала» «Ключевые результаты»

Рис. 7. Тепловая карта правильности при подборе параметров для градиентного бустинга

Fig. 7. Heatmap of correctness when selecting parameters for gradient boosting
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лись поиск оптимальных параметров и масштабиро-
вание данных.

Наиболее высокие показатели правильности по-
казала модель гребневой регрессии, построенная на 

наборе данных для критерия «Ключевые результа-
ты», ее показатель правильности составил 98,8 %.

В таблице 3 представлены численные значения 
коэффициентов для каждого показателя, входящего 

 

 Параметр alpha Параметр alpha
 «Результаты для персонала» «Ключевые результаты»

Рис. 8. Тепловая карта правильности при подборе параметров для многослойного персептрона

Fig. 8. Heat map of correctness in the selection of parameters for the multilayer perceptron
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 «Результаты для персонала» «Ключевые результаты»

Рис. 9. Истинные и предсказанные оценки

Fig. 9. True and predicted estimates
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Таблица 3 / Table 3

Значения коэффициентов в модели гребневой регрессии
Coefficient values in the ridge regression model

Показатель Коэффициент

Публикации 7,851

Доля иностранных студентов 1,687

Доля иностранных преподавателей 28,141

Академическая мобильность 2,249

Платные образовательные услуги (ПОУ) 0,0217

Научно-исследовательские и опытно-конструкторские работы (НИОКР) 0,0168
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в состав критерия «Ключевые результаты», получен-
ные в результате работы модели гребневой регрессии. 
Константа регрессионной модели (1) составила 3,53. 
Эта величина является баллом кафедры при нулевом 
значении всех показателей. Как видно, она вносит не-
существенный вклад в выставляемый балл, который 
зависит в основном от величины значений показате-
лей, что соответствует принципам системы EFQM.

Представленные в таблице 3 показатели являют-
ся относительными величинами и вычислены как от-
ношение фактических значений данных показателей 
к плановым для кафедры.

Учитывая разный по масштабу диапазон значе-
ний данных для показателей (например, значение 
показателя «ПОУ» может на несколько порядков 
отличаться от показателя «Публикации»), можно 

сделать вывод о примерно равном влиянии показа-
телей на результирующую оценку, предсказанную 
моделью. График на рисунке 10 позволяет сравнить 
истинные и предсказанные результаты.

Данные в таблице 4 позволяют сравнить исполь-
зуемые модели машинного обучения с точки зрения 
правильности выдаваемых ими результатов.

Отметим, что для каждого из критериев исполь-
зуется определенный моделью EFQM набор показа-
телей. В зависимости от набора данных меняется 
и качество модели машинного обучения. Оптималь-
ным выбором для получения оценок по критерию 
«Результаты для потребителей» будет модель много-
слойного персептрона, градиентный бустинг деревьев 
подойдет при оценке по критерию «Результаты для 
персонала», а для критерия «Ключевые результаты» 

Таблица 4 / Table 4

Значения коэффициентов детерминации для сравнительного анализа качества работы моделей
The values of the coefficients of determination for the comparative analysis of the quality of the models

Критерий

Модель

Гребневая регрессия
Градиентный бустинг 

деревьев регрессии
Многослойный 

персептрон

Результаты для потребителей 0,712 0,893 0,908

Результаты для персонала 0,904 0,931 0,875

Ключевые результаты 0,988 0,583 0,961

Рис. 10. Истинные и предсказанные оценки модели гребневой регрессии

Fig. 10. True and predicted ridge regression model estimates
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наилучший результат показала модель гребневой 
регрессии.

4. Выводы

Авторами проведено исследование возможности 
применения моделей машинного обучения для упро-
щения работы экспертов в части получения оценок 
по критериям из группы «Результаты». Разработана 
программа на языке Python, включающая в себя по-
строение моделей машинного обучения, проверку 
качества их работы и подбор оптимальных параме-
тров, получение с их помощью баллов по критериям 
из группы «Результаты». Проведен сравнительный 
анализ предсказанных моделями оценок.

В ходе исследования получены три модели ма-
шинного обучения — гребневой регрессии, гради-
ентного бустинга деревьев регрессии, многослойный 
персептрон, — точность предсказанных оценок 
которых превышает 90 % для каждого из критериев 
группы «Результаты».

Опираясь на полученные результаты, можно 
сделать вывод о перспективности применения ма-
шинного обучения для оценки деятельности кафедр 
по системе EFQM.
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