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Аннотация  

Проблема прогнозирования досрочного отчисления студентов российских 

вузов является актуальной, поэтому требуется разработка новых инновационных 

подходов для её решения. Для решения данной проблемы возможна разработка 

предиктивных систем на основе использования данных о студентах, имеющихся 

в информационных системах вузов. В настоящей работе исследованы модели ма-

шинного обучения для прогнозирования досрочного отчисления студентов, обу-

ченные на основе данных о характеристиках и успеваемости студентов. Основная 

научная новизна работы заключается в использовании методов объяснимого ИИ 

для интерпретации и объяснения функционирования обученных моделей машин-

ного обучения. Методы объяснимого искусственного интеллекта позволяют по-

нять, какие из входных признаков (характеристик студента) оказывают наиболь-

шее влияние на результаты прогнозов обученных моделей, а также могут помочь 

понять, почему модели принимают те или иные решения. Полученные резуль-

таты расширяют понимание влияния различных факторов на досрочное отчисле-

ние студентов. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Одной из ключевых проблем современного образования является досроч-

ное отчисление из высших учебных заведений студентов по неуспеваемости. Дан-
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ная проблема может привести не только к личностным трудностям самих студен-

тов, но и повлечь за собой социальные проблемы, связанные с утратой образова-

тельных ресурсов общества [1]. Досрочное отчисление студентов из-за проблем с 

успеваемостью сильно влияет на всю систему образования, т. к. приводит не 

только к уменьшению количества студентов в учебных группах, но и может по-

влечь за собой личные образовательные последствия, а также проблемы для са-

мого университета, такие, например, как снижение рейтинга и увеличение затрат 

[2, 3]. Таким образом, необходимы стратегии и меры, направленные на решение 

данной проблемы и улучшение качества образования, с целью снижения количе-

ства отчислений студентов. Исследования названной проблемы основаны не 

только на данных об успеваемости, но и на широком спектре факторов, которые 

могут отказать влияние на решение студентов о продолжении обучения. В этих 

исследованиях анализируются такие аспекты, как мотивация, уровень интереса к 

обучению, успешная интеграция в университетскую среду, адаптация к новым 

условиям, удовлетворенность образовательным процессом. Цель исследовате-

лей – определить влияние этих факторов на решение студентов продолжить обу-

чение. На основе полученных данных разрабатываются различные рекомендации 

для университетов по снижению количества отчисленных студентов и предлага-

ются меры по повышению качества образования [4–7]. 

В связи со сказанным разработка инновационных подходов к прогнозиро-

ванию академической успешности студентов и выявлению студентов, которые 

могут быть отчислены, становится особенно актуальной. Одним из перспективных 

подходов здесь является принятие решений на основе данных. Использование 

методов машинного обучения для предсказания вероятности преждевременного 

отчисления студентов представляет собой современную стратегию [8]. Эти ме-

тоды могут дать возможность оперативно выявлять студентов, находящихся в 

группе риска, и предотвращать их отчисление. Точные прогнозы, основанные на 

данных, позволят учебным заведениям предпринять шаги по оказанию помощи 

и адаптации, ориентированные на улучшение успеваемости студентов и повыше-

ние их удовлетворенности образовательным процессом. 

Модели машинного обучения способны эффективно распознавать сложные 

закономерности и делать прогнозы на основе данных. В последнее время растет 
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интерес к интерпретации таких моделей как со стороны научного сообщества [9–

11], так и со стороны пользователей различных предиктивных систем. Сфера ин-

терпретируемого машинного обучения, также известная как «объяснимый ИИ» 

(Explainable AI), активно развивается, и в этой области появляется все больше ис-

следований [12–17]. Такие подходы уже успешно применяется в различных сфе-

рах, включая медицину, энергетику и науку [18–21].  

Для анализа моделей машинного обучения имеются различные инстру-

менты и фреймворки, помогающие раскрыть внутреннюю работу моделей, делая 

их результаты более понятными (например, Captum [22, 23] и SHAPexplainer [24]). 

Использование этих инструментов позволяет визуализировать результаты работы 

алгоритмов интерпретации моделей, чтобы выяснить, как различные значения 

входных данных влияют на прогнозы моделей [25–28].  

В настоящей работе показано использование методов Integrated Gradients, 

DeepLIFT, GradientSHAP и SHAP для анализа результатов применения моделей, 

обученных на решение задачи прогнозирования досрочного отчисления студен-

тов. Для обучения моделей машинного обучения были использованы данные по 

выпускникам и досрочно выбывшим студентам Казанского (Приволжского) феде-

рального университета в период с 2012 по 2019 годы. Для определения потенци-

альной группы риска среди обучающихся нами была использована модель про-

гнозирования бинарной классификации; выявлены факторы, которые больше 

всего способствуют досрочному отчислению студентов. 

ДАННЫЕ И МЕТОДЫ  

Был использован набор данных, представленный в статье [29]. Этот набор 

состоит из записей о выпускниках с полными данными за весь четырёхлетний 

цикл обучения, и досрочно выбывших студентах Казанского (Приволжского) фе-

дерального университета. Для обучения моделей был собран максимально пол-

ный и подробный набор данных, который отражает процесс обучения студентов 

в вузе, чтобы определить факторы, способствовавшие досрочному выбытию сту-

дента. Данные студента характеризуются набором параметров двух типов: число-

вые и категориальные. К числовым параметрам относятся баллы ЕГЭ, средний 

балл ЕГЭ, общий средний балл успеваемости за все полные семестры, средний 

балл за первый и второй семестры. К категориальным параметрам относятся пол 
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студента, форма обучения (очная\заочная), оплата обучения (бюджет\контракт), 

тип предыдущего образования, год поступления и специализация студента. Зна-

чения всех категориальных параметров были закодированы методом one-hot en-

coding в соответствии с [29].  

Для построения прогностической системы прогнозирования досрочного вы-

бытия студентов были обучены и проанализированы модели двух типов (таб-

лица 1). Первый тип моделей основан на искусственной нейронной сети (ИНС), 

состоящей из трёх полносвязных слоёв, второй тип – на алгоритме градиентного 

бустинга (XGBoost). Модели обучались на решениях задачи бинарной классифи-

кации, на выходе они давали прогноз того, что студент успешно завершит обуче-

ние (выход – 0) или же он будет досрочно отчислен (выход – 1).  

Таблица 1. Описание используемых подходов и методов. 

Подход\  

Метод 

Описание Преимущества Недостатки 

Искус-

ственные 

нейрон-

ные сети 

Модели, имитирую-

щие работу челове-

ческого мозга, обуча-

ются на основе вы-

борки данных для 

предсказания ре-

зультатов 

Могут обрабатывать очень 

большое количество дан-

ных, выявлять сложные не-

линейные зависимости, 

адаптивны и способны к са-

мообучению. 

Сложны в интер-

претации, тре-

буют значитель-

ных вычисли-

тельных мощно-

стей и большого 

количества обу-

чающих данных, 

подвержены пе-

реобучению. 

XGBoost Алгоритм градиент-

ного бустинга, ис-

пользующий в каче-

стве базовых моде-

лей деревья реше-

ний. 

Относительно быстрый, эф-

фективный, расширяемый, 

поддерживает разные 

типы данных, автоматиче-

Может переобу-

читься при не-

корректно подо-

бранных пара-

метрах, требует 

тщательной 
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ски обрабатывает пропу-

щенные значения, регули-

рует сложность модели. 

настройки ги-

перпараметров. 

Integrated 

Gradients 

Метод интерпрета-

ции моделей машин-

ного обучения, осно-

ванный на аппрокси-

мации градиентов 

входных данных 

вдоль базовой ли-

нии. 

Позволяет увидеть, какие 

признаки влияют на про-

гноз модели, позволяет ин-

терпретировать сложные 

модели, может быть при-

менён к моделям любого 

размера. 

Подвержен про-

блеме «sparse 

gradients», вы-

числительно за-

тратен для боль-

ших моделей 

SHAP Метод интерпрета-

ции предсказаний 

моделей машинного 

обучения, основан-

ный на теории игр, 

позволяет объяснить 

влияние каждого 

признака на прогноз 

модели на основе их 

индивидуального 

вклада. 

Объективен, может оце-

нить важность признаков 

как для всей модели, так и 

для отдельных предсказа-

ний, позволяет интерпре-

тировать сложные модели. 

Требует значи-

тельных вычис-

лительных ре-

сурсов для слож-

ных моделей и 

требовать 

больше времени 

для вычислений, 

может быть сло-

жен в понима-

нии. 

DeepLIFT Метод интерпрета-

ции нейронных се-

тей, сравнивает акти-

вацию нейронов и 

присваивает им 

оценки. 

Позволяет интерпретиро-

вать сложные нейронные 

сети, в частности глубокие 

сети, пытается решить про-

блему «sparse gradients», 

может быть применен к 

любым архитектурам 

нейронных сетей. 

В некоторых слу-

чаях может быть 

неэффективным 

для моделей с 

большим коли-

чеством пара-

метров 
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Gradient-

SHAP 

Комбинирует ме-

тоды SHAP и 

Integrated Gradients 

для интерпретации 

моделей, предлагает 

объяснения на ос-

нове важности при-

знаков. 

Объединяет преимущества 

обоих методов, использует 

градиенты для ускорения 

SHAP, более точен, позво-

ляет интерпретировать 

сложные модели. 

Требует больше 

вычислительных 

ресурсов, чем 

SHAP или 

Integrated 

Gradients, может 

быть сложным в 

реализации. 

Основным направлением настоящего исследования является применение 

методов интерпретации моделей машинного обучения, таких как Integrated 

Gradients, DeepLIFT, GradientSHAP и SHAP. Эти методы позволяют заглянуть внутрь 

«черного ящика» на основе графической визуализации влияния значений вход-

ных параметров на результаты прогноза обученных моделей. Методы Integrated 

Gradients, DeepLIFT и GradientSHAP относятся к типу градиентных. Эти методы при-

сваивают важность каждому входному признаку, анализируя, как его изменения 

влияют на выход модели, используя градиентное разложение для количествен-

ной оценки этих эффектов. Для моделей XGBoost был применён метод атрибуции 

SHAP. Различные методы могут по-разному оценивать значимость признаков, и 

поэтому для получения максимально достоверного результата необходимо одно-

временно комбинировать разные методы. Эти методы позволяют выявить при-

знаки, оказывающие наиболее существенное влияние на прогнозы модели, а 

также вводить числовые характеристики для количественной оценки их важно-

сти, что позволяет провести сравнение важности признаков. 

Программный модуль анализа и интерпретация данных на основе интегри-

рованных градиентов, DeepLIFT и GradientSHAP был разработан с использованием 

библиотеки Captum, а метод SHAP был реализован на основе одноимённой биб-

лиотеки (SHAP) для языка программирования Python. В библиотеку Captum встро-

ены различные методы интерпретации, которые помогают объяснить модели глу-

бокого обучения, разработанные с помощью фреймворка PyTorch. Для реализа-

ции модуля на основе SHAP был использован модуль KernelExplainer библиотеки 

Python SHAP, который работает универсально для любой модели прогнозирова-
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ния. Этот модуль вычисляет прогностическую ценность признаков на основе зна-

чений SHAP. На вход модуля интерпретации подаются обученные модели, а также 

данные из тестового набора данных. На выходе модуля получаются атрибуции 

для каждого входного фактора, показывающие, насколько высока прогностиче-

ская сила каждого фактора. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Был проведен сравнительный анализ интерпретации моделей нейронных 

сетей, обученных на полном наборе данных (40883 записей) и на данных в раз-

личных разрезах: по полу, специализации, предыдущему образованию, типу обу-

чения. Средняя точность нейросетевой модели, обученной на полном наборе 

данных, составила 87%, средняя точность моделей, обученных на различных раз-

резах данных, – 84%. Для проверки точности моделей использовались данные из 

тестового набора данных, который составлял 30% от исходного. 

Методы объяснимого ИИ позволяют получить числовые значения, показы-

вающие степень влияния каждого входного признака на прогноз модели. Такие 

оценки способствуют пониманию, насколько похожи или отличаются значения ат-

рибуций входных факторов, полученных на основе различных методов интерпре-

тации (Integrated Gradients, DeepLIFT и GradientSHAP, SHAP). Величины весов, по-

лученные в ходе применения методов интерпретации, могут иметь два направле-

ния – положительное и отрицательное. Эти направления несут информацию о 

влиянии конкретных входных параметров модели на выходное значение модели. 

Важность входных признаков, имеющих отрицательные и положительные числа, 

заключается в следующем: отрицательное значение показывает негативное вли-

яние на вероятность досрочного отчисления студента, а положительное – увели-

чивает вероятность досрочного отчисления студента. Важность признака показы-

вает, насколько он важен для классификации (рис. 1). 
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Рис. 1. Параметры атрибуции факторов для на основе методов Integrated 

Gradients, DeepLIFT и GradientSHAP 

Сравнивая значения, полученные в ходе интерпретации нейронных сетей, 

обученных отдельно для студентов мужского и женского пола (Таблица 2), можно 

заметить, что в случае женского пола большее влияние на прогноз модели оказы-

вают баллы ЕГЭ и оценки за второй семестр, в то время как у студентов мужского 

пола влияние баллов ЕГЭ ниже, а оценки за второй семестр имеют даже негатив-

ное влияние. Также, в отличие от случая женского пола, у студентов мужского 

пола начинает приобретать значимость признак – очная форма обучения. Осталь-

ные параметров имеют приблизительно одинаковы значения для обоих моделей. 

Таблица 2. Значения интегрированных градиентов для нейронных сетей, 

обученных отдельно для студентов мужского и женского пола.  

 Мужской Женский 

ЕГЭ по основе 0,02420 0,06589 

ЕГЭ по профилю 0,03204 0,05651 

ЕГЭ по русскому 0,03634 0,08342 
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Первый семестр 0,18182 0,13563 

Второй семестр –0,0099 0,00785 

Очная форма 0,03290 0,00346 

 

Также имеются явные различия в значениях интегрированных градиентов 

для нейронных сетей, обученных независимо для каждого из исследуемых типов 

обучения (таблица 3). Эти отличия наблюдались между всеми видами обучения, 

исключения составили такие параметры, как оценки за первый и второй се-

местры, которые всегда оказывали положительное влияние на прогнозы моде-

лей, и факторы, значения интегрированных градиентов которых близки к нулю. 

Анализ моделей, обученных на данных студентов очной формы обучения, демон-

стрирует негативное влияние баллов ЕГЭ, положительное влияние признака пола 

студента, причём значение «женский пол» оказывает большее влияние на про-

гнозы модели, чем значение «мужской пол». Также значительное положительное 

влияние на результаты прогноза модели оказывает принадлежность к бюджет-

ной форме обучения. Для студентов, обучающихся на очно-заочной форме, харак-

терно отрицательное влияние баллов ЕГЭ по профильной дисциплине и русскому 

языку, и положительное – по основной учебной дисциплине. В отличие от очной 

формы обучения, для заочной формы обучения присуще отрицательное влияние 

фактора «женский пол» на прогнозы модели. Для студентов заочной формы обу-

чения характерно положительное влияние баллов ЕГЭ и пола студента, в то время 

как принадлежность к бюджетной форме обучения имеет отрицательное влияние 

на прогнозы модели. 

Таблица 3. Значения интегрированных градиентов для нейронных сетей,  

обученных отдельно для разных типов обучения. 

 Очная Очно-заочная Заочная 

ЕГЭ по основе –0,05182 0,15287 0,02765 

ЕГЭ по профилю –0,06643 –0,1274 0,01641 

ЕГЭ по русскому –0,04512 –0,0948 0,00523 
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Женский пол 0,02742 –0,00125 0,02123 

Мужской пол 0,00562 0,00762 0,00673 

Бюджет 0,02456 0,002542 –0,00512 

Контракт 0,00812 0,00856 0.03144 

Основное различие между значениями интерпретаций форм обучения 

(бюджет/контракт) (таблица 4) проявляется в отношении влияния оценок за вто-

рой семестр: у бюджетной формы обучения наблюдается отрицательное влияние 

на прогноз модели, при контрактной – положительное. Важно отметить, что для 

студентов контрактной формы обучения более значимое влияние на прогнозы 

модели оказывают баллы ЕГЭ по профильной дисциплине, чем для студентов 

бюджетной формой обучения. Также можно выделить такие факторы, как «пол 

студента», «обучение на очной основе» и «женский пол», которые оказывает су-

щественное влияние на прогнозы модели. Влияние же остальных признаков не-

существенно. 

Таблица 4. Значения интегрированных градиентов для нейронных сетей,  

обученных отдельно для бюджетных и контрактных студентов. 

 Бюджет Контракт 

ЕГЭ по профилю 0,017248 0,049231 

Второй семестр –0,00909 0,010561 

Женский пол 0,012281 0,018576 

Мужской пол 0,002932 0,001745 

Очное обучение 0,01106 0,024567 

Интерпретация моделей, обученных на данных, принадлежащих студен-

там, разделенным на основании вида их предыдущего образования (таблица 5), 

показала, что основными факторами, положительно влияющими на прогнозы мо-

делей, являются следующие параметры: баллы по ЕГЭ, оценки за первый и второй 

семестры, пол студента, очное обучение, бюджетная и контрактная формы обуче-
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ния. Во всех случаях, за исключением принадлежности предыдущего образова-

ния к «Лицею», «Вузу» и «Колледжу», можно наблюдать положительное влияние 

фактора «оценки за второй семестр» на прогнозы модели. Также для характери-

стики «Вуза» характерно негативное влияние на прогноз модели показателей ЕГЭ 

по основной и по профильным дисциплинам. 

Таблица 5. Значения интегрированных градиентов для нейронных сетей, 

обученных отдельно по типу предыдущего образования. 

 Школа Гимна-

зия 

Лицей Вуз Колледж Техни-

кум 

ЕГЭ по ос-

нове 

0,07532 0,06231 0,05121 –0,01246 0,02541 0,02963 

ЕГЭ по 

профилю 

0,08031 0,06912 0,04592 –0,07125 0,00341 0,09863 

Второй 

семестр 

0,01834 0,02657 –0,06122 –1,14231 –0,0185 0,06187 

Далее было проведено исследование возможностей метода SHAP для ин-

терпретации моделей, обученных на основе градиентного бустнга (XGBoost). На 

рис. 2 показана диаграмма “waterfall”, которая позволяет визуализировать инди-

видуальные SHAP-значения, вычисленные для отдельного объекта из набора дан-

ных. Все параметры, включённые в набор данных, расположены на оси «y» и ран-

жированы сверху вниз на основе их значений-SHAP для данного конкретного про-

гноза. Фактическое значение объекта также отображается на оси «y». Влияние 

каждого параметра на прогноз представлено синей или красной стрелками и со-

ответствующим значением-SHAP, которое отражает влияние этого признака на 

прогноз модели. Каждый прогноз начинает свою точку отсчёта с некоторого «ба-

зового значения» и влияние каждого признака смещает прогноз. 
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Рис. 2. Диаграмма значений SHAP для студента, успешно окончившего обучение 

(а) и для досрочно отчисленного студента (б). 

В библиотеке SHAP имеется также другой тип представления локальных 

объяснений в виде графика силы – «force plot». Графики силы для двух студентов 

представлены на рис. 3.    

 

Рис. 3. График силы (force plot) значений SHAP для студента, успешно 

окончившего обучение (а) и для досрочно отчисленного студента (б). 

Для сравнения на рисунках 2 и 3 представлены интерпретации моделей 

(значения SHAP) для двух возможных классов данных: для студента, окончившего 

обучение, и досрочно отчисленного студента. Для студента, успешно окончив-

шего обучение, основными показателями, влияющими на продолжение обуче-

ния, являются: общая средняя успеваемость, оценки за первый семестр и баллы 

за ЕГЭ по русскому языку. Оценки за второй семестр и то, что его предыдущим 

образованием являлся колледж, в свою очередь, оказали наибольшее влияние в 

сторону досрочного выбытия студента и «двигали» прогноз модели в сторону воз-

можного отчисления (см. рис. 2а и 3а). Для студента (см. рис. 2б и 3б), который 
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был досрочно отчислен основными признаками, повлиявшим на выбытие, оказа-

лись его средний балл (несмотря на его достаточно высокое среднее значение), а 

также год поступления (2018). Различия SHAP-значений указывают на то, что каж-

дый из признаков по-особенному влияет на результат прогноза модели, что 

укрепляет доверие к процессу принятия управленческих решений на основе их 

прогнозов. 

 

Рис. 4. Сводный график (beeswarm plot) SHAP для модели XGBoost 

Метод SHAP предоставляет возможность не только построить графическую 

визуализацию влияния различных признаков на прогнозы модели для отдельных 

объектов данных, но и получить представление важности каждого фактора на ос-

нове полного набора данных (глобальные объяснения). На рис. 4 показано пове-

дение модели на глобальном уровне на основе графика, который называется 

«beeswarm plot». На таком типе графиков синие точки означают объекты с малым 

значением признака, красные – с большим значением признака. Данный график 

ранжирует параметры по степени их влияния на прогнозы модели сверху вниз от 
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наибольшего к наименьшему. Графики такого типа помогают понять влияние каж-

дого фактора на прогноз модели в зависимости от расположения точек, их раз-

броса и плотности. Широкий разброс или высокая плотность точек указывают на 

более значительную изменчивость или более существенное влияние на прогнозы 

модели. Например, анализируя сводный график на рис. 3, можно прийти к вы-

воду, что высокие оценки за первый семестр и в то же время низкие оценки за 

второй семестр и низкий средний бал за последующие семестры, скорее всего, 

могут привести к досрочному отчислению студента из вуза. 

Чтобы определить, какие признаки, в целом, являются наиболее важными 

для прогнозов, выдаваемых моделью, можно использовать функцию 

shap.plots.bar инструмента SHAP, отражающую результаты усреднения значений 

Шепли по всем наблюдениям. На рис. 5 представлены гистограммы важности 

факторов на основе их средних значений Шепли для двух моделей. Первая мо-

дель была обучена на данных студентов женского пола, а вторая модель – на дан-

ных студентов мужского пола. Графики предоставляют возможность наглядно 

сравнить, какие факторы оказывают наибольшее значения на прогнозы обучен-

ных моделей. Для модели XGBoost со значительным перевесом наибольшую зна-

чимость на прогнозы модели оказывает общий средний балл за все семестры обу-

чения, следующий по важности фактор — это средний балл за первый семестр.   

 

Рис. 5. Столбчатая диаграмма (shap.plots.bar), отражающую результаты 

усреднения SHAP‑значений для модели XGBoost по всем объектам (а – студенты 

женского пола, б – студенты мужского пола) 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В работе проведено исследование возможностей применения методов ма-

шинного обучения в образовательной аналитике на основе построения и обуче-

ния моделей досрочного отчисления студентов из университета. Построенные 

модели способны с высокой точностью определять студентов в группе риска. Ос-

новное внимание было сосредоточено на применении методов интерпретации 

прогнозов обученных моделей. С помощью данных методов удалось выявить 

наиболее важные входные признаки модели – характеристики студентов, кото-

рые максимально влияют на вероятность их досрочного отчисления. 

Методы интерпретации моделей помогают не только понять принципы ра-

боты моделей машинного обучение, но и проверить, правильно ли соотносится 

наше собственное мышление с выводами, полученными с их помощью. На основе 

выявленных факторов можно настроить эффективный процесс обучения, под-

страиться под индивидуальные характеристики студентов и их потребности.  
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Abstract 

The problem of predicting early dropout of students of Russian universities is 

urgent and therefore requires the development of new innovative approaches to solve 

it. To solve this problem, it is possible to develop predictive systems based on the use 

of student data, available in the information systems of universities. This paper inves-

tigates machine learning models for predicting early student dropout trained on the 

basis of student characteristics and performance data. The main scientific novelty of 
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the work lies in the use of explainable AI methods to interpret and explain the perfor-

mance of the trained machine learning models. The Explainable AI methods allow us 

to understand which of the input features (student characteristics) have the greatest 

influence on the results of the machine learning models. (student characteristics) have 

the greatest influence on the prediction results of trained models, and can also help to 

understand why the models make certain decisions. The findings expand the under-

standing of the influence of various factors on early dropout of students. 

Keywords: educational analytics, data mining, machine learning, explainable AI 
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