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В  статье  рассматривается  проблема  прогнозирования 
посещаемости  в  образовательных  организациях  и  связанные  с 
ней экономические риски. В качестве основного инструмента для 
решения  поставленной  задачи  предлагается  внедрение 
цифровизации  в  управленческий  слой,  в  частности  систем 
поддержки  принятия  решений.  Проведен  анализ  уже 
существующих систем, в том числе зарубежных и отечественных, 
а  также  методов  машинного  обучения,  используемых  при 
прогнозировании.  По  результатам  сравнения  эффективности 
алгоритма универсального решения выявлено не было, в связи с 
чем при разработке прототипа системы использовался ансамбль 
моделей,  подкрепленный  механизмом  голосования. 
Разработанный прототип системы позволяет обучать модели на 
конкретных  данных,  получать  прогноз  посещения  и  наглядно 
демонстрирует  перевод  результатов  прогноза  в  конкретные 
метрики,  в  том  числе  и  экономические  показатели.  Результаты 
исследования  могут  послужить  основной для  разработки более 
комплексных  систем  прогнозирования  и  принятия  решений  на 
основе алгоритмов машинного обучения.

1. Введение
В современных условиях высшие учебные заведения функционируют 

как сложные социально-экономические системы, в которых образовательная 
деятельность  тесно  связана  с  вопросами  ресурсного  планирования, 
финансовой  устойчивости  и  эффективности  использования  имеющегося 
потенциала.  Рост  числа  абитуриентов,  увеличение  разнообразия 
образовательных  программ  и  усложнение  организационной  структуры 
университетов  приводят  к  необходимости  более  точного  управления 
аудиторным  фондом,  преподавательской  нагрузкой,  административными 
ресурсами и сопутствующими затратами [1][2].  В таких условиях вопросы 
посещаемости приобретают не только учебное, но и прямое экономическое 
значение, поскольку именно от фактической загруженности образовательной 
инфраструктуры зависит рациональность распределения бюджета и уровень 
издержек организации.

С экономической точки зрения низкая или неравномерная посещаемость 
создает  ряд  негативных  последствий.  Во-первых,  содержание  избыточных 
аудиторий, учебных помещений и обслуживающей инфраструктуры приводит 
к  возникновению  постоянных  затрат,  которые  не  компенсируются 
соответствующей отдачей. Во-вторых, неэффективное распределение учебных 



потоков  затрудняет  оптимизацию  расписания  и  повышает  вероятность 
нерационального  использования  рабочего  времени  преподавателей  и 
административного персонала. В-третьих, отсутствие своевременного анализа 
посещаемости  снижает  качество  управленческих  решений,  что  может 
приводить к скрытым потерям, связанным с падением успеваемости, ростом 
риска отчисления и,  как следствие,  уменьшением доходов образовательной 
организации. Таким образом, посещаемость следует рассматривать не только 
как  показатель  дисциплины  студентов,  но  и  как  важный  индикатор 
экономической эффективности деятельности вуза.

Особое значение данный вопрос приобретает в условиях цифровизации 
[3][4]  образования,  когда управление организацией все  в  большей степени 
опирается на данные, а не на интуитивные или разрозненные наблюдения. 
Внедрение систем поддержки принятия решений позволяет автоматизировать 
сбор  и  обработку  сведений  о  посещаемости,  выявлять  устойчивые 
закономерности  и  прогнозировать  возможные  отклонения  от  нормального 
режима учебного процесса. Это, в свою очередь, создает основу для более 
точного  планирования  ресурсов,  снижения  административных  затрат  и 
повышения  прозрачности  управленческих  процессов.  Использование 
прогнозных моделей позволяет заранее выявлять группы риска,  принимать 
меры  по  удержанию  студентов  и  предотвращать  экономические  потери, 
связанные с их возможным отчислением [5].

Дополнительный экономический эффект от подобных систем связан с 
возможностью перехода  от  реактивного  управления  к  проактивному.  Если 
традиционный подход предполагает фиксацию уже произошедших проблем, 
то  прогнозирование  посещаемости  дает  возможность  заранее 
перераспределять ресурсы, корректировать учебные планы, оптимизировать 
занятость помещений и снижать объем неэффективных расходов. Кроме того, 
анализ  посещаемости  может  использоваться  как  инструмент  оценки 
потенциальной  загрузки  образовательной  инфраструктуры  и  выявления 
резервов для внедрения дополнительных платных образовательных услуг, что 
расширяет  источники  дохода  организации.  Таким  образом,  применение 
цифровых  инструментов  анализа  посещаемости  способствует  не  только 
улучшению  качества  образовательного  процесса,  но  и  повышению 
экономической устойчивости образовательной организации.

В связи с этим разработка систем прогнозирования посещаемости и их 
интеграция  в  управленческий  контур  университета  представляют  собой 
актуальную  научно-практическую  задачу.  Актуальность  данной  работы 
определяется  необходимостью  создания  инструментов,  которые  позволяют 
связывать  результаты  машинного  прогнозирования  с  конкретными 
экономическими  показателями  и  использовать  их  для  обоснования 
управленческих решений.

Основная часть
Системы прогнозирования посещаемости
Сбор  данных  о  посещаемости  и  дальнейший  их  анализ  широко 

используется  в  учебных  системах  многих  университетов.  Существующие 



системы (к примеру,  Starfish [6],  EAB Navigate [7],  Civitas Learning Student 
Impact Platform [8]),  используемые  за  рубежом,  позволяют  производить 
мониторинг посещаемости студентов, оценивать риски отчисления на основе 
исторических  данных,  оповещать  кураторов  и  преподавателей  об 
ухудшающихся показателях студента, и интегрировать аналитику в процессы 
консультирования и поддержки. Говоря об отечественных аналогах, в условиях 
малого распространения коммерческих разработок в данной области, можно 
выделить применение 1С: Университет [9] и использование отдельных  BI – 
платформ.  Несмотря  на  это,  существует  большое  количество  локальных 
проектов  и  разработок,  к  примеру  проект  «Томского  университета  систем 
управления  и  радиоэлектроники»  для  прогнозирования  успеваемости, 
основываясь на посещаемости студентов [10].

Развитие  систем  прогнозирования  тесно  связано  с  развитием 
искусственного  интеллекта  и  машинного  обучения.  Интеллектуальные 
алгоритмы помогают выявлять скрытые зависимости и корреляции, прямо или 
косвенно влияющие на результаты прогнозов.

Алгоритмы прогнозирования
С точки зрения задач прогнозирования, посещаемость в образовательной 

организации является последовательностью данных в течение определенного 
отрезка  времени.  Влияние  на  эти  данные  оказывает  большое  количество 
факторов начиная от количества и характера учебных дисциплин, заканчивая 
отношением обучающихся к конкретному преподавателю. Исходя из этого, 
набор  факторов,  влияющих  на  результат  прогноза,  должен  содержать 
параметры, которые поддаются объективной оценке [11] [12].

Алгоритмы  машинного  обучения  позволяют  выявлять  подобные 
параметры и их влияние друг на друга, что в свою очередь упрощает поиск 
наиболее  значимых  зависимостей.  Однако  разные  модели  могут  выдавать 
разные результаты, ввиду существенного различия в ключевых принципах их 
работы [13].

Для  сравнения  были взяты нелинейные  алгоритмы.  Данное  решение 
было  принято  ввиду  того,  что  при  прогнозировании  посещаемости  в 
университете ключевую роль играют сложные, неаддитивные зависимости и 
взаимодействия факторов, которые линейные подходы обрабатывают хуже без 
большого  объёма  ручной  инженерии  признаков.  В  исследовании  «Using 
machine learning to predict student retention from socio-demographic 
characteristics and app-based engagement metrics»  [14]  методы  машинного 
обучения  применялись  для  прогнозирования  отчисления  студента  после 
первого семестра. Линейные и нелинейные модели были задействованы при 
обработке  данных  более  50000  студентов.  Нелинейные  подходы  показали 
более  высокую эффективность,  в  частности в  наборах данных с  большим 
количеством взаимосвязанных предикторов. При такой специфики данных у 
линейных моделей высок риск переобучения.

Представителями  нелинейных  алгоритмов  [15]  являются  ансамбли 
деревьев  (Метод  случайного  леса  (Random Forest)  [16])  и  градиентные 
бустинги  (легкая  градиентная  бустинговая  машина  (LightGBM)  [17], 



категориальный  бустинг  (CatBoost)  [18]).  Представленные  модели 
сравнивались на пяти разных наборах данных.

Ниже представлены данные, полученные при сравнении эффективности 
моделей  в  задаче  регрессии,  в  частности  при  прогнозе  процента 
посещаемости.
Таблица 1 – Сравнение прогнозов (первый набор данных)

Первый набор данных
Модель MAE (средняя абсолютная 

ошибка)
RMSE (корень из 
среднеквадратичной ошибки)

1 Random Forest 7.096 8.592
2 LightGBM 7.060 8.689
3 CatBoost 7.149 8.747

Второй набор данных
1 CatBoost 15.863 20.242
2 Random Forest 15.939 20.312
3 LightGBM 16.129 20.490

Третий набор данных
1 LightGBM 15.926 20.058
2 CatBoost 16.126 20.309
3 Random Forest 16.167 20.333

Четвертый набор данных
1 CatBoost 11.341 17.390
2 LightGBM 11.106 17.530
3 Random Forest 11.435 17.859

Пятый набор данных
1 CatBoost 0.041 0.059
2 LightGBM 0.068 0.101
3 Random Forest 0.089 0.142

В  задаче  регрессии,  связанной  с  прогнозированием  процента 
посещаемости,  CatBoost  продемонстрировал  высокие  и  устойчивые 
результаты, показав лучшие значения метрик на части исследуемых наборов 
данных.  Вместе с  тем однозначного универсального решения выявлено не 
было:  на  отдельных  наборах  данных  лучшие  результаты  также 
демонстрировали Random Forest и LightGBM. Это позволяет сделать вывод о 
том, что при решении задачи прогноза посещаемости выбор модели должен 
осуществляться с учетом особенностей конкретных данных и приоритетной 
метрики качества.

Далее сравнивалась точность классификации моделей на тех же наборах 
данных. Полученные результаты представлены в таблице 2.
Таблица 2 – Точность классификации алгоритмов

Алгоритм
Набор данных

Random 
Forest

LightGBM CatBoost

1 0.9322 0.9482 0.8261
2 0.4231 0.333 0.3476
3 0.568 0.581 0.576
4 0.742 0.741 0.740
5 0.854 0.802 0.865



В задаче классификации различия между моделями также зависели от 
используемого набора данных. LightGBM и Random Forest чаще показывали 
наилучшую точность, тогда как CatBoost оказался лучшим только на одном из 
наборов данных. Следовательно, результаты классификации не подтверждают 
тезис о безусловном превосходстве одной модели во всех случаях, а указывают 
на необходимость подбора алгоритма под конкретную задачу и конкретный 
набор признаков.

Графики сравнение наиболее значимых признаков представлено ниже:

Рисунок 1 – Влияние признаков (Первый набор данных)
Оценивая влияние признаков, в случае первого набора данных Random 

Forest и LightGBM показали схожие результаты выделения наиболее значимых 
параметров.  Результаты  работы  CatBoost значительно  отличаются  от 
вышеуказанных моделей.

Рисунок 2 – Влияние признаков (Второй набор данных)
В  случае  второго  набора  данных  все  модели  показали  идентичные 

результаты.



Рисунок 3 – Влияние признаков (Третий набор данных)
В  третьем  наборе  данных  все  модели  выбрали  в  качестве  главного 

признака  test_scores_avg,  однако  влияние  других  признаков  у  моделей 
рознится.

Рисунок 4 – Влияние признаков (Четвертый набор данных)
Аналогичная ситуация и для четвертого набора данных, однако первые 

пять наиболее значимых признаков заметно похожи у всех моделей.

Рисунок 5 – Влияние признаков (Пятый набор данных)
В пятом наборе данных LightGBM выделил отличный от других моделей 

признак,  однако  показал  схожесть  в  градации  с  CatBoost,  в  то  время  как 
RandomForest ограничил количество значимых признаков до 5.

Анализ значимости признаков показал, что разные модели во многих 
случаях выделяют схожие наиболее важные параметры, однако распределение 
вклада остальных признаков может заметно различаться. Это свидетельствует 
о том, что интерпретация результатов зависит не только от данных, но и от 
внутренней логики работы конкретного  алгоритма.  В  связи  с  этим анализ 
значимости признаков следует рассматривать как инструмент дополнительной 



интерпретации модели, а не как основание для однозначного выбора одного 
алгоритма.

Система поддержки принятия решений
В  ходе  работы  был  создан  минимально  жизнеспособный  прототип 

системы  поддержки  принятия  решений,  наглядно  демонстрирующий,  как 
прогнозирование  учебных  процессов  и,  в  частности,  посещаемости 
отражается на экономической составляющей образовательной организации.

Для реализации использовался язык программирования  Python [19], а 
также фреймворк Streamlit [20] для создания визуальной части системы.

Ввиду  того,  что  в  ходе  анализа  эффективности  моделей  не  было 
выявлено  алгоритма,  обладающего  универсальным  набором  преимуществ, 
было  принято  решение  использовать  все  рассмотренные  модели  в  виде 
ансамбля и дополнить их механизмом голосования.

На рисунке 1 представлен интерфейс прототипа системы.

Рисунок 1 – Интерфейс прототипа системы
После  загрузки  исторических  данных  пользователь  может  выбрать 

целевую колонку и запустить процесс обучения (Рисунок 2).



Рисунок 2 – Загрузка исторических данных и обучение моделей
Для каждого студента рассчитывается средний процент посещаемости 

на основании прогноза трех моделей (формула 1)

П ср , i=  
ПCB ,i+П LGB ,i+П RF ,i

3
 # (1)

где:
ПCB,i – прогноз модели CatBoost;
ПLGB,i – прогноз модели LightGBM;
ПRF,i – прогноз модели RandomForest.
Метку «подтвержденный риск» запись получает при условии, что как 

минимум две модели отметили риск существенным (формула 2).

Рi=  { 1 ,   если  ∑
м∈ М

[П м ,i<Т ]≥2

0 ,          в  противном  случае           
 # (2)

где:
М – множество моделей {CB, LGB, RF};
Т – установленный порог риска;
[условие] – функция, равная 1, если прогноз модели ниже порога, и 0 в 

обратном случае.
После обучения моделей пользователю становится доступен раздел с 

прогнозированием, в котором он также может загрузить актуальный файл с 
данными  и  проанализировать  основные  метрики.  При  изменении 
управленческих параметров (панель слева) данные на странице динамически 
меняются исходя из прогноза.



Рисунок 3 – Расчет рисков и оптимизация ресурсов
В формуле 3 представлено каким образом рассчитывается финансовый 

убыток от потенциального отчисления студентов:
У общ=N риск×Собуч  # (3 )

где:
Nриск – общее количество студентов с подтвержденным риском;
Собуч – стоимость обучения в год.
При оптимизации аудиторного фонда, в первую очередь рассчитывается 

прогнозируемое количество присутствующих (формула 4)

Nфакт=  ∑
i=1

n

(П срд , i

100 )  # (4 )

Далее  происходит  расчет  коэффициента  использования  площадей 
(формула 5)

К исп=  
Nфакт

Вобщ

×100 %  # (5 )

где:
Вобщ  –  общая  вместимость  всех  доступных  аудиторий  (количество 

аудиторий, умноженное на количество мест).
Убыток от незадействованных пространств рассчитывается по формуле 

6:
У простой=  (Вобщ - Nфакт)×С место /час  # (6 )

где:
Сместо/чаc – затраты на содержание одного пустующего места в час.
Количество избыточных аудиторий рассчитывается по формуле 7:

Аизб =  Аобщ -  ⌈
Nфакт

В зал

⌉  # (7 )

где:
Аобщ – общее количество аудиторий;
Взал – средняя вместимость одного зала.



При делении Nфакт на Взал происходит округление в большую сторону, 
чтобы исключить случаи использования половины зала.

Ниже на данной странице можно ознакомится с результатами работы 
алгоритмов  и  результатами  голосования.  Подробные  результаты  прогноза 
представлены на рисунке 4.

Рисунок 4 – Подробные результаты прогноза

2. Заключение
По итогам проведенного исследования можно сделать вывод о том, что 

цифровизация образования не ограничивается внедрением информационных 
систем, а совершает переход к управлению на основе данных. Разработанный 
в ходе работы прототип системы поддержки принятия решений показывает, 
как  прогнозирование  посещаемости  может  влиять  не  только  на  учебный 
процесс, но и выступать в качестве инструмента финансового контроля.

В ходе работы было установлено, что универсального алгоритма для 
предсказания  поведения  студентов  не  существует:  каждый  из 
протестированных подходов (CatBoost, LightGBM и Random Forest) проявляет 
себя  по-разному  в  зависимости  от  специфики  данных.  Именно  поэтому 
использование ансамбля моделей с механизмом голосования стало наиболее 
надежным решением, позволяющим минимизировать ошибки и предвзятость 
отдельных алгоритмов.

Разработанный  на  основе  вышеуказанных  алгоритмов  прототип 
наглядно демонстрирует перевод результатов прогноза в конкретные метрики, 
позволяющие  руководству  организации  эффективнее  планировать  учебный 
процесс  и  минимизировать  убытки.  Внедрение  подобных  инструментов 
избавляет административный персонал от рутинного мониторинга и снижает 
влияние  человеческого  фактора.  Таким  образом,  предлагаемый  подход 
позволяет  образовательной  организации  не  просто  наблюдать  за  учебным 
процессом,  а  гибко  адаптироваться  к  реальности,  оптимизировать 
операционные  расходы  и  находить  ресурсы  для  развития  новых 
образовательных направлений.
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Abstract
This article examines the problem of attendance forecasting in educational 

institutions and the associated economic risks. The introduction of digitalization into 
the management layer, specifically decision support systems, is proposed as the 
primary tool for solving this problem. An analysis of existing systems, including 
foreign and domestic ones, as well as machine learning methods used for forecasting, 
is  conducted.  A comparison  of  algorithm  effectiveness  revealed  no  universal 
solution. Therefore, an ensemble of models supported by a voting mechanism was 
used in developing a prototype system. The developed prototype system allows for 
training  models  on  specific  data,  obtaining  attendance  forecasts,  and  clearly 
demonstrates  the  translation  of  forecast  results  into  specific  metrics,  including 
economic indicators. The results of the study can serve as a basis for the development 
of more comprehensive forecasting and decision-making systems based on machine 
learning algorithms.
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