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RESEARCH OF TEMPERATURE EFFECT OF THE ENVIROMENT  
ON BIOLOGICAL PROCESSES IN ASM1 MODELS 

The existing models describing process of biological cleaning do not consider influence of external factors therefore the 
purpose of work is the research of temperature effect of the environment on biological processes. Non-linear mathematical 
models of a nitrification and a denitrification taking into account temperature effect of the environment are presented in 
article. The dependence of growth rate of microorganisms on temperature opisyvtsya by the van't Hoff's equation. On the 
basis of the developed mathematical models computer models in the environment of MATLAB/Simulink were constructed. 
Solvable tasks consist in the analysis of temperature effect of the external environment on behavior of models of a nitrifica-
tion and denitrification. As a result, of researches the best temperature ranges for development of a biocenosis of the fissile 
ooze which can be the basis for creation of mathematical ASM model taking into account a temperature factor are found. 
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Автоматизация прогнозирования результатов  
обучения студентов 

Предлагается метод автоматизированного прогнозирования результатов обучения студентов, отли-
чающийся использованием разнородных факторов: результатов сдачи Единого государственного экза-
мена по русскому языку, математике, физике и информатике, оценок академической успеваемости и ин-
дивидуальных параметров когнитивно-познавательной сферы учащихся. Проанализированы случаи про-
гнозирования средних баллов обучения студентов на интервале первого года и всего периода обучения в 
вузе. Разработаны сценарии применения гибридных моделей классификации и регрессии для прогнозиро-
вания результатов обучения по различным дисциплинам. Процедуры прогнозирования реализованы в 
сетевом программном комплексе ОнтоМАСТЕР при помощи интеллектуальных агентов. Метод предна-
значен для повышения точности прогнозирования результатов обучения студентов и обоснованности 
применения методов интеллектуального анализа данных к образовательным данным (Educational Data 
Mining, EDM). Демонстрируется, насколько более точным может быть метод прогнозирования успевае-
мости обучающихся с включением в множество факторов модели индивидуальных параметров когни-
тивно-стилевого потенциала учащихся. 

Прогнозирование успеваемости обучающихся, процесс обучения, множественная  
регрессия, когнитивный потенциал, интеллектуальные агенты 

Технологии поддержки процессов обучения и 
образования в интеллектуальных системах обу-
чения (Intelligent Tutoring Systems, ITS) значи-
тельно продвинулись благодаря методам искус-

ственного интеллекта. Стали широко использо-
ваться интеллектуальные, интерактивные образо-
вательные технологии, научные симуляции и вир-
туальные лаборатории, образовательные игры, 
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онлайн-ресурсы, массовые открытые онлайн-
курсы, интерактивные веб-сайты и др. [1].  

Внедрение информационных технологий в об-
ласти образования приводит к накоплению больших 
объемов данных, что требует применения средств 
автоматизированного анализа и обработки. 

Актуальность методов автоматизированного 
анализа данных в образовательных системах под-
тверждается рядом исследований процессов обу-
чения [2]–[8]:  

– динамического подхода к процессам разви-
тия (Van Geert P., Fisher K. W., Fogel A., Hollen-
stein T.);  

– динамических систем при моделировании 
образовательных траекторий (Steenbeek H., Van 
Geert P.); 

– планирования процессов обучения в ги-
бридной (смешанной) среде, создания адаптив-
ных систем обучения (Laurillard D.); 

– методов и алгоритмов интеллектуального 
анализа данных в области образования (Baker R. 
S., Inventado P. S., Romero C., Ventura S.); 

– исследований нелинейных методов и стати-
стических инструментов для описания изменений 
в производительности студентов (Stamovlasis D.); 

– применения аналитических инструментов 
для процессов принятия решений в условиях ро-
ста образовательных данных, требующих извле-
чения знаний из массивов данных (Bala M.); 

– управления качеством и содержанием учеб-
ных программ, соответствующих требованиям 
рынка труда (Achcaoucaou F., Wilson R.); 

– применения агентного подхода для постро-
ения архитектуры системы управления обучени-
ем с учетом различных видов учебной деятельно-
сти учащихся (Samadyar Z.); 

– создания стереотипных моделей групп уча-
щихся (Rafferty A. N., Yudelson M.) 

– применения инструментов и стандартов 
анализа и структурирования управляемого учеб-
ного контента (Qamar S.) 

Основные подходы методов интеллектуаль-
ного анализа данных к образовательным данным 
(Educational Data Mining, EDM) применяются для 
прогнозирования, кластеризации, анализа отно-
шений, обнаружения и извлечения данных c це-
лью принятия решений человеком [9]. 

В новых исследованиях применяются методы 
EPM (Educational process mining) для анализа 
процессов обучения [10]. Process mining является 
новой дисциплиной, обеспечивающей основан-
ное на фактах понимание и поддержку процессов, 
и предоставляет новые средства для улучшения 
процессов в различных областях применения 

[11]. Отмечаются значительные преимущества в 
сочетании образовательных данных с методами 
PM для понимания образовательных процессов. 

При помощи автоматизированного анализа с 
применением методов машинного обучения 
(Machine Learning – ML), в частности методов про-
гнозирования, возможно прогнозировать индивиду-
альные результаты обучения студентов в условиях 
неопределенности внешних воздействий среды 
обучения, оценивать действия учащихся и различия 
между ними, факторы, связанные с успехом или 
неудачей (например, [12]–[16] и др.). 

К факторам неопределенности относятся: не-
полнота экспериментальных данных, методиче-
ские погрешности обработки, погрешности мето-
дов и неопределенность моделей, неполнота зна-
ний о начальных состояниях и различные возму-
щающие воздействия в процессах обучения. В за-
висимости от наличия априорной информации 
для описания факторов неопределенности при-
меняются стохастические, статистические, ин-
тервальные и нечеткие методы [17]–[20]. 

Цель описываемой работы – разработка мето-
да автоматизированного прогнозирования резуль-
татов обучения студентов в вузе на основе дан-
ных Единого государственного экзамена (ЕГЭ), 
оценок академической успеваемости и дополни-
тельных параметров когнитивно-стилевого по-
тенциала, характеризующих познавательно-мыс-
лительные стратегии обучающихся в процессе 
учебной деятельности.  

Дальнейшее содержание статьи включает: 
раздел 1 – общее описание постановки задачи; 
раздел 2 – описание метода прогнозирования ре-
зультатов обучения; раздел 3 – примеры и резуль-
таты экспериментальных исследований; раздел 4 – 
архитектура программного комплекса; раздел 5 – 
завершение обсуждений и результаты. 

1. Общее описание постановки задачи. Для 
достижения поставленной цели решается 2 типа 
задач: прямая и обратная, что позволяет сравни-
вать различные методы анализа данных. Подза-
дачами являются: выбор модели прогнозирования 
и анализ точности построенного прогноза. 

Прогнозирование численных значений оценок 
результатов обучения студентов относится к поста-
новке прямой задачи, которая формулируется сле-
дующим образом: требуется предсказать значение 
выходной переменной Y  (например, средние баллы 
обучения студентов за семестр или за весь период 
обучения и др.) в зависимости от значений входных 
переменных X (например, баллы ЕГЭ, результаты 
успеваемости в семестре и др.) на основе модели 



Известия СПбГЭТУ «ЛЭТИ» № 5/2019 
 

33 

анализа данных f, представляющей отображение: 
:f X Y . Для решения прямой задачи необходи-

ма структура и значения параметров модели анали-
за данных, входные переменные и факторы.  

Поиск модели анализа данных f в виде мно-
жественной регрессии формулируется в виде об-
ратной задачи: найти отображение f* (структуру 
модели, значимые факторы и значения коэффици-
ентов) при известных априорных значениях неза-
висимых переменных (факторов) X и зависимой 
переменной Y, которое обеспечивает экстремум 
критерия качества модели при выполнении усло-
вий, заданных в виде ограничений. 

Определение независимых переменных, соот-
ветствующих конкретной предметной области и 
цели прогнозирования, представляет собой от-
дельную задачу. В описываемой работе помимо 
балльных оценок успеваемости студентов в каче-
стве независимых переменных модели предложе-
ны параметры когнитивно-стилевого потенциала 
(КСП) с целью проверки гипотезы, что включе-
ние в модель в качестве независимых перемен-
ных параметров КСП позволит повысить точ-
ность прогноза успеваемости обучающихся.  

Для решения задачи автоматизированного 
прогнозирования результатов обучения студентов 
разработан метод интервального прогноза с уче-
том принципа последовательного раскрытия не-
определенности [21]. 

2. Метод автоматизированного прогнозиро-
вания результатов обучения. Итоговые результаты 
академической успеваемости студентов по дисци-
плинам в конце каждого семестра формируют сред-
ние баллы соответствующих участков (сегментов) 
траекторий обучения. В разработанном методе при-
меняются процедуры последовательного уточнения 
прогноза результатов обучения с использованием 
данных ЕГЭ, параметров модели КСП и оценок сту-
дентов. На рис. 1 изображен алгоритм последова-
тельного уточнения прогноза результатов обучения. 

Формирование модели анализа данных (об-
ратная задача) осуществляется с применением 
следующих процедур: 

– создания обучающих и тестовых выборок с 
данными ЕГЭ и оценками результатов учебной дея-
тельности студентов на основе априорных данных; 

– подготовки данных, характеризующих па-
раметры когнитивно-стилевого потенциала (ко-
гнитивной модели) учащихся; 

– построения регрессионных моделей с исполь-
зованием различных структур регрессионных моде-
лей (линейных и нелинейных), значимых факторов 
X и методов регрессионного анализа; 

 

Начало 

i = 0 

Начальное прогнозирование 
и построение модели 

i = i  + 1 

Корректировка траектории  
 по результатам  оценки текущего  
состояния в момент времени ti 

Пересчет прогноза траектории  
для сегментов, следующих за текущим, 
с учетом полученных фактических 

результатов 

ti < tk 

Конец 

Да 

Нет 

 
Рис. 1 

– оценки качества моделей на тестовых вы-
борках. 

Прогнозирование результатов обучения для 
новых групп студентов на основе разработанных 
моделей (прямая задача) осуществляется с помо-
щью процедур: 

– сбора данных ЕГЭ и результатов (оценок и 
др.), полученных на определенном этапе прогно-
зирования; 

– диагностики параметров когнитивной модели; 
– начального прогноза результатов обучения 

студентов 1-го курса к окончанию первого года 
обучения и к окончанию бакалавриата; 

– последовательного уточнения результатов 
индивидуальных прогнозов по каждому студенту 
с учетом оценок, полученных в процессе обуче-
ния, и параметров КСП. 
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3. Результаты экспериментальных иссле-
дований. Разработанные процедуры, реализую-
щие метод, были применены при исследовании 
задач автоматизированного прогнозирования ре-
зультатов обучения.  

Ввиду того, что в различных исследованиях и 
системах обучения используются разные системы 
оценок академического обучения (баллы Болон-
ской системы, в отечественном обучении – бал-
льная система от 2 до 5 (от 0 до 5) и др.), в данной 
статье для сравнения результатов, полученных в 
различных исследованиях, производится норма-
лизация данных (баллов) в интервале [0–1]. 

Данные – баллы ЕГЭ и средние баллы пред-
ставлены в нормализованной шкале [0, 1]:  

maxe eY X X , ( 2) 3a aY X  , 

где eX  – значение балла ЕГЭ; aX  – значение сред-

него балла по пятибалльной шкале [2, 5]; eY , aY  – 

нормализованные значения баллов по шкале [0, 1]. 
Далее приведены примеры исследований: 

прогнозирования средних баллов за первый год 
обучения; прогнозирования средних баллов за 
весь период обучения; прогноза результатов обу-
чения по дисциплинам. 

1. Прогнозирование средних баллов за первый 
год обучения. В качестве экспериментальных дан-
ных использовались баллы ЕГЭ и значения средних 
баллов студентов за первый год обучения. Экспери-
ментальную выборку составили 152 студента по 
направлениям подготовки «Информационные си-
стемы и технологии», «Управление в технических 
системах», обучающиеся в 2015–17 гг. 

На рис. 2 изображена гистограмма распреде-
ления средних баллов студентов, полученных за 
первый год обучения. Получены значения: сред-
нее значение среднего балла μ = 0.65, стандартное 
отклонение σ = 0.14 по нормализованной шкале. 
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Рис. 2 

Сравнительный анализ баллов ЕГЭ и средних 
баллов за первый год обучения проведен с помо-
щью множественного регрессионного анализа с 
использованием 50 %-х обучающих и тестовых 
выборок данных. Прогноз среднего балла ( nsr1 ) 

по наиболее значимому фактору (nege – суммар-
ный балл ЕГЭ) осуществляется со среднеквадра-
тической ошибкой RMSE σ = 0.15:  

nsr1 = 0.24nege + 0.47.  

Далее с учетом дополнительных факторов 
КСП прогноз среднего балла (nsr1) осуществля-
ется с меньшим значением среднеквадратической 
ошибки RMSE σ = 0.12: 

nsr1 = 0.238nege + 0.0192pzmes + 

+ 0.0013errsum3 0.003tsum3 + 0.0034T3minusT2 +

+ 0.2723T2delT1 + 0.009P1 0.0248P2 + 

+ 0.7916H3 1.0162Hsr 0.1994Hobr2 + 0.9052.




 
 

На рис. 3 представлена гистограмма частот 
среднеквадратических ошибок (RMSE).  
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Рис. 3 

2. Прогнозирование средних баллов за весь 
период обучения. В качестве экспериментальных 
данных использовались баллы ЕГЭ: средний 
балл, баллы по русскому языку, математике, про-
фильной дисциплине (физика, информатика) и 
значения средних баллов за весь период обучения 
в 2014–18 гг. для студентов СПбГЭТУ «ЛЭТИ» 
по направлениям подготовки «Информационные 
системы и технологии», «Управление в техниче-
ских системах». 

Сравнительный анализ баллов ЕГЭ и средних 
баллов за весь период обучения проведен с по-
мощью множественного регрессионного анализа 
с использованием 50 %-х обучающих и тестовых 
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выборок данных. Прогноз среднего балла (nsr4) 
по наиболее значимому фактору (nmath – балл 
ЕГЭ по математике) осуществляется со средне-
квадратической ошибкой RMSE σ = 0.12: 

nsr4 = 0.56nmath + 0.3 . 

На рис. 4 изображен график прогноза средних 
баллов в нормализованной шкале за весь период 
обучения в вузе.  
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Рис. 4 

Из графика можно заключить, что на данной 
выборке обучающихся лучший прогноз осуществ-
ляется в середине шкалы значений средних баллов 
для наибольшего числа студентов. Для некоторых 
учащихся точный прогноз осуществить затрудни-
тельно ввиду необходимости учета иных факторов 
когнитивной модели, которые в данной статье не 
рассматриваются. 

3. Прогноз результатов обучения по дисци-
плинам. Сравнительный анализ баллов ЕГЭ и 
значений оценок, полученных по дисциплине 
«Математический анализ» во 2-м семестре, про-
веден с помощью множественного регрессионно-
го анализа с использованием 50 %-х обучающих и 
тестовых выборок данных. Прогноз оценок по дис-
циплине во 2-м семестре (nmath2) по наиболее зна-
чимому фактору (nmath1 – оценка по дисциплине за 
1-й семестр) осуществляется со среднеквадратиче-
ской ошибкой RMSE σ = 0.23:  

nmath2 = 0.48nmath1 + 0.31 . 

Прогноз результатов обучения по дисциплине 
«Интеллектуальные технологии и представление 
знаний» («ИТиПЗ») осуществлялся с использова-
нием баллов ЕГЭ, оценок по предыдущим дисци-
плинам и параметров модели КСП [22] для 160 
студентов по направлениям подготовки «Инфор-
мационные системы и технологии», «Управление 
в технических системах», обучающихся в 2014–
17 гг. После предварительной классификации 

студентов на 3 условные группы, обозначенные: 
high (H), average (A) и special (S) по успешности 
обучения, для каждой группы были построены 
регрессионные модели. Последовательное при-
менение методов классификации и регрессии на 
50 %-й тестовой выборке студентов позволяет 
прогнозировать оценки успешности обучения по 
условным группам со среднеквадратической 
ошибкой RMSE: σ = 0.08 (рис. 5). На рис. 5 свет-
лыми точками обозначены результаты прогноза 
успеваемости студентов в баллах по нормализо-
ванной шкале условно «сильной» группы (high 
(H) – группа). Для условно «слабых», менее про-
дуктивных студентов (обозначены темными точ-
ками на рисунке) визуально заметно, что прогноз 
осуществляется практически с минимальной 
ошибкой, т. е. для данной группы получена 
наивысшая точность прогнозирования. Этот резуль-
тат важен, так как в первую очередь необходимо 
выявить обучающихся группы «риска», нуждаю-
щихся в дополнительном внимании со стороны пе-
дагогов и образовательной среды.  
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Рис. 5 

Полученные результаты подтверждают гипо-
тезу о том, что включение в модель в качестве 
независимых переменных параметров КСП поз-
воляет повысить точность прогноза успеваемости 
обучающихся. Для сравнения, например, в иссле-
довании [23] к данным академической базы дан-
ных информационной системы университета 
применены методы регрессионного анализа 
(SVR, Random Forest, AdaBoost.R2 и др.). Полу-
ченные оценки точности моделирования и про-
гнозирования результатов обучения характеризу-
ются значениями среднеквадратических ошибок 
(Root Mean Squared Error, RMSE) в интервале от 
0.23 до 0.27 в нормализованной шкале. 

4. Реализация метода автоматизированного 
прогнозирования в структуре программного 
комплекса. Метод прогнозирования результатов 
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обучения реализован в автоматизированной си-
стеме в сетевом программном комплексе Онто-
МАСТЕР. Архитектура комплекса изображена на 
рис. 6, содержит следующие компоненты: 

– интерфейс преподавателя; 
– интерфейс студента; 
– интерфейс администратора; 
– web-серверы;  
– базу данных (БД); 
– базу знаний (БЗ) и базу моделей; 
– программные агенты интеллектуального 

анализа данных: диагностики и идентификации 
параметров модели КСП, обработки данных. 

Интерфейс преподавателя обеспечивает взаи-
модействие преподавателя с системой и студентами. 

Интерфейс студента предназначен для взаи-
модействия с системой, преподавателями и сту-
денческой группой. 

Интерфейс администратора позволяет под-
держивать базу данных в актуальном состоянии, 
контролировать функционирование информаци-
онно-вычислительных средств. 

В базе данных поддерживается актуальное 
состояние информации о составе групп обучаю-
щихся, дисциплинах, результатах обучения, оцен-
ках по дисциплинам, средних баллах за семестры, 
баллах ЕГЭ, архивные и др. данные. 

В базе знаний и базе моделей содержится 
описание моделей прогнозирования и моделей 
когнитивно-стилевого потенциала студентов. 

Программные агенты обеспечивают выполне-
ние процедур обработки результатов экспресс-
диагностики параметров моделей КСП студентов, 
формирование моделей регрессионного анализа и 
прогнозирование результатов обучения [22].  

Диагностирование параметров когнитивной 
модели студентов осуществляется с использова-
нием web-интерфейса. В программном комплексе 
ОнтоМАСТЕР (http://ontomaster.ru/diagnostic/) 

реализованы диагностические методики, на базе 
которых определяются когнитивные параметры в 
виде комплексной модели КСП. Компьютерная 
реализация модифицированной версии методики 
Струп-М [24]–[26] позволяет фиксировать и по-
лучать данные диагностирования в виде парамет-
ров КСП: времени и скорости выполнения зада-
ний, числа ошибок и др. 

Агенты интеллектуального анализа данных 
обеспечивают автоматизированное формирование 
моделей классификации и регрессионного анали-
за и реализуются с применением методов 
LinearRegression, AdditiveRegression, Regression-
ByDiscretization, M5Rules, M5P и др. [27]. 

5. Обсуждения и результаты. Целью описыва-
емой работы было изучение возможностей приме-
нения методов анализа данных для построения про-
гноза учебной деятельности студентов. Основная 
гипотеза исследования заключалась в том, что 
включение в модель в качестве независимых пере-
менных индивидуальных параметров когнитивно-
мыслительной сферы (параметров когнитивно-сти-
левого потенциала) позволяет повысить точность 
прогноза успеваемости обучающихся. 

В качестве предварительного анализа авторы 
обнаружили, что прогноз успешности обучения 
по баллам ЕГЭ не подтверждается. Аналогичные 
результаты были получены авторами ранее ([28] и 
др.). В зарубежных исследованиях в качестве не-
зависимых переменных собираются различные 
данные: возраст, пол, статус ученика, речевые 
особенности, уровень образования, уровень ак-
тивности (в том числе и демографические дан-
ные), которые важны для выявления различий в 
процессе обучения. Например, предварительно 
проводится так называемый демографический 
опрос [29]. В других исследованиях были исполь-
зованы следующие переменные: возраст, пол, се-
мейное положение, национальность, перемеще-
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ние места жительства, стипендия, особые по-
требности, тип студента (обычный, мобильный, 
экстраординарный), статус студента (обычный, за-
нятый, спортсмен…), год зачисления, отложенные 
курсы, тип занятости (полный рабочий день, непол-
ный рабочий день) и даже «долговая ситуация» [23]. 
Авторы рекомендуют расширить область иссле-
дования и влияния разнообразных индивидуаль-
ных характеристик на процессы обучения, 
например, включать в целевые переменные лич-
ные интересы, время занятий, навыки управле-
ния, занятия спортом, привычки сна и т. д. [23].  

Сбор образовательных данных весьма ресур-
соемкий процесс. Особенность образовательных 
данных – сильно контекстно-зависимые и не 
очень большие наборы данных. Типичные про-
блемы – данные могут быть распределены по 
различным источникам. Сбор данных осуществ-
ляется из разных источников: из административ-
ной информации, учебных классов, онлайн-среды 
обучения, журналов событий и т. п. Таким обра-
зом образовательная среда может создавать слож-
ные модели, которые трудно понять, так называе-
мые spaghetti models [30]. 

Наиболее частые цели в современных иссле-
дованиях сосредоточены на получении лучшего 
понимания основных образовательных процессов 
на основе обнаружения трудностей обучения [30]. 
Трудности могут быть непредсказуемыми и силь-
но различаться от человека к человеку, и педагоги 
должны очень оперативно получить данные, чтоб 
определить их [31], в то время как текущие оцен-
ки дают данные слишком поздно для педагогов, 
чтобы успеть повлиять на обучение студентов 
[32]. Следующие важные шаги должны способ-
ствовать обмену онлайн-сбора данных, которые 
могут быть проанализированы с разных точек 
зрения, с различными методами и инструментами 
[30]. Примеры данных в открытом доступе прак-
тически отсутствуют. Доступный для исследова-
телей пример бесплатного набора данных Educa-
tional process mining (EPM) приводится в Техни-

ческом университете Эйндховена Eindhoven Uni-
versity of Technology (Eindhoven University of 
Technology research portal, https://research.tue. 
nl/en/) [33]. 

Включение авторами статьи КСП в параметры 
модели относится к показателю «когнитивной го-
товности», который означает умственную подготов-
ку к будущей профессиональной деятельности.  

В статье представлен метод автоматизирован-
ного прогнозирования результатов обучения сту-
дентов с использованием параметров КСП уча-
щихся, данных ЕГЭ по русскому языку, матема-
тике, физике и информатике и оценок академиче-
ской успеваемости.  

Дополнительный учет параметров КСП поз-
воляет снизить среднеквадратическую ошибку 
(RMSE) прогнозирования средних баллов за 1-й 
год обучения до 0.12 и прогнозирования результа-
тов обучения студентов по дисциплинам до 0.08. 
Метод автоматизированного прогнозирования 
реализован в сетевом программном комплексе 
ОнтоМАСТЕР [34], зарегистрированном в Госу-
дарственном Реестре программ. 

Исследование авторов демонстрирует потен-
циал технологии PM для образовательной сферы. 
На примере показано, что эта технология полезна 
не только в исследовании «исторических» дан-
ных, но и в содействии принятию решений для 
педагогов, методистов, советников по образова-
нию, экспертов и студентов, например за счет ис-
пользования различных сценариев «что..., ес-
ли…», которые могут быть смоделированы с уче-
том существующих ограничений с целью пред-
ставления рекомендаций по изучению учебных 
курсов (дисциплин) для студентов на основе 
ожидаемых результатов. 

Будущие работы касаются исследований стра-
тегий обучения для оценки и повышения когни-
тивной готовности с целью принятия решений по 
персональным рекомендациям студентам в про-
цессе обучения. 
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AUTOMATED PREDICTION OF STUDENT LEARNING OUTCOMES  
A method and procedures for automated forecasting of students learning outcomes have been developed, distinguished by 
the use of heterogeneous factors: the results of taking the Unified State Examination in Russian, mathematics, physics and 
computer science, assessments of academic performance and parameters of students' cognitive-style potential. The appli-
cation of the developed method and procedures allows to increase the accuracy of forecasting the results of student learn-
ing. Analyzed cases predict the average scores in the interval of the first year and the entire period of study in the university. 
Developed scenarios for the use of hybrid models of classification and regression for predicting learning outcomes in the 
disciplines. The prediction procedures are implemented in the OntoMASTER network software complex. The method is de-
signed to improve the accuracy of prediction and the validity of controlling didactic effects (resources) based on dynamical-
ly changing data obtained in the learning process. 

Predicting student performance, learning process, multiple regression, cognitive potential, intellectual agents 
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Методика выбора форм и методов  
проведения занятий с учетом значимости  
репрезентативных систем обучаемых  

Рассматривается задача выбора рациональных форм и методов проведения занятий с учетом доминиру-
ющих форм репрезентативных систем обучаемых как важнейшее условие психолого-педагогического обес-
печения их эффективной когнитивной адаптации на занятиях. Показано, что наиболее актуальным ста-
новится учет этих факторов на старших курсах обучения в вузе, когда начинают изучаться практические 
дисциплины с использованием на занятиях изучаемых технических объектов или их элементов и определя-
ются особенности управления ими в реальных условиях их функционирования. При выборе форм и методов 
изложения материала учитывается преобладание групповых форм практического обучения в вузе. Во вни-
мание принимается в целом сложившийся на старших курсах групповой характер восприятия информа-
ции, учитывающий неоднородность статусного распределения индивидов в группе. В основу реализуемой 
методики выбора рациональных форм и методов проведения занятий с учетом доминирующих форм ре-
презентативных систем обучаемых положен метод анализа иерархий в предположении о нечеткости их 
выраженности и применяемых средств диагностики репрезентативных систем обучаемых. 

Обучаемые, репрезентативные системы, функция принадлежности, статусный потенциал 

Важнейшим условием и правилом психолого-
педагогического воздействия на обучаемых в це-
лях обеспечения их эффективной когнитивной 
адаптации на занятиях является их дифференциа-
ция по типу ведущей репрезентативной системы 
(ВРС) и детерминация психолого-педагогическо-
го воздействия особенностями их мыслительных 
процессов, отнесенных к конкретным психогруп-

пам [1]. Особенно это актуально на старших кур-
сах, когда начинают изучаться практические дис-
циплины с применением на занятиях изучаемой 
техники и определяются особенности ее приме-
нения в реальной обстановке.  

Дифференциация и индивидуализация воз-
действия на обучаемых, основанная на признаке 
репрезентаций, объективна и не зависит от со-


