
18  Вестник СибГУТИ.  2022.  Том 16.  № 1 

 УДК 519.25 

DOI: 10.55648/1998-6920-2022-16-1-18-34 

 

 

Многофакторный анализ влияния особенностей  

студентов на академическую успеваемость  

для персонализации образовательной среды 
 

 

Т. В. Авдеенко, Н. В. Пустовалова1 
 

 
Современные университеты, разрабатывая цифровую среду, опираются на студенто-цен-

трический подход, актуальные педагогические и дидактические практики, что позволяет 

учитывать индивидуальные особенности студентов и адаптировать к ним образовательный 

процесс. Персонализация образовательной среды, таким образом, призвана улучшить ка-

чество образовательного процесса, подняв его на новый уровень. В данной статье приве-

дены результаты применения методов многофакторного моделирования для выявления об-

щих связей и закономерностей между успеваемостью студентов и их психометрическими 

характеристиками. Исследуемая выборка включает результаты тестирования студентов 

Новосибирского государственного технического университета (НГТУ), определяющие ко-

гнитивные, мотивационные и личностные особенности обучаемых, а также информацию о 

всех прошедших аттестационных испытаниях, предусмотренных учебным планом. Отли-

чительной чертой данной работы является разнообразие тестов, которым подвергались 

студенты, с целью найти сочетания составляющих их подтестов (факторов), наиболее 

сильно влияющих на успешность обучаемого, для последующего использования выявлен-

ных закономерностей при проектировании индивидуальных траекторий, например, вы-

дачи образовательного контента с учетом особенности личности студента.  
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1.  Введение 
 

Сегодня в свете таких глобальных тенденций, как студенто-центрический подход, гумани-

зация, инклюзивное образование [1–3] перед вузами стоит задача не просто создать цифровую 

среду, а сделать ее комфортной и дружественной для пользователей. Современное видение 

процесса подготовки кадров предполагает, что университеты не просто дают определенный 

набор сведений, а позволяют каждому обучаемому сформировать систему знаний, умений и 

навыков (hard, soft и digital skills), обеспечивающих его дальнейшее личностное и профессио-

нальное развитие [4]. Именно персонализация образовательной среды должна улучшить каче-

ство образовательного процесса, поднять его на новый уровень. 

На сегодняшний день все университеты используют специализированные программы для 

автоматизации своей деятельности, в том числе для оценки учебных достижений студентов, 

контроля посещаемости, самодиагностики, сбора и анализа отзывов. На рынке существует 

много различных программных систем, которые можно приобрести «под ключ» (готовые ре-

шения от 1С), или же конструкторы (Битрикс), или пакеты прикладных программ с базовым 

 
1 Работа выполнена при финансовой поддержке Министерства науки и высшего образования в рамках гос-

задания (проект № FSUN-2020-0009). 
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функционалом и открытым кодом, которые можно доработать под свои нужды (MOODLE). 

Вместе с тем простой автоматизации уже недостаточно.  

Современный образовательный процесс уделяет все больше внимания личности обучае-

мого, его индивидуальным особенностям и потребностям. Персонализированная образова-

тельная среда (Personal learning environment, сокращенно PLE) – «совокупность объектов об-

разовательного процесса, полученная из информационно-коммуникационной образователь-

ной среды путем адаптации в соответствии с целями, содержанием и планируемыми резуль-

татами обучения, потребностями и способностями обучаемого и выступающая средством пер-

сонализации личности» [5]. Персонализация цифровой образовательной среды происходит па-

раллельно с цифровизацией, внедрением дистанционного обучения и виртуальных техноло-

гий. PLE важна не только для обучаемых, но также для аналитиков и исследователей. Данные 

о персональных особенностях студентов прогрессивные вузы (например, Университет 2035, 

МИФИ и др.) используют в педагогическом дизайне образовательных программ и результа-

тов. Так, при регистрации на платформе «Университет 2035» обучающимся предлагается 

пройти входную диагностику. Эта диагностика включает тесты на скорость реакции, умение 

адаптироваться, мотивацию, стиль взаимодействия с окружающими и т.д. Такие платформы, 

как «Coursera» используют данные о том, как слушатели проходят разные курсы, для того 

чтобы управлять контентом и определенным образом мотивировать обучающихся для завер-

шения изучения курса.  

В связи с этим перед разработчиками информационных систем для образовательных орга-

низаций встает вопрос о том, какие данные о студентах нужно собирать. Ведь неверно сфор-

мулированные требования к входной информации могут привести к тому, что система будет 

оперировать большими объемами данных, что ведет к увеличению затрат, и при этом не будет 

предоставлять адекватной информации для принятия управленческих решений. Поэтому 

очень важно тщательно спроектировать входные данные, т.е. отобрать те индивидуальные ха-

рактеристики обучаемых, которые будут учитываться университетом для улучшения своей 

деятельности, а также методы их определения и оценки.  

Статья организована следующим образом. Раздел 2 содержит постановку задачи, объясняя 

важность выбора показателей для формирования PLE. В разделе 3 описаны результаты регрес-

сионного анализа данных, полученных в результате тестирования студентов. Раздел 4 вклю-

чает результаты факторного анализа и структурного моделирования уравнений. Раздел 5 – за-

ключение.  

 

 

2.  Проектирование модели обучаемого для PLE с использованием данных 

психометрических измерений студентов 

 
Анализ источников [6–8] показал, что для оценки индивидуальных особенностей обучае-

мых широко используются психометрические характеристики студентов (скорость реакции, 

эмоциональный интеллект, IQ и т.д.). Этому способствует тот факт, что психология предостав-

ляет целый набор стандартизированных тестов, проводимых по устоявшимся методикам, ко-

торые позволяют оценивать некоторые параметры для выборки обучаемых, анализировать и 

сравнивать их между собой (Амтхауэр, Равен, Кеттл, Айзенк и др). Разные авторы пытаются 

анализировать самые разные зависимости, для чего широко используется аппарат прикладной 

статистики.  

Проанализировав работы современных исследователей, приходим к выводу, что для со-

вершенствования учебного процесса необходимо правильно выявить и оценить множество 

психологических факторов, положительно или отрицательно влияющих на успешность обра-

зовательной деятельности студентов.  Эти сведения необходимы для построения модели обу-

чаемого, которая лежит в основе архитектуры интеллектуальных обучающих систем. Вместе 

с ней также используются модель тьютора, содержащая сведения о том, как обучать, и модель 

эксперта, включающая сведения о том, чему обучать [9]. Для создания модели обучаемого 
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необходимо определить те измеримые характеристики, которые можно собрать в рамках об-

разовательного процесса и которые будут содержать значимую информацию для принятия 

управленческих решений в ходе его реализации.  

При выполнении исследования мы сталкивались с большим количеством различных пока-

зателей, которые описывают некие ненаблюдаемые конструкции, включающие в себя наблю-

даемые переменные. В качестве примера можно привести понятие «интеллект», его нельзя из-

мерить напрямую, вместо этого исследователи разрабатывают гипотезу об интеллекте и со-

здают инструменты измерения в виде вопросов или заданий, предназначенных для его оценки 

в соответствии с их гипотезой. В нашем случае имеется множество характеристик, измерен-

ных тестовыми заданиями, объединение которых в более общие факторы может поспособ-

ствовать более качественной интерпретации их влияния на успеваемость студента. Для выяв-

ления скрытых факторов, отвечающих за объединение сильно коррелированных наблюдаемых 

переменных, было принято решение использовать методы факторного анализа. 

В ходе исследования психологических особенностей личности определенную сложность 

представляет собой интерпретация результатов, зависящая от обоснованного структурирова-

ния признакового пространства. Последнее осложняется тем, что в области психологии до сих 

пор нет единого устоявшегося определения того, что такое интеллект и какова его структура. 

Однако на основании анализа источников и сравнения различных тестовых материалов было 

принято решение выделить в структуре интеллекта конструкты, отвечающие за когнитивные 

(память, скорость реакции и т.д.), личностные (когнитивный стиль, нейротизм и т.д.) и моти-

вационные (стремление к избеганию неудач и т.д.) характеристики. Представляется, что такое 

разделение позволит выбрать из показателей, полученных в результате выполнения различ-

ных тестов, некоторый набор, отражающий значимые составляющие интеллекта, отвечающие 

не только за «вычислительные» способности человека, но и за его умение работать в команде, 

ставить цели и добиваться их, что соответствует современной точке зрения на образователь-

ный процесс и отражает необходимость развивать не только hard, но и soft skills. Эта пара-

дигма заложена в основу модели обучаемого, разрабатываемой для проектирования и после-

дующей реализации PLE (рис. 1).  

В процессе проектирования целесообразно использовать возможности анализа и модели-

рование для повышения качества артефактов данного этапа. Поэтому было принято решение 

выполнить анализ исходных данных с применением статистических методов, в частности фак-

торного анализа, а также построить структурную модель. Всё это должно позволить выявить 

те предикторы и факторы, которые оказывают заметное влияние на зависимую переменную – 

академическую успеваемость, интерпретировать их и на основе полученных результатов опре-

делить входные данные для PLE, в частности, реализовать модель обучаемого в виде онтоло-

гии, в которой результаты отдельных тестов будут экземплярами классов и будут связаны с 

экземплярами класса Learner (обучаемый) отношениями. В этом случае для проектирования 

отношений необходима информация о том, какие предикторы оказывают влияние на академи-

ческую успеваемость как по отдельности, так и вместе. 

Модель образовательного контента, предложенная в [10], также реализована в виде онто-

логии Protege и используется для представления данных о видах, способах реализации, а также 

стратегиях выдачи образовательного контента. Они используется совместно с онтологией 

«Обучаемый» для установления соответствия между совокупностью персональных характе-

ристик, присущих студенту, и наиболее подходящими ему формой и стратегией предоставле-

ния контента.   

Для построения модели обучаемого (рис.1), интегрирующей набор характеристик субъек-

тов обучения, влияющих на возможности восприятия ими (обучаемыми) информации и ее ка-

чественного усваивания, а также связей между этими характеристиками и целями обучения, 

мы предлагаем использовать методы многомерного анализа данных. Так, в качестве входных 

данных для оценки когнитивных характеристик предполагается использовать результаты те-

стов Амтхауэра, Равена. Для оценки личностных характеристик — результаты тестов «Боль-
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шая пятерка», Бачард. Мотивационные характеристики предполагается оценивать посред-

ством краткого опросника Грэя. Данные об академической успеваемости уже собираются в 

LMS университета на протяжении нескольких лет, методика их сбора и расчета показателей 

успеваемости устоялась. В качестве зависимой переменной в исследовании выступает акаде-

мическая успеваемость, которая рассчитывается как балл по шкале ECTS без учета пересдач, 

полученный за сдачу экзаменов, зачетов и курсовых.  

 

 

Рис. 1. Использование модели обучаемого при проектировании PLE 

Структура классов модели обучаемого «Learner model», в которой отражены составляю-

щие личности студента, оказывающие влияние на академическую успеваемость, приведена на 

рис. 2. Однако в большинстве работ, посвященных исследованию влияния персональных 

свойств на успеваемость, используется или какой-то один тест, или несколько разных текстов, 

оценивающих один и тот же параметр. В настоящей работе мы исследуем, как влияют на успе-

ваемость различные комбинации свойств личности студентов, на основе анализа данных мно-

жества тестов, оценивающих когнитивные, мотивационные и личностные свойства, с целью 

последующего выявления возможностей влияния на эти показатели посредством создания бо-

лее персонифицированных форм представления образовательного контента. 

Исследование организовано следующим образом.  Сначала мы проводим анализ данных, 

в основе которого лежит построение многомерных линейных моделей. Проводится исследо-

вание влияния объясняющих переменных на общую успеваемость, а также успеваемость по 

группам предметов (гуманитарные, математические, информационные), в результате чего 

определяются значимые связи, которые будут включены в модель обучаемого. Далее, на ос-

нове предварительного проведения факторного анализа предикторов, мы предлагаем и иссле-

дуем приемлемые с точки зрения критериев качества структурные модели, интегрирующие 

исследуемые показатели в их сложной взаимосвязи, с целью последующего включения в мо-

дель обучаемого как самих показателей, так и их структурной организации.  
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Рис. 2. Онтология «Learner model», реализующая модель обучаемого  

на основе результатов психометрического тестирования студентов 

 

 

3.  Выделение значимых характеристик обучаемых на основе  

регрессионного анализа 
 

3.1.  Описание и разведочный анализ входных данных  

 

Для исследования на первом этапе были использованы результаты, полученные по следу-

ющим методикам оценки (тестовые материалы): Амтхауэра, Равена, Бачард, краткого опрос-

ника Грэя и «Большой пятерки». Результат каждого теста представляет собой один или не-

сколько численных показателей (табл. 1). Также в исследуемом наборе данных присутствуют 

две дискретные переменные: «gender» – пол испытуемого и «group» – группа, в которой обу-

чается студент. При обработке данных каждому студенту предварительно присвоен иденти-

фикационный номер (ID), а ФИО удалены. 

Выборка включает результаты тестирования 72 человек – студентов третьего курса фа-

культета прикладной математики и информатики НГТУ. Данные содержат 26 переменных, 

включая три группы характеристик, данные об академической успеваемости. Объекты с про-

пусками в данных были удалены из анализа.  

Таблица 1. Переменные показателей, полученных в результате тестирования обучаемых   

Наименование 

теста 

Имя перемен-

ной (сокраще-

ние) 

Описание переменной 

Тест Амтхауэра 

iq1 логическое мышление и общая осведомленность 

iq2 способность к абстрагированию 

iq3 комбинаторные способности (слова) 

iq4 лексический запас 

iq5 математическое мышление 

iq6 способность оперировать числами и индуктивное мышление 

iq7 комбинаторные способности (фигуры) 
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iq8 пространственное воображение 

iq9 способность к кратковременному хранению информации 

Тест Равена RIQ флюидный интеллект 

Тест Бачард 

eq1 выражение положительных эмоций 

eq2 выражение отрицательных эмоций 

eq3 внимание к эмоциям 

eq4 роль эмоций в принятии решений 

eq5 отзывчивость на радость 

eq6 отзывчивость к несчастьям 

eq7 эмоциональное участие 

Краткий  

опросник Грэя 

BAS система активации поведения (стимулы награды) 

BIS система торможения поведения (стимулы наказания) 

«Большая  

пятерка» 

Neuroticism 

(nrt) 
нейротизм 

Extraversion 

(ext) 
экстраверсия 

openess_experi

ence (op_) 
открытость опыту 

Agreeableness 

(agr) 
доброжелательность 

Conscientiousn

ess (cons) 
добросовестность 

Для того чтобы более детально оценить влияние нижеперечисленных объясняющих пере-

менных на успеваемость (AVG – средний балл по всем пройденным предметам), учебные 

предметы дополнительно были разделены на три группы: средний балл по математическим 

предметам MAT (напр., «Математический анализ»), предметам, связанным с профессиональ-

ной деятельностью PRG (напр., «Основы программирования»), гуманитарным предметам 

GUM (напр., «Иностранный язык»).  
На первом этапе разведочного анализа проведено определение и удаление выбросов, со-

держащихся в исходных данных, на основе графика boxplot (точки-отскоки на рис. 3).  

 

Рис. 3. График boxplot для стандартизованных значений объясняющих переменных 

Анализ мультиколлинеарности проведен на основе фактора инфляции дисперсии VIF 

(табл. 2), в результате которого были исключены избыточные предикторы eq1 и eq6.  

Таблица 2. Фактор инфляции дисперсии для исходных данных 

Переменная iq
1
 

iq
2
 

iq
3
 

iq
4
 

iq
5
 

iq
6
 

iq
7
 

iq
8
 

iq
9
 

eq
1
 

eq
2
 

eq
3
 

eq
4
 

VIF 1.39 1.95 2.02 1.67 1.72 1.86 1.88 1.78 1.44 3.04 2.59 1.64 2.03 
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Переменная eq
5
 

eq
6
 

eq
7
 

R
IQ

 

B
A

S
 

B
IS

 

n
rt

 

ex
t 

o
p

_
 

ag
r 

co
n

s 

VIF 2.35 4.42 2.48 1.82 1.60 3.20 2.84 3.02 1.86 2.78 2.69 

 
3.2.  Многомерный регрессионный анализ 

 

Регрессионный анализ позволяет построить линейную модель вида  

0 1 1   k ky x x       ,                  (1) 

где y  – зависимая переменная модели, определяющая качество обучения, ix  – объясняющие 

переменные (предикторы), представляющие собой характеристики обучаемых,  i  – неизвест-

ные параметры модели, подлежащие оцениванию на основе собранных данных,   – случайная 

неизвестная ошибка, удовлетворяющая необходимым требованиям. 

Построение регрессионной модели (1) осуществляется при помощи функции lm пакета для 

анализа данных R. Результаты применения функции lm ко множеству всех объясняющих пе-

ременных с показателем среднего балла AVG в качестве зависимой переменной представлено 

в табл. 3. Как видно, ни одна из переменных не выявляет значимости, что является показателем 

избыточности предикторов. 

Таблица 3. Результат применения функции lm для зависимой переменной AVG 

Предикторы Коэффициенты 
Стандартные 

ошибки 

Значение  

t-критерия 
p-значение 

(Intercept) -78.2106 57.0132 -1.37 0.176 

iq1 0.3897 0.2580 1.51 0.137 

iq2 -0.1035 0.2730 -0.38 0.706 

iq3 0.2720 0.2360 1.15 0.255 

iq4 0.2372 0.2720 0.87 0.387 

iq5 -0.0592 0.1443 -0.41 0.684 

iq6 0.1509 0.2017 0.75 0.458 

iq7 0.0141 0.2535 0.06 0.956 

iq8 0.1270 0.2183 0.58 0.563 

iq9 0.0866 0.1727 0.50 0.618 

eq2 0.1189 0.2752 0.43 0.668 

eq3 0.1356 0.2167 0.63 0.534 

eq4 0.0866 0.2524 0.34 0.733 

eq5 -0.2319 0.2124 -1.09 0.280 

eq7 -0.0216 0.3510 -0.06 0.951 

BAS 0.0518 0.4350 0.12 0.906 

BIS 0.3460 0.3718 0.93 0.357 

RIQ 0.1074 0.1630 0.66 0.513 

neuroticism -0.0811 0.2421 -0.34 0.739 

extraversion 0.0754 0.1897 0.40 0.693 

openess_experience -0.1194 0.2358 -0.51 0.615 

agreeableness 0.1254 0.2896 0.43 0.667 

conscientiousness 0.5504 0.2429 2.27 0.028 

Для получения модели незначимые предикторы были последовательно исключены из мо-

дели (табл. 4). В результате получаем статистически значимую модель (F4,67 = 7.17,  

p = 0.0000719) зависимости среднего балла AVG от iq1, iq3 теста Амтхауэра, системы тормо-

жения поведения и добросовестности. Флюидный и эмоциональный интеллекты не оказывают 

существенного влияния на средний балл. Функциональный вид модели представлен формулой 

(2), коэффициент детерминации R2 = 0.26.  
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Таблица 4. Результат применения функции lm для значимых предикторов 

Предикторы Коэффициенты 
Стандартные 

ошибки 

Значение  

t-критерия 
p-значение 

(Intercept) -31.494 26.113 -1.21 0.23204 

iq1 0.380 0.208 1.83 0.07174 

iq3 0.401 0.157 2.56 0.01260 

BIS 0.542 0.222 2.44 0.01726 

conscientiousness 0.562 0.146 3.86 0.00026 

 

 31.494 0.38* 1 0.401* 3 0.542* 0.562*AVG iq iq BIS conscientiousness      . (2) 

Аналогичным образом была построена регрессионная модель для среднего балла по мате-

матическим предметам. В результате получаем модель (3), отражающую статистически зна-

чимую зависимость MAT от iq3 теста Амтхауэра и добросовестности (F2,69 = 8.55,  

p = 0.000482). Модель описывает 18 % общей изменчивости успеваемости по математическим 

предметам. В отличие от общего среднего балла AVG, свою значимость потерял показатель 

BIS (стимулы наказания) краткого опросника Грэя. 

 4.67 0.604* 3 0.443*MAT iq conscientiousness    .   (3) 

Регрессионная модель для среднего балла PRG по предметам, связанным с профессиональ-

ной деятельностью, описана формулой (4). Значимость предикторов iq1 и iq9 невысока, но при 

их исключении процент общей изменчивости сильно падает, поэтому при условии, что по F-

критерию модель является значимой (F3,68 = 4.85, p = 0.0409), она была принята в качестве 

приемлемой. Процент описываемой изменчивости – 14 %. 

 34.864 0.536* 1 0.341* 9 0.585*PRG iq iq conscientiousness     . (4) 

И, наконец, регрессионная модель (5) отражает зависимость среднего балла по гуманитар-

ным предметам от исследуемых предикторов (F3,68 = 9.33, p = 0.0000301). В отличие от преды-

дущих результатов, помимо iq3 из теста Амтхауэра и добросовестности, заметно обозначено 

влияние флюидного интеллекта. Процент объясненной изменчивости – 26 %. 

 23.14 0.437* 3 0.368* 0.395*GUM iq RIQ conscientiousness     . (5) 

Помимо множества количественных объясняющих переменных, рассмотренных ранее, в 

исследуемой выборке изначально присутствовали две категориальные переменные: пол и 

направление подготовки, однако они были исключены в силу незначимого влияния на показа-

тели академической успеваемости. При добавлении категориальных предикторов к модели 

значимого взаимодействия ни с одной из зависимых переменных, определяющих качество 

обучения, не выявлено.  

При интерпретации полученных результатов в первую очередь обращает на себя внимание 

тот факт, что «добросовестность» ( conscientiousness ) и «комбинаторные способности (слова)» 

(iq3) оказались значимыми предикторами в трех случаях из четырех. На практике можно 

наблюдать, что выдающиеся когнитивные способности не приведут к значимым академиче-

ским результатам, если обучаемый несвоевременно или не в полном объеме выполняет преду-

смотренные задания, так как получает меньшие баллы или штрафы, не может вовремя сдать 

сессию и т.д. При этом не секрет, что обучаемые, не очень хорошо знающие предмет, но об-

ладающие хорошими речевыми навыками, могут получить более высокий балл, создав иллю-

зию понимания, расположив к себе экзаменатора или имея более выгодный вид на фоне зна-

ющего, но «неговорящего» одногруппника. Так что полученный результат не противоречит 

наблюдениям за обучаемыми. Далее, предиктор «логическое мышление и общая осведомлен-

ность» (iq1) оказался значимым как для модели с общей успеваемостью, так и для модели с 

успеваемостью по профессионально-ориентированным дисциплинам. Стоит отметить, что в 

современной науке и образовании междисциплинарный подход имеет большое значение. По-

этому успешность (высокая успеваемость) может быть результатом того, что обучаемый об-

ладает кругозором и умеет сопоставлять факты, относящиеся к разным предметным областям, 
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для решения задач. Примечательно, что для гуманитарных дисциплин существенным оказа-

лось влияние флюидного интеллекта RIQ, который свидетельствует об умении решать новые 

задачи без опоры на старые знания [14] и считается очень важным для успешного обучения. 

Также для общей успеваемости значимым оказался предиктор «система торможения поведе-

ния (стимулы наказания)» (BIS). При отсутствии значимых предикторов положительной мо-

тивации это может говорить о более существенном вкладе страха наказания или провала, а 

значит, о меньшей действенности стимулов, связанных с поощрением. Для многих обучаемых 

очень трудно подобрать действенные положительные мотивационные стимулы (стипендия, 

похвала, чувство удовлетворенности проделанной работой и т.д.), в то время как отрицатель-

ные стимулы действенны и очевидны (звонок родителям, отчисление и т.д.).  

 

 

4. Многофакторное моделирование 
 

4.1. Факторный анализ 

 

В первую очередь необходимо оценить возможность использования факторного анализа, 

конкретно, метода главных компонент (principal component analysis, РСА). Для этого опреде-

лим критерий сферичности Бартлетта и критерий Кайзера–Мейера–Олкина. В результате вы-

полнения теста Бартлетта получено значение 905, p = 5.64e-68), следовательно, PCA имеет 

перспективы хорошего сжатия. Тест Кайзера–Мейера–Олкина показал значение 0.63, что оце-

нивает возможность выполнения факторного анализа как посредственную. Однако, учитывая 

результаты теста Бартлетта, проведем анализ. 

На основе графика «Каменистая осыпь» (рис. 4) было принято решение о числе главных 

компонент в модели. Точка на графике каменистой осыпи (рис. 3), где убывание собственных 

значений максимально замедляется, соответствует числу факторов, равному 4, однако суммар-

ная доля объясненной дисперсии в этом случае равна 47.9 %. 

   

 

Рис. 4. График «Каменистая осыпь» 

После вращения факторов методом promax получаем таблицу нагрузок (рис. 5a). Доля об-

щей дисперсии, объясняемой каждым фактором, и накопление этих дисперсий представлены 

на рис. 6a. Для гипотезы о достаточности заданного числа факторов получаем p-value = 0.0693, 

что означает, что гипотеза не отвергается, но, возможно, число факторов стоит увеличить для 

достижения большего уровня значимости и приближения доли общей объясненной дисперсии 

к 50 %. Поэтому был рассмотрен альтернативный вариант увеличения числа факторов до 6. 

Результат после вращения методом promax отражен на рис. 5b. 

Для проверки гипотезы о достаточности заданного числа факторов p-value = 0.553, что с 

большей уверенностью позволяет сказать, что шести факторов достаточно. Доля общей дис-

персии, объясняемой каждым фактором, и накопление этих дисперсий представлены на рис. 

6b. 
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Рис. 5. Таблица нагрузок для 4 и 6 факторов 

Для визуального сравнения наполнение факторов, полученных в результате построения 

обеих моделей, приведено в табл. 5. Стоит отметить, что при отнесении переменных к факто-

рам учитывались значения нагрузок более 0.4 (без учета знака). 

 
Рис. 6. Доля общей дисперсии и ее накопление для 4 и 6 факторов 

Таблица 5. Сравнение наполнения факторов двух моделей 

Фак- 

тор 

Пере-

менная 

Расшифровка Фак-

тор 

Пере-

менная 

Расшифровка 

F1 eq6  отзывчивость к несчастьям  F1 eq6  отзывчивость к несчастьям 

BIS   стимулы наказания eq7  эмоциональное участие  

eq5   отзывчивость на радость 

nrt нейротизм 

op_   открытость опыту 

еq7  эмоциональное участие agr доброжелательность 

F2  eq7  эмоциональное участие F2  iq3  комбинаторные способности (слова) 

iq4  лексический запас 

iq5   математическое мышление 

BAS  стимулы награды 

iq6   способность оперировать числами и ин-

дуктивное мышление op_  открытость опыту 

agr доброжелательность 

iq7  комбинаторные способности (фигуры) 

eq5  отзывчивость на радость 

iq2  способность к абстрагированию 

F3  iq2  способность к абстрагирова-

нию 

F3  eq1  логическое мышление и общая осведом-

ленность 

iq3  комбинаторные способности 

(слова) ext  экстраверсия 

iq7  комбинаторные способности 

(фигуры) agr доброжелательность 

a) Таблица нагрузок для 4 факторов 

a)  для 4 факторов b)  для 6 факторов 

 

b) Таблица нагрузок для 6 факторов 
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iq4  лексический запас 

iq5  математическое мышление 

F4  eq1 выражение положительных 

эмоций 

F4  BAS  стимулы награды 

nrt нейротизм 

ext экстраверсия 

eq2  выражение отрицательных 

эмоций 

- F5 BIS  стимулы наказания 

- F6  eq2  выражение отрицательных эмоций 

Полученное распределение исходных переменных по группам, определяемым факторами, 

достаточно разнообразно. Факторы объединяют переменные, полученные для разных групп 

тестов. Однако попытаемся дать интерпретацию полученных разбиений.  

В четырехфакторной модели возможна следующая интерпретация факторов.  

Фактор 1. Включает переменные из разных тестов: eq6, BIS, eq2, eq7 и nrt. Все вместе 

можно интерпретировать как проявления тревожной натуры, чутко реагирующей на неудачи, 

возможность провала, наказания и т.д.  

Фактор 2. Включает переменные, связанные с выражением положительных эмоций от вза-

имодействия с окружающим миром (eq5, еq6, eq7, ор_, agr) и от получаемых стимулов награды 

(BAS). 

Фактор 3. Объединяет наиболее важные переменные из группы когнитивных способно-

стей по Амтхауэру, ответственные за аналитические способности.  

Фактор 4. Объединяет переменные, направленные на выражение эмоций окружающим – 

как положительных, так и отрицательных.  

Для шестифакторной модели можно интерпретировать факторы следующим образом.  

Фактор 1. Переменные, объединенные этим фактором, связаны с открытостью, доброже-

лательностью и отзывчивостью. Общим мотивом для этих переменных может быть сотрудни-

чество и эмоциональный отклик от такого рода взаимодействия.    

Фактор 2. Объединяет переменные, связанные с различными компонентами теста Амтхау-

эра. В модели с четырьмя факторами очень схожим по составу получился фактор 3.  

Фактор 3. Самая большая нагрузка в составе этого фактора приходится на такие перемен-

ные, как «экстраверсия», «логическое мышление и общая осведомленность», а также «добро-

желательность». В отличие от фактора 1, такой состав фактора выглядит более ориентирован-

ным на взаимодействие с профессиональной точки зрения, так как эмоциональная составляю-

щая в нем сочетается с логической.  

Фактор 4. Включает реакцию на стимулы награды – BAS и нейротизм – nrt. Нейротизм как 

параметр указывает на высокий уровень восприимчивости к стимулам вообще, что говорит об 

усиленном восприятии стимулов награды.   

Фактор 5. В данном факторе самая существенная нагрузка приходится на «реакцию на 

стимулы наказания» – BIS. Нагрузка на остальные переменные по сравнению с этой очень 

мала. Таким образом, очевидно сильное влияние стимулов наказания. Выше уже были упомя-

нуты результаты, указывающие на корреляцию между BIS и успеваемостью.   

Фактор 6. Основная нагрузка падает на одну переменную – eq2 (выражение отрицательных 

эмоций), хотя в этом факторе нагрузку, близкую к 0.4, имеют переменные iq2 (способность к 

абстрагированию) и iq6 (способность оперировать числами и индуктивное мышление). 

Говоря о сравнении четырехфакторной и шестифакторной моделей, стоит отметить, что 

BIS и BAS в обеих моделях относятся к разным факторам. Это говорит о том, что стимулы 

награды и наказания представляют собой отдельные переменные, не зависящие друг от друга, 

а также о важности мотивационной составляющей в принципе. Кроме того, в обеих моделях 

был выделен фактор, в составе которого объединены переменные, отвечающие за аналитиче-

ские способности в структуре интеллекта по Амтхауэру. Это говорит о важности и независи-

мости группы показателей, отвечающих за когнитивные способности.  
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4.2.  Построение структурной модели 

 

При построении структурной модели зависимости переменных, отвечающих за академи-

ческую успеваемость, от когнитивных, личностных и мотивационных характеристик обучае-

мых воспользуемся результатами факторного анализа. Факторный анализ позволяет построить 

модель с учетом знания о структуре разбиения предикторов по группам. В структурном моде-

лировании используется несколько статистических тестов, позволяющих определить, соответ-

ствует ли модель данным и насколько хорошо. Как правило, мы не можем сделать вывод о 

том, «правильная» модель или нет, оценив качество соответствия между моделью и данными. 

Также мы не можем оценить, какую часть изменчивости она объясняет. Правильно подобран-

ная модель означает только то, что модель правдоподобна.  

Полученные модели для 4- и 6-факторного представления структуры объясняющих пере-

менных представлены на рис. 7. 

 
Рис. 7. Структурные модели, отражающие зависимость успеваемости от 4 (а) и 6 (b) факторов 

Для оценки состоятельности структурных моделей обычно используются следующие по-

казатели. CFI (сравнительный индекс соответствия) – при изучении исходных сравнений CFI 

в значительной степени зависит от среднего размера корреляций в данных. Если средняя кор-

реляция между переменными невысока, CFI не будет очень высоким. Желательно, чтобы зна-

чение CFI было 0.95 и выше. RMSEA (среднеквадратичная ошибка аппроксимации) – индекс 

соответствия, где нулевое значение указывает на лучшее соответствие. Принято считать, что 

RMSEA 0.1 и выше указывает на плохое соответствие модели. SRMR (стандартизованный 

среднеквадратичный остаток) – популярный индикатор абсолютного соответствия. Значение 

менее 0.1 говорит о хорошем соответствии модели.  

Значения указанных показателей для построенных моделей представлены в табл. 6.  

Таблица 6. Сравнение характеристик двух моделей 

Индекс Значение для четырехфакторной модели Значение для шестифакторной модели 

CFI 0.858 0.910 

RMSEA 0.082 0.066 

SRMR 0.130 0.107 

По данным табл. 6 видно, что шестифакторная модель обладает несколько лучшими ха-

рактеристиками, нежели четырехфакторная. Тем не менее, обе модели можно считать прием-

лемыми с учетом размера выборки. 

В обеих моделях с общей успеваемостью (рис. 9 и 10) присутствует фактор, где наиболь-

шая нагрузка приходится на группу переменных, характеризующих интеллект по методологии 

Амтхауэра (логическое и математическое мышление, способность оперировать в рамках кате-

горий и т.д.). Отметим тот факт, что и для четырехфакторной, и для шестифакторной модели 

b) 6-факторная структурная модель 
 

a) 4-факторная структурная модель 
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эти факторы (F3 и F2 соответственно) напрямую влияют на успеваемость, но при этом есть 

факторы, вклад которых больше.  

Если обратить внимание на F2 и F1 в четырехфакторной и шестифакторной моделях соот-

ветственно, можно заметить, что в обоих случаях факторы, включающие переменные стиму-

лов наказания (BIS), имеют знак минус. То есть чем меньше влияние этого фактора, тем лучше 

показатель успеваемости. Важным кажется тот факт, что в обеих моделях факторы, связанные 

с эмоциональной составляющей и мотивацией (F1 и F6 соответственно), оказывают суще-

ственное влияние на общую успеваемость и при этом входят в модель со знаком минус. Это 

можно интерпретировать с двух точке зрения: чем меньше факторов, тревожащих обучаемых, 

тем лучше они учатся; успешные обучаемые умеют интегрироваться в образовательный про-

цесс, понимают, как он устроен, поэтому испытывают меньше тревог и учатся лучше.  

Для уточненного анализа построим структурные модели на основе подтверждающего 6-

факторного анализа, в которых зависимыми переменными являются средние баллы по различ-

ным группам дисциплин (математические, профессионально-ориентированные, гуманитар-

ные), на которые влияют, предположительно, несовпадающие группы объясняющих перемен-

ных. 

Структурные модели влияния на различные виды успеваемости представлены на рис. 8. 

Параметры для оценки моделей, приведенных на рис. 8, представлены в табл. 7. Качество мо-

делей приемлемое. 

Таблица 7. Значения критериев качества для моделей влияния на успеваемость по группам 

дисциплин  

 
Значение, математиче-

ские предметы 

Значение, профессио-

нальные предметы 

Значение, гуманитар-

ные предметы 

Кол-во параметров 62 62 62 

Степени свободы 91 91 91 

Х2 126.180 129.476 126.878 

CFI 0.880 0.872 0.881 

RMSEA 0.073 0.077 0.074 

SRMR 0.114 0.111 0.113 

При интерпретации шестифакторных моделей в разрезе математических, профессио-

нально-ориентированных и гуманитарных предметов (рис. 8) можно отметить следующее.  

На успеваемость по математическим предметам (рис. 8a) наибольшее влияние оказывает 

фактор, включающий компоненты теста Амтхауэра, соответственно, большее влияние имеют 

когнитивные способности обучаемого. Аналогичная ситуация наблюдается для модели с успе-

ваемостью по профессионально-ориентированным дисциплинам (рис. 8b), но в этом случае 

можно видеть, что F1 и F6 не имеют влияния на успеваемость. В этом случае можно предпо-

ложить, что успешность в дисциплинах, связанных с математикой и профессиональной дея-

тельностью, зависит исключительно от когнитивных способностей обучаемого и требует осо-

бого склада ума. 

В разрезе гуманитарных предметов (рис. 8c) успеваемость больше всего определяется фак-

тором F6, который также связан с переменной интеллекта. При этом достаточно большое вли-

яние оказывают факторы F1 и F5, где присутствуют предикторы, определяющие различные 

показатели эмоционального интеллекта (то есть мотивационные и личностные характери-

стики). F4 присутствует в модели с обратным знаком, что говорит об обратном влиянии этого 

фактора, где основной вклад дает предиктор BAS – стимулы награды. Можно предположить, 

что обучение по данным дисциплинам (куда в учебном плане входят родной и иностранный 

языки, история и т.д.), не вызывает у студентов затруднений. Она воспринимается как рутин-

ная, каждодневная действительность, и награда, похвала за ее успешное выполнение не вы-

глядит особенно ценной в глазах обучаемых.  
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Рис. 8. Структурные модели влияния на успеваемость математических (a), профессиональных (b),  

и гуманитарных (с) дисциплин 

Во всех трех моделях в разрезе групп предметов факторы стимулов награды и наказания 

представлены в двух разных факторах. Последнее может говорить о том, что использование 

мотивационных стимулов, как отрицательных, так и положительных, требует определенной 

стратегии с учётом особенностей обучаемых. 

 

 

5.  Заключение 
 

Выполненное исследование позволило определить степень влияния основных когнитив-

ных, личностных и мотивационных характеристик студентов на различные виды успеваемо-

сти. Выявленный набор показателей, оказывающих значимое влияние на успеваемость и при 

этом не дублирующих друг друга, предполагается использовать для входного диагностиче-

ского тестирования студентов при адаптации модели обучаемого в реализуемой PLE. 

Кроме того, при реализации PLE полученная модель будет включена в архитектуру ин-

формационных технологий университета в виде онтологии «Модель обучаемого» (организа-

ция интерфейса посредством SWI-Prolog, JSON, API). Совместно с онтологией «Модель обра-

зовательного контента» её предполагается использовать для рекомендации студентам образо-

вательного контента, наилучшим образом учитывающего их индивидуальные особенности. 

Мы предполагаем персонализировать выдачу контента, используя методы интеллектуальной 

поддержки на основе онтологических моделей. «Модель обучаемого» объединяет характери-

a) b) 

c) 
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стики, отвечающие за представление различных аспектов личности, что позволяет использо-

вать ее для описания особенностей поведения студентов и последующей их классификации, 

например, в зависимости от стратегии использования контента. Онтология «Образовательный 

контент» содержит описание различных признаков современного контента, используемого в 

образовательном процессе. На основании правил и аксиом, а также знаний, представленных 

двумя онтологиями в среде Protégé, разрабатываемая система будет рекомендовать форму и 

стратегию выдачи образовательного контента для конкретного студента или группы студен-

тов, обладающих схожими характеристиками.  

Онтология, представляющая модель обучаемого (Learner model), учитывает не только экс-

пертные знания, изначально заложенные в систему, но и результаты анализа статистических 

данных, которые можно оперативно изменять с учетом изменения контингента студентов. Та-

ким образом, используя стратегию самообучения интеллектуальной системы, можно обнов-

лять знания системы путем добавления экземпляров, а также корректировки связей между 

классами и экземплярами, что позволит оперативно отслеживать изменения и своевременно 

отражать их в PLE.  
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Modern universities developing a digital environment rely on a student-centered approach, relevant pedagog-

ical and didactic practices taking into account learners' characteristics and adapting it to the educational pro-

cess. Personalization of the educational environment should improve the quality of the educational process 

raising it to a new level. This article presents the results of the multivariate modeling methods to identify 

standard relations and patterns between academic performance and students' psychometric characteristics.  

The results of students testing at the Novosibirsk State Technical University (NSTU) determining their cogni-

tive, motivational, and personal characteristics are considered in this paper and information about all past cer-

tification tests is provided for the curriculum. 
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