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КЛАСТЕРИЗАЦІЯ ОСВІТНІХ ДАНИХ ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ НЕЧІТКОЇ 
ЛОГІКИ: ПОБУДОВА ПРОТОТИПУ ІНФОРМАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ
CLUSTERIZATION OF EDUCATIONAL DATA USING FUZZY LOGIC:  
BUILDING A PROTOTYPE OF INFORMATION SYSTEM

У сучасних освітніх платформах методи 
кластеризації забезпечують ефективний 
аналіз результатів навчання студента. 
Стаття присвячена розробці прототипу 
інформаційної системи для кластеризації 
освітніх даних та їх аналізу з використан-
ням нечіткої логіки. Актуальність теми 
зумовлена потребою в розробці інформа-
ційних систем для аналізу та контролю 
стану освітніх даних. Аналіз таких даних 
у ручному режимі є досить трудомістким і 
вимагає високої кваліфікації виконавця. Тому, 
з метою зменшення трудомісткості аналізу 
та підвищення його точності, у даній роботі 
запропонованого проводити аналіз даних 
методом кластеризації та з використанням 
засобів нечіткої логіки. У методах кластери-
зації застосовується навчання без вчителя, 
тому попереднє навчання не потрібне. 
Методи кластеризації широко застосову-
ються при аналізі освітніх даних для розді-
лення початкової множини даних великого 
розміру на частини (кластери). Це дозволяє 
структурувати дані, виявляти в них певні 
корисні закономірності.
Представлено алгоритм побудови концеп-
туальної та логічної моделей інформаційної 
системи для кластеризації освітніх даних 
та їх аналізу з використанням нечіткої 
логіки, побудовано UML діаграму активності 
системи. За допомогою логічної моделі засо-
бами пакету Mental Modeler досліджено 
вплив параметрів системи на точність 
кластеризації освітніх даних. Описано прин-
ципи застосування нечітких функцій належ-
ності при встановленні належності об’єктів 
до кластерів.
На основі аналізу логічної моделі системи 
встановлено, що для досягнення високої 
точності бажано виконувати кластери-
зацію в просторі трьох ознак (нормована 
кількість аналізованих параметрів освітніх 
даних «Parameter» вища за середню). При 
цьому кластеризація в просторі двох ознак 
забезпечує також високу точність аналізу 
освітніх даних, але значно простіше реалізу-
ється, тому в роботі виконано кластериза-
цію в просторі двох ознак.
У роботі описана послідовність побу-
дови прототипу інформаційної системи 
для кластеризації освітніх даних та їх 
аналізу з використанням нечіткої логіки, 
яка може бути застосована студентами 
інженерно-педагогічних та технічних спе-
ціальностей для побудови різноманітних 
комп’ютерних систем інтелектуального 
аналізу даних.

Ключові слова: цифровізація освіти, клас-
теризація, Data Mining, нечітка логіка, 
нечіткі когнітивні карти.

In modern educational platforms, clustering 
methods provide effective analysis of student 
learning outcomes. The article is devoted to the 
development of a prototype information system 
for the clustering of educational data and their 
analysis using fuzzy logic. The topicality of the 
topic is determined by the need to develop infor-
mation systems for the analysis and control of the 
state of educational data. The manual analysis of 
such data is quite time-consuming and requires 
high qualification of the performer. Therefore, in 
order to reduce the complexity of the analysis 
and increase its accuracy, in this work it is pro-
posed to analyze the data by the method of clus-
tering and using the means of fuzzy logic. Clus-
tering methods use unsupervised learning, so no 
prior training is required. Clustering methods are 
widely used in the analysis of educational data to 
divide the initial set of large data into parts (clus-
ters). This allows you to structure the data and 
identify certain useful patterns in them.
The algorithm for building conceptual and logical 
models of the information system for the clustering 
of educational data and their analysis using fuzzy 
logic is presented, and the UML diagram of the 
system’s activity is built. With the help of a logical 
model, the influence of the system parameters on 
the accuracy of the clustering of educational data 
was investigated using the tools of the Mental 
Modeler package. The principles of applying fuzzy 
membership functions in determining whether 
objects belong to clusters are described.
Based on the analysis of the logical model of 
the system, it was established that in order to 
achieve high accuracy, it is desirable to perform 
clustering in the space of three features (the nor-
malized number of analyzed parameters of edu-
cational data “Parameter” is higher than the aver-
age). At the same time, clustering in the space of 
two features also ensures high accuracy of the 
analysis of educational data, but it is much easier 
to implement, therefore, clustering in the space of 
two features is performed in the work.
The sequence of building a prototype of an 
information system for the clustering of educa-
tional data and their analysis using fuzzy logic 
described in the work can be applied by students 
of engineering, pedagogical and technical spe-
cialties to build various computer systems for 
intelligent data analysis.
Key words: digitalization of еducation, cluster-
ing, Data Mining, Fuzzy Logic, Fuzzy Cognitive 
Map.
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Постановка проблеми у загальному вигляді. 
На даний час в освіті обробляються великі об’єми 
даних, які отримуються на різних етапах освіт-
нього процесу [1; 2]. Наприклад, обробляються 
параметри студентів та результати їх навчання 
з різних предметів. При аналізі таких даних вирі-
шуються задачі інтелектуального аналізу даних 

(Data Maning), оскільки з великої вибірки даних, 
потрібно отримати тільки деякі корисні характе-
ристики [3; 4]. Аналіз освітніх даних у ручному 
режимі є досить трудомістким і вимагає високої 
кваліфікації виконавця. Тому, з метою зменшення 
трудомісткості аналізу та підвищення його точ-
ності, у даній роботі запропоновано проводити 
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комп’ютерний аналіз освітніх даних методами 
кластеризації та з використанням засобів нечіткої 
логіки [5; 6; 7].

Побудова інформаційної системи для клас-
теризації освітніх даних та їх аналізу з викорис-
танням нечіткої логіки передбачає виконання 
таких завдань: вибору джерела початкових даних 
(наприклад, електронних таблиць або текстових 
файлів на спеціалізованих сайтах), побудова кон-
цептуальної, та логічної моделей системи класте-
ризації освітніх даних, моделювання роботи сис-
теми.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Проблему використання інноваційних техноло-
гій в освітньому процесі, у тому числі й цифро-
вих, досліджували В. Ковальчук, С. Баловсяк, 
Ю. Ушенко, Н. Ткаченко, А. Кочарян, В. Сорока, 
І. Шелудько, С. Масліч та інші [8; 9; 10; 11; 12; 
13; 14].

Важливим напрямом цифровізації професійної 
освіти є проєктування та застосування студентами 
комп’ютерних систем для інтелектуального аналізу 
даних, зокрема, розпізнавання зображень [15; 16; 
17; 18; 19], сегментації [20; 21] та кластеризації [5].

У сучасних освітніх платформах методи клас-
теризації (наприклад, метод K-Means) забезпе-
чують ефективний метод оцінювання результатів 
навчання студента. 

Проте, при обробці реальних освітніх даних 
у багатьох випадках кластери чітко не розділя-
ються. Через це виникає проблема аналізу об’єктів 
(студентів), які знаходяться на межах кластерів. 
Для вирішення такої проблеми, у роботі запропо-
новано використати засоби нечіткої логіки, тобто 
ступінь належності об’єкту до кластерів описати 
нечіткими функціями належності. 

Виділення невирішених раніше частин загаль-
ної проблеми. 

Питання кластеризації широко використо-
вується сучасними освітніми платформами, які 
забезпечують ефективний метод оцінювання 
результатів навчання студента [22; 23], проте 
шляхи її використання в освіті дослідженні недо-
статньо. На основі аналізу такої кластеризації 
надаються рекомендації до навчання як у випадку 
очного, так і дистанційного. Кластерний аналіз 
проміжних та підсумкових результатів навчання 
дозволяє корегувати рівень складності навчаль-
них завдань. Застосування інтелектуального ана-
лізу даних до освітньої статистики в цілому роз-
ширює можливості мережевої освіти, підвищує 
ефективність викладання та навчання. У процесі 
інтелектуального аналізу даних отримується при-
хована, невідома та потенційно корисна інформа-
ція із великої бази даних.

Зокрема, при кластеризації освітніх даних, 
отримані кластери не завжди чітко розділя-
ються [24]. Тому для кластеризації таких даних 

застосовуються нечіткі алгоритми кластеризації 
(Fuzzy clustering, soft clustering), наприклад, алго-
ритми fuzzy k-means та fuzzy c-means (FCM) [25]. 
У нечітких алгоритмах кластеризації допускається 
належність одного елемента множини до декіль-
кох кластерів (із різним ступенем належності) [6; 
7]. Алгоритм fuzzy k-means є нечітким аналогом 
алгоритму кластеризації k-means. Особливістю 
алгоритму Fuzzy C-means (FCM) є автоматичне 
визначення кількості кластерів [26]. Проте функ-
ції належності, обчислені нечіткими алгоритмами 
кластеризації, не в усіх випадках коректно опи-
сують належність певного обʼєкту до різних клас-
терів з урахуванням вимог конкретної задачі. Це 
зумовлено, зокрема, складною та асиметричною 
(відносно центру) формою кластерів, які отри-
муються при обробці освітніх даних. Тому, для 
розширення можливостей аналізу, використову-
ється опис освітніх даних засобами нечіткої логіки 
з можливістю вибору параметрів нечітких функцій 
належності [5]. 

Мета статті. Описати алгоритм побудови та 
дослідження прототипу інформаційної системи 
для кластеризації освітніх даних та їх аналізу 
з використанням нечіткої логіки.

Виклад основного матеріалу. В сучасному 
світі освіти модель кластеризації виявляється 
потужним інструментом для створення ефек-
тивних та персоналізованих систем навчання. 
У сфері освіти кластеризація використовується 
для виявлення рівня навчальних досягнень сту-
дентів і можливості вжити відповідні дії для опти-
мізації навчального процесу. Кластерний аналіз 
дозволяє виявити різні фактори, які сильно коре-
люють з успішністю навчання студентів. У біль-
шості випадків для кластеризації освітніх даних 
використовуються алгоритми k-means, BIRCH, 
and DBSCAN [23]. За їх допомогою можливо 
аналізувати та корегувати навчання студентів 
у електронних системах, а також прогнозувати їх 
досягнення. Для глибшого аналізу даних у роботі 
пропонується обробляти результати кластери-
зації, отримані методом k-means, за допомогою 
нечіткої логіки.

Побудову прототипу інформаційної системи 
для кластеризації освітніх даних здійснюємо на 
прикладі кластеризації студентів за їх освітніми 
досягненнями з використанням нечіткої логіки та 
проведемо його дослідження. Виконано моделю-
вання впливу на прототип системи основних фак-
торів.

Алгоритм побудови прототипу інформаційної 
системи та його дослідження містить три етапи. 

На першому етапі необхідно здійснити обґрун-
тування та вибір прототипу інформаційної сис-
теми для кластеризації освітніх даних та їх аналізу 
з використанням нечіткої логіки. Апаратно-про-
грамний прототип інформаційної системи для 
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кластеризації буде містити наступні складові час-
тини:

1)	фрейми даних, в які записана інформація 
про навчальні досягнення студентів;

2)	мікрокомп’ютер Raspberry Pi 3В+;
3)	база даних SQLite на хмарній платформі 

GoogleColab, призначена для збереження та ана-
лізу даних;

4)	модуль отримання статистичних характерис-
тик про досліджувані об’єкти;

5)	модуль кластерного аналізу з використан-
ням бібліотеки sklearn.cluster та засобів нечіткої 
логіки;

6)	модуль контролю стану показників, візуаліза-
ції та збереження отриманих результатів.

На другому етапі пропонується розробити кон-
цептуальну модель інформаційної системи для 
кластеризації освітніх даних. 

Дана модель інформаційної системи показує 
основні дії, що може виконувати користувач. На 
рисунку 1 у вигляді UML діаграми варіантів вико-
ристання зображена концептуальна модель [27], 
яка містить такі прецеденти:

1.	«Зчитати дані» – програмно зчитати файл 
інформаційного ресурсу з даними показників про 
навчальні досягнення студентів.

2.	«Створити фрейм» – зчитати початкові дані 
про навчальні досягнення студентів.

3.	«Створити базу даних» – створити базу 
даних SQLite для збереження та аналізу даних на 
хмарній платформі GoogleColab. 

Рис. 1. Концептуальна модель системи для кластеризації освітніх даних 

4.	«Вибірка даних» – вибрати дані з БД за допо-
могою SQL-запитів.

5.	«Кластерний аналіз» – виконати кластери-
зацію навчальних досягнень студентів методом 
k-середніх з використанням бібліотеки sklearn.
cluster, після чого провести аналіз кластерів засо-
бами нечіткої логіки.

6.	«Статистичні дані» – отримати інформацію 
про параметри кластерів, виконати контроль стану 
навчальних досягнень студентів.

7.	«Візуалізація» – візуалізація результатів 
кластерного аналізу навчальних досягнень.

8.	«Зберегти» – зберегти результати кластер-
ного аналізу. 

На третьому етапі розробляється логічна 
модель інформаційної системи для кластериза-
ції освітніх даних. Логічна модель інформацій-
ної системи побудована за допомогою моделі 
нечіткої когнітивної карти (НКК) та пакету Mental 
Modeler (MM) [28]. НКК (Fuzzy Cognitive Map, 
FCM) застосовуються в умовах невизначеності 
щодо аналізу та прийняття рішень. У даному 
випадку НКК застосовуються для обґрунтування 
структури інформаційної системи для кластери-
зації освітніх даних та їх аналізу з використанням 
нечіткої логіки. 

Для побудови нечіткої когнітивної карти, яка 
описує систему кластеризації освітніх даних, 
потрібно проаналізувати основні характеристики 
такої системи: кількість аналізованих параметрів 
освітніх даних, кількість об’єктів у вибірці, кількість 
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кластерів, кількість ітерацій при кластеризації, точ-
ність і час кластеризації. Також потрібно виявити 
вразливості та визначити основні характеристики 
системи кластеризації освітніх даних. Концепти 
визначаються як ключові фактори об’єкта моде-
лювання. Значення концептів нормуються у від-
носних одиницях діапазону від -1 до 1. 

Для інформаційної системи для кластеризації 
освітніх даних та їх аналізу з використанням нечіт-
кої логіки визначено такі концепти:

1.	Parameter – нормована кількість аналізова-
них параметрів освітніх даних, кількість координат 
дільниць у просторі ознак (-1 – мінімальна кіль-
кість параметрів (дві координати у просторі ознак), 
1 – максимальна кількість параметрів (три коорди-
нати у просторі ознак)); як параметр освітніх даних 
можна розглядати, наприклад, оцінки студентів із 
певного предмета.

2.	M – нормована кількість об’єктів у вибірці 
(-1 – мінімальна кількість студентів, 1 – макси-
мальна кількість студентів).

3.	Cluster – нормована кількість кластерів 
(-1 –  мінімальна кількість кластерів, 1 – макси-
мальна кількість кластерів).

4.	Iteration – кількість ітерацій при кластериза-
ції (-1 – мінімальна кількість ітерацій, 1 – макси-
мальна кількість ітерацій).

5.	Precision – точність кластеризації (-1 – міні-
мальна точність, 1 – максимальна точність).

6.	Time – нормований час кластеризації (-1 – 
мінімальний час, 1 – максимальний час).

У пакеті MM побудовано та параметризовано 
FCM. Для цього відповідні концепти послідовно 
додавалися в карту та встановлювалися зв’язки 
між концептами. Відповідно для кожного зв’язку 
встановлено рівень залежності. 

Між концептами інформаційної системи для 
кластеризації освітніх даних та їх аналізу з вико-
ристанням нечіткої логіки встановлено зв’язки 
(рис. 2), вибрано ваги зв’язків (рис. 3), а також 
задано значення концептів.

За допомогою Sigmoid Function проводилося 
моделювання змін в середовищі, а сценарій 
виконувався командою File> New> Scenario. При 
виконанні сценарію значення кожного концепту 

Рис. 2. FCM системи для кластеризації освітніх 
даних у вигляді графу

 

змінюється з урахуванням значень зв’язків між 
концептами. 

Початкові значення встановлюються в ручному 
режимі в зоні State Prediction. У вікні відобра-
ження результатів моделювання за обраним сце-
нарієм виводяться значення рівня оцінки концеп-
тів, обраних для моделювання їх стану (графічно 
і в чисельному вигляді [-1, +1]). Аналіз результатів 
моделювання дозволяє виявити найбільш впли-
вові концепти для системи, що проєктується.

Результати моделювання показали, що висока 
точність кластеризації освітніх даних «Precision» 
досягається за наступних умов (рис. 4):

1.	Нормована кількість аналізованих параме-
трів освітніх даних «Parameter» вища за середню 
(кількість координат дільниць у просторі ознак – 3).

2.	 Нормована кількість об’єктів у вибірці «M» 
вища за середню.

3.	Нормована кількість кластерів «Cluster» 
вища за середню.

4.	Кількість ітерацій при кластеризації освітніх 
даних «Iteration» максимальна.

5.	Нормований час кластеризації освітніх даних 
«Time» вищий за середній.

Отримані результати моделювання FCM сис-
теми показують, що для досягнення високої точ-
ності бажано виконувати кластеризацію в просторі 
трьох ознак (нормована кількість аналізованих 
параметрів освітніх даних «Parameter» вища за 
середню). 

При цьому кластеризація в просторі двох ознак 
забезпечує також високу точність освітніх даних, 

Рис. 3. Ваги зв’язків FCM системи для кластеризації освітніх даних
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Рис. 4. Моделювання впливу факторів на точність «Precision» та час «Time» кластеризації; 
значення всіх факторів впливу (крім кількості ітерацій «Iteration») – близькі до середніх

 

але значно простіше реалізується, тому в роботі 
виконано кластеризацію в просторі двох ознак. 

Висновки. Презентовано алгоритм побудови 
концептуальної та логічної моделі інформаційної 
системи для кластеризації освітніх даних та їх 
аналізу з використанням нечіткої логіки. Сформо-
вано нечіткі когнітивні карти, які використано для 
обґрунтування структури системи для кластери-
зації освітніх даних. За допомогою логічної моделі 
досліджено вплив параметрів системи на точність 
кластеризації освітніх даних.

У подальшому планується виконати апаратно-
програмну реалізацію інформаційної системи для 
кластеризації освітніх даних та їх аналізу з вико-
ристанням нечіткої логіки на прикладі кластериза-
ції студентів за їх освітніми досягненнями. Засто-
сування нечіткої логіки доцільне в тому випадку, 
якщо кластери частково перекриваються. У такому 
випадку один об’єкт може відноситися одночасно 
до кількох кластерів, тому його належність до пев-
ного кластера описується відповідною нечіткою 
функцією належності. Для апаратної реалізації 
системи планується використати мікрокомп’ютер 
Raspberry Pi, а для програмної реалізації – мову 
Python. Побудова та дослідження прототипу сис-
теми для кластеризації та аналізу освітніх даних 
забезпечить студентам інженерно-педагогічних 
та технічних спеціальностей набуття професійних 
компетентностей, пов’язаних із розробкою інфор-
маційних комп’ютерних систем.
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