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ПРАКТИКИ СБОРА И АНАЛИЗА
ФОРМАЛИЗОВАННЫХ ДАННЫХ

Э.М. Абдурахманова 
(Москва)

ИССЛЕДОВАНИЕ СТРУКТУР ОБОБЩЕННЫХ ГРУПП, 
ВЫДЕЛЯЕМЫХ РАЗНЫМИ МЕТОДАМИ, НА ПРИМЕРЕ 
РЕЗУЛЬТАТОВ ИССЛЕДОВАНИЯ СТАРТ1

Задача классификации объектов по осмысленным группам является од-
ной из важных задач в социальных науках. Однако выделять обобщенные 
группы можно по разным основаниям, что приводит к выделению разных 
структур групп, а это неминуемо отражается на интерпретации полу-
ченных результатов. Цель данного исследования заключается в изу чении 
структуры кластеров, выделяемых методами кластерного анализа и мето-
дом пороговых значений, на примере данных исследования СТАРТ, и ана-
лизе интерпретации полученных кластерных решений. Выборка исследо-
вания включает результаты обследования 2645 первоклассников Красно­
ярской области, принявших участие в исследовании СТАРТ в 2018 г. 
Результаты исследования показывают, что кластерная структура, полу-
ченная методом k­средних, схожа с групповой структурой, полученной 
методом пороговых значений, а результаты анализа латентных профилей 
отличаются. Полученные результаты исследования в широком плане 
могут быть использованы в социологических исследованиях для поиска 
гомогенных групп, а в узкой сфере образования могут быть исполь зованы 
при организации эффективной обратной связи для учителя.
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Введение
В социальных науках перед исследователями часто встает 

задача классификации объектов по осмысленным группам. Клас-
сификация помогает нам распознавать различные типы событий, 
объектов и людей, с которыми мы сталкиваемся. Важную роль 
классификация и выделение групп играют в образовании и имеют 
как положительные, так и отрицательные стороны. С одной сто-
роны, практика группировки позволяет учителям варьировать 
содержание курса и методы преподавания в зависимости от 
успеваемости и способностей учащихся [1; 2], таким образом 
улучшая успеваемость учащихся. С другой стороны, есть иссле-
дования, которые показали недостатки группировки учащихся по 
способностям (см., например: [3]). Более того, ряд исследований 
свидетельствует, что ожидания учителей связаны с тем, как дети 
группируются, как следствие – учителя предоставляют учащимся 
разные возможности обучения [3; 4; 5] и по­разному общаются с 
детьми с высоким и низким уровнями успеваемости [3; 4; 5; 6; 7; 8; 
9; 10]. Группировка в начальной школе имеет особое значение, по-
скольку может повлиять на дальнейшую успеваемость в учебном 
заведении. М. Салех и его коллеги показали, что выделение групп 
среди учащихся может повлиять на успеваемость, социальное 
взаимодействие и мотивацию учащихся [11]. Таким образом, при 
решении задачи выделения обобщенных групп учащихся очень 
важно тщательно выбирать метод для выделения групп.

Есть много исследований, посвященных изучению связи вы-
деления групп учащихся с результатами обучения, но нет иссле­
дований, посвященных проблеме определения групп, потому что 
разные методы группировки основаны на разных основаниях 
(алгоритмах идентификации). Традиционно исследователи 
определяют группы и используют любой метод, который они 
считают полезным, например – они используют метод пороговых 
значений (метод cut­off) для определения людей с низкими и вы-
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сокими достижениями (см., например: [12]) или метод k­средних 
для выделения групп при отсутствии гипотезы о виде групповой 
структуры (см., напр.: [13]). Однако такие подходы часто имеют 
ограничения. Например, в подходе k­средних нет теоретических 
оснований для определения групп. Другими словами, этот алгоритм 
всегда идентифицирует кластеры независимо от того, сущест вуют 
они «в реальности» или нет. В связи с этим встает проб лема – как 
интерпретировать групповые наблюдения, полученные разными 
методами, которая требует дальнейших исследований. В част-
ности, решение этой проблемы важно в области оценки эффек-
тивности обратной связи для учителей по итогам измерений. 
Другими словами, проблема заключается в интерпретации групп 
таким образом, чтобы учителя смогли понять и использовать 
предоставленную им обратную связь по результатам измерений 
для организации групповой работы учащихся, принятия решений 
относительно их дальнейшего обучения. Таким образом, в данной 
работе на примере результатов исследования СТАРТ1 рассматрива-
ются три кейса выделения обобщенных групп первоклассников с 
целью изучения структуры и проблемы интерпретации кластеров, 
получаемых при использовании разных методов кластерного ана-
лиза, а также определения оптимального метода выделения групп 
с точки зрения интерпретации для предоставления эффективной 
обратной связи учителям.

Методы группировки
Способы группировок

Наиболее часто используемыми методами группировки в 
соци альных исследованиях являются метод k­средних (см., напри­
мер: [14; 15; 16]), анализ латентных профилей (см., например: [17; 

1 СТАРТ – инструмент стартовой диагностики ребенка и оценки его индивиду-
ального прогресса в течение первого года обучения.
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18; 19]), метод пороговых значений [20]. Поэтому в данной статье 
рассматриваются именно эти методы. 

Метод k­средних и анализ латентных профилей относится к 
методам кластерного анализа. Одно из основных требований к 
результатам кластерного анализа – интерпретируемость получен-
ных кластеров. Алгоритмы кластерного анализа находят кластеры 
независимо от предположения о существовании соответствующих 
групп в генеральной совокупности. Рассматриваемые в данной 
статье методы относятся к разным типам кластеризации. Ана-
лиз латентных профилей является модельно­ориентированным 
(параметрическим) методом [21; 22] и относится к типу мягкой 
кластеризации; иными словами, в результате такой кластеризации 
объект будет принадлежать отдельному кластеру с некоторой 
вероятностью [23]. Метод k­средних относится к непараметриче-
ским методам и к жесткому типу, то есть в результате кластерного 
анализа методом k­средних каждый объект будет принадлежать 
только одному из полученных кластеров [23]. В настоящей статье 
метод k­средних и анализ латентных профилей используются для 
выявления обобщенных групп учащихся на основании данных об 
уровне их когнитивных и некогнитивных навыков.

В отличие от кластерного анализа, термин «метод пороговых 
значений» обозначает подход, который позволяет распределить 
объекты по группам на основании установленных пороговых 
значений. Выбор порогового значения зависит от цели выделе-
ния и инструмента измерения, а также основан на теоретических 
предпосылках или предыдущих эмпирических исследованиях.

Метод k-средних

Метод k­средних – один из простейших методов кластериза-
ции, а потому один из самых популярных. Этот метод пытается 
разделить набор данных с n точками на k различных неперекры-
вающихся групп, где каждая точка данных принадлежит только 
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одной группе. Каждая группа описывается своим центроидом. 
Метод объединяет объекты (наблюдения) в один кластер таким об-
разом, чтобы расстояние между объектами и центроидом кластера 
было минимальным. В качестве расстояний между объектами 
и центроидами кластеров используются евклидово расстояние, 
квадрат евклидова расстояния, манхэттенское расстояние или 
расстояние Махаланобиса и т.д. [24; 25].

Однако этот метод не позволяет определить количество клас­
теров, которые следует идентифицировать, поэтому исследователь 
должен выяснить, имеет ли набор данных кластерную структуру 
[26]. Гипотезу о кластерной структуре набора данных можно сфор-
мулировать на основании теоретических предпосылок или эмпи-
рического исследования. Эмпирические исследования включают 
такие методы определения оптимального количества кластеров, как 
критерий минимальных внутригрупповых сумм квадратов, метод 
среднего силуэта, основанный на мере оценки внутренней валид-
ности кластеров силуэт, и другие статистические методы.

Метод k­средних имеет некоторые недостатки, которые могут 
повлиять на результаты анализа. Основным недостатком является 
произвольное назначение центроидов кластера, поэтому если 
установить начальные центроиды другим способом, то можно 
получить другой результат [27]. 

В большинстве случаев метод k­средних используется для 
эмпирического безгипотезного выделения кластерной структуры. 
Например, в образовании метод k­средних используется для выяв­
ления общих паттернов, основанных на когнитивном и неког­
нитивном развитии [16]. 

Анализ латентных профилей

Основная цель анализа латентных профилей – выявить скры-
тые группы в популяции, которые основаны на многомерном 
нормальном распределении, при этом данные должны быть пред-
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ставлены на интервальной шкале. Это модельно­ориентированный 
подход, который означает, что метод ищет скрытые группы на 
основе наблюдаемых переменных [28; 29]. Метод находит решение 
с соответствующим числом профилей, которое раскрывает отли-
чительную сущность индикаторов для наблюдаемых переменных 
между различными профилями, но внутри профиля индикаторы 
для наблюдаемых переменных относительно однородны [22; 30].

Как и метод k­средних, анализ латентных профилей требует, 
чтобы исследователь заранее определил количество профилей, но, 
в отличие от k­средних, анализ латентных профилей дает возмож-
ность проверить соответствие модели данным с использованием 
статистик соответствия. Например, для проверки соответствия 
исполь зуются: отношение правдоподобия хи­квадрат (likelihood 
ratio chi­square χ2), байесовский информационный критерий (BIC), 
BIC с корректировкой размера выборки (SSABIC), информа­
цион ный критерий Акаике (AIC), согласованный AIC (CAIC) и 
Lo­Mendell­Rubin (скорректированный критерий отношения прав-
доподобия LMR­LRT) [30], при этом критерий BIC считается наибо-
лее надежной статистикой соответствия [31]. Таким образом, анализ 
латентных профилей – это разновидность мягкой кластеризации.

Для проведения анализа латентных профилей должна соблю­
даться локальная независимость переменных. В противном случае 
ковариационная матрица окажется вырожденной и результаты 
кластеризации окажутся некорректными. Далее, для анализа 
латентных профилей с выбранным количеством профилей необ­
ходимо протестировать четыре модели, которые различаются 
ограничениями на ковариационную матрицу: 1) дисперсии оди-
наковые для всех классов, ковариации равны нулю; 2) дисперсии 
разные для всех классов, ковариации равны нулю; 3) дисперсии 
и ковариации равны для всех скрытых классов; 4) дисперсии и 
ковариации разные для всех скрытых классов [22]. К.Е. Масен 
рекомендует тестировать все четыре модели вместе для каждого 
количества профилей [22].
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Этот метод также имеет ограничения. Одним из ограниче-
ний является то, что полученные профили не всегда относятся к 
существующим группам в популяции и требуют дополнительной 
проверки. Неоднородность данных можно объяснить не только 
наличием скрытых однородных профилей, но и наличием других 
возможных особенностей [32]. Если целью исследования является 
выявление реальных групп в популяции, необходимо изучить и 
исключить другие возможные объяснения аномальности и нели-
нейности данных [32]. Поэтому в таком случае простого выбора 
наиболее подходящего решения путем анализа скрытых профилей 
будет недостаточно, чтобы доказать, что эти группы действительно 
существуют как реальные группы людей [30].

Метод пороговых значений (метод cut-off)

Метод пороговых значений часто используется в психологии 
и образовании, например – для выделения групп детей с низкими 
когнитивными навыками, с нарушениями чтения или детей с мате­
матической дислексией [12; 20; 33; 34; 35; 36; 37] или, наоборот, 
для выявления групп одаренных детей или детей, демонстрирую-
щих высокие навыки (когнитивные или некогнитивные) [12; 38]. 

Ограничение метода – разница в пороговых значениях. Прак-
тики отмечают проблему значительных различий в показателях 
пороговых значений (см.: [1]). Определение пороговых значений 
зависит от цели исследования, используемого инструмента оценки, 
шкалы результатов оценки и других факторов (см.: [37]).

В настоящей статье в качестве пороговой точки принят 50­й про­
центиль. Предполагается, что такой выбор позволит интерпретиро-
вать группы с точки зрения «выше и ниже медианного значения» 
(соответственно, выше и ниже 50­го процентиля). 

Таким образом, для проведения анализа в настоящей статье 
применяются три различных метода группировки с использованием 
данных исследования СТАРТ – метод k­средних кластерного ана-
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лиза, анализ латентных профилей и метод пороговых значений. 
Цель анализа – продемонстрировать, как эти методы определяют 
интерпретацию. 

Методология
Описание инструмента СТАРТ

Инструмент СТАРТ – это инструмент стартовой диагнос­
тики развития ребенка на «входе» в школу, а также оценивания 
его индивидуального прогресса по окончании первого класса. 
Инструмент разработан в Институте образования НИУ ВШЭ на 
основе инструмента iPIPS (The International Performance Indicators 
in Primary Schools). СТАРТ – это стандартизированный инстру-
мент, обладающий доказанными психометрическими свойствами 
и валидностью [13; 14; 39; 40]. Инструмент включает оценивание 
когнитивного развития, а также социального и эмоционального 
(некогнитивного) развития [41].

СТАРТ предоставляет обширную информацию о когнитивных 
и некогнитивных навыках детей. Ключевые характеристики детей 
представляются в четырех шкалах – чтение, математика, поведение 
в школе и коммуникация, которые будут использованы для выде-
ления групп для достижения практической цели – предоставления 
учителю дополнительной обратной связи. Шкалы по чтению и 
мате матике дают информацию о когнитивных навыках, шкалы 
«пове дение» и «коммуникация» – о некогнитивных навыках. Баллы 
учащихся по каждой шкале представляются на интервальной 
шкале в специальной единице измерения логит.

Шкала по чтению строится на основе теста для оценки на-
выков детей по чтению. Тест включает четыре типа задач: рас-
познавание букв, декодирование слов, декодирование чтения и 
понимание. Тест по математике, на основе которого построена 
шкала по математике, включает шесть типов заданий: распознава-
ние чисел, геометрические последовательности, арифметические 
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последовательности, числовая линия, понятие части и целого, 
навыки вычисления. Первичные баллы детей по этим тестам 
переводятся в оценки способностей по когнитивным шкалам 
(математика, чтение) с использованием однопараметрической 
дихотомической модели Раша. 

Показатели «поведение» и «коммуникация» строятся на ос-
нове шкалирования опросника социального и эмоционального 
развития ребенка для учителя PSED (personal social and emotional 
development), который включает 11 параметров, которые образуют 
две шкалы [14; 40]. Шкалирование опросника проводится с 
исполь зованием модели рейтинговых шкал (подробнее см.: [13]).

Эти четыре шкалы используются для выделения обобщенных 
групп учащихся. Вначале все переменные были преобразованы из 
логитов в z­оценки со средним значением, равным 0, и дисперсией, 
равной 1. Затем с помощью всех трех методов были выделены группы. 
Для проведения анализа k­средних и выделения групп методом 
пороговых значений использовалось программное обес печение 
IBM Statistics 23, RStudio версии 1.1.463 (R version 3.6.3)1 для 
проведения анализа латентных профилей (пакет mclust) [42]. 
Эмпирические исследования числа кластеров в k­средних также 
были выполнены с использованием RStudio версии 1.1.4632. Для 
загрузки данных в RStudio использовался пакет dplyr3.

Выборка исследования

В исследовании использованы результаты обследования 
2645 перво классников из 39 школ Красноярского края, участво-

1 The R Project for Statistical Computing. URL: https://www.r­project.org/ (date of 
access: 04.03.2021).
2 Determining the Optimal Number of Clusters: 3 Must Know Methods // Data Novia 
[site]. URL: https://www.datanovia.com/en/lessons/determining­the­optimal­number­
of­clusters­3­must­know­methods/ (date of access: 20.04.2020).
3 dplyr: Introduction to dplyr. URL: https://dplyr.tidyverse.org/ (date of access: 
04.03.2021).
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вавших в стартовом этапе тестирования СТАРТ в 2018 г. Выборка 
школ включает 35 городских школ, 3 поселковые и 1 сельскую 
школу и не является репрезентативной. Доля мальчиков и девочек 
примерно одинаковая (49,5 и 50,5% соответственно).

k-средних

Для определения оптимального числа кластеров использова-
лись критерий минимальных внутригрупповых сумм квадратов 
и критерий среднего силуэта как наиболее часто используемые 
методы [44]. Внутренняя валидность оценивалась с использованием 
критерия силуэт (англ. Silhouette) [10]. Этот критерий показывает, 
насколько объект из кластера похож на свой кластер по сравне-
нию с другими кластерами. Иными словами, насколько среднее 
расстояние до объектов своего кластера отличается от среднего 
расстояния до объектов других кластеров. Критерий принимает 
значение в пределах от ­1 до 1, и чем ближе значение критерия к 1, 
тем четче выражены кластеры. Если критерий близок к нулю, то 
кластеры накладываются друг на друга. Дополнительно прове-
рялась стабильность кластерной структуры на 10 случайно ото-
бранных подвыборках, состоящих из 35% исходной выборки [27]. 
Для проверки внешней валидности полученное кластерное реше-
ние сравнивалось с полученными в более ранних эмпирических 
исследованиях кластерными решениями [13; 16].

Анализ латентных профилей

Для проверки локальной независимости был проведен кор-
реляционный анализ. Если наблюдается сильная корреляционная 
связь (более 0,9) между переменными, то считается, что требова-
ние локальной независимости не выполняется [22]. Затем были 
протестированы четыре модели с количеством профилей от 2 до 6: 
1) дисперсии одинаковые для всех классов, ковариации равны 
нулю; 2) дисперсии разные для всех классов, ковариации равны 
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нулю; 3) дисперсии и ковариации равны для всех скрытых классов; 
4) дисперсии и ковариации разные для всех скрытых классов [22]. 
Оценка оптимального решения проводилась на основе показателей 
статистик соответствия AIC и BIC, показателя энтропии с учетом 
интерпретируемости профилей. Низкие показатели AIC и BIC ука-
зывают на решение, которое лучше всего соответствует данным [30]. 
Энтропия указывает на четкость разграничения классов, и чем 
больше энтропия, тем лучше разделены профили [22]. Ввиду 
значительного объема выборки было принято решение в большей 
мере ориентироваться на значения BIC, поскольку он учитывает 
объем выборки. Для проверки внутренней валидности применялся 
критерий Силуэт [10].

Метод пороговых значений (метод cut-off)

На первом этапа была уменьшена размерность с четырех пере-
менных до двух. Для этого был найден общий средний балл по 
когнитивным переменным (чтению и математике), средний общий 
балл по некогнитивным показателям (поведению и коммуникации) 
на шкале логитов. Затем найденные средние значения были пере-
ведены в z­оценки со средним 0 и стандартным отклонением 1. 
После этого проводилась группировка по следующему правилу: 
отдельно группировались дети, у которых оба показателя были 
выше 0 (первая группа); вторая группа – дети с когнитивными 
показателями выше 0 и некогнитивными ниже 0; третья группа – 
дети с когнитивными показателями ниже 0 и некогнитивными 
выше 0; к четвертой группе относились учащиеся, у которых оба 
показателя ниже 0. В данном случае среднее значение 0 соответст­
вует 50­му перцентилю, что позволяет интерпретировать группы 
с точки зрения «выше среднего»1 и «ниже среднего». Такой выбор 
позволил компактно выделить группы. 

1 В данной ситуации медиана совпадает со средним значением.
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Результаты
Результаты кластерного анализа методом k-средних

Критерий минимальных внутригрупповых сумм квадратов 
определил оптимальное число кластеров, равное 4, критерий 
среднего силуэта – 3. Основываясь на предыдущих эмпирических 
исследованиях [13; 14] и на возможности содержательной интер-
претации кластеров, было принято решение выделить 4 кластера. 
Исследование внутренней валидности показало, что критерий 
Силуэта принимает значение 0,202, что говорит об удовлетвори-
тельной выраженности кластерной структуры. Стабильность кла-
стерной структуры подтвердилась на 6 из 10 случайно отобранных 
подвыборок, состоящих из 35% исходной выборки [27]. Полученная 
кластерная структура совпадает с предыдущими исследованиями 
[13; 16], что служит одним из критериев внешней валидности.

Таблица 1
ОКОНЧАТЕЛЬНЫЕ ЦЕНТРЫ КЛАСТЕРОВ (z-оценки)

Переменная
Кластер

1 
(n = 610)

2 
(n = 749)

3 
(n = 784)

4 
(n = 502)

Чтение 0,84 0,39 ­0,14 ­1,38
Математика 0,98 0,22 ­0,28 ­1,09
Поведение в школе 0,99 ­0,61 0,35 ­0,85
Коммуникация 1,01 ­0,62 0,41 ­0,93
Доля от всей выборки (в %) 23 28 30 19

Итоговые центры кластеров на общей выборке приводятся в 
табл. 1, а сами кластеры наглядно представлены на рис. 1. 

Полученные кластеры можно охарактеризовать следующим 
образом.

Кластер 1. Группа детей с высокими значениями по всем 
четырем показателям (23% выборки).
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Кластер 2. Дети с высокими или средними значениями по 
математике и чтению, но со средними или низкими показателями 
по социальным и эмоциональным параметрам (28% выборки).

Кластер 3. Группа детей со средними и выше среднего зна-
чениями по некогнитивному развитию и со средними и ниже 
среднего показателями по когнитивным навыкам (30% выборки).

Кластер 4. Группа детей с низкими значениями по всем оце-
ненным параметрам (19% выборки).

Результаты анализа латентных профилей

Корреляционный анализ подтвердил локальную независи-
мость шкал (корреляции варьировалась от 0,31 до 0,59 (p < 0,01)). 
По критериям соответствия AIC и BIC модель 4 была признана 
наиболее подходящей данным при всех рассматриваемых коли­
чествах профилей (количество профилей варьировалось от 2 до 6). 
Самое низкое значение критерия соответствия BIC было полу-

Рис. 1. Профили кластеров, полученные методом k-средних
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чено в случае четырех профилей (табл. 2). Самые большие 
значения показателя энтропии выявлены у 5­ и 6­профильного 
решения. Однако, опираясь на значения критериев соответствия, 
на запол ненность профилей наблюдениями, а также на возмож-
ность интерпретации профилей, было принято решение выделить 
4 профиля. Критерий силуэт показал, что кластеры накладываются 
друг на друга (значение критерия равно ­0,010). Для наглядного 
представления средние значения профилей изображены на рис. 2.

Таблица 2
ПОКАЗАТЕЛИ СТАТИСТИК СООТВЕТСТВИЯ

Модель Количество 
профилей AIC BIC Entropy

Дисперсии и ковариа­
ции ограничены и 
разные для всех 
классов

2 26 806,858 26 977,391 0,336
3 26 563,740 26 822,479 0,421
4 26 313,647 26 660,592 0,467
5 26 319,274 26 754,426 0,505
6 26 295,910 26 819,268 0,484

Рис. 2. Средние значения по переменным в профилях
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Итоговые центры профилей на общей выборке представлены 
в табл. 3. 

Полученные кластеры можно охарактеризовать следующим 
образом.

Профиль 1. Общительные дети с продвинутыми навыками чте-
ния, демонстрирующие хорошее поведение и владение базовыми 
математическими навыками (45% от общей выборки).

Профиль 2. Дети с высокими математическими навыками, 
но испытывающие трудности в чтении наряду с низкими соци-
альными и эмоциональными навыками (10%).

Профиль 3. Дети, демонстрирующие хорошие базовые чита­
тельские навыки и довольно зрелые в социальном и эмоцио-
нальном развитии, но со средними базовыми математическими 
навыками (18%).

Профиль 4. Дети, испытывающие трудности в чтении и 
мате матике, а также демонстрирующие плохое поведение и необ­
щительность (27%).

Результаты группировки методом пороговых значений

По итогам проведения группировки методом пороговых 
значений были выделены 4 группы. В табл. 4 показаны средние 
значения в каждой группе в z­оценках, а профили групп наглядно 
представлены на рис. 3.

Таблица 3
СРЕДНИЕ ЗНАЧЕНИЯ ПО ПРОФИЛЯМ

Переменные
Профиль

1 
(n = 1195)

2 
(n = 250)

3 
(n = 473)

4 
(n = 727)

Чтение 0,45 ­0,68 0,29 ­0,70
Математика 0,26 0,47 0,02 ­0,60
Поведение 0,33 ­0,54 0,08 ­0,40
Коммуникация 0,41 ­0,47 0,14 ­0,61
Доля от всей выборки (в %) 45 10 18 27
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Полученные кластеры можно охарактеризовать следующим 
образом.

Группа 1. Группа детей со значениями выше среднего по всем 
параметрам (34%).

Таблица 4
СРЕДНИЕ ЗНАЧЕНИЯ ПО ГРУППАМ

Переменная
Группа

1 
(n = 887)

2 
(n = 539)

3 
(n = 392)

4 
(n = 827)

Чтение 0,69 0,62 ­0,54 ­0,88
Математика 0,66 0,46 ­0,52 ­0,76
Поведение 0,79 ­0,57 0,60 ­0,76
Коммуникация 0,78 ­0,55 0,62 ­0,76
Доля от всей выборки (в %) 34 20 15 31

Рис. 3. Профили групп, выделенных методом пороговых значений
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Группа 2. Группа детей, имеющих значения по математике и 
чтению выше среднего, однако их социальные и эмоциональные 
навыки ниже среднего (20%).

Группа 3. Группа детей с некогнитивными навыками выше 
среднего и с когнитивными навыками ниже среднего (15%).

Группа 4. Группа детей с уровнями ниже среднего по всем 
параметрам (31%).

Заключение
Таким образом, в работе рассмотрены три разных подхода, 

в которых на одних и тех же данных с помощью разных методов 
группировки были получены разные кластерные структуры, что 
отразилось и на интерпретации результатов. 

По результатам k­средних была получена четырехкластер-
ная структура с удовлетворительным качеством кластеризации. 
Полу ченные кластеры четко интерпретируются с использованием 
слов, понятных учителю: «выше среднего», «ниже среднего», что 
вносит вклад в решение практической проблемы предоставления 
эффективной обратной связи учителю. 

Полученные методом пороговых значений группы очень 
похожи на результаты метода k средних, в связи с чем интерпре-
тация групп оказалась аналогичной. Однако некоторые различия 
в группах есть – это полнота групп. Вероятнее всего, различия 
связаны со случайностью выбора центроида для кластеров для 
метода k­средних. 

Результаты анализа латентных профилей отличаются от резуль-
татов метода k­средних и метода пороговых значений. В частности, 
латентный анализ выявил профиль детей только с высокими мате-
матическими результатами. Специфика метода непосредственно 
отразилась на кластерной структуре и интерпретации. Несмотря 
на то, что в этом методе выбор оптимальной модели менее произ-
волен, чем выбор центроидов при стандартном кластерном анализе 
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k­средних или точек отсечений у метода пороговых значений, тем 
не менее результаты проверки качества кластеризации показали, 
что полученные профили накладываются друг на друга. И встает 
вопрос о существовании таких профилей в реальности. Для ответа 
на этот вопрос и проверки внешней валидности профилей требу-
ется проведение дополнительного исследования с привлечением 
экспертов в области психологии и образования. 

Таким образом, на основе полученных данных можно говорить, 
что метод k­средних проводит более четкую кластеризацию, чем ана-
лиз латентных профилей. Результаты кластеризации k­средних схожи 
с результатами метода пороговых значений. Однако, поскольку 
результаты k­средних и метода пороговых значений довольно близ-
ки, в практической работе для подготовки обратной связи учителю 
в своей педагогической деятельности лучше использовать метод по-
роговых значений для выделения групп по результатам измерений.

К ограничениям статьи относится то, что не проведена про-
цедура оптимизации подбора центроидов для k­средних, не про-
ведена внешняя валидация кластеров, также в статье рассмотрены 
только два метода кластерного анализа. Существует большое коли-
чество других методов выделения кластерной структуры, напри­
мер: иерархические k­средние, fuzzy­кластеры и другие (см.: [25]), 
оставшиеся за пределами нашего рассмотрения. 
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The study of the students’ homogeneous groups structures extracted by 
different methods, using the START large-scale assessment results
In the social sciences, researchers are often faced with the task of classifying 
objects into meaningful groups, including in education. However, 
homogeneous groups can be extracted basing on various conceptual 
foundations leading to the identification of different group structures which 
might influence the interpretation of the results. The purpose of this study is to 
compare the structure of groups identified by the methods of cluster analysis 
and cut­off classification taking into account possible   interpretations of 
results. The data analyzed are drawn from the START large­scale assessment 
study. This is a large­scale assessment project that involved 2645 first­grade 
students from the Krasnoyarsk region in 2018. Three cases of students’ 
grouping were investigated by k­means cluster analysis, latent profile 
analysis, and cut­off method. The results of the study show that the k­means 
method cluster structure is similar to the cut­off method group structure 
while the results of the analysis of latent profiles are different. The results 
of the study show which of these methods is applicable depending on the 
hypothesis and the purpose of eliciting groups. 
Keywords: k­means, latent profile analysis, cut­off method, baseline 
assessment, START, primary school
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