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Аннотация. Накапливание больших объёмов образовательных данных на платформах 
вузов и социальных медиа приводит к необходимости разработки инструментов для из-
влечения закономерностей из образовательных данных, которые могут быть использованы 
для понимания поведенческих паттернов обучающихся и преподавателей, для улучшения 
методик преподавания и качества учебного процесса, а также для разработки обоснован-
ных стратегий развития вузов и формирования их политики. В данной статье приводится 
анализ и систематизация датасетов из открытых репозиториев с учётом решаемых на их 
основе задач учебной аналитики. В частности, в статье отмечается преобладание датасе-
тов, направленных на решение задач аналитики на уровне понимания поведения студентов, 
в то же время датасеты, направленные на решение задач аналитики на уровне понимания 
потребностей преподавателей и административно-управленческого персонала вузов, прак-
тически отсутствуют. Между тем, полный потенциал инструментов учебной аналитики 
может быть раскрыт только при внедрении комплексного подхода к анализу образователь-
ных данных, учитывающего потребности всех участников и организаторов учебного про-
цесса. 

В предлагаемой обзорной статье рассматриваются методы учебной аналитики для реше-
ния задач, связанных с исследованием паттернов социального взаимодействия между обуча-
ющимися и преподавателями, и инструменты учебной аналитики – от внедрения простых 
дашбордов до сложных фреймворков, исследующих различные уровни учебной аналитики. 
Отмечается, что вузы в целом заинтересованы во внедрении инструментов учебной анали-
тики, которые способны улучшить качество учебного процесса за счёт разработки стра-
тегий адресной поддержки отдельных групп обучающихся, однако преподаватели относят-
ся к таким инициативам с осторожностью из-за недостатка навыков анализа данных и 
правильной интерпретации результатов анализа. Новизна данного аналитического обзора 
связана с рассмотрением учебной аналитики на разных уровнях её реализации в контексте 
подходов к открытости, обработке и анализу образовательных данных. 

Данная статья будет интересна разработчикам инструментов учебной аналитики, на-
учно-педагогическим работникам, административно-управленческому персоналу вузов с 
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точки зрения формирования представления о целостности процесса аналитики вуза с учё-
том различных уровней реализации аналитики, направленных на понимание потребностей 
всех участников учебного процесса.
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Abstract. The accumulation of big educational data on the platforms of universities and social 
media leads to the need to develop tools for extracting regularities from educational data, which 
can be used for understanding the behavioral patterns of students and teachers, improve teaching 
methods and the quality of the educational process, as well as form sound strategies and policies 
for universities development. This article provides an analysis and systematization of datasets on 
available repositories, taking into account the learning analytics problems solved on their basis. In 
particular, the article notes the predominance of datasets aimed at solving analytical problems at 
the level of student’s behavior understanding, Datasets aimed at solving analytical problems at the 
level of understanding the needs of teachers and administrative and managerial staff of universities 
are practically absent. Meanwhile, the full potential of learning analytics tools can only be revealed 
by introducing an integrated approach to the analysis of educational data, taking into account the 
needs of all participants and organizers of the educational process.

This review article discusses learning analytics methods related to the study of social interac-
tion patterns between students and teachers, and learning analytics tools from the implementation 
of simple dashboards to complex frameworks that explore various levels of learning analytics. The 
problems and limitations that prevent learning analytics from realizing its potential in universities 
are considered. It is noted that universities are generally interested in introducing learning analytics 
tools that can improve the quality of the educational process by developing strategies for targeted 
support for individual groups of students, however, teachers treat such initiatives with caution due 
to a lack of data analysis skills and correct interpretation of analysis results. The novelty of this ana-
lytical review is associated with the consideration of learning analytics at different levels of its im-
plementation in the context of approaches to openness, processing and analysis of educational data.

This article will be of interest to developers of learning analytics tools, scientific and pedagogical 
workers, and administrative and managerial staff of universities from the point of view of forming 
an idea of the integrity of the university analytics process, taking into account various levels of ana-
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lytics implementation aimed at understanding the needs and requirements of all participants in the 
educational process.

Keywords: learning analytics, datasets, student behavior analytics, teacher behavior analytics, 
university strategy and policy analytics
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Введение
Накапливание больших объёмов дан-

ных об обучающихся как на платформах, 
которые использует вуз для организации 
учебного процесса, так и в социальных ме-
диа приводит к необходимости разработки 
автоматизированных систем, направленных 
на извлечение закономерностей, описыва-
ющих потребности обучающихся и способ-
ствующих пониманию их поведения. Такого 
рода закономерности могут быть использо-
ваны для оптимизации учебного процесса и 
управления вузом, в том числе для улучше-
ния методик обучения, внедрения персона-
лизированных траекторий обучения, про-
гнозирования академической успеваемости 
обучающихся, притока и отсева обучающих-
ся, оптимальной организации научно-ис-
следовательской и проектной деятельности 
вуза, улучшения образовательной среды и 
т. п. [1]. Таким образом, результаты учебной 
аналитики способствуют трансформациям, 
направленным на улучшение высшего обра-
зования в  сферах управления, мониторинга 
и организации различных процессов в вузах, 
включая преподавание и обучение, а также 
принятию органами управления обоснован-
ных решений. 

Учебная аналитика (УА) основывается на 
междисциплинарных подходах, связанных 
с обработкой, анализом образовательных 
данных и их визуализацией [2]. Учебная ана-
литика тесно связана с интеллектуальным 
анализом образовательных данных (ИАОД), 

но УА направлена на применение существу-
ющих методов и моделей анализа данных и 
машинного обучения в сфере образования, а 
ИАОД связан с разработкой новых методов 
и моделей для извлечения закономерностей 
из образовательных данных1. Именно в этом 
контексте в данной статье и будут рассма-
триваться учебная аналитика и интеллек-
туальный анализ образовательных данных. 
В настоящее время наблюдается значитель-
ный рост исследований, направленных на 
применение существующих и разработку 
новых методов интеллектуального анализа 
образовательных данных и инструментов 
учебной аналитики, однако внедрение та-
ких методов и инструментов в вузах часто 
затруднено по разным причинам, которые 
обсуждаются далее в статье. 

Применение учебной аналитики нахо-
дится практически в зачаточном состо-
янии, несмотря на важность цифровой 
трансформации для сферы образования 
и очевидные преимущества, связанные c 
извлечением знаний из образовательных 
данных, которые могут быть использованы 
административно-управленческим персо-
налом, преподавателями, исследователями 
и обучающимися вузов [3; 4]. Кроме того, 
учебная аналитика оказывает влияние на 
формирование политики вузов и их стра-
тегий развития от регионального до меж-
дународного уровня, позволяет получить 
представление о качестве образовательно-
го процесса [5]. 
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Цель предлагаемой статьи – сформиро-
вать представление о целостности процесса 
аналитики вуза с учётом различных уровней 
реализации аналитики на основе данных, 
направленных на понимание потребностей 
всех участников образовательного процесса. 

Методика анализа 
Для реализации указанной цели был про-

ведён анализ представленных в открытом 
доступе датасетов в репозиториях Kaggle2 
и UCI3, информации на официальных сай-
тах вузов о внедрении учебной аналитики 
в учебный процесс, а также научных пу-
бликаций по тематике, связанной с учеб-
ной аналитикой, и представленных в базах 
Scopus, WoS, РИНЦ. На основе анализа и 
систематизации датасетов и результатов 
научных статей были выделены типы за-
дач учебной аналитики, которые решались 
на различных уровнях реализации учебной 
аналитики в вузах, продемонстрировано 
отсутствие открытых репозиториев с рус-
скоязычными данными в сфере образова-
ния, направленных на решение задач учеб-
ной аналитики на разных уровнях её реали-
зации, особенно это касается аналитики на 
уровне вузов. Сформулированы проблемы 
и ограничения, связанные с внедрением 
инструментов учебной аналитики в вузах и 
рассмотрены новые магистерские програм-
мы, лаборатории и кейсы, связанные с вне-
дрением инструментов учебной аналитики в 
вузах Российской Федерации. Новизна дан-
ного аналитического обзора связана с рас-
смотрением учебной аналитики на разных 
уровнях её реализации в контексте подхо-
дов к открытости, обработке и анализу об-
разовательных данных. 

Построение эмпирической базы для ре-
шения задач учебной аналитики на разных 
уровнях её реализации является важным 

2	 Система Kaggle организации конкурсов по исследованию данных, а также социальная сеть специали-
стов по обработке данных и машинному обучению. URL: https://www.kaggle.com/ (дата обращения: 
11.03.2024).

3	 Репозиторий UCI реальных и модельных задач машинного обучения. URL: https://archive.ics.uci.edu/ 
(дата обращения: 11.03.2024).

этапом. В настоящее время сформированы 
репозитории с датасетами в открытом до-
ступе, предоставляющие возможности как 
для изучения существующих моделей, так и 
для разработки новых моделей и инструмен-
тов для анализа данных. Наиболее популяр-
ными репозиториями для решения задач ма-
шинного обучения являются Kaggle и UCI. 

Датасеты для разработки  
инструментов учебной аналитики 

Исследователи ставят перед собой раз-
личные задачи в области интеллектуаль-
ного анализа образовательных данных и 
разработки инструментов учебной анали-
тики. Каждая постановка задачи учебной 
аналитики требует сбора данных и форми-
рования датасета (набора данных), его об-
работки и выбора оптимального метода ма-
шинного обучения для решения поставлен-
ной задачи. В последнее время значительно 
увеличились объёмы образовательных дан-
ных из-за накапливания данных о работе 
студентов в виртуальных средах обучения. 
Анализ таких данных даёт представление 
о том, как студенты используют учебные 
ресурсы, как они взаимодействуют в вирту-
альных средах, какие трудности испытыва-
ют при освоении учебного материала и т. п. 
Датасеты, расположенные в открытом до-
ступе, имеют важное значение для сравне-
ния эффективности различных алгоритмов 
анализа данных и машинного обучения и 
разработки инновационных инструментов 
учебной аналитики. 

Для исследования доступных датасетов 
и решаемых на их основе задач учебной 
аналитики использовалась платформа для 
организации конкурсов по обработке и ана-
лизу данных Kaggle и репозиторий UCI. Ре-
зультаты анализа датасетов представлены в 
таблице 1. 
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Таблица 1 
Датасеты и соответствующие им задачи учебной аналитики

Table 1 
The datasets and corresponding objectives of learning analytic 4 5

4	 Wei-Yin L. Teaching assistant evaluation (UCI Machine Learning Repository). URL: https://archive.ics.uci.
edu/dataset/100/teaching+assistant+evaluation (дата обращения: 11.03.2024).

5	 Hamner B., Lotze T. What Do You Know? (Kaggle). URL: https://kaggle.com/competitions/WhatDoYou 
Know (дата обращения: 11.03.2024).

Название  
датасета

Задача учебной 
аналитики

Описание

Успеваемость 
студентов [6]

Прогнозирование 
успеваемости

Датасет содержит 32 характеристики: возраст и пол студента, тип 
стипендии, участие в спортивной и творческой деятельности, тип транс-
порта, который используют студенты, чтобы добираться до университета, 
образование и статус родителей, посещение семинаров и конференций, 
связанных с кафедрой, ведение конспектов и подготовка к промежуточной 
аттестации и т. п., а также целевую характеристику – итоговая оценка 

Отсев студен-
тов и академи-
ческая успеш-
ность  [7]

Прогнозирование 
отчисления обучаю-
щихся

Датасет содержит 36 характеристик: материальный статус, курс, преды-
дущая квалификация студента, квалификация родителей, возраст при 
зачислении, стоимость обучения, число учебных разделов в течение семе-
стра, уровень безработицы и т. п., а также целевую характеристику – ка-
тегория студента (зачисленный на обучение, отчисленный, выпускник)

Уровень 
адаптивности 
студентов в 
онлайн-образо-
вании [8]

Прогнозирование 
уровня адаптив-
ности обучающихся 
к онлайн-образо-
ванию

Датасет содержит 13 характеристик; пол и возраст студента, уровень 
образования, является ли студентом IТ-специальности, тип интернета 
и сети, устройство, продолжительность занятий, тип LMS (платформа 
для онлайн-обучения) и т. п., а также целевую характеристику – уровень 
адаптивности

Психическое  
здоровье  
студентов [9]

Прогнозирование 
состояния менталь-
ного здоровья

Датасет содержит 10 характеристик: пол, возраст, год обучения, наличие 
симптомов депрессии, тревожности, паники, обращался ли студент за 
медицинской помощью, материальное положение и т. п., а также целевую 
характеристику – болен обучающийся или нет

Предпри-
нимательская 
компетентность 
студентов  
вузов  [10]

Прогнозирование 
предприниматель-
ской компетент-
ности

Датасет содержит 16 характеристик: наличие инженерного образо-
вания, участие в индивидуальных проектах, находится ли студент под 
чьим-либо влиянием, рейтинг усидчивости, рейтинг желания проявлять 
инициативу, рейтинг самостоятельности и конкурентоспособности и  
т. п., а также целевую характеристику – сможет ли студент стать пред-
принимателем

OULAD [11] Оценивание вли-
яния виртуальной 
образовательной 
среды на результаты 
обучения

Датасет содержит 32815 характеристик, включая демографические 
данные о студентах (возраст, уровень образования, регион проживания, 
наличие ОВЗ и т. п.) из Открытого университета и данные взаимодей-
ствия обучающихся с виртуальной образовательной средой (количество 
модулей, их продолжительность, предметная область, тип оценивания, 
время, затраченное на попытки пройти тест и т. п.), а также целевую 
характеристику – итоговая оценка. 

Датасет факто-
рах, влияющих 
на выгорание 
учителей [12]

Оценивание влияния 
факторов на «вы-
горание» препода-
вателей

Датасет содержит 25 характеристик, включая пол, стаж преподавания, 
оценку самоопределения, оценку эмоционального истощения, оценку 
деперсонализации, оценку снижения личных достижений и т. п. 

Датасет для 
оценки  
преподавателя4

Классификация 
преподавателей по 
уровню успешности 
педагогической 
деятельности

Датасет содержит 5 характеристик, включая идентификатор преподава-
теля курса, название курса, семестр, количество студентов, является ли 
преподаватель носителем английского языка, а также целевую харак-
теристику – оценка успешности педагогической деятельности (низкая, 
средняя, высокая)

Датасет «Что 
ты знаешь?»2

5
Прогнозирова-
ние вероятности 
правильного ответа 
обучающимся на по-
ставленный вопрос

Датасет содержит 16 характеристик, включая индикатор правильности 
ответа на вопрос, тип вопроса, время поступления вопроса и время 
ответа на вопрос и т. п., а также целевую характеристику – тип ответа 
(правильный , неправильный, пропущенный, превышен лимит времени 
при ответе)
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На основании таблицы 1 были выделены 
датасеты в открытом доступе и приведены 
типы задач учебной аналитики, решаемых на 
основе этих данных. В частности, на уровне 
аналитики поведения обучающихся были 
выделены такие задачи, как: задача про-
гнозирования успеваемости и отсева обу-
чающихся; задача прогнозирования уровня 
адаптивности студентов к онлайн-образова-
нию; задача прогнозирования вероятности 
правильного ответа на поставленный об-
учающемуся вопрос, которая, в частности, 
может применяться для оценки уровня под-
готовки студента к экзамену; задача анализа 
состояния ментального здоровья обучаю-
щихся; задача анализа влияния виртуальной 
среды на результаты обучения; задача про-
гнозирования предпринимательской компе-
тентности обучающихся; задача прогнози-
рования уровня адаптивности обучающихся 
к онлайн-образованию, а на уровне анали-
тики преподавателей – задача оценивания 
факторов, влияющих на профессиональ-
ное «выгорание» преподавателей и задача 
классификации преподавателей по уровню 
успешности педагогической деятельности. 
Следует отметить, что в открытом доступе в 
указанных выше репозиториях отсутствуют 
датасеты, связанные с аналитикой на уровне 
вуза и, в частности, датасеты, направленные 
на решение задач формирования обоснован-
ной стратегии и политики вуза, оценивания 
качества образовательных услуг вуза, его 
конкурентоспособности и т. п. Несмотря на 
наличие открытых репозиториев научных и 
образовательных организаций Российской 
Федерации6 и открытых данных репозито-
рия RusPsyDATA7, в котором, в частности, 
размещены датасеты об отношении препо-
давателей и студентов к цифровой образова-
тельной среде, не удалось обнаружить удоб-
ные для обработки русскоязычные датасеты 

6	 Открытые репозитории научных и образовательных организаций. URL: http://lib.urfu.ru/mod/
resource/view.php?id=3424 (дата обращения: 11.03.2024)

7	 Репозиторий психологических исследований и инструментов. URL: https://ruspsydata.mgppu.ru/ 
(дата обращения: 11.03.2024)

8	 Облачный репозиторий Mendeley Data. URL: https://data.mendeley.com/ (дата обращения: 11.03.2024).

в открытом доступе, предназначенные для 
решения разнообразных задач учебной ана-
литики на разных уровнях её реализации с 
возможностью рассмотрения существую-
щих подходов к анализу датасетов на ос-
нове методов машинного обучения. Однако 
в репозиториях Kaggle, MendeleyData8 и 
RusPsyDATA размещено небольшое число 
русскоязычных образовательных данных по 
сравнению с англоязычными датасетами, что 
свидетельствует о постепенном формирова-
нии эмпирической русскоязычной базы в 
сфере образования. Создание отдельных ре-
позиториев образовательных данных с воз-
можностью тестирования готовых моделей 
и разработки новых подходов способство-
вало бы расширению эмпирической базы для 
исследования в сфере образования и разви-
тию учебной аналитики в российских вузах.

В целом разбиение задач на различных 
уровнях учебной аналитики на основе про-
ведённого выше анализа датасетов может 
быть представлено в виде схемы (рис. 1).

Для получения всеобъемлющего пред-
ставления о причинах поведения обучаю-
щихся и преподавателей необходимо обра-
батывать большие объёмы данных, поступа-
ющих из разнородных источников и вклю-
чающих не только данные из лог-файлов, но 
и из открытых источников сети Интернет, 
поскольку на поведение обучающихся и 
преподавателей могут оказывать влияние 
различные факторы от академической и со-
циальной интеграции до институциональной 
приверженности (престиж вуза, материаль-
ная и технологическая поддержка и т. п.) и 
внеинституциональных факторов (состоя-
ние здоровья, материальное положение, об-
раз жизни и т. п.) [13].

Одна из концептуальных основ для 
описания больших данных в высшем об-
разовании включает четыре компоненты: 
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институциональная аналитика, аналитика 
информационных технологий, академиче-
ская аналитика и учебная аналитика. Ин-
ституциональная аналитика направлена на 
извлечение из больших образовательных 
данных закономерностей, которые могут 
быть использованы при принятии решений 
администрацией вузов во всех отделах и 
подразделениях и способствующих улуч-
шению работы вуза на институциональном 
уровне. Аналитика информационных тех-
нологий направлена на извлечение зако-
номерностей из данных, поступающих из 
различных источников и систем, в том чис-
ле вне систем вуза, а также на разработку 
стандартов данных и обеспечение их безо-
пасности и конфиденциальности, включая 
мониторинг необходимых технологий для 
сбора, моделирования и анализа данных. 
Академическая или программная анали-
тика тесно связана с институциональной 
аналитикой, но подразумевает использо-
вание статистических методов и методов 
прогнозирования для извлечения из боль-
ших объёмов данных закономерностей, 
направленных на совершенствование про-
цессов принятия решений и реализацию 
стратегического планирования в среде об-
учения. Учебная аналитика направлена на 
оптимизацию среды обучения и процесса 
обучения, в том числе на улучшение ака-
демической успеваемости обучающихся и 
ориентирована на извлечение закономер-
ностей, связанных с поведением обучаю-
щихся. Такая концептуальная основа была 
предложена и внедрена в университете 
Отаго (Новая Зеландия) в рамках проекта 
UO-TEA (Улучшенная технология аналити-
ки). Результаты внедрения такой концеп-
туальной основы в вузе свидетельствуют 
о комплексном подходе к сбору и анализу 
больших образовательных данных, воз-
можности разработки планов стратегиче-
ского развития вуза, оптимизации среды и 
процессов обучения за счёт стандартиза-
ции процессов обработки больших данных 
и извлечения закономерностей для приня-

тия решений в режиме реального времени 
[14].

Эффективная учебная аналитика должна 
быть основана на разработке и применении 
методов машинного обучения, позволяющих 
всесторонне анализировать разнородные 
данные в сфере образования. Наибольшее 
значение для дальнейшего развития учебной 
аналитики играют многоуровневые гибрид-
ные аналитические модели, сочетающие та-
кие слои, как: 

слой доступа к данным, интегрирующий 
все данные о студентах, накопленные в уни-
верситетской системе и полученные из внеш-
них источников, включая их активность на 
различных учебных платформах; 

слой хранения данных, включающий на-
личие ресурсов для эффективного и без-
опасного хранения данных; 

слой обработки и анализа данных, вклю-
чающий инструменты предобработки дан-
ных (удаление шумовых данных, заполнение 
пропусков в данных, фильтрация данных с 
целью удаления незначимых для дальнейше-
го анализа данных и т. п.) и методы машинно-
го обучения для анализа данных; 

слой интерпретации полученных законо-
мерностей, извлечённых из данных [15]. 

По мере развития инструменты учебной 
аналитики и их архитектура усложняются 
для достижения результатов анализа, кото-
рые будут легко интерпретироваться как ад-
министраторами вузов и преподавателями, 
так и обучающимися. Для этого разрабатыва-
ются адаптивные аналитические инструмен-
ты, основанные на методах бизнес-аналити-
ки, дата-майнинга, статистики, визуализации 
закономерностей, анализа социальных сетей, 
машинного обучения [16; 17]. В частности, 
на основе методов машинного обучения, как 
показано ниже, эффективно решаются за-
дачи выявления поведенческих паттернов на 
уровне взаимодействия «преподаватель–сту-
дент». Такого рода поведенческие паттерны 
используются в инструментах учебной ана-
литики для улучшения качества учебных ма-
териалов и методик преподавания.
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Методы машинного обучения,  
применяемые для разработки инструментов 

учебной аналитики 
Интеллектуальный анализ образова-

тельных данных и учебная аналитика явля-
ются междисциплинарными направления-
ми, связанными с внедрением методов ма-
шинного обучения для извлечения законо-
мерностей из данных в сфере образования. 
В последние годы эти направления активно 
развиваются и предлагают автоматизиро-
ванные решения для лучшего понимания 
шаблонов поведения обучающихся и пре-
подавателей и механизмов взаимодействия 
между ними, а также могут применяться 
для оценивания эффективности педагоги-
ческих подходов. 

Деревья решений представляют собой 
классификаторы с иерархической структу-
рой, предназначенные для построения легко 
интерпретируемых экспертом закономерно-
стей в виде правил «если–то». В частности, 

деревья решений были применены для извле-
чения последовательных шаблонов поведе-
ния, отличающих кластеры более эффектив-
ных онлайн-тьюторов от менее эффектив-
ных и включающих различия в постановке 
целей занятия, рассматриваемых вводных и 
тематических вопросов, организации само-
коррекционного поведения обучающихся 
и проактивного планирования занятий, а 
также в подаче своевременных подсказок, 
приводящих к правильному решению в про-
цессе обучения [18]. Применение такого 
рода подходов способствует разработке ав-
томатизированных систем учебной анали-
тики, направленных на мониторинг качества 
процесса обучения. Важным направлением 
учебной аналитики является прогнозирова-
ние вакансии или выбора профессии для об-
учающихся на основе их текущей успеваемо-
сти, интересов и предпочтений. Применение 
решающих деревьев и гибридной модели – 
решающего леса позволяет прогнозировать 

Рис. 1. Примеры задач на различных уровнях реализации учебной аналитики 
Fig. 1. The examples of objectives on the different levels of learning analytics
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карьеру, которую выберет обучающийся с 
точностью до 93% [19]. 

Методы глубокого обучения активно ис-
пользуются для выявления шаблонов пове-
дения обучающихся и их взаимодействия в 
аудитории, в том числе шаблоны взаимодей-
ствия «преподаватель–студент» на основе 
анализа изображений из видеопотока. Рас-
познавание выражений лиц обучающихся 
на основе модифицированной архитектуры 
нейронной сети VGG-16 позволило достиг-
нуть точности 79,4% при решении задачи, 
направленной на понимание того, как выра-
жение эмоций на лицах обучающихся может 
быть использовано для определения доступ-
ности для понимания изложенного учебно-
го материала [20]. Инструменты учебной 
аналитики, разрабатываемые на основе при-
менения методов глубокого обучения, по-
зволят решать сложные задачи, связанные с 
выявлением шаблонов поведения, лежащих 
в основе тех или иных действий студентов 
и преподавателей. В частности, разрабаты-
ваются системы, направленные на улучше-
ние навыков социального взаимодействия 
преподавателей с обучающимися в процес-
се проведения учебных занятий на основе 
анализа эмоциональных состояний препо-
давателей и обучающихся в процессе такого 
взаимодействия [21]. 

Методы автоматической обработки есте-
ственного языка такие, как анализ тональ-
ности текстов, выявление ключевых слов, 
частей речи и т. п. из сообщений и построе-
ние графов взаимодействий обучающихся 
на форумах и в социальных сетях широко 
используются для извлечения мнений обуча-
ющихся с целью понимания их отношения к 
вузу, преподавателю, учебному курсу и т. п. 
Например, мониторинг сообщений, которые 
обучающиеся Открытого университета Гре-
ции оставляют на форумах, позволил вы-
явить настроения обучающихся и их отно-
шение как к самому учебному курсу, так и к 
его отдельным особенностям и разработать 
систему прогнозирования общей успеваемо-
сти студентов с учётом их эмоционального 

состояния и тенденций его изменения в про-
цессе изучения курса, а также предложить 
направления для улучшения содержания 
учебных курсов с учётом анализа негатив-
ного отношения к отдельным его составля-
ющим [22]. 

Наиболее изученной областью учебной 
аналитики и интеллектуального анализа 
данных в сфере образования является про-
гнозирование академической успеваемости 
и отсева студентов. В частности, высокую 
точность (до 99%) для прогнозирования от-
сева обучающихся продемонстрировали та-
кие модели, как случайный лес и нейронные 
сети [23]. 

Ниже представлен частотный анализ ан-
нотаций статей из баз Scopus, WoS, РИНЦ, 
посвящённых аналитике академической 
успешности и отсева обучающихся. Из ста-
тей [6; 7; 24–35], которые отбирались на ос-
нове ключевых слов «академическая успеш-
ность (успеваемость) студентов», «отток 
(отчисление) студентов» извлекались ан-
нотации, затем из них вручную отбирались 
предложения, в которых авторы описывали 
полученные результаты с выделением зна-
чимых факторов. Далее выполнялась пре-
добработка полученных 29 предложений, 
включающая токенизацию (разбиение на 
слова), удаление стоп-слов, лемматизацию 
(приведение слов к нормальной форме). По-
сле предобработки было построено облако 
наиболее частотных слов с помощью python-
библиотеки word cloud. 

Результаты частотного анализа демон-
стрируют (рис. 2), что наиболее эффектив-
ными моделями машинного обучения для ре-
шения задач прогнозирования успешности 
и отсева обучающихся являются случайный 
лес, метод опорных векторов и нейронные 
сети. Огромное влияние на академическую 
успешность и отсев обучающихся оказыва-
ют личные, семейные, социально-экономи-
ческие, демографические факторы и посе-
щаемость. 

Анализ статей по ключевым словам 
«учебная аналитика», «образовательная 
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Рис. 2. Частотный анализ аннотаций статей по тематике, связанной с академической успешностью  
и отчислением обучающихся

Fig. 2. The frequency analysis of articles’ abstracts on academic performance and dropout of students 

аналитика» на платформе cyberleninka про-
демонстрировал наличие русскоязычных ис-
следований, направленных на развитие ана-
литики на уровне обучающихся, например, 
аналитика успеваемости обучающихся в пе-
риод локдауна [33] и аналитика академиче-
ской успеваемости обучающихся на ранних 
стадиях образовательного процесса [34].

Разработка инструментов учебной анали-
тики направлена на автоматическое выявле-
ние факторов, оказывающих существенное 
влияние на поведение обучающихся и пре-
подавателей и способствующих повышению 
академической успешности обучающихся, а 
также пониманию нужд и потребностей всех 
участников образовательного процесса.

Инструменты учебной аналитики
В сфере высшего образования Европы 

учебная аналитика используется для реше-
ния следующих задач: улучшение академи-
ческой успешности, удовлетворённости и 
мотивации обучающихся, повышение ка-
чества преподавания, снижение оттока об-
учающихся, обеспечение индивидуальной 
поддержки в процессе обучения, совершен-
ствование программ обучения, поощрение 
саморегулируемого обучения, улучшение 
взаимопонимания между преподавателями 
и студентами, увеличение количества посту-
пающих в вузы [36]. Лидерами в применении 
инструментов учебной аналитики являются 
университеты США и Европы, которые ис-

пользуют как встроенные в системы управ-
ления обучением средства учебной аналити-
ки, так и собственные разработки, а также 
программное обеспечение от сторонних раз-
работчиков и уже переходят от отдельных 
технологических решений к национальным 
системам учебной аналитики [4; 37; 38]. 

Инструменты учебной аналитики для 
мониторинга поведения обучающихся на-
правлены на выявление обучающихся из 
групп риска, подлежащих отчислению, из-
учение мнений и настроений обучающихся 
и их состояния ментального здоровья, от-
слеживание и анализ цифрового следа об-
учающихся в социальных медиа и построе-
ние цифровых профилей, прогнозирование 
академической успешности обучающихся, 
построение персонализированных траекто-
рий обучения, и т. п. 

Для анализа академической успешности 
некоторые вузы используют систему ин-
терактивной бизнес аналитики Tableau©, 
плагин Woolclap© для оценки понимания 
обучающими учебного материала в режиме 
реального времени, инструмент визуализа-
ции данных Many Eyes©. Учебная аналитика 
профилей обучающихся с выделением наи-
более частотных ключевых слов, используе-
мых в профилях реализована в системе Many 
Eyes©, а время, затраченное на выполнение 
заданий и полученные обучающимися баллы 
проанализированы в системе Tableau©. По-
лученные результаты могут быть использо-
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ваны для разработки и совершенствования 
учебных программ [5]. Ряд университетов 
США используют собственные инструменты 
учебной аналитики для поддержки обуча-
ющихся и предотвращения их отчисления. 
Например, в Университете Северной Аризо-
ны и в Университете Пердью используются 
приложения Grade Performance System и 
Course Signals для раннего оповещения об-
учающихся об отставании от учебной про-
граммы и предложения учебных ресурсов 
для устранения пробелов в знаниях [39]. 
Применение таких программных приложе-
ний направлено на предотвращение оттока 
обучающихся за счёт средств раннего реаги-
рования на проблемы, которые возникают у 
обучающихся в среде обучения.

Анализ данных, собираемых в системах 
управления обучением, может быть реализо-
ван на основе платформы RapidMiner. Плат-
форма RapidMiner предоставляет удобный 
графический интерфейс для применения 
готовых алгоритмов машинного обучения 
для анализа образовательных данных и про-
гнозной аналитики. В частности, платформа 
RapidMiner была использована для про-
гнозирования академической успешности 
обучающихся на основе дерева решений и 
помощи руководителям факультетов в фор-
мировании учебных ресурсов, необходимых 
для роста академической успеваемости об-
учающихся [40], а также для прогнозиро-
вания проблем с психическим здоровьем у 
студентов и прогнозирования обращений за 
медицинской помощью на основе данных о 
наличии стрессовых и тревожных состояний 
в процессе обучения [9].

Облачная платформа Moso Teach, разра-
ботанная на основе технологии искусствен-
ного интеллекта, позволяет организовывать 
взаимодействие между преподавателем и 
обучающимися, назначать задания и исполь-
зовать механизмы для отслеживания каче-
ства обучения и стимулирования вовлечён-
ности обучающихся в учебный процесс на 
основе аналитики их поведения в процессе 
обучения [41].

Дашборды учебной аналитики в системах 
управления обучением широко используют-
ся в высшем образовании. Они предостав-
ляют информационные панели для решения 
задач описательной, прогнозной аналити-
ки и предписывающей аналитики на основе 
данных. Инструмент учебной аналитики 
содержит дашборд для представления ин-
формации о курсах, упражнениях, задачах, 
допущенных ошибках, количествах попыток 
для выполнения упражнений, классифика-
ции типичных решений. Такая аналитика 
позволяет выявить наиболее сложные для 
понимания обучающимися темы или за-
дачи и дать представление преподавателю 
о затруднениях, которые испытывают об-
учающиеся в процессе освоения тем [42; 
43]. Инструмент учебной аналитики CADA 
для системы управления обучением Canvas 
представляет собой дашборд, отражаю-
щий аналитику дискуссионной активности 
обучающихся в процессе изучения курса, 
включая построение сети взаимодействий 
между обучающимися, анализ тональности 
сообщений и ключевых слов, отображаю-
щих темы обсуждения [44]. Ещё одним ин-
струментом визуализации результатов ана-
лиза онлайн-дискуссий обучающихся при 
прохождения онлайн-курсов в Blackboard 
является плагин SNAPP. Такой плагин по-
зволяет построить диаграммы, указываю-
щие на снижение или наоборот на активиза-
цию взаимодействия между обучающимися 
в ходе дискуссии, оценить, структурировано 
ли обсуждение проблемы и т. п. Следует от-
метить, что, несмотря на наличие визуализа-
ции результатов анализа данных преподава-
тели предпочитают убедиться в эффектив-
ности инструментов аналитики прежде, чем 
внедрять их в повседневной деятельности, и 
отмечают важность их участия в разработке 
инструментов учебной аналитики и опреде-
ления фокуса при анализе данных [46]. 

Аналитический инструмент SUFAT на-
правлен на анализ отзывов обучающихся о 
преподавателях, методиках преподавания 
учебных курсов и их качестве. Преимуще-
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ством этого инструмента является лёгкая 
установка, интеграция и возможность полу-
чения быстрой обратной связи от обучаю-
щихся для оперативной корректировки пре-
подавателями содержания курса [46]. Для 
разработки инструментов учебной аналити-
ки с целью анализа отзывов обучающихся в 
университетах часто используется темати-
ческое моделирование и анализ тональности 
отзывов для понимания, какие именно ха-
рактеристики учебных курсов или методик 
преподавания вызывают позитивные и нега-
тивные эмоции у обучающихся [47]. 

В настоящее время продолжают разраба-
тываться инструменты учебной аналитики 
для выявления поведенческих особенностей 
при взаимодействии между преподавателями 
и обучающимися. Анализ фреймов из видео-
записей, демонстрирующих поведение обуча-
ющихся на занятии с применением алгоритма 
определения объектов YOLO позволяет вы-
делять пики активности обучающихся и их 
вовлечённости в учебный процесс [48].

При использовании систем управления 
образовательными электронными ресур-
сами и платформ для онлайн-обучения 
преподаватели теряют контроль над про-
цессом обучения и понимание того, как 
взаимодействуют между собой обучающи-
еся для достижения цели обучения [49; 50]. 
Инструменты учебной аналитики способны 
предоставить преподавателям отчётность о 
паттернах поведения и дать представление 
о процессе обучения в виде результатов 
анализа просмотров, кликов, ускоренной 
промотки видео-материалов и иных взаимо-
действий с учебным контентом в процессе 
обучения. Применение инструментов учеб-
ной аналитики позволяет анализировать, 
как обучающиеся университетов воспри-
нимают смешанный формат обучения и ис-
пользуют систему записи лекций Lectopia. 
Результаты анализа позволяют построить 
поведенческие модели обучающихся, ко-
торые в дальнейшем используются для ис-
следования их влияния на академическую 
успеваемость [51].

Инструменты учебной аналитики исполь-
зуются для мониторинга проблем с мен-
тальным здоровьем у обучающихся с целью 
оказания им своевременной помощи. Ис-
следование данных с сенсорных устройств 
позволяет установить, решение каких задач 
или выполнение каких упражнений приво-
дит к изменению характеристик сердечного 
ритма и проявлению стресса или тревожно-
сти. Преимуществом таких инструментов яв-
ляется выявление наиболее уязвимых групп 
обучающихся с неустойчивой психикой, для 
которых необходимо разрабатывать своев-
ременные стратегии поддержки на основе 
выделенных закономерностей [52]. 

Результаты учебной аналитики обучаю-
щихся активно используются для разработ-
ки систем рекомендаций учебного контента 
и индивидуальных траекторий обучения. 
Последние позволяют раскрыть потенциал 
каждого обучающегося с корректировкой 
темпа и методов обучения [53]. Инструмен-
ты учебной аналитики на основе анализа 
образовательных данных в Moodle с учётом 
предпочитаемых обучающимися стилей об-
учения, в частности, стилей Фелдера-Силь-
вермана, позволяют предлагать обучаю-
щимся наиболее оптимальную траекторию 
обучения, принимающую во внимание их 
потребности, поставленные цели, текущий 
уровень знаний и способы восприятия ин-
формации [54]. 

Фреймворк SHEILA предназначен для 
формирования стратегии и политики вуза на 
основе результатов анализа данных и осно-
ван на модели ROMA, направленной на под-
держку стратегического планирования и из-
менение политики, в том числе вуза, посред-
ством активного взаимодействия со всеми 
заинтересованными сторонами. Модель ос-
нована на циклическом переопределении це-
лей политики через реализацию следующих 
этапов: отображение контекста политики; 
определение ключевых заинтересованных 
сторон, определение желаемого изменения 
поведения; развитие стратегии взаимодей-
ствия; анализ внутренней способности к из-
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менениям; разработка системы мониторинга 
и обучения [55–57]. Фреймворк, направлен-
ный на реализацию «экологического» обра-
зования с учётом угроз, которые может не-
сти технология искусственного интеллекта 
(ИИ), включает три измерения: педагогиче-
ское, управленческое и операционное. Педа-
гогическое измерение должно быть направ-
лено на улучшение результатов обучения и 
преподавания; управленческое измерение 
связано с обеспечением конфиденциально-
сти и безопасности данных; операционное – 
с организацией инфраструктуры и процесса 
обучения. Целью разработки такого рода 
фреймворков является необходимость осоз-
нания всеми заинтересованными сторонами 
своих обязанностей и ответственности в свя-
зи с внедрением технологии искусственного 
интеллекта в учебный процесс вузов, в част-
ности, инструментов генеративного ИИ типа 
СhatGPT [58]. 

Инструменты учебной аналитики для 
оценивания эмоционального интеллекта 
преподавателей представляют существен-
ный интерес, поскольку эмоциональное со-
стояние преподавателей оказывает влияние 
не только на восприятие их как личностей, 
но и на успешность обучающихся, а также 
тесно связано с вовлечённостью в учебный 
процесс [59]. 

Таким образом, можно привести примеры 
инструментов на разных уровнях учебной 
аналитики, представленные на рисунке 3.

Результаты частотного анализа аннота-
ций статей [39–59] по тематике, связанной с 
инструментами на разных уровнях реализа-
ции учебной аналитики, представлены на ри-
сунке 4. Из аннотаций вручную отбирались 
предложения, в которых авторы описывали 
полученные результаты. Эти предложения 
были разбиты по уровням реализации ана-
литики (на уровне вуза – 13 предложений, 

Рис. 3. Некоторые примеры применения инструментов на разных уровнях реализации  
учебной аналитики

Pic. 3. Some examples of tools usage on the different levels of learning analytic realization

Аналитика на уровне ВУЗа 
(на уровне административно-управленческого аппарата)

Фреймворк SHEILA 
для формирования 

политики и стратегии 
ВУЗа [55]

Аналитика на уровне профессорско-преподавательского состава

Инструмент SUFAT 
для анализа методик 

преподавания [46]

Аналитика на уровне обучающихся

Система Many Eyes 
для анализа 
профилей 

обучающихся [39]

Платформа Rapid 
Miner для анализа 

академической 
успешности [40]

Плагин SNAPP 
для анализа 

дискуссионной 
активности 

обучающихся  [45]
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Рис. 4. Облака наиболее частотных слов на разных уровнях учебной аналитики на основе  
анализа аннотаций к статьям 

Fig. 4. The clouds of frequency words on different levels of learning analytics based on analysis  
of articles’ abstracts

Аналитика на уровне обучающихся

Аналитика на уровне ВУЗа
(на уровне административно-управленческого аппарата)

Аналитика на уровне 
профессорско-преподавательского состава

на уровне профессорско-преподавательско-
го состава – 24 предложения, на уровне обу-
чающихся – 37 предложений). Далее выпол-
нялась предобработка полученных предло-
жений, включающая токенизацию, удаление 
стоп-слов, лемматизацию. После предобра-
ботки были построены облака наиболее ча-
стотных слов с помощью python-библиотеки 
word cloud. 

Анализ статей и описанных в них инстру-
ментов учебной аналитики демонстрируют 

явное преобладание зарубежного программ-
ного обеспечения и зарубежных статей по 
этой тематике. Следует отметить, что по-
мимо роста научных публикаций по темати-
ке учебной аналитики, особенно, на уровне 
учебной аналитики обучающихся, как было 
показано выше, в российских вузах наблю-
дается рост интереса к внедрению учебной 
аналитики, о чём свидетельствуют кейсы, 
новые учебные программы и лаборатории в 
вузах Российской Федерации, а также раз-
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работка отечественных дашбордов, напри-
мер, для изучения трендов в образовании9. 

Появление новых учебных программ, 
лабораторий и кейсов учебной аналитики  

в российских вузах
В НИУ Высшая школа экономики – 

Нижний Новгород разработан кейс, свя-
занный с выявлением академически не-
успешных студентов [62], а в Томском госу-
дарственном университете внедрён кейс для 
анализа применения инструментов и опыта 
управления качеством образования в элек-
тронной информационно-образовательной 
среде вуза [63]. 

В Национальном исследовательском 
университете «Высшая школа экономики» 
представлен курс по выбору «Учебная ана-
литика» для обучающихся по магистерской 
программе «Доказательное развитие обра-
зования» направления подготовки 38.04.04 
Государственное и муниципальное управ-
ление. В рамках курса обучающиеся рассма-
тривают кейсы на основе реальных данных, 
предоставленные компанией Skyeng10. Ещё 
один курс «Интеллектуальный анализ обра-
зовательных данных и учебная аналитика» 
для обучающихся по магистерской програм-
ме «Цифровая трансформация образова-
ния» направления подготовки 38.04.04 Го-
сударственное и муниципальное управление 
ориентирован на изучение общих подходов 
к анализу данных, включая методы описа 
тельной статистики, корреляционного, фак-

9	 НИУ ВШЭ разработал дашборд для изучения трендов в образовании. URL: https://www.hse.ru/news/
edu/880718819.html (дата обращения: 11.03.2024).

10	 Вышка и Skyeng начинают вместе исследовать онлайн-образование. URL: https://www.hse.ru/
news/437441290.html (дата обращения: 12.03.2024).

11	 Интеллектуальный анализ образовательных данных и учебная аналитика. URL: https://www.hse.ru/
edu/courses/375294964 (дата обращения: 12.03.2024).

12	 Учебная аналитика: как в ИТМО создают индивидуальную траекторию обучения для каждого сту-
дента. URL: https://news.itmo.ru/ru/news/9910/ (дата обращения: 12.03.2024).

13	 В КФУ появилась новая магистерская программа «Текстовая аналитика в образовании и науке». 
URL: https://kpfu.ru/philology-culture/v-kfu-poyavilas-novaya-magisterskaya-programma.html (дата 
обращения: 12.03.2024).

14	 Новые магистерские программы, лаборатория и дорожные карты: что поддержал управляющий ко-
митет в июне. URL: https://sfedu.ru/press-center/news/72468 (дата обращения: 12.03.2024).

торного и регрессионного анализа, техно-
логию искусственного интеллекта, а также 
рассмотрение различных задач, моделей и 
методов машинного обучения применитель-
но к анализу образовательных данных11.

В Санкт-Петербургском национальном 
исследовательском университете инфор-
мационных технологий, механики и оптики 
внедряют проект по разработке сервисов 
учебной аналитики для студенческого офи-
са. Кроме традиционных задач учебной 
аналитики, связанных с прогнозированием 
успеваемости и попадания в группы риска на 
отчисление, предлагаются сервисы автома-
тического подбора научного руководителя 
с учётом его научной активности и погруже-
ния в тематику, которой интересуется сту-
дент, а также автоматического построения 
персональных траекторий обучения12. 

В Казанском федеральном университете 
внедрена магистерская программа «Тек-
стовая аналитика в образовании и науке», 
направленная на внедрение методов лингви-
стической аналитики, в частности, для ана-
лиза образовательных данных13. Ещё одним 
примером признания важности учебной ана-
литики для улучшения учебного процесса 
вуза является создание новой лаборатории 
«Доказательное образование и учебная ана-
литика» в Южном федеральном универси-
тете14 и внедрения магистерской программы 
«Педагогический дизайн и анализ образо-
вательных данных» по направлению подго-
товки 44.04.01 Педагогическое образование, 
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в которой рассматриваются вопросы дата-
инжиниринга и педагогического дизайна в 
сфере образования15.

Внедрение новых образовательных про-
грамм, кейсов и лабораторий, связанных с 
учебной аналитикой, в вузах России направ-
лено на формирование базовых компетен-
ций цифровой экономики, создание и раз-
витие моделей цифрового университета на 
основе принципов управления данными.

Проблемы и ограничения использования 
учебной аналитики в вузах

Ограничения внедрения и применения 
инструментов учебной аналитики в уни-
верситетах разных стран мира связаны с 
недостаточностью навыков, отсутствием 
единых стандартов и компетенций, несо-
вместимостью институциональной политики 
в вопросах, связанных с методиками сбора, 
обработки и хранения данных, а также их 
конфиденциальностью [64], нехваткой вы-
числительных ресурсов, отсутствием единой 
методологии и инфраструктуры для сбора, 
хранения, обработки и анализа образова-
тельных данных, а также методологий, на-
правленных на корректировку взаимодей-
ствия с обучающимися на основе полученных 
результатов анализа данных [65]. Целый ряд 
исследователей отмечают отсутствие доста-
точного опыта у преподавателей вузов для 
применения инструментов учебной анали-
тики и интерпретации полученных результа-
тов аналитики в повседневной деятельности 
[66]. Несмотря на широкое распространение 
дашбордов, преподаватели отмечают недо-
статочность опыта в использовании даже 
простой аналитики на основе статистики в 
информационных панелях, реализованных в 
системах управления обучением [67]. 

Для эффективного применения инстру-
ментов учебной аналитики в вузах необхо-
дима специальная подготовка в области ана-
лиза данных и интерпретации полученных 

15	 Педагогический дизайн и анализ образовательных данных. URL: https://sfedu.ru/op/261#feedback 
(дата обращения: 12.03.2024).

закономерностей как для управленческого 
аппарата вузов, так и для профессорско-
преподавательского состава, так как непра-
вильная интерпретация результатов может 
привести к принятию неверных решений и 
даже к нанесению эмоциональных травм 
обучающимся. Между тем, профессорско-
преподавательский состав университетов 
осознаёт важность инструментов учебной 
аналитики и проявляет интерес не только в 
качестве пользователя таких инструментов, 
но готов принимать активное участие в раз-
работке инструментов учебной аналитики 
и приобретении необходимых навыков при 
условии поддержки со стороны админи-
стративно-управленческого аппарата уни-
верситетов [68]. В целом в вузах Европы, в 
которых инструменты учебной аналитики 
используются более широко и продолжи-
тельно по сравнению с вузами России, от-
мечается интерес к инструментам учебной 
аналитики не как к инструментам для реше-
ния проблем вуза, а как к инструментам для 
исследования результатов внедрения новых 
возможностей и инноваций для улучшения 
существующих педагогических методик; 
для создания новых интерактивных обучаю-
щих сред и мониторинга учебных ресурсов в 
LMS, а также для мониторинга и понимания 
причин снижения академической успеваемо-
сти и своевременного принятия мер для пре-
дотвращения отчисления обучающихся [52].

Заключение
Внедрение существующих и разработка 

новых инструментов учебной аналитики яв-
ляется одной из первоочередных задач, ко-
торые стоят перед вузами для обеспечения их 
конкурентоспособности за счёт применения 
обоснованных стратегий, направленных на 
оптимизацию различных процессов внутри 
вузов и повышение качества образователь-
ных услуг. Преимуществом внедрения учеб-
ной аналитики в вузах является возможность 
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принятия обоснованных решений в процес-
сах управления, обучения и преподавания на 
основе мониторинга поведения обучающихся 
и профессорско-преподавательского состава 
с целью улучшения образовательной среды. 
Однако, несмотря на огромный потенциал 
инструментов учебной аналитики, их внедре-
ние тесно связано с вопросами поддержки су-
ществующей политики вуза в отношении пре-
подавания и обучения, а также с этическими 
и юридическими вопросами сбора, обработки 
и хранения персональных данных, в том числе 
с вопросами стандартизации в сфере защиты 
персональных данных.

Как видно из результатов данного иссле-
дования, большая часть инструментов учеб-
ной аналитики направлена на поддержку 
обучающихся, применение различных стра-
тегий для стимулирования их мотивации и 
вовлечённости в учебный процесс, прогно-
зирования академической успеваемости и 
выявление факторов, оказывающих суще-
ственное влияние на показатели успеваемо-
сти обучающихся. Гораздо меньше изучена 
сфера разработки инструментов учебной 
аналитики, ориентированных на поддержку 
преподавателей с целью понимания их нужд 
и потребностей, эмоционального состояния 
и т. п., от которых непосредственно зависит 
качество учебного процесса. Данное иссле-
дование выявило отсутствие русскоязыч-
ных датасетов в открытом доступе для ре-
ализации учебной аналитики на различных 
уровнях, что обосновывает необходимость 
создания репозиториев с датасетами в сфере 
образования. Создание русскоязычной эм-
пирической базы датасетов в сфере образо-
вания будет способствовать росту исследо-
ваний и разработке инструментов в области 
интеллектуального анализа образователь-
ных данных в русскоязычном сегменте. 

Полный потенциал инструментов учеб-
ной аналитики может быть раскрыт толь-
ко при разработке комплексных подходов, 
ориентированных одновременно на нужды 
и потребности обучающихся, преподавате-
лей и администрации вуза. В вузах России 

наблюдается всплеск интереса к учебной 
аналитике. Они предлагают новые магистер-
ские программы, посвящённые учебной ана-
литике и представляющие разные подходы 
к применению учебной аналитики в вузах 
от составления дорожных карт для студен-
тов, формирования принципов оптимизации 
учебного контента до понимания особенно-
стей образовательных данных, разработки 
адаптивных образовательных технологий, 
методологий анализа образовательных дан-
ных, что способствует формированию важ-
ных компетенций для цифровой трансфор-
мации образования.
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