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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ УСПЕШНОСТИ ОБУЧЕНИЯ: 
ПРОБЛЕМЫ И ЗАДАЧИ1 

Т. А. Кустицкая, М. В. Носков, Ю. В. Вайнштейн 

Аннотация. Статья посвящена проблемам прогнозирования успешности обучения. Це-
лью работы является обсуждение актуальных задач и возможных сложностей, каса-
ющихся создания сервисов прогнозирования успешности обучения в цифровой среде об-
разовательной организации. Среди многообразия задач прогнозирования, возникающих 
в учебной аналитике, авторами были выделены и подробно рассмотрены два основных 
направления: прогнозирование отсева обучающихся и прогнозирование академической 
успеваемости по дисциплинам учебного плана. В статье рассмотрены примеры создания 
и использования моделей прогнозирования в учебном процессе организациями среднего 
общего и высшего образования. Несмотря на большое число исследований в данном на-
правлении, существуют лишь единичные примеры успешно внедренных на региональном 
уровне или хотя бы на уровне отдельной образовательной организации систем прогно-
зирования. Основными препятствиями к построению хорошо масштабируемой систе-
мы поддержки успешности обучения на основе прогнозных моделей, по мнению авторов, 
являются сложности с унификацией образовательных данных, отсутствие политики 
использования личных данных в учебной аналитике, недостаточная проработанность 
механизмов обратной связи и мероприятий коррекции поведения обучающихся. Решение 
каждой из проблем, поставленных в статье, является отдельной серьезной научной за-
дачей. Обозначены перспективы использования результатов исследования.
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ма поддержки успешности обучения, отсев обучающихся, цифровая среда вуза. 
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PREDICTING LEARNING SUCCESS: 
RESEARCH PROBLEMS AND CHALLENGES

T. A. Kustitskaya, M. V. Noskov, Y. V. Vainshtein

Abstract. The article is devoted to the problems of learning success prediction. The aim of the 
work is to discuss current tasks and possible difficulties related to the development of services 
for predicting learning success in the digital environment of an educational institution. Among 
the variety of forecasting tasks arising in educational analytics, two main directions were 
identified and examined in detail: prediction of student dropout and prediction of academic 
performance for courses of the curriculum. The article discusses examples of creating and 
using predictive models in the educational process by secondary and higher education 
organizations. It is noted that despite the large number of studies in this problem field, there 
are only few examples of successfully implemented regional or at least organizational-level 
forecasting systems. The authors believe that the main obstacles to building a well-scalable 
system for supporting learning success based on predictive models are difficulties with data 
unification, lack of policy of using personal data in learning analytics, lack of feedback 
mechanisms and activities for correcting learning behavior. Solving each of these problems 
is a separate serious scientific task. The prospects for using the results of the research are 
indicated.
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Введение

С развитием информатизации обра-
зования в информационных системах 
вузов стало накапливаться большое 
количество образовательных данных, 
а управление образованием постепенно 
стало осуществляться на их основе. Во-
прос о максимально эффективном ис-
пользовании этих данных стал отдельной 
исследовательской задачей. Это привело 
к возникновению нового научного направ-
ления, соединяющего образовательные 
данные, математические методы и ин-
формационные технологии. Это научное 
направление получило название «анализ 
образовательных данных» или учебная 
аналитика. К сегодняшнему дню сфор-
мировалось несколько ветвей учебной 
аналитики, одной из которых является 
прогнозирование результатов обуче-

ния. Одной из главных задач прогнози-
рования результатов обучения является 
прогноз отсева студентов, так как значи-
тельные потери контингента приводят 
к финансовым и репутационным потерям 
вуза и зачастую отрицательно влияет 
на судьбу каждого отчисленного студен-
та. Официальной первопричиной отсева, 
за редким исключением, является ака-
демическая задолженность студента. 
Поэтому прогнозирование успешности 
обучения по дисциплинам учебного пла-
на может стать важным инструментом 
для профилактики отчисления студен-
тов. На формирование академической 
задолженности и на отсев студентов вли-
яют многие причины, учебного, демогра-
фического и социально-экономическо-
го характера. Эти же данные являются 
основой для раннего прогнозирования 
факта возникновения академической за-
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долженности и отсева студентов с помо-
щью методов искусственного интеллекта 
или статистического анализа данных. 
Под термином «раннее прогнозирова-
ние» мы будем понимать, что прогно-
зирование осуществлено тогда, когда 
в случае негативного прогноза еще есть 
достаточное время для корректирующе-
го воздействия и исправления ситуации. 
Наличие данных, методов их обработки, 
прогноза и механизмов коррекции по-
ведения обучающихся говорит о том, 
что можно создать сервис прогнозирова-
ния в рамках цифровой среды вуза [1].

В Сибирском федеральном универси-
тете (СФУ) в настоящее время ведется 
работа по созданию сервиса раннего 
прогнозирования успешности обучения 
для решения двух задач:

Задача А. Прогнозирование отсева 
студентов

Задача Б. Прогнозирование успешно-
сти обучения студентов по дисциплинам 
учебного плана.

В ходе решения этих задач возник-
ли определенные сложности, с кото-
рыми будут сталкиваться любые на-
учно-исследовательские коллективы, 
работающие над их решениями. Целью 
настоящей статьи является обсуждение 
актуальных задач и возможных проб-
лем, касающихся создания сервисов 
прогнозирования успешности обучения 
студентов в цифровой среде вузов.

Можно ли создать 
сервис прогнозирования 
в цифровой среде вуза?

Казалось бы, что при всех возможных 
достоинствах сервисов прогнозирования 
успешности обучения в вузах, при той 
пользе, которую они могут принести ру-
ководству вуза в части экономики, руко-
водству подразделений для повышения 
качества обучения и отдельным студен-
там для успешного обучения, библиогра-
фические базы должны быть наполне-
ны статьями по их успешному созданию 

и исследованию. Однако внимательное 
изучение литературы показывает поч-
ти полное отсутствие прямого указания 
на университеты, в цифровой среде ко-
торых присутствуют такие сервисы. Это 
отмечается, например, в [2]. В иссле-
довании [3] утверждается, что имеются 
только две успешные попытки создать 
сервисы прогнозирования отчисления 
обучающихся: Wisconsin Dropout Early 
Warning System (DEWS), разработанная 
Департаментом народного просвещения 
штата Висконсин, и Course Signals, разра-
ботанная в университете Пердью (Purdue 
University, штат Индиана, США). К этим 
системам можно добавить, по нашему 
мнению, успешные разработки систе-
мы раннего прогнозирования в Милан-
ском политехническом университете 
(Politecnico di Milano) [4] и в университе-
те Вупперталя земли Северный Рейн-
Вестфалия (University of Wuppertal). Оста-
новимся подробнее на этих системах.

Система DEWS была создана как сер-
вис информационной системы штата 
Висконсин для образования, благода-
ря инвестициям в ее разработку в виде 
миллионов долларов федеральных 
и государственных средств. Эта система 
года была создана весной 2012 г., и она 
решает задачу А. DEWS предоставляет 
прогнозы более чем для 225 000 уча-
щихся из Висконсина более чем из 1000 
школ штата два раза в год. Система ох-
ватывает учащихся младших классов, 
и точность ее прогноза достигает 75% 
[5]. Отметим, что она создана и функ-
ционирует в рамках государственной 
поддержки, сбор данных согласован 
и унифицирован. Набор предикторов 
системы включает в себя:
 • дни пропущенных занятий;
 • дни удаления из-за плохого поведе-
ния;

 • школы и округа, которые посещались 
ранее;

 • оценки по чтению и математике;
 • демографические данные: раса, 
пол и т. п.
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Перейдем к университетским систе-
мам раннего прогнозирования. Из [6] 
следует, что исследователям из универ-
ситета Вупперталь удалось создать 
действующую систему раннего прогно-
зирования (EDS), решающую задачу 
А и использующую данные о студентах, 
которые собираются и хранятся в соот-
ветствии с Законом о статистике высше-
го образования (HStatG) Германии. Это 
персональные данные, данные о пре-
дыдущем обучении, данные об услови-
ях зачисления, академические данные, 
состоящие из количества экзаменов, 
средней оценки за семестр и результа-
тов сдачи экзаменов (по семестрам). 
Для классификации студентов с высо-
ким риском отчисления используется 
ансамбль методов: модель линейной 
регрессии, нейросети, алгоритм деревья 
решений и алгоритм AdaBoost [7]. Си-
стема протестирована в государствен-
ном университете на 23 000 студентов 
и в частном университете на 6500 сту-
дентов. В статье утверждается, что «ре-
зультаты показывают, что 74% студентов 
государственного университета и 72% 
частного университета правильно иден-
тифицированы в конце первого семестра 
с использованием обширных демогра-
фических данных и данных об успевае-
мости; кроме того, точность EDS повы-
шается по мере того, как в конце каждого 
семестра становятся доступными новые 
данные об успеваемости студентов: по-
сле четвертого семестра EDS правиль-
но предсказывает 80% отсева студентов 
государственных университетов и 83% 
частных университетов прикладных 
наук». Очевидным достоинством систе-
мы EDS является ее переносимость, 
ввиду стандартизированных данных.

Система, созданная в Миланском по-
литехническом университете (Politecnico 
di Milano), также нацелена на решение 
задачи А [8]. Ее особенностью является 
то, что она предназначена для прогнози-
рования отсева первокурсников. Поэто-
му данных для прогнозирования исполь-

зуется существенно меньше, а именно: 
демографические данные, информация 
о финансовом положении, средние дан-
ные по сессии первого семестра. К со-
жалению, в работе [8] не представлено 
оценки результативности системы, отме-
чено лишь, что в качестве мер по преду-
преждению отсева по результатам про-
гнозирования применяется стратегия, 
которая «состоит в предоставлении уча-
щимся репетиторства и дополнительной 
помощи в учебе для преодоления возни-
кающих трудностей» [8, c. 1575].

На решение задачи Б нацелена си-
стема Course Signals университета 
Пердью. Главная цель создания систе-
мы в том, чтобы использовать бизнес-
аналитику для повышения успеваемо-
сти студентов на уровне дисциплины. 
Таким образом, это позволяет повысить 
показатели сохранности контингента 
и эффективности выпуска. Данные, 
на которых построено прогнозирова-
ние успешности обучения, извлекаются 
из системы управления обучением (в 
России наибольшее распространение 
получила система LMS Moodle), систе-
мы управления учебным процессом (в 
России широко используется АИС «Пла-
ны») и электронного журнала препода-
вателя. Для выделения группы риска ис-
пользуется индикатор типа «светофор», 
показывающий, насколько подвержен 
риску каждый учащийся. После обра-
ботки данных каждый учащийся получа-
ет цветовой сигнал степени риска: крас-
ный указывает на высокую вероятность 
неуспеха, желтый – на потенциальные 
проблемы, а зеленый – на высокую ве-
роятность успеха. Как утверждается 
в [9], «потенциальные проблемы выяв-
ляются уже на второй неделе семестра. 
Это позволяет свовремнно принять ре-
шение о воздействии, например, опу-
бликовать сигнал на странице студен-
та, отправить ему электронное письмо, 
сообщение или организовать встречу. 
Положительная оценка в виде зелено-
го сигнала светофора может сопрово-



Наука и Школа / Science and School  № 4’2023 75

Образовательные стандарты и педагогическая практика

ждаться позитивным сообщением» [9, 
с. 8]. Из текста в [9] следует, что помимо 
успеваемости система Course Signals 
оценивает и вовлеченность студентов 
по данным из LMS и общения с препо-
давателями.

Как отмечают разработчики, в ре-
зультате работы системы по некоторым 
предметам успеваемость увеличилась 
на 12–14%; улучшились взаимоотно-
шения между студентами и препода-
вателями; по мнению преподавателей, 
у учащихся повысилась вовлеченность 
в предмет после воздействия сигна-
лов светофора и улучшилось отноше-
ние к учебной деятельности; студен-
ты в рамках анкетирования отметили, 
что «уменьшилось их чувство “просто 
числа”». Также в работе [9] представлен 
опыт создания сервисов раннего прогно-
зирования других университетов США 
и Великобритании. 

Заметим, что из рассмотренных си-
стем только о первых двух можно уве-
ренно говорить как о вполне завершен-
ных проектах, остальные, мы полагаем, 
возможно рассматривать как пилотные 
проекты. 

Работы по созданию систем раннего 
прогнозирования идут во многих странах 
мира – в Перу [10], Испании [3], Слова-
кии [11] и других. И хотя значительная 
часть статей в области учебной аналити-
ки посвящена поиску методик обработки 
данных, дающих наиболее точное реше-
ние задач прогнозирования на заданных 
множествах данных, общая направлен-
ность работ на создание полнофункцио-
нальных систем не вызывает сомнений.

Рассмотренные примеры систем 
и сервисов подтверждают возможность 
создания систем раннего прогнозирова-
ния. Такая система позволяет точечно 
выявлять и воздействовать на студентов 
с высоким риском неуспешности обуче-
ния и решать задачи сохранности кон-
тингента. Этот вывод подтверждается 
и первыми результатами работы серви-
са прогнозирования СФУ.

Таким образом, по нашему мнению, 
одной из главных задач учебной ана-
литики в России является создание 
прогностической системы сохран-
ности контингента вуза в условиях 
российского образования, причем целе-
сообразно говорить о создании пере-
носимой системы (сервиса, платфор-
мы), которая может быть внедрена 
в любом вузе страны. Поэтому данные, 
используемые в сервисе, должны опи-
раться на достаточно разумную легкость 
сбора и хранения, а главное, они долж-
ны быть унифицированы для системы 
высшего образования, как, например, 
в рассмотренном примере системы 
в университете Вупперталь, которая ис-
пользуют данные о студентах, «которые 
по закону обязаны хранить и регулярно 
обновлять все немецкие университеты; 
таким образом подразумевается, что ее 
(систему) можно легко внедрить в каж-
дом университете страны» [6].

Какие данные нужны?

Качество прогноза зависит от каче-
ства данных об обучаемых, процессе 
обучения и от выбранного набора пре-
дикторов. Анализ литературы позыва-
ет, что возможные предикторы можно 
сгруппировать в три категории:
 • результаты предыдущего обучения: 
оценки из аттестата, баллы при по-
ступлении, результаты предыдущих 
сессий, то есть данные цифровой об-
разовательной истории [12];

 • демографические данные учащихся: 
пол, возраст, раса / этническая при-
надлежность, социально-экономиче-
ский статус (образование и род за-
нятий родителей, место жительства, 
доход семьи и т. д.), то есть данные 
цифрового профиля обучающегося;

 • показатели текущего обучения: ко-
личество входов в LMS, количество 
выполненных заданий или тестов, ко-
личество «кликов» в системе, время 
выполнения задания и т. д.
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Для решения задачи А такие данные, 
как «пол» и «средний балл за сессию», 
присутствуют практически во всех ста-
тьях. Примерно в половине всех работ 
в качестве предикторов используются 
«национальность», «финансовая обе-
спеченность», «специальность обу-
чения», «образование родителей» 
и «условия проживания». Другие пре-
дикторы встречаются значительно реже 
или специфично для страны, в которой 
ведется исследование – например, «ка-
ста» в Индии. Отметим, что в работах, 
связанных с задачей А, текущая успе-
ваемость практически не используется. 
Поэтому результаты прогнозирования 
обновляются не чаще двух раз в году 
(после каждой сессии). Достаточно 
ли это для эффективного управления 
контингентом? На наш взгляд, решение 
задачи Б на основе данных о текущем 
образовательном процессе может вне-
сти существенный вклад в уточнение 
прогноза отсева обучаемых, получаемо-
го моделью А.

Для решения задачи Б, как правило, 
используются многочисленные данные 
из LMS и журналов преподавателей. 
В некоторых случаях пытаются при-
влечь такие демографические данные, 
как «пол», «национальность» и направ-
ление подготовки. Главной проблемой 
здесь является непрерывность и кор-
ректность поступающих данных, а так-
же их единообразие. Так, в Мадрид-
ском открытом университете (UDIMA) 
электронные курсы «имеют общую 
структуру: все курсы состоят из 10 ди-
дактических блоков и нескольких меро-
приятий, включающих от 3 до 6 фору-
мов или глоссариев, от 2 до 6 анкет (с 2 
попытками) и от 2 до 6 заданий» [3]. Все 
ли данные об образовательном поведе-
нии из LMS необходимо использовать 
для эффективного прогнозирования 
успешности обучения, также является 
большим вопросом. Так, например, та-
кой предиктор, как время, затраченное 
на выполнение действий в MOODLE, 

вызывает дискуссию в литературе. На-
пример, в [3, с. 2] указывается, что «вре-
мя не оказалось значимой переменной 
для прогнозирования успеваемости», 
а в [13, 14] этот параметр успешно ис-
пользуется для исследования. 

До сих пор мы говорили о данных, сбор 
которых автоматически ведется в ин-
формационных системах. Но зачастую 
в исследованиях используются данные, 
которые можно собрать через опросы, 
требующие, как правило, доброволь-
ного согласия студентов, или данные, 
относящиеся к конфиденциальной ин-
формации. К таким данным, относится, 
например, информация об образова-
нии родителей [15], инвалидность [16], 
финансовое состояние родителей [17] 
и т. д. Нужны ли такого рода данные 
для построения систем раннего прогно-
зирования успешности обучения (СРП) 
в России? Во всяком случае, не всегда 
мы можем напрямую переносить за-
рубежные результаты исследований 
на отечественные разработки, прежде 
всего, из-за разницы в организации обу-
чения и законодательства в области за-
щиты данных. 

Таким образом, проблема, которую 
необходимо решить научному сообще-
ству, заключается в определении со-
става предикторов, на основе которых 
может работать высокоточная СРП, 
и необходимых для этих предикторов 
данных. Результатом решения этой 
проблемы должны стать рекоменда-
ции по сбору данных для университе-
тов, планирующих внедрение СРП.

Завершая тему о данных, заметим, 
что «вопрос этики учебной аналитики, 
при том, что данная тема является одной 
из самых обсуждаемых среди зарубеж-
ных исследователей» [18], по-прежнему 
не вызывает большого интереса в Рос-
сии. Поэтому задача выработки общей 
политики по использованию личных 
данных студента в научных исследова-
ниях является одной из основных в рос-
сийской учебной аналитике.
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Как использовать данные?

В системах раннего прогнозирования 
успешности обучения образовательные 
данные используются для прогнозирова-
ния результата обучения. В случае зада-
чи А этот успешный результат означает 
получения диплома, в случае задачи Б – 
сдачу экзамена или зачета. Но «пред-
сказать, сдаст или нет учащийся, будет 
сложнее, чем выявить учащихся из групп 
риска и отличников» [19, с. 6]. Иначе го-
воря, используемые для решения задач 
А и Б методы машинного обучения вы-
дают прогноз успешности завершения 
обучения (в вузе или по данной дисци-
плине), но при каком именно прогнозе 
следует студента отнести к группе риска, 
необходимо решать из практических со-
ображений.

Рассмотрим этот вопрос подробнее 
на примере методов классификации, 
выдающих вероятностный прогноз, ко-
торые оценивают риск отсева числом 
от 0 до 1. Для принятия решения об от-
несении студента к группе риска СРП 
требуется пороговое значение, выше 
которого, на основании результатов про-
гноза, потенциальные неуспевающие 
определяются как подверженные риску 
(отсева или неаттестации по дисципли-
не). Чем ниже выбранный порог, тем 
выше процент выявленных системой не-
успевающих. Но в то же время процент 
идентифицированных в качестве неу-
спевающих снижается: многие студенты, 
которые не будут отчислены, рассматри-
ваются как обучающиеся из группы ри-
ска, то есть алгоритм прогнозирования 
«перестраховывается». Определившись 
с желаемым балансом, пороговое зна-
чение следует подбирать, добиваясь 
баланса на валидационной выборке 
(путем оптимизации различных функци-
оналов качества на этой выборке). За-
тем прогноз распространяется на тесто-
вую выборку студентов и оценивается 
точность. Получить прогноз с такой же 
точностью на новых данных возможно 

только в случае однородности данных. 
В стабильных обществах для каждого 
университета подобрать метод прогно-
зирования, для которого задача А будет 
иметь удовлетворительное решение, до-
статочно долго.

Иное дело задача Б. Здесь мы сразу 
имеем дело с относительно небольшим 
количеством студентов. Мы можем это 
количество увеличить, если курс чита-
ется достаточно долгое время с одина-
ковым дидактическим сопровождением, 
например, одним и тем же преподава-
телем, с одним и тем же электронным 
курсом и т. д., как это описано в [20]. 
Если же принять во внимание разнооб-
разие и количество дисциплин в вузе, 
то поиск единого метода прогнозиро-
вания ко всем дисциплинам становит-
ся сложной задачей. Многочисленные 
попытки найти такую единую методику 
относительно близких по направлению 
дисциплин, например для курсов инфор-
мационного цикла [21], дают, как прави-
ло, невысокую точность. Наиболее инте-
ресный и масштабный эксперимент был 
проведен в Университете Овьедо (Ис-
пания) [19]. В этом университете учит-
ся 29 602 студента с поддержкой 5112 
электронных курсов. После фильтрации 
по установленным исследователями 
критериям относительно однообразно-
сти курсов ими было отобрано 699 кур-
сов. Применяя разнообразные алгорит-
мы, авторы получили точность прогноза 
до 93% к середине семестра. 

Таким образом, можно сделать вы-
вод, что создать полноценную систему, 
решающую задачу Б, опираясь только 
на данные электронных курсов, скорее 
всего, не удастся. Возможно, что под-
ход к решению этой задачи, в смысле 
выделения кластера студентов высоко-
го риска неуспешности обучения, лежит 
в построении прогноза на тех данных, 
которые характеризуют личностные 
качества студента. Как пример такого 
подхода можно рассматривать методи-
ки, предложенные в [22; 23], которые 
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нашли подтверждение в эксперименте. 
Очевидным недостатком этих работ яв-
ляется интуитивность в выборе преди-
кторов, характеризующих личностные 
характеристики студентов. Поэтому за-
дача о том, какие из предикторов или их 
сочетаний и с какой достоверностью 
характеризуют личностные черты 
студента, влияющие на успешность 
обучения, является одной из самых 
трудных и интересных задач учебной 
аналитики, по своим результатам далеко 
уходящих за пределы прогнозирования 
успешности обучения. 

Что делать со студентами 
с высоким риском неуспешности?

Анализируя методы и модели работы 
с данными, представленные в литера-
туре, можно заметить, что наибольшее 
распространение получили нейронные 
сети, логистическая регрессия, модели 
на основе решающих деревьев, байе-
совские сети и другие алгоритмы ма-
шинного обучения, их модификации 
и ансамбли. Результаты их работы по-
зволяют делать выводы о принадлеж-
ности или непринадлежности студента 
к группе высокого риска. Однако затем 
возникает следующий вопрос: что де-
лать с этими студентами дальше?

Большая часть статей говорит о том, 
что прогнозирование успешности по-
зволит «определить учеников, которым 
требуется помощь, и поможет препо-
давателям проложить путь повышения 
успеваемости ученика» [24, с. 4]. Одна-
ко, кроме предупреждений о попадании 
в группу риска и бесед со студентами 
и их родителями, иных реальных стра-
тегий, как правило, не предлагается. 
В этом смысле интересна статья [25], 
где предлагается совмещение учебной 
аналитики с адаптивными обучающими 
ресурсами. Однако, кроме вышеприве-
денных данных по университету в Пер-
дью, мы не нашли информации о том, 
как изменяется ситуация даже при про-

стом предупреждении студентов. А ведь 
здесь все далеко не просто. Например, 
в [26, c. 3] отмечено, что «существуют 
значительные различия в том, как уча-
щиеся реагируют на прогноз (имеет-
ся в виду попадание в группу риска): 
они были любопытны и мотивированы, 
утешены и настроены скептически, рас-
теряны и напуганы, а некоторые уча-
щиеся не интересовались этим или со-
мневались в точности предсказаний». 
С другой стороны, как отмечено в [27, 
с. 1], «обратная связь, полученная на ос-
нове данных… без надлежащего учета 
характера учащихся, может помешать 
эффективному вмешательству». Эти 
соображения приводят к задаче иссле-
дований реакции обучаемых из групп 
рисков на прогноз неудачного обучения 
и на внешние воздействия, с учетом 
типов воздействия.

По существу, об этой задаче говорит-
ся в [27, с. 5]: «в больших классах, где 
индивидуальная обратная связь невоз-
можна, а общая обратная связь не очень 
информативна, оптимальным путем яв-
ляется выделение различных профилей 
обучения и акцент на создании обратной 
связи и вмешательстве, специфичных 
для этих профилей». 

Как показано в [20], простое преду-
преждение о попадании в группу высоко-
го риска зачастую приводит к изменению 
отношения студентов к обучению. Это 
приводит и к изменению статистических 
закономерностей в данных. Таким обра-
зом, в моделях классификации обучае-
мых по риску неуспешности необходим 
учет обратных связей. Иначе говоря, 
система должна иметь возможность ди-
намически обновлять и обучать модель 
при изменении основных атрибутов, 
определяющих результаты студентов. 
Поэтому интересно было бы постро-
ить и обосновать модель классифика-
ции обучаемых по риску неуспешности 
обучения при непрерывной обратной 
связи (то есть при непрерывном воз-
действии на обучаемого). Пока таких 
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моделей не существует, но без их на-
личия мы всегда будем полагаться 
на интуицию преподавателей, курато-
ров или других участников учебно-вос-
питательного процесса и надеяться 
на то, что их действия, по крайней мере, 
не нанесут вреда студентам.

Заключение

В настоящей работе были рассмо-
трены актуальные задачи и возмож-
ные проблемы, касающиеся создания 
сервисов прогнозирования успешности 
обучения студентов в цифровой среде 
вузов. Мы полагаем, что комплексное 
решение выявленных проблем позво-
лит создать эффективную систему под-
держки успешности обучения. Разумеет-
ся, рассмотренными в статье задачами 
прогнозирования успешности обучения 

задачи учебной аналитики далеко не ис-
черпываются. Интерес к анализу обра-
зовательных данных в последние годы 
значительно возрос, что выражается, 
в частности, в появлении большого чис-
ла научных статей. Анализируя суще-
ствующие исследования, мы затронули 
только те задачи, которые опираются 
на данные цифровой среды образова-
тельной организации. Но пандемия но-
вой короновирусной инфекции привела 
еще к одному явлению – применению 
социальных сетей в качестве инст-
румента обучения и организации учеб-
ного процесса. Мы считаем, что, помимо 
использования классических источников 
образовательных данных, следует обра-
тить внимание на этот новый источник, 
как имеющий высокий потенциал с точки 
зрения исследования образовательного 
поведения обучающихся. 
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