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Аннотация. Большие данные могут быть серьезным инструментом для 
принятия решений в  вопросах образовательного процесса, позволяя 
не только повышать качество образования, а также формировать действен-
ную стратегию, принимать эффективные решения на  основе результатов 
прогнозной и  предписывающей аналитики. Кроме того, образовательные 
данные используются для анализа и  прогнозирования поведения студен-
тов, результатов обучения для обеспечения высокого качества образова-
тельных программ.
Тем не менее, даже не смотря на значительные возможности, которые дают 
образовательные данные, существует ряд проблем, связанных с  их эф-
фективным и своевременным использованием, такие как совместимость, 
обработка, хранение данных, а  также безопасность, конфиденциальность 
и этика.
В этой статье сообщается об исследовании, целью которого было выяснить, 
можно ли повысить эффективность управления обучением с  помощью 
формирования более строгой академической среды и  стимулирующего 
вмешательства, разработанных для конкретной программы магистратуры 
в  конкретном университете. В  ходе исследования использовались данные 
нескольких учебных групп. В  исследовании были собраны качественные 
и количественные данные для изучения влияния среды и стимулирования 
173 студентов, и данные бенчмарк группы из 22 студентов. 
Результаты показали, что воздействие более строгой академической среды 
с минимизацией геймификации, а также стимулирующего вмешательства 
было успешным в  повышении показателей нескольких метрик. В  статье 
указывается важность обновления и использования образовательных дан-
ных для повышения эффективности управления обучением, а также на не-
обходимость расширения знаний в этой области.

Ключевые слова: управление обучением, образовательные данные, стиму-
лирующее вмешательство.
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Summary: Big data represents a significant decision-making tool in 
educational processes, allowing for not only improvements in the quality 
of education, but also the formation of effective strategies, allowing 
users to effectively make decisions based on the results of predictive and 
prescriptive analytics. In addition, educational data are used to analyze 
and predict student behaviors and learning outcomes to ensure the high 
quality of educational programs.
Nevertheless, even though educational data offer significant 
opportunities, there are a few challenges associated with their effective 
and timely application, such as compatibility, data processing and 
storage, security, confidentiality, and ethics.
This article reports on a study that aimed to determine whether the 
effectiveness of learning management could be enhanced through 
the development of a more rigorous academic environment and a 
stimulation intervention designed for a particular graduate program at 
a particular university. The study used data from several study groups. It 
collected qualitative and quantitative data to examine the impact of the 
environment and the stimulation of 173 students, as well as benchmark 
group data from 22 students.
The results showed that exposure to a more rigorous academic 
environment with minimized gamification, as well as the application of 
a stimulation intervention, was successful in improving scores for several 
metrics. This article indicates the importance of updating and using 
educational data to enhance learning management, as well as the need 
to increase knowledge in this area.
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Введение

Превалирующая цель высшего образования заклю-
чается в помощи студентам в вопросах формиро-
вания правильных взглядов на жизнь, ценностей, 

кроме этого, безусловно, в  вооружении научными зна-

ниями и  идеями, а  также в  предоставлении возможно-

стей проявления и развития творческих талантов.

Быстрое развитие программного обеспечения 
и  методов анализа данных, а  также растущий интерес 
в  области применения принципов бизнес-аналитики 
к  образовательным процессам, привели к  появлению 
интеллектуального анализа образовательных данных 
и развитию аналитики обучения с целью управления об-
учением на основе данных.

Основной принцип учебной аналитики заключается 
в  извлечении полезной информации из  большого объ-
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ема данных, генерируемого в  процессе обучения. По-
лученная информация используется для применения 
на  различных этапах участниками образовательного 
процесса — студентов, преподавателей, руководителей 
подразделений и администрации высшего учебного за-
ведения.

Цели применения полученных данных могут варьи-
роваться в  зависимости от  ситуации: прогнозирова-
ние академической успеваемости, внедрение системы 
«красных флагов», снижение процента убытия студентов 
и т.д.

В этом контексте наиболее остро стоит вопрос сво-
евременности и чистоты получаемых данных. Теме ана-
литики обучения больше 10 лет, однако, до  настояще-
го времени используются точечные метрики, которые 
доказывают очевидные или уже состоявшиеся факты. 
Именно развитие интерактивных технологий в сфере об-
разования предъявляет новые требования к метрикам, 
подчеркивающих саму суть образования.

Авторы статьи считают, что возможны подходы в об-
разовании с использованием инструмента, который по-
зволит обеспечить доказательную базу для принятия 
решений и  их масштабирования, а  именно управление 
обучением на  основе данных. Подходы, основанные 
на  данных, могут дать четкий обзор точек роста участ-
ников образовательного процесса — будь то студент 
или преподаватель. Эти подходы также предоставляют 
необходимый инструментарий для поддержки индиви-
дуальных траекторий развития студента и могут помочь 
преподавателям определить наилучшие пути обучения 
для каждого студента.

Литературный обзор

В последние годы многие исследователи сосредото-
чились на  теме управления обучением на  основе дан-
ных. В данном разделе авторы обсудят некоторые из су-
ществующих работ и исследований в этой области и их 
влияние на повышение эффективности управления об-
учением. 

Например, формирование портфолио может быть 
полезным инструментом для студентов и учебных заве-
дений, поскольку в нем можно отразить все достижения 
и  интересы студента в  течение учебного процесса. Это 
может включать не только результаты учебной деятель-
ности, но и участие во внеучебной: проекты, презента-
ции, выступления на конференциях и другие активности, 
которые могут отражать профессиональный и личност-
ный рост студента.

Так, в рамках реализации образовательного проекта 
программы развития Приоритет–2030 «Разработка уни-

фицированной модели компетенций инженера опере-
жающих технологий» [17] авторы предлагают собирать 
разносторонний профиль, оценивая гибкие, професси-
ональные и цифровые компетенции студента. При этом 
гибкие и цифровые компетенции включают в себя: ком-
муникация; командообразование; предприниматель-
ские навыки и  управление проектами; искусственный 
интеллект и  цифровые компетенции; общие цифровые 
навыки; моделирование и  программирование; передо-
вые сквозные технологии; эмоциональный интеллект; 
эффективное мышление. Но  основе ряда показателей 
(средний балл по дисциплинам и оценка компетенций) 
студенту присваивается статус — то есть уровень освое-
ния компетенций. Предполагается, что отслеживать свой 
прогресс студент сможет в личном кабинете. Такой под-
ход к оценке профиля студента может помочь учебным 
заведениям определить скрытые таланты и  потенциал 
студентов, что в свою очередь поможет им в построении 
карьеры и  взаимодействии с  будущими работодателя-
ми. Кроме того, предполагается, что такой подход станет 
подспорьем для студентов в более точном определении 
своих интересов и профессиональных целей.

Одним из  ключевых показателей эффективности 
управления обучением можно считать увеличение коли-
чества выпускников. Так, Международный университет 
Флориды добился увеличения этого показателя на 10 % 
с  помощью технологий прогнозного моделирования 
успеваемости и  эффективного превентивного сопро-
вождения [7]. Как правило, набор метрик прогнозного 
моделирования успеваемости включает в себя: пол, на-
циональность, место жительства, уровень семейного 
дохода, CGPA (Cumulative Grade Points Average), посе-
щаемость, курс, успеваемость (выполнение практиче-
ских работ, результатов тестов, промежуточные оценки), 
общее количество кредитных часов [1]. Предлагаемая 
авторами исследования прогностическая модель успе-
ваемости помогает студентам избежать плохих оценок, 
а преподавателю — прогнозировать завершение курса, 
включая итоговую оценку студента, которая считается 
прямым показателем его успехов.

Учебная аналитика также используется в  рамках 
внедрения систем раннего предупреждения для про-
гнозирования успеваемости студентов [4]. Университет 
Western Governors практикует прогностическое модели-
рование для повышения удержания контингента путем 
выявления студентов из группы риска и разработки про-
грамм раннего воздействия [9]. 

В ряде исследований заявляется, что данные об эмо-
циональной включенности студентов могут использо-
ваться для повышения вовлеченности в  обучение [15]. 
Эпистемические эмоции при онлайн-обучении, соглас-
но авторам исследования, влияют на  учебный процесс 
из-за отсутствия обратной связи в  режиме реального 
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времени. Кроме того, отмечается, что эти эмоции могут 
ограничивать или, наоборот, активизировать процесс 
обучения. Исследование показало, что положительные 
эмоции способствуют успеваемости, в  то время как от-
рицательные эмоции могут вызывать разочарование 
или тревогу, что приводит к  нарушению учебного про-
цесса. И выявляют эмоциональное состояние человека, 
исходя из  того, как он ведет себя при обучении на  он-
лайн-платформе.

Распознавание эмоционального состояния человека 
[5] стало возможным и  благодаря относительно новой 
технологии обработки видеопотока. Обрабатывая изо-
бражения из  видеопотока, искусственная нейронная 
сеть диагностирует ряд состояний человека, такие как 
гнев, удивление, отвращение, счастье. Пилотный запуск 
проекта по применению данной технологии показал, что 
достоверность получаемых данных составляет порядка 
72 % [16].

Нейроинтерфейсы постепенно становятся постоян-
ным элементом в  обучении [11]. Эксперты предлагают 
использовать технологию для того, чтобы отслеживать 
активность мозга обучающегося и  подбадривать его, 
если тот теряет концентрацию. Также нейроинтерфейсы 
помогают подстраивать контент под индивидуальные 
особенности человека, давать ему нужную интенсив-
ность. 

Технология ай-трекинг (отслеживание положения 
глаз) [18], используемая в  образовании, предполагает, 
что через трекинг глаз можно еще на  стадии изучения 
курса определить, насколько успешно студент сдаст эк-
замен по дисциплине. По тому, как человек читает мате-
риалы или смотрит обучающие видео, можно с большой 
долей вероятности сказать, насколько он осознает, что 
изучает, как хорошо усваиваются знания.

Также, аналитика качества коммуникаций может 
быть использована для глубокого анализа ораторского 
мастерства преподавателя [10]. В  качестве метрик ис-
пользуются содержательность речи, ее связность, слож-
ность восприятия и эмоциональность.

С повсеместным использованием LMS в вузах увели-
чились и  попытки анализа обучения на  основе данных 
из этих систем. Используются не только данные для ана-
лиза результатов обучения отдельного студента, а также 
исследуются наборы показателей, основанных на  лога-
рифмических данных, для облегчения групповой оцен-
ки на  курсах обучения для прогнозирования оценки 
команды при групповой работе [8]. Анализ данных LMS, 
проведенный в одном из австралийских университетов 
[6], выявил положительную корреляцию между вовле-
ченностью студентов и вкладом преподавателей, и, что 
интересно, отрицательную корреляцию между вовле-

ченностью студентов и  содержанием курса. При  этом 
некоторые исследования делают акцент на конкретном 
формате обучения, например, таком как переверну-
тый класс [2, 14]. И считают, что отслеживание действий 
по подготовке к занятиям (взаимодействие с контентом, 
прохождение тестов и пр.) с помощью learning analytics 
позволяет на  ранней стадии прогнозировать учащих-
ся из  группы риска. Есть также исследования, которые 
ориентированы на повышение вовлеченности учащихся 
конкретного стека Science, Technology, Engineering, and 
Mathematics (STEM) [12].

В то же время, часть исследователей подчеркивает 
важность правильного применения элементов дизайна 
онлайн-курсов для вовлечения учащихся в реальную де-
ятельность [13]. Например, подсказки к выполнению за-
даний и вопросы для самопроверки, предложения тью-
торов, встроенные в видеоролики, или другие элементы 
дизайна могут побудить участников применять эту прак-
тику в  их собственных контекстах. Такой метод можно 
условно определить как стимулирующее вмешательство 
(nudge intervention). 

В частности, результаты исследования [3] в  одном 
из  региональных университетов Австралии показали, 
что использование стимулирующего вмешательства ста-
ло успешным фактором в повышении уровня вовлечен-
ности в онлайн-курсы, и также было определено, что для 
повышения показателей успеха необходимо создание 
предварительных условий для такого стимулирования.

Использование образовательных данных может 
иметь различные цели, которые зависят от конкретной 
ситуации, такие как прогнозирование успеваемости 
студентов, снижение процента отсева, повышение за-
интересованности студентов в учебном процессе и дру-
гие. При  этом ключевыми факторами являются своев-
ременность и  точность получаемых данных. В  области 
аналитики обучения используются точечные метрики, 
которые подтверждают уже известные факты. Однако, 
развитие новых интерактивных технологий в сфере об-
разования требует использования более эффективных 
метрик, которые отражают суть образования.

Авторы статьи считают, что в  образовании можно 
использовать инструмент для создания доказательной 
базы, которая поможет принимать и  масштабировать 
решения на  основе данных. Основная идея заключает-
ся в использовании данных для управления обучением, 
которое должно быть персонализированным и  адап-
тивным, а акцент делается на формировании реальных 
практических навыков, а не только на соблюдении учеб-
ных стандартов. Этот подход позволяет учитывать цели 
обучения каждого конкретного студента и развивать его 
потенциал.
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С использованием данных возможно оценить точки 
роста и потенциал развития каждого участника образо-
вательного процесса, включая студентов и преподавате-
лей. Эти подходы предоставляют инструменты для под-
держки индивидуальных траекторий развития студента 
и могут помочь преподавателям определить наилучшие 
пути обучения для каждого студента.

Материалы и методы

Данное исследование было осуществлено с  исполь-
зованием смешанных методов, объединивших сбор каче-
ственных и количественных метрик для изучения влияния 
различных факторов на  вовлеченность студентов в  не-
скольких учебных группах. Использование смешанного 
подхода позволило рассматривать показатели различных 
метрик и  получить более объемную картину. Влияние 
факторов проводилось в рамках двух учебных групп од-
ной образовательной онлайн-программы. Общее число 
зачисленных студентов в две группы, участвующих в ис-
следовании, составило 173 человека, из которых 103 при-
ступили к обучению в 2020 году, и 70 — в 2021 году. В ка-
честве бенчмарки взяты данные этой же образовательной 
программы, которая реализуется в очном формате. Коли-
чество студентов «классической» учебной группы  — 22 
человека, которые приступили к  обучению в  2021 году. 
Поскольку авторы этой статьи стремились оценить влия-
ние различных факторов на вовлечение студентов в учеб-
ный процесс, данные были собраны и проанализированы 
с помощью набора определенных метрик.

В таблице 1 мы перечислим примеры различных ме-
трик, которые, как связаны с  использованием учебной 
аналитики.

Как показывают представленные примеры метрик, 
образовательные данные могут использоваться в  раз-
личных областях (рис. 1), таких как: 

 — принятие управленческих решений; 
 — выбор дизайна обучения (педагогика); 
 — анализ психологических факторов, влияющих 
на обучение;

 — учебная аналитика.

Таблица 1. 

Примеры метрик, методов и источников сбора данных

Метрика
Метод / Источник 

сбора данных
Стейкхолдер

CSAT, Customer Satisfaction Survey
Admins, 
Students

CDSAT, 
Customer Dissatisfaction Score

Survey
Admins, 
Students

CSI, 
Customer Satisfaction Index

Survey
Admins, 
Students

NPS, Net Promoter Score Survey
Admins, 
Students

AR, Achievement rate Statistical information Admins

Движение контингента Statistical information Admins

Показатель трудоустройства 
выпускников

Statistical information Admins

COR, Completion Rate Statistical information Admins

RR/PR, Retention rate / Progress 
rate

Statistical information
Admins, 

Educators

Balance Curriculum Educators

Polls Rate Teachers Survey
Educators, 
Students

Тем не менее, настоящее внедрение учебной анали-
тики начинается только после определения паттернов, 
которые способствуют развитию более глубокого пони-
мания в  области академических навыков, когнитивных 
компетенций и психологического поведения студентов. 
Поэтому важно классифицировать собранную информа-
цию в  соответствии с  областью, находящейся в  стадии 
изучения и/или требующей улучшения.

Авторы определили 5 ключевых метрик, которые по-
считали критически важными для определения вовле-
ченности студентов:

 — Net Promoter Score, NPS — индекс лояльности — 
насколько пользователи готовы рекомендовать 
эту программу;

Рис. 1. Параметры классификации данных в различных областях
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 — Completion Rate, COR — соотношение поступив-
ших на программу и количество окончивших про-
грамму;

 — Retention Rate / Progress Rate, RR/PR — прогресс поль-
зователей в  рамках программы; переход с  уров-
ня на  уровень и/или возвращаемость студента;

 — Satisfaction Rate, SR — уровень удовлетворенно-
сти студентов (соотношение положительных и от-
рицательных отзывов по курсу);

 — Achievement Rate, AR — % положительных оценок 
(4 и 5, например) по отношению к общему числу 
дошедших до финальной аттестации;

 — Balance — соотношение основных образователь-
ных форматов в программе. 

Метрики рассчитывались по следующим формулам:
NPS =  

Количество студентов 8 9 баллов

Количество опрошенных сту

−( )
ддентов

Количество студентов 0 6 баллов

Количество опрош

−

−
−( )

еенных студентов

ж

и

з
з
з
з

ц

ш

ч
ч
ч
ч

×100 %.

COR = Количество завершивших обучение
Количество начавших обучениее

×100 %.

RR =
Количество студентов в конце обучения

Количество студенто

−
− вв, вышедших из АКО

Количество студентов в начале обучения
×1100 %.

SR =  

Количество положительных отзывов

по программе

Количество опррошенных студентов
×100 %

AR =
Количество оценок выше 4 баллов

средняя успеваемость за вессь период обучения

Количество студентов, завершивших обу

( )
ччение

×100 %.

Важно также отметить, что студенты двух групп об-
учались на  разных платформах: платформе 1 и  плат-
форме 2. Платформа 1 содержит большое количество 
элементов геймификации обучения (прогресс, микро-
бейджинг), возможность оценивать контент и препода-
вателя конкретной дисциплины и пр. (рис. 2).

Платформа 2 more academic strictly: применение гей-
мификации сведено к минимуму.

Кроме этого, прогресс каждого студента контроли-
ровался куратором (1 куратор работал с 50 студентами). 
Функционал куратора включает в себя помощь студенту 
по  всем личным и  административным вопросам; обе-
спечение взаимодействия между участниками образо-
вательного процесса, в  том числе синхронное и  асин-
хронное; контроль успеваемости каждого студента 
и результатов освоения программы магистратуры. Плат-
форма 2 содержит функционал, позволяющий создавать 
специальные отчеты об активности студента и при этом 
сигнализировать, когда студент, например, не появлялся 
на платформе больше 1 недели (см. рис. 3).

Сбор данных проходил в  несколько этапов. Во-
первых, каждая группа по окончании учебного семестра 
проходила опросы, результаты которых были использо-
ваны для расчета показателей метрик (рис.4).

Рис. 2. Скриншот Платформы 1 
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Во-вторых, были собраны статистические данные, такие 
как количество поступивших на программу и количество 
окончивших программу; количество положительных оце-
нок (4 и 5) по отношению к общему числу дошедших до фи-
нальной аттестации; средний балл успеваемости и пр. 

Сначала были проанализированы данные, получен-
ные по  результатам классической учебной группы сту-
дентов, для выявления показателей метрик, которые 
будут приняты в  качестве бенчмарки. Затем осущест-
влен сбор данных и  на их основе расчет показателей 
метрик для двух групп, обучающихся онлайн на разных 
платформах, чтобы изучить непосредственное влияние 
на вовлеченность студентов.

Результаты и выводы

Эффективность более строгой академической ат-
мосферы может быть определена по  увеличению по-
казателей сразу нескольких метрик (таблица 2). Дан-
ные студентов группы 2 показали, что после того, как 
на образовательной платформе были минимизирова-
ны элементы геймификации, на 31 % увеличился про-
гресс студентов (Retention rate / Progress rate) по срав-
нению с  данными группы 1. При  этом показатели RR 
в  классической группе составляет 80%, что авторы 
связывают с  большим количеством образовательных 
траекторий среди очных программ, куда студент мо-
жет перейти при желании. В аналогичных онлайн-про-

Рис. 3. Скриншот отчета об активности студента на Платформе 2

Рис. 4. Пример вопросов анкетирования студентов по результатам учебного семестра
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граммах этого же университета выбор меньше или же 
его вообще нет.

Таблица 2. 
Показатели метрик по результатам сбора  
и анализа данных в трех учебных группах

Метрика
Group 1

2020–2022
Group 2

2021–2023
Benchmark group

2021–2023

Формат
онлайн

платформа 1
онлайн

платформа 2
очно

NPS 72% 60% 40%

RR 45% 76% 80%

COR 31% 71% 60%

SR 78% 86% 80%

AR 51% 73% 75%

Balance
Lections —19%
Practice — 67%

Lections —19%
Practice — 67%

Lections —19%
Practice — 67%

В этой же группе 2 стимулирующее вмешательство 
в  обучение студентов с  помощью поддержки курато-
ров, которые реагировали на сигналы платформы о дли-
тельном отсутствии студента, увеличило соотношение 
поступивших на  программу и  количество окончивших 

программу (Completion rate) на  40 % по  сравнению 
с группой 1. Показатель COR в классической группе ра-
вен 60 %. Авторы связывают это с тем, что учебная ана-
литика в классических группах собирается гораздо реже 
(как правило, в конце семестра, то есть — раз в несколь-
ко месяцев), чем при онлайн-обучении, использующем 
платформу, которая сигнализирует о  красных флагах 
в обучении студента. Как следствие, для студентов груп-
пы 2 было больше возможностей скорректировать их 
прогресс и успеваемость.

Аналогичным образом, когда студенты группы 2 
получали уведомления, побуждающие их вернуться 
к  учебным материалам, и  вовлекались в  образователь-
ный процесс, а  также прилагали постоянные усилия, 
увеличилось и  количество положительных оценок (4 
и 5) — на 22 % по отношению к количеству положитель-
ных оценок в группе 1. Как следствие, на 8 % увеличился 
уровень удовлетворенности студентов (Satisfaction rate), 
так как студенты чувствовали, что приложенные усилия 
приносят результат. Такой показатель идентичен резуль-
татам SR в классической группе.

При этом индекс лояльности (Net Promoter Score) 
в группе 2 ниже на 12 %, чем в группе 1. Важно указать, 

Рис. 5. Пример статистических данных об успеваемости студентов
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что сбор NPS был произведен в  группах в  первый год 
обучения, тогда как остальные данные были собраны 
и  проанализированы в  конце обучения. Также в  связи 
с тем, что остальные метрики показывают рост показате-
лей, авторы статьи считают, что NPS может быть признан 
вторичной (неключевой) метрикой исследования. 

Ограничения и будущие исследования

Учебная аналитика обладает потенциалом для ис-
пользования в  различных контекстах, включая анализ 
и своевременное реагирование на уровень вовлеченно-
сти студентов. Существуют дополнительные возможно-
сти совершенствования и  использования комбинации 
учебной аналитики со стимулирующим вмешательством 
в  качестве инструмента повышения мотивации или из-
менения поведения студентов онлайн-программ.

Хотя управление обучением на  основе данных все 
еще находится на  начальных стадиях развития, суще-
ствует большой потенциал для его применения. Одним 
из важных векторов развития является принятие страте-
гического подхода к систематическому и своевременно-
му сбору образовательных данных, который учитывает, 
какие данные собирать, с какой частотой и в какие сроки.

Ограничением данного исследования было то, что 
данные собраны в одном университете. Хотя опыт и ре-
шения участников не могут полностью представлять все 
группы студентов, авторы обеспечили подробное описа-
ние исследовательской среды и методов. Данные были 
собраны в трех различных учебных группах, что может 
позволить университетам с аналогичным контекстом ис-
пользовать рекомендации.

В будущих исследованиях можно рассмотреть воз-
можность включения большего количества учебных 
групп в том же университете и сравнения данных из дру-
гих университетов, где происходит формирование более 
строгой академической среды. Также, в будущих иссле-
дованиях могут проводиться глубинные интервью со 
студентами и  преподавателями, чтобы изучить их вос-
приятие и  получить более содержательное понимание 
как положительных, так и  отрицательных последствий 
данного подхода.

Заключение

При оценке воздействия более строгой академи-
ческой среды с  минимизацией геймификации, а  также 
стимулирующего вмешательства в  данной статье от-
ражено, что есть разница между показателями метрик 
двух учебных групп, включенных в  это исследование. 
Доказательства увеличения эффективности обучения 
были собраны из  количественных и  качественных дан-
ных. Обучение студентов на  Платформе 2 показывает 

существенный рост ряда метрик, тогда как геймифици-
рованная Платформа 1 больше настраивает студентов 
на развлечение, что напрямую влияет на ухудшение их 
успеваемости и  доходимости до  итоговой аттестации. 
Авторы статьи связывают это также со снижением субъ-
ектности студента, который снимает с  себя ответствен-
ность за свой прогресс в обучении.

В качестве бенчмарки исследования взяты показа-
тели классической учебной группы, студенты которой 
в процессе обучения находятся в социуме и могут ори-
ентироваться на обратную связь и групповые показате-
ли в режиме реального времени.

Очевидно, что в  онлайн-программах вызовом явля-
ется организация групповой работы (командного вза-
имодействия) студентов. Нахождение студента в  очной 
группе напрямую влияет на  результаты его обучения 
и повышает их.

К проблемным зонам организации командного взаи-
модействия можно отнести следующие:

 — технические проблемы: разные устройства, нали-
чие микрофона и камеры и пр.;

 — разные временные зоны (разница свыше 3 часов 
является критичной);

 — командные ожидания, в частности сложность рас-
пределения ролей;

 — наличие места для обучения (комфортная зона, 
где никто не отвлекает).

При этом, отслеживание учебной аналитики для каж-
дого студента может помочь не  только адаптировать 
контент к уникальным потребностям каждого студента, 
а  также повысить степень адаптации и  интересов сту-
дента и обеспечить более продуктивное обучение. 

Для более эффективного использования учебной 
аналитики необходимо добавить специальные метри-
ки, такие как engagement rate (уровень вовлеченности 
студента) и  well-being (уровень благополучия), так как 
ключевыми задачами вуза является не только формиро-
вание компетенций, заданных образовательными стан-
дартами, но и воспитание личности. Указанные метрики 
относятся к  умению преподавателей и  администрации 
вуза прислушиваться к студентам и учитывать их потреб-
ности и взгляды. Оценка уровня вовлеченности студен-
тов в  учебный процесс поможет адаптировать подход 
к обучению и улучшить качество образования, а оценка 
уровня благополучия студентов может помочь в  реше-
нии возникающих проблем и развитии предупредитель-
ных мер, способствующих сохранению здоровья и бла-
гополучия студентов вуза. Таким образом, добавление 
указанных метрик может помочь сформировать более 
личностно-ориентированное обучение в вузах.
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Хотя университеты предоставляют все больше воз-
можностей для онлайн-форматов, при этом до  сих пор 
не  могут обеспечить эффективное управление обуче-
нием, что приводит к  частичному или полному срыву 
достижений желаемых результатов. Удержание студен-
тов на  онлайн-программах остается на  более низком 

уровне, чем на  очных программах, что может быть об-
условлено сложностью в  организации командного вза-
имодействия. Это исследование показало, что страте-
гия формирования более академически строгой среды 
и  стимулирующего коммуникативного вмешательства, 
привела к увеличению показателей ключевых метрик.
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