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В последнее время наблюдается интерес к работе с большими данными, в том 
числе в области образования. Авторы данной статьи ставили перед собой задачу 
синтеза накопленного объема знаний, с целью выявления общих признаков, по кото-
рым можно определить будущие тренды развития области анализа образователь-
ных данных. Для этого был проведен анализ применяемых методов в научных исследо-
ваниях образовательных данных, выполненных и опубликованных за последние 5 лет 
(с 2019 по 2023). 

Полученные результаты показывают, что большая часть работ сосредоточена 
на определении индивидуальных образовательных траекторий и повышении успева-
емости обучающихся. Пространство признаков, используемое в исследованиях, фор-
мируется как из внутренних университетских систем поддержки учебного процесса, 
так и внешних образовательных онлайн-платформ. 
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Введение
В связи с появлением электронных ин-

формационно-образовательных сред (ЭИОС) 
и возросшему интересу к дистанционному 
образованию, стали появляться исследова-
ния и решения, нацеленные на анализ обра-
зовательного «следа», генерируемого участ-
никами в процессе обучения. Сформирова-
лось целое научное направление «Educational 
data mining» (EDM), где анализируются дан-
ные для принятия различных решений в сфе-
ре образования.

На данный момент отсутствуют универ-
сальные ЭИОС, как коробочные программ-
ные продукты, способные делать соответ-
ствующие прогнозы для участников образо-
вательного процесса. На практике анализ об-
разовательных данных, как правило, осу-
ществляется с помощью специально разра-
ботанных фреймворков, которые агрегируют 
данные, обрабатывают их и выдают опреде-
ленные отчеты. Об этом свидетельствуют на-
учные работы, проанализированные автора-
ми данного исследования с целью выявить 
тренды используемых наборов данных (обра-
зовательных следов) и принимаемых реше-
ний на их основе. 

На современном этапе трансформации 
сферы образования данное исследование 
показывает тренды в развитии EDM, а также 
может быть полезно для разработчиков 
ЭИОС в вопросах развития функционала об-
разовательных платформ.

Классификация применяемых мето-
дов для анализа образовательных данных

По направлению EDM проанализированы 
29 научных работ зарубежных и российских 
исследователей. При отборе публикаций ав-
торы опирались на определенный подход к 
структурированию. Во-первых, в них должна 
быть четко выделена цель анализа образова-
тельных данных. Во-вторых, описываться ис-
точники образовательного следа, а также 
процесса сбора и подготовки данных. Также 
особый интерес представляли обоснование 
выбора и применение конкретных методов и 
алгоритмов обработки данных.

Анализ показал, что по характеру целей 
все рассматриваемое множество научных ра-
бот можно разделить на две группы:

1) Построение индивидуальных траек-
торий. С данной целью инициируется много 
исследований. Актуальность данной темы в 
последнее время связана с решением задачи 
по индивидуализации обучения, с подбором 

подходящих курсов и других инструментов, 
учитывающих личные достижения и предрас-
положенности каждого студента. Для рассмо-
трения было взято 14 статей, половина из ко-
торых написана отечественными авторами.

2) Повышение успеваемости обучающих-
ся. Сформулированная таким образом цель 
также включает в себя снижение уровня от-
численных студентов. Зачастую это осущест-
вляется через исследование прошлого опыта 
обучения студентов и прогнозирование на 
его основе будущих достижений. Данная цель 
может быть как самостоятельным направле-
нием исследований, так и являться частью 
общей задачи при построении индивидуаль-
ных образовательных траекторий. По данно-
му направлению можно назвать 15 статей из 
29 исследуемых. 

Далее рассмотрим детально каждую из 
этих групп (табл. 1, табл. 2), с выделением ис-
точников данных, метрик и алгоритмов, ис-
пользуемых при расчетах. Также, если это 
было указано в исходных публикациях, в та-
блицах отмечался наилучший из рассматри-
ваемых алгоритмов. 

Обращаясь к проведенному выше анали-
зу, можно сделать выводы относительно ис-
точников образовательных данных. Выделя-
ются три основных способа получения обра-
зовательных данных – из ЭИОС университе-
тов (16 публикаций из отобранных 29), с он-
лайн-платформ, где реализуются массовые 
открытые онлайн курсы (МООК) (8 публика-
ций из отобранных 29), а также синтетические 
данные. Первый способ заключается в том, 
что наборы данных консолидируются из раз-
ных информационных систем университета и 
являются более сопоставимыми с временным 
периодом за несколько лет. Для решения за-
дач по проектированию индивидуальных об-
разовательных траекторий в некоторых ра-
ботах используются синтетические данные, 
сгенерированные специально для проверки 
гипотез (5 публикаций из отобранных 29).

Относительно алгоритмов, применяемых 
в научных исследованиях по EDM можно сде-
лать вывод, что для построения индивидуаль-
ных траекторий большую популярность име-
ют нейронные сети, упоминаемые в четырех 
работах, также сети долгой краткосрочной па-
мяти, используемые в трех работах. Для реше-
ния задач повышения успеваемости обучаю-
щихся чаще используется метод опорных век-
торов, применяемый в шести работах, и алго-
ритм ближайших соседей – в четырех работах.
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Таблица 1
Обзор работ по направлению «Повышение успеваемости обучающихся»

Статья Год Алгоритмы 
и методы

Лучший 
алгоритм Метрики Источники данных

1 2 3 4 5 6

[5] 2020

Линейная регрессия, 
нейронные сети, метод 

опорных векторов, 
наивный Байес

Нейронная сеть Точность, полнота, 
F1-метрика

Электронная среда 
университета 

принцессы Нуры 
бинт Абдулрахман 

(2039 записей)

[7] 2022 Литературный обзор –

Процент цитирова-
ния – локальный и 

глобальный, 
наибольшая 

релевантность связей

Статьи с платформы 
“Web of Science”

 [8] 2021

Скрытая марковская 
модель, Иерархическая 

кластеризация (AHC) 
основанная на алгоритме 

Уорда

Иерархическая 
кластеризация 
(AHC) основан-
ная на алгорит-

ме Уорда

Среднее значение, 
медиана

Платформа Moodle 
LMS (87,805 

записей) и журналы 
ATT (39,933 записей)

[9] 2020 Двумерные LPT +, 
Алгоритм GSP Алгоритм GSP Точность, средне-

оборотный ранг

Данные с предска-
заниями от 

экспертов (1,099 от 
43 преподавателей)

 [14] 2019

Алгоритм ближайших 
соседей, метод опорных 

векторов, дерево 
решений

Алгоритм 
адаптации

Доля ошибочных 
метрик, точность, 

полнота,  F1-
метрика, AUC, 

время вычисления

ЭИОС (суммарно 1 
657 956, из 8 

датасетов)

[16] 2020

Алгоритм ближайших 
соседей, метод опорных 
векторов, древо реше-

ний, регрессия

Регрессия

Для регрессии: 
Среднеквадратич-

ная ошибка, 
нормализованная 
среднеквадратич-
ная ошибка. Для 
классификации: 

Точность, полнота,  
F1-метрика

Электронная среда 
университета 

Бабеша – Бойя, 
Румыния

[17] 2022

Кластеризация, обучение 
ассоциативным прави-
лам через алгоритмы 
Elbow и MK-среднее

Алгоритмы 
Elbow и 

MK-среднее

Минимальная 
верхняя граница

Данные с образова-
тельной онлайн 
платформы “Aizu 
Online Judge” (70 

тыс. записей от 537 
студентов)

 [18] 2022

Алгоритм ближайших 
соседей, метод опорных 

векторов, метод роя 
частиц

Метод роя 
частиц

Точность, время 
вычисления

Тренировочные  
данные с платфор-

мы “The Kaggle”

[19] 2020
Кластеризация, класси-

фикация, метод опорных 
векторов

Метод опорных 
векторов

Точность оценки 
отчислений

Из 5 электронных 
сред университетов 

Евросоюза (21000 
записи)

[24] 2021 Качественные методы 
исследования

Система 
поддержки 
принятия 
решений

Корреляция, 
дисперсия, ошибка

Данные с образова-
тельной онлайн 

платформы 
“International 

Writing Centers 
Association” (222 

респондента)
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Таблица 2
Обзор работ по направлению «Проектирование индивидуальных траекторий»

Статья Год Алгоритмы 
и методы

Лучший 
алгоритм Метрики Источники данных

1 2 3 4 5 6

[2] 2020

Анализ тональности 
текста, сети долгой 

краткосрочной памяти, 
мульти-AFM модель

Мульти-AFM Точность, полнота, 
F1-метрика

Данные с онлайн 
- платформ “Scopus”, 

“Web of Science”, 
“Google Scholar” 

[4] 2021 Древо решений, Hadoop 
кластеризация Древо решений Поддержка, 

уверенность 

Электронная среда 
университета Умм 
аль-Кура, Саудов-

ская Аравия

[6] 2020

Древо решений, случай-
ный лес, градиентный 

бустинг, логистическая 
регрессия, метод 

опорных векторов, 
k-ближайших соседей

Градиентный 
бустинг

Точность, 
F1-метрика

Электронная среда 
испанского 

университета, 
направление 

«Информационные 
технологии»

[10] 2020 Обработка естественного 
языка

Обработка 
естественного 

языка
F1-метрика

Данные с электрон-
ных сред “Австра-

лийский Католиче-
ский университет” 

(1940 записей), 
“Австралийский 
национальный 

университет” (2029 
записей), Универси-

тет Бонда (651)

Продолжение табл. 1

[26] 2022

Кластеризация (метод 
K-средних), алгоритм 

Байеса, глубокое 
обучение, сверточные 

нейронные сети

Метод K- сред-
них, сверточные 
нейронные сети

Точность, полнота

Данные, собранные 
из электронной 

среды университета 
и поделенные на 

три датасета: 
А(46 человек), 
B(51 человек),
 С(51 человек)

[3] 2021

Многослойный перцеп-
трон Румельхарта, сети 
долгой краткосрочной 
памяти, комбинирован-
ные сети долгой кратко-

срочной памяти с 
многослойным перцеп-

троном

Комбинирован-
ные сети долгой 
краткосрочной 

памяти с 
многослойным 
перцептроном

Средняя абсолют-
ная ошибка, 

среднекв. ошибка, 
R2

Электронная среда 
университета 
БИНУС (46670 

студентов)

[33] 2023 Обработка и сбор 
образовательных данных

Метод сбора 
информации

Минимум, макси-
мум, медиана

Электронная среда 
технологического 

университета, 
Мексика

[34] 2022
Анализ тональности 

текста, древо решений, 
глубокое обучение

Алгоритм 
глубокого 

мультимодаль-
ного слияния 

данных

Точность, полнота, 
AUC-метрика 
(F1-метрика).

Данные с платформ 
массовых открытых 

онлайн курсов

1 2 3 4 5 6
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Продолжение табл. 2
1 2 3 4 5 6

[11] 2019
Нейронная сеть (Самоор-

ганизующаяся карта 
Кохонена)

Самоорганизую-
щаяся карта 

Кохонена
Ошибка карты

Данные с онлайн 
платформы “The 

Workshop on Digital 
Game Production”

[12] 2022 Цепи Маркова, иерархи-
ческие модели - медиана

Данные с электрон-
ной среды универ-
ситета “Саутистерн”

[13] 2018

Условное случайное 
поле, сети долгой 

краткосрочной памяти, 
рекуррентные нейрон-

ные сети

Сети долгой 
краткосрочной 

памяти

Точность, полнота, 
F1-метрика

Данные с электрон-
ной среды универ-
ситета “Пекинский 

педагогический 
университет”

[31] 2021

Многослойный перцеп-
трон Румельхарта, сети 
долгой краткосрочной 
памяти, комбинирован-
ные сети долгой кратко-

срочной памяти с 
многослойным перцеп-

троном

Комбинирован-
ные сети долгой 
краткосрочной 

памяти с 
многослойным 
перцептроном

Среднеквадратиче-
ская ошибка, 

средняя абсолют-
ная ошибка, оценка 

R2

Данные с электрон-
ной среды универ-

ситета “Бина 
Нусантара”

[35] 2020

Основанная на плотно-
сти пространственная 

кластеризация для 
приложений с шумами

Основанная на 
плотности 

пространствен-
ная кластериза-

ция для 
приложений с 

шумами

Средний балл, 
общий балл, 

точность

Данные с электрон-
ной среды универ-
ситета “Шаньдун-

ский женский 
университет”

[36] 2023 Количественный анализ -
Минимум, среднее 
значение, медиана, 

максимум

Данные с электрон-
ной среды Монтер-
рейского института 

технологий и 
высшего образова-

ния

[37] 2020

Прогнозирование 
временных рядов, 

авторегрессионная 
модель 

Прогнозирова-
ние временных 

рядов

Коэффициент 
корреляции 

Данные с электрон-
ной среды Пекин-
ской муниципаль-
ной комиссии по 

образованию Китая

[38] 2022

Анализ тональности 
текста, нейросетевая 

модель мультимодально-
го распознавания, concat

concat Точность, полнота, 
F1-метрика

Синтетические 
данные

[39] 2020 Нейронные сети Нейронные сети
Средний балл, 
моделируемые 

данные

Синтетические 
данные

[40] 2022 Вектор значений GF Вектор значе-
ний GF

Концепты С, 
множество правил 

R

Синтетические 
данные

[41] 2019 Адаптивный поиск, 
графовые модели

Графовые 
модели

Оценка качества 
семантического 
сопоставления 

отдельных сущно-
стей

Синтетические 
данные
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Среди используемых метрик наиболее 
чаще всего упоминаются: точность – двенад-
цать работ, полнота – восемь работ, F1-
метрика – девять работ, медиана, время вы-
числений и среднеквадратичная ошибка – по 
две работы на каждую. 

Далее рассмотрим содержание образо-
вательных данных, используемых в работах. 
Полученные из ЭИОС университетов образо-
вательные данные, в основном, представля-
ют собой оценки, отметки посещаемости, за-
вершенные дисциплины, сформированные 
компетенции, приоритеты в изучении и т.д. 
Также некоторые ученые в качестве предме-
та исследований использовали персональ-
ные данные студентов, такие как: пол, воз-
раст, личные качества и прочие демографи-
ческие показатели. Платформы онлайн-кур-
сов предоставляют данные об оценках слу-
шателей, справочную информацию о курсе, 
журнал событий при прохождении курса. На 
основе образовательного следа делаются вы-
воды об успешности освоения курса, а по 
оставленным комментариям находятся слож-
ные темы и проблемные точки в обучении. 
Помимо вышеописанного, с платформ он-
лайн-курсов можно получить данные о пото-
ках посещений записей блога, которые мож-
но разделить на две категории: 

1) журнал просмотра страниц (запросы, 
просмотры, активные дни на образователь-
ной площадке);

2) журнал видеолекций (запросы, про-
смотры, количество старт-стопов, повторных 
прослушиваний). 

В случае применения смешанного обуче-
ния образовательные данные поступают из 

нескольких источников и улучшают прогно-
зирование. Подобными источниками можно 
считать: контекст из электронных писем, си-
стемы групповой работы над проектами, про-
смотры файлов в различных хранилищах, а 
также системы оценивания знаний.

Среди наиболее часто встречаемых задач 
машинного обучения, которые решаются со-
ответствующими методами в EDM, можно вы-
делить следующие: 

1) Классификация – это метод, который 
сегментирует данные по целевым категориям 
и классам с целью предсказания каждого слу-
чая в данных. В секторе образования исполь-
зуется для классификации участников на ос-
нове каких-либо показателей – оценки, зна-
ния, возраст, достижения, личные качества, 
прочие характеристики. 

2) Кластерный анализ используют для 
разделения похожих данных на ранее нео-
пределенные кластеры. Данный анализ ис-
пользуется для выявления сходств и разли-
чий между различными группами (студенты, 
преподаватели, предметы из образователь-
ной программы). 

3) Прогнозирование связано с выявлени-
ем закономерностей и выдвигаемыми на их 
основе предположениям об определенных 
событиях. В образовательном секторе он ис-
пользуется для прогнозирования успеваемо-
сти учащихся, прогнозирования зачисленных 
обучающихся, прогнозирования итоговой 
оценки, предсказание отсева и т. д.

Из наиболее популярных методов, кото-
рые применяются в EDM можно выделить 
следующие:

1) Метод линейной регрессии для нахож-

Рис. 1. Распределение публикаций по характеру целей исследования
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дения независимых связей ([22], [26]). С помо-
щью данного метода можно отследить влия-
ние одной или нескольких независимых пе-
ременных на зависимую.

2) Нейронные сети. Этот метод использу-
ется для решения множества задач. К приме-
ру, в работе [13] их применяют для извлече-
ния учебных понятий, после чего вводят ве-
роятностную ассоциацию для идентифика-
ции предварительных отношений. Подобная 
идея, помимо нейронной сети, может для ре-
ализации воспользоваться алгоритмом мар-
кировки нейронной последовательности.

Применение нейронной сети также мож-
но наблюдать в работе [28], где авторы дока-
зали, что сбор данных о студентах (демогра-
фические показатели, успеваемость и т.д.) 
может быть использован для снижения риска 
отчислений.

Еще одна вариативность использования 
нейронных сетей указана в работе [3], где 
предложена модель глубокого обучения с 
двойным входом, способная одновременно 
обрабатывать как табличные данные, так и 
временные ряды, улучшая тем самым произ-
водительность студенческой модели GPA.

Стоит также отметить сети долгой кратко-
срочной памяти, являющиеся разновидно-
стью архитектуры рекуррентных нейронных 
сетей, способных обучению долговременным 
зависимостям. Данные сети могут фокусиро-
ваться как на глобальных, так и на локальных 
переменных. Основной смысл заключается в 
выделении нужных слов в исследуемом пред-
ложении, которые в дальнейшем можно при-
менять при построении моделей прогнози-
рования. 

3) Метод обучения ассоциативным пра-
вилам используются для обнаружения одно-
временного появления элементов в коллек-
ции. Метод предлагается для установления 
новых правил по мере анализа дополнитель-
ных данных. В EDM данный метод может быть 
использован для введения новых курсов, а 
также для обнаружения абстрактных ассоци-
аций из новых неклассифицированных дан-
ных.

К примеру, в [17] после первоначальной 
обработки данных и применения к ним алго-
ритмов кластеризации, из кластеров извле-
кали статистические признаки и использова-
ли их для поиска закономерностей. Найден-
ные закономерности применялись как осно-
ва для системы принятия решений.  

4) Дерево решений применяется как сред-

ство поддержки принятия решений. По 
структуре представляет собой «ветки» - при-
знаки, от которых зависит целевая функция и 
«листья» со значением целевой функции. Для 
классификации необходимо спуститься до 
определенного листа и выдать соответствую-
щее ему значение.

В работе [14] для адаптации к потоковой 
среде в качестве модели дерева решений ис-
пользовалось дерево Хеффдинга, что генери-
рует дерево решений поэтапно. Теоретиче-
ский анализ показывает, что пошаговое изу-
чение дерева решений по частичным экзем-
плярам приблизительно соответствует пакет-
ному изучению дерева решений по всем эк-
земплярам в потоке данных.  Также авторами 
данной работы рассматривалось примене-
ние инкрементального структурированного 
дерева прогнозирования выходных данных. 
В нем базовые классификаторы в листьях ис-
пользуют адаптивное восприятие, которое 
позволяет решать как задачи классификации 
с несколькими метками, так и задачи много-
целевой регрессии. 

5) Метод опорных векторов, разделяю-
щий объекты на основе их классов. Примене-
ние можно увидеть в работе [20], где авторы 
спроектировали нейронную сеть для восста-
новления процесса преподавания с введени-
ем возможности сбора правил, определяю-
щих корреляцию признаков в образовании. 
Использование метода опорных векторов 
позволило ускорить обработку аномальных 
записей в собранных данных и улучшить ре-
зультаты за счет создания образа знаний.

6) Метод наивного Байеса, представляю-
щий собой применение теоремы Байеса, с не-
зависимыми связями между переменными. 
Преимуществом данного метода служит обу-
чение на малом объеме данных, которое так-
же является достаточным для вынесения 
оценки параметров и классификации призна-
ков. Метод может быть использован для 
предсказания успеваемости студентов [5].

7) Метод анализа тональности текста, 
предназначенный для автоматизированного 
выявления в текстах эмоционально окрашен-
ной лексики и эмоциональной оценки авто-
ров [2]. Основное применение можно уви-
деть в создании поведенческого портрета, 
обнаружении трудных для понимания тем и 
т.д.

Похожим методом пользовались иссле-
дователи [33], которые применили текстовый 
подход к анализу данных, с целью определе-
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ния оценивания студентами преподавателей 
и собственной успеваемости. Анализ тональ-
ности осуществлялся посредством извлече-
ния эмоциональной валентности испытывае-
мых настроений при заполнении анкет.

Как и во многих областях, где собираются 
большие объемы данных, возникают пробле-
мы конфиденциальности и этики при работе 
с большими образовательными данными. Ав-
торы в [10] отмечают, что конфиденциаль-
ность и защита данных являются основными 
камнями преткновения для анализа образо-
вательных данных. В связи с этим, ими было 
предложено три принципа, которых стоит 
придерживаться при использовании боль-
ших данных для построения систем принятия 
решений в этой области:

1) Конфиденциальность достигается пу-
тем согласования обмена данными с каждым 
учащимся;

2) Разъяснение студентам целей и резуль-
татов анализа данных;

3) Повышение грамотности учащихся в 
области персональных данных. 

При создании системы принятия реше-
ний требуется определенный объем данных, 
который должен собираться при соблюдении 
соответствующих протоколов безопасности. 
Из-за сложности соблюдения правил, часть 
данных не передается из-за политики конфи-
денциальности. Скудость имеющихся данных 
затрудняет создание высоконадежных про-
гностических моделей или рекомендатель-
ных систем. К счастью, достижения в области 
интеллектуального анализа данных дают воз-
можность применять широкий спектр прие-
мов и методик, которые позволяют макси-
мально эффективно использовать данные 
для получения знаний [6].

В работе [12] в целях обеспечения конфи-
денциальности личные и институциональные 
данные из набора «midfield» предварительно 
анонимизировались. Несмотря на то, что эти 
данные не являются пригодными для анализа 
успеваемости студентов, они будут полезны 
для изучения структуры данных, методов 
анализа и визуализации данных. [12]

Вопросы безопасности и конфиденци-
альности также рассматриваются в [19], где 
передача данных осуществлялась в зашифро-
ванном виде по протоколу SSL, а файлы уда-
лялись через 48 часов, соблюдая тем самым 
требования Европейского общего регламен-
та по защите данных. 

Также авторы отмечают, что агрегирова-

ние и обработка образовательных данных 
вызывает этические и юридические пробле-
мы, поскольку набор данных включает демо-
графические показатели. Для избежания это-
го, данные обезличиваются, благодаря чему 
исключается возможность идентификации 
отдельного лица. 

В качестве существующих методов сохра-
нения конфиденциальности авторы [21] ука-
зывают шифрование данных, ограниченную 
публикацию данных, искажение данных и т.д. 
Шифрование данных используется в процес-
се интеллектуального анализа данных для со-
крытия конфиденциальных данных, которые 
часто используются в распределенных сре-
дах. Ограниченная публикация данных пу-
бликует определенную часть данных, обоб-
щения или их анонимизации. Метод искаже-
ния данных, что видно из названия, искажает 
конфиденциальные данные, сохраняя при 
этом некоторый процент нетронутым, поверх 
добавляя шум, осуществляя обмен и рандо-
мизацию, блокирование и т.д. Это может га-
рантировать, что обработанные данные все 
еще могут сохранять определенные статисти-
ческие свойства для интеллектуального ана-
лиза данных.

Заключение
На данный момент сформирован перво-

начальный этап вовлечения исследователей 
в область EDM и определены основные на-
правления исследований. Развитие научных 
работ и программных решений в данном на-
правлении возможно за счет использования 
временных рядов с признаками из различ-
ных источников данных. Таким образом, мож-
но выделить некоторые тренды, которые уже 
обозначились и прослеживаются в некото-
рых работах:

1) Интеграция различных информацион-
но-образовательных систем, с целью созда-
ния единой модели (портрета) обучающегося 
[44]. 

2) Эффективность изменений в индиви-
дуальных образовательных траекториях. 
Как правило, исследователи не могут в мо-
менте оценить эффективность внесенных из-
менений в индивидуальные образователь-
ные траектории студентов. Для решения дан-
ной задачи на текущем этапе развития данно-
го направления, предлагается  разделение 
данных  на две выборки - контрольную и экс-
периментальную [45]. Изменения индивиду-
альных образовательных траекторий при 
этом производятся исключительно на экспе-
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риментальную группу с целью доказатель-
ства положительного результата. Далее дела-
ются сравнения со студентами из контроль-
ной группы, для которых вмешательство не 
проводилось. 

3) Измерение вовлеченности студентов в 
процесс обучения. Можно сказать, что данный 
тренд возможен при гибридных формах обу-
чения. Задействуется инфраструктура уни-
верситета, где в процессе учебных занятий 
собираются данные с видео камер [46]. Анали-
зируется информация о мимике, фокусирова-
нии взгляда, положении тела для получения 
индекса концентрации обучающихся. После 
по индексу концентрации может быть изме-
рена степень вовлеченности студентов, кото-
рая влияет в системе принятия решений.

4) Измерение сформированности компе-
тенций обучающихся. Традиционные подхо-
ды оценки знаний и проверки навыков у сту-
дентов в образовательных организациях за-
частую не соответствуют измерениям и ожи-
даниям их потенциальных работодателей. 
Возникает направление, связанное с посто-
янным мониторингом формирования у обу-
чающихся актуальных компетенций для ра-
ботодателя как заказчика [47, 48]. По этому 
направлению начинают появляться исследо-
вательские работы в России, так как для уни-
верситетов стоит остро задача по подготовке 
выпускников востребованных для реального 
сектора экономики.
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