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Аннотация 
Рассматривается возможность применения методов искусственного интеллекта в системе управ-
ления дистанционным обучением. Представлена структурная схема интеллектуальной системы 
управления дистанционным обучением. Выделены направления применения онтологического мо-
делирования в данной системе. Рассмотрены подходы к решению задачи формирования индиви-
дуальной траектории обучения на основе графа знаний электронного учебного курса, возможность 
построения векторных представлений графа знаний и использования нейронных сетей для анализа 
цифрового следа обучаемых. Задачи исследования включают: построение графа знаний электрон-
ного учебного курса; применение векторных представлений вершин и отношений графа знаний; 
выбор архитектуры, структуры и обучение нейронной сети для решения задачи формирования 
индивидуальной траектории обучения. В предложенном подходе для формирования индивидуаль-
ной траектории обучения используется граф знаний электронного курса, включающий параметры 
электронного курса и данные о пользователях, прошедших обучение. Представление элементов 
графа в виде векторов позволяет применить к исследованию предметной области методы машин-
ного обучения, в том числе нейросетевые модели. Приводится методический пример использова-
ния предложенного подхода.  
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Введение 
Актуальность задачи совершенствования моделей и алгоритмов, применяемых в систе-

мах управления дистанционным обучением, обусловлена внедрением на всех уровнях обра-
зования компьютерных средств обучения и дистанционных образовательных технологий, 
что способствует индивидуализации процесса обучения. Необходимость принятия решения в 
условиях неопределѐнности и алгоритмическая сложность задачи построения индивидуаль-
ной (адаптивной) траектории обучения (ИТО) делают целесообразным применение методов 
искусственного интеллекта (ИИ) [1-10]. 

В [1] представлен обзор исследований, посвящѐнных использованию ИИ в высшее обра-
зование за период с 2016 по 2022 годы. Проведѐнный анализ позволил выделить ключевые 
направления применения ИИ: автоматизированная оценка и анализ учебных достижений; 
прогностические модели для предсказания образовательных траекторий; разработка интел-
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автоматизация управления учебным процессом на основе ИИ-технологий. 

В применении ИИ в образовательной системе согласно [2] может быть выделено два ос-
новных направления: оптимизация и реорганизация учебного процесса с использованием 
ИИ-технологий; взаимодействие между участниками образовательного процесса, включая 
студентов, преподавателей и административный персонал. Вопросам анализа потенциальных 
рисков, связанных с внедрением технологий ИИ, особенно больших языковых моделей 
(БЯМ), в высшее образование посвящена работа [3], предлагаются меры по минимизации 
выявленных рисков. 

Индивидуализация электронного обучения (ЭО) с применением графов знаний (ГЗ), он-
тологий и методов машинного обучения (МО) исследуется в [4]. Особое внимание уделяется 
использованию аппарата векторных представлений ГЗ для автоматизации процессов персо-
нализации обучения. В [5] предлагается модель содержания электронного учебного курса 
(ЭУК), которая представляет совокупность древовидного ориентированного графа учебных 
элементов и таблицы их атрибутов. 

Построение онтологической модели личности молодого исследователя и разработка ма-
тематической модели его личностного роста рассмотрено в [6], предложен комплексный 
подход к оценке и прогнозированию развития профессиональных и личностных качеств бу-
дущих исследователей. 

Анализ эволюции образования, включающий онтологические основы классно-урочной 
системы и принципы инновационного смарт-образования, проведѐн в [7]. Внимание уделяет-
ся вопросам индивидуализации и персонификации обучения с использованием ИИ-
технологий. Методы когнитивного моделирования применяются для исследования процессов 
адаптивного обучения, разрабатываются математические модели, позволяющие прогнозиро-
вать и оптимизировать адаптацию учебных материалов под индивидуальные потребности 
студентов [8]. 

Методам сбора и обработки данных о поведении пользователей в системах ЭО посвяще-
на работа [9], где рассматриваются сценарии использования результатов анализа для повы-
шения эффективности образовательного процесса и предлагаются подходы к их реализации. 

Большинство современных подходов к разработке ИТО базируется на поэтапной клас-
сификации обучающихся по результатам изучения разделов ЭУК. На каждом этапе обучения 
выполняется задача классификации обучающихся, с отнесением каждого из них к одному из 
определѐнных классов или групп. Для каждой группы разрабатываются ИТО, осуществляет-
ся вариация признакового пространства, включающего характеристики обучающихся и ре-
зультаты их учебной деятельности. Применяются различные классификационные модели, 
такие как байесовские алгоритмы, нейронные сети, методы нечѐткой логики и др. 

В данной работе для формирования ИТО предлагается использовать ГЗ ЭУК, что позво-
ляет учитывать параметры ЭУК и данные о пользователях, завершивших обучение. Пред-
ставление элементов ГЗ в виде числовых векторов предоставляет возможность применения 
методов МО для анализа предметной области (ПрО), в том числе нейросетевых моделей. 

1 Интеллектуальная система управления дистанционным обучением 
В [11] рассматриваются этапы развития ЭО и соответствующие этим этапам цифровые 

инструменты – электронные учебники (начало 90-х годов), системы управления обучением 
(2000-е г.), облачные сервисы (начало 2000-х г.), открытые курсы, массовые открытые он-
лайн-курсы (2010-е г.). К актуальным трендам развития цифровых технологий в образовании 
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в настоящее время относят: адаптивные технологии обучения; методы ИИ и МО; сбор и ана-
лиз цифрового следа обучения; технологии виртуальной и дополненной реальности [12]. 

В [13] на основе непрерывного анализа данных об обучающемся формируется ИТО, под 
которой понимается «…последовательность учебных задач и материалов, которая формиру-
ется исходя из анализа персональных характеристик обучающегося и целей обучения». 

В таблице 1 приведены цифровые инструменты и платформы для организации обучения 
студентов высших учебных заведений и/или корпоративного обучения, их краткое описание, 
особенности реализуемого с их помощью образовательного процесса [14-16]. Как видно из 
таблицы 1, повышение адаптивности ЭО может быть достигнуто путѐм разработки гибрид-
ных систем на основе применения методов ИИ. 

Таблица 1 – Цифровые инструменты и платформы для электронного обучения 

Цифровые инструменты 
и платформы Описание Применение в образовательном процессе 

Инструменты для со-
здания курсов элек-
тронного обучения1  

Программное обеспечение для со-
здания электронных учебных курсов. 

Адаптивность обучения может быть реализована при 
наличии альтернативных модулей для изучения тем 
курса и возможности их выбора обучающимся. 

Система управления 
обучением 

Информационная система, предна-
значенная для обеспечения поддерж-
ки процессов, связанных с электрон-
ным обучением [14]. 

Ориентирована прежде всего на администрирование 
учебных процессов. Встроенные механизмы адапта-
ции траектории обучения под особенности обучаю-
щихся ограничены. 

Система управления 
образовательным кон-
тентом  

Информационная система, использу-
емая для создания, хранения, сбора 
и/или доставки образовательного 
контента [14]. 

Управляет учебным контентом. Позволяет создавать 
интерактивный учебный контент, способный адапти-
роваться к индивидуальным особенностям обучаю-
щихся.  

Платформа подбора и 
рекомендации обучения  

Платформа использует методы ИИ, 
МО, технологии рекомендательных 
систем для адаптации процесса обу-
чения к особенностям, потребностям 
и опыту обучаемого. 

Платформа способна агрегировать образовательный 
контент и использовать внешние источники учебного 
материала, рекомендательные алгоритмы, учитыва-
ющие индивидуальные особенности, потребности и 
опыт обучающегося. 

Платформы управления 
микрообучением  

Корпоративные системы управления 
обучением на основе учебных мате-
риалов небольшого объѐма, встраи-
ваемые в рабочие процессы. 

Разбивают учебный материал на небольшие части, 
комбинации которых позволяют выстраивать различ-
ные траектории обучения. 

Открытые онлайн-курсы Открытые электронные курсы, до-
ступные через Интернет, рассчитан-
ные на обучение большого количе-
ства слушателей 

Ориентированы на широкую аудиторию с заданной 
траекторией изучения материала и ограниченными 
средствами адаптации. Обучающийся самостоятельно 
определяет темп обучения. 

Технологии виртуаль-
ной или дополненной 
реальности  

Инструменты, создающие иммерсив-
ную среду для формирования умений 
и навыков, оценки компетенций в 
условиях, близких к реальным. 

Позволяют сделать учебный процесс более интерак-
тивным, информативным и наглядным, способствуют 
в большей степени закреплению механических навы-
ков2. 

Технологии цифровых 
игровых методик и эле-
ментов в обучении 

Внедрение игровых методик в про-
цесс обучения с целью повышения 
мотивации к обучению. 

Позволяет повысить вовлечѐнность обучающихся 
[15]. 

Управление результа-
тивностью 

Система оценки профессионального 
развития сотрудников, которая 
включает оценки компетенций и 
эффективности выполнения профес-
сиональных задач после обучения. 

Наличие механизма оценки компетенций и результа-
тивности работы позволяет выбрать направления 
профессионального развития, планировать обучение 
и оценивать перспективы карьерного роста. 

Таксономия навыков  Создание единой системы классифи-
кации и стандартизации профессио-
нальных компетенций, используе-
мых при найме, адаптации и обуче-
нии персонала2. 

Позволит создавать модель компетенций в различных 
областях профессиональной деятельности для реше-
ния задач управления персоналом, в том числе обу-
чения персонала. 

                                                           
1 Ken Joseph. Learning Technology Trends. April 17, 2023. https://brandonhall.com/learning-technology-trends/. 
2 Селевич Е. 6 самых перспективных технологий для корпоративного обучения. https://skillbox.ru/media/corptrain/6-samykh-
perspektivnykh-tekhnologiy-dlya-korporativnogo-obucheniya/. 
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таблицы 1, повышение адаптивности ЭО может быть достигнуто путѐм разработки гибрид-
ных систем на основе применения методов ИИ. 

Таблица 1 – Цифровые инструменты и платформы для электронного обучения 

Цифровые инструменты 
и платформы Описание Применение в образовательном процессе 

Инструменты для со-
здания курсов элек-
тронного обучения1  

Программное обеспечение для со-
здания электронных учебных курсов. 

Адаптивность обучения может быть реализована при 
наличии альтернативных модулей для изучения тем 
курса и возможности их выбора обучающимся. 

Система управления 
обучением 

Информационная система, предна-
значенная для обеспечения поддерж-
ки процессов, связанных с электрон-
ным обучением [14]. 

Ориентирована прежде всего на администрирование 
учебных процессов. Встроенные механизмы адапта-
ции траектории обучения под особенности обучаю-
щихся ограничены. 

Система управления 
образовательным кон-
тентом  

Информационная система, использу-
емая для создания, хранения, сбора 
и/или доставки образовательного 
контента [14]. 

Управляет учебным контентом. Позволяет создавать 
интерактивный учебный контент, способный адапти-
роваться к индивидуальным особенностям обучаю-
щихся.  

Платформа подбора и 
рекомендации обучения  

Платформа использует методы ИИ, 
МО, технологии рекомендательных 
систем для адаптации процесса обу-
чения к особенностям, потребностям 
и опыту обучаемого. 

Платформа способна агрегировать образовательный 
контент и использовать внешние источники учебного 
материала, рекомендательные алгоритмы, учитыва-
ющие индивидуальные особенности, потребности и 
опыт обучающегося. 

Платформы управления 
микрообучением  

Корпоративные системы управления 
обучением на основе учебных мате-
риалов небольшого объѐма, встраи-
ваемые в рабочие процессы. 

Разбивают учебный материал на небольшие части, 
комбинации которых позволяют выстраивать различ-
ные траектории обучения. 

Открытые онлайн-курсы Открытые электронные курсы, до-
ступные через Интернет, рассчитан-
ные на обучение большого количе-
ства слушателей 

Ориентированы на широкую аудиторию с заданной 
траекторией изучения материала и ограниченными 
средствами адаптации. Обучающийся самостоятельно 
определяет темп обучения. 

Технологии виртуаль-
ной или дополненной 
реальности  

Инструменты, создающие иммерсив-
ную среду для формирования умений 
и навыков, оценки компетенций в 
условиях, близких к реальным. 

Позволяют сделать учебный процесс более интерак-
тивным, информативным и наглядным, способствуют 
в большей степени закреплению механических навы-
ков2. 

Технологии цифровых 
игровых методик и эле-
ментов в обучении 

Внедрение игровых методик в про-
цесс обучения с целью повышения 
мотивации к обучению. 

Позволяет повысить вовлечѐнность обучающихся 
[15]. 

Управление результа-
тивностью 

Система оценки профессионального 
развития сотрудников, которая 
включает оценки компетенций и 
эффективности выполнения профес-
сиональных задач после обучения. 

Наличие механизма оценки компетенций и результа-
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Таксономия навыков  Создание единой системы классифи-
кации и стандартизации профессио-
нальных компетенций, используе-
мых при найме, адаптации и обуче-
нии персонала2. 

Позволит создавать модель компетенций в различных 
областях профессиональной деятельности для реше-
ния задач управления персоналом, в том числе обу-
чения персонала. 

                                                           
1 Ken Joseph. Learning Technology Trends. April 17, 2023. https://brandonhall.com/learning-technology-trends/. 
2 Селевич Е. 6 самых перспективных технологий для корпоративного обучения. https://skillbox.ru/media/corptrain/6-samykh-
perspektivnykh-tekhnologiy-dlya-korporativnogo-obucheniya/. 

В качестве возможных механизмов адаптации ЭУК к индивидуальным особенностям 
обучающихся можно выделить следующие [17-21]. 
 Создание альтернативных модулей для изучения разделов курса. Возможные траектории изучения учеб-

ных модулей курса определяет разработчик курса. Курс имеет нелинейную структуру, для изучения одной 
темы модули могут отличаться, например, уровнем сложности материала. Обучающийся может выбирать 
модуль для изучения и/или дополнительные материалы, пропускать известный ему материал. Выбор мо-
жет осуществляться в соответствии со встроенными алгоритмами системы управления обучением, напри-
мер, на основе анализа цифрового следа обучения с применением методов МО. 

 Выбор темпа обучения. Обучающийся может проходить курс в удобном для себя темпе. Цифровой след 
обучения может включать данные о времени, затраченном на задания, успешности выполнения и частоте 
ошибок, что может использоваться для прогнозирования успеваемости и корректировки ИТО. 

 Учѐт промежуточных результатов прохождения курса. Использование результатов входного и/или про-
межуточного контроля или/и анкетирования для выбора учебных модулей для последующего изучения. 
После прохождения каждого раздела обучающийся может быть отнесѐн к одному из определѐнных клас-
сов, а для каждого класса определяется учебный модуль для изучения следующего раздела курса.  

 Использование адаптивного тестирования. На основе прогноза 
успешности обучения (по прошлым оценкам) для каждого обучаю-
щегося может быть сформирован индивидуальный набор тестовых 
заданий. Формирование тестовых заданий может осуществляться в 
соответствии с уровнями таксономии Блума [22], использующейся 
при проектировании учебных курсов. 
Упрощѐнная структурная схема интеллектуальной си-

стемы управления дистанционным обучением представлена 
на рисунках 1 и 2. Ядром любой интеллектуальной системы 
является база знаний, в данной случае онтологическая база 
знаний, включающая онтологию обучаемого, онтологию 
преподавателя и онтологию ЭУК.  

Онтологии знаний обучаемого и преподавателя вместе с 
моделями их поведения позволяют представить их как ин-
теллектуальных агентов в автоматизированных обучающих 
системах, что позволит учитывать потребности и возможно-
сти обучаемых и автоматизировать решения типовых задач в 
деятельности преподавателя [23]. 
 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Рисунок 2 – Структурная схема интеллектуальной системы управления дистанционным обучением  
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Применение методов искусственного интеллекта при формировании индивидуальной траектории обучения 

В данной работе решается частная задача выбора одного из альтернативных модулей для 
изучения на основе анализа цифрового следа обучения. 

ГЗ ЭУК строится на основе предварительно разработанного педагогического сценария 
ЭУК [24]. Разрабатываются альтернативные модули для изучения некоторых разделов ЭУК, 
определяются возможные ИТО. Информация о каждом альтернативном модуле является до-
ступной для обучающихся. В результате изучения курса обучаемыми происходит накопле-
ние данных о его прохождении. Выбор модуля из возможных альтернатив на этапе сбора 
данных может осуществлять обучающийся на основе самооценки своих возможностей и 
уровня заинтересованности в более глубоком освоении дисциплины. Следующий модуль для 
изучения может быть предложен по результатам тестирования по предыдущему модулю.  

ГЗ может быть расширен путѐм добавления элементов ЭУК в качестве вершин и достра-
ивания соответствующих связей между. Например: контрольные задания по каждому разде-
лу, разделѐнные на уровни освоения [25], и уровни сложности; время, затраченное на изуче-
ние разделов и прохождение тестирования; компетенции и оценки уровней их сформирован-
ности у студентов; данные о прохождении других курсов; психолого-личностные характери-
стики студента; личные интересы и т.п. Графовое представление курса [26] позволит учиты-
вать связи между компетенциями, между заданиями и компетенциями, между темами и ком-
петенциями.  

2 Методический пример 
 В качестве методического 

примера рассмотрен упрощѐн-
ный ЭУК, представленный в ви-
де ГЗ на рисунке 3. ЭУК содер-
жит четыре тематических раз-
дела, включая входной, итого-
вый и промежуточный контроли 
освоения каждого раздела. На 
графе промежуточный контроль 
и/или результаты промежуточ-
ного контроля ассоциируются с 
вершинами, соответствующими 
изучаемым учебным модулям 
(не представлены отдельными 
вершинами). 

Первый тематический раздел ЭУК 
представлен одним учебным модулем (вершина М1, номер вершины – 2, номера вершин графа приводятся ря-
дом с соответствующей вершиной). Второй и третий тематические разделы содержат по три альтернативных 
учебных модуля (второй раздел: вершины М21, М22, М23, номера вершин – 3, 4, 5; третий раздел: вершины 
М31, М32, М33, номера вершин – 6, 7, 8). Четвѐртый тематический раздел содержат два альтернативных учеб-
ных модуля (вершины М41, М42, номера вершин – 9, 10). Связи между вершинами, соответствующими моду-
лям ЭУК определяют последовательность их изучения, т.е. соответствуют возможным ИТО изучения курса. В 
рассматриваемом графе предполагается возможным после изучения любого тематического раздела переход к 
любому модулю следующего раздела. Связи между вершинами с номерами от 1 до 11 (входной и итоговый 
контроль, учебные модули) имеют один тип, который условно может быть обозначен ПослеСледует. 

Представленный граф ЭУК содержит также вершины, соответствующие изучающим 
курс студентам. Наличие связи между вершиной, соответствующей студенту, и вершиной, 
соответствующей учебному модулю или промежуточному и/или итоговому контролю, сви-
детельствует о том, что студент изучил этот модуль или прошѐл точки контроля ЭУК. Связи 
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между вершинами в этом случае (студент и входной и итоговый контроль, студент и учебные 
модули) могут иметь четыре типа: НижеСреднего, Средний, ВышеСреднего, Высокий. Кон-
кретный тип связи соответствует результатам освоения соответствующего модуля и резуль-
татам прохождения входного и/или итогового контроля. Набор тестов для промежуточного 
контроля по каждому разделу в данном курсе одинаков для всех альтернативных учебных 
модулей раздела. Предполагается, что в случае неудовлетворительного результата студент 
изучает модуль курса повторно. В общем случае в подобной ситуации разработчик курса 
может предусмотреть альтернативные учебные модули для изучения студентом. 

В примере на рисунке 3 предполагается лишь продвижение сверху-вниз от предыдущего 
раздела к последующему. Эта схема ограничивает адаптивные возможности изучения курса. 
В этих условиях могут быть сформированы различные версии групповых образовательных 
траекторий, отличающиеся видами персонификации на основе учѐта особенностей несколь-
ких групп обучающихся. В общем случае обучаемые могут пропускать некоторые модули, 
возвращаться к предыдущим модулям и т.д., т.е. свободно «перемещаться» по учебному ма-
териалу, что повышает индивидуализацию учебного процесса. 

Задача построения ИТО изучения рассматриваемого ЭУК решается путѐм выбора перед 
изучением каждого тематического раздела курса одного из альтернативных модулей на ос-
нове результатов освоения учебных модулей предыдущих разделов и результатов входного 
контроля. Прогнозирование номера модуля для изучения осуществляется на основе вектор-
ных представлений элементов ГЗ курса и на основе обучения нейронных сетей (НС), что 
позволяет определить наиболее подходящий модуль для изучения третьего раздела рассмат-
риваемого ЭУК для обучающегося СтудентNew1. 

Для рассматриваемого ЭУК обучающий набор данных был смоделирован. Результаты 
входного контроля и результаты изучения единственного модуля первого раздела курса –
случайные величины с равномерным законом распределения. Номер модуля для изучения 
последующих разделов курса из числа имеющихся альтернативных модулей может быть 
рассчитан как некоторая функция от результатов изучения предыдущего и/или предыдущих 
модулей курса. Каждому модулю соответствует определѐнный диапазон значений результата 
изучения предыдущего модуля курса. Логика выбора модуля, реализованная при моделиро-
вании обучающей выборки, заключалась в том, что модулю с меньшим номером соответ-
ствовали меньшие значения результата изучения предыдущего модуля.  

Например, второй тематический раздел рассматриваемого ЭУК представлен тремя модулями, где исполь-
зовалось следующее правило выбора модуля для изучения: ЕСЛИ результат изучения первого раздела меньше 
70, ТО следующий модуль – 3; ИНАЧЕ ЕСЛИ результат изучения первого раздела меньше 84, ТО следующий 
модуль – 4, ИНАЧЕ следующий модуль – 5. Значение итогового контроля рассчитывается как взвешенное сред-
нее результатов изучения каждого раздела курса. Случайные факторы, влияющие на конечный результат про-
хождения курса, моделировались добавлением к взвешенному среднему значения случайной величины с нор-
мальным законом распределения. Объѐм выборки (общее число обучающихся, прошедших курс) – 500. 

Для применения методов МО к анализу графовых моделей (ГМ) можно применить суще-
ствующие алгоритмы получения векторных представлений их вершин и отношений. Задачи, 
базирующиеся на ГМ, можно решить с применением методов МО3 – это предсказание связей 
между вершинами и классификация вершин. Методы построения векторных представлений 
вершин и отношений простого графа и ГЗ представлены в работах [27-30]. Для работы с ГЗ 
использованы готовые функции библиотеки Python PyKEEN4. 

Прогнозирование модуля для изучения сводится к задаче предсказания связей между со-
ответствующими вершинами: студент – учебный модуль. Из анализа графа рассматриваемо-

                                                           
3 KG Course 2021. Курс по графам знаний (Knowledge Graphs) и как их готовить в 2021 году. На русском языке. 
https://migalkin.github.io/kgcourse2021/. 
4 PyKEEN 1.10.0 documentation. https://pykeen.readthedocs.io/en/stable/index.html. 
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го ЭУК получены оценки (вероятности) наличия связи (ребра) между вершиной, соответ-
ствующей обучающемуся СтудентNew1, и вершинами, соответствующими модулям третье-
го тематического раздела, с типом связи Высокий (этот тип связи соответствует успешному 
прохождению тематического раздела). Полученное прогнозное значение (наибольшая оценка 
связи по результатам работы большинства алгоритмов) – 7-й модуль. 

Аналогично может быть спрогнозирован результат освоения всего курса (как результат 
итогового контроля); может быть решена задача классификации и кластеризации студентов с 
целью применения к выделенным группам типовых управляющих воздействий. 

Для определения возможной архитектуры и структуры НС для задачи построения ИТО 
была использована часть смоделированного обучающего набора данных. Для обучения НС 
использовались только данные об обучающихся, которые успешно освоили ЭУК, т.е. полу-
чили оценки ВышеСреднего или Высокий за итоговый контроль. Выбор этих студентов обу-
словлен тем, что решается задача построения ИТО изучения курса с целью успешного его 
освоения и получения положительного результата. 

Для построения нейросетевой модели выбрана полносвязная НС прямого распростране-
ния. Общее число слоѐв – два (один скрытый слой). Выбор подобной архитектуры и струк-
туры НС обусловлен тем, что подобные НС успешно применяются для решения задач ап-
проксимации различных зависимостей [17, 31, 32], существуют эвристические процедуры, 
позволяющие оценить число нейронов в скрытых слоях на основе данных о числе входных, 
выходных значений и объѐме обучающих данных. 

Число входных сигналов НС – 8, что соответствует вершинам графа ЭУК с номерами от 1 до 8. Значения 
входных сигналов соответствуют результатам прохождения каждого модуля, выраженным в баллах от 0 до 100; 
входные значения перед обучением были нормализованы. Так как нейросетевая модель определяет номер оче-
редного учебного модуля по результатам изучения предыдущих, данным о прохождении курса одним обучаю-
щимся соответствуют несколько обучающих примеров выборки. Это иллюстрируется примером, приведѐнным 
в таблицах 2 и 3. В таблице 2 приведены результаты прохождения курса некоторым студентом (изученные сту-
дентом модули и результаты освоения этих модулей, выраженные в баллах от 0 до 100). В таблице 3 приведены 
примеры из обучающей выборки, которые получены на основе данных прохождения курса этим студентом 
(таблица 2). Аналогичным образом были получены примеры для обучающей выборки для каждого обучающе-
гося из смоделированного набора данных. 

Таблица 2 – Результаты прохождения учебного курса одним обучающимся (пример) 

Входной 
контроль 

Уровень1 
(баллы) 

Уровень2 (но-
мер вершины) 

Уровень2 
(баллы) 

Уровень3 (но-
мер вершины) 

Уровень3 
(баллы) 

Уровень4 (но-
мер вершины) 

Уровень4 
(баллы) 

58 85 5 81 7 91 10 81 

Таблица 3 – Примеры из обучающей выборки по результатам прохождения учебного курса  
одним обучающимся 
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58 
85 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 
85 0 0 81 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 
85 0 0 81 0 91 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Выходной слой НС содержит 8 нейронов, что соответствует вершинам графа ЭУК с но-
мерами от 3 до 10. Значение выходного сигнала одного из нейронов, равное 1 (и равенству 
нулю выходных значений остальных нейронов в обучающей выборке) означает, что следу-
ющий модуль для изучения – это модуль, который соответствует этому нейрону (нейрону с 
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го ЭУК получены оценки (вероятности) наличия связи (ребра) между вершиной, соответ-
ствующей обучающемуся СтудентNew1, и вершинами, соответствующими модулям третье-
го тематического раздела, с типом связи Высокий (этот тип связи соответствует успешному 
прохождению тематического раздела). Полученное прогнозное значение (наибольшая оценка 
связи по результатам работы большинства алгоритмов) – 7-й модуль. 

Аналогично может быть спрогнозирован результат освоения всего курса (как результат 
итогового контроля); может быть решена задача классификации и кластеризации студентов с 
целью применения к выделенным группам типовых управляющих воздействий. 

Для определения возможной архитектуры и структуры НС для задачи построения ИТО 
была использована часть смоделированного обучающего набора данных. Для обучения НС 
использовались только данные об обучающихся, которые успешно освоили ЭУК, т.е. полу-
чили оценки ВышеСреднего или Высокий за итоговый контроль. Выбор этих студентов обу-
словлен тем, что решается задача построения ИТО изучения курса с целью успешного его 
освоения и получения положительного результата. 

Для построения нейросетевой модели выбрана полносвязная НС прямого распростране-
ния. Общее число слоѐв – два (один скрытый слой). Выбор подобной архитектуры и струк-
туры НС обусловлен тем, что подобные НС успешно применяются для решения задач ап-
проксимации различных зависимостей [17, 31, 32], существуют эвристические процедуры, 
позволяющие оценить число нейронов в скрытых слоях на основе данных о числе входных, 
выходных значений и объѐме обучающих данных. 

Число входных сигналов НС – 8, что соответствует вершинам графа ЭУК с номерами от 1 до 8. Значения 
входных сигналов соответствуют результатам прохождения каждого модуля, выраженным в баллах от 0 до 100; 
входные значения перед обучением были нормализованы. Так как нейросетевая модель определяет номер оче-
редного учебного модуля по результатам изучения предыдущих, данным о прохождении курса одним обучаю-
щимся соответствуют несколько обучающих примеров выборки. Это иллюстрируется примером, приведѐнным 
в таблицах 2 и 3. В таблице 2 приведены результаты прохождения курса некоторым студентом (изученные сту-
дентом модули и результаты освоения этих модулей, выраженные в баллах от 0 до 100). В таблице 3 приведены 
примеры из обучающей выборки, которые получены на основе данных прохождения курса этим студентом 
(таблица 2). Аналогичным образом были получены примеры для обучающей выборки для каждого обучающе-
гося из смоделированного набора данных. 

Таблица 2 – Результаты прохождения учебного курса одним обучающимся (пример) 

Входной 
контроль 

Уровень1 
(баллы) 

Уровень2 (но-
мер вершины) 

Уровень2 
(баллы) 

Уровень3 (но-
мер вершины) 

Уровень3 
(баллы) 

Уровень4 (но-
мер вершины) 

Уровень4 
(баллы) 

58 85 5 81 7 91 10 81 

Таблица 3 – Примеры из обучающей выборки по результатам прохождения учебного курса  
одним обучающимся 
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85 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 
85 0 0 81 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 
85 0 0 81 0 91 0 0 0 0 0 0 0 0 1 

Выходной слой НС содержит 8 нейронов, что соответствует вершинам графа ЭУК с но-
мерами от 3 до 10. Значение выходного сигнала одного из нейронов, равное 1 (и равенству 
нулю выходных значений остальных нейронов в обучающей выборке) означает, что следу-
ющий модуль для изучения – это модуль, который соответствует этому нейрону (нейрону с 

максимальным выходным значением). Число нейронов в скрытом слое варьировалось от 2 до 
30. Функция активации нейронов скрытого слоя – гиперболический тангенс, нейронов вы-
ходного слоя – сигмоида. В качестве функции потерь (ошибок) использовалась средняя 
квадратичная ошибка, оптимизатор – Adam5.  

На рисунке 4 приведѐн график изме-
нения функции потерь (на обучающей 
выборке) при обучении нейронной сети с 
30 нейронами в скрытом слое. Получен-
ные в процессе обучения результаты (зна-
чения функции потерь) свидетельствуют о 
приемлемом качестве построенной 
нейросетевой модели и потенциальной 
возможности еѐ применения к рассматри-
ваемой задаче. Для создания и обучения 
НС, визуализации данных использовались 
язык программирования Python, библио-
тека машинного и глубокого обучения 
PyTorch6, библиотека для обработки и 
анализа данных Pandas7, библиотека для 
визуализации данных Matplotlib8. 

 С помощью обученной НС может быть получен прогноз наиболее подходящего модуля 
для изучения следующего (третьего) раздела ЭУК для обучающегося СтудентNew1, кото-
рому соответствует следующий вектор входных (нормализованных) значений – 
                           . При подаче на вход обученной нейронной сети этих значений 
максимальное значение получил нейрон выходного слоя, соответствующий вершине графа 
ЭУК с номером 6. Таким образом, полученное прогнозное значение – 6 модуль, что соответ-
ствует логике выбора модуля для изучения следующего раздела курса, реализованной при 
моделировании обучающей выборки. 

 Полученное прогнозное значение отличается от значения, полученного ранее (7-й мо-
дуль), что объясняется тем, что НС была обучена только на данных о студентах, получивших 
оценки ВышеСреднего или Высокий за итоговый контроль. 

Последовательность изучения учебных модулей может быть интерпретирована как вре-
менной ряд, это делает целесообразным использование для решения рассматриваемой задачи 
рекуррентных НС. Использование рекуррентных НС может стать направлением дальнейших 
исследований в случае накопления достаточного объѐма обучающих реальных данных о тра-
екториях обучения студентов в ЭУК.  

Заключение 
В работе приведены возможные подходы к решению задачи формирования ИТО. Рас-

смотрена возможность построения векторных представлений полученного ГЗ, а также воз-
можность использования НС для анализа цифрового следа обучаемых при изучении курса 
для задачи персонализации обучения. Полученный прогноз наиболее подходящего учебного 

                                                           
5 Adam (Adaptive Moment Estimation). https://docs.pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.Adam.html#adam. 
6 PyTorch 2.6 documentation. https://pytorch.org/docs/stable/torch.html. 
7 Pandas 2.2.3 documentation. https://pandas.pydata.org/docs/. 
8 Matplotlib 3.10.0 documentation. https://matplotlib.org/stable/index.html. 

 
Рисунок 4 – График изменения функции потерь (пример) 
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модуля для изучения следующих разделов ЭУК при формировании ИТО соответствуют ло-
гике выбора модуля, реализованной при моделировании обучающей выборки. 
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модуля для изучения следующих разделов ЭУК при формировании ИТО соответствуют ло-
гике выбора модуля, реализованной при моделировании обучающей выборки. 
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ture and structure of a neural network and training it to generate individualized learning pathways. The proposed ap-
proach employs a knowledge graph of the electronic course that incorporates both course parameters and data on learn-
ers who have completed the course. Representing graph elements as vectors enables the application of machine learning 
techniques, including neural network models, to the analysis of the subject domain. A methodological example illustrat-
ing the implementation of the proposed approach is provided. 
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