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АННОТАЦИЯ

Введение. Повышение гетерогенности студенческой среды, в частности за счет увеличения количества иностранных 
студентов, требует организованного, оперативного анализа образовательных данных для их сопровождения. 
Возможность предвосхищения рисков образовательных ситуаций (низкая успеваемость, отчисление и т. д.) 
обеспечивает сохранность контингента и выстраивание индивидуальной образовательной траектории.

Цель работы: анализ эффективности цифровой модели обработки цифровых образовательных данных 
(посещение, успеваемость) для прогнозирования успешности образовательного процесса.

Методология и методы. Исследование базировалось на агрегированных данных по 14820 студентам 
Тюменского государственного университета (Российская Федерация), обучающихся в рамках цифровых 
образовательных дисциплин.

В исследовании были использованы следующие методы: Pandas; Sklearn (scikit-learn); реализация кластеризации 
(KMeans, AgglomerativeClustering), регрессии (RandomForestRegressor, MultiOutputRegressor), стандартизации 
данных (StandardScaler), оценки моделей (r2_score, silhouette_score) и статистических проверок (chi2_contingency); 
UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection); KMeans; HDBSCAN; AgglomerativeClustering; Интерполяция; 
Регрессия (RandomForestRegressor).

Результаты. Выявлена и проанализирована статистически значимая более высокая успеваемость российских 
студентов по большинству дисциплин по сравнению с иностранными: +0,073 (7,3% нормированной шкалы). В 
среднем иностранные студенты получают около половины от максимального балла за занятие. Подтвердилась 
гипотеза о более высокой посещаемости у российских студентов. На основании анализа средних кривых и 
кластерных центров (средняя Silhouette Score по успеваемости - 0,5352; средняя Silhouette Score по посещаемости 
- 0,7139) были интерпретированы типажи поведения студентов: Стабильные; Пропадающие; Пропускающие; 
Рывковые. Модель прогнозирования демонстрирует умеренное качество (RMSE (среднеквадратичная ошибка) - 
Метрика: R² ≈ 0.85+), позволяющее предполагать общую тенденцию поведения.

Заключение. Полученные результаты свидетельствуют об актуальности использования цифровых инструментов 
при анализе образовательных ситуаций. Выявленные тенденции к более низкой посещаемости иностранными 
студентами могут являться индикатором потенциальных рисков успешности обучения. Создание цифровых 
продуктов, способствующих оперативному анализу образовательных данных и осуществления на этой основе 
прогнозирования успешности образовательного процесса обеспечивает возможность предвосхищения негативных 
ситуаций в обучении студентов, в том числе из других стран. Оперирование объективными данными повышает 
эффективность образовательного процесса, а значит и успешность профессионального становления студентов.
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Лицензия «С указанием авторства — С сохранением условий». Позволяет перерабатывать, исправлять и развивать 
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ABSTRACT

Introduction. Increasing the heterogeneity of the student environment, in particular due to an increase in the number of 
international students, requires an organized, operational analysis of educational data to support them. The possibility 
of anticipating the risks of educational situations (low academic performance, expulsion, etc.) ensures the safety of the 
contingent and the building of an individual educational trajectory.

The purpose of the work: to analyze the effectiveness of a digital model for processing digital educational data (attendance, 
academic performance) to predict the success of the educational process.

Methodology and methods. The study was based on aggregated data on 14,820 students of Tyumen State University 
studying in digital educational disciplines.

The following methods were used in the study: Pandas; Sklearn (scikit-learn); implementation of clustering 
(KMeans, AgglomerativeClustering), regression (RandomForestRegressor, MultiOutputRegressor), data standardization 
(StandardScaler), model evaluation (r2_score, silhouette_score) and statistical checks (chi2_contingency); UMAP 
(Uniform Manifold Approximation and Projection); KMeans; HDBSCAN; AgglomerativeClustering; Interpolation; 
Regression (RandomForestRegressor).

Results. Statistically significant is the higher academic performance of Russian students in most disciplines 
compared to foreign ones. The hypothesis of higher attendance among Russian students has been confirmed. 
Based on the analysis of average curves and cluster centers, the types of student behavior were interpreted: Stable; 
Disappearing; Skipping; Jerky.

Conclusion. The results obtained indicate the relevance of using digital tools in the analysis of educational situations. 
The revealed trends towards lower attendance by international students may be an indicator of potential risks of learning 
success. The creation of digital products that facilitate the rapid analysis of educational data and the forecasting of the 
success of the educational process on this basis provides an opportunity to anticipate negative situations in the education 
of students, including from other countries. Using objective data increases the effectiveness of the educational process, 
and hence the success of students' professional development.
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ВВЕДЕНИЕ
Интернационализация является естественной частью высшего образования как за рубежом, так 

и в России. Так, по отчету Евростат «В 2023 году 1,76 миллиона студентов из-за рубежа (из других 
стран ЕС или из стран, не входящих в ЕС) обучались в высших учебных заведениях на территории 
ЕС» [1]. При этом (43 %) иностранных студентов, обучавшихся в высших учебных заведениях ЕС в 
2023 году, были из Европы, 25 % – из Азии и 17 % – из Африки. По данным Минобрнауки «в России 
образовательные услуги оказываются для 355 тысяч иностранных студентов. Они приезжают из 
стран СНГ, Африки, Латинской Америки, а также из Китая, Ирана и Индии» [2]. 

Процессы академической мобильности развертываются динамично за счет того, что современ-
ные университеты декларируют ценности открытости, доступности и инклюзивности. Участие в 
программах академической мобильности является частью имиджа вуза, а иностранный студент 
становится нормой образовательной среды [3].

В отечественных и зарубежных исследованиях анализируются особенности обучения ино-
странных студентов. Особое внимание уделяется периоду адаптации. Традиционно к адапта-
ционным барьерам относят языковой, культурный, социальный и психологический [4]; в более 
широкой классификации рассматриваются организационно-управленческий, коммуникативный, 
бытовой, биологический, академический [5] и финансово-экономический барьеры [6]. Отдельно 
анализируется академическая и средовая адаптация [7].

При этом, по мнению Г.В. Гришиной: «Академический барьер – один из самых сложных в пре-
одолении иностранными студентами в российском вузе, т. к. включает в себя учебный, дидакти-
ческий и методический элементы» [8]. И особо отмечается адаптация цифровой среды предмет-
ной подготовки иностранных студентов [9].

Удержание студентов является серьёзной проблемой для высших учебных заведений. Тот 
факт, что значительная часть студентов бросает учёбу в основном из-за неуспеваемости, побу-
ждает университеты разрабатывать инструменты образовательной аналитики на основе моделей 
прогнозирования успешности обучения [10].

Цифровизация современного высшего образования обеспечивает возможности по анализу 
и предотвращению критических ситуаций в образовании, особенно иностранных студентов. 
Цифровые инструменты позволят повысить качество управленческих решений в сфере управле-
ния образовательным процессом в целом и образовательными траекториями студентов в част-
ности [11]. A. Shitaya с соавт. цифровизацию прогнозирования успешности обучения ставят в 
противовес традиционным методам оценки поведения учащихся, которые часто основаны на 
субъективных оценках [12]. Но, образовательные возможности цифровых инструментов и ресур-
сов, их дидактический и воспитательный потенциал по-прежнему недооцениваются [13].

Повышается значимость цифровизации учебной аналитики, под которой N.Nistor, 
A.Hernández-Garcíacc понимают «измерение, сбор, анализ и представление данных об обучаю-
щихся и их действиях, с целью понимания и оптимизации учебного процесса и той среды, где 
это этот процесс происходит» [14, с. 336–337]. В рамках теоретического анализа Г.П. Озерова 
выделяет направления применения учебной аналитики [15]: анализ образовательных данных 
online курсов [16]; прогнозирование успешности обучающихся, сбор данных об их поведении и 
своевременного вмешательства преподавателя в процесс обучения [17]; для оценки и повыше-
ния качества преподавания в университетах [18].

Интеллектуальный анализ образовательных данных (Educational data mining) является важ-
ной составляющей образовательного процесса сегодня [19]. Этому способствует наличие совре-
менных цифровых платформ LMS (Learning Management System), в частности, Moodle, Canvas, 
iSpring, open EdX и т. д.; LXP (Learning Experience Platform) [20]. Исследователи указывают, 
что можно использовать потенциал уже имеющихся ресурсов, например: «встроенного в LMS 
Moodle модуля «Аналитика» для отслеживания и оптимизации учебного процесса. Авторы дают 
рекомендации по настройке и использованию данного модуля в учебном процессе. Модуль 
«Аналитика» позволяет создавать прогнозы успешности освоения отдельного учебного курса 
без навыков программирования, не требует предварительной обработки данных для анализа и 
позволяет быстро принимать меры по улучшению учебного процесса на основе результатов про-
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гноза» [19]. J. Gardner, C. Brooks предлагают на основе данных LMS анализировать поведение 
студента по критериям: вовлеченность, непрерывность, результативность, самостоятельность и 
другие аспекты учебной деятельности студента [21].

В целом выделяют в анализе образовательных данных два набора методов: учебная анали-
тика (Learning Analytics); интеллектуальный анализ образовательных данных (Educational Data 
Mining, EDM) [22]. При этом, при работе с Big Data выделяются преимущества: объем (Volume), 
скорость (Velocity), а также многообразие – источники этих данных, разные по качеству и свой-
ствам (Variety) [23]. Все они направлены на раннее выявление неуспеваемости учащихся [24].

Исследователи отмечают, что учебная аналитика на основе Big Data должна выполнять функ-
цию прогнозирования, чтобы у преподавателей было достаточно времени для проведения обра-
зовательных мероприятий, способствующих повышению успешности обучения студента [25]; на 
ранней стадии выявлять учащихся из группы риска посредством непрерывного анализа слож-
ных, нелинейных взаимосвязей в образовательных данных, что позволяет учебным заведениям 
своевременно принимать персонализированные меры [26].

Общий вывод можно сделать на основе исследования A. Ahmed с соавт., в котором показано, 
что «Улучшение академических результатов зависит от точности прогнозирования успеваемо-
сти учащихся в рамках курса или программы. Такая возможность прогнозирования позволяет 
руководителям образовательных учреждений оптимизировать распределение ресурсов и более 
эффективно адаптировать обучение к потребностям отдельных учащихся» [27].

Для достижения этой цели в разных университетах создаются собственные научные коллек-
тивы и цифровые продукты. Потому что, как считают исследователи, масштабируемость таких 
моделей ограничена, поскольку успеваемость и вовлечённость студентов, а также факторы, 
влияющие на них, во многом определяются образовательной средой [10].

Решение задачи прогнозирования успешности обучения студентов, особенно из групп риска, 
при помощи разных методов: с использованием методов машинного обучения, в том числе 
линейной регрессии, с определением соотношения успеваемости по дисциплине и среднего 
балла [28]; нейтрософскую теорию с методами глубокого обучения, как продолжение теории 
нечетких множеств, включающей в себя три состояния истинности: истинность, ложность и нео-
пределенность, что особенно полезно для устранения неопределенности, часто встречающейся 
в данных о поведении учащихся, вызванной такими факторами, как неполнота, шум и двусмыс-
ленность [12]; XGBoost, линейная регрессия, метод k-ближайших соседей, глубокая нейронная 
сеть [27]; методы предварительной обработки данных, включая устранение пропущенных зна-
чений, нормализацию, кодирование и идентификацию отклонений [29]; Наивный Байесовский 
алгоритм, Случайный лес, Дерево решений, метод опорных векторов, классификатор AdaBoost и 
логистическую регрессию [30]; использование возможностей генеративной аналитики обучения, 
управляемой искусственным интеллектом [31].

Проведенный анализ позволил нам зафиксировать:

1.	 Актуальность проблемы академической адаптации иностранных студентов.

2.	 Значимость цифрового анализа прогнозирования успешности обучения.

3.	 Необходимость создания собственной модели анализа с учетом особенностей образова-
тельной среды университета.

МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
В исследовании были использованы следующие методы и их функции:

Pandas – использовалась для загрузки, очистки, объединения и предварительной обработки 
табличных данных по посещаемости и успеваемости студентов. Обеспечивала доступ к нужным 
подвыборкам, фильтрации по дисциплинам, странам и другим признакам.

Sklearn (scikit-learn) – служила базовой библиотекой для машинного обучения: реализа-
ция кластеризации (KMeans, AgglomerativeClustering), регрессии (RandomForestRegressor, 
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MultiOutputRegressor), стандартизации данных (StandardScaler), оценки моделей (r2_score, 
silhouette_score) и статистических проверок (chi2_contingency).

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) – применялся для снижения размерности 
признаков посещаемости и успеваемости до 2D-пространства для визуализации и последующей 
кластеризации. Позволял выявить поведенческие паттерны в обучении, труднообнаружимые в 
исходном многомерном пространстве.

KMeans – метод кластеризации, использовавшийся для выделения типичных траекторий посе-
щаемости и успеваемости. Позволил обнаружить устойчивые группы студентов, схожих по учеб-
ному поведению, в том числе в разбивке по дисциплинам и гражданству.

HDBSCAN – применялся как более гибкий метод кластеризации, не требующий указания 
числа кластеров заранее. Позволил определить плотностные области в UMAP-пространстве и 
отделить "шум" – студентов с нетипичным поведением.

AgglomerativeClustering – иерархический метод кластеризации, применявшийся для под-
тверждения устойчивости кластерной структуры. Позволял визуализировать взаимосвязи между 
кластерами и наблюдать их слияние на разных уровнях иерархии.

Интерполяция – использовалась для восстановления непрерывных кривых посещаемости и 
успеваемости на основе дискретных точек (по занятиям). Обеспечивала возможность построе-
ния унифицированных и сравнимых временных рядов длиной 20 точек для всех студентов.

Регрессия – метод прогнозирования успеваемости и посещаемости: по первым N точкам моде-
ли обучались предсказывать последующие K точек. Особенно хорошо себя проявил ансамбль 
RandomForestRegressor, демонстрируя высокие значения R² (>0.84 при коротких окнах).

Исследование базировалось на агрегированных данных по 14820 студентам Тюменского госу-
дарственного университета, обучающихся в рамках цифровых образовательных дисциплин. Для 
каждого студента в рамках каждой дисциплины были собраны следующие типы данных:

Посещаемость: количество присутствий по каждому занятию, преобразованное в кумулятив-
ную кривую посещений, нормированную и интерполированную на 20 точек.

Успеваемость: баллы за каждое занятие (от 0 до 1), также интерполированные и нормирован-
ные на 20 точек.

Дополнительно в таблицах содержались категориальные признаки:

•	 гражданство (≈ 55 стран) (см. табл. 1),

•	 направление подготовки (≈ 62 направлений),

•	 наличие инклюзии (0 или 1, по верифицированному списку студентов).

После очистки и интерполяции итоговый датасет содержал 14860 уникальных студентов и до 
40 признаков на строку (20 посещений + 20 успеваемостей) по каждой дисциплине.

Таблица 1 Распределение студентов по гражданству (n=14860)

№ Гражданство Количество
1 Россия 12821
2 Казахстан 722
3 Туркмения 694
4 Таджикистан 213
5 Узбекистан 146
6 Вьетнам 36
7 Колумбия 35
8 Египет 29
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9 Киргизия 27
10 Сирийская Арабская Республика 16
11 Китай 11
12 Армения 11

13

Остальные страны, представленностью студентов менее 10 человек (Азербайджан, Гана, 
Нигерия, Индонезия, Беларусь, Эль-Сальвадор, Ливан, Уганда, Чад, Кения, Индия, Эквадор, 
Иордания, Турция, Мали, Того, Габон, Южная Африка, Судан, Марокко, Эфиопия, Бенин, 
Камерун, Ирак, Украина, Афганистан, Пакистан, Боливарианская Республика Венесуэла, 
Джибути, Сенегал, Монголия, Йемен, Мексика, Бразилия, Куба, Гвинея, Мозамбик, Кот-д'Ивуар, 
Конго, Ангола, Молдова, Республика Грузия, Болгария

99

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ
В рамках исследования были выдвинуты и проанализированы следующие гипотезы:

Гипотеза 1: Студенты из России получают более высокие баллы (см. табл. 2).

Гипотеза 2: Кривые посещаемости различаются между гражданами РФ и других стран.

Гипотеза 3: После достижения определённого уровня баллов студенты начинают реже посе-
щать занятия.

Для проверки первой гипотезы был выполнен t-тест для каждой дисциплины, а также для 
суммарных баллов. Результаты показали статистически значимое превосходство успеваемости 
студентов с гражданством 'РОССИЯ' по большинству дисциплин.

Таблица 2 Значимость различий в успеваемости студентов из России и других стран 
(Россия n=12821, другие страны n=2039)

Дисциплина Среднее 
(Россия)

Среднее 
(другие страны) Разница p-value

АДОМО (Анализ данных и 
основы машинного обучения) 0.473251 0.473070 0.000181 9.962395e-01

Аналитическая систематика 0.692931 0.624221 0.068710 2.718830e-12
Аналитическое чтение 0.729006 0.633268 0.095738 5.660256e-27
Системная аналитика 0.609013 0.571348 0.037665 2.113994e-02
Цифровая культура 0.800406 0.738413 0.061993 1.831560e-15
Все дисциплины 0.730760 0.658120 0.072640 1.820511e-31

Разница в общем балле весьма заметна: +0,073 (7,3% нормированной шкалы). Наиболее 
сильные различия – в дисциплинах Аналитическая систематика и Аналитическое чтение. Только 
в АДОМО баллы одинаковые – вероятно связано со спецификой дисциплины (см. рис. 1)

Возьмём только иностранных студентов и посчитаем для каждой страны:

•	 средний нормализованный балл;

•	 количество студентов;

•	 отсортируем страны по среднему баллу;

•	 построим наглядный график: "Связь среднего балла и гражданства" (см. рис. 2).

На рис. 2 показана сопряженность коэффициента от максимального балла за занятие, кото-
рый получает в среднем студент, и страны его проживания. Так, в среднем получают менее 
половины от максимального балла за занятие студенты из Египта (0,493), то есть если мак-
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симальный балл за занятие был 10, то в среднем студенты из этой страны набирают около 
5 баллов. Половину или чуть более максимума получают студенты из Туркмении (0,585), 
Таджикистана (0,643), Узбекистана (0,644), Колумбии (0,650), Армении (0,654). Лидируют сту-
денты из Вьетнама, которые за занятие в среднем набирают порядка 80% от максимального 
балла (0,803). Данный феномен требует особого качественного анализа на выявление особен-
ностей студентов определенной страны, определяющих характер обучения. Анализ довузовской 
подготовки, особенностей академической готовности, языковых компетенций, целей и моти-
вации обучения должен быть положен в основу интерпретации связи особенностей обучения 
и гражданства студентов. при этом, полученные данные должны рассматривать и как контекст 
прогнозирования особенностей обучения студентов из определенных стран. 

 

 Рисунок 1 Сравнение средних баллов по дисциплинам 
(студенты из России – 12821, студенты из других стран – 2039)

Рисунок 2 Коэффициент от максимального балла за занятие иностранных студентов 



579

Perspektivy Nauki i Obrazovania | 2026 | 2

Наиболее выраженные различия выявлены по дисциплинам: Аналитическая систематика, 
Аналитическое чтение, Цифровая культура. Наименьшая разница была в дисциплине АДОМО, 
где p-value не позволил отвергнуть нулевую гипотезу. 

Проведён анализ средних баллов по странам для студентов без гражданства 'РОССИЯ'. В 
выборку вошли только страны, где количество студентов превышает заданный порог – 10. 
Результаты позволяют сравнить средние значения и сформировать гипотезы об образователь-
ных траекториях иностранных студентов.

Сравнение кривых кумулятивной посещаемости показало более высокую активность студен-
тов с российским гражданством. На графиках видно, что кривая россиян возрастает более резко, 
что указывает на более регулярное посещение (см. рис. 3).

Рисунок 3 Кумулятивная посещаемость студентами дисциплины «Аналитическое чтение» 
(студенты из России – 12821, студенты из других стран – 2039)

Гипотеза о более высокой посещаемости у россиян подтверждается за исключением – 
Цифровой культуры, где студенты из других стран посещают занятия стабильнее. 

Гипотеза о снижении посещаемости после достижения порогового уровня успеваемости 
(например, 61 из 100) была проверена методом кластеризации. Была выделена группа студен-
тов, активно начинающих, но теряющих мотивацию в середине дисциплины.

На основании анализа средних кривых и кластерных центров были интерпретированы типажи 
поведения студентов:

•	 «Стабильные» — высокая посещаемость и высокие баллы за обучение.
•	 «Пропадающие» — активность в начале, спад в середине/конце.
•	 «Пропускающие» — редкие посещения, низкие баллы
•	 «Рывковые» — нерегулярная посещаемость, но высокие пики успеваемости.

Для каждой дисциплины строились UMAP-проекции с раскраской по кластерам. Это позволило 
визуально убедиться в наличии отдельных групп и проверить корректность разделения.
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В рамках данной работы была проведена следующая работа – кластеризация по посещениям и 
отдельно по успеваемости, но – для каждой страны отдельно. Гипотеза – студенты из отдельных 
стран демонстрируют схожие паттерны поведения в посещаемости и успеваемости (см. табл. 3).

Таблица 3 Кластеризация результатов по успеваемости для каждой страны в рамках одной 
дисциплины (в дисциплинах приведены те страны, у которых в этой дисциплине отучилось 
более 50 студентов)

Silhouette Score
АДОМО
Россия 0.4951

Казахстан 0.5668
Аналитическая систематика

Россия 0.4970
Таджикистан 0.8046
Туркмения 0.4652
Узбекистан 0.4906

Аналитическое чтение
Казахстан 0.4986

Россия 0.3864
Таджикистан 0.5414
Туркмения 0.5467
Узбекистан 0.6207

Системная аналитика
Казахстан 0.5928

Россия 0.6240
Цифровая культура

Казахстан 0.4455
Россия 0.5635

Таджикистан 0.5533
Туркмения 0.5047
Узбекистан 0.4177

Из полученных данных видно, что при корректировке числа кластеров можно получить более 
высокие значения, но даже сейчас полученных результатов достаточно для дальнейшего опре-
деления типичного поведения по получению баллов в зависимости от гражданства студента.

В качестве примера визуализации выделенных кластеров приведем кластеризацию результатов 
успеваемости студентов из Таджикистана по дисциплине «Аналитическая систематика» (см. рис. 4).

Далее была проведена процедура кластеризации результатов студентов по посещаемости (см. табл. 4).

Таблица 4 Кластеризация по посещаемости для каждой страны в рамках одной дисциплины 
(в дисциплинах приведены те страны, у которых в этой дисциплине отучилось более 50 
студентов)

Silhouette Score
АДОМО
Россия 0.6918

Казахстан 0.8558
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Аналитическая систематика
Россия 0.5705

Таджикистан 0.9256
Туркмения 0.6812
Узбекистан 0.7780

Аналитическое чтение
Казахстан 0.7389

Россия 0.4976
Таджикистан 0.7729
Туркмения 0.7169
Узбекистан 0.7845

Системная аналитика
Казахстан 0.7333

Россия 0.6613
Цифровая культура

Казахстан 0.6376
Россия 0.5047

Таджикистан 0.8085
Туркмения 0.8967
Узбекистан 0.5940

Рисунок 4 Кластеризация результатов успеваемости студентов из Таджикистана по дисциплине 
«Аналитическая систематика» (n=213)
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При кластеризации студентов по посещаемости для каждой отдельной страны, результаты 
получаются ещё точнее. Визуализация кластеров студентов из Таджикистана это подтверждает 
(см. рис. 5).

 

Рисунок 5 Кластеризация результатов посещаемости студентов из Таджикистана по дисциплине 
«Аналитическая систематика» (n=213)

Дальнейшим развитием этой классификации может быть уточнение числа кластеров для 
каждой страны и каждой дисциплины.

Далее, в качестве прогностической была поставлена цель — по первым 10 точкам кривых 
посещаемости и успеваемости предсказать их оставшиеся значения. Это имитирует ситуацию 
предсказания итоговой траектории по начальной активности.

Для реализации задачи регрессии были выбраны следующие этапы:

•	 Формирование матрицы признаков: первые 10 интерполированных точек посещаемости и 
успеваемости (20 признаков);

•	 Целевая переменная: оставшиеся 10 точек (20 целевых значений);

•	 Деление выборки: 60% – обучение, 20% – валидация, 20% – тест;

•	 Используемая модель: `MLPRegressor` (многослойный персептрон из `sklearn`).

Оценка производилась по RMSE (среднеквадратичная ошибка) – Метрика: R² ≈ 0.85+. 
Модель показала умеренное качество, позволяющее предполагать общую тенденцию поведения, 
но не идеально восстанавливающее индивидуальные значения. Тем не менее, даже приблизи-
тельное предсказание позволяет сегментировать студентов по рискам.
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ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ
Полученные результаты свидетельствуют об актуальности использования цифровых инстру-

ментов при анализе образовательных ситуаций. Так же о необходимости внимания и сопро-
вождения иностранных студентов. Как отмечает Г.П. Озерова нужно «своевременно выявить 
обучающихся «группы риска», нуждающихся в особом внимании со стороны преподавателя; 
– необходимо накапливать информацию динамике переходов обучающихся между группами 
успешности» [15].

Частичное подтверждение гипотезы о том, что студенты из России получают более высокие 
баллы, требует теперь качественной интерпретации. Из 5 анализируемых дисциплин значи-
мые различия получены по 4. Данная ситуация показана и в других исследованиях. Так, А.Н. 
Дунец, Н.М. Никонов отмечают, что Алтайском государственном техническом университете им. 
И.И. Ползунова «показатели качества обучения у иностранных студентов зачастую ниже, чем 
у российских студентов. Доля иностранных студентов, имеющих академическую задолжен-
ность колеблется от 21% до 52%... «в среднем» процент успеваемости иностранных студен-
тов на 8% ниже, чем в целом у общего контингента студентов университета» [32]. Конечно, 
это может быть следствием адаптационного периода (в выборке студенты 1 и 2 курсов), когда 
не решенные социальные, психологические проблемы отражаются на уровне академической 
успеваемости. Также это может быть следствием педагогических затруднений связанных с 
разницей образовательных стандартов и методик преподавания, если отсутствовал или нека-
чественно проведен довузовский этап подготовки [33]. Вероятно, это может быть следствием 
недостаточных языковых компетенций [34], языкового барьера [35], что влияет на скорость 
восприятия и понимание учебных задач [36]. Что может и наблюдаться по дисциплине АДОМО, 
где не выявлено значимых различий в средних баллах между Российскими и иностранными 
студентами. Особенность этой дисциплины, в отличии от других четырех, в том, что здесь в 
методике более низкая связь с языковыми компетенциями – меньше требуется писать и гово-
рить на русском языке.

Анализ посещаемости учебных занятий также является и актуальной проблемой, и значи-
мым показателем образовательной ситуации [37] требующими поиска причин [38], особенно в 
ситуации с иностранными студентами [32].

Выявленные тенденции к более низкой посещаемости иностранными студентами могут 
являться индикатором потенциальных рисков успешности обучения. Анализ сопряженности 
посещаемости студентами и особенности дисциплины показал, что у иностранных студентов:

1.	 Статистически значимо ниже посещаемость на дисциплинах, требующих хорошее знание 
русского языка

2.	 Нет значимых отличий от посещаемость российскими студентами на дисциплинах, с 
доминированием математической информации (АДОМО).

То есть, если содержание дисциплины связано с речевыми, языковыми компетенциями, то 
иностранные студенты не только получают более низкие оценки, но и чаще пропускают заня-
тия. Фиксация этой ситуации требует не только более ответственно подходить к обучению рус-
скому языку, но и в рамках дисциплин ориентироваться на универсальный дизайн обучения, 
предоставляя учебный контент таким образом, чтобы студент имел возможность оперативной 
адаптации под свои образовательные потребности.

Итогом работы с данным массивом данных стал процесс разработки прогностической ней-
росетевой модели, позволяющей предсказывать поведение студентов (посещение и успе-
ваемость) следующего занятия, входными данными для которой являются временные ряды, 
содержащие четыре периода или 20% от всей продолжительности реализации дисциплины. R² 
score на тестовой выборке составил 0.8471, т. е. можно сказать, что с вероятностью 85% дан-
ная модель будет верно предсказывать дальнейшее поведение каждого конкретного студента. 
Это говорит о том, что поведенческий паттерн студентов в начале семестра действительно 
содержит сильную предиктивную силу для следующего шага.
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Все исследователи анализируют свои модели на степень прогнозирования. Так, A. Shitaya 
с соавт. показывают, что их результаты показывают, что коэффициенты определения прогно-
зируемого значения, основанные на подходах DL, достигли 0,95 [12]. A. Ahmed с соавт. отме-
чают, что предложенная ими модель обладает «выдающимся коэффициентом детерминации 
99,95% и минимальным пределом погрешности, DNN становится мощным инструментом для 
точного прогнозирования оценок учащихся» [27]. N.Alruwais, M.Zakariah показывают, что их 
модели предсказывают высокую вовлеченность студента, они оказываются верными в 94,64% 
случаев [29]. У исследователей R.Pek с соавт. точность гибридной модели составила 94,8% 
при использовании как демографических, так и академических данных [30].

Таким образом, полученные результаты, с одной стороны подтверждают выявленные отече-
ственными и зарубежными учеными тенденции в особенностях обучения. А с другой, фиксиру-
ют новые характеристики контекста обучения иностранных студентов и демонстрируют новый 
подход к прогнозированию успешности обучения на основе цифровых данных образования.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Гетерогенность студенческой седы требует организации инклюзивного образования, кото-

рое будет учитывать особые образовательные потребности и выстраивать индивидуальную 
образовательную траекторию. Проведенное исследование демонстрирует значимость цифро-
визации образования в контексте оперативного анализа и прогнозирования образовательных 
ситуаций. Обучение иностранных студентов должно строиться с опорой на объективизацию 
образовательных данных. Полученные результаты и прогнозы могут быть использованы для:

•	 Раннего выявления студентов, склонных к снижению активности.

•	 Индивидуальной поддержки студентов с нестабильным стилем обучения.

•	 Повышения точности рекомендаций на основе образовательных паттернов.

При этом была решена проблема с тем, что разные реализации дисциплин создают различия 
в данных. Показана возможность использования в работе модели нейросетей / seq2seq / LSTM.

Методика показала свою применимость к задачам мониторинга, поддержки и предиктив-
ной аналитики в образовании. Поведение студентов можно агрегировать и кластеризовать. 
Выделение групп студентов с разным типом поведения в обучении позволяют принимать 
управленческие решения в образовании.

Таким образом, создание цифровых продуктов, способствующих оперативному анализу 
образовательных данных и осуществления на этой основе прогнозирования успешности обра-
зовательного процесса обеспечивает возможность предвосхищения негативных ситуаций в 
обучении студентов, в том числе из других стран. Оперирование объективными данными повы-
шает эффективность образовательного процесса, а значит и успешность профессионального 
становления студентов.
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