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Аннотация 
Статья посвящена комплексному исследованию применения технологий искусственного 

интеллекта для персонализации образовательных траекторий студентов технических вузов на основе 
анализа больших данных. Проведенное исследование демонстрирует значительный потенциал 
интеграции методов интеллектуального анализа данных, машинного обучения и глубокого обучения в 
образовательный процесс для формирования индивидуализированных образовательных путей. 
Эмпирическая база исследования включала данные цифрового следа 1854 студентов инженерных 
направлений из 8 российских технических университетов в период 2020-2023 гг. Разработана 
многокомпонентная модель персонализации образовательных траекторий, использующая алгоритмы 
машинного обучения (Random Forest, Gradient Boosting, нейронные сети) для выявления 
индивидуальных образовательных паттернов и прогнозирования академической успеваемости. 
Статистический анализ показал, что внедрение адаптивных систем обучения с элементами 
искусственного интеллекта повышает средний балл студентов на 0,73 пункта (по 5-балльной шкале) и 
улучшает показатели удержания студентов в образовательной программе на 27% по сравнению с 
традиционными методами. Представлены результаты сравнительного анализа эффективности 
различных алгоритмов машинного обучения для прогнозирования образовательных достижений, где 
модели на основе градиентного бустинга продемонстрировали наивысшую точность (87,4%). 
Исследование также выявило ключевые предикторы академической успешности в технических 
дисциплинах на основе данных цифрового следа. Обсуждаются педагогические, этические и 
технологические аспекты внедрения систем персонализации в высшем техническом образовании, а 
также перспективы развития адаптивных образовательных технологий. 
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Введение 

Современная парадигма высшего образования претерпевает фундаментальную 
трансформацию, связанную с переходом от унифицированных образовательных подходов к 
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персонализированным моделям обучения. Данная трансформация обусловлена растущими 
требованиями к подготовке специалистов в условиях динамично меняющегося рынка труда, особенно в 
технических областях, где темпы развития технологий диктуют необходимость гибкого и адаптивного 
подхода к формированию профессиональных компетенций. Персонализация образовательных 
траекторий становится не просто желательным элементом образовательного процесса, но критически 
важным фактором обеспечения конкурентоспособности выпускников технических вузов на глобальном 
рынке труда. Как отмечают исследователи, традиционная модель «один размер для всех» уже не 
отвечает требованиям цифровой эпохи, где персонализированные подходы становятся основой 
эффективного образования (Crompton, 2023; Yağcı, 2022). 

Концепция персонализированного обучения, предполагающая учет индивидуальных 
особенностей, потребностей и целей студентов при проектировании образовательного процесса, 
находит все более широкое применение в практике высшего образования. Однако степень ее 
реализации в технических вузах России и за рубежом значительно различается. Согласно данным 
исследования, за период 2021-2022 годов количество публикаций по теме применения искусственного 
интеллекта в высшем образовании увеличилось почти в три раза по сравнению с предыдущими годами 
(Chen, 2022). При этом наблюдается смещение фокуса исследований от теоретических разработок к 
практическим реализациям интеллектуальных систем персонализации образовательного процесса. 
Данные тенденции свидетельствуют о растущем интересе академического сообщества к проблематике 
интеграции искусственного интеллекта и больших данных в образовательный процесс. Особую 
актуальность приобретает задача разработки методологических и технологических основ 
персонализации образовательных траекторий студентов инженерных направлений с использованием 
возможностей искусственного интеллекта и анализа больших данных. Исследователи отмечают, что 
системы искусственного интеллекта способны значительно повысить эффективность адаптивного 
обучения за счет обработки и анализа больших объемов данных о поведении студентов в цифровой 
образовательной среде (Фиофанова, 2020; Есин, 2023). Такие системы позволяют выявлять 
индивидуальные особенности процесса освоения материала, прогнозировать академическую 
успеваемость и формировать персонализированные рекомендации по оптимизации образовательных 
траекторий.  Несмотря на значительный потенциал применения технологий искусственного интеллекта 
для персонализации образования, существует ряд нерешенных проблем, связанных с разработкой и 
внедрением таких систем в практику высшего технического образования. В частности, отсутствует 
единая методология сбора и анализа данных цифрового следа студентов, не разработаны 
стандартизированные подходы к проектированию адаптивных образовательных систем, существуют 
проблемы интеграции интеллектуальных компонентов в существующие образовательные платформы. 
Кроме того, остаются открытыми вопросы оценки эффективности персонализированных 
образовательных траекторий и их влияния на формирование профессиональных компетенций 
выпускников (Lu, 2023). 

Цель настоящего исследования заключается в разработке и экспериментальной верификации 
модели персонализации образовательных траекторий студентов технических вузов с использованием 
методов искусственного интеллекта и анализа больших данных. Для достижения данной цели были 
поставлены следующие задачи: 1) разработать концептуальную модель системы персонализации 
образовательных траекторий на основе искусственного интеллекта; 2) определить методы сбора и 
анализа данных цифрового следа студентов для формирования персонализированных 
образовательных рекомендаций; 3) провести экспериментальную апробацию разработанной модели в 
условиях реального образовательного процесса технического вуза; 4) оценить влияние 
персонализированных образовательных траекторий на академическую успеваемость и вовлеченность 
студентов.   

Актуальность данного исследования обусловлена растущей потребностью в разработке 
эффективных моделей персонализации образовательного процесса в условиях цифровой 
трансформации высшего образования. Применение методов искусственного интеллекта и анализа 
больших данных открывает новые возможности для создания адаптивных образовательных систем, 
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способных учитывать индивидуальные особенности и потребности каждого студента. Результаты 
исследования могут быть использованы для совершенствования образовательных программ 
технических вузов и разработки информационных систем поддержки принятия решений в области 
управления образовательным процессом. 

Концептуальный анализ литературы показывает, что проблематика персонализации 
образовательных траекторий на основе искусственного интеллекта находится на пересечении 
нескольких областей исследования: образовательные технологии, искусственный интеллект, анализ 
больших данных, педагогическая психология. Интеграция этих областей представляет значительный 
научный и практический интерес, поскольку позволяет разрабатывать комплексные решения, 
учитывающие как технологические возможности современных информационных систем, так и 
психолого-педагогические аспекты образовательного процесса.  Обосновывается необходимость 
перехода от традиционной модели образования к модели «точного образования» (precision education), 
основанной на анализе индивидуальных особенностей обучающихся и формировании 
персонализированных образовательных траекторий (Musso, 2020). Авторы отмечают, что такой подход 
позволяет оптимизировать процесс обучения и повысить его эффективность за счет учета 
индивидуальных когнитивных стилей, предыдущего опыта и образовательных предпочтений студентов. 

Исследования в области применения искусственного интеллекта в образовании (Artificial 
Intelligence in Education, AIEd) показывают, что интеллектуальные системы могут эффективно решать 
такие задачи, как профилирование студентов, прогнозирование образовательных результатов, 
персонализация учебного контента и адаптивная поддержка процесса обучения (Забокрицкая, 2022). 
Особую значимость приобретают исследования, связанные с разработкой алгоритмов машинного 
обучения для анализа образовательных данных и формирования персонализированных рекомендаций 
(Schmid, 2019; Waheed, 2020).   

В контексте технического образования персонализация образовательных траекторий имеет свою 
специфику, связанную с необходимостью формирования сложных междисциплинарных компетенций, 
требующих интеграции теоретических знаний и практических навыков. Применение адаптивных систем 
обучения в STEM-образовании (Science, Technology, Engineering, Mathematics) способствует повышению 
уровня усвоения материала и формированию устойчивой мотивации к обучению (Шамсутдинова, 2020). 

Анализ терминологии в данной области исследования выявляет определенные разночтения в 
понимании ключевых понятий. Термин «персонализация образования» часто используется как синоним 
«индивидуализации» или «адаптивного обучения», однако между этими понятиями существуют 
принципиальные различия. В рамках настоящего исследования под персонализацией образовательных 
траекторий понимается процесс проектирования и реализации индивидуальных образовательных 
маршрутов студентов на основе анализа их индивидуальных характеристик, образовательных 
потребностей и целей, с использованием методов искусственного интеллекта и больших данных для 
оптимизации этих траекторий в режиме реального времени.  Термин «большие данные» (Big Data) в 
контексте образования охватывает разнообразные типы данных о процессе обучения, включая данные 
образовательных платформ, результаты оценивания, информацию о взаимодействии пользователей с 
образовательными ресурсами, а также данные из внешних источников, таких как социальные сети и 
профессиональные сообщества (Воробьева, 2022). Анализ таких данных с использованием методов 
машинного обучения позволяет выявлять неявные паттерны и зависимости, которые могут быть 
использованы для оптимизации образовательного процесса. 

Искусственный интеллект в образовании представляет собой комплекс технологий, включающих 
машинное обучение, обработку естественного языка, компьютерное зрение и другие методы, 
направленные на автоматизацию и оптимизацию образовательных процессов. В контексте 
персонализации образовательных траекторий искусственный интеллект выступает как инструмент 
анализа образовательных данных и формирования персонализированных рекомендаций на основе 
выявленных закономерностей (Гриншкун, 2021).   

Несмотря на значительное количество исследований в данной области, существует ряд 
нерешенных вопросов, требующих дальнейшего изучения. Во-первых, отсутствует единая методология 
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оценки эффективности персонализированных образовательных траекторий, что затрудняет сравнение 
результатов различных исследований. Во-вторых, недостаточно изучены механизмы интеграции систем 
искусственного интеллекта в существующие образовательные платформы и их влияние на 
педагогические практики. В-третьих, остаются открытыми вопросы этического и правового 
регулирования использования данных студентов для персонализации образовательного процесса 
(Халин, 2018). 

Обоснование актуальности выбранной темы исследования базируется на анализе 
существующих пробелов в научном знании и практической реализации систем персонализации 
образовательных траекторий. Интеграция технологий искусственного интеллекта и больших данных в 
образовательный процесс технических вузов представляет собой комплексную научно-практическую 
проблему, требующую разработки новых подходов, методов и инструментов. Результаты данного 
исследования вносят вклад в развитие теории и практики персонализированного образования, 
предлагая концептуальную модель и методологию персонализации образовательных траекторий 
студентов технических вузов на основе искусственного интеллекта и больших данных. 

Теоретическая значимость исследования заключается в разработке методологических основ 
персонализации образовательных траекторий с использованием искусственного интеллекта, что 
расширяет современные представления о возможностях интеграции цифровых технологий в 
образовательный процесс. Практическая значимость определяется возможностью использования 
разработанных моделей и алгоритмов для совершенствования образовательных программ технических 
вузов и повышения качества подготовки специалистов в инженерных областях. 

 
Материалы и методы исследования 

Методологическую основу исследования составил интегративный подход, объединяющий 
методы педагогического проектирования, интеллектуального анализа данных и машинного обучения для 
создания и верификации модели персонализации образовательных траекторий студентов технических 
вузов. Исследование проводилось в период с 2020 по 2023 год и включало несколько последовательных 
этапов: теоретический анализ проблемы, разработка концептуальной модели, сбор и анализ 
эмпирических данных, экспериментальная апробация модели, оценка результатов и формулирование 
рекомендаций.  Обоснование выбора методов исследования основывалось на необходимости 
комплексного подхода к решению поставленных задач. Для анализа существующих подходов к 
персонализации образовательных траекторий были использованы методы систематического обзора и 
мета-анализа научной литературы. Отбор источников осуществлялся по ключевым словам в базах 
данных Web of Science, Scopus, ERIC и РИНЦ с использованием критериев релевантности и 
актуальности. Всего было проанализировано 128 научных публикаций за период 2018-2023 годов, из 
которых 73 были включены в итоговый анализ. 

Для разработки концептуальной модели персонализации образовательных траекторий 
использовались методы системного анализа и педагогического проектирования. Модель была 
структурирована в соответствии с принципами адаптивного обучения и включала следующие 
компоненты: модуль сбора и предварительной обработки данных, модуль интеллектуального анализа 
данных, модуль формирования персонализированных рекомендаций, модуль мониторинга и оценки 
результатов обучения. Каждый компонент был детализирован с учетом специфики технического 
образования и требований к формированию профессиональных компетенций инженеров.   

Этапы исследования включали: 
1. Анализ существующих подходов к персонализации образовательных траекторий и 

применению искусственного интеллекта в образовании (сентябрь 2020 – январь 2021). 
2. Разработка концептуальной модели персонализации образовательных траекторий на 

основе искусственного интеллекта и больших данных (февраль – май 2021). 
3. Разработка методологии сбора и анализа данных цифрового следа студентов (июнь – 

август 2021). 
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4. Создание прототипа системы персонализации образовательных траекторий и его 
интеграция с существующими образовательными платформами (сентябрь 2021 – январь 2022). 

5. Экспериментальная апробация разработанной модели в условиях реального 
образовательного процесса (февраль – июнь 2022). 

6. Анализ результатов эксперимента и оценка эффективности персонализированных 
образовательных траекторий (июль – октябрь 2022). 

7. Формулирование рекомендаций по внедрению систем персонализации образовательных 
траекторий в практику технических вузов (ноябрь 2022 – январь 2023). 

Эмпирическая база исследования включала данные о 1854 студентах бакалавриата и 
магистратуры инженерных направлений из 8 российских технических университетов (Московский 
физико-технический институт, Национальный исследовательский технологический университет 
«МИСиС», Санкт-Петербургский политехнический университет Петра Великого, Томский 
политехнический университет, Новосибирский государственный технический университет, Уральский 
федеральный университет, Казанский национальный исследовательский технический университет, 
Дальневосточный федеральный университет). Выборка формировалась с учетом требований 
репрезентативности по таким параметрам, как пол, возраст, курс обучения, направление подготовки.   

Для сбора данных цифрового следа студентов были использованы следующие источники: 
1. Данные образовательных платформ и систем управления обучением (LMS Moodle, LMS 

Canvas), включая информацию о времени работы с образовательными ресурсами, последовательности 
изучения материалов, результатах выполнения заданий и тестов. 

2. Данные электронных портфолио студентов, содержащие информацию об 
образовательных достижениях, научно-исследовательской деятельности, участии в проектах и 
мероприятиях. 

3. Данные социальных сетей (ВКонтакте) с согласия студентов, включая информацию о 
профессиональных интересах, участии в тематических сообществах, коммуникационных особенностях. 

4. Результаты опросов студентов и преподавателей, направленных на выявление 
предпочтений в организации образовательного процесса и оценку эффективности 
персонализированных образовательных траекторий. 

Для обработки и анализа собранных данных были использованы методы интеллектуального 
анализа данных и машинного обучения, реализованные на языке программирования Python с 
использованием библиотек scikit-learn, TensorFlow, PyTorch. В рамках исследования были применены 
следующие алгоритмы: 

1. Алгоритмы кластеризации (K-means, DBSCAN, иерархическая кластеризация) для 
выявления групп студентов с похожими образовательными паттернами. 

2. Алгоритмы классификации (Random Forest, Gradient Boosting, Support Vector Machines, 
нейронные сети) для прогнозирования образовательных результатов и выявления факторов, влияющих 
на академическую успеваемость. 

3. Алгоритмы ассоциативных правил (Apriori, FP-growth) для выявления связей между 
образовательными активностями и результатами обучения. 

4. Методы обработки естественного языка (NLP) для анализа текстовых данных, включая 
отзывы студентов, комментарии к заданиям, публикации в социальных сетях. 

Для экспериментальной апробации разработанной модели персонализации образовательных 
траекторий был проведен педагогический эксперимент, в котором приняли участие 524 студента 
инженерных направлений. Экспериментальная группа (267 человек) обучалась с использованием 
персонализированных образовательных траекторий, сформированных на основе разработанной 
модели, в то время как контрольная группа (257 человек) обучалась по традиционным образовательным 
программам. Эксперимент проводился в течение одного семестра (февраль – июнь 2022 года) и 
охватывал дисциплины технического цикла (математический анализ, теоретическая механика, 
электротехника, программирование).   
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Для оценки эффективности персонализированных образовательных траекторий использовались 
следующие критерии: 

1. Академическая успеваемость (средний балл, результаты промежуточной и итоговой 
аттестации). 

2. Вовлеченность в образовательный процесс (время, затраченное на изучение 
материалов, активность на форумах и в дискуссиях, своевременность выполнения заданий). 

3. Удовлетворенность образовательным процессом (результаты опросов и интервью 
студентов). 

4. Формирование профессиональных компетенций (результаты выполнения практических 
заданий и проектов, экспертная оценка преподавателей). 

Статистический анализ результатов эксперимента проводился с использованием методов 
параметрической и непараметрической статистики в зависимости от характера распределения данных. 
Для сравнения результатов экспериментальной и контрольной групп использовались t-критерий 
Стьюдента, U-критерий Манна-Уитни, критерий χ². Уровень статистической значимости был установлен 
на уровне p < 0,05.   

Обеспечение качества исследования достигалось за счет применения следующих мер: 
1. Репрезентативность выборки, обеспечивающая возможность обобщения результатов 

исследования на генеральную совокупность студентов технических вузов. 
2. Валидность используемых методов сбора и анализа данных, подтвержденная 

предыдущими исследованиями в области образовательной аналитики и искусственного интеллекта. 
3. Триангуляция данных, предполагающая использование различных источников 

информации для повышения надежности полученных результатов. 
4. Контроль конфаундинг-факторов, способных повлиять на результаты исследования 

(таких как преподавательский состав, содержание образовательных программ, материально-
техническое обеспечение). 

Этические аспекты исследования были учтены при сборе и анализе данных цифрового следа 
студентов. Все участники исследования были проинформированы о его целях и методах, а также дали 
добровольное информированное согласие на использование их данных в исследовательских целях. 
Персональные данные студентов были анонимизированы для обеспечения конфиденциальности. 
Исследование было одобрено этическими комитетами всех участвующих университетов. 

 
Результаты и обсуждение 

Результаты исследования позволили разработать и верифицировать многоуровневую 
концептуальную модель персонализации образовательных траекторий студентов технических вузов на 
основе искусственного интеллекта и больших данных. Модель представляет собой интегрированную 
систему, включающую компоненты сбора данных, их анализа, формирования рекомендаций и 
мониторинга результатов (табл. 1). 

 
Таблица 1. Структурные компоненты модели персонализации образовательных траекторий 

Компонент Подкомпоненты Функциональность Технологическая 
реализация 

Сбор и 
предварительная 
обработка данных 

Интеграция с 
образовательными 
платформами 

Получение данных об 
активности студентов в 
LMS 

REST API, ETL-
процессы 

Сбор данных из 
социальных сетей 

Анализ 
профессиональных 
интересов и 
коммуникационных 
паттернов 

VK API, технологии web 
scraping 
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Анкетирование и 
опросы 

Получение самоотчетов 
студентов о 
предпочтениях и 
мотивации 

Электронные формы, 
автоматизированные 
опросники 

Унификация и 
нормализация 
данных 

Приведение данных к 
единому формату для 
дальнейшего анализа 

Методы предобработки 
данных (Python, pandas) 

Интеллектуальный 
анализ данных 

Кластеризация 
студентов 

Выявление групп с 
однородными 
образовательными 
паттернами 

K-means, DBSCAN 
(scikit-learn) 

Прогнозирование 
образовательных 
результатов 

Предсказание 
академической 
успеваемости на основе 
текущих данных 

Random Forest, Gradient 
Boosting, нейронные 
сети 

Выявление 
значимых факторов 

Определение 
предикторов 
академической 
успеваемости 

Методы выделения 
признаков, SHAP-
анализ 

Анализ 
образовательных 
траекторий 

Изучение 
последовательностей 
изучения материалов и 
их эффективности 

Марковские цепи, 
алгоритмы анализа 
последовательностей 

Формирование 
персонализированных 
рекомендаций 

Рекомендации по 
содержанию 
обучения 

Подбор оптимальных 
образовательных 
материалов 

Коллаборативная 
фильтрация, 
контентная фильтрация 

Рекомендации по 
темпу обучения 

Оптимизация времени 
изучения материалов 

Модели временных 
рядов, регрессионный 
анализ 

Рекомендации по 
формам учебной 
деятельности 

Выбор оптимальных 
форматов учебной 
работы 

Алгоритмы 
многокритериальной 
оптимизации 

Рекомендации по 
дополнительным 
ресурсам 

Подбор внешних 
образовательных 
ресурсов 

Методы 
информационного 
поиска, ранжирование 

Мониторинг и оценка 
результатов 

Отслеживание 
прогресса 

Мониторинг достижения 
образовательных целей 

Методы визуализации 
данных, дашборды 

Оценка 
эффективности 
рекомендаций 

Анализ влияния 
рекомендаций на 
образовательные 
результаты 

A/B-тестирование, 
контролируемые 
эксперименты 

Обратная связь от 
студентов 

Сбор и анализ мнений о 
персонализированных 
траекториях 

Методы анализа 
текстов, сентимент-
анализ 

Адаптация модели Корректировка 
алгоритмов на основе 
накопленных данных 

Методы онлайнового 
обучения, трансферное 
обучение 

 
Разработанная модель позволяет реализовать полный цикл персонализации образовательных 

траекторий, начиная от сбора и анализа данных о студентах и заканчивая формированием 
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персонализированных рекомендаций и оценкой их эффективности. Важной особенностью модели 
является ее адаптивность и способность к самообучению, что обеспечивается за счет постоянного 
мониторинга результатов и корректировки алгоритмов формирования рекомендаций. 

В ходе исследования была разработана типология цифрового следа студентов технических 
вузов, включающая различные категории данных, которые могут быть использованы для 
персонализации образовательных траекторий. На основе кластерного анализа были выделены четыре 
основных типа цифрового следа, характеризующих различные аспекты образовательной деятельности 
студентов (табл. 2). 

 
Таблица 2. Типология цифрового следа студентов технических вузов 

Тип 
цифрового 
следа 

Источники 
данных 

Анализируемые 
параметры 

Методы анализа Примеры 
использования 
для 
персонализации 

Академически
й цифровой 
след 

LMS, 
электронные 
журналы, 
системы 
тестирования 

Результаты тестов 
и заданий, время 
выполнения, 
паттерны ошибок 

Регрессионный 
анализ, 
классификация, 
анализ временных 
рядов 

Прогнозирование 
успеваемости, 
выявление 
пробелов в 
знаниях, 
адаптация 
сложности 
материалов 

Поведенчески
й цифровой 
след 

LMS, 
образовательны
е платформы, 
мобильные 
приложения 

Время работы с 
материалами, 
последовательност
ь изучения, 
активность на 
форумах 

Методы анализа 
последовательносте
й, кластеризация, 
выявление аномалий 

Оптимизация 
траектории 
изучения 
материалов, 
адаптация темпа 
обучения, 
формирование 
учебных групп 

Социальный 
цифровой 
след 

Социальные 
сети, форумы, 
мессенджеры 

Участие в 
профессиональных 
сообществах, 
коммуникационные 
паттерны, 
социальные связи 

Анализ социальных 
графов, 
тематическое 
моделирование, 
сентимент-анализ 

Рекомендации по 
дополнительным 
ресурсам, 
формирование 
проектных команд, 
выявление 
профессиональны
х интересов 

Когнитивный 
цифровой 
след 

Системы 
адаптивного 
тестирования, 
интерактивные 
образовательны
е среды 

Когнитивные стили, 
стратегии решения 
задач, паттерны 
восприятия 
информации 

Когнитивное 
моделирование, 
факторный анализ, 
методы 
компьютерного 
зрения 

Адаптация формы 
представления 
материалов, 
индивидуализация 
системы 
оценивания, 
подбор 
оптимальных 
педагогических 
методов 
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Анализ цифрового следа студентов позволил выявить значимые различия в образовательных 
паттернах студентов с различным уровнем академической успеваемости. В частности, было 
установлено, что студенты с высокой успеваемостью демонстрируют более равномерное 
распределение учебной активности в течение семестра, чаще обращаются к дополнительным 
материалам и проявляют большую активность в профессиональных онлайн-сообществах. Данные 
паттерны были использованы для создания предиктивных моделей академической успеваемости и 
формирования персонализированных рекомендаций. 

В рамках исследования была проведена сравнительная оценка эффективности различных 
алгоритмов машинного обучения для прогнозирования образовательных результатов студентов на 
основе данных их цифрового следа. Результаты эксперимента показали, что наиболее высокую точность 
прогнозирования демонстрируют алгоритмы на основе градиентного бустинга (XGBoost, LightGBM) и 
глубокие нейронные сети (Таблица 3). 

 
Таблица 3. Сравнительная оценка эффективности алгоритмов машинного обучения для 

прогнозирования образовательных результатов 
Алгоритм Точность 

(Accuracy) 
Полнота 
(Recall) 

Точность 
(Precision) 

F1-мера AUC-
ROC 

Время 
обучения (с) 

Логистическая 
регрессия 

0.721 ± 0.015 0.693 ± 
0.021 

0.735 ± 0.018 0.714 ± 
0.019 

0.782 ± 
0.012 

1.23 ± 0.03 

Random Forest 0.802 ± 0.012 0.789 ± 
0.014 

0.815 ± 0.013 0.801 ± 
0.013 

0.867 ± 
0.010 

12.45 ± 0.25 

XGBoost 0.874 ± 0.009 0.862 ± 
0.011 

0.885 ± 0.010 0.873 ± 
0.010 

0.923 ± 
0.008 

8.67 ± 0.19 

LightGBM 0.868 ± 0.010 0.858 ± 
0.012 

0.877 ± 0.011 0.867 ± 
0.011 

0.919 ± 
0.009 

6.32 ± 0.14 

Support Vector 
Machines 

0.743 ± 0.014 0.731 ± 
0.016 

0.756 ± 0.015 0.743 ± 
0.015 

0.811 ± 
0.013 

18.76 ± 0.32 

Нейронная сеть 
(MLP) 

0.819 ± 0.011 0.807 ± 
0.013 

0.832 ± 0.012 0.819 ± 
0.012 

0.882 ± 
0.010 

25.34 ± 0.43 

Глубокая 
нейронная сеть 

0.856 ± 0.010 0.844 ± 
0.012 

0.869 ± 0.011 0.856 ± 
0.011 

0.912 ± 
0.009 

47.21 ± 0.62 

 
Анализ значимости признаков в моделях машинного обучения позволил выявить ключевые 

предикторы академической успеваемости студентов технических вузов. Наиболее значимыми 
факторами оказались: 

1. Регулярность работы с образовательными материалами (коэффициент значимости 0.185 
± 0.012) 

2. Время, затрачиваемое на выполнение практических заданий (0.142 ± 0.009) 
3. Активность в профессиональных онлайн-сообществах (0.108 ± 0.007) 
4. Результаты промежуточного тестирования (0.098 ± 0.006) 
5. Своевременность выполнения заданий (0.087 ± 0.005) 
Интересно отметить, что значимость этих факторов различалась для студентов разных 

направлений подготовки. Например, для студентов программирования наиболее значимым фактором 
оказалась активность в профессиональных онлайн-сообществах, в то время как для студентов 
направления «Электроника и наноэлектроника» наибольшее значение имели результаты 
промежуточного тестирования. 

Результаты педагогического эксперимента показали статистически значимое положительное 
влияние персонализированных образовательных траекторий на академическую успеваемость и 
вовлеченность студентов в образовательный процесс (табл. 4). 
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Таблица 4. Сравнение образовательных результатов экспериментальной и контрольной групп 
Показатель Экспериментальная 

группа (n=267) 
Контрольная 
группа (n=257) 

Δ Статистическая 
значимость (p) 

Средний балл по 
дисциплинам технического цикла 

4.28 ± 0.15 3.55 ± 0.17 +0.73 < 0.001 

Доля студентов, успешно 
завершивших семестр 

0.94 ± 0.02 0.81 ± 0.03 +0.13 < 0.001 

Среднее время работы с 
образовательными материалами 
(часов/неделя) 

12.3 ± 0.8 8.7 ± 0.7 +3.6 < 0.001 

Активность на форумах и 
в дискуссиях (сообщений/неделя) 

3.8 ± 0.3 1.9 ± 0.2 +1.9 < 0.001 

Своевременность 
выполнения заданий (%) 

87.5 ± 2.1 71.2 ± 2.3 +16.3 < 0.001 

Удовлетворенность 
образовательным процессом (по 
5-балльной шкале) 

4.56 ± 0.12 3.82 ± 0.14 +0.74 < 0.001 

 
Особенно значительное улучшение образовательных результатов наблюдалось у студентов с 

изначально низкой и средней успеваемостью, что свидетельствует о выравнивающем эффекте 
персонализированных образовательных траекторий. Для этих категорий студентов прирост среднего 
балла составил 0.92 ± 0.18 и 0.81 ± 0.16 соответственно, в то время как для студентов с изначально 
высокой успеваемостью прирост составил 0.46 ± 0.13 балла.  Качественный анализ обратной связи от 
студентов показал, что наиболее ценными аспектами персонализированных образовательных 
траекторий они считают: 

1. Возможность выбора темпа освоения материала (отметили 87% студентов). 
2. Адаптивную систему заданий, учитывающую индивидуальный уровень подготовки (82%). 
3. Персонализированные рекомендации по дополнительным материалам (78%). 
4. Возможность выбора формата учебной работы (74%). 
5. Индивидуальную обратную связь по результатам выполнения заданий (69%). 
В рамках исследования была разработана и апробирована рекомендательная система на основе 

искусственного интеллекта, предназначенная для формирования персонализированных 
образовательных траекторий студентов технических вузов. Система использует гибридный подход, 
объединяющий методы коллаборативной и контентной фильтрации, а также контекстно-зависимые 
рекомендации.   

Архитектура рекомендательной системы включает следующие основные компоненты: 
1. Модуль профилирования студентов, формирующий многомерный профиль на основе 

академических достижений, поведенческих паттернов, когнитивных особенностей и профессиональных 
интересов. 

2. Модуль моделирования образовательного контента, осуществляющий структурирование 
и классификацию образовательных материалов по различным параметрам (сложность, тематика, 
формат представления и т.д.). 

3. Модуль формирования рекомендаций, использующий алгоритмы машинного обучения 
для подбора оптимальных образовательных материалов и активностей на основе профиля студента и 
моделей образовательного контента. 

4. Модуль обратной связи, обеспечивающий сбор и анализ информации о эффективности 
рекомендаций и корректировку алгоритмов формирования рекомендаций. 

Экспериментальная апробация рекомендательной системы показала, что ее использование 
позволяет значительно повысить релевантность рекомендуемых образовательных материалов и 
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активностей. Степень следования рекомендациям системы составила 78,3% для экспериментальной 
группы, при этом 82,6% студентов отметили, что рекомендации были полезными для их обучения. 

Анализ эффективности различных типов рекомендаций показал, что наибольшую ценность для 
студентов представляют рекомендации по дополнительным образовательным ресурсам (средняя 
оценка полезности 4,72 по 5-балльной шкале) и рекомендации по оптимальной последовательности 
изучения материалов (4,58). Рекомендации по темпу обучения (4,23) и формам учебной деятельности 
(4,15) также получили высокие оценки. 

Важным аспектом исследования была оценка влияния персонализированных образовательных 
траекторий на формирование профессиональных компетенций студентов технических вузов. 
Результаты экспертной оценки показали, что студенты экспериментальной группы продемонстрировали 
более высокий уровень сформированности ключевых профессиональных компетенций (табл. 5). 

 
Таблица 5. Уровень сформированности профессиональных компетенций (по 10-балльной 

шкале, экспертная оценка) 
Профессиональная 
компетенция 

Экспериментальная 
группа (n=267) 

Контрольная 
группа (n=257) 

Δ Статистическая 
значимость (p) 

Способность применять 
математические методы для 
решения инженерных задач 

8.2 ± 0.3 7.1 ± 0.3 +1.1 < 0.001 

Владение методами 
проектирования технических 
систем 

7.9 ± 0.2 6.8 ± 0.3 +1.1 < 0.001 

Навыки программирования и 
алгоритмизации 

8.4 ± 0.3 7.3 ± 0.3 +1.1 < 0.001 

Способность к анализу и 
интерпретации технических 
данных 

8.0 ± 0.2 6.9 ± 0.3 +1.1 < 0.001 

Навыки командной работы над 
техническими проектами 

7.7 ± 0.3 7.0 ± 0.3 +0.7 < 0.01 

Способность к 
самостоятельному обучению и 
профессиональному развитию 

8.5 ± 0.2 7.2 ± 0.3 +1.3 < 0.001 

Интегральный показатель 
профессиональной 
компетентности 

8.1 ± 0.2 7.0 ± 0.2 +1.1 < 0.001 

 
Особенно значимым оказалось влияние персонализированных образовательных траекторий на 

развитие способности к самостоятельному обучению и профессиональному развитию, что согласуется с 
концепцией непрерывного образования и формирования навыков 21 века. Лонгитюдное исследование 
динамики формирования профессиональных компетенций показало, что положительный эффект 
персонализированных образовательных траекторий сохраняется в течение длительного времени. 
Повторное измерение уровня сформированности профессиональных компетенций через 6 месяцев 
после завершения эксперимента показало, что различия между экспериментальной и контрольной 
группами сохраняются и даже несколько увеличиваются (средняя разница составила +1,3 балла по 
интегральному показателю профессиональной компетентности). 

 
Заключение 

Проведенное исследование позволило разработать и апробировать комплексную модель 
персонализации образовательных траекторий студентов технических вузов с использованием 
технологий искусственного интеллекта и больших данных. Экспериментальная верификация модели 
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подтвердила ее эффективность для повышения качества подготовки специалистов инженерных 
направлений.  Ключевые результаты исследования включают разработку типологии цифрового следа 
студентов технических вузов, создание предиктивных моделей академической успеваемости на основе 
данных цифрового следа, разработку и апробацию рекомендательной системы для формирования 
персонализированных образовательных траекторий, а также оценку влияния персонализированных 
траекторий на формирование профессиональных компетенций. 

Результаты педагогического эксперимента продемонстрировали статистически значимое 
положительное влияние персонализированных образовательных траекторий на академическую 
успеваемость студентов (прирост среднего балла составил 0,73 по 5-балльной шкале), вовлеченность в 
образовательный процесс (увеличение времени работы с образовательными материалами на 41%), 
удовлетворенность образовательным процессом (прирост на 0,74 балла по 5-балльной шкале) и 
формирование профессиональных компетенций (прирост интегрального показателя профессиональной 
компетентности на 1,1 балла по 10-балльной шкале). 

Наиболее эффективными для прогнозирования образовательных результатов оказались 
алгоритмы на основе градиентного бустинга (XGBoost, LightGBM), показавшие точность прогнозирования 
87,4% и 86,8% соответственно. Наиболее значимыми предикторами академической успеваемости 
студентов технических вузов являются регулярность работы с образовательными материалами, время, 
затрачиваемое на выполнение практических заданий, активность в профессиональных онлайн-
сообществах, результаты промежуточного тестирования и своевременность выполнения заданий. 

Разработанная рекомендательная система на основе искусственного интеллекта показала 
высокую эффективность в формировании персонализированных образовательных траекторий. Степень 
следования рекомендациям системы составила 78,3%, при этом 82,6% студентов отметили, что 
рекомендации были полезными для их обучения. 
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Abstract 
The article is devoted to a comprehensive study of the use of artificial intelligence technologies to 

personalize the educational trajectories of technical university students based on big data analysis. The 
conducted research demonstrates the significant potential of integrating data mining, machine learning and deep 
learning methods into the educational process to form individualized educational paths. The empirical base of 
the study included data from the digital footprint of 1,854 engineering students from 8 Russian technical 
universities in the period 2020-2023. A multicomponent educational trajectory personalization model has been 
developed using machine learning algorithms (Random Forest, Gradient Boosting, neural networks) to identify 
individual educational patterns and predict academic performance. Statistical analysis has shown that the 
introduction of adaptive learning systems with elements of artificial intelligence increases the average student 
score by 0.73 points (on a 5-point scale) and improves student retention rates in the educational program by 
27% compared to traditional methods. The results of a comparative analysis of the effectiveness of various 
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machine learning algorithms for predicting educational achievement are presented, where models based on 
gradient boosting demonstrated the highest accuracy (87,4%). The study also identified key predictors of 
academic success in technical disciplines based on digital footprint data. The pedagogical, ethical and 
technological aspects of the introduction of personalization systems in higher technical education, as well as the 
prospects for the development of adaptive educational technologies are discussed. 
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footprint, machine learning, technical universities, academic performance forecasting. 
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