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Аннотация. В процессе цифровой трансформации образования происходит все большее 
распространение смешанных форм обучения, дистанционных курсов, электронных учебных 
материалов и развитие соответствующих образовательных платформ.  Это приводит к нако-
плению большого массива данных, которые могут скрывать полезную информацию о взаимо-
действии пользователей. Современные методы учебной аналитики позволяют обнаруживать 
в данных закономерности поведения обучаемых, строить индивидуальные образовательные 
маршруты и использовать новые знания для персонификации обучения и повышения каче-
ства процесса образования. В статье показано, какие технологии анализа данных могут быть 
использованы для проектирования различных уровней персонифицированности цифровой 
образовательной среды. Отдельное внимание уделено исследованию возможностей системы 
дистанционного обучения MOODLE для анализа накапливаемых образовательных данных. В 
статье выделены и описаны четыре группы средств аналитики данных с курсов LMS MOODLE. 
С помощью стандартных аналитических возможностей MOODLE и других средств проведено 
экспериментальное исследование на примере аналитики конкретного дистанционного курса c 
элементами персонификации.
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данных MOODLE, аналитика MOODLE, анализ образовательных данных, цифровизация обра-
зования.
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Abstract. Due to the digital transformation of education, there is an active development of blended 
learning, e-learning courses, electronic educational resources, and educational platforms. This fact leads 
to the accumulation of big data amount that can hide useful information of users' interactions. Modern 
educational analytics allow us to detect patterns of student behavior in the data, to build individual 
educational routes and to use new knowledge to personification of learning and to improve the quality 
of the educational process using new tools. The article shows which data analysis technologies can be 
used to design different levels of personification of the digital educational environment. Special attention 
is paid to the study of the possibilities of the MOODLE distance learning system for the analysis of the 
accumulated educational data. The article identifies and describes four groups of data analytics tools from 
LMS MOODLE courses. Using the standard analytical capabilities of MOODLE and other tools, an 
experimental study was carried out on the example of analytics of a specific distance course with elements 
of personification.
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Введение

Методологическими основаниями персонифицированного образования являются: компетент-
ностный, андрагогический, социально-контекстный, системно-квалитативный, гуманитарно- 
антропологический подходы [1, 2]. Персонифицированный подход предполагает, что учащийся 
выступает субъектом учебной деятельности, а при проектировании и реализации такого типа обу-
чения учитываются личностные особенности и потребности отдельного ученика.  

В цифровых образовательных средах персонификация обучения может достигаться за счет 
реализации индивидуальных образовательных траекторий, адаптивного содержания курсов, ка-
стомизации интерфейса (возможности выбора цветового оформления, расположения панелей, 
параметров входа и т. п.), различных форм презентации учебного контента, выбора времени об-
учения, вариативности обратной связи с преподавателем и др. Способствовать выявлению лич-
ностных предпочтений и потребностей обучающегося и удовлетворению государственного и 
общественного запроса на персонификацию обучения может непрерывный мониторинг пока-
зателей активности учащегося в цифровой среде. Такими показателями являются прослушива-
ние лекций, выполнение заданий и электронных тестирований (включая скорость выполнения, 
число попыток, порядок выполнения), образовательные взаимодействия (переписки на форумах 
или блогах), порядок перемещения между ресурсами курса и др. [3]. 

Различные цифровые среды, включая открытые образовательные платформы (Coursera, edX, 
NPTEL, FutureLearn, Open Education, Универсариум, Лекториум и др.), системы дистанционного 
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обучения (СДО MOODLE, iSpring, Mirapolis, ShareKnowledge, Teachbase, WebTutor и др.) хранят 
цифровые следы своих пользователей, тем самым обеспечивая возможность проведения монито-
ринга активности учащихся. Несмотря на значительный ряд исследований, данные возможности 
недостаточно широко и эффективно используются преподавателями для оценки качества и про-
ектирования персонифицированного образовательного процесса.  

Целью работы является исследование возможностей мониторинга учебных активностей1 в 
цифровых средах для организации и оценки качества персонифицированного обучения. Мы со-
средоточили внимание на аспектах приобретения и передачи опыта анализа данных, накапли-
ваемых в именно в LMS MOODLE поскольку массовое предпочтение российскими вузами по 
реализации дистанционного и смешанного обучения в этой системе сохраняется уже в течении 
довольно продолжительного времени, что диктуется следующими аспектами среды: бесплатная 
модульная система электронного обучения с открытым кодом и подробной технической доку-
ментацией, сильное сообщество (которое и развивает платформу, создавая новые модули и обе-
спечивая широкий функционал), полная кастомизация и локализация более чем на 100 языков, 
гибкая система статистики и отчетов [4, 5].

Потенциал мониторинга учебных активностей в цифровых средах

При реализации персонифицированного обучения в рамках курса чаще всего опираются толь-
ко на результаты предлагаемых тестов и контрольных испытаний как в случае ручной настройки 
адаптивного контента [6, 7], так и в случае разрабатываемых программных решений [8, 9]. При 
этом в цифровой среде параметром успешности обучения становится активность учащегося, как 
субъекта образовательного процесса. 

Новые возможности для выявления характеристик учащегося на основе накапливаемых в 
образовательной системе данных и цифровых следов предоставляют методы интеллектуального 
анализа образовательных данных (ИАОД, англ. Educational data mining / EDM), активно разви-
вающегося сегодня направления, в рамках которого разрабатываются современные методы ис-
следования данных для принятия решений в сфере образования. В Российской Федерации вслед 
за мировым сообществом растет интерес к применению и развитию данных методов. Появились 
ряд обзорных работ в области ИАОД и учебной аналитики [10–12]. Растет и число исследований 
в образовании с помощью методов ИАОД [13–15] и др. Ключевыми направлениями применения 
методов ИАОД, обеспечивающими организацию персонифицированного обучения, являются 
разработка индивидуального образовательного маршрута, обеспечение обратной связи для под-
держки преподавателей и прогнозирование успеваемости учащихся [16]. 

В цифровой образовательной среде мы выделяем три уровня персонифицированности: низ-
кий, средний и высокий, которые обеспечивают различные уровни развития личности (персо-
низации, персонификации и персонализации) в персонифиированной среде. В табл. 1 приведем 
описание этих уровней по Вахидовой Л.В. и др. [17], и рассмотрим пути их реализации на основе 
аналитики учебных активностей.

Обзор исследований по аналитике данных СДО Moodle

В Российской Федерации вузы активно строят дистанционные курсы на базе LMS MOODLE. 
Россия входит в топ 10 стран мира по числу сайтов, использующих MOODLE в официальных 
образовательных структурах (37 %). Для сравнения в США – 34 %, в Италии – 32 %. 

Систематизированных отечественных обзорных работ, посвященных анализу данных LMS 
MOODLE, авторами не найдено. Поэтому, выделим основные направления, по которым в по-
следнее время наиболее активно выполняются исследования:

•  установление связей между активностями студентов в онлайн среде и их успехами в обуче-
нии [18–21, 24];
1 Под мониторингом учебных активностей мы будем понимать сбор, обработку и анализ данных об активностях учащихся.
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•  выявление поведенческих стратегий в онлайн-обучении, их связь с характеристиками уча-
щегося [22–24];

•  исследования гендерных поведенческих различий в LMS [21];
•  визуализация извлекаемых данных MOODLE [25, 26];

Таблица 1. Описание уровней персонифицированности цифровой среды
Table 1. Description of the levels of personification of the digital environment

Уровень персонифи 
цифровой среды/ 
Уровень развития 

личности

Характеристика 
уровня

Организационные 
и технологические 

характеристики 
образовательного 

процесса

Целевая установка 
в области развития 

когнитивных 
процессов учащегося

Средства и задачи 
анализа данных

Низкий /
Персонизация

подготовка 
специалиста с 

минимальными 
требованиями 
к дидактике и 

образовательным 
условиям: 
кадровому 

потенциалу, 
материально-

-техническому 
обеспечению 

процесса 
обучения и т.п.

сочетание 
традиционных и 

активных методов 
и форм обучения, 

современные 
информационно-

-коммуникационные 
технологии

интериоризация 
при условии 
изначальной 

заданности среды, 
информации 

и процесса 
деятельности 

обучающегося

анализ 
образовательных 

данных с помощью 
описательной 

статистики

Средний /
Персонификация

повышенный 
уровень подготовки 

специалиста, 
акцент на субъекта 
образовательного 
процесса, т.е. на 
максимальный 

учёт его 
потребностей, 

интересов и 
возможностей

смещение в сторону 
нетрадиционных 
форм обучения и 

условий реализации

экстериоризация в 
связи с изменением 

восприятия 
информации, 

среды и процесса

выявление 
скрытых от 

непосредственного 
наблюдения 

закономерностей, 
выработка 

рекомендаций по 
реорганизации 
курса с целью 

персонификации, 
аппарат 

интеллектуального 
анализа данных, 

описательной 
статистики

Высокий /
Персонализация

высокий уровень 
подготовки 

специалиста, 
с активным 
изменением 

ролей субъектов 
образовательного 

процесса

видоизменение 
организационных 
форм обучения за 

счет альтернативных 
технологий обучения

самостоятельное 
выстраивание 

условий 
образовательного 

процесса на основе 
личностных 

и социальных 
позиций

выявление 
скрытых от 

непосредственного 
наблюдения 

закономерностей 
для организации 

адаптивного 
обучения, аппарат 

машинного 
обучения, 

интеллектуального 
анализа данных, 

описательной 
статистики
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•  разработка дополнительных плагинов и инструментов для анализа данных MOODLE [27, 28].
Экспериментальное исследование по оценке активности студентов по освоению онлайн кур-

са в LMS MOODLE с помощью стандартных статистических отчетов системы и возможности 
корректировки структуры курса на ее основе описано в [18]. В работе [19] авторы исследовали 
зависимость между журналами активностей учеников в LMS и их итоговыми оценками и при-
шли к выводу, что просмотры курса, просмотры заданий, просмотры форумов и просмотры 
ресурсов оказывают наибольшее влияние на оценки учащихся. При этом, как показал анализ 
журнала событий, просмотрам форума студенты уделяют мало внимания, в связи с чем сделано 
предположение о необходимости побуждать студентов к общению внутри LMS. С помощью раз-
личного аналитического инструментария в работе [24] были выявлены временные предпочтения 
студентов, различные поведенческие группы, а анализ зависимости между активностью студен-
тов и их успеваемостью показал, что главным для высокого итогового балла является число имен-
но различных действий на курсе.  В статье [22] поведение студентов в MOODLE сопоставляется с 
их личностными мотивами и стратегиями к учению. Результаты исследования подтвердили ожи-
дание о том, что студенты, которые приняли глубокие мотивы и стратегии обучения (по анкете 
Биггса), также показали высокую степень активности в среде LMS. В статье [20] сравнивается 
успеваемость студентов, которые тратили различное время на прохождение учебных модулей он-
лайн-курса. Ощутимыми различиями были уровни предшествующих знаний, внутренней моти-
вации и производительности. На количество успешно завершенных модулей затрачиваемое на 
обучение время влияния не оказало. Ромеро и др. [29] приводят инструкции по предварительной 
обработке данных MOODLE и примеры применения техник интеллектуального анализа (визуа-
лизации, кластеризации, классификации, ассоциативных правил и др.) к таким данным.

Средства аналитики данных курсов LMS MOODLE

Существующие возможности для анализа данных, накапливаемых в LMS MOODLE, можно 
разделить на четыре категории:

•  стандартные средства системы;
•  дополнительные плагины для системы;
•  внешние средства для анализа данных непосредственно из MOODLE;
•  различные многофункциональные программы анализа данных.
Опишем подробнее особенности каждой из выделенных групп.
Стандартные средства LMS MOODLE
К данной группе относится ряд стандартных отчетов, которые доступны в разделе «Отчеты» 

на панели «Управление курсом» (табл. 2) и несколько аналитических моделей. Данные функции 
относятся к базовому функционалу системы.

Информация отчета «Журнал событий» для нетехнических пользователей оказывается мало 
понятной и плохо пригодной для каких-либо выводов. Но именно эти данные зачастую исполь-
зуются для дальнейшей аналитики сторонними средствами анализа данных. Данный отчет мож-
но скачать в табличном формате. На основе журнала событий можно построить сводные отчеты 
(например, активности только определенного пользователя или активности, касающиеся задан-
ного элемента курса).

Отчет о деятельности формируется на основе журнала событий, его данные нельзя визуализи-
ровать для удобства или скачать, но изучив его, можно самостоятельно сделать выводы о самых 
популярных и непопулярных элементах курса у студентов.

Отчет «Участие в курсе» может дать общее представление об интенсивности использования 
студентами различных элементов курса (но легче это сделать по отчету о деятельности), его также 
нельзя скачать или визуализировать средствами LMS. Отчет целесообразно использовать в слу-
чае необходимости изучить активность конкретного студента относительно выбранного элемен-
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та или ряда элементов, во втором случае необходимо строить несколько отчетов по каждому из 
интересующих элементов и самостоятельно их объединять, чтобы сделать выводы. При просмо-
тре отчета есть возможность выделить некоторых студентов (например, которые не просмотрели 
данный элемент) и отправить им сообщение.  

Таблица 2. Стандартные отчеты Moodle
Table 2. Standard Moodle reports

Название отчета Описание отчета

Журнал событий

Информация обо всех действиях пользователей. Каждая запись содержит 
следующую информацию:
1.  Время – Время, когда произошла активность (действие в системе)
2.  Полное имя пользователя – ФИО пользователя
3.  Затронутый пользователь – Имя связанного пользователя, если действие 
касается другого пользователя
4.  Контекст события – Курс, в котором произошла активность
5.  Компонент – Компонент курса, в котором произошла активность
6.  Название события – Тип активности (например, просмотр, удаление, 
создание, обновление)
7.  Описание – Детальная информация относительно активности
8.  Источник – Источник активности
9.  IP-адрес – IP-адрес устройства, с которого выполнялась активность

События в 
реальном времени

Информация о действиях пользователей в системе за последний час. В отчете 
содержатся последние записи из Журнала событий

Отчет  
о деятельности

Информация о просмотрах элементов курса. Представляется в табличном виде 
со следующими полями:
1.  Элемент курса
2.  Просмотры – число просмотров элемента курса и число различных 
пользователей, просмотревших данный элемент
3.  Связанные записи блога
4.  Последний вход – время, когда последний раз просматривался данный 
элемент

Участие в курсе

Информация о просмотрах элементов курса каждым студентом.
Для построения отчета необходимо выбрать один конкретный элемент курса, 
тогда в отчете отображается следующие данные:
1.  Фамилия /Имя – ФИО студента
2.  Все действия – число действий, которые выполнил студент относительно 
выбранного элемента курса

Статистика
Предлагается графическое представление изменения числа просмотров курса 
за выбранный промежуток

Несмотря на то, что стандартные отчеты MOODLE позволяют получить некоторую статисти-
ку по действиям пользователей на курсе, преподаватели курсов испытывают большие трудности в 
использовании этих данных для получения информации, которая позволила бы им адаптировать 
собственный педагогический опыт и индивидуализировать студенческие активности [28]. Мину-
сы стандартных отчетов MOODLE:

•  отсутствие возможности скачать многие из них;
•  невозможность указать интересующий диапазон дат для отчета (возможность предусмотре-

на только в отчете о деятельности, в остальных типах отчетов можно выбирать только последний 
период, за который строится отчет: последний день, последняя неделя, последний месяц и т. п.);

•  отсутствие отчетов, демонстрирующих совместно действия пользователя на курсе и полу-
чаемые оценки, что не позволяет быстро выявлять связи между поведением студента на курсе 
и его успеваемостью (например, информация по активностям студентов представлена в разделе  
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“Отчеты”, а информация по оценкам собирается в отдельном отчете “Отчет по оценкам” в раз-
деле “Оценки”). 

•  недостаточная наглядность и функциональность, чтобы сделать практически полезные вы-
воды.

Ядро MOODLE версий (3.4–3.8) поставляется с тремя следующими аналитическими моделями. 
1.  Учащиеся с риском отчисления (Students at risk of dropping out). Данная модель позволяет вы-

явить (предсказать) тех студентов, которые рискуют не закончить (бросить) электронный курс. 
Модель основана на машинном обучении и прогнозировании, обучается на базе истории сайта 
для дальнейшего обнаружения или прогнозирования скрытых аспектов процесса обучения. Пе-
ред работой модель должна быть обучена на сайте с данными, а для построения прогноза исполь-
зует ряд показателей, основанных на понятиях «когнитивная глубина» и «социальная широта», 
которые применяются для каждого из основных модулей деятельности. Результаты прогноза 
могут выводиться в виде уведомлений пользователей (преподавателю и/или учащемуся). Для 
каждого прогноза доступен набор действий: отправить сообщение ученику, просмотреть отчет 
о деятельности ученика, просмотреть детали прогноза (т.е. используемые показатели и их рас-
считанные значения), подтвердить прогноз (в этом случае уведомление удаляется с дисплея) или 
пометить его как бесполезное (в этом случае уведомление также удаляется, но модель корректи-
руется, чтобы сделать этот прогноз менее вероятным в будущем). 

2.  Предстоящие действия (Upcoming activities due). Данная модель относится к «статическим» 
моделям, которые используют более простую, основанную на правилах, систему обнаружения об-
стоятельств на платформе MOODLE и уведомления выбранных пользователей. Модель проверяет 
действия с наступающими датами исполнения и выводит их на страницу календаря пользователя.

3.  Отсутствие обучения (No teaching). Инсайты этой модели информируют руководителей 
сайтов, какие курсы с предстоящей датой начала не будут иметь учебной активности. Это простая 
«статическая» модель и она не использует методы машинного обучения для возврата прогнозов. 
Она основывает прогнозы на предположениях, например, нет обучения, если нет записанных на 
курс учеников.

Дополнительные плагины для системы
Плагины представляют собой расширение функциональных возможностей MOODLE, кото-

рые отсутствуют в базовой версии. Устанавливать какие-либо дополнения в MOODLE рекомен-
дуется «только в случае крайней необходимости, когда они, действительно, очень нужны и невоз-
можно обойтись штатными возможностями системы» [30]. 

В настоящий момент официальный каталог MOODLE Рlugins Directory содержит более 1600 
дополнений. Примерами плагинов, предназначенных для анализа данных являются SmartKlass, 
Heatmap, IntelliBoard (табл. 3) и др. Некоторые плагины со временем могут включаться в ядро 
Moodle.

Существенными минусами данной группы являются:
•  необходимость установки плагина администратором MOODLE;
•  необходимость обновления плагина при обновлении системы. При этом обновления пла-

гина для новой версии MOODLE может не быть или выйти с задержкой. Таким образом можно 
затратить усилия на освоение пользователями нового функционала, который может стать вновь 
недоступным при обновлении системы;

•  затруднительность эксперимента для отбора подходящих плагинов. Для того, чтобы понять, 
насколько определенный плагин удобен в использовании и найдет ли отклик у пользователей  
системы, нужно его установить, обучить его функционалу преподавателей или других пользова-
телей, некоторое время использовать его в работе для аналитики учебного процесса. При этом 
многим алгоритмам машинного обучения нужно время и большое число данных для обучения и 
только потом плагины могут быть адекватны и применимы;
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•  в зависимости от курса и преподавателей могут быть потенциально полезны различные 
плагины. Но при этом установка большого числа плагинов в систему, многие из которых не явля-
ются массовыми и нужны лишь ограниченному кругу лиц, может привести к путанице остальных 
пользователей.

Внешние средства для анализа данных MOODLE
К данной группе относятся автономные решения для анализа данных MOODLE. Например, 

институтом дистанционного образования Томского государственного университета разработана 
система мониторинга контента и активности пользователей в LMS MOODLE [31]. Система фор-
мирует отчетность по работе университета в LMS в целом и предоставляет: отчет по количеству 
курсов и пользователей в каждом учебном подразделении университета, отчет о степени вовле-
ченности студентов и преподавателей подразделений в систему, отчет о количестве разделов / 
элементов / ресурсов и тестовых заданий в курсе, отчет по количеству курсов и пользователей в 
каждом учебном подразделении университета. Также система позволяет запускать в конце семе-
стра процедуру массового опроса студентов по всем курсам. 

Многие существующие внешние решения для анализа данных MOODLE основаны на допол-
нительной аналитике данных журнала событий. Достаточно простое в использовании решение 
KEATS_analytics [28] для анализа лог-файлов из MOODLE свободно распространяется [32]. Для 
использования данного средства нужен только Excel. Решение имеет интуитивно понятный ан-
глоязычный интерфейс, не содержит в себе сложных, специализированных методов интеллекту-
ального анализа данных и может использоваться широкой академической аудиторией. Данное 
решение предлагает дополнительный анализ и визуализацию данных журнала событий MOODLE 
и имеет следующие возможности:

•  задать определенный диапазон дат для анализа;
•  выбрать конкретных пользователей или группу для анализа;
•  получить сводную информацию по данным (общее количество обращений к курсу, кол-во 

уникальных пользователей, число уникальных действий, количество страниц курса, число уни-
кальных IP-адресов, средняя длина сессии);

Таблица 3. Примеры аналитических плагинов Moodle
Table 3. Examples of Moodle plugins for analytics

Название плагина Уровень целевой аудитории Краткое описание плагина

SmartKlassTM 
Learning Analytics 

Moodle, бесплатное

Администратор/ 
преподаватель/ ученик

использует алгоритмы машинного обучения для 
построения аналитической панели с консолидиро-
ванной информацией о пользователе. Возможности 
этого плагина включают идентификацию отстаю-
щих студентов и определение студентов, для кото-
рых содержание курса недостаточно сложно

Heatmap,
бесплатное

преподаватель

представляет собой тепловую карту курса, которая 
позволяет выделить действия с большей или мень-
шей активностью, чтобы помочь учителям улучшить 
свои курсы; теплые цвета на карте соответствуют 
области с частыми кликами, холодные – с редкими

IntelliBoard – 
Your data. 

Right here. Right now,
платное

Администратор/ 
преподаватель/ ученик

представляет данные на единой информационной 
панели в виде диаграмм, графиков и аналитических 
отчетов; содержит более 120 аналитик и позволяет 
отслеживать: вовлечение учащихся; учащихся, под-
вергающихся риску отчисления; взаимодействие 
преподавателей с LMS и учениками и др. Содержит 
отдельные панели управления для ученика/ админи-
стратора/ преподавателя
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•  узнать показатель отказов (процент сеансов, в которых пользователь входит в пространство 
курса, но уходит после просмотра только одной страницы);

•  получить визуализацию активностей студентов в зависимости от дня недели и времени;
•  получить список популярных IP-адресов;
•  распознать наиболее и наименее активных учащихся, а также наиболее и наименее попу-

лярные ресурсы в пространстве курса.
Различные многофункциональные программы анализа данных
Мы выделяем пять групп, которые могут быть использованы для анализа данных MOODLE.
1.  Статистические и математические программы (Statistica, SPSS Statistics и т.п.; Matlab, Octave 

и т.п.; Excel и др.),
2.  Программы для интеллектуального анализа данных (Orange, Knime, RapidMiner, Weka, 

Deductor и др.),
3.  Платформы и языки программирования (R, Python (как наиболее используемые для анали-

за данных), Java и др.),
4.  СУБД и языки запросов (Oracle, MySQL, Microsoft SQL Server и др.). Данная группа средств 

выделена в связи с тем, что LSM MOODLE использует для хранения информации реляционную 
базу данных,

5.  Инструменты анализа веб-сайтов (использующие лог-анализаторы: Webalizer, AWStats и 
др.). Данные средства могут быть применимы, поскольку MOODLE также представляет собой 
образовательный веб-сайт.

Применение этих средств, как правило, требует от пользователя специализированной эруди-
ции в области статистических методов, алгоритмов интеллектуального анализа данных, языков 
программирования, процессов предварительной обработки данных, практики работы в различ-
ных программах, навыков программирования и т. д.).

Сравнительный анализ средств аналитики данных курсов Moodle
Подводя итог обзора возможных средств аналитики данных, представим кратко преимуще-

ства и недостатки каждой группы (табл. 4).

Таблица 4. Средства для анализа данных MOODLE
Table 4. MOODLE data analysis tools

Средства для анализа 
данных MOODLE

Преимущества Недостатки

Стандартные средства 
LMS MOODLE (отчеты)

доступность всем преподавателям и 
администраторам, присутствуют в 
MOODLE по умолчанию

недостаточная функциональность и 
наглядность для принятия решений

Дополнительные 
плагины для системы

реализуют дополнительный функ-
ционал

часто узконаправленные, требуется 
установка администратором системы

Внешние средства 
для анализа данных 

непосредственно из MOODLE

ориентация на учебную аналитику 
и работу именно с данными систе-
мы, простота использования

мало программ в свободном доступе, 
англоязычный интерфейс

Различные программы 
анализа данных

широкий функционал и возмож-
ности для качественного и многоа-
спектного анализа

требуют специализированных ИТ и ма-
тематических компетенций

Экспериментальное исследование эффективности аналитики данных  
LMS MOODLE в призме персонификации 

Экспериментальное исследование по обработке данных, собранных в системе MOODLE при 
обучении студентов 1 курса РГПУ им. А.И. Герцена на дистанционном курсе «Основы матема-
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тической обработки информации» во 2 семестре 2020–2021 учебного года, охватило 92 человека. 
Онлайн курс содержит 6 тем, в каждой из которых предлагаются видео-лекция из двух частей, 
активная лекция в текстовом виде со встроенными тестовыми заданиями, презентации к лекции, 
тезисы к лекции, дополнительные материалы. Для получения зачета студентам необходимо и до-
статочно успешно пройти все активные онлайн-лекции. Просмотры остальных материалов не 
контролируются и могут трактоваться как вспомогательные для освоения изучаемых тем. Различ-
ные формы вспомогательных материалов обеспечивают персонифицированную среду обучения 
на курсе.

Для исследования интенсивности использования дистанционного курса за определенное вре-
мя с помощью стандартного «Отчета о деятельности», необходимо установить соответствующий 
временной фильтр. Визуализировав данные о числе различных пользователей, просмотревших 
элементы курса за семестр, замечаем, что наблюдается устойчивая тенденция к снижению учеб-
ной активности в течение всего семестра (рис. 1). Число пользователей, просматривающих те-
оретические материалы по курсу, уменьшилось к концу курса в 4 раза. Исключением являются 
активные лекции, прохождение которых объявлено обязательным для получения зачета. Число 
студентов, которые их просматривают, колеблется в течение семестра незначительно. 

С целью более детальной аналитики активности студентов одной из групп численностью в 18 
человек была собрана информация из стандартного отчета «Участие в курсе». Поскольку этот тип 
отчета строится для каждого элемента курса отдельно, данный отчет приходится строить столько 
раз, сколько в курсе элементов, информацию по которым мы хотели бы учесть. Поэтому данные 
из всех отчетов «Участие в курсе» были объединены в таблице Excel. Их последующий анализ по-
казал, что студентов по типам активностей можно разделить на несколько групп: 

1.  Просматривают все вспомогательные материалы курса;
2.  Просматривают только видео-лекции и в исключительных случаях могут дополнительно 

просмотреть также презентации и/или тезисы;
3.  Просматривают только презентации и/или тезисы;
4.  Не просматривают никаких материалов из представленных.
Таким образом, выделяются группы студентов по предпочтениям в области презентаций учеб-

ного материала. Как правило, эти группы выявляются через несколько недель учебы. В начале 
курса большинство студентов смотрят различные варианты предоставленных материалов и вы-
бирают оптимальные для себя варианты. Из данных табл. 5 видно, что если число просмотров 
каждого вида вспомогательных материалов к концу курса падает в 3 – 4,6 раз, то число обращаю-
щихся хотя бы к одному из вспомогательных материалов снижается – в 2,6 раза. Это показывает 
целесообразность осуществления персонифицированного обучения на курсе с представлением 
учебного материала в различном виде.

Зависимостей между просмотрами вспомогательных материалов и полученными баллами за 
контрольные тесты нами обнаружено не было. Поиск зависимостей осуществлялся с помощью 
корреляционного анализа и построения ассоциативных правил. 

Проведенный нами анализ взаимосвязи числа действий в активных лекциях и числа различ-
ных просмотренных вспомогательных материалов позволил сделать следующие выводы.

1.  Зачастую студентам, не просматривающим никаких вспомогательных материалов, требует-
ся больше действий на прохождение активной лекции2. 

2.  Меньше действий в активной лекции выполняли студенты, которые обращались только к 
одному вспомогательному материалу: или видео лекции, или презентации, или тезисам. 

3.  Существенных различий в действиях студентов, просматривающих от 2 до 4 вспомогатель-
ных материалов не выявлено. 

2 Действия в активной лекции – это различные переходы между страницами, попытки ответов на встроенные задания, повторные 
просмотры страниц и т.п.
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Рис. 1. Число пользователей, просматривающих учебные элементы (ось y)  

в зависимости от недели обучения (ось x)

Fig. 1. The number of users viewing course (y-axis) depending on the week of training (x-axis)

Таблица 5. Количественные характеристики по просмотрам вспомогательных материалов
Table 5. Quantitative characteristics of views of supporting materials

Номер 
п.п

Тема

Число студентов, обратившихся  
к вспомогательному материалу в группе из 18 чел.

лекция ч.1 лекция ч.2
презентация 

к лекции
тезисы

хотя бы один 
из указанных 
материалов

1 Теория множеств 13 10 14 9 16

2 Мат. логика 8 7 6 4 16

3 Мат. логика. Продолжение 5 3 5 2 8

4 Комбинаторика 6 5 3 2 9

5 Теория вероятностей 6 3 5 2 8

6 Статистика 3 2 2 3 5

7 Статистика. Продолжение 3 3 3 3 6

4.  Число просматриваемых материалов и конкретные их виды зависят от индивидуальных 
особенностей и предпочтений студентов. 

Обнаруженную информацию можно использовать для автоматизации рассылки сообщений 
обучаемым с отсутствием просмотров каких-либо вспомогательных материалов для вовлечения 
их в учебный процесс, для персональных предложений о просмотрах конкретных доп. материа-
лов в зависимости от выявленных предпочтений студентов.

Заключение

Современное развитие цифровой образовательной среды и прогресс в накоплении большого 
числа данных в ней создает необходимые условия для применения методов передовой анали-
тики данных для исследования и повышения качества образовательного процесса, в том числе 
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организации персонифицированного обучения. При этом, как показал обзор аналитического 
инструментария системы дистанционного обучения Moodle, данные методы представлены в ней 
недостаточно. Необходимо дальнейшее постепенное внедрение современных методов машинно-
го обучения и интеллектуального анализа данных в цифровые образовательные системы и, что не 
менее важно, обеспечение способов применения преподавателями и администраторами курсов 
получаемых аналитических результатов. 

Перспективным становится обучение преподавателей и администраторов LMS вузов учебной 
аналитике и грамотному построению электронных курсов, позволяющих проводить анализ об-
разовательных данных на основе как стандартных, так и дополнительных инструментов [6]. Это 
позволит расширить применение современных средств анализа при принятии решений в сво-
ей профессиональной деятельности. Нивелировать недостатки представленных в обзоре средств 
учебной аналитики позволит разработка собственных средств для анализа данных в LMS вуза, что 
потребует совместной работы преподавателей, студентов, администраторов и профессиональных 
программистов для выявления совокупного образовательного запроса и разработки адекватных 
программных средств. 

Мы попытались продемонстрировать с точки зрения этапов развития персонифицикации 
цифровой образовательной среды применение методов и технологий анализа данных. С помощью 
стандартных средств LMS MOODLE были выявлены группы студентов с различными предпочте-
ниями при обучении на базовом онлайн курсе «Основы математической обработки информа-
ции», тем самым подтверждая целесообразность дальнейшего развития персонифицированной 
среды.
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