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АННОТАЦИЯ
Цифровая трансформация системы образования привела к значительному росту данных об учебной активности, что 
создало технологические предпосылки для внедрения интеллектуальных рекомендательных систем (ИРС). Однако 
коммерческие рекомендательные алгоритмы, оптимизированные на максимизацию вовлеченности и прибыли, не 
могут быть напрямую перенесены в образовательную среду, где главной целевой функцией выступает повышение 
качества усвоения знаний и снижение академической неуспешности. Цель. Разработать концептуальную модель 
интеллектуальной рекомендательной системы для формирования индивидуальных образовательных траекторий, 
объединяющую гибридные алгоритмы с механизмами объяснимого искусственного интеллекта и встроенными 
средствами этического контроля. Методы. Исследование базируется на систематическом обзоре рецензируемых 
публикаций за 2021–2025 гг., индексированных в Scopus, Web of Science и РИНЦ. Применены методы сравнитель-
ного анализа алгоритмов рекомендаций, архитектурного моделирования, а также экспериментальная валидация на 
открытых образовательных датасетах. Результаты. Предложена четырехуровневая архитектура ИРС, включающая 
уровень сбора данных, уровень обработки и векторизации, алгоритмическое ядро на основе гибридной модели и 
уровень взаимодействия с модулем объяснения рекомендаций. Экспериментально установлено, что предложенная 
гибридная модель превосходит классическую коллаборативную фильтрацию по точности на 13% и решает проблему 
«холодного старта» за счет семантического анализа новых курсов. Разработанный модуль объяснений, использую-
щий метод LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations), позволяет визуализировать факторы, повлиявшие 
на каждую рекомендацию, что повышает доверие со стороны преподавателей и студентов. Выводы. Полученные 
результаты согласуются с выводами ведущих зарубежных исследователей о преимуществе гибридных графовых мо-
делей перед чисто коллаборативными подходами. В отличие от известных решений, предложенная модель включает 
встроенный этический блок проверки справедливости и ориентирована на интеграцию с российскими системами 
управления обучением.
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ABSTRACT
The digital transformation of education has led to exponential growth in learning activity data, creating technological 
prerequisites for the implementation of intelligent recommender systems (IRS). However, commercial recommendation 
algorithms optimised for maximising engagement and profit cannot be directly transferred to the educational environment, 
where the main objective function is to improve the quality of knowledge acquisition and reduce academic failure. Aim. To 
develop a conceptual model of an intelligent recommender system with explainable artificial intelligence  mechanisms 
and built-in ethical control tools. Methods. The research is based on a systematic review of peer-reviewed publications 
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ВВЕДЕНИЕ
Современная система образования переживает 
фундаментальную трансформацию, обусловленную 
массовой цифровизацией и внедрением технологий 
искусственного интеллекта. Образовательные органи-
зации всех уровней от школ до университетов нака-
пливают огромные массивы данных, логи активности 
в системах управления обучением LMS, результаты 
тестирований, время выполнения заданий, посеща-
емость, взаимодействие с форумами и многое дру-
гое. По данным аналитических отчетов, глобальный 
рынок образовательной аналитики и адаптивного 
обучения достиг 15,2 млрд долл. в 2024 г. и демонстри-
рует ежегодный рост около 19%. Этот массив данных 
создает технологическую основу для применения 
методов машинного обучения, и в частности, реко-
мендательных систем, которые способны автомати-
зировать подбор учебных материалов и формировать 
индивидуальные образовательные траектории.

Персонализация обучения давно признана клю-
чевым фактором повышения его эффективности. 
Традиционная модель «единой учебной програм-
мы» не учитывает различий в темпе освоения ма-
териала, когнитивных стилях, предыдущих знаниях 
и индивидуальных интересах учащихся. Как отме-
чают зарубежные источники, внедрение искусст-
венного интеллекта в высшее образование откры-
вает новые возможности для адаптации учебного 
процесса, но одновременно порождает риски, свя-
занные с этикой и интерпретируемостью алгорит-
мов. Интеллектуальные рекомендательные системы 
призваны динамически формировать учебный мар-
шрут, предлагая курсы, модули и задания, которые 
наилучшим образом соответствуют текущему уров-
ню знаний и целям конкретного студента.

Однако большинство существующих рекоменда-
тельных алгоритмов были разработаны для коммер-
ческих приложений, электронной коммерции, видео
сервисов, социальных сетей. В этих доменах целевая 
функция сводится к максимизации вовлеченности 

пользователя, времени пребывания на платформе 
или вероятности покупки. В образовании же главным 
результатом должно быть устойчивое усвоение зна-
ний, развитие критического мышления и снижение 
доли отчислений. Прямой перенос коммерческих ал-
горитмов в образование приводит к ряду негативных 
эффектов. Во-первых, возникает «пузырь фильтра», 
когда студенту рекомендуются только те курсы, ко-
торые совпадают с его текущими интересами, без 
выхода на новые, неизвестные дисциплины. Во-вто-
рых, алгоритмы глубокого обучения часто остаются 
«черными ящиками», ни преподаватель, ни студент 
не понимают, почему предложен тот или иной мо-
дуль. В-третьих, существуют серьезные этические 
риски, алгоритмы могут усиливать существующее 
неравенство или нарушать конфиденциальность 
персональных данных [1, 2].

Анализ научной литературы за последние пять 
лет показывает, что, несмотря на значительное число 
публикаций по персонализации обучения, отсутству-
ет унифицированная архитектура интеллектуальной 
рекомендательной системы, которая одновремен-
но удовлетворяла бы педагогическим, техническим 
и этическим требованиям. Систематический обзор 
Klašnja-Milićević et al. выявил, что большинство су-
ществующих решений фокусируется либо на точ-
ности рекомендаций в ущерб интерпретируемости, 
либо на отдельных аспектах, таких как прогнозиро-
вание успеваемости, но не предлагают целостной 
модели. Особенно остро эта проблема стоит в кон-
тексте российских образовательных стандартов 
и платформ, где требуется интеграция с LMS Moodle, 
Stepik [3], а также соблюдение Федерального закона 
от 27.07.2006 № 152-ФЗ «О персональных данных» 1.

Таким образом, проблема исследования заключа-
ется в отсутствии научно обоснованной, эксперимен-
тально подтвержденной модели интеллектуальной 
рекомендательной системы, которая была бы адап-

1  URL: https://base.garant.ru/12148567/

for 2021–2025 indexed in Scopus, Web of Science, and RSCI. Methods of comparative analysis of recommendation 
algorithms, architectural modelling, and experimental validation on open educational datasets. Results. A four‑level 
IRS architecture is proposed, comprising a data collection layer, a processing and vectorisation layer, an algorithmic 
core based on a hybrid model, and an interaction layer with a recommendation explanation module. Experiments have 
shown that the proposed hybrid model outperforms classical collaborative filtering by 13% in precision and solves the 
cold‑start problem through semantic analysis of new courses. The developed explanation module, based on the LIME 
method, visualises the factors influencing each recommendation, thereby increasing trust among teachers and students. 
Conclusions. The results are consistent with the findings of leading international researchers on the advantages of 
hybrid graph models over purely collaborative approaches. Unlike known solutions, the proposed model includes a 
built‑in fairness checking block and is designed for integration with Russian learning management systems. 
Keywords: intelligent recommender systems; learning personalization; individual learning trajectory; hybrid algorithms; 
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тирована к специфике образования, обеспечивала 
высокую точность рекомендаций, их интерпретиру-
емость и этическую безопасность. Новизна работы 
состоит в предложении гибридной архитектуры, объ-
единяющей графовые нейронные сети, контентный 
анализ на основе BERT и встроенные механизмы 
объяснимого ИИ, а также в адаптации модели под 
российские образовательные платформы.

СОВРЕМЕННОЕ СОСТОЯНИЕ 
ИССЛЕДОВАНИЙ В ОБЛАСТИ 

ОБРАЗОВАТЕЛЬНЫХ 
РЕКОМЕНДАТЕЛЬНЫХ СИСТЕМ

Эволюция подходов к персонализации обучения 
с использованием искусственного интеллекта на-
считывает несколько десятилетий. Первые систе-
мы «интеллектуальных тьюторов», появившиеся 
в 1980–1990‑х гг., основывались на экспертных пра-
вилах и моделях предметной области. Адаптация 
в них заключалась в изменении последовательности 
учебных заданий в зависимости от правильности 
ответов студента. Однако, как подчеркивает обзор 
зарубежных авторов, такие системы требовали ог-
ромных усилий на формализацию знаний и плохо 
масштабировались на разные дисциплины. С на-
чалом 2000‑х г., с развитием методов машинного 
обучения и анализа больших данных, произошел 
переход от экспертных систем к статистическим 
и нейросетевым подходам [4–8].

В современной научной литературе выделяются 
три основные парадигмы построения рекомендатель-
ных систем в образовании. Коллаборативная филь-
трация основана на поиске студентов со схожими 
профилями активности или оценок. Если два студента 
одинаково оценили одни и те же курсы, то курс, пон-
равившийся одному из них, с высокой вероятностью 
понравится и другому. Математически предсказание 
оценки вычисляется как взвешенное среднее оценок 
соседей. Однако у этого подхода есть серьезные не-
достатки: проблема «холодного старта»; для нового 
студента или нового курса нет данных; разреженность 
матрицы взаимодействий; большинство студентов 
прошли лишь малую долю всех курсов; отсутствие 
интерпретируемости; рекомендация не сопровожда-
ется объяснением, почему выбран именно этот курс.

Контентно ориентированные подходы, напро-
тив, анализируют свойства самих образовательных 
ресурсов: описания курсов, аннотации, ключевые 
слова, компетенции. Векторное представление 
курса строится с  помощью методов обработки 
естественного языка от классического TF-IDF до 
современных нейросетевых эмбеддингов. Профиль 
студента формируется на основе курсов, которые он 
уже успешно освоил. Рекомендация представляет 

собой поиск курсов, семантически близких к профи-
лю. Достоинство метода заключается в возможности 
работы с новыми курсами, не имеющими оценок. 
Недостаток — ​это игнорирование коллективного 
опыта других студентов и, как следствие, более 
низкая точность по сравнению с коллаборативной 
фильтрацией при достаточном объеме данных.

Именно поэтому наибольшую эффективность де-
монстрируют гибридные алгоритмы, сочетающие 
оба подхода. Классическим примером является ма-
тричная факторизация, где матрица взаимодействий 
студентов и курсов раскладывается на произведе-
ние двух матриц меньшей размерности, латентных 
векторов студентов и курсов. В последние годы все 
большее распространение получают графовые ней-
ронные сети. В этих моделях строится гетерогенный 
граф, вершинами которого являются студенты, курсы, 
учебные понятия, а ребрами взаимодействия, напри-
мер, изучение курса, успешное выполнение задания, 
связь «курс-понятие». Рекомендация формулируется 
как задача предсказания вероятности существования 
ребра между студентом и курсом. Графовые модели 
позволяют учитывать сложные многоуровневые за-
висимости и повышают точность рекомендаций на 
15–20% по сравнению с матричной факторизацией.

Наряду с совершенствованием самих алгоритмов, 
сегодня все больше внимания уделяется проблемам 
интерпретируемости получаемых решений и их эти-
ческой обоснованности. В условиях образовательного 
процесса особенно ценно, когда у преподавателя есть 
возможность доступно пояснить студенту, на основа-
нии каких соображений система выдала ту или иную 
рекомендацию. Такой подход не только укрепляет 
доверие к цифровому инструменту, но и предотвра-
щает ситуации, когда алгоритм неоправданно сужает 
кругозор обучающегося, «замыкая» его на ограничен-
ном наборе тем. Технологии так называемого объя-
снимого искусственного интеллекта, например метод 
LIME, дают возможность выделить ключевые призна-
ки, оказавшие решающее влияние на формирование 
конкретного совета. Как подчеркивают Holstein и его 
коллеги, наиболее результативной в данном контек-
сте признается гибридная схема «человек + ИИ», здесь 
педагог выступает в роли наставника, который осмы-
сляет и комментирует выданные системой предло-
жения, а искусственный интеллект берет на себя всю 
рутинную аналитическую работу [9].

Анализ публикаций российских авторов показал, 
что большинство работ сосредоточено на прогно-
зировании успеваемости или аналитике больших 
данных, в то время как целостные модели рекомен-
дательных систем, учитывающие педагогический 
контекст и этические нормы, представлены недо-
статочно [10, 11].
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АЛГОРИТМИЧЕСКАЯ ОСНОВА 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНЫХ 

РЕКОМЕНДАТЕЛЬНЫХ СИСТЕМ 
В ОБРАЗОВАНИИ

Для построения эффективной рекомендательной 
системы в образовательной среде необходимо пони-
мание сильных и слабых сторон различных классов 
алгоритмов. Рассмотрим их более подробно, избегая 
схематичного перечисления.

Коллаборативная фильтрация опирается на пред-
положение, что если студент *u* имел схожие с дру-
гим студентом *v* оценки по ряду курсов, то и по 
новому курсу их оценки будут близки. Формально 
сходство между двумя студентами A и B вычисляется 
как косинус угла между их векторами оценок:

              sim(A, B) = (A · B) / (||A|| × ||B||),
где A·B — ​скалярное произведение векторов, а ||A|| 
и ||B|| — ​их евклидовы нормы, где A и B — ​векторы 
оценок студентов. Несмотря на концептуальную 
простоту, на практике этот метод сталкивается 
с проблемой «холодного старта», для нового сту-
дента, не оценившего ни одного курса, невозможно 
найти соседей. Кроме того, матрица взаимодейст-
вий «студент-курс» крайне разрежена в типичном 
университете студент проходит 10–20 курсов из 
сотен доступных. Это приводит к тому, что многие 
пары «студент-курс» не имеют оценок, и алгоритм 
дает ненадежные предсказания.

Один из существенных недостатков коллабора-
тивной фильтрации — ​это игнорирование смысло-
вого наполнения учебных материалов. Вследствие 
этого два совершенно непохожих по своей тематике 
курса могут быть признаны «схожими» исключи-
тельно на том основании, что они получили высокие 
оценки от одной и той же группы обучающихся. По-
добная ситуация далеко не всегда является педаго-
гически обоснованной.

Альтернативный класс алгоритмов, контентно 
ориентированные подходы, свободен от указанных 
ограничений, поскольку опирается на прямые и яв-
ные характеристики курсов. Каждый курс представ-
ляется в виде признакового вектора. В его роли мо-
жет выступать, например, вектор частот ключевых 
слов либо плотный эмбеддинг, извлеченный из пред-
варительно обученной нейросетевой архитектуры.

Что касается построения профиля студента, то 
он вычисляется как усредненный вектор тех курсов, 
которые обучающийся уже успешно завершил. Ре-
комендательный механизм в таком случае сводится 
к поиску курсов, для которых значение косинусного 
расстояния до полученного профиля оказывается 
минимальным.

Данный метод демонстрирует высокую эффек-
тивность при работе с новыми курсами, при этом 

проблема «холодного старта» снимается автомати-
чески. Кроме того, контентный подход обеспечивает 
возможность прозрачного пояснения рекомендаций. 
Типичный пример формулировки: «Данный курс 
предлагается вам, поскольку его ключевые термины 
совпадают с теми, что встречались в уже освоенных 
вами дисциплинах». Однако его точность обычно 
ниже, чем у коллаборативной фильтрации, поскольку 
он игнорирует коллективное мнение тысяч других 
студентов.

Гибридные модели пытаются объединить преи-
мущества обоих подходов. Классическим примером 
является матричная факторизация SVD++, которая 
дополняет латентные векторы студентов и курсов 
информацией об имплицитных взаимодействиях, 
например, факт просмотра страницы курса, даже 
если студент его не оценил. Уравнение предсказания 
включает глобальное среднее, смещения студента 
и курса, а также скалярное произведение латентных 
векторов, к которому добавляется нормализованная 
сумма векторов имплицитных отзывов. Такая модель 
обучается с помощью стохастического градиентного 
спуска, минимизируя среднеквадратичную ошибку 
на известных оценках.

Более современным направлением являются 
графовые нейронные сети GNN, в частности, реля-
ционные RGCN. В этой парадигме образовательная 
экосистема представляется как гетерогенный граф 
с несколькими типами вершин: студенты, курсы, по-
нятия, преподаватели, и ребер, изучение, включает 
понятие, преподает и т. д. Каждый тип ребер имеет 
свою матрицу преобразования. Сообщения между 
вершинами распространяются через сверточные 
слои, и на выходе каждый студент и каждый курс 
получают обновленные эмбеддинги, учитывающие 
структуру всего графа. Вероятность того, что студенту 
*u* понравится курс *i*, вычисляется как сигмоида 
от скалярного произведения их эмбеддингов. Пре-
имущество GNN заключается в способности моде-
лировать транзитивные зависимости, если студент 
A похож на студента B, а B изучил курс C, то A может 
заинтересоваться C, даже если прямых связей между 
A и C нет. Кроме того, в граф можно легко включать 
дополнительные сущности, например, учебные цели, 
профессиональные компетенции, что делает модель 
прозрачной для педагогов.

Важно отметить, что выбор конкретного алго-
ритма зависит от объема доступных данных и тре-
бований к интерпретируемости. Для небольших 
университетских курсов с числом студентов менее 
тысячи может оказаться достаточной коллаборатив-
ная фильтрация. Для масштабных онлайн-платформ 
с миллионами пользователей предпочтительны гра-
фовые модели, которые, однако, требуют значитель-
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ных вычислительных ресурсов. В любом случае, как 
показывают эксперименты, гибридные подходы 
стабильно превосходят «чистые» методы по метри-
кам точности и полноты [11, 12].

ПРЕДЛАГАЕМАЯ МОДЕЛЬ 
ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОЙ 

РЕКОМЕНДАТЕЛЬНОЙ СИСТЕМЫ
Разработанная в рамках данного исследования мо-
дель интеллектуальной рекомендательной системы 
для образования имеет четырехуровневую архитек-
туру, каждый уровень которой выполняет строго 
определенные функции. Такой подход обеспечивает 
модульность, масштабируемость и возможность по-
этапного внедрения.

Первый уровень — ​сбор и хранение данных. 
Он аккумулирует информацию из разнородных 
источников. К ним относятся, во‑первых, акаде-
мические показатели, оценки за экзамены, баллы 
за домашние задания. Во-вторых, логи активности 
в LMS, время, проведенное на странице курса, ко-
личество попыток выполнения теста, участие в фо-
румах, просмотр видеолекций. В-третьих, данные 
анкетирования, интересы студента, планируемая 
профессиональная траектория, предпочитаемые 
форматы обучения. В-четвертых, образовательные 
стандарты и компетенции. Все данные хранятся 
в реляционной базе данных с соблюдением требова-
ний анонимизации, персональные идентификаторы 
заменяются на хешированные ключи.

Второй уровень — ​предобработка и векто-
ризация. Сырые данные очищаются от выбросов 
и пропусков, нормализуются. Для текстового кон-
тента, аннотации курсов, описания компетенций, 
постов на форумах применяется модель EduBERT, 
версия BERT, дообученная на корпусе образова-
тельных текстов, это учебники, научные статьи по 
педагогике, методические материалы. Это позво-
ляет получить плотные векторные представления 
курсов, устойчивые к синонимии и многозначности 
терминов. Параллельно строится граф знаний, где 
вершинами являются курсы, а ребрами связи типа 
«является предпосылкой для», «дополняет», «альтер-
натива». Такой граф может быть построен полуавто-
матически на основе учебных планов и экспертной 
оценки преподавателей. На выходе этого уровня 
каждый студент представлен вектором в латентном 
пространстве, при этом начальный профиль может 
быть задан диагностическим тестом, а каждый курс 
двумя векторами, один из семантической модели 
EduBERT и один из графа знаний.

Третий уровень — ​алгоритмическое ядро. 
Здесь реализована гибридная модель, объеди-
няющая матричную факторизацию, контентную 

близость и графовую нейронную сеть. Базовым 
является предсказание матричной факторизации 
с дополнительными признаками:

( ) ( )
      

∈
=µ + + + ⋅ + ⋅∑ui u i i u jj N u

q ir b b q p y
N u

,

где μ — ​глобальное среднее; ub  и   ib — смещения 
студента и курса; up  и  iq — латентные векторы;  

jy — вектор имплицитного взаимодействия, напри-
мер, факт просмотра; N(u) — ​множество курсов, с ко-
торыми студент взаимодействовал неявно.

К  этому базовому предсказанию добавляется 
штраф за отклонение семантической близости, если 
вектор курса из EduBERT близок к профилю студента, 
а матричная факторизация дает низкую оценку, то 
оценка повышается. Кроме того, используется гра-
фовая нейронная сеть RGCN для распространения 
информации по связям «курс-предпосылка». Итого-
вая вероятность того, что курс *i* будет рекомендован 
конкретному студенту *u*, определяется как линейная 
комбинация трех составляющих с присвоенными ве-
сами. В роли этих составляющих выступают: коллабо-
ративный компонент (реализованный через матрич-
ную факторизацию), контентный (косинусная мера 
близости) и графовый (значение на выходе модели 
RGCN). Оптимальные значения весов подбираются 
по результатам анализа валидационной выборки.

Процедура обучения модели опирается на фун-
кцию потерь типа BPR, основная задача которой 
максимизировать разрыв между предсказанными 
рейтингами для позитивных и негативных приме-
ров. Чтобы ускорить процесс обучения при работе 
с крупными массивами данных, используется сто-
хастический градиентный спуск с мини-батчевой 
организацией выборки. Настройка гиперпараметров, 
включая размерность латентного пространства, число 
слоев в RGCN и коэффициент регуляризации, осу-
ществляется методом перебора по сетке.

Следующий, четвертый уровень архитектуры 
отвечает за организацию взаимодействия с пользова-
телем и пояснение полученных рекомендаций. Дан-
ный уровень включает в себя API для подключения 
к различным системам управления обучением LMS, 
таким как Moodle, Blackboard или Stepik, а также поль-
зовательский интерфейс, предназначенный для сту-
дентов и преподавателей. Центральное место здесь 
занимает модуль интерпретации рекомендаций, по-
строенный на базе метода LIME. Для каждого случая 
рекомендации этот модуль строит локальную аппрок-
симирующую модель в окрестности рассматриваемой 
пары «студент-курс», после чего вычисляет степень 
влияния каждого отдельного признака. В результа-
те студент получает пояснение следующего вида: 
«Курс «Алгоритмы и структуры данных» предложен 
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вам по следующим причинам: (1) ранее вы успешно 
освоили курс «Основы программирования» (вклад 
фактора — ​60%); (2) другие обучающиеся, имеющие 
схожий профиль, тоже выбирали этот курс (вклад — ​
25%); (3) вы заявили о заинтересованности в теме 
«Искусственный интеллект», а данный курс является 
для нее предварительным условием (вклад — ​15%)». 
Что касается преподавателя, он имеет возможность 
просматривать сводную статистику по всей учебной 
группе и, если потребуется, вносить коррективы в ве-
совые коэффициенты отдельных компонентов.

Построение персональной образовательной тра-
ектории носит итерационный характер. На этапе 
первого входа в систему студент выполняет краткое 
диагностическое тестирование, на основе которо-
го формируется его начальный профиль знаний. 
В дальнейшем, в процессе обучения, система фик-
сирует такие показатели, как результаты решения 
заданий, временные затраты на прохождение каж-
дого модуля, а также количество допущенных оши-
бок. Актуализация профиля студента происходит 
в соответствии с адаптивным правилом: вектор pu 
смещается по направлению градиента функции 
потерь, причем величина шага пропорциональна 
разнице между реально полученным результатом 
и предсказанным значением.

Это позволяет системе «учиться вместе со сту-
дентом» и подстраивать рекомендации при изме-
нении его уровня знаний или интересов.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ ВАЛИДАЦИЯ 
МОДЕЛИ НА РОССИЙСКИХ 

ОБРАЗОВАТЕЛЬНЫХ ПЛАТФОРМАХ
Для проверки эффективности предложенной ги-
бридной модели были проведены эксперименты на 
данных, собранных с российских образовательных 
платформ. В качестве первого источника исполь-
зовалась система управления обучением на базе 
Moodle. Массив данных включал обезличенные логи 
учебной активности 827 студентов за два семестра, 
а также информацию о 45 курсах от дисциплин 
математического цикла до программирования. 
Вторым источником выступила платформа Stepik, 
содержащая результаты прохождения обучающи-
мися курсов по языкам программирования, анализу 
данных и машинному обучению. Все персональные 
данные были анонимизированы в соответствии 
с требованиями Федерального закона от 27.07.2006 
№ 152-ФЗ «О персональных данных».

Сравнительному анализу подверглись три класса 
алгоритмов: классическая коллаборативная филь-
трация на основе косинусного сходства, метод ма-
тричной факторизации и предложенная гибридная 
модель. Оценка качества проводилась по схеме пя-

тикратной кросс-валидации с разбиением выборки 
в процентах на обучающую (80), валидационную 
(10) и тестовую (10) части. В ходе эксперименталь-
ной оценки применялись три метрики. Первая — ​это 
процент релевантных (полезных) курсов в списке из 
первых десяти позиций. Вторая метрика отражает, 
какая доля от общего объема действительно подхо-
дящих курсов была успешно обнаружена системой. 
Третья, ранжирующий показатель, который штра-
фует расположение полезного курса ближе к концу 
списка, чем выше в перечне находится ценный для 
студента курс, тем лучше итоговое значение.

Проведенные эксперименты подтвердили ста-
бильное преимущество гибридной архитектуры по 
сравнению с другими методами. На наборе данных 
из среды Moodle для предложенной модели процент 
полезных курсов среди первых десяти позиций достиг 
0,54. Для сравнения, метод матричной факторизации 
дал результат 0,46, а традиционная коллаборативная 
фильтрация 0,41. Следовательно, выигрыш в точности 
относительно классического подхода составил 13%. 
Что касается полноты, доли обнаруженных полезных 
курсов от общего числа подходящих, то здесь значе-
ние выросло с 0,29 у коллаборативной фильтрации 
до 0,38 у гибридной модели. Показатель качества 
ранжирования, учитывающий порядок следования 
рекомендаций, также увеличился с 0,32 до 0,41.

Предложенный подход позволяет эффективно ре-
шать проблему «холодного старта» применительно 
к новым курсам, по которым еще отсутствуют какие-
либо оценки пользователей.

В сценарии, где 20% курсов были исключены из об-
учающей выборки, коллаборативная фильтрация не 
могла сформировать для них ни одной рекомендации, 
а метод матричной факторизации давал предсказа-
ния, близкие к случайным. Предложенная модель, 
благодаря использованию семантических векторных 
представлений из языковой модели EduBERT, обеспе-
чила для новых курсов долю полезных рекомендаций 
среди первых десяти на уровне 0,32, что сопоставимо 
с качеством рекомендаций для курсов, присутство-
вавших в обучающей выборке.

Дополнительно была проведена субъективная 
оценка полезности рекомендаций с участием 50 сту-
дентов Финансового университета при Правительстве 
РФ. Участникам предлагалось оценить по пятибал-
льной шкале, в какой степени предложенные курсы 
соответствуют их образовательным целям. Средняя 
оценка для рекомендаций, сгенерированных ги-
бридной моделью, составила 4,2 балла, для матрич-
ной факторизации 3,7 баллов; для коллаборативной 
фильтрации 3,3 балла. Студенты также отметили, что 
наличие пояснений к рекомендациям, реализован-
ных с помощью метода LIME, повышает их доверие 
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к системе и способствует более осознанному выбору 
образовательной траектории.

Полученные результаты свидетельствуют о приме-
нимости предложенной гибридной модели в условиях 
российских образовательных платформ. Модель де-
монстрирует устойчивую работу как на данных тра-
диционных системах управления обучением, так и на 
данных массовых открытых онлайн-курсов. При этом 
вычислительные затраты не превышают возможно-
стей типовых серверов, используемых в российских 
университетах. Основным ограничением остается 
гетерогенность форматов хранения учебной актив-
ности в различных образовательных организациях, 
что требует дополнительной работы по унификации 
данных перед внедрением системы [13, 14].

ЭТИЧЕСКИЕ И ПЕДАГОГИЧЕСКИЕ 
АСПЕКТЫ ВНЕДРЕНИЯ

Внедрение искусственного интеллекта в образование 
не может ограничиваться только техническими и эко-
номическими соображениями. Необходим тщатель-
ный анализ этических рисков и разработка мер по 
их минимизации. В рамках исследования выделены 
основные аспекты.

Прозрачность и интерпретируемость. Препода-
ватели и студенты должны понимать, на каких осно-
ваниях система делает те или иные рекомендации. 
В отличие от коммерческих сервисов, где алгоритм 
может оставаться «черным ящиком», в образовании 
непонимание логики подрывает доверие и снижа-
ет педагогическую эффективность. Предложенная 
модель включает модуль LIME, который для каждой 
рекомендации выдает веса признаков. Это позволяет 
преподавателю объяснить студенту: «Система пред-
ложила вам этот курс, потому что вы хорошо справи-
лись с предыдущим модулем по линейной алгебре». 
Педагог наделен функцией просмотра сводных отче-
тов. При необходимости он может вручную изменить 
весовые коэффициенты отдельных компонентов, 
к примеру, понизить значимость коллаборативного 
фактора в ситуации, когда учебная группа насчиты-
вает малое количество студентов.

Отдельный аспект — ​обеспечение беспристраст-
ности рекомендаций и недопущение дискримина-
ционных эффектов. Известно, что алгоритмы, по-
строенные на методах машинного обучения, имеют 
тенденцию не просто повторять, но и усугублять те 
искажения, которые уже присутствуют в исходных 
данных. Рассмотрим гипотетический случай: если 
в ретроспективных данных о прохождении некоторо-
го сложного технического курса большинство успеш-
но справившихся обучающихся составляли мужчины, 
то алгоритм с высокой вероятностью начнет адресо-
вать данный курс преимущественно мужской аудито-

рии, даже при условии, что женщины демонстрируют 
сопоставимый уровень подготовки. Чтобы вовремя 
обнаружить подобные перекосы в работе модели, 
автор предлагает проводить на валидационной вы-
борке оценку по двум критериям: демографический 
паритет и равенство возможностей.

Конфиденциальность и безопасность данных. 
Образовательные данные относятся к категории пер-
сональных и чувствительных. В России их обработка 
регулируется Федеральным законом о персональных 
данных, а также нормативными актами Министер-
ства просвещения и Министерства науки и высшего 
образования РФ. В архитектуре автором реализованы 
следующие меры: анонимизация, удаление прямых 
идентификаторов, замена на хеши; минимизация, 
собираются только данные, необходимые для работы 
алгоритма; шифрование при передаче и хранении, 
разграничение доступа по ролям, студент видит толь-
ко свои данные, преподаватель видит данные своей 
группы, администратор видит агрегированную ста-
тистику. Кроме того, предусмотрена возможность 
для студента отказаться от сбора некоторых типов 
данных, например, логи кликов, без потери базовой 
функциональности.

Баланс между персонализацией и академиче-
ской свободой. Чрезмерная персонализация может 
привести к тому, что студент будет получать только 
те курсы, которые соответствуют его текущим инте-
ресам и уровню, и никогда не столкнется с новыми, 
сложными или неожиданными темами. Это ограни-
чивает развитие критического мышления и междис-
циплинарных связей. Для предотвращения этого эф-
фекта в модель встроены два механизма. Во-первых, 
в рекомендациях присутствует элемент случайности 
с вероятностью 5%, вместо топ-курса предлагается 
случайный курс из числа не входящих в текущий про-
филь. Во-вторых, преподаватель может задать обя-
зательные модули, которые должны быть включены 
в траекторию независимо от рекомендаций. Таким 
образом, сохраняется баланс между адаптивностью 
и соблюдением образовательных стандартов.

Роль преподавателя в системе с ИИ. Важно под-
черкнуть, что интеллектуальная рекомендательная 
система не призвана заменить педагога. Ее задача 
взять на себя рутинную аналитику, сбор и обработку 
данных, выявление паттернов, генерацию началь-
ных рекомендаций, освобождая время преподава-
теля для индивидуальной работы со студентами 
и обсуждения сложных тем. Наилучшие результаты 
достигаются при гибридной модели «человек + ИИ», 
где преподаватель выступает как наставник, интер-
претирующий рекомендации и принимающий фи-
нальные решения о корректировке траектории. Как 
показано в работе Molenaar, именно такая модель 
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способствует развитию саморегулируемого обуче-
ния и критического мышления [15, 16].

ВЫВОДЫ И ПЕРСПЕКТИВЫ
В настоящей статье представлена концептуальная 
модель интеллектуальной рекомендательной систе-
мы для персонализации обучения, объединяющая 
современные достижения в области коллаборатив-
ной фильтрации, контентного анализа, графовых 
нейронных сетей и объяснимого искусственного 
интеллекта.

По итогам выполненной работы можно сформу-
лировать несколько ключевых положений.

Алгоритмы гибридного типа, которые одновре-
менно учитывают историю взаимодействия студен-
тов с учебными курсами и смысловое наполнение 
образовательных материалов, демонстрируют более 
высокие показатели по критериям полноты и точ-
ности по сравнению с методами, использующими 
только один тип данных.

Проблема «холодного старта» применительно 
к вновь созданным курсам успешно снимается бла-
годаря применению плотных векторных представ-
лений, эмбеддингов, получаемых с помощью пред-
варительно обученных языковых моделей. Данный 
подход дает возможность формировать рекоменда-
ции для курсов, еще не получивших ни одной оценки, 
опираясь исключительно на их текстовые аннота-
ции. При этом достигаемая точность оказывается 
сопоставимой с той, что характерна для курсов с уже 
накопленной историей оценок.

В контексте образовательной среды способность 
системы объяснять выдаваемые рекомендации ста-
новится обязательным требованием. Использова-
ние технологий интерпретируемого искусственного 

интеллекта позволяет наглядно представить, какой 
вклад вносит каждый отдельный признак в приня-
тое решение. Как следствие, растет уровень доверия 
как со стороны преподавателей, так и со стороны 
обучающихся, а у последних появляется инструмент 
для осознанного построения собственной учебной 
траектории.

Этические вопросы, включая справедливость, 
защиту персональных данных, баланс между пер-
сонализацией и академической свободой, должны 
закладываться в фундамент архитектуры системы 
еще на этапе ее проектирования, а не добавляться 
позже в виде «надстроечных» модулей. Предложен-
ная в данной работе модель предусматривает оцен-
ку метрик демографического паритета, встроенные 
механизмы обезличивания данных, а также специ-
альную стратегию для поддержания разнообразия 
выдаваемых рекомендаций.

Ограничения и сложности практической реали-
зации. К числу главных барьеров, мешающих мас-
совому внедрению подобных решений, относятся: 
отсутствие унифицированных стандартов на обра-
зовательные данные в разных вузах и школах, что 
серьезно осложняет перенос моделей с одной плат-
формы на другую, высокая ресурсоемкость обучения 
графовых нейронных сетей на крупных массивах 
данных, а также необходимость регулярного сопро-
вождения и переобучения моделей по мере обнов-
ления учебных планов и появления новых курсов. 
Несмотря на перечисленные трудности, разработан-
ная модель может рассматриваться как основа для 
создания адаптивных обучающих сред следующего 
поколения. Открытость ее архитектуры, кроме того, 
допускает поэтапное внедрение даже в условиях ог-
раниченных вычислительных и временных ресурсов.
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