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Способ автоматического подбора  
учебно-тренировочных заданий 
в информационной среде обучения 
студентов ИТ-направлений 
Цель исследования. Исследование, результаты которого пред-
ставлены в данной статье, выполнено с целью активизации 
и повышения эффективности самостоятельной работы сту-
дентов в информационной среде обучения путём рационального 
индивидуального подбора учебно-тренировочных заданий. В ходе 
исследования выполнены разработка, реализация и внедрение в 
учебный процесс способа автоматического подбора заданий для 
самостоятельного выполнения, основанного на прогнозировании 
трудности и обучающего эффекта задания для конкретного 
студента с учётом сложности задания и подготовленности 
студента к выполнению этого задания. 
Методы и материалы. В статье даётся чёткое разграничение 
понятий сложности, трудности и обучающего эффекта учеб-
но-тренировочных заданий. На этой основе поставлена задача 
прогнозирования уровня трудности задания для студента как 
задача автоматической классификации пар «студент-за-
дание», представляющих собой множество характеристик 
студента и задания, которые имеются в базе данных системы 
электронного обучения. Результатом классификации является 
прогноз уровня трудности задания для студента, на основе 
которого принимается решение об обучающем эффекте этого 
задания.
Задача классификации является одной из хорошо проработан-
ных задач машинного обучения «с учителем». Из нескольких 
известных обучаемых моделей классификации для реализации 
были выбраны деревья решений, поскольку они, в отличие от 
нейросетей, представляют правила прогнозирования в нагляд-
ной форме, выделяя при этом значимые признаки. Этап обу-
чения модели состоит в построении дерева решений на основе 
обучающей выборки, содержащей данные о прецедентах вы-
полнения заданий студентами. В результате вычислительного 
эксперимента были построены деревья решений для нескольких 
дисциплин, в которых практикуется автоматическая проверка 

решений студентов, т.е. имеются данные для формирования 
обучающей выборки. 
Результаты. В статье приводится пример дерева решений, 
построенного по обучающей выборке, которая сформирована 
на основе данных электронного практикума по дисциплине 
«Иностранный язык». Качество прогнозной модели определя-
лось на экзаменационной выборке по критериям точности и 
обобщающей способности (степень выраженности «эффекта 
переобучения»). Полученные значения этих показателей по-
зволяют признать качество приемлемым. Проанализированы 
первые результаты практического применения предложенного 
способа подбора заданий в учебном процессе. Программное 
обеспечение, разработанное в ходе выполнения исследования, 
можно рассматривать как основу рекомендательной систе-
мы, которая не может заменить живое общение студента 
и преподавателя, но является их «умным» помощником в 
процессе обучения. 
Заключение. В целом, результаты исследования показывают, 
что возможности технологий искусственного интеллекта, 
в частности, машинного обучения, позволяют воплотить 
на практике принцип индивидуализированного электронного 
обучения, адаптировать процесс обучения к индивидуальным 
особенностям каждого студента с целью эффективного разви-
тия его профессиональных компетенций. Предлагаемый способ 
реализован и апробирован в информационной среде обучения 
студентов ИТ-направлений Вологодского государственного 
университета, однако, данный подход представляется доста-
точно универсальным, поэтому может быть распространён и 
на другие предметные области и формы обучения. 

Ключевые слова: информационная среда обучения, индивиду-
ализированное обучение, прогнозирование трудности заданий, 
подбор учебных заданий, деревья классификации

A Method for the Automatic Selection of Training 
Tasks in Learning Environment for IT Students
Purpose of research. The research, the results of which are presented 
in this article, was carried out in order to activate and improve 
the efficiency of independent work of students in the information 
environment of learning by rational individual selection of training 
tasks. In the process of the research, a method for automatically 
selecting tasks for self-completion was developed and implemented 
in the educational process, based on predicting the difficulty and 
learning effect of the task for a specific student, taking into account the 
complexity of the task and the student’s readiness to perform this task. 
Methods and materials. The article provides a distinction between the 
concepts of complexity, difficulty, and the learning effect of training 
tasks. On this basis, the task of predicting the level of difficulty of 
the task for the student is set as a task of automatic classification 
of “student-task” pairs, which represent a set of characteristics of 
the student and the task that are available in the database of the 

e-learning system. The result of the classification is a forecast of the 
level of difficulty of the task for the student, on the basis of which a 
decision is made about the learning effect of this task.
The classification problem is one of the well-developed machine 
learning tasks “with a lecturer”. Decision trees were selected from 
several well-known trained classification models for implementation, 
since they, unlike neural networks, represent prediction rules in a 
visual form, while highlighting significant features. The learning phase 
of the model consists of building a decision tree based on a training 
sample containing data on precedents for students to complete tasks. 
As a result of the computational experiment, decision trees were built 
for several disciplines that practice automatic verification of students’ 
decisions, i.e. there is data for forming a training sample. 
Results. The article provides an example of a decision tree based 
on a training sample, which is formed on the basis of data from an 
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electronic workshop on the discipline “Foreign language”. The quality 
of the predictive model was determined on the exam sample by the 
criteria of accuracy and generalizing ability (the degree of severity of 
the “retraining effect”). The obtained values of these indicators allow 
us to recognize the quality as acceptable. The first results of practical 
application of the proposed method of selecting tasks in the educational 
process are analyzed. The software developed in the process of the 
research can be considered as the basis of a recommendation system 
that can not replace live communication between the student and the 
lecturer, but is their smart assistant in the learning process.
Conclusion. In general, the results of the research show that the 
capabilities of artificial intelligence technologies, in particular, 

machine learning, allow us to put into practice the principle 
of individualized learning, to adapt the learning process to the 
individual characteristics of each student in order to effectively 
develop their professional competencies. The proposed method is 
implemented and tested in the information environment of training 
students of IT areas of Vologda State University, however, this 
approach is quite universal, and it can be extended to other subject 
areas and forms of training.

Keywords: learning environment, individualized training, prediction 
of difficulties in performing tasks, selection of training tasks, 
classification trees. 

Введение 

Повышение качества подго-
товки специалистов в области 
информационных технологий 
является одной из приори-
тетных задач высшей школы. 
Естественно, что в процессе 
решения этой задачи инфор-
мационные технологии вы-
ступают не только в качестве 
предметной области обучения, 
но и как эффективное средство 
организации учебного процес-
са. В частности, наметившаяся 
в последние годы тенденция 
к интеллектуализации средств 
электронного обучения позво-
ляет воплотить на практике 
принцип личностно-ориенти-
рованного обучения, адапти-
ровать процесс обучения к 
индивидуальным особенно-
стям каждого обучающегося с 
целью эффективного развития 
его профессиональных компе-
тенций.

Проблема индивидуализа-
ции обучения и связанные с 
ней задачи адаптивного об-
учения обсуждаются в науч-
но-педагогическом сообществе 
давно. К ярким представите-
лям этого направления мож-
но отнести А.С. Границкую, 
В.В.  Давыдова, А.Н.  Леонтье- 
ва, Н.А. Менчинскую, И.Э. Унт. 
На практике каждый опытный 
преподаватель в процессе про-
ведения аудиторных занятий в 
вузе (уроков в школе) приме-
няет доступные ему элементы 
адаптивного обучения, умело 
подстраиваясь под контин-
гент обучающихся. Однако, 
реальная возможность вне-
дрить индивидуальный под-
ход в программные средства 

электронного обучения по-
явилась только в последние 
годы благодаря значительному 
прорыву в развитии методов 
искусственного интеллекта. 
Различные аспекты использо-
вания интеллектуальных тех-
нологий для решения задачи 
индивидуализации обучения 
обсуждаются в [1–3].

В настоящее время имеется 
уже немало интеллектуальных 
программных продуктов, пред-
назначенных для организации 
адаптивного обучения, их об-
зор содержится, например, в 
[4]. Одним из лидеров по ис-
пользованию методов искус-
ственного интеллекта считает-
ся образовательная платформа 
Knewton, которая может быть 
интегрирована с различными 
системами электронного об-
учения [5]. Она используется 
несколькими университетами 
США и Европы для индивиду-
ализации процесса обучения. 
Набирает популярность отече-
ственная рекомендательная си-
стема Stepik, предоставляющая 
возможность индивидуального 
подбора учебного материала. 

Тем не менее, в учебном 
процессе российских вузов тех-
нологии искусственного интел-
лекта пока используются толь-
ко в единичных случаях. Так, в 
[6,7] содержатся сведения об ис-
пользовании нейронных сетей 
для организации адаптивного 
обучения. В целом, публикаций, 
представляющих конкретные 
способы и результаты внедре-
ния средств искусственного ин-
теллекта для индивидуализации 
обучения в вузе, немного. 

В данной статье представлен 
один из возможных подходов к 

решению задачи автоматиче-
ского индивидуального под-
бора учебно-тренировочных 
заданий, самостоятельное вы-
полнение которых будет иметь 
хороший обучающий эффект 
для студентов. Приведены све-
дения о реализации и исследо-
вании данного подхода в ин-
формационной среде обучения 
студентов ИТ-направлений 
Вологодского государственно-
го университета, а также при-
мер его применения в процес-
се преподавания дисциплины 
«Иностранный язык». 

Предлагаемый авторами 
подход представляется доста-
точно универсальным, поэто-
му он может быть применен 
не только в процессе обучения 
студентов ИТ-направлений, 
но распространен и на другие 
предметные области и формы 
обучения. 

Постановка задачи 
автоматического подбора 
учебно-тренировочных 
заданий в процессе 
адаптивного обучения

Адаптивное обучение пред-
ставляет собой гибкую пе-
дагогическую технологию, 
воплощающую концепции ин-
дивидуализированного, лич-
ностно ориентированного об-
учения [8]. Показательный 
пример адаптивного обуче-
ния – индивидуальные занятия 
обучающегося с репетитором, 
позволяющие достичь высо-
кой эффективности обучения. 
Однако, при традиционной 
форме обучения в школе или 
в вузе и высокой степени фор-
мализации учебного процесса 
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попытки применить адаптив-
ные технологии сталкиваются 
с объективными трудностями. 
Тем не менее, и в условиях 
традиционно организованного 
учебного процесса индивиду-
альный подход все же можно 
успешно применять, используя 
доступные возможности.

В качестве примера рас-
смотрим стандартную форму 
организации учебного процес-
са в вузе при обучении буду-
щих специалистов в области 
ИТ. Обучение любой дисци-
плине выполняется в строгом 
соответствии с рабочей про-
граммой, как правило, вклю-
чающей потоковые лекции, 
лабораторные работы и/или 
практические занятия, а так-
же самостоятельную работу 
студентов. В лучшем случае 
рабочая программа дисци-
плины предусматривает еще 
и выполнение курсового про-
екта (прекрасная возможность 
применить индивидуальный 
подход!), но таких дисциплин 
немного. 

Разумеется, в рамках ауди-
торного лекционного курса все 
обучающиеся получают одина-
ковый образовательный кон-
тент. Для того, чтобы знания, 
полученные на лекциях, послу-
жили основой для формирова-
ния и развития соответствую-
щих компетенций, необходимо 
так организовать другие виды 
занятий, включая самостоя-
тельную работу, чтобы каж-
дый студент получил результат 
обучения в соответствии со 
своими возможностями и мо-
тивационными установками, 
но не ниже нормативного. По 
мнению авторов, эффектив-
ным средством достижения 
этой цели является рациональ-
ный (близкий к оптимально-
му) индивидуальный подбор 
достаточного количества учеб-
но-тренировочных заданий 
(УТЗ), которые выполняются 
студентом самостоятельно или 
с небольшой помощью пре-
подавателя. Основная часть 
УТЗ выполняется в рамках 
самостоятельной работы, при 

этом студент может получить 
консультацию преподавателя в 
процессе аудиторных занятий. 

Роль учебных заданий в 
процессе обучения, их класси-
фикация и упорядочение об-
суждаются во многих работах, 
например, обстоятельный ана-
лиз представлен А.И. Уманом 
[9]. В данной статье авторы 
используют более конкретное 
определение «учебно-трени-
ровочные» применительно к 
заданиям для указания их на-
значения (в отличие от кон-
трольных и тестовых заданий, 
предназначенных для диагно-
стики), а также для того, чтобы 
подчеркнуть важность упорных 
тренировок в процессе развития 
компетенций студентов ИТ-на-
правлений. В зависимости от 
изучаемой дисциплины УТЗ 
могут представлять собой учеб-
но-тренировочные задачи [10], 
тренировочные упражнения [9] 
или обучающие тесты [11]. 

Индивидуальный подбор 
УТЗ опытный преподаватель 
может качественно выполнить 
и вручную, возможно, с при-
влечением к этому процессу 
самих обучающихся. Но при 
наличии развитой информаци-
онной среды обучения в вузе 
может быть поставлена и ре-
шена задача автоматического 
подбора последовательности 
предъявления УТЗ студентам с 
целью повышения эффектив-
ности обучения. Решение этой 
задачи позволит разгрузить 
преподавателя от трудоемкой 
работы и обеспечит продвиже-
ние каждого студента по сво-
ему собственному маршруту. 
Естественно, что в процессе 
очного обучения в вузе резуль-
таты автоматического подбора 
заданий при необходимости 
могут корректироваться пре-
подавателем вручную. 

Кратко представим ис-
ходные данные для решения 
поставленной задачи, ориен-
тируясь на интегрированную 
информационную среду обу-
чения студентов ИТ-направ-
лений, сформированную и 
поддерживаемую в Вологод-

ском государственном универ-
ситете [12]. Основой данной 
среды является общее храни-
лище данных, в котором на-
коплен внушительный объем 
информации, используемой 
для решения различных задач 
процесса обучения. В нем раз-
мещены УТЗ по различным 
дисциплинам (несколько ты-
сяч заданий), для каждого из 
них имеется метаописание, 
представляющее собой множе-
ство метаданных [13], которые 
существенно облегчают поиск 
и анализ заданий. Состав этого 
множества мы уточним ниже.

Подчеркнем, что решения 
подавляющего большинства 
УТЗ, используемых при обу-
чении студентов ИТ-направле-
ний, в представленной инфор-
мационной среде могут быть 
проверены автоматически – 
такую возможность обеспечи-
вает применение в процессе 
обучения СДО MOODLE и на-
личие дистанционного прак-
тикума по программированию 
с автоматической проверкой 
решений собственной разра-
ботки [14]. Результаты провер-
ки УТЗ заносятся в хранилище 
учебных достижений студен-
тов.

Помимо учебных достиже-
ний в процессе обучения ве-
дется накопление данных для 
анализа динамики развития 
профессионально значимых 
личностных качеств студентов. 
Эта информация появляется в 
результате опросов, тестирова-
ния и анкетирования студентов 
и размещается в общем храни-
лище. Конкретные характери-
стики будут уточнены ниже.

Результатом подбора УТЗ 
для конкретного студента яв-
ляется последовательность за-
даний для самостоятельного 
выполнения, в которой каждое 
УТЗ подбирается с учетом ре-
зультатов обучения (учебных 
достижений и уровня развития 
личностных качеств), достиг-
нутых на тот момент, когда 
задание предъявляется обу-
чающемуся. Полученную по-
следовательность УТЗ можно 
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назвать траекторией индиви-
дуальных тренировок. Употре-
бление устоявшегося термина 
«индивидуальная траектории 
обучения» в данном контексте 
представляется не вполне точ-
ным с учетом того, что такая 
траектория включает различ-
ные виды учебных объектов 
[15], а мы на данном этапе 
исследования рассматриваем 
только подбор УТЗ. Для на-
глядности представим поста-
новку задачи в виде схемы на 
рис. 1.

В следующих разделах пред-
ставим способ решения по-
ставленной задачи. Суть пред-
лагаемого авторами подхода 
проста – в процессе обучения 
необходимо следовать фунда-
ментальному дидактическо-
му принципу «от простого к 
сложному». Считаем, что рабо-
чие программы дисциплин уже 
выстроены в соответствии с 
этим принципом. Для каждой 
темы рабочей программы име-
ется достаточное (избыточное 
для одного студента) количе-
ство УТЗ различной сложно-
сти в хранилище, возможно, 
они разбиты на более мелкие 
дидактические единицы или 
различаются по типу. По мне-
нию авторов, в такой среде 
обучения можно повысить эф-
фективность индивидуальных 
тренировок путем автоматиче-
ского отбора и упорядочения 
УТЗ, самостоятельно выпол-
няемых студентом по каждой 
теме (дидактической едини-
це), по принципу разумного 
возрастания их трудности для 
студента с учетом его уровня 

подготовки с целью достиже-
ния максимального обучающе-
го эффекта. 

Прежде чем решать эту за-
дачу, необходимо определить 
такие характеристики УТЗ, 
как сложность и трудность, их 
связь с эффектом обучения, а 
также представить известные 
на данный момент способы 
их оценки, которые можно 
использовать в системе элек-
тронного обучения.  

Понятия сложности, 
трудности и обучающего 
эффекта учебно-
тренировочных заданий

Понятия «сложность» и 
«трудность» являются близки-
ми по смыслу, но это не си-
нонимы даже с точки зрения 
толковых словарей русского 
языка. Применительно к учеб-
ным заданиям в трактовке этих 
понятий больших расхождений 
нет – сложность трактуется как 
объективная характеристика 
задания, которая определяет-
ся преподавателем-экспертом 
еще до выполнения задания 
обучающимися, а трудность – 
субъективная характеристика 
задания, определяющая, на-
сколько трудным является это 
задание для обучающихся [9, 
10, 16, 17]. Иными словами, 
трудность зависит не только 
от объективной сложности са-
мого задания, но и от уровня 
подготовки обучающихся, ко-
торые выполняют это задание.

Подходы к оценке уровня 
сложности и трудности учеб-
ных заданий не так однознач-

ны. Обычно сложность заданий 
эксперты оценивают в баллах, 
используя различные шкалы. 
Часто применяется упрощен-
ная трехбалльная оценка с 
использованием лингвисти-
ческих переменных – «про-
стое», «средней сложности», 
«повышенной сложности». 
Такая оценка используется, 
например, А.С. Границкой в 
разработанной ею адаптивной 
технологии обучения в школе, 
при этом предполагается, что 
учитель-предметник обладает 
достаточным опытом, чтобы 
выставить такую оценку слож-
ности каждому заданию. Име-
ются и более основательные 
подходы, представленные в 
работах Г.А. Балла, В.В. Дани-
лова, А.И. Умана. В [18,19] де-
тально анализируются факто-
ры, определяющие сложность 
учебных задач по физике, и 
приводятся способы количе-
ственной оценки сложности.

 Трудность учебного задания 
может быть определена только 
после того, как это задание 
выполнила группа обучающих-
ся. Наиболее распространен-
ной является статистическая 
оценка трудности как доли 
обучающихся, выполнивших 
(или не выполнивших) зада-
ние по отношению к общему 
количеству выполнявших это 
задание. Обычно такая оцен-
ка выражается в процентах и 
может считаться объективной 
характеристикой задания при 
условии, что количество вы-
полнявших УТЗ достаточно 
велико для получения досто-
верной оценки. 

 Практика показывает, что 
оценки сложности и трудности 
одного и того же задания не 
всегда идеально коррелируют 
между собой, хотя, конечно, 
полное несоответствие этих 
оценок встречается крайне 
редко. Практика показывает, 
что эмпирически полученная 
оценка трудности обладает 
хорошей дифференцирующей 
способностью по отношению 
к УТЗ, часто она позволяет 
немного откорректировать вы-

Рис. 1. Постановка задачи подбора учебно-тренировочных заданий
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ставленную ранее экспертную 
оценку сложности. Отметим, 
что оценки трудности заданий 
могут автоматически пересчи-
тываться по мере накопления 
статистики выполнения этих 
заданий. 

Оценки сложности и труд-
ности являются значимыми 
характеристиками заданий. 
Но не будем забывать, что ко-
нечная цель подбора УТЗ  – 
повышение эффективности 
индивидуальных тренировок. 
Следовательно, в процессе 
подбора должна решаться за-
дача прогнозирования обучаю-
щего эффекта от выполнения 
того или иного УТЗ конкрет-
ным студентом. Проблема за-
ключается в том, что понятие 
обучающего эффекта не имеет 
строгого формального опреде-
ления. Неформально можно 
определить обучающий эффект 
учебного задания как прогресс 
в развитии компетенций обу-
чающегося в результате выпол-
нения этого задания [9,10]. 

Основной подход к про-
гнозированию обучающего 
эффекта учебного задания 
заключается в оценке труд-
ности этого задания для обу-
чающегося [9,10,20]. Данный 
подход опирается на психоло-
го-педагогическую концепцию 
Л.С.  Выготского, которым 
введены понятия зон актив-
ного и ближайшего развития 
обучающихся [20]. Примени-
тельно к развитию компетен-
ций зона активного развития 
соответствует текущему уров-
ню развития компетенций, а 
зона ближайшего развития – 
тому уровню, который реаль-
но может быть достигнут при 
эффективном обучающем воз-
действии. Согласно концеп-
ции Л.С. Выготского, обуча-
ющий эффект от выполнения 
задания будет тем выше, чем 
точнее это задание соответ-
ствует зоне ближайшего (но не 
активного!) развития обучаю-
щегося. В этом случае выпол-
нение задания будет вызывать 
разумные трудности, которые 
обучающийся в состоянии 

преодолеть либо самостоятель-
но, либо с небольшой помо-
щью преподавателя, при этом 
достичь прогресса в развитии 
своих компетенций. Задания, 
трудность которых соответ-
ствует зоне активного разви-
тия, могут быть использованы 
для повторения и закрепле-
ния имеющихся навыков, но 
в ограниченном количестве  – 
слишком легкие задания не 
несут обучающего эффекта и 
могут привести к снижению 
интереса к обучению.

Таким образом, при прогно-
зировании обучающего эффек-
та УТЗ в первую очередь сле-
дует оценить его трудность для 
обучающегося. При отсутствии 
эмпирических данных о вы-
полнении УТЗ единственным 
способом оценки трудности 
является экспертная сложность 
задания. Но в системах элек-
тронного обучения эмпириче-
ские данные накапливаются 
быстро, обеспечивая возмож-
ность для применения более 
точных способов оценки.

Один из хорошо прорабо-
танных и используемых на 
практике способов решения 
задачи прогнозирования труд-
ности заданий представлен 
в теории тестирования, из-
вестной под названием Item 
Response Theory – IRT [16, 17, 
21]. В основе этой теории ле-
жит идея датского математи-
ка Г. Раша об использовании 
в качестве меры трудности 
тестового задания логарифм 
от доли участников теста, не 
справившихся с данным зада-
нием. Получившуюся безраз-
мерную величину он назвал 
мерой трудности, выраженной 
в логитах. Если выполнить 
аналогичные вычисления от-
носительно каждого участника 
теста, то получим оценку под-
готовленности тестируемого 
(результат прохождения теста), 
также выраженную в логитах. 
Зная трудность нового тесто-
вого задания и вычисленную 
на других заданиях подготов-
ленность тестируемого, кото-
рые выражены в одних и тех 

же безразмерных единицах, 
можно вычислить вероятность 
успешного выполнения нового 
задания тестируемым. Полу-
ченное значение вероятности 
расценивается как прогнози-
руемая мера трудности ново-
го задания для тестируемого. 
Математический аппарат IRT 
подробно представлен в рабо-
тах В.С. Аванесова и М.Б. Че-
лышковой, например, [16,17]. 

Основное назначение IRT – 
создание качественных диа-
гностических тестов, в которых 
тестовые задания упорядочены 
строго по возрастанию труд-
ности. Предложенную Рашем 
прогнозную модель можно 
применить и в процессе под-
бора УТЗ для индивидуаль-
ных тренировок, поскольку 
все необходимые для решения 
задачи исходные данные име-
ются, а вычисления по модели 
Г.  Раша реализовать неслож-
но. Однако, в процессе подбо-
ра УТЗ возник закономерный 
вопрос об интерпретации ре-
зультатов прогноза по модели 
Раша. А именно, как судить 
по полученному значению ве-
роятности успешного выпол-
нения задания об обучающем 
эффекте этого задания? 

Подход к решению этой 
проблемы был найден в ра-
ботах М.Б. Челышковой [16] 
и В.С. Клопченко [21] приме-
нительно к тестовым задани-
ям, но он хорошо ложится и 
на УТЗ. Суть его заключается 
в переходе от непрерывной 
шкалы оценки трудности зада-
ния (вероятность его успешно-
го выполнения) к дискретной 
(уровень трудности задания). 
Для этого предлагается разбить 
весь диапазон [0,1] значений 
вероятности p на несколько 
интервалов, каждому из ко-
торых может быть поставлен 
в соответствие определенный 
уровень трудности. Так, в [21] 
предлагается выделить пять 
интервалов:

1.  (0,8  <  p  <  1) – задание 
слишком легкое для обучаю-
щегося, зона активного разви-
тия.
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2.  (0,6 < p < 0,8) – задание 
невысокой трудности, та же 
зона активного развития, но 
некоторые навыки нуждаются 
в закреплении. 

3.  (0,4 < p < 0,6) – задание 
средней трудности, на границе 
зон активного и ближайшего 
развития. 

4.  (0,2 < p < 0,4) – задание 
повышенной трудности, зона 
ближайшего развития.

5.  (0  <  p  <  0,2) – задание 
очень трудное, выходит за пре-
делы зоны ближайшего разви-
тия.

В целях проверки такой 
интерпретации уровней труд-
ности авторы статьи провели 
вычислительный эксперимент 
на реальных данных по пре-
цедентам выполнения заданий 
студентами, который показал 
вполне приемлемое совпаде-
ние прогнозируемого уровня 
трудности по модели Раша и 
реальных результатов выпол-
нения задания. 

Попытки интерпретации 
непрерывного результата про-
гноза по моделям IRT в виде 
дискретных, хорошо обозна-
ченных, уровней трудности 
подсказали авторам статьи 
идею альтернативного подхода 
к прогнозированию трудности 
УТЗ. 

Идея и реализация подхода 
к подбору УТЗ на основе 
деревьев решений

Предлагаемый способ со-
стоит в том, чтобы решать за-
дачу прогнозирования трудно-
сти задания для конкретного 
студента как задачу классифи-
кации пар «студент-задание». 
Результатом прогнозирова-
ния будет отнесение каждой 
пары к определенному уровню 
(классу) трудности на основе 
множества признаков студента 
и задания. 

Задача автоматической 
классификации объектов яв-
ляется хорошо поставленной 
и проработанной задачей ма-
шинного обучения «с учите-
лем», т.е. на основе обучающей 

выборки [22,23]. Последова-
тельность шагов (этапов), ко-
торые необходимо выполнить 
для получения и применения 
обученной модели прогноза, 
представлена на рис. 2.

Приведенная блок-схема 
показывает, что процесс про-
гнозирования может быть за-
пущен только после получения 
обученной прогнозной модели 
приемлемого качества. Кратко 
поясним каждый из выполнен-
ных этапов.

 
Постановка задачи 
прогнозирования трудности 
УТЗ для студента

В представленном подходе 
она заключается в определе-
нии признакового простран-
ства (исходные данные) и мно-
жества классов (результат). 

Уточним исходные дан-
ные – характеристики задания 
и студента. В хранилище име-
ется достаточно метаданных 
для решения задачи подбора 
заданий. Отобранные характе-
ристики заданий разделим на 
две группы – статические и 
динамические.

Статические характеристи-
ки УТЗ заносятся при его раз-
мещении в хранилище:

•  дисциплина, тема, воз-
можно, раздел, учебная едини-
ца, к которой относится УТЗ;

•  лаконичное осмысленное 
название;

•  дата размещения УТЗ в 
хранилище;

•  нормативное время на 
выполнение УТЗ; 

•  экспертный уровень 
сложности.

Динамические характери-
стики регулярно корректиру-
ются в процессе обучения:

• среднестатистическая оцен- 
ка трудности;

•  общее число студентов, 
выполнявших данное УТЗ;

•  среднее время, затрачен-
ное на выполнение УТЗ, вы-
численное по данным системы 
автоматической проверки ре-
шений;

•  среднее количество попы-
ток сдачи задания, если раз-

решалось исправлять ошибки 
и сдавать УТЗ заново (в про-
цессе тренировок это обычная 
практика). 

Характеристики студента 
накапливаются в хранилище 
данных в соответствии с под-
держиваемой в информацион-
ной среде моделью обучающе-
гося [24]. Из всего множества 
имеющихся признаков были 
выбраны наиболее важные в 
процессе подбора УТЗ. Их так-
же разделим на две группы – 
учебные достижения и лич-
ностные качества. Из учебных 
достижений были отобраны 
такие регулярно обновляемые 
признаки:

• общее количество УТЗ (вы-
полненных и не выполненных);

•  процент успешного вы-
полнения УТЗ;

•  среднее количество по-
пыток сдачи для выполненных 
УТЗ;

•  средняя экспертная слож-
ность успешно выполненных 
УТЗ;   

•  средняя эмпирическая 
трудность успешно выполнен-
ных УТЗ.

Модель обучающегося, 
поддерживаемая в инфор-

Рис. 2. Этапы решения задачи 
прогнозирования трудности 

заданий на основе классификации 
пар «студент-задание»
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мационной среде, содержит 
множество признаков, опре-
деляющих личностные каче-
ства студентов. Подавляющее 
большинство студентов охотно 
принимает участие в анкети-
ровании и опросах, проходит 
тестирование когнитивных ха-
рактеристик. Для решаемой за-
дачи отобрали такие признаки:

•  уровень мотивации (вы-
сокий или низкий – определя-
ется анкетированием, мнением 
преподавателя и товарищей по 
группе)

•  ответственность, целеу-
стремленность (оценка това-
рищей по группе)

•  логическое мышление, 
внимание (баллы за соответ-
ствующие тесты). 

Для представления резуль-
татов прогноза в соответствии 
с [21] был принят за осно-
ву вариант с пятью классами 
трудности, хотя для решения 
задачи количество классов 
принципиального значения 
не имеет. В таблице приведе-
ны подробные описания каж-
дого класса, с ориентацией на 
использование в электронной 
среде с автоматической про-
веркой выполненных УТЗ.

Представленный в таблице 
прогноз по выполнению за-
дания (второй столбец) может 

быть легко проверен на основе 
тех данных, которые имеются 
в базе данных системы автома-
тической проверки решений. 
Поскольку таких данных нако-
плено уже много, можно оце-
нить качество прогноза еще до 
начала использования обучен-
ной прогнозной модели. Пра-
вая часть таблицы содержит 
рекомендации по формирова-
нию траектории индивидуаль-
ных тренировок на основе по-
лученного прогноза трудности 
заданий для студента, которым 
мы следовали в процессе отбо-
ра заданий.

 
Выбор модели прогноза

На сегодняшний день име-
ется несколько хорошо про-
работанных обучаемых мо-
делей для решения задачи 
классификации. Наиболее рас-
пространенные из них – ис-
кусственные нейронные сети. 
Это широко используемый, 
довольно точный способ клас-
сификации, реализованный 
в большом количестве про-
граммных продуктов [22]. Тем 
не менее, для решения задачи 
подбора УТЗ авторы выбрали 
другую модель, а именно, де-
ревья классификации (деревья 
решений). Дерево решений 
представляет собой иерархи-

чески организованную систе-
му правил «если…, то…», ко-
торая определяет пошаговый 
алгоритм принятия решения в 
зависимости от значений при-
знаков. Для выбора такой про-
гнозной модели нашлись две 
серьезные причины.

• Нейронные сети являют-
ся моделью «черного ящика», 
а деревья решений в наглядной 
форме визуализируют прави-
ла классификации, которые 
и сами по себе представляют 
ценность для преподавателя 
(далее будет представлен при-
мер).

• Деревья решений обла-
дают замечательной способ-
ностью отбора признаков, 
наиболее значимых в процес-
се классификации. То мно-
жество признаков, которые 
мы предварительно отобрали, 
явно избыточно, в процессе 
построения дерева решений 
незначимые и мало значимые 
признаки будут отсеяны.

Недостатком прогнозной 
модели деревьев решений яв-
ляется более низкая точность 
классификации по сравнению 
с нейронными сетями, поэто-
му они часто позиционируют-
ся как инструмент начального, 
«разведочного» этапа решения 
задачи. На этом этапе сейчас 

 Таблица

Уровни трудности заданий с рекомендациями по их отбору

№ Обозначение Прогноз по выполнению Зона развития  
по Л.С. Выготскому Рекомендации по отбору

1 Слишком 
легкое

Будет сдано с первой попытки, 
затраченное время – значительно 
меньше нормативного

Зона активного развития, 
при этом все навыки уже 
доведены до автоматизма

Не рекомендуется, так как не 
имеет обучающего эффекта

2 Легкое 
стартовое

Возможны ошибки при выполнении, 
но со второй попытки задание будет 
сдано, затраченное время – меньше 
нормативного, но близко к нему

Зона активного развития, 
но закрепление навыков 
будет полезно

Рекомендуется выполнить 2–3 
таких УТЗ в начале изучения 
каждой темы

3 Средней 
трудности

Задание будет сдано со второй или 
третьей попытки и/или затраченное 
время не меньше нормативного, но 
превышает его не более чем в два раза 

Зоны активного и 
ближайшего развития

Доля таких УТЗ должна 
составлять примерно половину 
от всех заданий

4 Трудное, но 
выполнимое

Количество попыток сдачи задания 
больше трех и/или затраченное время 
значительно больше нормативного

Зона ближайшего развития Рекомендуется обязательно 
включить несколько таких 
УТЗ после тренировок на УТЗ 
средней трудности

5 Слишком 
трудное

Количество попыток сдачи более 
пяти, и/или время выполнения более 
суток, или среди попыток сдачи нет 
ни одной успешной

Выходит за пределы зоны 
ближайшего развития

Можно включить в конце 
изучения темы, если студент 
имеет высокий уровень 
мотивации и преподаватель 
готов ему помочь
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и находится проводимое нами 
исследование. В [25] представ-
лен способ повышения точно-
сти данного способа классифи-
кации за счет использования 
генетического алгоритма в 
процессе построения дерева. В 
дальнейшем планируется ис-
пользовать этот вариант, а так-
же исследовать возможность 
использования более точных 
моделей нейронных сетей.

Обучение выбранной модели 
прогноза

Для выбранной модели де-
ревьев решений этап обучения 
состоит в построении дерева 
решений на основе анализа 
обучающей выборки. В нашем 
случае обучающая выборка со-
держит данные о прецедентах 
выполнения УТЗ, выбранные 
случайным образом из общего 
хранилища данных. Эти дан-
ные включают множество при-
знаков студента и задания, а 
также известный результат вы-
полнения задания студентом 
(фактически, это известный 
результат классификации). В 
процессе проведения экспери-
мента использовались данные 
выполнения заданий по дисци-
плинам «Программирование», 
«Базы данных» и «Иностран-
ный язык». С учетом того, что 
общее число прецедентов до-
стигает нескольких сотен ты-
сяч, для каждой дисциплины 
было построено дерево реше-
ний на основе своей собствен-
ной обучающей выборки.

Для этих целей использо-
вался популярный пакет алго-
ритмов машинного обучения 
WEKA (Waikato Environment 
for Knowledge Analysis), ко-
торый поддерживает целую 
линейку различных моделей 
классификации, в том числе, и 
деревья решений. Кроме того, 
в рамках студенческой ВКР 
был реализован и использо-
ван известный алгоритм CART 
(Classification and Regression 
Tree) для построения дерева 
решений [22]. Варианты де-
ревьев решений, построенные 
двумя разными способами, для 

всех дисциплин отличались 
незначительно, и результаты 
прогнозирования на их основе 
получались близкими, но алго-
ритм из пакета WEKA во всех 
случаях показал немного луч-
шее качество обученной про-
гнозной модели.

Оценка качества обученной 
модели прогноза

Основными критериями 
качества модели прогноза, ос-
нованного на результатах клас-
сификации, являются точность 
и обобщающая способность 
[23]. Обе упомянутые характе-
ристики могут быть получены 
экспериментально с исполь-
зованием экзаменационной 
(контрольной) выборки, содер-
жащей такие прецеденты вы-
полнения заданий, которые не 
были использованы в процессе 
обучения. Размер экзаменаци-
онной выборки рекомендуется 
выбирать в диапазоне 10–50% 
от размера обучающей выбор-
ки, в нашем случае размер со-
ставлял 30%. Прецеденты для 
экзаменационной выборки от-
бираются случайным образом, 
как и для обучающей выборки, 
при этом обязательной являет-
ся проверка на отсутствие пе-
ресечения обучающей и экза-
менационной выборки.

Точность прогноза опре-
деляется как процент верно 
предсказанных результатов вы-
полнения заданий. Для уточ-
нения этой характеристики в 
некоторых задачах, в том числе 
и в нашей задаче прогнозиро-
вания трудности заданий, це-
лесообразно ввести функцию 
потерь, определяющую вели-
чину штрафа за ошибку в зави-
симости от класса, в который 
попал прогноз. Штраф имеет 
значение ноль, если прогноз 
правильный, если результат 
прогноза отнесен к соседнему 
(наиболее близкому) классу, 
штраф ненулевой, но мини-
мальный. Далее штраф возрас-
тает по мере удаления прогно-
за от факта. Средняя величина 
штрафа является хорошим до-
полнительным показателем 

при оценке точности прогноза. 
Обобщающая способность 

оценивается по результатам 
сравнения точности прогно-
за на обучающей и экзаме-
национной выборке с целью 
отслеживания степени выра-
женности «эффекта переобуче-
ния», когда модель показывает 
точность, близкую к 100%, на 
обучающей выборке и низкую 
точность на экзаменационной 
[22]. Чем лучше совпадение 
точности, тем выше обобщаю-
щая способность модели про-
гноза.

Следуя приведенным выше 
указаниям, в процессе экс-
перимента было оценено ка-
чество всех выстроенных де-
ревьев решений. В следующем 
разделе представим результа-
ты, полученные для дисципли-
ны «Иностранный язык».  

Применение предложенного 
способа подбора УТЗ 
в процессе адаптивного 
обучения английскому языку 

Дисциплина «Иностран-
ный язык» (в нашем случае, 
английский) для представле-
ния результатов эксперимен-
та выбрана не случайно. Для 
специалистов в области ИТ 
владение английским языком 
является частью их профес-
сиональной компетентности, 
поэтому студенты, в основном, 
мотивированы на изучение 
языка и понимают, что осво-
ить иностранный язык мож-
но только путем интенсивных 
тренировок. Однако, проблема 
заключается в том, что началь-
ный уровень владения англий-
ским языком, заложенный еще 
в школе, у первокурсников 
резко различается. В целях 
повышения эффективности 
обучения студентам первого 
курса бакалавриата предлага-
ется адаптивный курс самосто-
ятельных интенсивных дистан-
ционных тренировок [26]. 

В хранилище данных на-
коплено большое количество 
упражнений по английскому 
языку, имеется возможность 
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автоматической проверки ре-
зультатов их выполнения, при 
этом задание разрешается сда-
вать несколько раз, пока ре-
зультат не будет принят как 
верный системой автоматиче-
ской проверки. При успешной 
сдаче фиксируется количество 
попыток сдачи и время выпол-
нения задания – из этих дан-
ных выводится эмпирическая 
оценка фактической трудно-
сти УТЗ для студента в соот-
ветствии с приведенной выше 
таблицей уровней трудности. 
Если среди попыток сдачи за-
дания студентом нет ни одной 
успешной, задание получает 
эмпирический уровень «Слиш-
ком трудное», т.е. студент с 
ним не смог справиться.

Все упражнения системати-
зированы по темам и трени-
руемым англоязычным навы-
кам. Для оценки экспертного 
уровня сложности упражне-
ний используется трехбалль-
ная шкала по аналогии с той, 
которая применена в ЕГЭ по 
иностранному языку: «про-
стое» соответствует уровню 
владения языком А2+ (не-
много выше, чем А2), «сред-
ней сложности» – уровню В1, 
«сложное» – уровню В2.

За несколько лет в резуль-
тате самостоятельной работы 
студентов накоплено большое 
количество эмпирических дан-

ных о результатах выполнения 
упражнений, которых хватило 
и на обучающую, и на экзаме-
национную выборку. Случай-
ным образом было отобрано 
1000 прецедентов выполнения 
различных УТЗ разными сту-
дентами. Еще 300 прецедентов 
составило экзаменационную 
выборку для оценки точности 
и обобщающей способности 
прогнозной модели.

Фрагмент дерева классифи-
кации, построенного по обу-
чающей выборке с помощью 
аналитического пакета WEKA, 
представлен на рис.3. 

Все дерево целиком полу-
чилось довольно объемным, 
поэтому в целях наглядного 
представления хотя бы некото-
рых правил классификации на 
рисунке показаны только са-
мые короткие ветви. В целом, 
представленные в виде дерева 
решений правила классифи-
кации оказались вполне раз-
умными, хотя не всегда пред-
сказуемыми. Как и следовало 
ожидать, самым важным при-
знаком трудности задания ока-
зался процент студентов, су-
мевших правильно выполнить 
это задание. Заслуженно высо-
кий приоритет оказался у при-
знаков студента «мотивация», 
«процент успешно выполнен-
ных УТЗ», «средняя сложность 
выполненных УТЗ».

Точность классификации, 
оцененная с помощью экзаме-
национной выборки, состави-
ла 78%. При анализе неверных 
результатов прогноза было об-
наружено, что практически все 
они попали в соседние классы. 
Например, если задание ре-
ально оказалось для студента 
легким (допустим, затратил 
время, меньшее нормативного, 
но сдал со второй попытки), 
то результатом прогноза из-
редка оказывалось «слишком 
легкое» или «средней трудно-
сти», но как трудное для сту-
дента такое задание ни разу не 
было классифицировано. Та-
ким образом, среднее значение 
штрафа за неверный прогноз 
оказалось минимальным, при 
этом, в задаче подбора УТЗ 
редкое случайное попадание 
в соседний класс не принесет 
вреда. Обобщающая способ-
ность тоже оказалась приемле-
мой, поскольку на обучающей 
выборке точность прогноза 
составила 86%. Возможно, что 
использование более точных 
прогнозных моделей на осно-
ве нейронных сетей позволит 
повысить точность прогноза за 
счет потери интерпретируемо-
сти. Но уже сейчас можно сде-
лать вывод о том, что точности 
прогноза, близкой к 100%, для 
такой «тонкой» предметной 
области, как обучение, добить-
ся очень трудно. 

Полученное дерево класси-
фикации было использовано 
в процессе отбора УТЗ для са-
мостоятельных тренировок по 
английскому языку, но пока в 
экспериментальном порядке. 
Студенты отнеслись к экспе-
рименту положительно, охотно 
следуя рекомендованным им 
траекториям индивидуальных 
тренировок. При этом в базе 
данных уже замечено сокра-
щение количества прецеден-
тов, когда задание оказывалось 
слишком легким или слишком 
трудным для студента. Отме-
чено повышение мотивации у 
слабых студентов, у которых 
до этого «руки опускались» от 
того, что многие задания были 

Рис. 3. Фрагмент дерева решений для прогноза трудности упражнений  
по английскому языку
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для них слишком трудными. И 
наоборот, сильные студенты 
перестали выполнять слишком 
легкие для них задания.

Эти первые результаты вну-
шают сдержанный оптимизм. 
Но, разумеется, автоматиче-
ский подбор заданий – лишь 
малая часть от той работы, 
которую надо проделать для 
заметного повышения эффек-
тивности процесса обучения.

 
Заключение

Успехи в развитии техно-
логий искусственного интел-
лекта, в частности, машинного 
обучения, позволяют ставить и 
решать задачи индивидуализа-
ции и личностной ориентации 
процесса обучения студентов 
вуза в информационно-об-
разовательной среде. Авторы 
предложили, реализовали и 
исследовали способ решения 
одной из актуальных задач, 
направленных на повышение 
качества подготовки специ-
алистов ИТ-направлений, – 
рациональный подбор учеб-

но-тренировочных заданий 
для эффективной организации 
самостоятельной работы сту-
дентов с системой электрон-
ного обучения, имеющей сред-
ства автоматической проверки 
выполненных заданий.

Подход к решению этой 
задачи базируется на прогно-
зировании трудности задания 
для студента с учетом как объ-
ективной сложности самого за-
дания, так и подготовленности 
студента к выполнению этого 
задания. Предлагается решать 
задачу прогнозирования как 
задачу автоматической класси-
фикации пар «студент-задание» 
на основе обучаемой модели 
деревьев решений. Последова-
тельно рассмотрены этапы обу-
чения и применения обученной 
модели, приведен пример ис-
пользования данного подхода 
применительно к организации 
самостоятельной работы сту-
дентов при изучении дисци-
плины «Иностранный язык». 

В целом результаты ис-
следования показывают, что 
возможности современных 

технологий искусственного 
интеллекта позволяют адапти-
ровать процесс обучения к ин-
дивидуальным особенностям 
каждого студента. Программ-
ное обеспечение, разработан-
ное в ходе выполнения иссле-
дования, можно рассматривать 
как основу рекомендательной 
системы, которая не может за-
менить живое общение студен-
та и преподавателя, но являет-
ся их «умным» помощником в 
нелегком процессе обучения. 

Безусловно, автоматиче-
ский рациональный подбор 
учебно-тренировочных за-
даний – только один аспект 
перспективного использова-
ния информационно-обра-
зовательной среды, в плане 
индивидуализации обучения 
ее интеллектуальные возмож-
ности гораздо шире. Продол-
жение исследований в данном 
направлении имеет хорошие 
перспективы для повышения 
качества подготовки специа-
листов в вузе в соответствии 
требованиями времени и за-
просами общества. 
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