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2017
Анализ и извлечение данных 
считаются необходимыми для 
полноценного образовательного 
исследования, и ожидается, что  
к 2022 году станут обязательными

2013 Первый летний институт  
анализа обучения

2012 Основана компания SoLAR — 
сообщество исследователей 
учебной аналитики

2011 Первая конференция «Анализ 
обучения и знаний». Основан 
«Международный симпозиум 
электронных устройств  
и материалов» (IEDMS)

2010 Опубликован первый справочник 
по по анализу образовательных 
данных (educational data mining, 
EDM), авторы — Ромеро, Вентура, 
Печенизкий и Бейкер (Romero, 
Ventura, Pechenizkiy, & Baker) 

2009 Выходит первый выпуск Journal  
of EDM — к настоящему моменту 
он цитировался 189 раз (15,75 цитаты 
на статью ежегодно) 

2008 Первая международная 
конференция, посвященная анализу 
образовательных данных (EDM) 

2006 Первая опубликованная книга  
об EDM: «Извлечение данных  
в электронном обучении» Ромеро  
и Вентуры (Data mining in 
e-learning, Romero & Ventura) 

2005 Первый воркшоп,  
где использовался термин 
«анализ образовательных данных» 
(educational data mining) 

2001 Теоретическое исследование  
Дины Зайан (Dina Zayan)  
о методах EDM

2000 Первый связанный  
с EDM воркшоп

1995 Исследование Корбетта и 
Андерсона (Corbett and Anderson) 
Байесовского мониторинга знаний 
(Bayesian Knowledge Tracing) —  
по сей день не теряющего 
известности ключевого  
раннего алгоритма
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Ключевые определения

Аналитика обучения, или учебная аналитика (learning analytics) —  
измерение, сбор, анализ и представление данных об обучающихся и образовательной  
среде с целью понимания и оптимизации обучения и условий, в которых оно происходит

Интеллектуальный анализ образовательных данных (educational data mining) —  
процесс нахождения закономерностей в больших наборах данных, включающий  
методы, находящиеся на пересечении искусственного интеллекта, машинного  
обучения, статистики и систем баз данных

Дашборды

Оценка
эффективности

Продуктовые
метрики

Кластеризация
пользователей

Автоматическая
проверка эссе

Предсказание
и классификация

Учебная аналитика

T&D-аналитика

Продуктовая  
анлитика

Интеллектуальный
анализ

образовательных
данных (EDM)

Адаптивное
обучение

Измерение
характеристик
пользователя

Качество  
материалов
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Операционная аналитика (operational analytics) — вид бизнес-ана-
литики, выполняемой в реальном времени на основании анализа данных для опти-
мизации работы бизнеса

Большие данные (big data) – наборы данных, размер которых превышает 
возможности традиционных систем для выполнения задач сбора данных, хранения, 
управления и анализа

Velocity (скорость)

Высокая скорость  
изменения (устарева-
ния) данных и необхо-
димость реакции  
в реальном времени. 
Потоковая обработка 
данных

Variety (разнообразие)

Различные источники  
и форматы данных  
(социальные сети, мо-
бильные устройства, 
машинное взаимодей-
ствие; структурирован-
ные и неструктуриро-
ванные данные)

Volume (объем)

Терабайты и петабайты 
данных. Превышают 
возможности отдельных 
серверов

Связь учебной аналитики и анализа образовательных данных

Получение  
новых результатов

Оценочное суждение 
специалиста является клю-
чевым; автоматические 
способы развития являют-
ся поддержкой 

Автоматические способы 
развития являются ключе-
выми; оценочные суждения 
специалистов являются 
поддержкой

Редукция и холизм Акцент на понимании си-
стем как целого, во всей их 
полноте и сложности 

Акцент на упрощении до от-
дельных компонентов и ана-
лизе отдельных компонентов 
и взаимосвязей между ними

Происхождение Учебная аналитика воз-
никла из семантических 
сетей, умных «учебных 
программ», прогнозирова-
ния результатов и систем-
ных воздействий

Истоки EDM — обучающее 
программное обеспечение 
и моделирование процесса 
обучения, с большим вли-
янием преподавательского 
сообщества на прогнозируе-
мые результаты обучения 

Адаптация  
и персонализация

Главное внимание — ин-
формированию и поддерж-
ке тренеров и обучающихся

Главное внимание уделяется 
автоматической адаптации 
(например, программа под-
страивает ресурс без участия 
человека) 

Техники и методы Анализ социальных сетей, 
контент-анализ, включая 
анализ тональности текста 
(сентимент-анализ) и дис-
курс-анализ, аналитика 
лидеров мнений, понятий-
ный анализ, модели прояс-
нения смысла результатов 

Классификация, кластери-
зация, метод Байесовской 
сети, выявление взаимосвя-
зей, моделирование, визуа-
лизация 

Учебная аналитика Анализ образовательных данных

Три V Больших данных
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Не сомневаюсь, в ближай-
шие годы мы перейдем от 
обсуждений к практиче-
скому внедрению учебной 
аналитики в образователь-
ные процессы. Но, прежде 
всего, давайте разграничим 
понятия.

В чем коренное отличие 
учебной аналитики от 
педагогической диагности-
ки и других способов сбора 
данных?

Во-первых, при обычной 
диагностике данные соби-
раются на основе ответов 
обучающихся через анке-
тирование, опросы,  
в то время как в учебной 
аналитике они фиксируют-
ся в информационных си-
стемах, передаются через 
компьютер.

В педагогической диагно-
стике анализируется рабо-
та преподавателя,  
а в учебной аналитике — 
прежде всего, обучающих-
ся, для того чтобы спро-
гнозировать успех или 
неудачу обучения.

Но главное отличие — сбор 
данных в первом случае 
происходит в соответствии 
со специальной процедурой 
в определенный момент 
времени (обычно в конце 
обучения), в том время 
как в учебной аналитике 
он проводится постоянно, 
непрерывно.

Организация  
с большими  
данными

Соответственно, при традици-
онной диагностике получен-
ные результаты опросов  
и анкетирований представ-
ляют собой второстепенный, 
вспомогательный инстру-
мент, и решения принима-
ются не только на основе дан-
ных, а с учетом субъективных 
суждений и так далее.

Но все меняется, и прежде 
всего, благодаря феномену 
больших данных — сегодня 
вычислительные мощно-
сти не сопоставимы с теми, 
что были 30–50 лет назад. 
Уверен, вскоре мы при-
дем к понятию data-driven 
company — организации, 
управление которой основа-
но на данных, а аналитика 
интегрирована во все опе-
рационные процессы.

Дмитрий Волков, 
директор по развитию 

образовательных технологий, 
КУ Сбербанка

Куда ведет 
учебная  
аналитика Полная версия 

выступления:

Презентация Видео

Наша основная 
тема — аналитика 
обучения. Сегод-
ня по ней больше 
вопросов, чем кон-
кретных ответов: 
как это делается, 
для чего и каким об-
разом мы это мо-
жем использовать, 
какие метрики 
включать в выбор-
ку и как строить 
прогнозы?

Data-driven организация

 Целостное сочетание 
традиционной аналити-
ки и больших данных

 Аналитика как  
неотъемлемый компо-
нент ведения бизнеса

 Быстрое и гибкое  
обеспечение решения

 Аналитические инстру-
менты доступны в точке 
принятия решений

https://youtu.be/_dMIbF1Ofm4
https://goo.gl/v2vEW5
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Быстрые решения
Существует модель,  
в которой данные — сырье. 
Взяв его за основу, человек 
формирует сведения, да-

лее сравнивает информа-
цию со знаниями о мире 
и принимает те или иные 
решения. Рассмотрим 
на примере скучающего 
программиста за чашкой 
кофе: вооружившись тер-
мометром, он измеряет 
температуру напитка, пе-
реводит цифры в конкрет-
ные градусы, сравнивает 
показатели с идеальной 
температурой и решает от-
править офисную кофема-
шину в мусорную корзину. 
В мире big data решение 
за него принял бы искус-
ственный интеллект,  
и гораздо быстрее.

Мощные вычислительные 
технологии, способные ана-
лизировать огромные мас-
сивы данных, появились  
в 1996–2015 гг. С тех пор они 
меняют рынок. Раньше бу-
дущее развитие компании 
повсеместно определялось 
субъективными суждения-
ми. Отчетность включа-
ла небольшие данные из 
внутренних источников 
и играла второстепенную 
роль. Сейчас развивают-
ся так называемые data-
driven организации, где 
аналитика интегрирована 
во все операционные про-
цессы. Данные собираются, 

Большие данные 
(big data) могут 
оптимизировать 
операционные про-
цессы в компании  
и обеспечить  
гибкое и быстрое 
принятие решений

Александр Галинский, 
   директор проектов,  

Школа информационных 
технологий, КУ Сбербанка

Совершенные 
несовершен-
ные данные

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

До big data и deep learning После big data и deep learning

Данные

ДанныеИнформация

Знания

Решения Решения

Машинное  
обучение

https://youtu.be/HM2--I-YvOM
https://goo.gl/fSCEg5
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объединяются, делятся. 
Благодаря этому можно 
анализировать конкрет-
ные точки операционного 
процесса, определять при-
чины проблем, узнавать, 
как повлияют те или иные 
тренды на производствен-
ные объемы, движение 
товаров, и оптимизировать 
работу. Статистический 
анализ, прогнозирование, 
триггеры, предсказательное 
моделирование и оптими-
зация говорят о зрелости 
аналитики в организации. 

CRISP-DM

Решения принимаются 
быстрее, но за ними стоит 
кропотливая подготови-
тельная работа. Во-первых, 
данные требуется создать: 
банковский работник,  
к примеру, должен ввести 
номер и серию паспорта 
клиента. Эти, а также дан-
ные из внешних источни-
ков необходимо собрать  
в одном месте.  
Далее — отобрать нужные 
под конкретную задачу; 

преобразовать в удобный 
для анализа формат, очи-
стить от ошибок и прочего 
шума; оценить точность, 
актуальность, полноту 
и согласованность сведе-
ний. Только после этого 
искусственный интеллект 
может сформировать отчет, 
выявить закономерности 
и составить рекомендации. 
Согласно книге «Большие 
данные» Виктора Майера- 
Шенбергера, на первые 
пять этапов приходится 
80% трудозатрат. 

Чаще всего бизнес-задачи с 
помощью данных решают-
ся по стандарту CRISP-DM 
(Cross-Industry Standard 
Process for Data Mining — 
Стандартный межотрасле-
вой процесс исследования 
данных). Он предполагает 
шесть последовательных 
этапов: анализ бизнеса, 
анализ данных, подготовку 

данных, моделирование, 
оценку результатов и их 
последующее внедрение. 

На первом этапе устанав-
ливаются цели аналити-
ческого проекта, оцени-
ваются риски, объемы 
затрачиваемых ресурсов, 
определяются метрики для 
оценки результатов, кри-

терии качества и готовится 
план работ. На втором — 
определяются, какие дан-
ные есть в наличии и как 
они могут решить пробле-
му. На третьем — аналитик 
получает итоговый набор 
данных. Далее выбирается 
методика моделирования, 
строится и оценивается мо-
дель. На финальном этапе 

 80% трудозатрат 20%

Создание Сбор Отбор  Преобразование Контроль  
качества

Аналитика  
и машинное 

обучение

Задачи

Мини-
мизация 
ошибок 
ввода

Поиск данных, 
поиск владель-
ца, получение 
доступа, полу-
чение выгруз-
ки данных, 
получение 
описания дан-
ных, доработка 
источника, 
покупка или 
организация 
сбора внешних 
данных

Определе-
ние данных, 
необходимых 
для решения 
задачи

Преобразова-
ние данных 
в удобную 
для анализа 
форму: ми-
нимизация 
разнородно-
стей, очистка 
данных — ми-
нимизация 
ошибок и 
шума

Оценить точ-
ность, актуаль-
ность, полноту 
и согласован-
ность данных 
для решения 
задачи 

Формирова-
ние отчетов, 
выявление 
закономерно-
стей, создание 
рекомендаций 

Типичные 
проблемы

Ошибки 
ввода дан-
ных в АС 
Банка

Отсутствие 
инструмента 
поиска данных 
и понятных 
процедур пре-
доставления 
доступа. Слож-
ные процеду-
ры согласова-
ния доступа 
и проведения 
закупок

Отсутствие 
или низкое 
качество мета-
данных — опи-
сания атрибу-
тов данных и 
связей между 
ними

Низкое каче-
ство данных, 
их разнород-
ность, проти-
воречивость 
информации, 
пропуски в 
данных, ано-
мальные зна-
чения, шум, 
ошибки ввода 
данных

Отсутствие 
инструментов 
для оцен-
ки качества 
данных, 
отсутствие 
сертифика-
ции качества 
данных

Низкое каче-
ство данных, 
разнородность, 
неструктури-
рованность, 
значительные 
объемы или 
скорость посту-
пления

Источник: Майер-Шенбергер В., Кукьер К. 
«Большие данные. Революция, которая изменит то, как мы живем, работаем и мыслим.» М: Манн, Иванов и Фербер, 2013
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планируется мониторинг 
и поддержка внедрения мо-
дели и готовится итоговый 
отчет о проведении проек-
та. Часть шагов в зависи-
мости от решаемой пробле-
мы можно пропустить.

Нужно помнить, что про-
цесс обработки данных 
сопряжен со множеством 
проблем: отсутствием 
инструмента поиска дан-
ных и понятных процедур 
предоставления доступа 

к ним, необходимостью 
согласовывать закупку 
данных, которые могут 
оказаться разнородными, 
противоречивыми,  
несертифицированными  
и низкого качества.

Внедрение
1 неделя

 Внедрение

 Планирование  
мониторинга и поддержки

 Подготовка отчета

 Ревью проекта

Бизнес-анализ
1 неделя

 Определение бизнес-целей

 Оценка текущей ситуации

 Определение целей  
аналитики

 Подготовка плана проекта

Анализ данных
3 недели

 Сбор данных

 Описание данных

 Изучение данных

 Проверка качества данных

Подготовка  
данных
5 недель

 Выборка данных

 Очистка данных

 Генерация данных

 Интеграция данных

 Форматирование данных

Данные

Моделирование
2 недели

 Выборка данных

 Очистка данных

 Генерация данных

 Интеграция данных

 Форматирование данных

Оценка решения
1 неделя

 Оценка результатов

 Оценка процесса

 Определение следующих 
шагов

Источник: IBM SPSS Modeler CRISP-DM Guide
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Пользователь онлайн-курса 
в процессе обучения создает 
информацию, которая на-
капливается в базе данных 
системы управления обуче-
нием (LMS). Как анализиро-
вать эти данные?

Консалтинговая компания 
Гартнер (Gartner, Inc.) пред-
лагает четыре вида анали-

тики. Из них первые два 
вида — анализ того, что уже 
произошло, а следующие 
два — прогноз и предпи-
сание будущих действий. 
Благодаря такому подходу 
при движении от выявле-
ния проблемы до ее устра-
нения процесс принятия 
решений все более авто-
матизируется. Аналитика 
обучения определяет стра-
тегию на этапах внедрения 
и оценки эффективности 
образовательного решения.

Описательная аналитика 
отвечает на вопрос «Что 
произошло?» и позволяет 
выявить проблему на осно-
ве простых данных: време-
ни прохождения того или 
иного этапа курса, качества 
ответов и т. д.

Диагностическая аналитика 
выявляет причину возник-

новения проблемы. Напри-
мер, почему 70% пользовате-
лей дали неверные ответы? 
Анализ покажет, что при-
вело к такому результату: 
контент, способы его пода-
чи, условия прохождения 
курса либо низкий базовый 
уровень пользователей.

Третий вид — предиктив-
ная, или прогнозная, ана-
литика. Отвечая на вопрос 
«Что произойдет дальше?», 
можно спрогнозировать, 
насколько пользователи 
мотивированы закончить 
модуль или курс.

И наконец, предписыва-
ющая аналитика. На ее 
основе принимаются ре-
шения о действиях после 
прохождения курса: как из-
менить курс или отдельный 
модуль, какие новые курсы 
предложить пользователю.

Вячеслав Юрченков, 
   ведущий специалист, Центр 

развития образовательных 
технологий КУ Сбербанка

Аналитика 
обучения  
и методика 
Gartner

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

Своевременный  
и достаточный  
анализ пользователь-
ских данных на осно-
ве метода компании 
Gartner позволяет 
оптимизировать 
образовательные 
решения

Источник: gartner.com (2014). Gartner Says Advanced Analytics Is a Top Business Priority [online] 

Данные

Виды аналитики

Решение Действие

Участие человека

Описательная
Что произошло?

Диагностическая
Почему произошло?

Предиктивная
Что произойдет дальше?

Предписывающая
Что предпринять?

Поддержка  
принятия решения

Автоматизация  
принятия решения

https://youtu.be/x-X81--D8Cw
https://goo.gl/Vi21EX
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Особенности  
платформы

 Каждый материал на 
платформе — закончен-
ный авторский обучающий 
продукт. При этом помимо 
стандартного видео  
и текстового контента, плат-
форма позволяет создавать 
видео- и обычные презента-
ции, лонгриды и интервью.

 Все материалы на 
InSberra распределены  
по открытым и закрытым 
тематическим сообще-
ствам, а у каждого сообще-
ства есть свой модератор.

 На InSberra три катего-
рии пользователей: авторы 
(уровни «практик», «экс-
перт», «гуру»), активные 
участники (комментаторы 
и активисты) и просто зри-
тели (читатели).

 На платформе можно 
зарабатывать виртуальную 
валюту – сберкоины: оцен-
ки за материал автоматиче-
ски конвертируются  
в сберкоины на счету ав-
тора. Чем выше материал 
оценили другие участники, 
тем больше заработал автор.

 На InSberra есть Песочни-
ца и Архив. В Песочницу 
попадают новые материалы 
для премодерации: достоин 
ли материал, по мнению 
других профессиональных 
участников, быть в откры-
том доступе, достаточно ли 

он интересен или нужно  
ли его как-то доработать.

 В Архив автоматически 
попадают непопулярные 
или утратившие актуаль-
ность публикации, которые 
длительное время никто не 
смотрел (по сути – система 
саморегуляции платформы).

Используемые  
метрики
При выборе метрик мы от-
талкивались, прежде всего, 
от потребностей — что  
нам важно знать о пользо-
вателях платформы,  
их действиях и интересах?  
И главное – как эти знания 
помогут повысить эффек-
тивность обучения  
(т. е. посещаемость и ак-
тивность участников)?

Всю аналитику, которую мы 
собираем, можно разбить 
на четыре блока:

Сводные данные по всей 
платформе 

 Фактические показатели: 
количество опубликован-
ных и модерируемых мате-
риалов, количество поль-
зователей в системе, число 
сообществ, средний уровень 
активности («моменталь-
ный снимок» текущего 
состояния платформы)

 Топ: самые популярные 
материалы – по числу про-
смотров и по числу ком-

Внутренняя плат-
форма для соци-
ального обучения 
InSberra позволяет 
анализировать, 
что важно и инте-
ресно сотрудникам 
Сбербанка: какие 
темы актуальны, 
чьи авторские ста-
тьи и видео оказы-
ваются в топе,  
а что можно и нужно 
доработать

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

Аналитика  
социального  
обучения  
на платформе 
InSberra

Наталья Носова, 
руководитель 

направления, Центр 
развития образовательных 
технологий, КУ Сбербанка

InSberra

Социально-образователь-
ная платформа InSberra – 
это собственная разра-
ботка КУ Сбербанка.

Платформа одновремен-
но напоминает профес-
сиональные сообщества 
в соцсетях и авторские 
блоги. Но по сути это 
образовательный мар-
кетплейс, мотивирую-
щий передачу знаний  
и практик от сотрудника 
к сотруднику и позволя-
ющий взаимообучаться 
и делиться профессио-
нальным опытом.

https://youtu.be/lGysBBHxA6g
https://goo.gl/GQuGGv
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платформы)

 Динамические данные: 
графики посещаемости  
и просмотров (пики актив-
ности)

 Структурные пока-
затели: распределение 
материалов по темам/
сообществам (какие темы 
интересны участникам)

 Детализацию по мате-
риалам (какие материалы 
читают и как)

Данные по участникам 

 Статистика: сколько всего 
пользователей, когда доба-
вились, кто онлайн и т. д.

 Портрет участника: 
сколько на платформе ав-
торов и в каких статусах, 
сколько комментаторов, 
сколько «зрителей» (чита-
телей) — и насколько они 
активны

Данные по сообществам

 Сводная статистика по 
конкретным тематическим 
сообществам, позволяю-
щая модераторам понять, 
как лучше развивать свое 
сообщество

Данные по каждому  
материалу

 Число просмотров, из них 
уникальных, детализация 
тематики, среднее время 
просмотра, популярность 
(количество просмотров), 
процент просмотров до кон-
ца, обсуждаемость (коли-
чество комментариев), 
средняя оценка 

Эти данные помогают по-
нять фактический уровень 
интереса к материалу  
и перспективы доработки. 
Автор/модератор может 
проанализировать, на 

какой части материала 
участники теряют инте-
рес (перестают читать/
смотреть либо начинают 
прокручивать) и проду-
мать пути улучшения: 
добавить яркости визуа-
лизации, упростить язык 
изложения, добавить 
динамики/анимации.

Результаты

InSberra была офици-
ально запущена осе-
нью 2017 года, и сейчас 
на платформе около 
14 000 пользователей. 
Платформа в самом нача-
ле пути, идет сбор боль-
ших данных для анализа 
и принятия решений по 
дальнейшему развитию: 
какие новые темы инте-

ресуют пользователей, кто 
из них и почему участву-
ет активнее всего, какова 
эффективность обучения 
конкретным социальным  
и профессиональным навы-
кам. Но уже есть некоторые 
выводы.

С одной стороны, наиболее 
популярны закрытые сооб-
щества, где пользователи 
обсуждают узкоспециали-
зированные темы  
и лайфхаки, направлен-
ные на решение конкрет-
ных задач. В то же время 
большой интерес вызывают 
и материалы противопо-
ложной направленности, 
посвященные саморазви-
тию, повышению личной 
эффективности и личност-
ному росту. 

Категории пользователей InSberra
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С недавнего времени Вир-
туальная школа КУ Сбер-
банка использует систему 
поведенческой аналитики 
«Курсометр» для анализа 
поведения слушателей  
на всех образовательных 
программах КУ Сбербанка.

Это позволяет собирать 
огромное количество дан-
ных, строить гипотезы  
и проверять их, монито-
рить качество учебного кон-
тента и в итоге повышать 
эффективность обучения.

Функционал  
«Курсометра»

 Сводная информация  
по всему курсу

 Персонализация, или 
личная статистика по каж-
дому сотруднику: что он 
проходил, сколько времени 
потратил, что делал в кон-
кретный момент и в какой 
последовательности. Собрав 
эту информацию, система 

может показать, какие про-
пуски в знаниях есть у поль-
зователя

В «Курсометр» заложено 
более 400 метрик. Есть ме-
трики по каждому элементу 
курса — начало и оконча-
ние, сколько времени уче-
ники в среднем проходят 
курс, сколько ответов дано 
и т. д. Это выгодно отли-
чает «Курсометр» от боль-
шинства существующих 
LMS-систем, которые не 
справляются с предоставле-
нием подробной статисти-
ки и анализа.

Качество контента

Собираемые данные позво-
ляют нам судить о качестве 
контента. К примеру, мы 
видим, что пользователь 
отказывается от просмотра 
видео на десятой секунде, 
затем обращаем внимание 
на дизлайки к этому ви-
део, читаем негативные 
комментарии и понима-
ем, что материал требует 
доработки.

Другая ситуация: если, 
проходя тестирование, 
люди чаще всего выбира-
ют конкретный ответ и он 
ошибочный, значит, мы 
что-то не так даем в инфор-
мации.

Сергей Замараев, 
эксперт в области 

дистанционного обучения, 
аналитик и владелец  

продукта «Курсометр», 
компания ЦРММ

Елена Луценко, 
руководитель 

Виртуальной школы, 
КУ Сбербанка

Поведенческая ана-
литика позволяет 
понять, о чем ду-
мают сотрудники, 
что поможет вам 
создать успешные 
комплексные про-
граммы, повысить 
качество образова-
ния и, следователь-
но, эффективность

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

«Курсометр» 
как способ 
повысить 
эффек–
тивность  
обучения

Впервые система «Кур-
сометр» была внедрена 
почти два года назад на 
сегменте ВШ для обучения 
массовых специальностей 
Блока Розничный бизнес.

https://youtu.be/5KeRaDuyGQ4
https://goo.gl/DeU59a
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Эффективность  
обучения

Улучшение качества кон-
тента непременно приво-
дит к повышению эффек-
тивности обучения.

«Курсометр» показывает 
реальные данные о прохож-
дении тестирования. На-
пример, мы видим, что со-
трудник, который в других 

образовательных системах 
показывал 100% прохожде-
ние курса, у нас пропускает 
всю теорию, идет в конец 
и с сороковой попытки 
проходит итоговое тести-
рование, подобрав ответы. 
Конечно, этот сотрудник 
ничего не продаст, а у ком-
пании теперь есть реальные 
данные о нем. Есть и обрат-
ный пример: сотрудник 
проходит все на 100% с пер-

вой попытки, но, возможно, 
у него просто были готовы 
ответы заранее или — рас-
пространенная ситуация — 
один человек проходил 
сразу за всю группу. На этот 
случай в «Курсометре»  есть 
отчет, который называется 
«Нарушители». Туда попада-
ют люди, которые слишком 
быстро проходят тест или 
показывают другие аномаль-
ные результаты.

Байкальский банк

Волго-Вятский банк

Дальневосточный банк

Западно-Сибирский банк

Западно-Уральский банк

Московский банк

Поволжский банк

Юго-Западный банк

Центрально-Черноземный банк

Уральский банк ПАО Сбербанк

Среднерусский банк

Сибирский банк

Северо-Западный банк

Северный банк

Начавшие обучение за период 
01.09.2017 - 30.09.2017
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Чтобы мотивировать студен-
тов выполнять домашние за-
дания быстрее и качествен-
нее, я придумал систему  
с рейтингом. Я фиксирую 
длительность выполне-
ния домашнего задания 
и ставлю оценку. Данные 
вношу в Google Spreadsheets. 
Как выглядит такой Google 
Spreadsheet, вы можете уви-
деть на рис. 1. 

Из Google Spreadsheets дан-
ные шесть раз в день авто-
матически обновляются в 
Power BI Service. На основе 
этих данных строится BI- 
система, доступ к которой 
из браузера есть у каждого 
студента. 

Скриншот главной страни-
цы приведен на рис. 2. 

В левой части экрана пред-
ставлена линейчатая диа-
грамма, отсортированная 
по рейтингу студента  
в курсе. Чем выше он нахо-
дится, тем лучше он справ-
ляется относительно своих 
сокурсников. Если выбрать 
какого-либо студента, то по 
нему будут доступны чис-
ловые метрики: количество 

выполненных уроков, сред-
ний балл за основные  
и дополнительные задания, 
средняя длительность вы-
полнения урока и длитель-
ность прохождения курса. 

Благодаря диаграмме Flow 
Chart каждый студент 
может отследить, как из-
менялась его успеваемость 
по ходу курса относительно 
других студентов (рис. 3). 

Преодолев очередной урок 
и получив оценку за него, 
студент может оценить, 
насколько он хорошо спра-
вился с заданием, если по-
смотрит на распределение 
оценок других студентов по 
данному уроку (рис. 4).

Максим Уваров, 
основатель,  

NeedForData.ru

Аналитика  
в дистанционном 
обучении.  
Кейс  
NeedForData.ru

В образователь-
ном проекте 
NeedForData.ru  
я преподаю, как ис-
пользовать Excel  
и Power BI для  
задач интернет- 
маркетинга.  
Целевая аудитория 
моих курсов — ана-
литики, специ-
алисты по кон-
текстной рекламе, 
SEO-специалисты. 
Формат обучения — 
онлайн-курсы с про-
веркой домашних 
заданий

Полная версия 
выступления:

Видео

Рис. 1 Google Spreadsheet

Рис. 2 Рейтинг студентов

https://youtu.be/Ch4lbDG9v-U
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Из BI-системы я, как пре-
подаватель, могу понять, 
какой процент студентов 
доходит до конца курса,  
на каких уроках они отва-
ливаются и сколько време-
ни на выполнение домаш-
них заданий у студентов  
в среднем уходит (рис. 5). 

Power BI и Google 
Spreadsheets — бесплатные 
инструменты. Код BI-системы 
выложен на Github (http://bit.
ly/NFDBI), и каждый желаю-
щий может адаптировать  
ее для своих нужд.

Рис. 3 Динамика успеваемости студента по ходу курса

Рис. 4 Распределение оценок по уроку

Рис. 5 Информация для преподавателя
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Ирина Чехова, 
директор,  

#ВоксиРоссия  

Задача

Транснациональному 
телекоммуникационному 
конгломерату AT&T потре-
бовался единый стандарт 
обучения. 36 тысяч сотруд-
ников корпорации должны 
были пройти два курса: 
обучение английскому 
языку и англоязычный про-
фессиональный тренинг. 
Единый стандарт обучения 
предполагал оптимизацию 
затрат и повышение эффек-
тивности обучения.

Решение

Мы предложили AT&T объе-
динить изучение языка  
и тренинг в единый курс 

на основе курсов для ан-
глоговорящих сотрудников 
компании. Протестировав 
сотрудников, мы опре-
делили целевой уровень 
знания английского языка 
и установили критерии ат-
тестации. Затем мы разра-
ботали объединенный курс 
Computer science: 40 часов, 
10 модулей, 150 уроков, 
10 промежуточных тестов, 
пять тестов, выявляющих 
прогресс в обучении,  
и один финальный тест.

Применение  
инструментов
Инструменты компании 
Voxy помогли решить по-
ставленную задачу.

Гибкие онлайн- 
инструменты 
компании Voxy 
позволили оптими-
зировать задачу 
обучения 36 тысяч 
сотрудников кор-
порации AT&T  
и снизить затра-
ты заказчика  
на 60%

Аналитика  
обучения  
снижает  
затраты  
заказчика

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

Voxy (Вокси) — онлайн-инструменты для организации 
дистанционного обучения и тренингов, гибко на-
страиваемые под цели отдельного пользователя или 
компании в целом

Разработчики и правообладатели — Voxy LLC, Нью-Йорк

Год основания: 2010

Инвесторы: SJF Ventures, Pearson и еще 18

Объем инвестиций: 48 000 000$

На платформе Voxy опубликовано более 50 тысяч уроков 
английского языка и 18 тренингов на английском языке

Более 4 000 000 пользователей

91% улучшили свой английский минимум  
на один уровень

https://youtu.be/4GiBa7h41xk
https://goo.gl/q18BJ9
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Курс Computer science был 
интегрирован в LMS ком-
пании AT&T и кастомизи-
рован через использование 
контента компании, при-
влечение ее специалистов 
и введение дополнитель-
ного теста Oral Proficiency 
Test, чтобы сам курс  
и успешность его прохожде-
ния могли оценить специа-
листы — носители языка.

Аналитика

Мы разработали для AT&T 
специальную шкалу атте-
стации сотрудников.

По каждому сотруднику 
шкала показывает уровни 
знания английского языка  
и вовлеченности в обуче-
ние, время обучения, сроки 
выполнения и результаты 

тестов, время прохождения 
того или иного модуля. Эти 
данные собраны в личной 
карточке сотрудника.

Каждый слушатель курса 
видит свою аналитику, 
понимает свой прогресс  
и получает прогноз, через 
какое время он сможет до-
стичь целевого уровня.

Более общие аналитиче-
ские данные включают 
распределение успехов  
в обучении и уровней зна-
ния английского языка по 
должностям и позициям.

Еженедельно мы измеряли 
уровень вовлеченности со-
трудников в обучение. Мы 
выявили 11% сотрудников  
с низким уровнем вовле-
ченности, что позволило за-

менить их теми, кто остал-
ся в выборке, но не попал 
на бесплатное обучение,  
и сэкономить компании 
AT&T стоимость их обучения.

Ежемесячно мы отслежи-
вали посещаемость, успе-
ваемость, прогресс, инте-
рес к разной тематике и на 
основе этого предлагали 
изменения в курсе в целях 
дальнейшей мотивации.

Результаты

В целом мы добились 60-про-
центного сокращения пря-
мых и косвенных расходов 
компании AT&T на обучение 
сотрудников. При этом  
86% обучающихся достигли 
целевого уровня обучения, 
89% успешно выполнили 
итоговое тестирование.
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Надежда Егорова, 
руководитель монетизации 

медиапроектов, Mail.ru

Как читают медиа в Рос-
сии? 70% пользователей не 
дочитывают материал до 
конца, а 40% контента не 
попадает в целевую ауди-
торию. Происходит это 
потому, что в основном все 
измеряют эффективность 
стандартными маркетинго-
выми метриками: просмот-
ры, «уники», конверсия  
в какое-то действие.

При этом все забывают про 
вовлеченность, а этот фак-
тор на сегодняшний мо-
мент — ключевой. Потому 
что ценность контента —  
во внимании аудитории.

Как оценить  
вовлеченность?
Нужно обращать внимание 
на прогнозируемое время 

и реальное время, затра-
ченное на контент. Нужно 
смотреть, как пользователь 
движется по тексту и на 
каком этапе отключается. 
У пользователей видимая 
часть окна браузера разная, 
поэтому не стоит ориенти-
роваться только на счетчи-
ки — многие не скроллят  
до конца просто потому, 
что им это не надо, потому 
что они могли случайно 
зай ти на страницу со ста-
тьей. Система регистри-
рует, что человек не кон-
вертировался в читателя, 
но посетитель — не то же 
самое, что читатель.

Для оценки эффективности 
существуют разные редакци-
онные метрики, ключевые — 
воронка доскроллов, время 
чтения и конверсия в про-
чтения. Вот как это работает 
на примере «Медиатора».

Метрики  
«Медиатора»
«Медиатор» — инструмент 
редакционной аналитики 
для интернет-изданий, 
который Mail.ru изначаль-
но создавал для собствен-
ных нужд — у нас девять 
медиапроектов, каждый 
из которых является лиде-
ром в своем сегменте. Нам 
нужно было понять две 
важные вещи: 

 как увеличить финансо-
вую емкость проектов  

 как вовлекать аудиторию, 
понимать, что ей интересно 

В результате мы вывели 
важнейшие показатели 
аналитики.

 Конверсия в прочтение: 
сколько человек прочита-
ли материал, а не закрыли 
страницу

 Воронка доскроллов: 
сколько пользователей про-
мотали материал до конца, 
а главное — на каком месте 
отвалились. Иногда пред-
ставление информации 
или контента обучающей 
программы неудобно для 
читателя. Изучив воронку 
доскроллов, можно понять, 
на каком этапе пользова-
тели уходят. Например, 
не могут читать огромный 
кусок текста без картинки, 
инфографики и так далее

 Реальное и ожидаемое вре-
мя чтения. Средняя скорость 
чтения — 140–200 слов в ми-
нуту. Создавая контент или 
публикуя обучающие про-
граммы, вы можете рассчи-
тать, сколько времени потра-
тит пользователь на чтение, 
и учесть, что средняя кон-
центрация внимания чело-
века  — восемь минут.

 Виральность. Готовы ли 
пользователи делиться ва-
шим контентом.

 Профиль читателя. Важно 
анализировать, для кого вы 
делаете контент, еще важ-
нее понять, попадаете  
ли вы в эту аудиторию.

Вовлеченность — 
один из важнейших 
показателей эф-
фективности на 
медиарынке  
и рынке потребле-
ния, поскольку ме-
диа конкурируют 
в первую очередь 
с социальными 
сетями и ближай-
шим кругом обще-
ния пользователя

Контент- 
аналитика:  
метрики  
и механики

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

https://youtu.be/Uy34ZHHx8Vo
https://goo.gl/EYD9E5
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 Платформы. Анализируй-
те не суммарные данные,  
а потребление контента  
с разных платформ. То, что 
удобно читать на десктопе, 
неудобно читать на мобиль-
ном устройстве

Кейс: работа  
над ошибками
Зная слабые места мате-
риала, можно оперативно 
их исправить и увеличить 
дочитываемость. Покажу на 
примере статьи, опублико-
ванной на одном из наших 
ресурсов.

 Публикуем текстовый 
материал, разбитый на 
блоки, но без визуального 
сопровождения. Его дочи-
тывают 48%.

 Анализируем по воронке, 
где аудитория отвалива-
лась, чуть переписываем 
текст, добавляем визуали-
зацию — показатели подни-
маются до 61%. Все исправ-
ления занимают 15 минут

 Анализируем следующий 
блок, добавляем немного 
интерактива, слегка ме-
няем язык и подачу, пото-
му что поняли, что текст 
сложный. Дочитываемость 
поднимается до 78%

Выводы

Анализируйте свой контент 
и не бойтесь его менять - он 
может стать лучше и ин-
тереснее. Почему вообще 
так важна вовлеченность 
читателя? Потому что это 
лояльность вашей аудито-
рии, лояльность к вашей 
программе, возможность 
вовлечь пользователей  
в дальнейшее обучение,  
в более дорогие программы. 
Маркетинг приводит вам 
студентов, но сохранить  
их и подвигнуть на опреде-
ленные действия — задача 
редакции и контента.

51 111
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Воронка обучения

Анализируя эффективность 
конкретного курса, мы стро-
им воронку обучения по 
аналогии с маркетинговой 
и видим, где теряем больше 
всего студентов.

Наша задача — выровнять 
воронку, поэтому надо смо-
треть, где самый большой 
перепад. В случае с приме-
ром на графике это перепад 
между второй и третьей 
ступенями.

Самая большая сту-
пенька
Приведенные ниже цифры 
показывают, что у людей 
низкая вовлеченность  
в курс; нужно разобраться, 

почему они не учатся —  
не хватает мотивации 
или материал слишком 
сложный. Дальше ищем 
проблемные места в курсе 
и смотрим на количество 
пересдач: если человек пе-
ресдает больше двух раз, то 
он не понял материал. Если 
пересдающих много, дела-
ем вывод, что проблема не 
в них, а в самом материале.

Улучшение  
за семь шагов
Затем нужно разработать 
стратегию повышения 
эффективности обучения. 
Здесь на помощь опять 
приходят маркетинговые 
инструменты. Разбиваем 
весь процесс на семь этапов

 Определить стратегию 
улучшений (определить 
проблемные места)

 Определить объекты  
измерений

 Собрать данные
 Обработать данные
 Проанализировать данные
 Представить информацию 
 Внедрить улучшения

В организации и прове-
дении дистанционного 
обучения самые сложные — 
первый, третий и седьмой 
пункты. Однако со сбором 
данных помогает систе-
ма «Курсометр» — без ее 
учебной аналитики было 
бы трудно организовать 
качественное адаптивное 
обучение.

Максим Гирин, 
директор по развитию 

корпоративного сектора,  
Стадикс РУС,  

Университет в кармане

Маркетинговые 
инструменты 
в учебной 
аналитике

Полная версия 
выступления:

Презентация Видео

Эффективное дис-
танционное образо-
вание невозможно 
организовать без 
внятной анали-
тики обучения. 
Чтобы опреде-
лить слабые ме-
ста курса, можно 
воспользоваться 
маркетинговыми 
инструментами, 
например воронкой 
продаж

Воронка обучения

Самая большая 
ступенька

78%

18%

47%

Открыли  
курс

Начали 
обучение

Изучили  
первый раздел

Начали  
второй раздел

Изучили  
второй раздел

Начали 
обучение

Изучили  
первый раздел

Не изучили  
ни одной темы

Не изучили  
ни одного урока  
на уровне
Не сдавали  
тесты на целе-
вом уровне

Вообще не 
завершили ни 
одной попытки 
сдать свой пер-
вый тест

https://youtu.be/nof73ORzTH8
https://goo.gl/c5mT72
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Аналитика обучения: 
методы , модели, предсказания

Все образование строится на принципе обратной связи. Самого процесса научения не будет, если чело-
век не задаст себе вопрос: "Чему я научился?" Как мы обычно снимаем обратную связь?  
Даем анкетирование любого типа: что тебе понравилось? При этом мы же не можем спрашивать 
каждый день. Аналитика обучения позволяет уйти от этого, тем более когда вы спрашиваете, 
 что понравилось, получаете социально ожидаемый ответ. А вам-то нужна реальная информация.  
Мы используем аналитику для улучшения контента, для того чтобы достичь цели обучения.

Единой математической модели оценки влияния обучения на эффективность банковского бизнеса 
нет, потому что каждое образовательное решение имеет свои цели и свое влияние на бизнес,  
на развитие компетенций и так далее. Но конечно, одной из задач является подобная модель по от-
дельным образовательным решениям при условии качественно собранных данных.

Конечно, нужно больше говорить о предиктивности аналитики, но это можно делать только тогда, 
когда у нас есть данные и когда мы уже протестировали некоторые модели.

Я думаю, что основным вопросом является вовлеченность. И аналитика здесь важна именно для 
того, чтобы захватить внимание и вовлечь в обучение. Если мы провели исследование и выяснилось, 
что надо потратить пять минут на лайфхаки и снова вернуть аудиторию к жизни, вовлечь ее  
обратно в процесс обучения, — это стоит делать.

Дмитрий Волков,  
КУ Сбербанка

Ирина Чехова,  
#ВоксиРоссия

Надежда Егорова,
Mail.ru

  Редакционные метрики решают и тактические, и стратегические задачи. Тактические — оценка 
медиапотребления единиц контента и адаптация его под текущую модель поведения потребителя. 
Очень часто, анализируя пул материалов, можно понять, что не так в дизайне вашего продукта,  
в верстке, какой тип контента пользователь готов потреблять, а какой не может. Соответствен-
но, все это может привести к изменению редакционной политики, языка, на котором вы говорите  
с конечным пользователем. Это уже стратегические задачи.
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Елена Луценко, 
КУ Сбербанка

Сейчас у нас в работе еще один интересный проект: массовый набор консультантов в розничные про-
дажи ведут не люди, а боты. Наши данные позволяют этим ботам выстраивать более правильный 
алгоритм. Видя, что у нас большая текучесть консультантов, мы пытаемся анализировать данные 
из бизнес-систем, сравнивать с теми данными, которые мы получаем, анализируя их поведение  
на нашей платформе, и строим рекомендации этому боту подбора, чтобы он брал в обработки  
тех людей, которые показали на обучении те или иные поведенческие характеристики.

Вячеслав Юрченков, 
КУ Сбербанка

Проблема заключается в том, что мы не используем третий и четвертый уровни модели Киркпа-
трика, и в результате мы неправильно используем понятие "аналитика". На мой взгляд, мы должны 
оценивать не качество обучения или курса, а результаты. Что сейчас делают большинство компа-
ний? Они используют у Киркпатрика первые две модели: это оценка "нравится мне курс или нет"  
и "правильно ли человек ответил на вопросы теста".

Сергей Казаков, 
MYBOX

Иногда получается аналитика ради аналитики и обучение ради обучения. Но ключевой вопрос — какой 
результат мы хотим получить. В контексте корпоративного образования нужно отталкиваться,  
в первую очередь, от потребностей бизнеса. При этом наполнение учебного курса — вторичный 
вопрос. Главное, что мы должны мерить и оценивать, — достигает обучение цели, поставленной 
бизнес-партнером, бизнес заказчиком, или нет.

Сергей Замараев, 
«Курсометр»

За 10 лет, что я занимаюсь разработкой дистанционных обучающих материалов, у меня скопилось 
огромное количество вопросов, в первую очередь к самим обучающимся. Нам всем важно понять, как 
они проходят материал, интересен ли он им, что он им дает. Или он им не нравится, а мы об этом 
не догадываемся. Я задумался об этом несколько лет назад и принял решение, что нужно делать 
систему сбора таких данных.
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