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В работе решается проблема недостаточной персонализации в современных образовательных платфор-
мах. Целью работы является разработка концепции гибридной рекомендательной системы для построения 
индивидуальных образовательных траекторий с многоуровневой адаптацией. Для тестирования системы 
использовали синтетический датасет (10 000 студентов, 5 вузов, 120 курсов), а также два датасета «Course 
Reviews on Coursera» и «Coursera Courses & Skills dataset 2024», содержащие список из 622 курсов и список 
из 1,45 млн отзывов студентов вместе с рейтингами. В аналитической части проведен систематический ана-
лиз образовательных рекомендательных систем (2018–2023 гг.), выявивший три критических ограничения: 
игнорирование педагогического контекста, линейность рекомендаций, низкая интерпретируемость. Разрабо-
тана архитектура системы, решающая эти проблемы через комбинацию методов: контентную фильтрацию, 
косинусное сходство, коллаборативную фильтрацию, онтологическую корректировку на основе компетенций, 
модуль когнитивной адаптации, а также динамическую балансировку весов и интерпретируемость. Также 
были предприняты шаги в решении проблем технологий искусственного интеллекта: проблема «холодного 
старта» путем замещения коллаборативной фильтрации контентными методами для новых курсов/пользова-
телей, «фильтрующий пузырь» – введением коэффициента новизны в ранжирование, интерпретируемость 
с помощью визуализации влияния факторов в интерфейсе. В качестве метрик при тестировании системы 
были выбраны: Precision@k (где k = 5), Mean Reciprocal Rank, PEDAG-score. Тестирование подтвердило ра-
ботоспособность системы. Таким образом, предлагаемая концепция решает фундаментальные ограничения 
образовательных рекомендательных систем, обеспечивая глубокую персонализацию, педагогическую обо-
снованность траекторий и интерпретируемость, что способствует повышению качества онлайн-обучения.

Ключевые слова: рекомендательные системы, индивидуализация обучения, образовательная аналитика, 
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The paper solves the problem of insufficient personalization in modern educational platforms. The aim of the 
work is to develop the concept of a hybrid recommendation system for building individual educational trajectories 
with multilevel adaptation. To test the system, we used a synthetic dataset (10,000 students, 5 universities, 120 
courses), as well as two datasets “Course Reviews on Coursera” and “Coursera Courses & Skills dataset 2024”, con-
taining a list of 622 courses and a list of 1.45 million student reviews along with ratings. In the analytical part, a sys-
tematic analysis of educational recommendation systems (2018-2023) was carried out, which revealed three critical 
limitations: ignoring the pedagogical context, the linearity of recommendations, and low interpretability. The system 
architecture has been developed to solve these problems through a combination of methods: content filtering, cosine 
similarity, collaborative filtering, competence-based ontological adjustment, cognitive adaptation module, as well as 
dynamic balancing of weights and interpretability. Steps have also been taken to solve the problems of artificial in-
telligence technologies: the problem of “cold start” by replacing collaborative filtering with content methods for new 
courses/users, the “filter bubble” by introducing a novelty coefficient into the ranking, interpretability by visualizing 
the influence of factors in the interface. The following metrics were selected: Precision@k (where k=5), Mean Re-
ciprocal Rank, PEDAG-score. Testing has confirmed the system’s performance. Thus, the proposed concept solves 
the fundamental limitations of educational recommendation systems, providing deep personalization, pedagogical 
validity of trajectories and interpretability, which contributes to improving the quality of online learning.
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Введение
Цифровая трансформация образования 

привела к парадоксу: при росте доступ-
ности контента (Coursera: +97 курсов/мес. 
в 2022 г.) эффективность обучения снижает-
ся. По данным HolonIQ (2023), 68 % студен-
тов не завершают MOOC из-за нерелевант-
ности материалов, а 42 % преподавателей 

отмечают падение успеваемости при пере-
ходе на онлайн-форматы. Традиционные 
рекомендательные системы, доказавшие 
эффективность в e-commerce (Amazon: 
+35 % конверсии), в образовании демон-
стрируют ограниченность в своей приме-
нимости [1–3]. Например, рекомендации 
часто основаны на популярности, а не педа-
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гогической целесообразности [4], в некото-
рых случаях игнорируются компетентност-
ные дефициты [5], кроме того, отсутствует 
адаптация к когнитивным стилям [6]. 

Цель исследования – разработка и  экс-
периментальная проверка концепции гибрид-
ной рекомендательной системы, которая за  
счет комбинации методов коллаборативной 
и контентной фильтрации, онтологической 
корректировки и учета когнитивных профи-
лей обеспечивает педагогически обоснован-
ное и интерпретируемое построение индиви-
дуальных образовательных траекторий.

Для достижения поставленной цели 
были решены следующие задачи.

1. Анализ ограничений существующих 
образовательных рекомендательных си-
стем (РС). 

2. Разработка стратегий преодоления 
проблем внедрения искусственного интел-
лекта (ИИ). 

3. Проектирование гибридной архитек-
туры с поддержкой обратной связи. 

4. Тестирование пилотной модели реко-
мендательной системы.

Материалы и методы исследования 
Для решения задачи анализа ограниче-

ний существующих образовательных ре-
комендательных систем методологическая 
база исследования включает комбинацию 
качественных и количественных методов, 
к которым относятся анализ публикаций, 
опросы и интервью, анализ данных. К ис-
следованию были привлечены преподавате-
ли высших учебных заведений (20 ч), оценка 
проводилась по 15 критериям, по 5-балль-
ной системе оценивания. 

Для первых экспериментов по тестиро-
ванию разработанного пилотного варианта 
рекомендательной системы из-за отсут-
ствия данных для работы использовалось 
три вида датасетов: синтетический дата-
сет (10 000 студентов, 5 вузов, 120 курсов) 
и два датасета «Course Reviews on Coursera» 
и «Coursera Courses & Skills dataset 2024», 
содержащие список из 622 курсов, а также 
список из 1,45 млн отзывов студентов вме-
сте с рейтингами [7–9]. В качестве метрик 
использовались: Precision@k (где k = 5 и со-
ответствует количеству рекомендаций, ко-
торое должна дать система), Mean Recip-
rocal Rank (Mean Reciprocal Rank (MRR) – 
метрика, оценивающая среднюю величину, 
обратную рангу первой релевантной реко-
мендации в списке. Чем выше MRR (макси-
мальное значение 1,0), тем ближе к началу 
списка система ставит правильные реко-
мендации), PEDAG-score (авторская метри-
ка: соответствие целям + баланс нагрузок).

Результаты исследования  
и их обсуждение 

В работе проанализировано 28 рекомен-
дательных систем, используемых в различ-
ных образовательных системах. На основе 
проведенного анализа были сделаны следу-
ющие выводы.

В системе Coursera Recommender Sys-
tem рекомендации основаны на истории 
просмотров, пройденных курсах и инте-
ресах пользователей. Достоинства данной 
системы  – простота использования, учет 
популярности контента и поведенческих 
моделей пользователей. Однако наблюда-
ется ограниченная персонализация, которая 
не всегда учитывает индивидуальные цели 
и потребности обучающихся [10]. 

У системы EdRecSys персонализа-
ция реализована на основе успеваемости, 
структуры курсов и предполагаемого пути 
обучения. К преимуществам можно отнеси 
акцент на контекстуальную персонализа-
цию, учитывающую особенности образова-
тельного процесса. Но интеграция с внеш-
ними данными реализована недостаточно 
качественно, отсутствует обратная связь 
от преподавателей, кроме того, недостаточ-
ная интеграция с системами управления об-
учением (LMS) [11]. 

В системе LearnSphere имеется объ-
единение лог-файлов, видеоматериалов, 
тестов и активности в системе управления 
обучением (LMS). Преимуществом данной 
системы является комплексный анализ дан-
ных, позволяющий выявить закономерно-
сти и предпочтения пользователей. Однако 
она требует значительных усилий по руч-
ной настройке, не всегда реализует автома-
тизированное построение образовательных 
траекторий [12].

Система MoodleRec позволяет получить 
рекомендации ресурсов на основе активно-
сти в системе Moodle. Наличие специали-
зации под конкретную LMS обеспечивает 
более глубокую интеграцию с системой 
управления обучением. Но это же и явля-
ется в некоторой степени недостатком, так 
как ограничение рамками Moodle не учиты-
вает когнитивные или мотивационные пара-
метры обучающихся [13].

Khan Academy имеет алгоритмы адап-
тивного выбора ресурсов на основе пред-
почтений стиля обучения (видео, текст, 
задачи). Учитываются предпочтения поль-
зователей и адаптация контента под их ин-
дивидуальные потребности. Но при этом 
наблюдаются фиксированные предпочтения 
и отсутствие оценки прогресса в контексте 
образовательных целей [14].
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Таблица 1
Оценка образовательных рекомендательных систем  

по педагогическим критериям

Система Учет  
целей

Адаптация  
к стилю обучения

Интеграция 
с педагогом Интерпретируемость

Coursera RecSys [10] 2,1/5 1,7/5 0,5/5 1,8/5
EdNet (KDD2021) [11] 3,4/5 2,3/5 2,3/5 2,5/5
Duolingo AI [8] 4,1/5 3,8/5 0,7/5 3,2/5
LearnSphere [12] 2/5 2,5/5 0,5/5 3/5
EdRecSys [15] 1/5 3/5 0,5/5 2,5/5
MoodleRec [13] 1,5/5 1,0/5 3,0/5 2,0/5
Khan Academy [14] 3,0/5 4,0/5 1,0/5 3,0/5

Примечание: оценка выставлялась по 5-балльной шкале, где 1 – минимальное соответствие кри-
терию, 5 – максимальное.

Источник: составлено автором по результатам исследования.

Ограничения, выявленные в процессе 
анализа рекомендательных систем, приме-
няемых на крупных образовательных плат-
формах, представлены в табл. 1, для фор-
мирования оценок, которые представлены 
в таблице, использовался метод экспертно-
го анализа. Привлеченные преподаватели 
(n = 20) оценивали каждую систему по за-
ранее определенным критериям на основе 
анализа научных публикаций, описаний 
функционала и, где это было возможно, 
тестирования открытых демоверсий. Ито-
говые баллы по каждому критерию явля-
ются усредненным значением эксперт-
ных оценок.

Таким образом, можно видеть, что каж-
дая из этих систем имеет свои сильные 
и слабые стороны. Например, Coursera 
и Khan Academy хорошо подходят для мас-
сового использования благодаря просто-
те и интуитивно понятному интерфейсу, 
но не всегда могут учитывать индивидуаль-
ные потребности пользователей. EdRecSys 
и LearnSphere предлагают более глубокую 
персонализацию, но требуют значитель-
ных усилий для настройки и интеграции. 
MoodleRec, в свою очередь, специализиру-
ется на работе с конкретной LMS, что мо-
жет быть преимуществом для образова-
тельных учреждений, использующих эту 
систему. 

Проведенное аналитическое исследова-
ние выявило следующие ключевые проблемы. 

1. Контекстная слепота  – системы не  
различают типы образовательных целей. 

Например, при заявленной цели «анализ 
данных» в 90 % случаев предлагается реко-
мендация курса Python, однако не учитыва-
ется необходимость математической базы 
[13, 14].

2. Одномерность фильтрации  – 94 % 
проанализированных рекомендательных си-
стем используют единственный метод (кол-
лаборативный – 67 %, контентный – 27 %), 
что ведет к «пузырям фильтров» для слабых 
студентов [9, 11], а также игнорированию 
междисциплинарных связей.

3. Отсутствие педагогического конту-
ра, то  есть обратная связь преподавателей 
либо не интегрируется (79 % случаев), либо 
используется пассивно (оценки без коммен-
тариев). 

Для устранения выявленных проблем 
автором предпринята попытка проектиро-
вания рекомендательной системы с при-
менением гибридной модели фильтрации, 
архитектура которой комбинирует три слоя 
(рисунок). Основной вычислительный мо-
дуль системы (так называемый «гибридный 
движок») реализует следующий алгоритм:

1. Контентный слой (CB) [14, 15]:
a) вход: онтология компетенций (O*NET), 

метаданные курсов;
b) алгоритм: TF-IDF + cosine similarity – 

для  анализа текста и определения сходства 
документов. 

2. Коллаборативный слой (CF) [16]:
a) модель: SVD++ с регуляризацией.
3. Онтологический слой [17]:
a) корректировка по правилам: 
IF цель = «ML» AND уровень_мате-

матики<0.7 THEN recommend = «Линей-
ная алгебра»

Так же добавлен Модуль когнитивной 
адаптации, который построен с учетом мо-
дели V.A.R.K [18]:

• Визуалы: видео, инфографика.
• Аудиалы: подкасты, лекции.
• Кинестеты: симуляторы, проекты.
• Читатели: статьи, учебники.
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Схема работы гибридной архитектуры рекомендательной системы 
Источник: составлено автором по результатам исследования

Для классификации обучающихся и оп-
тимизации рекомендаций применяется сле-
дующий метод сопоставления:

Рекомендация = argmax(2*Предпочтени
е*Эффективность/(Предпочтение + Эффек-
тивность)), в рамках данного метода осу-
ществляется определение значения аргу-
мента, при котором достигается максимум 
указанной функции.

Модуль сбора данных аккумулирует ре-
зультаты запросов, оценки выполнения за-
даний, отзывы и прочие «цифровые следы» 
работы пользователя. В дальнейшем эти 
данные проходят предобработку и исполь-
зуются для выработки рекомендаций. 

К инновационным аспектам данной си-
стемы можно отнести, динамическую кор-
рекцию весов [12, 19]: 

Коэффициенты модели обновляются 
по формуле 

( ) ( )t 1 t
i i

i

Accuracyw w * *FeedbackScore,
w

+ ∂
= + η

∂  
где η = 0,15  – скорость обучения, Feed-
backScore ∈ [-1,1].

Скорость обучения η = 0,15 была вы-
брана в результате серии экспериментов 
по подбору параметров (hyperparameter 
tuning) и является компромиссным значени-
ем, обеспечивающим достаточно быструю 
сходимость алгоритма без риска переобуче-

ния. Данное значение согласуется с обще-
принятым диапазоном для подобных задач 
оптимизации [4].

Для оценки эффективности предложен-
ной гибридной системы было проведено 
сравнительное тестирование на  одном и  
том же синтетическом датасете (10 000 сту-
дентов, 120 курсов) с двумя классически-
ми алгоритмами: ItemKNN (метод колла-
боративной фильтрации на основе k бли-
жайших соседей) и LightFM (популярная 
гибридная модель). Результаты сравнения 
по выбранным метрикам представлены 
в табл. 2 [20, 21].

В табл. 3 представлен результат те-
стирования системы по предоставлению 
рекомендации на основе косинусного 
сходства между вектором профиля поль-
зователя и векторами признаков курсов. 
Например, в результате анализа для поль-
зователя с индексом 39505, прошедшего 
курс Programming for Everybody (Getting 
Started with Python), были рекомендованы 
топ-5 курсов (количество рекомендованных 
курсов можно изменять) с высокими пока-
зателями сходства (табл. 3).

Таким образом, разработанная гибрид-
ная архитектура целенаправленно включает 
механизмы для решения фундаментальных 
проблем, присущих рекомендательным си-
стемам в образовании. 
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Таблица 2
Сравнение эффективности (%)

Система Precision@5 MRR PEDAG-score
ItemKNN 63,7 0,52 58,2
LightFM 68,9 0,56 61,8

Предложенная система 79,4 0,72 83,6
Источник: составлено автором по результатам исследования.

Таблица 3 
Результаты работы обученной рекомендательной системы

Пользователь Пройденные 
 курсы Рекомендованный курс Оценка косинусного 

сходства
39505 Programming 

for Everybody 
(Getting Started 
with Python)

Data Structures and Algorithms 0,60
Python Programming Fundamentals 0,60
Introductory C Programming 0,54
Learn to Program: The Fundamentals 0,52
Foundations of Data Structures and Algorithms 0,51

Источник: составлено автором по результатам исследования.

Ниже детально описаны стратегии, на-
правленные на преодоление трех ключе-
вых ограничений.

1. Проблема «холодного старта» (Cold 
Start) 

Суть проблемы: Невозможность давать 
качественные рекомендации новым пользо-
вателям (студентам) или для новых курсов 
из-за отсутствия данных о взаимодействи-
ях (оценок, просмотров). Это критическое 
ограничение для образовательных плат-
форм, где постоянно появляются новые сту-
денты и обновляется контент.

Предложенное решение: Многоуровне-
вая стратегия, основанная на приоритете ме-
тодов, не требующих исторических данных.

– Для новых пользователей: При реги-
страции система предлагает пользователю 
указать образовательные цели, интересы 
и предпочтительные форматы обучения 
(на основе модели V.A.R.K.). На этом этапе 
коллаборативная фильтрация (CF) полно-
стью отключается. Рекомендации формиру-
ются исключительно на основе:

•  Контентной фильтрации (CB): Кур-
сы отбираются по сходству их метаданных 
(описания, навыки) с указанными пользова-
телем целями.

• Онтологической корректировки (Onto): 
Система использует правила для форми-
рования педагогически обоснованной по-
следовательности. Например, если пользо-
ватель указал цель «Машинное обучение», 
но не имеет задокументированных навыков 
по математике, онтологический слой авто-
матически добавит в рекомендации курс 
по линейной алгебре.

– Для новых курсов: Пока курс не набрал 
достаточного количества оценок от студен-
тов, его рейтинг в коллаборативной филь-
трации является ненадежным. Поэтому вес 
коллаборативного компонента (CF_Score) 
для такого курса в формуле вычислительно-
го модуля системы временно понижается, 
а вес контентного (CB_Score) и онтологиче-
ского (Onto_Score) повышается. Это позво-
ляет включать новые, релевантные курсы 
в рекомендации уже на раннем этапе.

Таким образом, проблема «холодного 
старта» решается за счет гибкой архитекту-
ры, где в условиях недостатка данных до-
минируют контентные и онтологические 
методы, обеспечивая педагогическую реле-
вантность даже для новых участников обра-
зовательного процесса.

2. Проблема «фильтрующего пузыря» 
(Filter Bubble)

Суть проблемы: Традиционные систе-
мы, особенно основанные на коллабора-
тивной фильтрации, склонны создавать 
«эффект эхо-камеры», предлагая пользова-
телю контент, чрезмерно похожий на уже 
потребленный. Это ограничивает образова-
тельный кругозор и блокирует знакомство 
со смежными областями, что особенно кри-
тично для слабых студентов, рискующих за-
циклиться на материалах низкой сложности.

Предложенное решение: в алгоритм 
ранжирования финального списка реко-
мендаций встроен механизм взвешивания, 
балансирующий между релевантностью 
и новизной.

– Расширенная формула финального ран-
жирования.
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Итоговая оценка (Final_Score) для  
каждого курса не только вычисляется по  
формуле  

Score = 0,4*CB + 0,3*CF + 0,3*Onto, 
но и корректируется с помощью Коэффици-
ента Новизны (Novelty_Ratio):

Final_Score = (1 – β) * Relevance_Score + 
+ β * Novelty_Ratio

где Relevance_Score  – исходная релевант-
ность курса, рассчитанная вычислительным 
модулем системы;

Novelty_Ratio – метрика новизны курса 
для конкретного пользователя (рассчитыва-
ется как 1  – косинусное сходство вектора 
курса с усредненным вектором пройденных 
пользователем курсов);

β – гиперпараметр, задающий вес новиз-
ны в финальной оценке (в пилотных тестах 
устанавливался на уровне 0,1–0,15).

– Динамическая адаптация:
Вес новизны β может корректироваться 

на основе обратной связи (FeedbackScore). 
Если пользователь часто игнорирует реко-
мендации с высоким Novelty_Ratio, систе-
ма может незначительно уменьшить β, сме-
стив акцент на релевантность. И наоборот, 
активное взаимодействие с «новыми» реко-
мендациями ведет к увеличению β.

Данный механизм обеспечивает управ-
ляемое разнообразие, целенаправленно 
предлагая релевантные материалы из новых 
для пользователя областей, связанных с его 
целями через онтологию компетенций.

3. Проблема интерпретируемости (Ex-
plainable AI, XAI)

Суть проблемы: «Черный ящик» слож-
ных алгоритмов машинного обучения под-
рывает доверие пользователей и педагогов, 
которые не понимают логику рекоменда-
ций. Без объяснений невозможно провести 
педагогический анализ целесообразности 
предложенной траектории.

Предложенное решение: Многоуровне-
вая система генерации объяснений, инте-
грированная в пользовательский интерфейс.

– Локальная интерпретируемость с по-
мощью LIME: Для объяснения каждой кон-
кретной рекомендации используется метод 
LIME (Local Interpretable Model-agnostic 
Explanations). Он аппроксимирует сложную 
гибридную модель простой линейной мо-
делью в окрестности конкретного предска-
зания. Это позволяет сгенерировать текст 
такого вида:

«Курс “Статистика” рекомендован по-
тому, что:
  Соответствует вашей цели “Анализ 

данных” (вес 0,38)

 Требуется для курса ML в вашем пла-
не (вес 0,29)
  Студенты с похожим профилем 

успешно освоили (вес 0,22)»
– Визуализация влияния факторов: В  

интерфейсе системы (для студента и пре-
подавателя) рекомендации сопровожда-
ются не только текстовыми пояснениями, 
но и интерактивными диаграммами, на-
глядно показывающими вклад каждого 
компонента гибридной системы (CB, CF, 
Onto) в итоговую оценку курса. Это позво-
ляет мгновенно оценить, основана ли реко-
мендация в большей степени на содержа-
нии курса, мнении сообщества или педаго-
гических правилах.

– Интерпретируемость для педагога: 
Преподаватель получает расширенную па-
нель, где может анализировать не только 
отдельные рекомендации, но и общие тен-
денции в подборе траекторий для группы 
студентов, оценивая адекватность работы 
онтологического и когнитивного модулей.

Таким образом, комбинация методов 
XAI (LIME) [15] и продуманной визуализа-
ции превращает систему из «черного ящи-
ка» в инструмент, логика работы которого 
прозрачна для всех участников образова-
тельного процесса, что является ключевым 
условием для ее педагогического внедрения.

Заключение 
Предложенная концепция гибридной 

рекомендательной системы решает актуаль-
ную проблему недостаточной персонализа-
ции в современных образовательных плат-
формах. Путем интеграции трех ключевых 
компонентов  – коллаборативной фильтра-
ции (SVD++), контентных методов (TF-IDF) 
и онтологической корректировки – система 
обеспечивает многоуровневую адаптацию 
образовательных траекторий. Это позволя-
ет учитывать:

‒ декомпозицию образовательных целей,
‒  когнитивные профили обучающихся 

(на основе модели V.A.R.K),
‒ динамическую обратную связь от пре-

подавателей.
Инновационные аспекты рабо-

ты включают:
1.  Динамическую балансировку весов 

коэффициентов (с учетом педагогической 
обратной связи).

2.  Интерпретируемость рекомендаций 
через LIME-визуализацию.

3. Стратегии преодоления ограничений 
ИИ: 

a)  замещение коллаборативной филь-
трации контентными методами для реше-
ния проблемы «холодного старта»,
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b) введение коэффициента новизны для  
борьбы с «фильтрующим пузырем».

Тестирование на синтетических данных 
подтвердило эффективность системы:

‒ Precision@5 = 79,4 %,
‒ PEDAG-score (авторская метрика) = 

83,6 %,
что превосходит традиционные подхо-

ды (ItemKNN, LightFM).
Автор считает, что система способна 

повысить релевантность образовательного 
контента, снизить процент незавершения 
курсов и обеспечить педагогически обосно-
ванное проектирование индивидуальных 
траекторий обучения.
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