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АННОТАЦИЯ  
 

В статье рассматриваются возможности и ограничения применения методов 
искусственного интеллекта (ИИ) для индивидуализации образовательных траекторий 
учащихся. Формулируется проблема: как обеспечить персонализацию обучения так, 
чтобы она способствовала не только академическим успехам, но и личностному и 
социальному росту индивида. Представлена методическая модель сбора и обработки 
образовательных данных, алгоритмическая схема адаптивной траектории и метрики 
оценки влияния. На основе теоретического анализа и результатов пилотных 
моделированных экспериментов доказывается, что целенаправленная интеграция 
ИИ-инструментов повышает глубину обучающихся компетенций, мотивацию и 
социальную адаптацию. В заключении обсуждаются этические и организационные 
аспекты внедрения. 
 
Ключевые слова: искусственный интеллект; персонализация обучения; адаптивные 
траектории; образовательные данные; мотивация; социальный рост. 
 

 
ВВЕДЕНИЕ 
Современное образование переживает трансформацию под влиянием 

цифровых технологий. Одно из важнейших направлений — индивидуализация 
образовательных траекторий, т.е. подбор содержания, темпа и форм обучения 
под особенности каждого ученика. Искусственный интеллект (ИИ) предлагает 
инструменты для анализа больших массивов образовательных данных и 
автоматической подстройки учебного процесса. Однако важен не только 
академический эффект — влияние на личностный и социальный рост 
обучающихся остаётся менее изученным. 

Постановка проблемы 
Традиционные образовательные системы часто опираются на 

усреднённые программы, которые плохо учитывают индивидуальные различия: 
стиль обучения, скорость усвоения, мотивационные факторы и 
социокультурный контекст. Внедрение ИИ обещает персонализацию, но 
вызывает вопросы: 

1. Какой набор входных данных и алгоритмов обеспечивает действительно 
персонализированное обучение, а не простую адаптацию сложности? 
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2. Как измерить воздействие персонализации на личностные качества 
(саморегуляция, критическое мышление) и социальные навыки 
(коммуникация, эмпатия)? 

3. Какие риски (этика, приватность, усиление неравенства) необходимо 
учитывать при проектировании систем? 
Цель и гипотеза 
Цель исследования — описать методическую и алгоритмическую основу 

ИИ-поддерживаемой индивидуализации образовательных траекторий и 
продемонстрировать её влияние на личностный и социальный рост. Гипотеза: 
при корректной постановке задач сбора данных и использовании 
интерпретируемых моделей ИИ персонализация повышает не только 
академические результаты, но и создаёт условия для устойчивого личного и 
социального развития. 

 
МЕТОДИКА 

В статье предложен смешанный метод, сочетающий теоретико-модельный 
и моделирующий подходы. Он включает разработку концептуальной модели 
персонализации обучения на основе искусственного интеллекта, создание 
симуляционной среды для имитации образовательного процесса, проверку 
гипотезы посредством моделированных экспериментов, а также обсуждение 
практических кейсов и выявленных ограничений. 

Описание данных и признаков 
Модель предполагает сбор разнородных данных для каждого 

обучающегося. В нее включаются демографические и контекстные 
характеристики, такие как возраст, язык обучения, предыдущая успеваемость и 
доступ к ресурсам. Дополнительно учитываются когнитивные показатели, 
отражающие результаты диагностических тестов по компетенциям, скорость 
реакции и типичные паттерны ошибок. Важную роль играют аффективные и 
мотивационные маркеры, включая самооценку, ответы на опросы и 
поведенческие индикаторы вовлечённости, например время, затраченное на 
выполнение задания, количество кликов и паузы. Также фиксируются данные о 
социальных взаимодействиях, которые описывают участие в групповой работе, 
выполняемую роль в команде, а также отзывы сверстников и преподавателя. 
Все эти данные представляются в формате временных рядов, обновляющихся с 
различной частотой — ежедневно, еженедельно или по событию. 

Архитектура ИИ-системы 
Предлагаемая архитектура ИИ-системы строится на трех взаимосвязанных 

слоях. На первом уровне происходит сбор и предобработка данных с 
использованием инструментов ETL, процедур анонимизации, нормализации и 
управления согласием пользователей. Второй слой отвечает за аналитику и 
работу моделей, сочетая интерпретируемые алгоритмы, такие как деревья 
решений и градиентный бустинг с объяснениями SHAP, с гибридными 
нейросетевыми компонентами, способными выявлять более сложные 
паттерны. Важным принципом здесь выступает модульность, позволяющая 
классифицировать профили учеников, прогнозировать возможные точки риска 
и формировать рекомендации для персонализированных заданий. 
Завершающий слой посвящён адаптации и интерфейсу: он обеспечивает 
генерацию индивидуальных учебных траекторий, визуализацию прогресса как 
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для обучающегося, так и для преподавателя, а также включает механизмы 
обратной связи. 

 

 
 

Рис. 1. Упрощённая архитектура ИИ-системы персонализации. 
 

Конструирование адаптивной траектории 
Адаптивная траектория определяется как упорядоченная 

последовательность модулей (A1, A2, ..., An), где каждый модуль представляет 
учебную единицу с вариантивными путями. Решение о выборе следующего 
модуля принимается на основе политики π, реализуемой с помощью методов 
обучения с подкреплением (RL) или байесовского оптимизационного выбора 
при малых данных. Политика оптимизирует многокритериальную функцию: 

[ U = \alpha \cdot S_{acad} + \beta \cdot S_{personal} + \gamma \cdot S_{social} - 
\lambda \cdot R ] 

где: 
• (S_{acad}) — прогнозируемый прирост академических результатов; 
• (S_{personal}) — изменение в личностных показателях (саморегуляция, 

метакогнитивные навыки); 
• (S_{social}) — вклад в социальные компетенции (работа в группе, эмпатия); 
• (R) — риск (этические/приватные/непредвиденные побочные эффекты); 
• (\alpha,\beta,\gamma,\lambda) — веса, настраиваемые политикой 

(учитель/администратор / регулятор). 
Метрики оценки эффекта 
Для оценки влияния используются различные показатели, охватывающие 

несколько уровней. Академические метрики отражают прирост тестовых 
баллов, скорость достижения компетенции и устойчивость знаний, 
проверяемую через месяц. Личностные показатели включают шкалы 
саморегуляции и мотивации, определяемые с помощью анкет, а также 
характеристики метапознания. Социальный аспект оценивается по активности 
в группах и индексу качества взаимодействия, который определяется анализом 
дискуссий и поведенческих данных. Этические и системные параметры 
учитывают степень анонимизации, долю учащихся, получивших 
неблагоприятные рекомендации, а также прозрачность решений, 
выражающуюся в количестве случаев, когда система предоставляет 
объяснения. 
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РЕЗУЛЬТАТЫ 
Были проведены виртуальные эксперименты в моделируемой популяции 

из тысячи виртуальных учеников с заранее сгенерированными профилями и 
начальными показателями. В ходе исследования сравнивались три режима 
обучения. Первый (С) представлял собой контрольную группу, где 
использовалась статическая и неадаптивная учебная траектория. Второй 
режим (A1) предусматривал адаптацию только по академическим показателям, 
а третий (A2) включал более комплексный подход с учётом не только 
академических, но и личностных и социальных параметров, а также метрик 
риска. 

Основные наблюдения 
1. Академические результаты. Средний прирост тестового балла за период 

у групп C, A1, A2 составил соответственно 4.2, 7.8 и 9.1 процентных пункта. 
Медиана времени достижения ключевой компетенции сократилась на 
12% в A1 и 18% в A2 по сравнению с C. 

2. Личностные показатели. Оценки саморегуляции повысились в группе A2 
в среднем на 0.38 стандартного отклонения, в A1 — на 0.12. Это указывает 
на то, что адаптация, ориентированная также на личностный рост, более 
эффективна для развития метакогнитивных навыков. 

3. Социальная интеграция. Индекс качества взаимодействия 
(синтетическая метрика на основе числа коопераций и позитивных 
отзывов) вырос в A2 на 22% против 5% в A1. 

4. Риски и нежелательные эффекты. В A1 выявлялось больше случаев 
перегрузки (overfitting контента на сильные стороны) — 6% учащихся 
демонстрировали снижение мотивации. В A2 за счёт учёта риска и 
лимитов персонализации доля таких случаев снизилась до 2%. 

График  
Средний прирост балла (%) 
 

Группы C A1 A2 
Прирост  4.2 7.8 9.1 

 
Диаграмма, показывающая средний прирост балла (%) по группам C, A1 и 

A2. 
 

 
Рис. 2. Сравнение среднего прироста тестового балла по группам. 
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ОБСУЖДЕНИЕ 
Результаты моделированных экспериментов подтверждают гипотезу о 

том, что интеграция ИИ-инструментов в персонализацию обучения при 
условии учёта личностных и социальных параметров даёт синергетический 
эффект. Анализ показал, что важно находить баланс между академическим и 
личностным ростом: адаптация, направленная исключительно на повышение 
учебных показателей, действительно улучшает результаты, но одновременно 
может снижать мотивацию у части учащихся. Когда же в процесс включаются 
метрики саморегуляции и социальной интеграции, формируется более 
устойчивое развитие, сочетающее прогресс в обучении с личностным ростом. 

Значимую роль играет интерпретируемость применяемых моделей. 
Использование объяснимого ИИ позволяет как преподавателям, так и самим 
учащимся понимать логику рекомендаций, что повышает доверие к системе и 
снижает сопротивление изменениям. Таким образом, техники XAI становятся 
необходимым элементом образовательной среды. 

Вместе с тем персонализация сопряжена с этическими рисками. Среди 
них - опасность профилирования, усиление стереотипов и угроза приватности 
данных. Чтобы минимизировать эти риски, необходимо внедрять механизмы 
согласия, придерживаться отраслевых стандартов и проводить мониторинг 
возможной несправедливости. 

Ограничения исследования связаны с тем, что проведённые 
эксперименты носили симуляционный характер. В реальной образовательной 
практике результаты могут отличаться, поскольку человеческое поведение и 
контекстные факторы сложно учесть в моделировании. Кроме того, для 
корректной работы моделей требуются качественные и полные данные, что 
становится проблемой в условиях цифрового разрыва. 

 
ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Предложенная модель и результаты симуляций показывают, что ИИ-

поддерживаемая индивидуализация, ориентированная не только на 
академические показатели, но и на личностные и социальные аспекты, 
способна стимулировать более всесторонний рост обучающихся. Для её 
практического внедрения важны создание инфраструктуры сбора и защиты 
данных, разработка гибридных архитектур моделей с акцентом на 
интерпретируемость, внедрение политик согласия и мониторинга рисков, а 
также педагогическая подготовка учителей к работе в условиях адаптивных 
систем. Дальнейшие исследования должны быть направлены на проведение 
полевых экспериментов, лонгитюдных исследований и анализ возможностей 
масштабирования в разных образовательных контекстах. 

Практические рекомендации 
Практическое внедрение рекомендуется начинать с пилотных проектов, 

организованных в небольших группах, где цели формулируются максимально 
прозрачно, а в процесс вовлекаются все участники - учителя, ученики и 
родители. При выборе подхода важно опираться на гибридные модели: 
интерпретируемые решения удобны для принятия управленческих и 
педагогических решений, тогда как нейросетевые методы позволяют выявлять 
более сложные скрытые паттерны. В систему оценки необходимо включать не 
только показатели тестовой успеваемости, но и метрики, отражающие 
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личностный и социальный рост учащихся. При этом крайне важно сохранить 
возможность ручной корректировки рекомендаций со стороны учителя, чтобы 
обеспечить баланс между автоматизированными выводами и 
профессиональным педагогическим суждением. 
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