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3. Коэффициент контрастности (CR): модуль извлекает HEX-коды цвета текста 
и фона, переводит их в RGB и вычисляет яркость (L) для каждого по формуле (2): 

 0,2126 0,7152 0,0722 ,sRGB sRGB sRGBL R G B       (2) 

где ,sRGBR  ,sRGBG  sRGBB  – нормализованные значения каналов.  

4. Затем рассчитывается коэффициент контрастности по стандарту WCAG, ко-
торый должен быть ≥ 4,5 : 1. 

На финальном этапе каждая из n проверенных метрик (Mi) нормализуется к 
значению от 0 до 1. Итоговая оценка качества ЭОР вычисляется как взвешенная 
сумма, где весовые коэффициенты (wi) задаются экспертно [см. формулу (3)]: 
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Например, для презентации метрика контрастности (CR) будет иметь больший 
вес, чем проверка формата файла. По итогам расчета модуль формирует для препо-
давателя отчет с итоговым баллом и конкретными рекомендациями по улучшению. 

Предложенная модель и алгоритмы работы программного модуля позволяют пе-
рейти от субъективной экспертной оценки качества ЭОР к автоматизированной, осно-
ванной на объективных метриках. Внедрение такого инструмента в LMS Moodle, ис-
пользуемую в образовательной системе Республики Беларусь, способно решить сразу 
две задачи: обеспечить единый стандарт качества учебных материалов и предоставить 
преподавателям удобный инструмент для самопроверки и профессионального развития. 
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Современное образование в Республике Беларусь активно использует системы 
управления обучением (LMS), такие как Moodle, которые формируют цифровую об-
разовательную среду. LMS собирают большие объемы данных о взаимодействии 
студентов с учебными материалами: от просмотра лекций до участия в форумах и 
выполнения тестов [1]. Эти «цифровые следы» – ценный ресурс для анализа учебно-
го процесса, но их ручная обработка неэффективна. Применение искусственного ин-
теллекта (ИИ) и машинного обучения позволяет прогнозировать академическую ус-
певаемость и выявлять студентов группы риска, переходя от реагирующей 
педагогики к проактивной поддержке.  

Цель работы – разработка концептуальной предиктивной модели на основе 
данных LMS Moodle для автоматизированной идентификации студентов группы 
риска. 

Предлагаемая модель основана на методологии интеллектуального анализа 
данных (Data Mining) и включает в себя несколько последовательных этапов: 

1. Сбор и предварительная обработка данных. 
2. Формирование признакового пространства. 
3. Построение и обучение модели. 
4. Валидация и интеграция модели. 
На первом этапе из базы данных LMS Moodle извлекаются сырые данные (логи) 

об активности студентов за определенный период, например, за первый семестр. 
Ключевыми предикторами выступают: 

– количественные поведенческие метрики: частота входов в систему, количест-
во просмотренных ресурсов (лекций, файлов), количество и успешность попыток 
прохождения тестов; 

– временные метрики: общее время, проведенное в курсе, регулярность учебной 
деятельности (стандартное отклонение интервалов между сессиями), время сдачи 
заданий; 

– социальные метрики: количество взаимодействий с другими студентами и 
преподавателем. 

Собранные сырые данные преобразуются в структурированный набор призна-
ков (векторов), пригодный для подачи на вход алгоритма машинного обучения. На 
этом этапе вычисляются агрегированные показатели для каждого студента. Целевой 
переменной (target) является бинарный признак, отражающий итоговую успевае-
мость студента по курсу (например, «успешно»/«неуспешно»), полученный на осно-
ве исторических данных. 
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Для решения задачи классификации может быть использован ряд алгоритмов 
машинного обучения. В качестве базового, хорошо интерпретируемого метода, 
предлагается использовать логистическую регрессию [2]. Вероятность P отнесения 
студента к группе риска (событие Y = 1) на основе вектора его признаков X = (x1, x2, 
..., xn) вычисляется с помощью логистической функции (сигмоиды) [см. уравнение (1)]: 
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где z – линейная комбинация входных признаков [см. уравнение (2)]: 

 0 1 1 2 2 ... n nz x x x            (2) 

где x1, x2, …, xn – это значения признаков, таких как количество просмотренных лек-
ций, средний балл за тесты и т. д.; 0 ,  1,  …, n  – это веса, которые модель опреде-
ляет в процессе обучения на исторических данных. Если вычисленная вероятность P 
превышает заданный порог (0,5), студент классифицируется как находящийся в 
группе риска. 

Качество обученной модели оценивается на тестовом наборе данных с использова-
нием метрик: точность, полнота и F1-мера. После валидации модель интегрируется в об-
разовательный процесс, анализируя в реальном времени активность студентов. На опре-
деленном этапе (например, после первого месяца обучения) она определяет вероятность 
попадания каждого студента в группу риска. Результаты отображаются на дашборде для 
преподавателя, выделяя студентов, нуждающихся во внимании, что позволяет своевре-
менно предложить консультации или дополнительные материалы. 

Разработка и внедрение предиктивной модели на основе данных LMS Moodle 
является перспективным направлением развития аналитики обучения. Такой инст-
румент позволяет автоматизировать процесс мониторинга и перейти к персонализи-
рованной педагогической поддержке в Республике Беларусь. Раннее выявление сту-
дентов из группы риска дает возможность вовремя скорректировать их 
образовательную траекторию, повысить мотивацию и, как следствие, улучшить об-
щие показатели успеваемости и снизить процент отчисления. Дальнейшее развитие 
модели может включать анализ текстовых данных с форумов и эссе для более глубо-
кого понимания трудностей студентов. 
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Представлена концепция бэкенда информационной системы, предназначенной для учета и 
анализа успеваемости студентов. Архитектура системы построена на базе микросервисного 


