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Аннотация. Данная работа посвящена анализу МООК на примере МООК НИУ ВШЭ на 
платформе Coursera. Предполагается, что поведение пользователя на МООК зависит от ряда 
факторов, таких как название курса, язык, тематическая область и др. Таким образом, в данной 
статье предпринимается попытка проанализировать МООК и спрогнозировать прибыльность 
того или иного онлайн-курса с определенными заданными параметрами, что позволит заранее 
определить параметры для создания МООК, востребованного аудиторией.
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Использование информационных техноло�
гий в процессе обучения студентов порождает 
взаимодействие нового типа: традиционный 
формат обучения (преподаватель в аудитории) 
становится необязательным условием образо�
вательного процесса, поскольку новые техно�
логии предлагают обучение посредством ин�
терактивных ресурсов, в частности, массовых 
открытых онлайн-курсов (МООК).

Термин массовые открытые онлайн-кур-
сы (МООК) ещё в 2008 ввел исследователь 
Дейв Кормье. Данный термин был исполь�
зован для описания курса Connectivism and 
Connective Knowledge [1, 2]. Курс был открыт 
для регистрации для всех, заинтересованных в 
участии. Обучающимся было предложено ус�
тановить свои индивидуальные цели обучения, 
и была предоставлена возможность использо�
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вать разные инструменты (социальные сети и 
т.п.) и принимать решение об уровне участия 
в различных активностях [3, 4]. Дальнейшее 
развитие МООК в университетах обусловле�
но массовым спросом на образовательные ус�
луги и реализацией тенденции «образование 
в течение всей жизни» (education through life), 
а также возможностью, формировать свои ин�
дивидуальные учебные планы [5].

1. Отличительные особенности МООК. 
Исследователи предлагают различные оп�
ределения МООК. Согласно одному из них, 
«МООК – это ставшая популярной тенденция 
в области онлайн-обучения, относящаяся к 
открытым образовательным ресурсам (Open 
Educational Resources (OER)) и технологиям 
дистанционного обучения» [6]. 

Отличительными особенностями МООК 
являются: открытость, интерактивность, 
мультимедийность, в большинстве случаев 
бесплатное обучение и возможность «учить�
ся» у ведущих мировых преподавателей и эк�
спертов.

На сегодняшний день существует большое 
число разных платформ-провайдеров МООК 
таких, как Coursera, Edx, Udacity, Националь�
ная платформа открытого образования и дру�
гие. Самой крупной платформой является 
Coursera, аудитория которой составляет 37 
млн. пользователей по всему миру [7, 8].

Одним из самых активных участников дан�
ного проекта является Национальный иссле�
довательский университет «Высшая школа 
экономики» (НИУ ВШЭ). ВШЭ входит в Топ-
10 по числу разработанных и размещенных 
МООК на Coursera и охватывает аудиторию 
около 2 млн. слушателей. Таким образом, 
задачей настоящей работы является анализ 
МООК и попытка спрогнозировать поведе�
ние слушателей на примере анализа данных 
по МООК НИУ ВШЭ. Мы предполагаем, что 
существует определенная закономерность вы�
бора МООК разными пользователями, кото�
рую можно представить в виде алгоритма. С 
помощью данного алгоритма можно прогно�
зировать поведение слушателей, а также неко�
торые показатели МООК, например, количес�
тво оплат за сертификаты. Данные алгоритмы 
позволят определить параметры, которые ока�

зывают значимое влияние на выбор слушате�
лем курса и, соответственно, определить пот�
ребности аудитории и разрабатывать МООК с 
учетом данных потребностей.

2. Предварительный анализ данных и 
выбор релевантных решений.

Для проверки гипотезы необходимо про�
вести анализ данных по МООК на Coursera. 
В качестве базы исследования была выбрана 
база данных МООК НИУ ВШЭ на Coursera, 
которая представляет собой «сгенерирован-
ные массивы подмножеств данных». Экс�
портированная база состоит из набора логов, 
содержащих информацию о контенте МООК, 
описание взаимодействия слушателей с кон�
тентом, детализацию оценок слушателей, ин�
формацию о форумах, основную информацию 
об аудитории, демографическую информацию 
и т.д.

В данном исследовании наибольший ин�
терес представляют данные о МООК (коли�
чество слушателей; количество оплат; язык 
МООК, количество заданий и др.). Также 
предполагается разбиение курсов на некото�
рые кластеры: принадлежность курса к специ�
ализации (Специализация – это связка кур�
сов и практико-ориентированный итоговый 
проект, основанный на знаниях, которые слу�
шатели получают на всех курсах специализа�
ции и доступный только при условии успеш�
ного освоения всех курсов специализации.); 
специализированные – МООК, которые пред�
назначены для формирования определённых 
компетенций, направленных на повышение 
квалификации или переквалификации или на 
приобретение знаний в той или иной области; 
и общеобразовательные – МООК, направлен�
ные на приобретение общих представлений 
об определенной тематической области и са�
моразвитие индивида; МООК, направленные 
на приобретение слушателем hard skills и soft 
skills. (Soft skills предполагают развитие соци�
альных навыков индивида, таких как навыки 
коммуникации, навыки ведения переговоров, 
принятия решений и других, и способствуют 
поддержанию актуальности Hard Skills в изме�
няющихся обстоятельствах. Hard Skills позво�
ляют индивиду приобретать профессиональ�
ные навыки, например, необходимые чтобы 
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стать инженером, физиком, философом. Soft 
skills развивают индивида в направлении, ко�
торое не зависит от роли индивида и выходит 
за рамки жестких требований профессии [9]. 
Различие между данными навыками также 
может быть обусловлено с точки зрения лич�
ных и социальных навыков. Личные навыки в 
основном соответствуют когнитивным навы�
кам, таким как знания и навыки мышления, в 
то время как социальные навыки относятся к 
отношениям с другими людьми [10].)

Ограничение выборки обусловлено кейсом, 
который был использован для проведения ис�
следования: количеством МООК НИУ ВШЭ 
на платформе Coursera – 77 курсов (на момент 
проведения исследования). 

Основной задачей анализа является иссле�
дование различий между кластерами и груп�
пами индивидов, оплачивающими МООК 
каждого кластера, характеристика данной ау�
дитории, а также прогнозирование количества 
оплат по курсам.

3. Анализ данных, описание моделей и эк-
спериментов. Модели строятся на основании 
имеющихся данных и заданных таргетов, одна�
ко первый этап требует проведения предвари�
тельного анализа данных. Этот этап включает 
в себя ряд тестов на проверку качества данных, 
а также позволяет установить некоторые взаи�
мосвязи между переменными. Далее рассмот�
рим некоторые описательные статистики, кото�
рые позволяют выявить характер взаимосвязи 
между зависимой переменной (количество оп�
лат) и независимыми (признаки МООК).

Так, были проанализированы данные по 
оплатам по всем МООК и построены гра�
фики оплат, с помощью которых было выяв�
лено, что график оплат каждого курса ведет 
себя как временной ряд с явно выделенным 
трендом. На примере курсов A, B, C и D (См. 
Рис. 1) можно заметить, что данную функцию 
можно аппроксимировать линейной функци�
ей и какой-либо из моделей временного ряда, 
например, ARIMA.

Рисунок 1 – Поведение функций оплат курсов A, B, C и D во времени
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Цель настоящего исследования – анализ 
поведения функций оплат МООК в зависи�
мости от их параметров и прогнозирование 
финансовых показателей курсов. В этой свя�
зи необходимо построить модель временного 
ряда с линейной регрессией. Формула 1, пред�
ставленная ниже, будет аппроксимировать 
функцию оплат от времени:

Формула 1
,

y –количество оплат за курс,
t – момент времени,
k – средний приток оплат в неделю, 
const – свободный член, который не равен 

0 в случаях, когда МООК заранее был открыт 
на pre-enrollment (Pre-enrollment – публикация 
целевой страницы курса до запуска, чтобы 
учащиеся могли найти курс и зарегистриро�
ваться. Предварительная регистрация явля�
ется хорошим инструментом продвижения 
курса до его запуска на платформе [19].), и 
до старта его оплатило некоторое количество 
слушателей,

f(x) – функция прогнозирования,
t – шумы, которые можно аппроксимиро�

вать через модель временного ряда (ARIMA) 
(см. Формула 2):

Формула 2

По результатам анализа функции оплат 
было принято решение о том, что прогнозиро�
вать необходимо не количество оплат, а сред�
ний приток оплат в неделю (k). Таким обра�
зом, при заданном t и известном k возможно 
вычислить среднее количество оплат по курсу 
в заданный момент времени.

Данная модель будет следующей: 
−  на входе подаются заданные парамет�

ры, такие как язык МООК, принадлежность к 
специализации, относится курс к общим или 
специфичным областям знаний, уровень, те�
матическая область, направленность на разви�
тие «hard/soft skills», длительность, стоимость 
сертификата или подписки, данные по зада�
ниям (количество заданий, их формат, общий 
процент в формуле оценивания, который вы�
деляется на определенный тип заданий, нали�

чие итогового проекта или экзамена), средняя 
нагрузка в неделю, количество преподавате�
лей, наличие индустриальных партнеров и 
т.п.

−  на выходе: угол наклона функции (или 
число оплат в неделю).

На первом этапе строится модель линейной 
регрессии для каждого МООК, на выходе ко�
торой выдаются значения k для всех МООК, 
входящих в выборку. Затем на основе полу�
ченной оценки переменной k конструируется 
так называемая предсказательная модель, в 
которой данная переменная используется как 
трагет. Для создания данной модели необхо�
димо исключить данные по оплатам, и попы�
таться построить модель для планируемых 
к разработке МООК, которая будет предска�
зывать k, поскольку, зная k можно примерно 
оценить успешность (прибыльность) нового 
курса по заданным признакам.

На этапе анализа данных и построения мо�
дели прогнозирования оплат по MOOK было 
решено преобразовать таргеты в натуральные 
логарифмы (ln), поскольку функция оплат 
является положительной неубывающей фун�
кцией и, соответственно, k также не может 
принимать отрицательные значения. Таким 
образом, была введена переменная K, которой 
было присвоено значение ln(k).

При проверке взаимосвязи между перемен�
ными, была преобразована выборка и пост�
роена корреляционная матрица, которая поз�
волила сделать вывод о том, что существует 
некоторая линейная связь между зависимой 
переменной и объясняющими переменными.

На следующем этапе строится модель слу-
чайного леса (Random Forest Regressor) и про�
веряется ее качество с помощью процедуры 
кросс-валидации. (Кросс-валидация – про�
цедура эмпирического оценивания обобща�
ющей способности алгоритмов, обучаемых 
по прецедентам. В рамках данной процедуры 
фиксируется некоторое множество разбиений 
исходной выборки на обучающую и тестовую 
подвыборки. Для каждого разбиения алгоритм 
настраивается по обучающей подвыборке, 
далее происходит оценка средней ошибка на 
тестовой подвыборке [11].) При построении 
модели средняя квадратичная ошибка (MSE) 
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по K равна 1.55 – в среднем модель с таргетом 
K ошибается на 1.55 логарифма оплат.

Далее можно рассмотреть значимость при�
знаков для данной модели с помощью про�
цедуры future importance. По результатам 
анализа после применения процедуры futurе 
importancе были выбраны следующие на�
иболее значимые признаки: частота запуска 
когорт, количество заданий, создание МООК 
при участии индустриального партнера, от�
дельный МООК / МООК специализации, 
длительность, количество преподавателей, 
средняя нагрузка в неделю, стоимость серти�
фиката/подписки, область знаний. 

Далее необходимо построить модель, учи�
тывая только те признаки, которые были отоб�
раны процедурой future importance. При пост�
роении данной модели MSE стало равно 1.49, 
соответственно, можно заметить, что модель 
стала лучше по метрике MSE. Далее необходи�
мо рассчитать стандартное отклонение и пред�
ставить его в более интерпретируемом виде 
(k) –  стандартное отклонение для модели по 
среднему количеству оплат в неделю. Для это�
го была введена метрика стандартное откло-
нение (Std. Deviation k), которое после исполь�
зования future importance стало равным 10.37: 
в среднем модель ошибается на 10 оплат. 

Для построения данной модели также мож�
но использовать метод жадного алгоритма 
(Greedy algorithm), который заключается «в вы�
боре локально оптимальный решений на каж�
дой итерации и предполагает оптимальность 
итогового решения» [12]. При построении мо�
дели стандартное отклонение получилось рав�
ным 6.42, что указывает на худший результат 
по сравнению с предыдущим методом.

На следующем этапе необходимо обратить�
ся к другим моделям. В качестве первой моде�
ли была выбрана регрессионная модель (Ridge 
Regression). MSE K равен 8.7, что показывает 
худший результат по сравнению с моделью слу�
чайного леса: на кросс-валидации в пространс�
тве ln MSE равен 8.7 по сравнению с 1.55 и 1.49 
для случайного леса. Далее попробуем улуч�
шить модель регрессии, применив процедуру 
жадного добавления выбора признаков. После 
применения данного алгоритма MSE на кросс-
валидации в пространстве ln на отобранных 
методом «жадного алгоритма» признаках стал 
равен 1.8, соответственно, стандартное откло�
нение равно 6.57 – модель в среднем ошибается 
на 6–7 человек, что показывает худший резуль�
тат по сравнению с моделью случайного леса.

Следующей моделью была выбрана мо-
дель градиентного бустинга (XGBoost). На 
первом этапе применяется метод жадного 
алгоритма для отбора признаков и постро�
ения модели. После использования данного 
алгоритма MSE на кросс-валидации в про�
странстве ln стал равен 1.65, соответственно, 
стандартное отклонение равно 4.6 – модель в 
среднем ошибается на 4-5 оплат, что показыва�
ет лучший результат по сравнению с другими 
моделями. Однако поскольку в модель гради-
ентного бустинга встроена процедура future 
importance, на следующем этапе необходимо 
построить модель градиентного бустинга и 
проанализировать метрики. В данном случае 
MSE в пространстве ln равен 1.58, соответст- 
венно, стандартное отклонение равно 6.79 
– модель в среднем ошибается на 6-7 человек, 
что показывает худший результат по сравне�
нию с предыдущей моделью (см. Таблица 1).

Таблица 1. Значения ключевых метрик построенных моделей

Модели Случайный лес 
(Random Forest)

Регрессия (Ridge 
Regression)

Градиентный бус-
тинг (XGBoost)

Метрики (среднеквадратичная 
ошибка и стандартное 
отклонение) на кросс-валидации

MSE 
ln(k)

Std. 
Deviation k

MSE 
ln(k)

Std. 
Deviation 

k

MSE 
ln(k)

Std. 
Deviation 

k
Все признаки 1,55 12,68 8,7 37,41 1,58 6,79Процедура future importance 1,49 10,37 – –
Метод жадного алгоритма 
(Greedy algorithm) 1,52 6,42 1,8 6,57 1,65 4,6
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После построения всех моделей и анали�
за метрик на кросс-валидации было принято 
решение о целесообразности использования 
не лучшей из моделей по метрике стандарт�
ного отклонения k, а прибегнуть к процедуре 
Bаgging, которая предполагает усреднение 
результатов всех построенных моделей (в 
данном случае используется не усреднение, 
а присвоение веса каждой модели). Прове�
дем тестирование полученной модели: часть 
МООК входят в обучающую выборку, осталь�
ные остаются в тестовой. Лучшая из получен�
ных моделей – модель градиентного бустинга 
на тестовой выборке демонстрирует следую�
щие результаты: 

[0,  1,  1,  2,  1,  1,  1,  2,  0,  0,  1,  0,  0,  0,  4,  
3, 83, 11];

после применения процедуры Bagging ре�
зультаты получаются следующими:

[1,  0,  1,  1,  0,  5,  1,  1,  0,  0,  1,  0,  1,  0,  
12,  5, 65, 9];

в то время как исходные значения k равны:
[2,  0,  2,  0,  0,  9,  2,  0,  0,  0,  0,  0,  1,  0, 

16,  9, 64, 4],
соответственно, если сопоставить резуль�

таты, полученные в ходе эксперимента, мож�
но сделать вывод о том, что наилучшим ре�
шением поставленной в исследовании задачи 
является использование процедуры Bаgging 
(см. формула (3).

Формула 3

где 
prediction – это f(х1,х2, …, xn) – функция про�

гнозирования, зависящая от признаков,
W(1,2,…,7) – веса, с которыми модели включа�

ются в Bagging, которые в сумме образуют 1,
М1 – модель случайного леса, построенная 

на всех признаках,
М2 – модель случайного леса, построенная 

на отобранных признаках,
М3 – модель линейной регрессии, постро�

енная на всех признаках,
М4 – модель линейной регрессии, постро�

енная на отобранных признаках,
М5 – модель линейной регрессии, постро�

енная методом жадного добавления призна�
ков,

М6 – модель градиентного бустинга,
М7 – модель градиентного бустинга, пост�

роенная методом жадного добавления призна�
ков,

Для процедуры Bagging было проведено 
тестирование: всем построенным моделям 
присваивались разные веса, и было выбрано 
распределением, при котором получается ре�
зультат, наиболее близкий к исходным значени�
ям, как в продемонстрированном выше приме�
ре. Таким образом, было выбрано следующее 
распределение весов (см. Формула 4):

Формула 4

Значимость вышеуказанной модели в 
практическом плане заключается в возмож�
ности прогнозировать такой показатель, как 
прибыльность МООК. Таким образом, раз�
работчики курсов на основе данной модели 
смогут дать прогноз об успешности курса и 
его востребованности аудиторией, а также 
заранее определить необходимые параметры 
МООК.

Заключение. Таким образом, в ходе насто�
ящего исследования подтвердилось предпо�
ложение о том, что поведение функции оплат 
МООК на Coursera может быть прогнозируемо 

по определенному разработанному алгорит�
му. Анализу подверглись MOOK на платфор�
ме Coursera (на примере МООК НИУ ВШЭ). 
В результате была построена модель прогно�
зирования финансовых показателей МООК 
– прибыльность того или иного онлайн-курса 
с определенными заданными параметрами. 
Данная модель позволяет не только прогно�
зировать прибыльность МООК, но также оп�
ределить параметры, которые имеют сильное 
влияние на рост функции оплат, что позволит 
заранее определить МООК с конкретными 
параметрами, который будет востребован ау�
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диторией, а также определить параметры для 
создания курса. 

Также в будущем появится возможность 
прогнозировать наиболее полезные для поль�
зователя MOOKи с точки зрения особеннос�

тей его личного и профессионального раз�
вития (выраженного в виде динамической 
компетентностной модели), а также трендов и 
запросов рынка труда. 
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