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Аннотация 

Представлен анализ зарубежного опыта и основных дискуссионных тем в разработке образовательных 
модулей  науки о данных и машинного обучения для подросткового и юношеского возраста. Особое 
внимание уделяется таким практическим аспектам разработки содержания обучения как использование 
аутентичных данных в процессе обучения и обеспечение релевантности данных интересам учащихся. 
Приводятся характеристики учебных данных с точки зрения их сложности и эффекта на дата-грамотность, 
критическое мышление и предметные знания учеников. Рассматриваются условия становления 
субъектности учащихся через культивирование активной позиции «дата-продюсера» в противоположность 
традиционным дисциплинарным образовательным подходам. Материалом для анализа послужили 
преимущественно публикации 2014-2020 годов в научных изданиях, индексируемых в базе данных 
Scopus. Статья подготовлена в рамках выполнения научно-исследовательской работы государственного 
задания РАНХиГС. 
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Введение 
В контексте фундаментальных изменений в экономике и на рынке труда важное значение 

приобретает внедрение образовательных программ в области анализа данных и машинного 
обучения. Поддержание конкурентоспособности экономики требует широкого внедрения 
технологий искусственного интеллекта и обеспечение этой сферы соответствующими кадрами. 
Cформировать ответ на вызов сохранения конкурентоспособности призван ряд правительственных 
инициатив в научно-технологической и образовательной политике, в частности, «Национальная 
стратегия развития искусственного интеллекта на период до 2030 года». Основными 
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направлениями повышения уровня обеспечения российского рынка технологий искусственного 
интеллекта квалифицированными кадрами в ней называются: (а) разработка и внедрение 
образовательных модулей в рамках образовательных программ всех уровней образования для 
получения гражданами знаний, приобретения ими компетенций и навыков в области математики, 
программирования, анализа данных, машинного обучения, способствующих развитию 
искусственного интеллекта. При этом в целях развития перспективных методов искусственного 
интеллекта приоритетное значение приобретает конвергентное знание, обеспечиваемое в том 
числе за счет интеграции математического, естественно-научного и социально-гуманитарного 
образования. 1 В соответствии с этой повесткой и с учетом динамично развивающейся индустрии 
данных российские образовательные программы требуют содержательного обновления.  

В российском ландшафте школьных дисциплин дата-грамотность и наука о данных как 
практика аналитического и количественного мышления не имеют пока собственного места. 
Математика в школе, сосредоточившись на базовой теории, сопротивляется освоению 
практических методов ее применения в реальной жизни. В школьной физике и биологии данным 
отводится иллюстративная роль, несмотря на то, что это науки, в которых важную роль играет 
эксперимент. Общественные дисциплины, всё  более дата-ориентированные на практике, едва ли 
сегодня готовы к тому, чтобы передать школе осмысленное применение данных на уроках 
обществознания. Пока образовательное сообщество решает задачу,  как нужно изменить 
образовательные системы, чтобы из школы вышли ученики с концептуальным пониманием и 
навыками анализа данных, наиболее эффективной формой для этого остается дополнительное 
образование.  

Сфера дополнительного образования, в свою очередь, является конкурентной средой, в 
которой важным критерием востребованности образовательных программ является их содержание 
и качество. Понятие «дата-грамотность», спектр компетенций в области науки о данных и примеры 
существующих образовательных программ для учащихся подросткового и юношеского возраста 
обсуждались нами ранее.2 Настоящая статья посвящена тому, как важнейшие аспекты содержания 
образовательной программы по дата-грамотности, а именно, характер учебных данных и тематика 
учебных проектов делают обучение более эффективным, придавая образовательному продукту 
конкурентное преимущество на рынке образовательных услуг. 

1 Какие данные использовать для обучения? 
С точки зрения ряда специалистов, наибольший учебный эффект на дата-грамотность, 

критическое мышление и предметные знания старшеклассников имеет погружение в исследование 
аутентичных научных данных [1].   Авторы широко цитируемого подхода «дата-шагов» Erickson и 
др. считают, что вводный курс науки о данных должен давать учащимся задачи с разнообразными 
по содержанию, необработанными, «непослушными» данными [2]. Wolff и др. [49], работая с 
детьми 10-14 лет, также полагают, что следует предъявлять учащимся не упрощенные, но 
комплексные данные. Однако «комплексные» данные не обязательно означает «большие», а 
«реальные» не обязательно означает «подлинные». Чтобы избежать путаницы в терминах, 
приводим ниже адресованный преподавателям разбор характеристик аутентичных учебных 
данных, обобщенный в Таблице 1.  

Под аутентичными, или подлинными, данными понимаются «достоверные количественные 
и качественные данные, извлеченные из феноменов реальной жизни». Наоборот, неаутентичные 
данные могут быть искусственно сгенерированы в демонстрационных целях или могут быть 
результатом манипулирования данными для достижения задуманного учебного результата или 
интерпретации. Аутентичные данные могут собраны с использованием различных измерительных 
методов и инструментов (например, данные сенсоров), сгенерированы компьютерными моделями 
и симуляциями или получены из онлайн-репозиториев и научных публикаций [4, 5, 6]. Kjelvik и 
Schultheis [1] имеют в виду в первую очередь естественнонаучные данные, однако с некоторыми 
допущениями и в зависимости от содержания учебной программы преподаватель вполне может 
отнести к ним неадаптированные экономические, социологические и проч. данные. Сбор, анализ, 
интерпретация аутентичных датасетов потенциально помогают учащимися улучшить навыки 

 
1 Указ Президента Российской Федерации от 10.10.2019 г. № 490 О развитии искусственного интеллекта в Российской 
Федерации [Электронный ресурс] / Сайт Президента РФ. URL: http://www.kremlin.ru/acts/bank/44731 (дата обращения 
10.04.2020). 
2 Дерябин А.А., Попов А.А. Дата-грамотность как новая цифровая компетенция // Информационное общество, 2020, №5. 
С. 39-47. 
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критического мышления, углубить предметные знания и связать свои количественные 
аналитические навыки со сферой науки о данных [7, 8].3  Ниже представлены характеристики 
сложности учебных данных, которые могут варьироваться в зависимости от задач учебной 
программы и подготовленности аудитории. 

Охват (scope) данных определяется числом переменных и числом значений, которые 
принимает каждая переменная. Простые датасеты состоят из небольшого числа переменных и 
содержат только ту информацию, которая нужна для ответа на вопросы исследования. Сложные, с 
широким охватом датасеты могут содержать много переменных, как нужных, так и не нужных для 
решения поставленной исследовательской задачи. «Узкие» датасеты хороши для наглядной 
демонстрации зависимых и независимых переменных и отношений между ними; работа с 
«широкими» датасетами может представлять собой дополнительный вызов для учащихся, которые 
должны определить, какие переменные им нужны, а какие нет, и может стимулировать их 
исследовательскую активность, которая может вести к творческой переформулировке 
поставленных задач и выявлению непредвиденных связей между переменными. 

Селективность (selection) касается принятия решений о том, какие переменные нужно 
определить, какие данные, откуда и при помощи каких инструментов необходимо собрать для 
решения поставленной исследовательской задачи.  В простейшем случае переменные задаются 
преподавателем. В случае, если учащимся предлагается сделать это самостоятельно, им, тем самым, 
предоставляется возможность самим определить свою образовательную траекторию [9]. Последнее, 
разумеется, обеспечивает более богатый образовательный и исследовательский опыт [10, 8, 11]. 

Курирование (curation) данных – это организация и интеграция данных, собранных из 
разных источников, подготовка их к анализу и обеспечение их целостности в этом процессе; 
курирование может включать в себя обнаружение и сбор данных, аннотирование, подготовку и 
очистку, представление, организацию доступа к данным и их хранение.  Преподаватель зачастую 
обеспечивает учащихся хорошо организованными, готовыми к использованию датасетами, чтобы 
облегчить их задачу. Однако, когда курирование делегируется студентам, у них появляется 
возможность освоить новые навыки работы с данными [10]: синтез нескольких датасетов в один 
предполагает приведение их к единому формату и размерности, кодирования категориальных 
переменных в численные и проч., что требует умений работы с электронными таблицами и 
соответствующими программными методами. 

Беспорядок (messiness) – наличие в датасете пропусков и выбросов, случайных и 
систематических ошибок, влияющих на изменчивость переменных. Подготовка сырых данных – 
обычно едва ли не самый длительный этап в цикле промышленного дата-проекта, и навыки чистки 
«грязных» данных имеют большую ценность как для лучшего понимания учащимися источников 
изменчивости признаков в датасете, так и для приобретения практических навыков 
манипулирования данными.  

Размер (size) данных определяется числом переменных и числом значений переменной 
(например, в случае табличных данных, это число столбцов и строк соответственно). В учебном 
процессе размер учебного датасета может варьироваться от маленького на начальных этапах 
обучения, до большого в ходе выполнения студенческого проекта. 

Обеспечение учащихся опытом работы с разными типами данных вместе с обсуждением 
контекста использования этих данных и того, как именно эти данные помогают ответить на 
вопросы их исследования, может быть важным для развития дата-грамотности [12]. Ряд 
педагогических инициатив позволяет предположить, что взаимодействие с аутентичными 
данными положительно влияет на дата-грамотность учащихся [9, 13]. Вместе с тем, недостаток 
исследований методик, использующих аутентичные данные, не позволяет сделать вывод об 
однозначной эффективности этого подхода [14]. Исследований, сравнивающих эффекты 
аутентичных и неаутентичных данных на результаты обучения в настоящее время нами не 
обнаружено. Чтобы продемонстрировать эту зависимость, требуются исследования, которые бы 
изолировали  воздействие аутентичных данных на дата-грамотность,  интересы учащихся и их 
вовлеченность в изучение данных через манипулирование использованием аутентичных и 
неаутентичных данных в процессе обучения. 

 

 
3 Цит.по [1]. 
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Таблица 1. Характеристики сложности учебных данных по Kjelvik и Schultheis [1]. 

Характеристика ¬ Простота  Сложность ® 
Охват (scope) Узкий: есть только нужные данные  Широкий: есть нужные и ненужные 

данные 
Селективность 
(selection) 

Переменные 
заданы 
преподавателем 

Студенты выбирают 
переменные из 
предложенного датасета 

Студенты самостоятельно 
собирают датасет с 
нужными им переменными 

Курирование 
(curation)  
 

Полное: датасет 
дается 
студентам в 
готовом к 
анализу виде 

Частичное: 
сырые данные, 
готовые к 
анализу, но не 
аннотированные 

Отсутствует: 
студенты должны 
аннотировать 
сырые данные и 
подготовить их к 
анализу, 
трансформировать 

Синтез: 
студенты 
должны 
объединить 
несколько 
датасетов и 
подготовить их 
к анализу 

Размер (size) Маленький: несколько переменных 
и их значений 

Большой: много переменных и их 
значений 

Беспорядок 
(messiness) 

Чистые: нет пропусков данных и 
выбросов, низкая изменчивость 

Грязные: есть пустые значения и 
выбросы, высокая изменчивость 

2 Релевантность данных интересам учащихся как условие эффективной реализации 
образовательной задачи 

Для эффективного обучения данные и результаты работы с ними должны быть «присвоены» 
студентами, а для этого они должны быть не только аутентичными, но и релевантными интересам 
учащихся. Когда учащиеся не представляют, как данные, с которыми им предложили работать, 
связаны с реальной жизнью, учебные задачи и действия могут представляться им 
затруднительными или бессмысленными [1]. Некоторые могут испытывать трудности с 
интерпретацией неаутентичных данных [15, 16] или с применением новых умений в других 
контекстах [17]. 

Напротив, аутентичные данные, связанные с предметным содержанием, с понятным 
контекстом их создания и в ясной связи с проблемами реального мира потенциально интересней и 
привлекательней для учащихся [12, 18], и от них поступает обратная связь, которая говорит об 
эмоциональной вовлеченности в работу с такими данными [8, 19].  

Как обеспечить это присвоение данных в образовательном процессе? Через релевантную 
интересам учеников тематику учебных задач, сопутствующих им данных и взаимодействие с ними. 
Образовательная программа должна предусматривать решение таких образовательных задач, 
которые, с одной стороны, имеют статус «настоящих» (то есть актуальных и практически значимых) 
для всех ее участников, а с другой стороны, задают некоторую неопределенность как в ее 
интерпретации, так и в сценариях их решения.4 Это может быть привнесено в образовательный 
процесс как за счет самостоятельного определения учащимися целей и задач их дата-проекта, так и 
за счет использования необработанных аутентичных данных. Такая специфика программы 
позволяет обеспечить продуктивную деятельность учащихся и удерживать их высокую мотивацию 
на использование данных и техник работы с данными как с образовательным ресурсом. 

Wilkerson и Polman [20] отмечают, что изучение науки о данных – это не просто утилитарный 
процесс предметного обучения, но выстраивание многослойных отношений учащегося по 
отношению к данным как социокультурному тексту: каждый учащийся может обнаружить данные, 
которые рассказывают о нем что-то важное, будь то данные от сенсоров носимых им «умных часов», 
геометки в истории его навигатора или обобщенная социально-экономическая статистика о 
регионе его проживания. 

Lee и Dubovi [21] показывают, как возникает глубокая и сложная связь с данными у семей с 
диабетом 1 типа в процессе использования ими устройств мониторинга и постоянных измерений. 
Kahn [22] описывает конструирование «семейных геобиографий» на основе данных и 

 
4 Глухов П.П. Компетентностные испытания как современная форма оценки образовательных достижений // Философия 
образования, 2016, № 4 (67). С. 99-110. 
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демонстрирует, как их интерпретации в сочетании с семейными историями миграции формируют 
вокруг них многослойный социоисторический контекст, влияющий на молодое поколение.  

Кроме того, для создания условий эффективной профессиональной пробы важно дать 
учащимся попробовать себя в разных позициях в ходе решения задач по отношению к данным – 
например, в разных ролях в соответствии с разделением труда внутри дата-проекта (программист, 
дата-инженер, менеджер проекта и предметный эксперт). Так, Wise [23], описывая свой проект, в 
котором студенты собирают данные о собственном обучении, выделяет три взаимодополняющих 
позиции по отношению к данным, между которыми переключаются ее студенты в ходе учебного 
проекта: «внутренняя» (респондент, источник данных), «внешняя» (реципиенты, которым 
адресован аналитический отчет о проделанной работе, например «заказчик») и “аналитик данных” 
(тот, кто работает с данными). 

Hardy [24] подчеркивает важность становления субъектности учащихся в генерации знания 
через культивирование активной позиции «дата-продюсера» в противоположность традиционным, 
дисциплинарным образовательным подходам, нацеленным на воспроизводство заранее известного 
и дидактически «правильного» результата и «правильных» данных, которые словно бы ждут, чтобы 
их собрали. 

3 Метапредметные компетенции: «думать данными» 
Говоря о профориентационной компоненте преподавания науки о данных в подростковом и 

юношеском возрасте, следует учитывать актуальные требования, предъявляемые к современному 
специалисту: не только соотносить конкретную задачу с перечнем испытанных вариантов решения 
и выбирать из этого перечня оптимальный вариант, но и конструировать новые способы решения, 
оптимальные именно для данного конкретного случая; оформлять проблемную ситуацию и 
ставить задачи, исходя из неё; намечать необходимый результат для своих действий в рамках 
конкретного проекта или технологического процесса, и выстраивать программу действий по 
достижению этого результата. Для этого у специалиста должен быть сформирован тип мышления, 
соответствующий выбранной им сфере профессиональной деятельности, позволяющий понимать 
присущие этой сфере технологии, приёмы работы и тип результата в их взаимосвязи, как 
динамическую систему, способную меняться и развиваться как вследствие обновления технологий, 
так и вследствие изменения требований к конечному продукту.5 

Так, Cuoco [25] пишет о важности формирования «ментальной привычки» как способа 
мышления, вопрошания, и решения задач. Finzer [26] также приверженец идеи, что в обучении в 
школе нужно прививать специфическое мышление, взгляд на мир сквозь призму данных.  Это 
видение прослеживается и у авторов, пишущих о разработке образовательных программ по Data 
Science и статистике на уровне высшей школы [27, 28]. 

Заключение 
В современных формах инженерного образования принципиальным становится требование 

к студенту: для того, чтобы профессиональное знание было эффективно освоено и присвоено, уже 
на старте получения профессионального образования студент должен иметь образ будущей 
профессии, понимать, каким образом осваиваемые знания и способы усиливают его как будущего 
специалиста. Следовательно, работа по формированию у будущих дата-аналитиков специфически 
профессионального мышления и основ профессиональной культуры должна происходить ещё в 
период их обучения в школе, в режиме пропедевтики будущей деятельности. 

Формирование образа будущей профессии дата-аналитика и связанного с ней типа 
мышления может обеспечиваться практико-ориентированным образованием, где в качестве 
единицы при построении учебного процесса используется реально существующая проблема, 
которая переживается учеником как значимая.6 Эта проблема может быть описана посредством 
аутентичных количественных данных и оформлена в виде образовательной задачи, организующей 
одновременно пробное практическое действие ученика и его рефлексию в отношении 
используемых им инструментов дата-аналитики. 

 
5 Попов А.А. Образовательные программы и элективные курсы компетентностного подхода / Изд. 6-е. — М.: Ленанд, 2019. 
— С.170. 
6 Глухов П.П. Практическое мышление как компетентностный образовательный результат / Социальные коммуникации и 
эволюция обществ. Материалы V Международной научно-практической конференции. Под редакцией И.А. Вальдмана; 
Новосибирск: 2016. С. 447-453. 
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