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Аннотация. Работа посвящена исследованию научения в решении арифметических задач в условиях он-
лайн обучения. Научение решению задач определенного типа рассматривается как функциональная сис-
тема, уровень дифференциации которой может быть связан с этапностью решения задач. Цель работы — ​
найти статистическую дескриптивную модель, которая будет описывать связь этапности решения и ти-
пов задач на данных по Сложению и прогнозировать этапность решения задач в данных Умножения. 
Гипотеза состояла в том, что существует связь между этапностью выполнения задач на сложение и умно-
жение. Участники исследования (25 женщин и 15 мужчин в возрасте 18–35 лет (М = 24), имеющих не-
математическую специальность) проходили два экспериментальных курса “Сложение” и “Умножение”, 
обучаясь оптимальным методам вычисления. Курсы имели одинаковую структуру и относились к обще-
му домену арифметических задач, что являлось условием сходства обучения. Была обнаружена прямая 
корреляционная связь (p < 0.001) между этапностью выполнения задач на сложение и умножение в сред-
нем по выборке. Мы использовали классификацию на основе регрессии. Модели данного типа, постро-
енные для каждого индивида персонально, обученные на данных Сложения и примененные к данным 
Умножения, позволяют прогнозировать этапность решения этих задач. Наилучшие из них предсказы-
вают этапность выполнения в среднем с точностью 33–40% задач (SD = 17–22%, max = 88%), в осталь-
ных задачах модели дают прогноз с небольшой ошибкой в 1–2 единицы, что говорит об их средней про-
гностической способности.
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Активная цифровизация разных сфер жизни, 
в том числе и образования, ставит вопросы адек-
ватного моделирования соответствующих процес-
сов и возможности сбора информативных данных. 
Кроме того, изменения в  любой сфере должны 
иметь цель — ​в случае с цифровизацией это может 
быть полная или частичная автоматизация процес-
сов, уже выполняемых человеком, либо внесение 
новых. Один из таких вероятных новых процес-
сов — ​персонализация объяснения при обучении 
новому знанию, затрудненная в условиях традици-
онного группового обучения. В зависимости от ин-
дивидуальных характеристик учащиеся могут вы-
полнять задания развернуто, с осуществлением 
всех шагов или в частично свернутой форме, с про-
пуском некоторых. Свернутость решения экономит 
время, затраченное на задачу, однако снижает эф-
фективность процесса обучения, если учащийся 
допускает ошибки. Персонализированное объяс-
нение предполагает индивидуальную детализиро-
ванность для разных учащихся, которая включает 
в себя конкретные рекомендации и инструкции от-
носительно того, как именно выполнять ту или 
иную операцию, что включает в себя и точность 
следования этим указаниям. Другими словами, 
система, которая адаптирует объяснения под уча-
щегося, может определить, кому стоит рекомендо-
вать выполнять некоторые действия в уме, а кому 
не стоит.

Актуальность данной работы состоит в попытке 
выявить индивидуальные паттерны научения 
в цифровой среде действиям в уме, которые могут 
служить надежными предикторами научения дру-
гим действиям в уме.

ТЕОРЕТИЧЕСКИЕ ПРЕДСТАВЛЕНИЯ  
ОБ ИНДИВИДУАЛЬНОМ ОПЫТЕ 

НАУЧЕНИЯ

Основная проблема в описании индивидуально-
го опыта учащегося моделью навыков, знаний 
и компетенций состоит в том, что эти характерис-
тики заданы экспертно [11]. Однако причина, 
по которой субъект решает задачи тем или иным 
образом, связана во многом с тем, как он воспри-
нимает и как действует с задачей. То есть индиви-
дуальный опыт должен быть описан в понятиях, 
которые его не интерпретируют. Одна из ведущих 
исследователей в области применения искусствен-
ного интеллекта в образовании Инге Моленар так-
же отмечает, что при подходе, предполагающем 
описание научения с помощью таких маркеров 
обучения, как необходимые действия, которые 
субъект применил и не применил, что он умеет 

и знает, целью исследований становится контроль 
обучения [17; 25]. Нужно оценить, какие действия 
учащийся продемонстрировал, какие являются 
успешными, где совершена ошибка, а где не ис-
пользовано то, что требовалось. На основании это-
го происходит формирование образовательной тра-
ектории, которая скорее всего будет направлена 
на устранение пробелов в знаниях и навыках. Иной 
подход состоит в том, чтобы заглянуть в процесс 
решения задач, понять, какую информацию субъ-
ект извлекает, как ее использует, какие действия 
и движения осуществляет, как фиксируется и ме-
няется его опыт [16; 17]. Тогда образовательная 
траектория будет направлена на коррекцию спосо-
бов усвоения информации.

Основной вопрос в данной работе состоит в том, 
в каких понятиях можно описать индивидуальный 
опыт и как его измерить. В теории функциональ-
ных систем П.К. Анохина понятия научение, ин-
дивидуальный опыт и функциональная система 
рассматриваются как взаимосвязанные. Функцио-
нальная система — ​это “комплекс избирательно 
вовлеченных компонентов, у которых взаимоотно-
шение и взаимодействие приобретает характер вза-
имоСОдействия компонентов, направленного 
на получение полезного результата” [4, с. 101]. На-
учение — ​это процесс приобретения, фиксации 
и модификации репертуара деятельности индиви-
да [1]. При этом разделяют понятия “научение” 
и “обучение”. Под научением следует понимать ор-
ганизацию индивидуального опыта обучающегося, 
под обучением — ​процедуры модификации этого 
опыта [3]. К таким процедурам можно отнести, на-
пример, объяснения, подсказки, подкрепления, 
инструменты саморегуляции.

В физиологических исследованиях комплексом 
компонентов функциональной системы является 
ансамбль нейронов, а изучению подлежат различ-
ные аспекты специализации нейронов относитель-
но выполняемого поведенческого акта. Авторы 
психолого-педагогических работ в качестве таких 
компонент предлагают рассматривать действия (en-
actment) при решении задач [23; 24]. В настоящей 
работе предложена модель научения, основанная 
на понятии аффордансов [7; 20], теории организа-
ции движения Н.А. Бернштейна [6], теории функ-
циональных систем [3] и концепции системы цик-
лов восприятия-действия (perception-action loops) 
[22]. Ключевым аспектом модели, который важен 
для нашего исследования, является то, что обуча-
ющийся в процессе научения в цифровой среде пе-
ремещает по экрану объекты и инструменты, кото-
рые предложены для понимания нового математи-
ческого понятия [24]. Авторы проанализировали 
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движения учащихся и выявили, что по мере обуче-
ния новому понятию они становятся более после-
довательными и точными. Основная идея авторов 
состоит в том, что приобретенные нами знания яв-
ляются не ментальной репрезентацией, а мульти-
модальным опытом взаимодействия с миром. Куль-
турные артефакты (понятия, инструменты, симво-
лы, язык, способы демонстрации решения задач, 
принятые в той области деятельности, в которой 
они представлены) в индивидуальном опыте субъ-
екта представлены не как структуры, хранящиеся 
в памяти, а как телесный опыт на всех уровнях 
(восприятия, движений, эмоций и др.). Мышление 
рассматривается по аналогии с движением, и фор-
мирование понятий является частью общеорганиз-
менных системно-эволюционных процессов.

Уровень развития опыта отражает прежде всего 
понятие дифференциации [2; 10]. Системный 
принцип дифференциации состоит в расщеплении 
целого. При научении изначально субъект воспри-
нимает ситуацию как целое и действует с ней, до-
пуская обобщения, неточности, “сбитые в кучу” 
образы. Далее по мере научения происходит рас-
щепление компонентов этой системы: разные груп-
пы компонентов начинают отвечать за разные со-
ставляющие поведения, действия субъекта стано-
вятся более последовательными и точными. Так ре-
бенок формирует понятия об окружающем мире 
из целостных чувственных образов по И.М. Сече-
нову, формирует понятия из более обобщенных 
комплексов по Л.С. Выготскому, происходит коор-
динация движений по Н.А. Бернштейну [8]. Дан-
ный принцип работает для любого изучаемого про-
цесса в организме.

В нейрофизиологии уровень дифференциации 
измеряется числом компонентов, входящих в сис-
тему и классификацией того, какие группы компо-
нентов отвечают за какие составляющие поведения 
[5; 9]. Чем лучше сформирован навык, тем выше 
уровень дифференциации и выше точность ответа. 
Чем хуже сформирован навык, тем ниже уровень 
дифференциации, больше ошибок в применении 
этого навыка [5].

Кроме того, уровень дифференциации мозговых 
нейрональных структур связан с этапностью на-
учения. Чем большее число этапов было в обуче-
нии, тем выше уровень дифференциации. И на-
оборот, чем меньше этапов в обучении, тем ниже 
дифференциация [9]. Данный результат является 
для нас важным, поскольку количество этапов, 
за которое выполняются действия, может быть из-
мерено на основе поведенческих данных и свиде-
тельствует о различиях в уровне системной орга-
низации опыта.

В данной работе мы делаем попытку применить 
вышеописанные представления об индивидуаль-
ном опыте к ситуации цифрового обучения на при-
мере решения арифметических задач. Этапность 
решения измеряется количеством чисел в решении 
и количеством шагов, где шагом является едино-
временная манипуляция с несколькими числами. 
Данные показатели могут быть связаны: а) с тем, 
как индивиды различают типы задач, и в связи 
с этими различиями предполагают возможные ма-
нипуляции с числами [12]; б) с оценкой оптималь-
ности стратегии решения, причем не всегда опти-
мальной для задачи, а оптимальной для индивида, 
и на протяжении решения задач он может придер-
живаться только одной стратегии [15] (что согласу-
ется с вышеуказанным определением функцио-
нальной системы, подразумевающим целенаправ-
ленность действий как достижение полезного для 
организма результата [3; 4]). Из всего вышеописан-
ного следует, что решение субъектом задачи может 
не соответствовать ожиданиям оценивающего экс-
перта и заданным им критериям сложности задач 
или какой-либо типологии. С другой стороны, по-
мимо индивидуальных, существуют общие когни-
тивные процессы, влияющие на решение арифме-
тических задач, например, рабочая память, конт-
роль, визуально-пространственные и вычислитель-
ные способности [13; 14; 21], тревожность 
и снижение внимания [18; 19]. Мы полагаем, что 
в сходных экспериментальных условиях в одном 
домене (опыт решения арифметических задач) ра-
бота систем, обеспечивающих поведение, может 
быть сходной, и для разных типов арифметических 
задач индивидуальный опыт решателя может быть 
сходным.

Цели исследования: выявить индивидуальные пат-
терны научения на материале арифметических за-
дач по сложению чисел, которые могут служить на-
дежными предикторами научения на арифметиче-
ских задачах по умножению чисел.

Задачи исследования: изучить 1) связь этапности 
решения задач с  типами предъявляемых задач 
и  2)  возможность прогнозирования этапности 
в условиях двух сходных ситуаций обучения. Об-
учая математическую модель на  одних данных 
и применяя к другим данным, протестировать ее 
прогностическую способность.

МЕТОДИКА

Выборка состояла из  40 человек (25 женщин 
и 15 мужчин) в возрасте 18–35 лет (М = 24), име-
ющих нематематическую специальность.
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Процедура исследования. Участникам исследова-
ния в онлайн режиме предлагалось пройти два обу-
чающих курса: обучиться оптимальным методам 
Сложения и оптимальным методам Умножения. 
Требовалось решать арифметические примеры 
“в строчку”, не прибегая к трудным вычислениям 
в уме и используя методы, которым они обучились 
(см. примеры на рис. 1). В выборку попали те ис-
пытуемые, которые не использовали оптимальные 
методы счета в своей работе или жизни, о чем они 
были опрошены предварительно до эксперимента. 
Кроме того, в школьной программе оптимальному 
счету обычно специально не обучают. Таким обра-
зом, можно считать, что взрослые испытуемые об-
учались новому для них навыку. С другой стороны, 
мы рассматриваем научение как индивидуальный 
опыт, измерение его уровня и задача его прогнози-
рования не зависят от его новизны.

Испытуемые проходили каждый курс отдельно, 
с интервалом в 1–2 дня. Оба курса “Сложение” 
и  “Умножение” имели одинаковую структуру. 
Каждый из них состоял из двух этапов: Обучения 
и Решения.

На этапе Обучения предъявлялись видео (4 мето-
да оптимального вычисления) с 3 заданиями к ним, 
с 3 попытками решения. Цель испытуемого на эта-
пе Обучения — ​научится верно решать задания ука-
занными методами.

На  этапе Решения предъявлялось 10  серий 
по 12 задач. Цель испытуемого на этапе Решения — ​
решать задачи, выбирая оптимальный метод — ​тот, 
который без трудных мыслительных вычислений 
в  уме при проведении вычислений в  строчку 
быстро приводит к верному ответу в задаче.

Параллельно с испытуемым в программе Zoom 
присутствовал экспериментатор и контролировал 
выполнение эксперимента, организационные 
и технические вопросы. Экспериментатор вел ви-
деозапись всего процесса прохождения экспери-
мента.

Эксперимент доступен по ссылке https://learn-
inglab.ru/, для входа испытуемые вводили 

индивидуально сгенерированный номер и пароль. 
Сбор цифровых данных и предъявление задач про-
исходили с помощью разработанной нами LMS 
системы.

Материал. Предъявлялось 6  типов заданий, 
представляющих собой примеры из двух чисел (од-
нозначных и  двузначных, не  превышающих 
числа  100), которые требовалось сложить или 
умножить.

Измеряемые переменные. По открытому вводу ре-
шения в сопоставлении с итоговым ответом изме-
рялись две характеристики этапности решения (за-
висимые переменные):

1.  Block Count (BC) — ​количество шагов в записи 
решения задачи (за сколько действий между знака-
ми “=” была решена задача (вместо знака “=” мог 
использоваться перенос строки).

2.  Number Count (NC)  — ​количество чисел 
в записи решения задачи.

Task Type — ​Тип задания (от 1 до 6), от простого 
к сложному (1 < 2…< 6), был задан экспертно.

Пример. Дана задача 15 + 23. Решение “10 + 20 + 
+ 8 = 38”. Тогда BC = 2, NC = 4.

Гипотезы исследования:
1.  Этапность (NС и BC) в Сложении и Умноже-

нии коррелируют в среднем по выборке.
2.  Number Count связан с Block Count и Task Type.
3.  NC в Умножении может быть предсказано мо-

делью, построенной на данных по Сложению.
4.  Прогностическая модель, построенная 

по всей выборке, хуже предсказывает NC каждого 
индивида, чем модель, построенная персонально 
по его данным (как в Сложении, так и Умноже-
нии).

Анализ данных. Общий алгоритм анализа данных 
представлен на рис. 2. По данным курса по Сложе-
нию строилась регрессия (линейная или полином 
2-й степени) для описания зависимости NC от BC 
и  Task Type. Выбор линейной модели или 

Рис. 1. Курсы по Сложению и Умножению. Пример выполнения задач участником исследования
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полинома связан с выполнением условий нормаль-
ности, гомоскедастичности, отсутствия выбросов 
(для нелинейной их выполнение не требуется) и на-
хождением максимального коэффициента детерми-
нации. Так как Task Type является качественной пе-
ременной, были построены регрессии с фиктивны-
ми переменными. Поскольку результатом регрес-
сии является действительное число, а NC является 
целым числом, мы построили поверх регрессии 
простой классификатор, который либо вычисляет 
целую часть INT, либо округляет ROUND результат 
регрессии. Далее вычисляли среднюю абсолютную 
ошибку (MAE) классификатора и точность (preci-
sion) как процент верно предсказанных нашей рег-
рессионно-классификационной моделью NC. Затем 
применяли модель к данным курса по Умножению. 
И аналогично вычисляли MAE и precision. Всего 
было рассмотрено четыре модели, каждая из кото-
рых была построена как на всей выборке (Обобщен-
ные модели) и затем применена к каждому испыту-
емому, так и  индивидуально для каждого из  40 
участников исследования (Персональные модели).

Модель 1: Number Count = INT (regression (Block 
Count, Task Type))

Модель 2: Number Count = ROUND (regression 
(Block Count, Task Type))

Модель 3: Number Count = INT (regression (Block 
Count))

Модель 4: Number Count = ROUND (regression 
(Block Count)

РЕЗУЛЬТАТЫ

А.  Была обнаружена значимая положительная 
корреляция между показателями этапности 

научения в двух курсах Сложения и Умножения. 
NC в умножении коррелирует с NC в Сложении 
(корреляция по Спирмену, r = 0.81, p < 0.001). Ана-
логичная корреляция обнаружена и для BC (r = 0.73, 
p < 0.001).

Б.  Регрессии NC = regression (BC) и NC = regres-
sion (BC, Task Type), построенные персонально для 
каждого испытуемого на данных Сложения, имеют 
средний коэффициент детерминации R2  =  0.86 
и R2 = 0.88 соответственно (для обобщенных моде-
лей R2 = 0.9 и R2 = 0.89). Распределение ошибок 
MAE после примененной к регрессии классифика-
ции представлено на рис. 3 и в табл. 1. По крите-
рию Краскела—Уоллиса обнаружены значимые 
различия между моделями по MAE на Сложении: 
c2(3) = 21.33, p < 0.001, размер эффекта h2 = 0.12, 
мощность критерия power = 0.93. По тесту Dunn—
Sidak correction test a = 0.0085 обнаружены значимые 
различия между Моделями 1 и 2 (p = 0.002) и Мо-
делями 2 и 3 (p < 0.001). Значимых различий по MAE 
между моделями на данных Умножения не обнару-
жено: c2(3)  =  1.05, p  =  0.79, размер эффекта 
h2 = 0.013, мощность критерия power = 0.91.

В. Т очность (precision) как процент верно спро-
гнозированных моделями NC представлена на 
рис. 4 и в табл. 2. По критерию Краскела—Уолли-
са обнаружены значимые различия между моделя-
ми на Сложении: c2(3) = 18.8, p < 0.001, размер эф-
фекта h2 = 0.1, мощность критерия power = 0.93. 
По тесту Dunn—Sidak correction test a = 0.0085 об-
наружены значимые различия между Моделями 1 
и 2 (p = 0.002) и Моделями 2 и 3 (p < 0.001). Значи-
мых различий между моделями на данных Умно-
жения не обнаружено: c2(3) = 6.52, p = 0.089, раз-
мер эффекта h2  =  0.023, мощность критерия 
power = 0.93.

Регрессия Классификация МАЕ Точность

Регрессия Классификация МАЕ Точность

Какая из предсказательных
моделей лучше?

Сложение

Умножение

Перенос моделей

Рис. 2. Алгоритм анализа данных
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Г. Обнаружено, что персональные модели обла-
дают существенно меньшей ошибкой и более вы-
сокой точностью предсказания NC (размеры эф-
фекта больше 0.5), чем обобщенные модели. Дан-
ные представлены в табл. 1 и 2.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

На основе определения функциональной сис-
темы мы описали индивидуальный опыт научения 
в виде элементов этого решения — ​этапов, из ко-
торых оно состоит в записи решения испытуемого. 
Ссылаясь на работы других авторов [23; 24], мы 

обосновали допустимость применения теории 
функциональных систем к поведенческим данным. 
Количество элементов, согласно определению 
уровня дифференциации функциональных систем, 
является оценкой уровня научения. В связи с этим 
в качестве зависимой переменной уровня научения 
мы использовали количество чисел в решении за-
дач NC, предполагая его связь c количеством ша-
гов в решении BC и типом задачи Task Type. Опи-
раясь на работы, в которых обсуждается решение 
арифметических задач как принадлежащих к одно-
му домену опыта с позиции сходства влияния по-
казателей внимания и памяти [13; 14; 18; 19; 21], 
мы предположили возможность прогнозирования 
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Рис. 3. Распределение средних абсолютных ошибок MAE персональных регрессионно-классификационных моделей по данным 
курсов по Сложению и Умножению
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Рис. 4. Распределение точности персональных регрессионно-классификационных моделей по данным курсов по Сложению 
и Умножению

Таблица 1. Сравнение MAE персональных и обобщенных моделей по критерию Манна—Уитни
MAE “Сложение” MAE “Умножение”

Модель 1 Модель 2 Модель 3 Модель 4 Модель 1 Модель 2 Модель 3 Модель 4
Personal mean 

(SD) 0.38 (0.29) 0.22 (0.27) 0.45 (0.30) 0.29 (0.23) 1.54 (0.88) 1.43 (0.82) 1.49 (1.12) 1.48 (1.01)
General mean 

(SD) 1.39 (0.47) 1.14 (0.38) 1.57 (1.18) 1.57 (1.18) 4.76 (1.34) 5.24 (1.31) 3.17 (1.08) 3.17 (1.08)
One-tailed 

Mann—Whitney 
U p-value <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

Effect size = 
= Z/sqrt(n1 + n2) 0.86 0.86 0.65 0.77 0.85 0.86 0.79 0.78
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опыта научения решателя в задачах на Умножение 
на основе данных его опыта научения в задачах 
на Сложение, создав сходные условия обучения.

Нами была обнаружена сильная положительная 
корреляционная связь между этапностью выпол-
нения задач на Сложение и Умножение, что позво-
ляет принять Гипотезу 1. Это дало основания для 
поиска регрессионных моделей, которые могли бы 
описать и прогнозировать связь между этапностью.

Гипотеза 2 может быть принята частично. Моде-
ли строились по данным Сложения, и среди них 
наилучшей является Модель 2: NC = ROUND (re-
gression (BC, Task Type)), поскольку имеет наиболь-
шую среднюю точность, наименьшую среднюю 
ошибку и значимо отличается от Моделей 1 и 3. 
Однако Модель  2 не  имеет значимых различий 
с Моделью 4: NC = ROUND (regression (BC)). Таким 
образом, Модели 2 и 4 являются претендентами 
на лучшие модели, описывающие NC в Сложении. 
Зависимость от типа задач увеличивает точность, 
но не значимо. Возможно, это связано с тем, что 
типы задач, заданные экспертно, не всегда соответ-
ствуют эмпирическим типам задач: субъект может 
иначе воспринимать задачи и иметь иные критерии 
их сложности, влияющие на количество этапов 
в решении.

В соответствии с Гипотезой 3 предполагалось, 
что модель, обученная на данных Сложения, мо-
жет прогнозировать NC, т.е. количество чисел в ре-
шении задачи в Умножении. Было показано, что 
такая модель может быть построена и она облада-
ет ненулевой прогностической способностью. Сле-
дует отметить, что наибольшей точностью прогно-
за обладала Модель 3, а наименьшей ошибкой Мо-
дель 2, хотя значимых различий ни по точности, 
ни по средней абсолютной ошибке между всеми 
моделями не обнаружено. Таким образом, наилуч-
шая модель для Сложения не обязательно являет-
ся лучшей для Умножения. Средняя точность про-
гноза этих моделей составляет 33.48% (SD = 16.94) 
и 40.13% (SD = 22.30), причем размах Модели 3 

составляет 88%. По табл. 1 и 2 можно заключить, 
что средняя точность прогноза любой модели 
уменьшается в 1.5–2.0 раза, а средняя ошибка уве-
личивается во столько же раз при переносе со Сло-
жения на Умножение. При этом ошибки Моделей 2 
и  3 (равны 1.43 и  1.49) являются небольшими, 
то есть при прогнозе NC в Умножении, который 
измеряется целым числом, мы ошибаемся часто, 
но лишь на 1–2 единицы.

Гипотеза 4 также принимается. Персональные 
модели значимо превосходят по точности любую 
обобщенную модель и имеют по сравнению с ней 
значимо меньшую среднюю ошибку.

Полученные результаты свидетельствуют о воз-
можности предсказания индивидуального опыта 
научения решателя внутри одного домена арифме-
тических задач со средней прогностической спо-
собностью и  учетом ошибки данного прогноза 
в виде поправки к моделям.

ВЫВОДЫ

В данной работе мы дали обоснование тому, ка-
ким образом можно описывать индивидуальный 
опыт учащегося в терминах этапности выполнения 
задач при их решении онлайн. На примере двух 
экспериментальных курсов по обучению оптималь-
ным методам Сложения и Умножения чисел была 
предпринята попытка спрогнозировать этапность, 
предполагая, что это возможно в условиях одина-
ковой структуры и тематики курсов. Построив не-
сколько статистических дескриптивных регресси-
онно-классификационных моделей, мы обнаружи-
ли, что количество чисел, используемых для реше-
ния задач, связано с количеством шагов в решении 
и не всегда связано с типом предъявляемых задач. 
Предположительно это связано с тем, что критерии 
различий задач, заданные в эксперименте, могут 
не во всех задачах и не для всех субъектов совпа-
дать с их индивидуальным восприятием этих задач. 
Модели с  высокой средней точностью могут 

Таблица 2. Сравнение точности персональных и обобщенных моделей по критерию Манна—Уитни
Precision (%) “Сложение” Precision (%) “Умножение”

Модель 1 Модель 2 Модель 3 Модель 4 Модель 1 Модель 2 Модель 3 Модель 4
Personal 

mean(SD)
68  

(20.21)
82.08 

(14.79)
61.45 

(23.89)
73.30 

(21.11)
33.20 

(17.77)
33.48 

(16.94)
40.13 

(22.30)
28.45 

(21.45)
General 

mean(SD)
45.23 

(21.62)
51.18 

(15.01)
23.63 

(23.05)
23.63 

(23.05)
10.23  
(7.07)

1.33  
(3.10)

9  
(11.01)

9  
(11.01)

One-tailed 
Mann—Whitney  

U p-value <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
Effect aize =  

= Z/sqrt(n1 + n2) 0.46 0.73 0.64 0.74 0.63 0.86 0.66 0.50
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описывать этапность решения задач на  данных 
Сложения, на которых они были построены. Одна-
ко при переносе на данные Умножения и с учетом 
того, что модели построены для каждого индивида 
персонально, модели с высокой точностью пред-
сказывают количество этапов (чисел), за которое 
задача будет решена у 33–40% задач (SD = 17–22%, 
max = 88%), в остальных 60–67% задач модели все-
гда ошибаются, предсказывая количество чисел 
в решении на 1–2 единицы больше или меньше 
верного ответа, что говорит об общей их приспосо-
бленности к данным, на которых они тестируются. 
Кроме того, лучшая для Сложения модель может 
не быть лучшей для Умножения, что делает выбор 
наиболее оптимальной модели неочевидным. Учи-
тывая все описанные условия, мы интерпретируем 
полученный результат как возможность описанных 
нами моделей предсказывать результаты научения 
одному типу задач по другому типу задач со сред-
ней прогностической способностью.
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Abstract. The paper is devoted to the study of learning in solving arithmetic problems in the conditions of dig-
ital learning. Learning is considered as a functional system, the level of differentiation of which can be related 
to the number of steps in problem solving. The goal of the paper is to find out the model that could more ac-
curately describe the relationships between the number of steps and task types on Addition data and predict 
the number of steps on Multiplication data. The hypothesis is that with a given similarity, there is a correla-
tion between the number of steps in solution of addition and multiplication tasks. We have created two exper-
imental courses, “Addition” and “Multiplication” to make participants learn optimal methods of calculation 
of arithmetic tasks. The courses have the same structure and belong to a common domain (arithmetic tasks). 
It is a condition for similarity of learning. We have found out significant positive correlation between the num-
ber of steps in solution of addition and multiplication tasks on average for the sample. We have used a regres-
sion-based classification. Few models have been built for each individual personally and trained on the Addi-
tion data, then applied on the Multiplication data. The best of these models correctly predict the number of 
steps in 33–40% of tasks (SD = 17–22%, max = 88%), in other tasks they give a prediction with a small error 
of 1–2 units, which indicates its medium predictive ability.

2 The study was supported by Grant RFBR № 19-29-14115.
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