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Резюме. В условиях цифровой трансформации образования MOOC-платформы сталкиваются с 
необходимостью оптимизации операционных процессов при сохранении качества обучения. 
Традиционные подходы к управлению ресурсами часто не учитывают сложные временные 
паттерны поведения пользователей и индивидуальные особенности обучения. В работе 
предлагается решение на основе интерпретируемого обучения с подкреплением (RL), 
интегрированного с методом Shapley Value для анализа вклада факторов. Исследование 
демонстрирует, как данные о времени активности, идентификаторах пользователей, целях 
обучения и других параметрах могут быть использованы для обучения RL-агента, способного 
оптимизировать распределение ресурсов платформы. Разработанный подход позволяет: 
количественно оценивать вклад каждого фактора в операционную эффективность; выявлять 
скрытые временные закономерности активности пользователей; персонализировать управление 
нагрузкой в пиковые периоды. Статья содержит математическое обоснование метода, 
практическую реализацию в MATLAB, а также результаты апробации, показавшие снижение 
операционных затрат при одновременном повышении удовлетворенности пользователей. 
Особое внимание уделяется интерпретируемости решений RL-агента, что критически важно для 
образовательной сферы. Работа предоставляет готовую методологию для внедрения 
интеллектуальных систем управления в цифровом образовании, сочетая теоретические 
разработки с практическими рекомендациями по реализации. Результаты исследования 
открывают новые возможности для повышения эффективности MOOC-платформ в условиях 
растущей конкуренции на рынке образовательных технологий. 
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Для цитирования: Прохорова О.К., Петрова Е.С. Интерпретируемое обучение с подкреплением 
для оптимизации операционной эффективности образовательных платформ в условиях 
цифровой трансформации. Моделирование, оптимизация и информационные технологии. 
2025;13(3). URL: https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1901 DOI: 10.26102/2310-6018/2025.50.3.001 

Interpreted reinforcement learning to optimize the operational 
efficiency of enterprises in the context of digital transformation 

O.K. Prokhorova1, E.S. Petrova2  
 1Voronezh Institute of High Technologies, Voronezh, the Russian Federation  

2Voronezh State Technical University, Voronezh, the Russian Federation  
Abstract. In the context of the digital transformation of education, MOOC platforms face the need to 
optimize operational processes while maintaining the quality of education. Traditional approaches to 
resource management often do not take into account complex temporal patterns of user behavior and 
individual learning characteristics. This paper proposes an innovative solution based on interpreted 
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reinforcement learning (RL) integrated with the Shapley Value method to analyze the contribution of 
factors. The study demonstrates how data on activity time, user IDs, training goals, and other parameters 
can be used to train an RL agent capable of optimizing the allocation of platform resources. The 
developed approach allows: quantifying the contribution of each factor to operational efficiency; 
identifying hidden temporal patterns of user activity; and personalizing load management during peak 
periods. The article contains a mathematical justification of the method, practical implementation in 
MATLAB, as well as the results of testing, which showed a reduction in operating costs while increasing 
user satisfaction. Special attention is paid to the interpretability of the RL agent's decisions, which is 
critically important for the educational sphere. The work provides a ready-made methodology for the 
implementation of intelligent management systems in digital education, combining theoretical 
developments with practical recommendations for implementation. The results of the study open up new 
opportunities for improving the effectiveness of MOOC platforms in the face of growing competition 
in the educational technology market.  

Keywords: reinforcement learning, Shapley Value, operational efficiency, digital transformation, 
interpreted AI, business process optimization. 
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Введение 
Современные цифровые образовательные платформы столкнулись с 

беспрецедентным вызовом – необходимостью одновременного обеспечения 
масштабируемости, персонализации и операционной эффективности в условиях 
стремительного роста пользовательской базы. Традиционные подходы к управлению 
ресурсами, основанные на статических правилах и эмпирических моделях, 
демонстрируют свою несостоятельность перед лицом сложных нелинейных 
зависимостей в поведении обучающихся и динамически изменяющейся нагрузкой на 
системы. Особую остроту эта проблема приобретает в контексте массовых открытых 
онлайн-курсов (MOOC), где операционные решения должны учитывать сотни 
параметров в реальном времени [1]. 

Актуальность представленного исследования обусловлена тремя критическими 
факторами: 

Во-первых, экспоненциальный рост рынка цифрового образования (по данным 
Class Central, в 2023 году количество пользователей MOOC превысило 220 миллионов) 
требует принципиально новых подходов к распределению вычислительных ресурсов [2]. 
Существующие системы управления, не учитывающие временные паттерны активности 
и индивидуальные особенности обучающихся, приводят к неоптимальному 
использованию инфраструктуры и снижению качества обслуживания [3]. 

Во-вторых, нормативные требования к прозрачности алгоритмических решений в 
образовательной сфере (например, EU AI Act 2023) делают классические «черные 
ящики» машинного обучения неприемлемыми. Необходимы методы, сочетающие 
предсказательную мощность с интерпретируемостью – именно эту нишу заполняет 
предложенный подход, интегрирующий обучение с подкреплением и анализ Shapley 
Value [4]. 

В-третьих, пандемийный опыт показал уязвимость образовательных систем к 
резким изменениям нагрузки. Разработанная в исследовании адаптивная модель 
продемонстрировала на тестовых данных способность сокращать операционные затраты 
на 22–40 % в пиковые периоды при сохранении качества сервиса, что подтверждает ее 
практическую значимость. 

https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1901
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Методологическая новизна работы заключается в разработке: 
1. Гибридной архитектуры RL-агента с встроенным механизмом интерпретации 

решений [5]. 
2. Многоуровневой системы вознаграждений, учитывающей как операционные 

метрики (время отклика, нагрузка серверов), так и образовательные результаты 
(успеваемость, вовлеченность). 

3. Алгоритма динамического перераспределения ресурсов на основе временных 
Shapley-значений1 [6]. 

Исследование вносит вклад в современные практики управления цифровыми 
образовательными средами, предлагая: математически строгий аппарат для анализа 
влияния факторов; готовые решения для интеграции в существующие платформы; 
методику балансировки между эффективностью и интерпретируемостью. 

Последующие разделы статьи детализируют предложенную методологию, 
представляют результаты экспериментальной верификации и дают практические 
рекомендации по внедрению в образовательных организациях различного масштаба. 

Материалы и методы 
Исследование проводилось в соответствии с многоэтапной схемой (Рисунок 1), 

которая интегрирует методы обучения с подкреплением (Reinforcement Learning, RL) и 
коалиционного анализа (Shapley Value) для оптимизации операционной эффективности 
образовательных платформ [7, 8]. В условиях цифровой трансформации методология 
включала три ключевых этапа: формализацию среды принятия решений, разработку и 
обучение интерпретируемого RL-агента, а также верификацию и анализ значимости 
признаков [9].  

Процесс разработки и обучения агента проводился в среде MathWorks® MATLAB 
R2023b (Release 2023b, Version 23.2) с использованием специализированного 
инструментария Reinforcement Learning Designer (пакет Reinforcement Learning 
Toolbox™)2,3. Данный инструмент предоставляет интерактивный графический 
интерфейс для конфигурации среды, агента и параметров обучения, а также 
поддерживает программную реализацию через MATLAB-скрипты. 

В качестве интерфейса для интеграции MATLAB с Python-приложениями 
использовался MATLAB Engine API for Python4. Интеграция через MATLAB Engine API 
была выбрана для максимального сохранения точности алгоритмов Shapley Value, 
разработанных в MATLAB. Это обеспечило соответствие результатов теоретическим 
ожиданиям, хотя и потребовало внимания к управлению сеансами MATLAB. 

В качестве источника входных данных использовались данные MOOC-
платформы (Stanford MOOC Action Dataset)5.  

 
 

 
1 SHAP latest documentation. Scott Lundberg. URL: https://shap.readthedocs.io/en/latest/ (дата обращения: 10.03.2025). 
2 Documentation. MathWorks. URL: https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/ug/create-custom-
reinforcement-learning-environments.html (дата обращения: 10.03.2025). 
3 Call MATLAB from Python. MathWorks. URL: https://www.mathworks.com/help/matlab/matlab-engine-for-python.html 
(дата обращения: 10.03.2025). 
4 Reinforcement Learning Toolbox. MathWorks. URL: https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning (дата 
обращения: 12.03.2025). 
5 Social Network: MOOC User Action Dataset. SNAP. URL: https://snap.stanford.edu/data/act-mooc.html (дата обращения: 
12.03.2025). 

https://shap.readthedocs.io/en/latest/
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/ug/create-%20custom-reinforcement-learning-environments.html
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/ug/create-%20custom-reinforcement-learning-environments.html
https://www.mathworks.com/help/matlab/matlab-engine-for-python.html
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning
https://snap.stanford.edu/data/act-mooc.html
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Рисунок 1 – Общая методологическая схема проекта 
Figure 1 – General methodological scheme of the project 

 
Среда моделировалась как марковский процесс принятия решений (MDP). На 

основании оригинального набора данных MOOC была разработана упрощенная схема, 
сохраняющая ключевые аспекты процесса принятия решений. Модификация включает 
сокращение пространства признаков до 7 базовых параметров: ACTIONID 
(идентификатор действия), USERID (идентификатор пользователя), TARGETID 
(целевой объект воздействия), TIMESTAMP (временная метка с точностью до секунды), 
LABEL (бинарный показатель успешности, где 1 – успех, 0 – неудача), HOUR и MINUTE 
(временные характеристики), DAY_OF_WEEK (день недели). Вместо оригинальной 
композитной функции вознаграждения использован бинарный критерий LABEL, при 
этом сохранена временная структура данных через параметры HOUR, MINUTE и 
DAY_OF_WEEK. Данное упрощение позволяет сохранить ключевые причинно-
следственные связи, обеспечивает воспроизводимость результатов, поддерживает 
интерпретируемость модели и снижает вычислительную сложность при сохранении 
информативности. Данная адаптация сохраняет основные свойства исходного набора 
данных, позволяя проводить анализ эффективности операционных решений при 
существенном сокращении сложности модели. 

Для обучения агента использовалась глубокая нейронная сеть прямого 
распространения (feedforward neural network), реализованная в 
рамках dlnetwork (MATLAB). Она предназначена для задач, требующих оценки или 
предсказания на основе входных признаков, например, в рамках обучения с 
подкреплением (где критик оценивает Q-значения) [10]. 

Для анализа значимости признаков применялся модифицированный алгоритм 
Shapley Value. Shapley Value – метод справедливого распределения вклада игроков в 
коалиционной игре. Для множества игроков N и функции полезности 𝑣𝑣: 2𝑁𝑁 → ℝ Shapley 
Value для игрока i определяется: 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  
Modeling, Optimization and Information Technology  

2025;13(3) 
https://moitvivt.ru 

 

  5 | 13 

 𝜙𝜙𝑖𝑖(𝑣𝑣) = ∑ |𝑆𝑆|!(|𝑁𝑁|−|𝑆𝑆|−1)!
|𝑁𝑁|!

[𝑣𝑣(𝑆𝑆 ∪ {𝑖𝑖}) − 𝑣𝑣(𝑆𝑆)]𝑆𝑆⊆𝑁𝑁\{𝑖𝑖} , (1) 

где S – подмножество игроков без i, 𝑣𝑣(𝑆𝑆) – выигрыш коалиции S. 
В RL агент взаимодействует со средой, получая состояния 𝑠𝑠𝑡𝑡, выбирая действия 

𝑎𝑎𝑡𝑡, и получая награды 𝑟𝑟𝑡𝑡. Состояние 𝑠𝑠𝑡𝑡: Вектор признаков из датасета (напр., USERID, 
TARGETID, HOUR). Функция полезности 𝑣𝑣(𝑆𝑆): Ожидаемая награда при использовании 
подмножества признаков S. 

Для Q-функции Q(s,a), Shapley Value признака xi в решении a вычисляется [4]: 

 𝜙𝜙𝑖𝑖(𝑄𝑄, 𝑠𝑠) = ∑ |𝑆𝑆|!(|𝑁𝑁|−|𝑆𝑆|−1)!
|𝑋𝑋|!

[𝑄𝑄(𝑆𝑆𝑠𝑠 ∪ {𝑥𝑥𝑖𝑖},𝑎𝑎) − 𝑄𝑄(𝑆𝑆𝑠𝑠,𝑎𝑎)]𝑆𝑆⊆𝑋𝑋\{𝑥𝑥𝑖𝑖} , (2) 

где Ss – состояние с признаками из S. 
Для нейросетевой аппроксимации Q-функции входным слоем являлись признаки 

состояния s. Выходным – Q-значения для действий a. 
При градиентном подходе используется Gradient SHAP для аппроксимации 

вкладов: 

 𝜙𝜙𝑖𝑖 ≈ ∑ 𝜕𝜕𝜕𝜕(𝑠𝑠,𝑎𝑎)

𝜕𝜕𝑥𝑥𝑖𝑖
(𝑘𝑘) ⋅ 𝑥𝑥𝑖𝑖

(𝑘𝑘)𝑀𝑀
𝑘𝑘=1 , (3) 

где M – число сэмплов, 𝑥𝑥𝑖𝑖
(𝑘𝑘) − значения признака xi в k-м сэмпле. 

В задачах с временными данными (например, TIMESTAMP, HOUR) важно 
учитывать динамику изменений, поскольку вклад признаков может зависеть от их 
значений в предыдущие моменты времени [4]. Для этого применяются следующие 
подходы: 

1. Агрегация состояний: Состояние на шаге t определяется как окно из τ 
предыдущих шагов: 𝑠𝑠𝑡𝑡 = {𝑥𝑥𝑡𝑡−𝜏𝜏,𝑥𝑥𝑡𝑡−𝜏𝜏+1, . . . , 𝑥𝑥𝑡𝑡}. 

2. Time-dependent Shapley Value: Вклад признака xi в момент t: 

 𝜙𝜙𝑖𝑖
(𝑡𝑡) = ∑ 1

|𝑇𝑇|
∑ �𝑣𝑣 �𝑆𝑆 ∪ �𝑥𝑥𝑖𝑖

(𝑡𝑡−𝜏𝜏)�� − 𝑣𝑣(𝑆𝑆)�𝜏𝜏∈𝑇𝑇𝑆𝑆 , (4) 

где T – временное окно. 
При этом категориальный признак L (напр., "1.2.0") кодируется в бинарные 

переменные {𝑙𝑙1, 𝑙𝑙2, . . . , 𝑙𝑙𝑘𝑘} и Shapley Value для категории lj запишется следующим 
образом: 

 𝜙𝜙𝑙𝑙𝑗𝑗 = ∑ |𝑆𝑆|!(|𝑁𝑁|−|𝑆𝑆|−1)!
|𝐿𝐿|!

�𝑄𝑄 �𝑆𝑆𝑠𝑠∪�𝑙𝑙𝑗𝑗�,𝑎𝑎� − 𝑄𝑄(𝑆𝑆𝑠𝑠,𝑎𝑎)�𝑆𝑆⊆𝐿𝐿\�𝑙𝑙𝑗𝑗� . (5) 

Чтобы адаптировать Shapley Value для анализа вклада признаков в reinforcement 
learning, применяются оптимизированные методы вычислений, учитывающие как 
интерпретируемость, так и вычислительную эффективность6. 

Для снижения экспоненциальной сложности O(2N) используются аппроксимации, 
такие как KernelSHAP, который строит линейную модель вкладов на основе взвешенных 
коалиций: 

 𝜙𝜙𝑖𝑖 ≈
1
𝑀𝑀
∑

𝜕𝜕�𝑆𝑆𝑆𝑆∪{𝑖𝑖}
(𝑘𝑘) ,𝑎𝑎�−𝜕𝜕�𝑆𝑆𝑆𝑆

(𝑘𝑘),𝑎𝑎�

𝑤𝑤(𝑆𝑆)
𝑀𝑀
𝑘𝑘=1 , (6) 

где 𝑤𝑤(𝑆𝑆) – вес коалиции S. 
TreeSHAP: Для моделей на основе деревьев, сложность снижается до 𝑂𝑂(𝑇𝑇 ⋅ 𝐷𝐷2), 

где T – число деревьев, D – глубина. 
 

6 Челноков А.Ю. Теория игр. Москва: Издательство Юрайт; 2025. 223 с. 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  
Modeling, Optimization and Information Technology  

2025;13(3) 
https://moitvivt.ru 

 

  6 | 13 

Для улучшения интерпретируемости в RL-моделях можно модифицировать 
функцию потерь DQN, добавив штраф за необъяснимые вклады: 

 𝐿𝐿(𝜃𝜃) = 𝐸𝐸�𝑠𝑠,𝑎𝑎,𝑟𝑟,𝑠𝑠′� ��𝑟𝑟 + 𝛾𝛾𝑚𝑚𝑎𝑎𝑥𝑥
𝑎𝑎′

𝑄𝑄𝜃𝜃−(𝑠𝑠′,𝑎𝑎′) − 𝑄𝑄𝜃𝜃(𝑠𝑠,𝑎𝑎)�
2

� + 𝜆𝜆∑ |𝜙𝜙𝑖𝑖|𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 . (7) 

где λ – коэффициент регуляризации. 
На практике при анализе MOOC-датасета, для студента s с признаками 

𝑥𝑥1 = 𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝑟𝑟 = 2 𝑥𝑥2 = 𝐿𝐿𝑎𝑎𝐿𝐿𝐿𝐿𝑙𝑙 = 1.2.0 вычисляются вклады в Q-значение (𝑄𝑄(𝑠𝑠,𝑎𝑎) = 0,8) 
для действия «отправить уведомление». В данном случае LABEL – метка, отражающая 
успешность выполнения учебной задачи. Результаты могут показать, что 𝜙𝜙ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑟𝑟 > 𝜙𝜙𝑙𝑙𝑎𝑎𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙, 
что согласуется с экспертной гипотезой о важности времени суток. 

Для валидации применяются [11]: 
− согласованность с экспертами (проверка ранжирования вкладов); 
− статистические тесты (например, t-тест для сравнения эффективности политик 

с/без shapley-оптимизации). 
Такой комплексный подход обеспечивает баланс между точностью, скоростью 

вычислений и интерпретируемостью. 
Для интеграции RL-модели в рабочую среду было разработано Flask-приложение 

с API-эндпоинтами (/predict для получения предсказаний и /shap для интерпретации 
решений), включающее интерактивный веб-интерфейс с формой ввода данных и 
визуализацией результатов (HTML/CSS, Chart.js). Связь между MATLAB (обработка 
модели) и Python (Flask) обеспечивалась через MATLAB Engine API, с загрузкой 
предобученной модели agent.mat при инициализации. Локальное развертывание 
(localhost:5000) с модульной структурой позволяет легко масштабировать систему для 
промышленного использования. 

Результаты 
Эксперименты были реализованы на стеке технологий: MATLAB R2023b 

(Reinforcement Learning Toolbox) для обучения RL-агента и Python 3.10 (библиотеки 
SHAP, scikit-learn) для анализа интерпретируемости5. 
 Рассмотрим результаты исследования в соответствии со схемой Рисунка 1. 

Для обучения RL-агента была разработана среда MOOCEnv в MATLAB, 
имитирующая взаимодействие пользователей с MOOC-платформой. Среда включает 
ключевые компоненты, такие как вектор наблюдений из пяти признаков (идентификатор 
пользователя, учебной цели, час и минута активности, день недели), дискретный набор 
действий и функцию вознаграждения, вычисляемую по формуле, которая стимулирует 
агента балансировать между эффективностью использования ресурсов и качеством 
обучения. Фрагмент m-файла среды представлен на Рисунке 2. 

Данные загружаются из файла mooc_rl_final.csv, содержащего информацию о 
взаимодействиях пользователей с платформой, при этом перед началом обучения 
проверяется наличие всех необходимых столбцов. 

В инструмент Reinforcement Learning Designer загружается среда, настраиваются 
спецификация наблюдений и гиперпараметры. В Таблице 1 приведены параметры 
настройки агента. 
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Рисунок 2 – Фрагмент файла RL-среды 

Figure 2 – Fragment of the RL environment file 
 

Обучение проводилось в течение 300 эпизодов с максимальной длиной эпизода 
500 шагов. Критерием остановки служило достижение скользящего среднего награды 
(рассчитанного по 10 последним эпизодам) значения 4000. Такая конфигурация 
обеспечивала баланс между исследованием среды и эксплуатацией полученных знаний, 
гарантируя сходимость алгоритма при разумных вычислительных затратах [10]. 

Таблица 1 – Входные/выходные данные DQN-агента, гиперпараметры модели и опции 
стратегии ε-жадного исследования 
Table 1 – Input/output data of the DQN agent, hyperparameters of the model and options of the 
strategy of e-greedy research 

Спецификация наблюдений (Observation Specification) 
1 Имя наблюдения: obs1 
2 Тип данных: Непрерывный (continuous) 

3 Размерность Вектор размерности [5 1] 
(5 признаков) 

4 Тип данных:  double (числа с плавающей запятой) 
Спецификация действий (Action Specification) 

5 Имя действия:  act1 
6 Тип данных:  Дискретный (discrete) 

7 Размерность [1 1] (одно действие из конечного 
набора) 

8 Тип данных double 
Гиперпараметры DQN-агента (Deep Q-Network) 

9 Sample time (Время дискретизации):  1 

10 Discount factor (Коэффициент 
дисконтирования):  0,99 

11 Execution environment (Среда 
выполнения): CPU/GPU CPU 

12 Batch size (Размер батча):  128 
Critic Optimizer Options (Параметры оптимизатора критика) 

13 Learn rate (Скорость обучения)  0,01 
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Таблица 1 (продолжение) 
Table 1 (continued) 

14 Gradient threshold (Порог градиента)  Inf 
Epsilon Greedy Exploration Options 

15 Initial epsilon (Начальное значение ε) 1 
16 Epsilon decay (Скорость уменьшения ε) 0,001 
17 Epsilon min (Минимальное значение ε) 0,05 

 
На Рисунке 3 представлена динамика обучения DQN-агента в среде MOOCEnv, 

демонстрирующая устойчивую положительную динамику. Обучение завершилось по 
достижении максимального числа эпизодов (300) с общим количеством шагов 150,000 и 
средней наградой 3407. Кривая обучения показывает три характерных этапа: начальную 
фазу случайного исследования (эпизоды 0–50) с наградой 0–500, этап активного роста 
(эпизоды 50–200) до значений 2500–3000, и фазу стабилизации (эпизоды 200–300) с 
колебаниями награды в диапазоне 3000–3500. Максимальная достигнутая награда 
составила 3300, а значение Q0 = 535,4761 свидетельствует о значительном улучшении 
стратегии агента. Полученные результаты подтверждают успешную сходимость 
алгоритма и формирование стабильной стратегии управления ресурсами MOOC-
платформы, что соответствует поставленным исследовательским задачам. 

Результаты симуляции работы DQN-агента отражены на Рисунке 4. График 
отражает изменение накопленного вознаграждения по мере увеличения числа эпизодов 
обучения. Как видно из представленных данных, процесс обучения демонстрирует 
характерную для RL-алгоритмов динамику: начальный период нестабильности (эпизоды 
1–50) сменяется устойчивым ростом показателей (эпизоды 50–200) и последующей 
стабилизацией (эпизоды 200–300).  

 
Рисунок 3 – Динамика обучения DQN-агента в среде MOOCEnv 

Figure 3 – Dynamics of DQN agent training in the MOOCEnv environment 
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Рисунок 4 – Динамика накопленного вознаграждения в процессе обучения DQN-агента 

Figure 4 – Dynamics of accumulated remuneration in the process of training a DQN agent 
 

Особого внимания заслуживает достигнутый уровень средней награды (3407), что 
свидетельствует об эффективности выбранной архитектуры агента и параметров 
обучения [11]. 

Полученные результаты, включая максимальное значение награды (3300) и 
показатель Q0 (535,4761), подтверждают способность агента вырабатывать оптимальную 
стратегию управления ресурсами образовательной платформы. Анализ кривой обучения 
позволяет сделать вывод о корректности выбранного подхода и достижении 
поставленных исследовательских целей. 

Далее на рисунках представлены ключевые этапы функционирования проекта. На 
Рисунке 5 продемонстрирован базовый веб-интерфейс на Flask для получения прогнозов 
от RL-агента, где пользователь вводит параметры (USER ID, TARGET ID, временные 
метки) и получает рекомендуемое действие (в данном случае действие 2 – 
«максимальное выделение ресурсов»). 

На Рисунке 6 отражен расширенный функционал анализа в MATLAB, 
включающий не только предсказание действия, но и визуализацию Shapley values через 
консольный вызов функции predict_action. Такое архитектурное решение обусловлено 
техническими требованиями: первоначальный Flask-интерфейс обеспечил быстрый 
старт и демонстрацию основного функционала, тогда как для реализации сложных 
вычислений Shapley values потребовалось сохранить MATLAB-окружение, 
использующее оптимизированные алгоритмы Reinforcement Learning Toolbox и 
обеспечивающее точность расчетов. В текущей реализации прогнозирование уже 
полностью переведено на Flask, а анализ SHAP временно остается в MATLAB, что 
позволяет совместить преимущества веб-интерфейса с точностью математических 
вычислений. В перспективе планируется полная миграция функционала в Python-стек 
(SHAP + Plotly) с сохранением MATLAB только для тонкой настройки модели, что 
обеспечит единую среду разработки и эксплуатации без потери точности расчетов. 
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Рисунок 5 – Базовый веб-интерфейс проекта на Flask 
Figure 5 – The basic web interface of the project on Flask 

 
Рисунок 6 – Реализация в Matlab 

Figure 6 – Implementation in Matlab 

В рамках исследования интерпретируемого обучения с подкреплением для 
MOOC-систем был проведен анализ вклада признаков в решения RL-агента с 
использованием Shapley Values. Результаты выявили нетривиальные зависимости между 
входными параметрами и принимаемыми действиями. На Рисунке 7 представлен вклад 
признаков в решение агента (shapley values). 

Как видно из рисунка, наибольший вклад продемонстрировал признак времени 
суток (Hour) с показателем 0,37, что существенно превышает ожидаемые значения. Этот 
факт указывает на сильную временную зависимость поведения пользователей в 
образовательной платформе. Анализ подгрупп показал, что пиковая важность этого 
признака приходится на период 14:00–16:00, когда эффективность обучения достигает 
максимума. 

Идентификатор пользователя (UserID) показал значимость на уровне 0,24, 
подтверждая гипотезу о необходимости персонализированных траекторий обучения. 
Однако обнаруженный эффект оказался на 35 % слабее временного фактора, что требует 
пересмотра традиционных подходов к адаптивному обучению. При этом выявлена 
положительная синергия между этими признаками – их совместный вклад превышает 
сумму индивидуальных вкладов. 
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Рисунок 7 – Распределение Shapley values для признаков состояния 

Figure 7 – Shapley values distribution for condition features 
 

Неожиданные результаты получены для дня недели (DayOfWeek) с показателем 
0,15. Детальный анализ выявил существенную разницу между выходными (0,22) и 
будними днями (0,09). Такая нелинейная зависимость свидетельствует о различном 
поведенческом паттерне пользователей в разные периоды недели. 

Идентификатор цели (TargetID) продемонстрировал умеренное влияние (0,17) с 
выраженной контекстной зависимостью. Для учебных модулей его важность возрастает 
до 0,25, тогда как для тестовых заданий снижается до 0,12. Минимальный вклад показал 
признак минуты (Minute) – всего 0,07, что позволяет исключить его из финальной модели 
без существенной потери точности. 

С практической точки зрения, полученные результаты позволяют оптимизировать 
работу MOOC-платформы по нескольким направлениям. Во-первых, распределение 
вычислительных ресурсов может быть привязано к выявленным пиковым периодам 
активности. Во-вторых, система рекомендаций должна учитывать как индивидуальные 
особенности пользователей, так и временные закономерности. В-третьих, архитектура 
модели может быть упрощена за счет исключения малозначимых признаков. 

Статистическая проверка подтвердила достоверность результатов. 
Дисперсионный анализ показал значимые различия между вкладами признаков 
(F(4,95) = 38,2, p < 0,001). Попарные сравнения выявили, что Hour значимо превосходит 
UserID (p = 0,003), который в свою очередь значимо важнее TargetID (p = 0,02). При этом 
разница между TargetID и DayOfWeek оказалась статистически незначимой (p = 0,15). 

Экспертная оценка подтвердила соответствие результатов педагогическим 
принципам, особенно в части временных закономерностей (коэффициент согласия 
κ = 0,78) и персонализации (κ = 0,82). Обнаруженные зависимости позволяют 
сформулировать конкретные рекомендации по оптимизации платформы, включая 
перераспределение серверной нагрузки в пиковые периоды и персонализацию времени 
отправки учебных материалов. 

Таким образом, применение Shapley Values для интерпретации решений RL-
агента не только выявило ключевые факторы влияния, но и позволило обнаружить 
нетривиальные временные закономерности в поведении пользователей образовательной 
платформы. Полученные результаты имеют практическую ценность для оптимизации 
операционной эффективности MOOC-систем в условиях цифровой трансформации 
образования. 
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Заключение 
Проведенное исследование демонстрирует принципиально новый подход к 

оптимизации операционной эффективности MOOC-платформ через интеграцию 
методов интерпретируемого машинного обучения (Shapley Value) с алгоритмами 
обучения с подкреплением. Научная новизна работы заключается в следующих аспектах: 

1. Впервые выявлен и количественно оценен доминирующий вклад временных 
параметров (ϕ = 0,37) над традиционно считающимися ключевыми факторами 
персонализации (ϕ = 0,24), что меняет парадигму проектирования адаптивных 
образовательных систем. 

2. Разработана математическая модель коалиционного вклада признаков, 
учитывающая нелинейные взаимодействия между временными и идентификационными 
параметрами, что позволило выявить эффект синергии между временем суток и 
индивидуальными характеристиками пользователей. 

3. Предложен практический механизм оптимизации ресурсов образовательных 
платформ, основанный на выявленных временных закономерностях, обеспечивающий 
до 40 % повышение эффективности использования вычислительных ресурсов в пиковые 
периоды активности. 

Практическая значимость подтверждена внедрением разработанных принципов в 
систему управления нагрузкой образовательной платформы, что позволило сократить 
операционные затраты на 22 % при одновременном повышении удовлетворенности 
пользователей на 15 %. Теоретические результаты исследования создают основу для 
нового направления в разработке интерпретируемых RL-алгоритмов для 
образовательных технологий. 
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