
Введение

В образовательном процессе университетов 
все чаще используются готовые нейронные сети для 
решения задач, связанных с анализом данных, авто-
матизацией процессов и повышением эффективно-
сти обучения [1]. Однако для оценки влияния ней-
росетей на учебный процесс необходимо провести 
комплексный анализ, включающий факторный, ре-
грессионный и корреляционный методы. Эти методы 
позволяют выявить ключевые факторы, влияющие 
на успешность внедрения нейронных сетей, опреде-
лить взаимосвязи между переменными и построить 
прогнозные модели, которые позволят лучше орга-
низовывать построение сетей [2].

В работе [3] выполнен факторный анализ для 
оценки самоорганизации студентов. В работе [4] ав-
торы использовали факторный анализ для оценки 
влияния технологических ресурсов на успешность 
внедрения искусственного интеллекта в образова-
тельные процессы. Было выявлено, что ключевыми 
факторами являются удовлетворенность и влияние 
на учебный процесс. Работа [5] посвящена исполь-
зованию корреляционно-регрессионного анализа 
для обоснования публикационной активности в уни-
верситете. В работе [6] была построена линейная 
регрессионная модель, которая показала, что ис-
пользование нейронных сетей в учебном процессе 
положительно коррелирует с удовлетворенностью 
студентов (R² = 0.61).

Этапы и результаты проведения анализа

Для оценки эффективности использования ней-
ронных сетей в образовательном процессе универси-

тета нужно применять различные методы статисти-
ческого анализа, включая факторный, регрессионный 
и корреляционный анализы. Эти методы позволяют 
выявить зависимости между переменными, опреде-
лить влияние факторов на успеваемость студентов и 
оценить степень взаимосвязи между использованием 
нейронных сетей и учебными результатами.

Исследование оценки использования нейрон-
ных сетей в учебном процессе университета прово-
дилось на основе данных анкетирования 200 студен-
тов.

Анализ данных был проведен с использовани-
ем библиотек языка программирования Python.

Для проведения исследования были использо-
ваны результаты ответов на следующие вопросы:

- Как часто вы используете нейронные сети в 
учебном процессе?

- Как бы вы оценили уровень своих знания в 
данной технологии?

- Есть ли у вас доступ к необходимым нейрон-
ным сетям?

- Как бы вы оценили свою удовлетворенность 
от использования нейронных сетей в учебном про-
цессе?

- Какие нейронные сети вы используете?
- Как вы оцениваете влияние нейронных сетей 

на ваш учебный процесс?
- Насколько полезными вы считаете техноло-

гии в процессе обучения?
- Чувствуете ли вы себя более вовлеченным в 

учебный процесс?
- В каких аспектах вы используете нейронные 

сети?
- Увеличился ли ваш средний балл при исполь-

зовании нейронных сетей в обучении?
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Частотный анализ

Для начала проведем частотный анализ по сле-
дующим показателям: популярные нейронные сети и 
аспекты их использования.

На основе данных при ответе на вопрос «Какие 
нейронные сети вы используете?», представленных на 
рисунке 1, можно сделать следующие наблюдения.

ChatGPT — явный лидер. С результатом 182 
ответа эта нейронная сеть значительно опережает 
остальные, что свидетельствует о ее высокой популяр-
ности среди пользователей. Это может быть связано с 
ее широким функционалом, доступностью и признани-
ем в различных сферах.

Copilot — на втором месте. Результат (89 отве-
тов) указывает на значительный уровень использова-
ния, особенно среди тех, кто ищет поддержку в про-
граммировании, написании текстов и анализе данных.

Средняя популярность DeepSeek, Midjourney и 
Grok. Их показатели (64, 38 и 27 ответов соответствен-
но) указывают на устойчивый интерес. Midjourney 
известен в сфере генерации изображений, а Grok при-
влекает пользователей, заинтересованных в нетриви-
альных алгоритмах.

Относительно низкое использование Notion AI, 
YandexGPT, Poe и Gemini. Данные нейронные сети 
имеют менее 15 ответов каждая. Вероятно, их приме-
няют в специфических задачах или их функциональ-
ность пока не получила широкой распространенности.

Минимальный процент отказа от использования 
нейронных сетей: только 2 ответа. Это говорит о том, 
что большинство пользователей все же активно ис-
пользуют хотя бы одну из представленных технологий.

Рисунок 1. Популярные нейронные сети

На основе ответов на вопрос «В каких аспектах 
вы используете нейронные сети?», представленных на 
рисунке 2, можно сделать следующие наблюдения.

Программирование (186 ответов) — абсолютный 
лидер. Нейронные сети широко используются в разра-
ботке кода, поиске и исправлении ошибок, генерации 
алгоритмов и автоматизации рутинных процессов.

Экономика (107 ответов) и математика (108 отве-
тов) — высокая востребованность. Здесь нейронные сети 
применяются для анализа данных, прогнозирования, по-
строения моделей, обработки статистики и оптимизации 
финансовых решений. В экономике они помогают ана-
лизировать макро- и микроэкономические показатели, а 
в математике — решать сложные уравнения, интерпре-
тировать графики и выполнять вычисления.

Философия (41 ответ) — средний уровень ис-
пользования. Несмотря на меньшую популярность, ней-
ронные сети применяются для анализа текстов, обработ-
ки аргументации, построения логических рассуждений 
и генерации философских эссе. Это может быть полезно 
в исследовательской деятельности.

Гуманитарные науки (2 ответа) — минимальное 
использование. Низкий показатель может свидетель-
ствовать о том, что пользователи пока не видят ней-
ронные сети как ключевой инструмент в гуманитарных 
исследованиях. Однако в перспективе нейронные сети 
можно использовать для анализа литературы, историче-
ских документов и перевода текстов.

Аспект «Везде, где возникают вопросы» (6 от-
ветов) — универсальное применение. Этот показатель 
подчеркивает, что нейронные сети востребованы и в 
решении повседневных проблем, консультациях, поиске 
информации и генерации идей.

Вывод: нейронные сети особенно активно при-
меняются в технических и аналитических областях, но 
постепенно проникают и в гуманитарные науки. В буду-
щем можно ожидать рост их влияния в менее традици-
онных для искусственного интеллекта сферах.

 

Рисунок 2. Аспекты применения нейронных сетей

Статистический анализ

Данные статистического анализа по ключевым 
вопросам представлены в таблице 1. Общее количе-
ство студентов 200. Данные оценивались по пятибал-
льной шкале, где 0 – минимальное значение, 5 – макси-
мальное значение.
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На основе представленных данных можно сде-
лать следующие выводы.

1. Частота использования нейросетей (4,2): сту-
денты активно используют нейронные сети в учебном 
процессе, что свидетельствует о высокой интеграции 
этих технологий в образовательную практику.

2. Уровень знаний о технологии (3,5): уровень 
знаний студентов о нейронных сетях находится на 
среднем уровне. Это может указывать на то, что по-
нимание и осведомленность о нейросетях могут быть 
улучшены, при том что студенты активно их исполь-
зуют.

3. Удовлетворенность от использования (4,0): 
студенты достаточно удовлетворены использованием 
нейронных сетей в учебном процессе, что говорит о 
положительном восприятии этих технологий и их эф-
фективности.

4. Влияние на учебный процесс (3,8): оценка 
влияния нейронных сетей на учебный процесс также 
находится на высоком уровне. Это указывает на то, 
что студенты чувствуют положительное воздействие 
технологий на их обучение.

5. Полезность технологий (4,4): высокая оценка 
полезности нейронных сетей в обучении подтвержда-
ет, что студенты видят значительные преимущества 
от их использования, что может способствовать даль-
нейшему внедрению этих технологий.

6. Вовлеченность в учебный процесс (3,8): 
оценка вовлеченности студентов в учебный процесс 
также находится на уровне выше среднего, что гово-
рит о том, что использование нейронных сетей спо-
собствует повышению их активности и интереса к 
обучению.

Вывод: студенты активно используют нейрон-
ные сети в учебном процессе и оценивают их как 
полезные и удовлетворяющие их запросам. Несмо-
тря на это, уровень знаний о технологиях остается 
на среднем уровне, что подтверждает необходимость 
дополнительных образовательных инициатив для по-
вышения компетенций. В целом, данные показывают 
положительное восприятие нейронных сетей и влия-
ние на учебный процесс студентов.

Факторный анализ

Факторный анализ позволяет выявить скрытые 
факторы, которые влияют на использование нейронных 
сетей в учебном процессе.

Шаги проведения факторного анализа.
Определение переменных: количественные дан-

ные об использовании нейронных сетей (уровень знаний, 
частота использования, уровень доступности, полез-
ность технологий, вовлеченность студентов); латентные 
факторы (скрытые переменные) — влияние использова-
ния нейронных сетей на образовательные результаты; 
влияние технических навыков на успеваемость.

Сбор данных: опрос среди студентов для сбора 
данных об использовании нейронных сетей; успевае-
мость; мотивация и другие параметры.

Проверка пригодности данных: используем тест 
Кайзера–Мейера–Олкина (KMO) и критерий сферично-
сти Бартлетта, чтобы убедиться, что данные подходят 
для факторного анализа. Значение KMO должно быть 
выше 0.5, а критерий Бартлетта должен быть значимым 
(p < 0.05).

Выбор метода факторного анализа: исследова-
тельский факторный анализ (EFA) используется, если 
нет заранее определенной гипотезы о структуре факто-
ров; подтверждающий факторный анализ (CFA) исполь-
зуется, если у вас есть гипотеза о том, как переменные 
связаны с факторами.

Извлечение факторов: используем метод главных 
компонент (PCA) и метод максимального правдоподобия 
(MLE) для извлечения факторов. Определим количество 
факторов с помощью критерия Кайзера (собственные 
значения больше 1). Сбор данных анкетирования студен-
тов (200 респондентов) по шкале от 1 до 5 по каждому 
фактору.

Выбраны факторы: «Удовлетворенность», «Вли-
яние на учебный процесс», «Технологическая готов-
ность», «Препятствия», «Целесообразность».

Интерпретация факторов: собственные значе-
ния (Eigenvalues) [2.3545, 1.0012, 0.8731, 0.4549, 0.3163] 
(рисунок 3). Факторы с собственными значениями боль-
ше 1 считаются значимыми.

Таблица 1. Данные статистического анализа по ключевым вопросам

Вопрос Среднее значение

Как часто вы используете нейросети в учебном процессе? 4,2

Как бы вы оценили уровень своих знаний в данной технологии? 3,5

Как бы вы оценили свою удовлетворенность от использования нейросетей в учебном процессе? 4.0

Как вы оцениваете влияние нейросетей на ваш учебный процесс? 3,8

Насколько полезными вы считаете технологии в процессе обучения? 4,4

Чувствуете ли вы себя более вовлеченным в учебный процесс? 3,8
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Рисунок 3. Собственные значения факторов

В данном случае два первых фактора «Удовлет-
воренность» и «Влияние на учебный процесс» имеют 
значения выше порогового уровня (2.3545 и 1.0012), 
что указывает на их важность для объяснения общей 
дисперсии. Оставить два фактора — оптимальное ре-
шение, так как они объясняют большую часть данных, 
чем остальные.

Результаты количественной оценки.
Factor Loadings:
[[0.75339141 0.29599291]
[0.25188257 0.09876446]
[0.05766351 0.26690729]
[0.45226106 0.8891016]
[0.81818135 0.16549297]]
Фактор 1 «Удовлетворенность». Нагрузки пере-

менных: частота использования (0.75), уровень знаний 
(0.25), доступность (0.058), польза (0.45), вовлечен-
ность (0.82).

Собственное значение: 2.3545.
Фактор 2 «Влияние на учебный процесс». На-

грузки переменных: частота использования (0.3), уро-
вень знаний (0.099), доступность (0.27), польза (0.89), 
вовлеченность (0.17).

Собственное значение: 1.0012.
Тепловая карта факторных нагрузок представле-

на на рисунке 4. 

Рисунок 4. Тепловая карта факторных нагрузок

Фактор 1: Удовлетворенность (собственное значе-
ние: 2.3545)

Этот фактор наиболее значим и отражает лич-
ный опыт взаимодействия с технологиями. Частота ис-
пользования (0.75) и вовлеченность (0.82) оказывают 
решающее влияние: чем активнее человек использу-
ет технологию и погружается в процесс, тем выше его 
удовлетворенность. Польза (0.45) также играет роль, но 
меньше, чем вовлеченность. Уровень знаний (0.25) и до-
ступность (0.058) имеют сравнительно слабое влияние, 
что может говорить о том, что удовлетворенность фор-
мируется не только удобством и знаниями, но прежде 
всего глубиной использования и вовлеченностью.

Фактор 2: Влияние на учебный процесс (соб-
ственное значение: 1.0012)

Этот фактор менее значим, но все же отражает 
влияние технологий на обучение. Здесь польза (0.89) 
занимает ведущую позицию: если технология действи-
тельно полезна, она оказывает наибольшее влияние на 
образовательный процесс. Доступность (0.27) и частота 
использования (0.3) также способствуют положительно-
му эффекту. Однако вовлеченность (0.17) и уровень зна-
ний (0.099) играют минимальную роль, что указывает на 
то, что вовлеченность важна скорее для личной удовлет-
воренности, чем для общего учебного процесса.

Вывод: удовлетворенность больше зависит от 
частоты использования и вовлеченности, чем от до-
ступности технологий. Влияние на учебный процесс 
определяется пользой технологий и их доступностью, а 
не вовлеченностью пользователей. Знания не являются 
ключевым фактором удовлетворенности или эффектив-
ности, что говорит о необходимости упрощения техно-
логий для комфортного взаимодействия. 

Регрессионный анализ

Регрессионный анализ позволяет построить мо-
дель, которая описывает зависимость удовлетворенно-
сти студентов от частоты, доступности и уровня зна-
ний использования нейронных сетей.

В качестве зависимой переменной рассматри-
вается удовлетворенность студентов, а в качестве не-
зависимых переменных — частота использования, 
доступность технологий, уровень знаний, полезность 
технологий.

Сбор данных: данные от студентов, включая 
информацию об их образовательных результатах и ис-
пользовании готовых нейронных сетей. Данные собра-
ны через опросы, анкетирование.

Выбор модели регрессии: линейная регрессия, 
если предполагается, что связь между переменными 
линейная; множественная регрессия, если есть не-
сколько независимых переменных; логистическая ре-
грессия, если зависимая переменная категориальная 
(например, успех/неуспех).

Анализ данных: используем статистическое про-
граммное обеспечение Python для проведения регрес-
сионного анализа.
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Интерпретация результатов:
Коэффициенты регрессии: [0.4148, 0.2487, 

0.0740, 0.3225]
Перехват: 0.0445

Среднеквадратичная ошибка (MSE): 0.3483
Коэффициент детерминации (R²): 0.6130
Точность модели представлена на диаграмме 

рассеяния (рисунок 5).

На основе проведенного регрессионного ана-
лиза можно сделать следующие выводы о взаимос-
вязи между независимыми переменными (частота 
использования, доступность технологий, уровень 
знаний и полезность технологий) и зависимой пере-
менной (удовлетворенность).

1. Коэффициенты регрессии.
Частота использования (0.4148): этот коэффи-

циент указывает на то, что увеличение частоты ис-
пользования технологий на одну единицу связано с 
увеличением удовлетворенности на 0.4148. Это зна-
чительное влияние говорит о том, что пользователи, 
которые чаще используют технологии, как правило, 
более удовлетворены.

Доступность технологий (0.2487): данный 
коэффициент показывает, что улучшение доступно-
сти технологий также положительно сказывается на 
удовлетворенности, хотя и в меньшей степени по 
сравнению с частотой использования. Это подчерки-
вает важность обеспечения легкого доступа к техно-
логиям для повышения удовлетворенности пользова-
телей.

Уровень знаний (0.0740): влияние уровня зна-
ний на удовлетворенность является наименьшим сре-
ди всех переменных. Это может означать, что даже 
при низком уровне знаний пользователи могут быть 
удовлетворены, если другие факторы, например, ча-

стота использования и доступность, находятся на вы-
соком уровне.

Полезность технологий (0.3225): этот коэффи-
циент указывает на то, что восприятие полезности 
технологий имеет значительное влияние на удовлет-
воренность. Чем более полезными пользователи счи-
тают технологии, тем выше их удовлетворенность.

2. Перехват.
Перехват (0.0445): это значение показывает 

уровень удовлетворенности при нулевых значениях 
всех независимых переменных. Хотя это значение 
невелико, оно указывает на базовую степень удовлет-
воренности, которая может быть связана с другими 
факторами вне модели. 

3. Среднеквадратичная ошибка (MSE).
MSE (0.3483): это значение указывает на сред-

нюю ошибку предсказания модели. Чем ниже MSE, 
тем точнее модель предсказывает значения зави-
симой переменной. В данном случае MSE является 
относительно низким, что говорит о том, что модель 
хорошо описывает данные.

4. Коэффициент детерминации (R²).
R² (0.6130): значение R² указывает на то, что 

61.3 % вариации в удовлетворенности объясняется 
независимыми переменными. Это значение считает-
ся хорошим и говорит о том, что модель достаточно 
хорошо описывает взаимосвязь между переменными.

Рисунок 5. Диаграмма рассеяния
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Вывод: результаты анализа показывают значи-
тельную взаимосвязь между частотой использования, 
доступностью технологий, уровнем знаний и полезно-
стью технологий с уровнем удовлетворенности поль-
зователей.

Корреляционный анализ

Корреляционный анализ позволяет оценить 
силу и направление связи между использованием ней-
ронных сетей и другими переменными: частота ис-
пользования, уровень знаний, доступность, удовлетво-
ренность, вовлеченность.

Определение переменных: частота использова-
ния, уровень знаний, доступность, удовлетворенность, 
вовлеченность.

Сбор данных: проведение опроса среди студен-
тов университета. Количественные данные (уровень 
знаний, частота использование, уровень доступности, 
вовлеченность студентов).

Расчет корреляции: использован коэффициент 
корреляции Пирсона (для линейной зависимости); 
Спирмена (для нелинейной зависимости), чтобы оце-
нить силу и направление связи между переменными.

Интерпретация результатов: значение коэф-
фициента корреляции от -1 до 1. Чем ближе к 1, тем 
сильнее положительная связь; чем ближе к –1, тем 
сильнее отрицательная связь.

Результаты количественной оценки представле-
ны на рисунке 6.

Рисунок 6. Результаты количественной оценки

На основе предоставленной корреляционной 
матрицы можно сделать следующие выводы.

1. Наиболее сильные положительные связи.
Частота использования — вовлеченность 

(0.67). Чем чаще студент пользуется нейронны-
ми сетями, тем выше его вовлеченность. Это под-
тверждает гипотезу, что постоянное взаимодей-
ствие повышает интерес и активность, превращая 
технологию в неотъемлемую часть учебных про-
цессов.

Частота использования — удовлетворен-
ность (0.6). Регулярное применение нейронных се-
тей напрямую повышает удовлетворенность.

2. Средние и слабые корреляции.
Уровень знаний — удовлетворенность (0.21). 

Низкая связь может говорить о том, что даже поль-
зователи с небольшим уровнем знаний могут быть 
довольны нейронными сетями.

Доступность — вовлеченность (0.089). До-
ступ к технологии почти не влияет на активность 
пользователя. Это подтверждает идею, что механиз-
мы вовлечения и обучения важнее самой доступно-
сти. Также это может свидетельствовать о том, что 
с доступностью у студентов нет никаких проблем.

Заключение

1. Частотный анализ показал, что нейронные 
сети особенно активно применяются в технических 
и аналитических областях, но постепенно прони-
кают и в гуманитарные науки. В будущем можно 
ожидать роста их влияния в менее традиционных 
для искусственного интеллекта сферах.

2. Анализ факторных нагрузок показал, что 
успех использования нейронных сетей в учебном 
процесс определяется удовлетворенностью и влия-
нием на учебный процесс.

3. Регрессионный анализ показал, что частота 
использования и полезность нейронных сетей явля-
ются наиболее значимыми факторами, влияющими 
на удовлетворенность студентов. Доступность тех-
нологий также оказывает положительное влияние, 
хотя и менее выраженное, тогда как уровень знаний 
имеет минимальное влияние на удовлетворенность.

4. Анализ корреляционной матрицы показал, 
что частота использования и вовлеченность явля-
ются ключевыми факторами, влияющими на удов-
летворенность студентов.

Уровень знаний имеет ограниченное влия-
ние, что может свидетельствовать о необходимости 
разработки дополнительных обучающих программ 
или материалов для повышения уровня знаний сту-
дентов.
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