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слежку при помощи камер за каждым сделан-
ным шагом, а при помощи платежных систем — 
за каждой транзакцией. Это не так далеко 
от правды, если основываться на опыте Китая, 
где действует система социального рейтинго-
вания граждан, основанного на данных, соби-
раемых компаниями Alibaba и Tencent. Однако 
наука о данных (data science) установила но-
вую планку качества в сфере прогнозирования 
по разным направлениям.

При помощи анализа больших данных вы-
является множество закономерностей, имею-
щих как общекультурную, так и финансовую 
ценность. Например, Альберт-Ласло Барабаши 
на основе больших данных предсказал взлеты 
репутации художников в зависимости от тра-
ектории проведения их выставок в сложной 
и запутанной сети галерей и музеев. Это так-
же позволило спрогнозировать стоимость кар-
тин. Да, прогнозировать стоимость картины 
умели при помощи экспертов, без использова-
ния науки о данных. Но разница заключается 
в том, что сейчас практически каждый может 
сделать это при помощи открытого и апробиро-
ванного инструментария. Можно сказать, что 
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Сегодня мы живем в мире, где существенная 

часть повседневности включает в себя разные 
массивы данных. Благодаря развитию техно-
логий машинного обучения, в основе совре-
менной глобальной экономики лежит процесс 
сбора и обработки данных. Помимо прочего со-
бираются и обрабатываются персональные дан-
ные, которые позволяют сделать сферу услуг 
более индивидуализированной. Все мы сталки-
вались с таргетированной рекламой, которая 
появляется в социальных сетях при просмо-
тре ленты новостей. Такая реклама формирует-
ся на основании ряда критериев (пол, возраст, 
уровень потребления, место жительства, инте-
ресы), которые устанавливаются на основе пер-
сональных данных пользователя в результа-
те мониторинга его цифровых следов (что он 
«лайкает», какие запросы делает в поисковиках, 
на какие паблики в социальных сетях подпи-
сан и т. д.). Уже давно не является секретом то, 
что персональная информация собирается и об-
рабатывается корпорациями, а таргетирован-
ная реклама — это лишь один из наиболее оче-
видных примеров, который демонстрирует, что 
данные, не только персональные, являются «но-
вым золотом XXI века».
Для многих подобные обстоятельства ри-

суют картину антиутопии в жанре киберпан-
ка, где проворные корпорации все про нас зна-
ют и устраивают ежедневную персональную 
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Барабаши десакрализировал это знание. Подоб-
ные закономерности он также выявил в сфе-
ре книгоиздания, где анализировал траекто-
рии успеха авторов бестселлеров и определял 
вероятность воспроизводства их популярно-
сти. Также группы ученых при помощи науки 
о данных выявили факторы успеха суперзвезд 
в мировом Dj-сообществе (Janosov & Muscioto 
et al., 2019), факторы успеха в индустрии стар-
тапов (Bonaventura & Ciotti et al., 2019) и т. д. Та-
ким образом, наука о данных дает конкрет-
ные и статистически обоснованные «формулы 
успеха» с попутным выстраиванием картины 
функционирования интересующей индустрии, 
в отличие от популярных тренингов личност-
ного роста.
Уже сформирован большой спрос на специа-

листов, обладающих компетенциями в сфере 
data science, но стоит понимать, что данные — 
это не просто объект цифровой экономики, 
а неотъемлемый элемент современной карти-
ны мира. Данных становится все больше, они 
могут рассказать нам о нас самих1 и объяснить 
многие актуальные феномены2.

Дата-грамотность
Экспансия больших данных во все сферы 

жизни заставляет задуматься о необходимо-
сти популяризации данной темы на массовом 
уровне. Необходимо ли изучать науку о данных 
наравне с физикой или обществознанием?
Прежде всего стоит понимать, что наука 

о данных, как и любая область знания, имеет 
разные уровни специализации и сложности. 
Сегодня мы можем встретить большое количе-
ство предложений на образовательном рынке, 
которые направлены на обучение программи-
рованию и анализу данных. Широко распро-
странены онлайн-курсы, которые пытаются 
реагировать на кадровый заказ. Примеры кур-
сов на платформах Coursera и edX: 
https://www.coursera.org/browse/data-science, 
https://www.edx.org/course/subject/data-science.
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1 Например, выявлены новые закономерности, влияющие на проч-
ность социальных связей (Navarro & Miritello et al., 2017).

2 Одним из самых ярких примеров является критика концепции 
«долгого мира» на материале больших данных (Cirillo & Taleb, 2016a).
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в общественных, экономических и политиче-
ских процессах, повестках, новостных сводках;

• как позволяющая добывать и обрабатывать 
данные, необходимые для более объективного 
принятия жизненных решений, которые мо-
гут быть связаны с выбором рабочего места, 
города проживания или с прогнозированием 
финансовой ситуации собственной семьи.
Дата-грамотность предполагает владение ин-

струментами количествен-
ного и качественного анали-
за данных, но гораздо более 
важным умением здесь вы-
ступает применение подоб-
ных инструментов в опре-
деленном контексте (Gibson 
& Mourad, 2018). Мы часто об-
наруживаем разные стати-
стические данные, которые 
могут иметь определяющее 

значение для нашей повседневной жизни — 
от курсов валют и информации о распростра-
нении COVID-19 до влияния экологии или даже 
ожирения на смертность в регионах. Для того 
чтобы иметь возможность критически ознако-
миться с подобными статистическими обоб-
щениями, необходимо иметь опыт или знание 
о том, как происходит работа с подобными дан-
ными. Pangrazio и Sefton-Green (2019) утвержда-
ют, что к наборам данных следует относить-
ся осторожно, так как они могут претерпевать 
слишком много циклов обработки и исполь-
зоваться разными агентами в разных контек-
стах, с разными целями и мотивами. В этом 
смысле одна из важнейших задач формирова-
ния дата-грамотности — это развитие умения 
реконструировать 
преподносимую 
информацию 

Также мы можем увидеть большое количе-
ство программ профессиональной подготов-
ки в области data science на уровне бакалавриа-
та и магистратуры (De Veaux, 2017; Baumer, 2015; 
Anderson, 2014). Однако данные примеры мож-
но отнести к программам углубленного изуче-
ния, которые интересны специалистам, но мо-
гут быть избыточны для широких масс. Такие 
программы сфокусированы на изучении тех-
нической стороны анализа 
данных и уделяют меньше 
внимания общему влия-
нию данных на жизнь об-
щества и человека, что так-
же отмечается экспертами 
(Heinemann et al., 2018).
Инструменты data science 

являются более многогран-
ными и доступными, чем 
может показаться на первый 
взгляд. В академическом сообществе обсужда-
ется понятие дата-грамотности (data literacy) 
как способности общего характера, примени-
мой в рамках общественной и этической про-
блематики, позволяющей человеку принимать 
рациональные решения и вырабатывать под-
крепленную позицию в современном цифровом 
мире (Schield, 2018). Дата-грамотность представ-
ляется как комплексная характеристика совре-
менного информированного гражданина и мо-
жет рассматриваться с трех базовых позиций:
• как позволяющая человеку оценивать послед-
ствия использования и предоставления дан-
ных о себе и своей жизни при работе с пла-
тежными системами, онлайн-сервисами, 
использовании телефона, разнообразного про-
граммного обеспечения и т. д.;

• как позволяющая читать и интерпретиро-
вать статистику, которую мы можем увидеть 

С большим успехом 
мы можем применять 

анализ данных 
в рамках литературы

Т
ермин Big Data — «большие данные» — был впервые озвучен 
в 1998 году в публичном докладе Джона Мэши, ведущего инжене-
ра компании Silicon Graphics. С тех пор объемы данных, производимых 
людьми, только возрастают. Возрастает и потребность в умении рабо-

тать с ними. При этом, согласно исследованию The Human Impact of Data Literacy, 
проведенному компаниями Qlik и Accenture в 2020 году, только 21 % молодежи 
от 16 до 24 лет обладает грамотностью по работе с данными.

овать 
ую 
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«обожаю» и т. д. в связке с названием вуза и по-
лучаем частоту употребления.
Помимо сообщений мы можем анализиро-

вать иные единицы, говорящие о публичной 
репрезентации. Например, мы можем иссле-
довать чекины — отметки о посещении кон-
кретной локации, которыми пользователи 
сопровождают свои посты в социальных се-
тях. Безусловно, чекины не отражают ситуа-
цию реального трафика посещаемости места. 
Но позволяют проанализировать содержимое 
самого поста, где мы можем судить об удовлет-
воренности пользователя посещением. Также 
чекины распространяют информацию о месте 
среди других пользователей (друзей пользо-
вателя), так что их значимость потенциально 
важнее, чем данные о трафике.

Как формировать дата-грамотность?
Finzer считает, что «думать данными» — это 

своего рода метанавык, и его развитие в шко-
ле должно происходить через применение ме-
тодов науки о данных в рамках существующих 
предметов, а не через введение специальной 
дисциплины: «Два наблюдения показывают, что 
наука о данных не должна стремиться стать но-
вой предметной областью в школьной програм-
ме — в ней и так уже больше предметов, чем это 
представляется комфортным, и — обучение ра-
боте с данными имеет наибольший смысл в ре-
левантном [предметном] контексте» (Finzer, 
2013). Как отдельная дисциплина наука о данных 
уместна в профессиональной или предпрофес-
сиональной подготовке. Науку о данных следу-
ет понимать как средство, позволяющее позна-
вать другие дисциплины. Очевидно, что сейчас 
в рамках школьной подготовки реализация ме-
тадисциплинарного развития дата-грамотно-
сти у учеников представляется маловероятной, 
так как требует переосмысления содержания об-
разовательных программ большинства дисци-
плин. Но если бы нам дали такую возможность, 
то как это могло бы выглядеть?

Посредством case study
Сейчас данный метод представляется наибо-

лее вероятным, так как носит фрагментарный 
характер. Можно взять один кейс, внедрить его 

до уровня используемых в ней данных и оце-
нивать контекст использования. Например, 
многие столкнулись с трудностями при чте-
нии ежедневных статистик о распространении 
COVID-19. В сводах по распространению панде-
мии мы часто видели прогнозы, содержащие 
чуть ли не дату завершения пандемии. Одна-
ко без понимания того, на каких данных ос-
нованы подобные выкладки и какие факторы 
там не учтены, также сложно дать адекватную 
оценку такой информации.
Мы должны рассматривать дисциплину «На-

ука о данных» в контексте решения актуальных 
для ученика задач и проблем. Возьмем типич-
ную для большинства подростков жизненную 
ситуацию: поступление в учебное заведение. 
Можно решать подобную задачу множеством 
способов. Один из них — это спросить мнение 
учителей, родителей, посмотреть информацию 
на сайтах и в буклетах. При таком подходе мы 
часто упираемся в критерий репутации вуза, 
и, следовательно, чем выше статус вуза, тем мы 
более склонны желать поступить в него. Но бу-
дут ли приведенные нами источники данных 
действительно что-то говорить о репутации за-
ведения, и как ее можно оценить самостоятель-
но, не прибегая к дорогостоящим опросам?
Например, при помощи выгрузки данных, на-

ходящихся в открытых источниках, и созда-
нии алгоритма, автоматизирующего этот про-
цесс (парсинг данных), мы можем исследовать 
публичную репрезентацию конкретных вузов, 
не затрачивая на это большого количества вре-
мени. Установить, о каком вузе и с какой часто-
той отзываются позитивно, а о каком негативно. 
Созданный алгоритм обрабатывает потоки от-
крытых данных по интересующим нас параме-
трам. Например, несколько миллионов публич-
ных сообщений в социальной сети. При этом мы 
задаем параметры, которые интересуют имен-
но нас (например, пол, возраст или место обуче-
ния). Потоки данных собираются в рамках ин-
тересующего нас периода. Например, нас может 
интересовать период весна — лето, так как это 
активный период среди абитуриентов. Мы нахо-
дим в данных именно те, которые представля-
ют для нас ценность по заданным в алгоритме 
параметрам. Например, мы хотим понять, как 
часто люди отзываются позитивно о вузе, и при 
анализе данных применяем критерий частоты 
употребления слов «я люблю», «мне нравится», 
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освоить комплексное представление о том, что 
такое большие данные, как они формируются 
и применяются.

Посредством попутных задач
Если реализация кейса по разбору концеп-

ции «долгого мира» представляется как доста-
точно комплексная и последовательная рабо-
та, то можно прибегать к более простым и еще 
более точечным приемам при формировании 
дата-грамотности. Например, ставя перед уче-
никами задачи, которые позволяют «поиграть-
ся» с учебным материалом. С большим успехом 
мы можем применять анализ данных в рамках 
литературы. Так как текст также подвергается 
количественной обработке, мы можем приду-
мывать и применять модели разной степени 
сложности по интересующим нас критериям, 
в том числе для удовлетворения обычного лю-
бопытства. Мы можем взять произведения 
разных авторов и сравнить их между собой 
на предмет упоминаемости какого-либо ком-
плекса слов или их оттенков. Таким образом 
мы можем подтвердить или опровергнуть ги-
потезу о том, какой автор писал более депрес-
сивные тексты, а какой более жизнерадостные. 
Сопоставив результаты анализа по разным ав-
торам, получаем возможность сформировать 
рейтинг депрессивности авторов.
Следует заметить, что методы количественно-

го анализа, которые применяются в науке о дан-
ных, не во всех случаях обязательно нужно при-
менять именно к большим массивам данных.

Посредством образовательных задач
Учащиеся могут получать или разрабатывать 

самостоятельно задачи, которые связаны с их 
жизненным самоопределением или познава-
тельным интересом. Дальнейшее решение та-
ких задач можно осуществлять в разных формах 
самостоятельной работы (например, научно-ис-
следовательской или проектной работы). Учи-
тель здесь выступает как консультант, удержи-
вающий свою предметность. В рамках решения 
такой задачи учащийся должен пройти четы-
ре фазы разработки: (1) понятийная (формиро-
вание базового понятия в рамках задачи, выде-
ление различных фокусов его рассмотрения), 
(2) аналитическая (выделение объектов анализа; 

в качестве элемента программы там, где он бу-
дет более уместен тематически. В качестве воз-
можного и многогранного примера здесь может 
выступить дискуссия вокруг концепции «дол-
гого мира»3 авторства С. Пинкера. В данной кон-
цепции на основании массивов статистических 
данных выстроено доказательство того, что 
в XXI в. фиксируется глобальный спад насилия 
и нам не следует ожидать глобальных военных 
конфликтов. Данная концепция достаточно по-
пулярна как раз за счет обширных статистиче-
ских выкладок, которые создают ощущение до-
стоверности. Она критиковалась множеством 
журналистов и ученых, однако встретила се-
рьезное сопротивление только в лице Насси-
ма Талеба в соавторстве с Паскуале Сирилло 
(Cirillo & Taleb, 2016b), которые противопостави-
ли другую математическую модель с более ши-
роким и глубоким набором данных, опровергая 
концепцию Пинкера.
Это видится как очень важная на сегодня-

шний день дискуссия, которая затрагивает 
множество предметов4. Погружаясь в разбор 
данного кейса, учащиеся прежде всего мо-
гут разделиться на две «команды»: за Пинке-
ра или за Талеба. Основание для такого разде-
ления — это симпатия не только к автору (хотя 
подобное не исключается), но и к критериям, 
заложенным в одну из двух математических 
моделей. Реконструируя информацию, на кото-
рой построены доказательства авторов, мы по-
лучаем возможность охватить с учащимися 
разные эпохи и через статистические данные 
графиков последовательно изучить интересу-
ющие нас исторические события: в частности, 
войны, их масштабы и законы воспроизводства 
в нашей цивилизации. При этом этическое со-
держание концепций Пинкера и Талеба может 
касаться обществознания, так как они пыта-
ются объяснить гуманитарный феномен наси-
лия. Подтверждать ценность кейса с позиции 
точных наук не приходится, так как речь идет 
о математических моделях. В сущности, по-
пытавшись осуществить реконструкцию од-
ной из моделей в рамках данного кейса, можно 

3 «The Better Angels of Our Nature»: https://en.wikipedia.org/wiki/
The_Better_Angels_of_Our_Nature. 

4 С учетом того, что в рамках данной дискуссии при помощи мате-
матических методов впервые было доказано, что используемые 
исторические данные о военных потерях в разы преувеличены.
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и использовать тот содержательный матери-
ал по данной тематике, который был получен 
в рамках основного образовательного процесса.

Допобразование как пристанище 
дата-грамотности
Сегодня не так часто можно встретить про-

граммы по формированию и развитию дата-
грамотности в обозначенном нами ранее подхо-
де (где наука о данных понимается в широком 
контексте применения). Те примеры, кото-
рые затрагивают общий контур обучения нау-
ке о данных детей подросткового и юношеско-
го возраста, имеют разную продолжительность, 
а также в них всех присутствует разброс содер-
жания (Srikant & Aggarwa, 2017; Bryant et al., 2019; 
Dryer et al, 2018; Datta et al., 2018; Mariescu-Istodor 
et al., 2019; Wolff et al., 2019). Наиболее приемле-
мым сегодня представляется реализация по-
добных программ в формате дополнительного 
образования, которое в большей степени ориен-
тируется на интересы учащихся и более свобод-
но с точки зрения требований при разработке 
самих учебно-тематических планов.
В качестве примера может выступать реали-

зуемая коллективом авторов настоящей статьи 
программа «Дата Кампус», которая удерживает 
базовый фокус на погружении в гуманитарную 
проблематику и исследование региона прожи-
вания учащихся посредством применения на-
уки о данных с попутным обучением языкам 
программирования. «Дата Кампус» представ-
ляет собой 10-дневную интенсивную сессию-
погружение, что также является наиболее ра-
циональным способом реализации подобных 
программ на данный момент. На сессии уча-
щийся совершает полный цикл по поиску, об-
работке и интерпретации реальных данных, 
которые представляют собой региональную 
статистику по тематическому направлению 
в рамках интереса учащегося.
Попадая на «Дата Кампус», участники далеко 

не сразу принимаются программировать и ана-
лизировать большие массивы данных, как бы 
это парадоксально ни звучало. Прежде всего 
перед учащимся ставится вопрос о том, какие 
проблемы регионального развития его беспо-
коят. В ряду таких проблем могут быть совер-
шенно разные: социальные, демографические, 

количественный, статистический анализ си-
туации согласно фокусам рассмотрения темы), 
(3) фаза моделирования (разработка инфографи-
ки, прогнозирование тенденций развития со-
гласно фокусам рассмотрения темы на ближай-
шие годы), (4) рефлексивная фаза (написание 
тематического эссе с интерпретацией резуль-
татов анализа, рассмотрением их прикладного 
значения, выступление с докладом).
Задачи такого рода могут быть поставлены 

в рамках совершенно разных предметных об-
ластей. Например, основываясь на статистиче-
ских данных, мы можем исследовать культур-
ный уровень нашего города или региона через 
постановку вопроса о том, в какой степени 
успешность городского/регионального разви-
тия определяется не только экономическими, 
но и культурными факторами? Как можно из-
мерить такую нематериальную вещь, как куль-
тура? Учащиеся знакомятся с данными, вы-
полняя простейшие аналитические действия: 
какой регион (по какому показателю) имеет 
наивысшее/низшее значение? Почему? Что мы 
знаем об этом регионе? Между какими куль-
турными, экономическими, социальными, попу-

ляционными и прочими признаками может су-
ществовать связь? Какие показатели учитывают 
доход населения, занятость, образование, здра-
воохранение, преступность и другие характери-
стики качества жизни?
Далее при помощи кластерного анализа уча-

щиеся выделяют несколько групп схожих 
территорий и визуализируют полученные 
результаты. В конечном счете учащиеся иссле-
дуют феномен культуры посредством форми-
рования собственного индекса. Так или иначе, 
для того чтобы сформировать подобный ин-
декс и ответить на поставленные вопросы, не-
обходимо ознакомиться с самим феноменом 

Учащиеся могут получать или 
разрабатывать самостоятельно 
задачи, которые связаны с их 
жизненным самоопределением 
или познавательным интересом
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данных и программировании. В нашем слу-
чае изучать большие данные эффективнее, 
если они помогают понять конкретную про-
блему региона, в котором проживает ученик. 
И наоборот — ученику проще понять пробле-
мы региона, если он использует средства ана-
лиза больших данных, так как в результате он 
получает не абстрактный ответ-предположе-
ние, а обнаруживает проблему в ее числовых 
значениях, получает возможность построить 
прогнозы и выявить закономерности на ма-
териале данных чисел. Такой подход форми-
рует и развивает дата-грамотность, которая 
позволяет применять инструменты анализа 
данных в совершенно разных областях жизни 
и деятельности.
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медицинские, экологические, политические 
и так далее. Первое время, через форматы дис-
куссий и аналитических сессий, участники 
разрабатывают проблематику интересующих 
их сфер жизни и деятельности, работают с раз-
нообразными аналитическими региональны-
ми материалами по рассматриваемой пробле-
матике, а также разрабатывают методологию 
оценки (индекс), при помощи которой они смо-
гут оценить в разных территориях уровень 
остроты проблематики. А далее, для того что-
бы доказать степень выраженности пробле-
мы, у ребят возникает необходимость рабо-
ты со статистическими данными. И только 
на этом этапе начинается изучение инстру-
ментов программирования и работы с больши-
ми данными, так как они выступают ключом 
и средством анализа в рамках более объемных 
и волнующих ребят проблем. Становится по-
нятно, зачем изучать науку о данных, как она 
поможет в решении конкретных вопросов.
Почему именно такая логика?
Обычно учащиеся (не только дети) осваива-

ют науку о данных на абстрактных примерах 
в виде подготовленных массивов данных. Их 
значение и содержание не важны. Это делает 
обучение внеконтекстуальным и лишь создает 
иллюзию прикладной ценности осваиваемых 
навыков.
Проблемность такого подхода легко понять 

на примере изучения иностранных языков. 
Ведь мы осваиваем иностранный язык для то-
го, чтобы его просто знать. Мы делаем это для 
того, чтобы разговаривать с другими людь-
ми, читать необходимые тексты. Язык доста-
точно просто выучить, когда мы понимаем 
конкретные задачи, для решения которых он 
необходим. «Дата Кампус» придерживается по-
добной логики в отношении науки о больших 
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Abstract

The article deals with the concept of data literacy. The article 
examines the content and composition of this type of literacy, 
justifies its relevance as an educational result consistent with the 
trends of digitalization. Approaches to the in-depth and Gener-
al study of data science are divided. The article describes various 
types of tasks set on different educational materials and aimed at 
developing data literacy among students. We consider ways to de-
ploy programs aimed at students “ mastering data science with-
out the need to form it into a separate discipline.
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