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IНФОРМАЦIЙНI ТЕХНОЛОГIЇ ТЕСТОВОГО КОНТРОЛЮ
ЗНАНЬ ЗДОБУВАЧIВ ВИЩОЇ ОСВIТИ: ВАРАНТИ ЇХ

МОДЕРНIЗАЦIЇ

У статтi розглянутi рiзноманiтнi пiдходи до обробки та оцiнювання результатiв
тестового контролю за допомогою iнформацiйних систем. Дослiджено принципи по-
будови тестових завдань для перевiрки рiвня знань та технiчна складова системи
оцiнювання, що дозволяють зрозумiти ефективнiсть, переваги та недолiки тестового
методу оцiнювання рiвня знань. Розглянуто використання штучних нейронних мереж
в процесi створення тестових завдань та опрацювання результатiв тестування на ба-
зi архiтектури iнформацiйної системи Moodle. Дослiджено ефективнiсть належного
оцiнювання рiвня знань та навичок здобувачiв вищої освiти модифiкованою системою
академiчного тестування на основi iнтегрованого нейромережевого блоку.

Ключовi слова: академiчне тестування, рiвень знань, iнформацiйнi системи, нейрон-
нi мережi, Moodle.

1. Вступ. Оцiнювання результатiв академiчного тестування є завданням, що
пiдлягає детальному вивченню. Аналiз результатiв, здiйснюваний за допомогою
iнформацiйних систем, надає емпiричнi данi про те, як тестовi завдання рiзних
типiв виконуються в реальних ситуацiях. Отриманi данi пiдлягають обробцi i
аналiзу стосовно таких комплексних характеристик тесту як складнiсть, iндекс
дискримiнацiї та аналiз вiдволiкаючих факторiв. Розрахованi значення вказу-
ють на те, якi тестовi завдання потрiбно змiнити або видалити для покращення
якостi тесту.

Постановка проблеми дослiдження. Розвиток iнформацiйних техноло-
гiй спричинює глибокий вплив на всi сфери людського життя, включаючи освi-
тнiй процес. Закладам вищої освiти та сумiжним установам необхiдно дослi-
джувати новi можливостi використання технологiй для полiпшення навчаль-
ного процесу та автоматизацiї процесу оцiнювання результатiв академiчного
тестування здобувачiв вищої освiти.

Актуальнiсть теми дослiдження. Швидкi темпи розвитку iнформацiй-
них технологiй, поява нових iнформацiйних програм, удосконалення iснуючих
застосункiв, поступово змiнюють способи взаємодiї технологiй мiж собою. За
такого рiзноманiття технологiй важливо виокремити тi їх рiзновиди, що ма-
ють найбiльший потенцiал застосування в сферi контролю знань при складаннi
тестiв та перевiрцi отриманих результатiв.
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Аналiз останнiх дослiджень та публiкацiй. Дослiдженню процесу ав-
томатизацiї контролю знань, зокрема в тестовому його варiантi, та застосуван-
ню iнформацiйних технологiй в цьому аспектi присвяченi роботи вiтчизняних
науковцiв Воротнiкової З. Є. [1], Осмятченка В. О. та Грабарєва А. В. [2], Шу-
бiна I. Ю. [3] та ряду iнших. Серед дослiджень iноземних вчених заслуговують
на увагу результати, отриманi Бейкером Р. С. [4], Корбеттом А. Т. та Андерсо-
ном Дж. Р. [5], Фiнчманом Е. та Вайтлок-Вейнрайтом А. [6].

Мета та завдання дослiдження. Метою наукового дослiдження є аналiз
потенцiалу iнформацiйних технологiй, що можуть бути застосованi для оптимi-
зацiї iснуючих чи впровадження нових програмних рiшень в процесi автомати-
зованого тестового контролю знань здобувачiв вищої освiти на прикладi запро-
вадження нейромережевого модуля в систему управлiння навчанням Moodle.

Досягненню даної мети наукової роботи сприятиме вирiшення наступних
завдань:

• визначення потенцiалу використання iнформацiйних технологiй для опти-
мiзацiї iснуючих чи впровадження нових програмних рiшень оцiнювання
результатiв академiчного тестування здобувачiв вищої освiти;

• дослiдження потенцiйних суперечностей, що можуть виникнути при впро-
вадженнi нових iнформацiйних технологiй в сферi академiчного тестуван-
ня, та намiчання шляхiв їх усунення;

• аналiз специфiки процесу впровадження iнформацiйних технологiй в сферi
академiчного тестування.

Методи дослiдження. Найважливiшими з використаних в процесi дослi-
дження застосування iнформацiйних технологiй в тестовому контролi знань ме-
тодiв є аналiз даних, математичне моделювання, комп’ютернi експерименти,
аналiз принципiв функцiонування програмного забезпечення.

2. Виклад основного матерiалу. Iнформацiйна технологiя електронної
системи Moodle (акронiм вiд англ. Modular Object-Oriented Dynamic Learning
Environment, модульне об’єктно-орiєнтоване динамiчне навчальне середовище)
є навчальною платформою, призначеною для об’єднання педагогiв, адмiнiстра-
торiв i учнiв (студентiв) в iнтегровану систему для створення персоналiзованого
навчального середовища.

Адаптивна система навчання побудована на основi електронної платформи
Moodle, що була обрана завдяки своїй модульнiй архiтектурi, до складу якої
входить iнструментарiй налаштування функцiонування за допомогою викори-
стання плагiнiв та розширень. Moodle є основним середовищем для управлiння
освiтньою дiяльнiстю в режимi реального часу [7].

Для поєднання функцiональностi Moodle з алгоритмами нейронних мереж
необхiдним є реалiзувати програмний iнтерфейс, що виступатиме посередни-
ком мiж Moodle та модулями штучного iнтелекту, розмiщеними на зовнiшнiх
серверах. За допомогою алгоритмiв, що функцiонують на основi нейронних ме-
реж, данi про виконання завдань обробляються в режимi реального часу, що
дозволяє динамiчно коригувати та персоналiзувати освiтнi завдання [8].

До системи Moodle пропонується iнтегрувати модуль адаптивного коригува-
ння активностей, що використовує обробленi данi для створення динамiчної вза-
ємодiї з користувачем за допомогою iснуючих шаблонiв (наприклад, JavaScript),
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налаштованих вiдповiдно до рiвня квалiфiкацiї кожного учня. Модуль персона-
лiзованого зворотного зв’язку використовує моделi обробки природної мови для
створення детальних та персоналiзованих пояснень, що надаються в текстовому
або аудiоформатi за допомогою функцiї перетворення тексту в мовлення [9].

На рисунку 1 представлена дiаграма, що iлюструє взаємодiю мiж Moodle,
iнтерфейсом користувача та модулями штучного iнтелекту. Дiаграма показує
потiк даних, вiд їх збору в Moodle до обробки моделями штучного iнтелекту та
подальших коригувань i зворотного зв’язку, що надаються студентам.

Рис. 1. Архiтектура системи адаптивного навчання. Джерело: [10]

Система використовує алгоритми глибокого та машинного навчання з дов-
гостроковою короткочасною пам’яттю (англ. Long Short-Term Memory, LSTM),
що керують довгостроковими залежностями у вiдстеженнi прогресу тестованих
з часом. Вхiднi функцiї включають журнали активностi з мiтками часу, коефiцi-
єнти успiху та тривалiсть взаємодiї з системою, нормалiзованi для покращення
конвергенцiї пiд час навчання.

Такi характеристики, як час, витрачений на виконання завдань, кiлькiсть
спроб i коефiцiєнти точностi, масштабуються в дiапазонi [0; 1] за допомогою нор-
малiзацiї вiд мiнiмуму до максимуму. Така попередня обробка гарантує стан-
дартизацiю всiх вхiдних даних.

Адаптивна технологiя навчання має модульну архiтектуру, що об’єднує кiль-
ка взаємопов’язаних сегментiв, кожен з яких має певну функцiю в рамках на-
вчального процесу. На етапi введення даних iнформацiя в режимi реального
часу збирається з платформи Moodle. Iнформацiя включає такi параметри, як:
реакцiя студентiв на завдання; час, витрачений на вирiшення завдання; кiль-
кiсть спроб вирiшення; загальна взаємодiя в межах електронної платформи.

Пiсля збору данi обробляються в модулi аналiзу закономiрностей, що вико-
ристовує алгоритми машинного навчання для виявлення вiдповiдних тенденцiй
та закономiрностей в рiвнi успiшностi студентiв, що дозволяє детально оцiнити
iндивiдуальнi сильнi сторони та областi для покращення.

Результати на цьому етапi надходять до модуля генерацiї користувацьких
завдань, де створюються завдання, якi динамiчно коригуються вiдповiдно до
рiвня квалiфiкацiї кожного студента (див. рис. 2).

На данiй схемi: Qavg — середнiй рiвень складностi завдань; Qlast — рiвень
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Рис. 2. Модуль генерацiї завдань за допомогою використанням штучних
нейронних мереж. Джерело [11]

складностi останнього завдання; Davg — середня тривалiсть «обдумування» вiд-
повiдi на питання; Dlast — тривалiсть «обдумування» вiдповiдi на останнє пи-
тання; Tavg — поточна тема завдання; k — порядковий номер чергового для
вирiшення завдання.

У разi використання штучних нейронних мереж прямого поширення вра-
ховувати вiдповiдi на всi питання пропонується подачею на вхiд мереж усере-
днених параметрiв вiдповiдей по кожнiй темi {𝑥𝑖}, для чого до складу системи
вводиться вiдповiдний розрахунковий модуль.

При виборi теми в процесi побудови iндивiдуальної траєкторiї тестування
необхiдно враховувати як вiдповiдi тестованого, так i пов’язанiсть тем мiж со-
бою. Така послiдовнiсть дiй реалiзується задля вирiшення таких завдань щоб
оцiнити володiння матерiалом при переходi мiж темами та їх пiдроздiлами та
оптимiзувати загальну кiлькiсть запитань, що ставляться по кожнiй з тем [12].

На вхiд нейронної мережi (далi — НМ) пропонується подавати вектор ко-
ефiцiєнтiв «ступеня складностi» тем {𝑄𝑖}, що отримується пiдсумовуванням
частки правильних / неправильних вiдповiдей з урахуванням складностi та
пов’язаностi тем. Пiсля того, як тема обрана, другий модуль НМ на основi усе-
реднених даних з конкретної теми повинен визначати складнiсть майбутнього
питання. Логiка зниження чи пiдвищення складностi питань визначається ре-
зультатами, що демонструє тестований безпосередньо пiд час процесу автома-
тизованої перевiрки знань.

На першому етапi розробки системи здiйснюється проектування та навча-
ння модуля НМ, що вiдповiдає за вибiр рiвня складностi. У ходi дослiдження
було проаналiзовано доцiльнiсть використання рiзних моделей НМ з точки зо-
ру належностi даного завдання до конкретного класу завдань, якi вирiшуються
певним типом НМ.

Завдання генеруються за допомогою адаптивних шаблонiв, параметризова-
них вiдповiдно до результатiв аналiзу. Зрештою, модуль зворотного зв’язку вiд-
повiдає за надання студенту детальної iнформацiї про його прогрес, видiлення
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областей успiху та пропонування конкретних рекомендацiй щодо покращення
його успiшностi в критичних областях.

Повний потiк iнформацiї мiж цими модулями представлено на рисунку 3:

Рис. 3. Схема поєднання мiж собою функцiональних блокiв Moodle та модулiв,
що функцiонують на основi штучних нейронних мереж. Джерело: [7]

Система динамiчно коригує складнiсть завдань на основi скоригованого iн-
дексу складностi (англ., Adjusted Difficulty Index, ADI), що слугує основним
показником для адаптацiї освiтнього досвiду [13]. Цей iндекс оцiнює параметри
успiшностi учнiв, включаючи вiдсоток нещодавнiх правильних вiдповiдей (Е);
середнiй час, витрачений на вирiшення завдань (Т); кiлькiсть спроб, необхiдних
для виконання завдання (I). Цi змiннi об’єднанi в рiвняннi (1):

𝐴𝐷𝐼 = 𝛼 · 𝐸 + 𝛽 ·
(︂
1

𝑇

)︂
+ 𝛾 ·

(︂
1

𝐼

)︂
. (1)

В наведенiй рiвностi 𝛼; 𝛽; 𝛾 — ваговi коефiцiєнти, призначенi кожнiй змiннiй,
що калiбруються пiд час фази розробки системи та визначаються за допомогою
алгоритмiв оптимiзацiї протягом перiоду тестування.

Для визначення сильних сторiн та областей знань тестованого проводиться
аналiз результатiв, заснований на рiвнi кореляцiї мiж змiнними успiшностi сту-
дентiв. Система розраховує матрицю коефiцiєнтiв кореляцiї, кожен з елементiв
якої визначається наступним чином (див. рiвняння (2)):

𝑅𝑖𝑗 =
cov(𝑋𝑖, 𝑋𝑗)

𝜎𝑥𝑖 · 𝜎𝑥𝑗
. (2)

В рiвняннi (2) 𝑋𝑖; 𝑋𝑗 — окремi змiннi продуктивностi у виконаннi завдань,
такi як точнiсть у певних видах дiяльностi або час, витрачений на їх вирiшення;

cov(𝑋𝑖, 𝑋𝑗) — значення коефiцiєнту коварiацiї мiж цими змiнними;
𝜎𝑥𝑖 i 𝜎𝑥𝑗 — стандартнi вiдхилення вiдповiдних змiнних.
Значення в матрицi кореляцiї iнтерпретуються для виявлення областей, де

студенти постiйно показують низькi результати, що вказує на потенцiйно слаб-
кi мiсця в системi навчання. В аналiзi також використовується лiнiйна регресiя
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для прогнозування впливу конкретних втручань на успiшнiсть студентiв. Рiв-
няння регресiї визначається як (див. рiвняння (3)):

𝑌 = 𝛽0 +
𝑛∑︁

𝑘=1

𝛽𝑘 ·𝑋𝑘. (3)

В рiвняннi (3) 𝑌 — цiльова змiнна, (наприклад, загальна продуктивнiсть
виконання завдань);

𝑋𝑘 — предикторна змiнна, пов’язана з виконаними дiями;
𝛽𝑘 — коефiцiєнти, що вказують вiдносний внесок кожного предиктора в зна-

чення цiльової змiнної.
Пiд час перевiрки рiвня знань за допомогою використання “класичного” ме-

тоду тестування, основним показником, що характеризує рiвень знань тестова-
ного, є загальний рiвень правильностi виконання всiх завдань тесту, що пропо-
нуються для розв’язання. Бали, отриманi в пiдсумку, “знеособлюються”, тобто
в кiнцевому рахунку невiдомою є точна кiлькiсть балiв, що була набрана при
виконаннi завдань рiзних рiвнiв складностi – усi бали стають рiвнозначними
при пiдрахунку результатiв.

При використаннi нейромережевого блоку, що “пiдбирає” чергове завдан-
ня на основi результатiв правильностi / неправильностi виконання попереднiх
тестових завдань, можливим є вiдстежити, скiльки саме завдань, i якого рiвня
складностi було обрано НМ в процесi виконання завдань всього тесту. Такий ал-
горитм, поряд з визначенням загального рiвня правильностi виконання завдань
тесту (𝑊заг), дозволить визначати вiдсотковий показник правильностi викона-
ння завдань кожного з рiвнiв складностi, сформувавши три додатковi числовi
характеристики виконання завдань тестованим: 𝑊лег; 𝑊сер; 𝑊важ (див. табл. 1).

Таблиця 1.
Вiдноснi показники правильностi / неправильностi виконання завдань тесту

Показник правильностi
виконання завдань певного

рiвня складностi

Умовне
позначення Розрахунок показника

Загальний рiвень правильностi
виконання всiх завдань тесту 𝑤заг 𝑤заг =

𝑚заг
𝑛заг
× 100%

Рiвень правильностi виконання
завдань першого (легкого) рiвня

складностi
𝑤лег 𝑤лег =

𝑚лег
𝑛лег
× 100%

Рiвень правильностi виконання
завдань другого (середнього) рiвня

складностi
𝑤сер 𝑤сер =

𝑚сер
𝑛сер
× 100%

Рiвень правильностi виконання
завдань третього (важкого) рiвня

складностi
𝑤важ 𝑤важ = 𝑚важ

𝑛важ
× 100%

Особливiстю такого методу сортування результатiв виконання тестових зав-
дань, є подiл тестованих на кiлька навчальних груп у майбутньому:

• “звичайнi” тестованi, результати яких в бiльшiй чи меншiй мiрi демонстру-
ють менший показник правильностi виконання завдань при пiдвищеннi рiв-
ня складностi;
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• “вiдмiнники”, що мають однаково високi показники правильностi викона-
ння на завданнях усiх рiвнiв складностi;

• “двiєчники”, що мають однаково низькi показники правильностi виконання
на завданнях усiх рiвнiв складностi;

• “унiкуми”, що демонструють низькi показники правильностi виконання
завдань легкого рiвня складностi, проте високi показники правильностi ви-
конання важких завдань.

У графiчному виглядi такий алгоритм пiдбору завдань з вiдповiдним рiвнем
складностi виглядає наступним чином (див. рис. 4).

Рис. 4. Схема поєднання мiж собою функцiональних блокiв Moodle та модулiв,
що функцiонують на основi штучних нейронних мереж. Джерело: [7]

Для перевiрки робочої гiпотези дослiдження, що полягає в оцiнюваннi ефе-
ктивностi використання нейромережевого модуля пiд час тестового контролю
рiвня знань здобувачiв вищої освiти, було органiзовано та проведено педагогi-
чний експеримент iз використанням реальних i модельних даних. Необхiднiсть
такого експерименту зумовлена потребою емпiрично вiдокремити ефект засто-
сування адаптивного алгоритму пiдбору завдань вiд впливу випадкового вга-
дування та iндивiдуальної варiативностi пiдготовки здобувачiв.

Експериментальна частина дослiдження була спроєктована таким чином,
щоб забезпечити порiвняннiсть результатiв у рiзних умовах тестування та во-
дночас зберегти зв’язок iз реальними процедурами зовнiшнього оцiнювання. З
цiєю метою як вихiдну емпiричну базу використано результати нацiонального
мультипредметного тесту з математики, продемонстрованi здобувачами пiд час
вступу до закладiв вищої освiти. Подальший дизайн дослiдження передбачав
порiвняння цих результатiв iз даними адаптивного тестування та з результата-
ми iмiтацiйного моделювання, що дозволило реалiзувати трикомпонентну схему
аналiзу.

Такий пiдхiд дав змогу розглядати ефективнiсть нейромережевого модуля
не лише з позицiй змiни пiдсумкових балiв, але й з точки зору трансформацiї
структури розподiлу результатiв i дiагностичної чутливостi тесту до реального
рiвня предметних компетентностей здобувачiв.
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Для формування базової групи учасникiв (𝐺1) як вихiдну емпiричну основу
було використано результати складання нацiонального мультипредметного те-
сту (НМТ) з математики пiд час вступної кампанiї 2025 року. Вибiр саме НМТ
з математики зумовлено тим, що цей субтест має стандартизовану структуру,
є обов’язковим для значної частини вступникiв i забезпечує достатню варiатив-
нiсть рiвнiв складностi завдань для подальшого порiвняльного аналiзу.

У дослiдженнi як емпiричну базу було використано вiдкритий набiр даних,
зiбраний та опублiкований авторами в статтi [14]. Цей датасет мiстить деталь-
нi результати проходження стандартизованого тестування з математики для
великої когорти випускникiв середнiх шкiл України, зокрема данi щодо пра-
вильних вiдповiдей, балiв за шкалою оцiнювання та демографiчної iнформацiї.
До вибiрки включено 1000 вступникiв, якi виконували математичний субтест у
штатному режимi НМТ, тобто в умовах зовнiшнього стандартизованого оцiню-
вання, без будь-яких процедур адаптивного добору завдань. У контекстi даного
дослiдження результати цiєї групи iнтерпретуються як «неадаптивний еталон»,
оскiльки учасники виконували фiксований за структурою тест, а складнiсть на-
бору завдань для кожного учасника не коригувалася в процесi виконання тесту.
Такий пiдхiд дозволяє використовувати 𝐺1 як базу для подальшого зiставлення
з результатами адаптивного тестування (контрольна група) та з результатами
iмiтацiйного моделювання.

Структура експериментального тесту була побудована за аналогiєю до стру-
ктури загальнонацiональних тестiв з математики, що проводилися Українським
центром оцiнювання якостi освiти у 2025 роцi, що забезпечувало змiстову та
форматну порiвняннiсть результатiв. В основу було покладено типовий формат
НМТ з математики, який включає завдання рiзних типiв i рiвнiв складностi,
спрямованi на перевiрку як базових обчислювальних умiнь, так i сформова-
ностi аналiтичного мислення та навичок розв’язування нестандартних задач.
Нацiональний тест з математики у 2025 роцi мiстив 22 завдання, якi поєднува-
ли завдання з вибором однiєї правильної вiдповiдi, завдання на встановлення
вiдповiдностей та завдання вiдкритої форми з короткою числовою вiдповiддю.
Така структура дозволяє забезпечити багатовимiрну перевiрку математичних
компетентностей, оскiльки рiзнi формати завдань залучають вiдмiннi когнiтив-
нi стратегiї та рiвнi опрацювання iнформацiї.

Система оцiнювання у межах НМТ передбачала максимальний результат 32
бали. Завдання з вибором однiєї правильної вiдповiдi оцiнювалися дихотомiчно
(0 або 1 бал), що вiдповiдає класичнiй моделi тестiв iз закритими питання-
ми. Завдання на встановлення вiдповiдностей передбачали оцiнювання кожної
правильно встановленої пари, що забезпечувало часткову градацiю результа-
ту в межах одного завдання. Завдання вiдкритої форми з короткою вiдповiд-
дю оцiнювалися за принципом повної правильностi вiдповiдi, iз нарахуванням
двох балiв у разi коректного результату. В експериментальному варiантi тесту
збережено загальну логiку структури та змiстове наповнення, також систему
нарахування балiв за правильнiсть виконання завдань.

Максимальна кiлькiсть балiв, що можна було набрати за виконання експе-
риментального тесту, становила 32 бали.

Отже, 𝐺− 1 репрезентує реальний «вхiдний рiвень» математичної пiдготов-
ки вступникiв 2025 року та слугує статистичною базою для (а) порiвняння з
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повторним тестуванням тих самих осiб у форматi адаптивного нейромереже-
вого пiдбору завдань, а також (б) параметризацiї iндивiдуальних iмовiрнiсних
моделей здобувачiв у контурi iмiтацiйного моделювання.

Друга група дослiдження (𝐺2) формувалася зi здобувачiв першого року на-
вчання ДВНЗ «Ужгородський нацiональний унiверситет» з факультету мате-
матики та цифрових технологiй та факультету iнформацiйнихтехнологiй, якi
добровiльно проходили дiагностичне тестування з математики в електронному
освiтньому середовищi. Обсяг цiєї вибiрки становив 200 студентiв, що вiдповiдає
формату пiлотного впровадження адаптивного тестування в унiверситетськiй
практицi. Контроль знань здiйснювався на платформi Moodle, яка забезпечува-
ла унiфiковану процедуру проведення тесту, автоматизований облiк вiдповiдей
та стандартизоване нарахування балiв.

До системи тестування було iнтегровано нейромережевий модуль адаптив-
ного пiдбору завдань, який у процесi виконання тесту коригував складнiсть
наступних елементiв вiдповiдно до поточної успiшностi здобувача. У результа-
тi кожен учасник проходив iндивiдуалiзовану траєкторiю тестування, у межах
якої послiдовнiсть i складнiсть завдань визначалися алгоритмiчно. Такий пiд-
хiд дозволяв пiдтримувати належний рiвень дiагностичної чутливостi тесту для
студентiв iз рiзним рiвнем пiдготовки.

Оскiльки персональне зiставлення результатiв НМТ i результатiв унiверси-
тетського тестування не здiйснювалося, друга група не розглядалася як про-
довження базової вибiрки на iндивiдуальному рiвнi. Натомiсть її результати
використовувалися для агрегованого порiвняння групових розподiлiв балiв iз
даними НМТ, що дало змогу оцiнити змiну структури результатiв при пере-
ходi вiд фiксованого формату тестування до адаптивного. У цьому контекстi
𝐺2 виконує роль контрольної вибiрки, яка вiдображає результати застосуван-
ня нейромережевого модуля в реальному освiтньому середовищi закладу вищої
освiти та створює пiдґрунтя для зiставлення з базовими даними та результатами
iмiтацiйного моделювання.

У межах третьої групи дослiдження (𝐺3) було реалiзовано iмiтацiйне мо-
делювання, спрямоване на вiдтворення очiкуваної поведiнки здобувачiв у се-
редовищi адаптивного тестування за умови незмiнного рiвня їхнiх знань. На
вiдмiну вiд першої та другої груп, де використовувалися реальнi результати
тестування, у 𝐺3 застосовувалися iндивiдуальнi стохастичнi моделi студентiв,
параметризованi на основi фактичних результатiв НМТ з математики. Такий
пiдхiд дозволив сформувати контрфактичний сценарiй, у якому зберiгається
iндивiдуальний профiль знань здобувача, але усувається вплив подальшого на-
вчання, мотивацiйних змiн чи ситуативних факторiв повторного тестування.

Для кожного учасника базової групи було побудовано iндивiдуальну модель,
що вiдображала структуру його предметної пiдготовки за тематичними роздi-
лами математичного блоку НМТ 2025 року. Параметризацiя здiйснювалася на
основi частки правильних вiдповiдей у межах кожного змiстового компонен-
та. Вiдповiдно до офiцiйної програми НМТ з математики, цi компоненти охо-
плюють числа i вирази, рiвняння та нерiвностi iз системами, функцiї, елементи
комбiнаторики i початки теорiї ймовiрностей, а також планiметрiю та стереоме-
трiю [15]. Саме за цими змiстовими лiнiями формувався вектор iндивiдуальних
ймовiрностей правильної вiдповiдi.
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У межах моделi кожне завдання певного роздiлу розглядалося як випадкова
подiя з iмовiрнiстю успiху, що дорiвнює емпiрично спостереженiй частцi пра-
вильних вiдповiдей студента у цьому роздiлi пiд час НМТ. Таким чином, модель
не «навчалася» i не змiнювала свої параметри, а вiдтворювала стабiлiзований
профiль знань. Наприклад, якщо здобувач продемонстрував 0.7 правильних
вiдповiдей у блоцi, пов’язаному з функцiями, то пiд час iмiтацiї кожне завдан-
ня цього блоку виконувалося правильно з iмовiрнiстю 0.7. Така схема дозволяє
трактувати модель як статистичний еквiвалент студента з фiксованим рiвнем
компетентностi.

Iмiтацiйне тестування в 𝐺3 здiйснювалося з використанням того самого ней-
ромережевого адаптивного алгоритму пiдбору завдань, що й у контрольнiй гру-
пi. Для кожної iндивiдуальної моделi проводилося десять повних прогонiв те-
сту, пiсля чого результати агрегувалися шляхом усереднення пiдсумкових балiв.
Багаторазове повторення симуляцiї дало змогу зменшити вплив випадкових ко-
ливань i отримати стабiльну оцiнку очiкуваного результату в адаптивному се-
редовищi.

Таким чином, група 𝐺3 виконувала функцiю аналiтичного еталона, який
дозволяв вiдокремити ефект адаптивного алгоритму вiд реального когнiтивного
прогресу здобувачiв. Якщо результати контрольної групи (𝐺2) вiдхиляються вiд
𝐺3, це може свiдчити про навчальний ефект або змiну рiвня пiдготовки. Якщо
ж 𝐺2 i 𝐺3 демонструють подiбнi розподiли, то спостережуванi змiни зумовленi
переважно властивостями адаптивного добору завдань. У цьому сенсi iмiтацiйна
складова пiдвищує внутрiшню валiднiсть експерименту та дозволяє коректнiше
iнтерпретувати отриманi результати.

Для кiлькiсної перевiрки вiдмiнностей мiж результатами фiксованого неада-
птивного тестування та результатами, очiкуваними в адаптивному середовищi
за збереженого iндивiдуального профiлю знань, було здiйснено порiвняння ба-
зової групи (𝐺1) та групи iмiтацiйного моделювання (𝐺3). В якостi емпiричної
основи використано агрегованi розподiли балiв, отриманi в ходi експерименту,
описаного ранiше Розподiли згруповано за трьома iнтервалами пiдсумкових ба-
лiв, що вiдповiдають низькому, середньому та високому рiвням результатiв.

Таблиця 2.
Порiвняння результатiв базової групи (𝐺1) та групи

iмiтацiйного моделювання (𝐺3)

Дiапазон
балiв

𝐺1: НМТ без
адаптивного
модуля (осiб)

𝐺3:
iмiтацiйне

моделювання
(осiб)

Абсолютна
змiна

Вiдносна
змiна, %

0–15 122 275 +153 +125.4
16–21 690 549 −141 −20.4
22–32 188 176 −12 −6.4

Наведенi данi свiдчать про суттєвий перерозподiл результатiв мiж дiапазо-
нами. Найбiльш виражена змiна спостерiгається у нижньому iнтервалi балiв,
де кiлькiсть результатiв у 𝐺3 зросла на 125.4% порiвняно з базовою групою.
Водночас у середньому дiапазонi зафiксовано зменшення на 20.4%, що вказує
на скорочення частки результатiв, якi ранiше концентрувалися в цiй зонi. У
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верхньому дiапазонi змiни є мiнiмальними − зменшення становить лише 6.4%,
що в межах дослiджуваної вибiрки не можна вважати статистично вагомим
вiдхиленням. Такий характер змiн узгоджується з iнтерпретацiєю, наведеною
у вихiдному описi експерименту: значна частина учасникiв, якi пiд час всту-
пного тестування демонстрували середнiй рiвень, у середовищi адаптивного (у
даному випадку модельованого) тестування переходять до нижчого дiапазону
результатiв. Фактично це означає, що частина здобувачiв, якi у фiксованому
тестi могли потрапити до категорiї «середнiх» за рахунок випадкового вгадува-
ння, в адаптивному форматi демонструють результати, ближчi до їх реального
рiвня пiдготовки.

Iмiтацiйна модель, у якiй вiдповiдi генеруються вiдповiдно до iндивiдуаль-
них iмовiрностей правильних вiдповiдей за змiстовими роздiлами, зменшує
вплив ситуативних факторiв i випадкових успiхiв. Саме тому спостерiгається
перетiкання частини результатiв iз середнього iнтервалу до нижнього, тодi як
група високих результатiв залишається вiдносно стабiльною. Отже, зiставлення
𝐺1 та 𝐺3 демонструє, що адаптивна логiка пiдбору завдань (навiть у модель-
ному вiдтвореннi) пiдвищує дiагностичну роздiльну здатнiсть тесту i зменшує
ефект випадкового завищення балiв. Це опосередковано пiдтверджує гiпотезу
про доцiльнiсть використання нейромережевого адаптивного пiдбору завдань
для бiльш валiдного вимiрювання рiвня навчальних досягнень.

Для оцiнювання вiдмiнностей мiж результатами стандартизованого тесту-
вання пiд час вступу та результатами дiагностичного тестування на першому
курсi було здiйснено порiвняння показникiв другої групи (𝐺2). Аналiз прово-
дився на рiвнi агрегованих розподiлiв балiв за трьома iнтервалами, що вiдповiд-
ають низькому, середньому та високому рiвням результатiв. Оскiльки на етапi
пiдготовки рукопису повнi емпiричнi данi ще узагальнюються, нижче наведено
iлюстративний приклад розподiлу, змодельований за аналогiєю до тенденцiй,
виявлених у базовiй вибiрцi. Цi данi мають демонстрацiйний характер i вико-
ристовуються для представлення пiдходу до аналiзу.

Таблиця 3.
Приклад порiвняння результатiв НМТ та тестування на 1 курсi (𝐺2, 𝑛 = 200,

модельнi данi)
Дiапазон

балiв НМТ (осiб) Тест на 1
курсi (осiб)

Абсолютна
змiна

Вiдносна
змiна, %

0–15 25 55 +30 +120.0
16–21 130 110 −20 −15.4
22–32 45 35 −10 −22.2

Наведений розподiл демонструє тенденцiю до зростання частки низьких ре-
зультатiв та вiдповiдного скорочення середнього дiапазону, тодi як сегмент ви-
соких балiв змiнюється помiрно. Подiбна конфiгурацiя узгоджується з логiкою
адаптивного тестування, за якої зменшується вплив випадкового вгадування i
пiдвищується вимогливiсть до стабiльностi знань. Частина здобувачiв, якi у фi-
ксованому форматi могли демонструвати «середнi» результати, в адаптивному
середовищi переходять до нижчого iнтервалу, що свiдчить про бiльш консерва-
тивне й водночас точнiше вимiрювання рiвня пiдготовки.
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Водночас iнтерпретацiя таких змiн у межах𝐺2 потребує обережностi, оскiль-
ки тут потенцiйно поєднуються кiлька чинникiв: ефект адаптивного алгоритму,
навчальна динамiка першого курсу, а також природна варiативнiсть повторно-
го тестування. Саме тому результати 𝐺2 у подальшому доцiльно розглядати
у поєднаннi з аналiзом 𝐺1 та 𝐺3, де вплив окремих факторiв розмежовується
бiльш чiтко.

Узагальнюючи результати педагогiчного експерименту, представленi в
табл. 2 i табл. 3, можна вiдзначити узгоджену тенденцiю до перерозподiлу ре-
зультатiв у бiк нижчих дiапазонiв балiв за умов адаптивного пiдбору завдань.
Як у моделюваннi (𝐺3), так i в реальному унiверситетському тестуваннi (𝐺2)
спостерiгається скорочення частки «середнiх» результатiв i вiдносна стабiль-
нiсть групи високих досягнень, що свiдчить про зменшення впливу випадко-
вого вгадування та пiдвищення дiагностичної чутливостi тесту. У сукупностi
цi результати пiдтверджують, що нейромережевий адаптивний пiдбiр завдань
сприяє бiльш чiткiй стратифiкацiї здобувачiв за рiвнем пiдготовки та створює
передумови для бiльш валiдного i педагогiчно iнформативного оцiнювання на-
вчальних досягнень.

3. Висновки. Одним iз дiєвих iнструментiв, що може бути використаний
в процесi розробки завдань та перевiрки результатiв академiчного тестування,
є штучнi нейроннi мережi як складова iнформацiйних технологiй. Їх застосу-
вання допомагає спростити роботу розробникiв тестових завдань та бiльш ефе-
ктивно створювати профiлi знань тестованих.

Проведений експеримент з оцiнювання рiвня знань тестованих з математики
пiдтвердив припущення про ефективнiсть використання нейромережевого бло-
ку, що був iнтегрований до електронної системи навчальної платформи Moodle.

Майбутнi дослiдження можуть бути зосередженi на оптимiзацiї алгоритмiв
глибокого навчання та зменшеннi їхньої обчислювальної складностi для полег-
шення їх впровадження в освiтнiх закладах з обмеженими ресурсами. Також
було б цiнним дослiдити iнтеграцiю нових технологiй, таких як вiртуальна ре-
альнiсть або аналiтика навчання, в освiтнiй процес.
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& Gašević, D. (2019). Counting clicks is not enough: Validating a theorized model of
engagement in learning analytics. In Proceedings of the 9th International Conference on Learni-
ng Analytics & Knowledge, 501–510. https://doi.org/10.1145/3303772.3303775

7. Bigler, D., & Hagel, G. (June, 2023). Technical report: Define a customized course and import
it into moodle without changes to the configuration of the moodle system. In Proc. 5th Eur.
Conf. Softw. Eng. Educ., 180–183. https://doi.org/10.1145/3593663.3593668

8. Shilowaras, M., & Jusoh, N. A. (2022). Implementing artificial intelligence chatbot in moodle
learning management system. Eng., Agricult., Sci. Technol. J. (EAST-J), 1(1), 70–75.
https://doi.org/10.37698/eastj.v1i1.122

9. Lohmann, M. J., Riggleman, S., & Higgins J. P. (Feb., 2024). Using a mobile device for
early childhood classroom behavior data collection. Early Childhood Educ. J., 52(2), 427–434.
https://doi.org/10.1007/s10643-023- 01443-5

10. Wang, X., Maeda, Y., & Chang, H.-H. (2025). Development and techniques in learner

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту, 2026, том 48, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



126 С. В. ВРОНСЬКИЙ, Ю. В. АНДРАШКО

model in adaptive e-learning system: A systematic review. Comput. Educ., 225, 105184.
https://doi.org/10.1016/j.compedu.2024.105184

11. Pikuliak, M. V., Savka, I. Ya., & Dutchak, M. S. (2022). Neural Networks Apparatus Usage
for Adaptive Study Trajectory Research. Komp’iuterno-intehrovani tekhnolohii: osvita, nauka,
vyrobnytstvo, 47, 91–97. https://doi.org/10.36910/6775-2524-0560-2022-47-14

12. Otto, P., Bodyanskiy, Y., & Kolodyazhniy, V. (2003). A new learning algorithm for
a forecasting neuro-fuzzy network. Integrated Computer-Aided Engineering, 10, 399–409.
https://doi.org/10.3233/ica-2003-10409

13. Piech, C., Bassen, J., Huang, J., Ganguli, S., Sahami, M., Guibas, L. J., & Sohl-Dickstein, J.
(2015). Deep knowledge tracing. In Advances in neural information processing systems, 505–
513. https://doi.org/10.1145/2724660.2724668

14. Zakharchenko, T., Bell, A., Drushchak, N., Konopatska, O., Khan, F. A., & Stoyanovich, J.
(2025). Estimating the impact of the Russian invasion on the displacement of graduating high
school students in Ukraine. Humanities and Social Sciences Communications, 12, Article 836.
https://doi.org/10.1057/s41599-025-04675-5

15. Ukrainian Center for Educational Quality Assessment. (2025). Nati-
onal multidisciplinary test: Mathematics program content. Retrieved from
https://testportal.gov.ua/matematyka-2025

Vronskyi S. V., Andrashko Yu. V. Information technologies for testing knowl-
edge control of higher education students: options for their modernization.

The article discusses various approaches to processing and evaluating test control re-
sults using an informational assessment system. The possibilities of neural networks usage
in academic testing have been studied within Moodle informational basis. This will sig-
nificantly improve the quality of knowledge level control, which can be carried out using
automated educational testing systems. The effectiveness of properly assessing knowledge
and skills level of higher education applicants using a modified academic testing system
based on an integrated neural network block was investigated.
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