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МОДЕЛЮВАННЯ ТА ПРОГНОЗУВАННЯ КОГНIТИВНОГО
СТАНУ ЗДОБУВАЧIВ ОСВIТИ У ВIРТУАЛЬНОМУ

НАВЧАЛЬНОМУ СЕРЕДОВИЩI НА ОСНОВI
МУЛЬТИМОДАЛЬНИХ ДАНИХ

У дослiдженнi запропоновано модель мультимодального збору та обробки даних
для оцiнювання когнiтивного навантаження здобувачiв освiти у вiртуальному на-
вчальному середовищi, що є актуальним на тлi розвитку дистанцiйної та змiшаної
форм навчання. На основi iнтегрального показника навантаження побудовано орiєн-
тований граф прийняття рiшень з трьома зонами: прийнятною, пiдвищеного ризику
та критичною, а також математичну модель динамiки засвоєння знань, яка враховує
нелiнiйну залежнiсть ефективностi вiд навантаження та фазу деградацiї при його пе-
ревищеннi. Iмiтацiйне моделювання у MATLAB Simulink пiдтвердило фазовий перехiд
вiд ефективного навчання до зниження продуктивностi, що демонструє можливiсть
використання моделi для адаптивного управлiння навчальним процесом, прогнозува-
ння когнiтивного навантаження та персоналiзацiї освiтньої траєкторiї.

Ключовi слова: когнiтивний стан, когнiтивне навантаження, мультимодальнi данi,
вiртуальне навчальне середовище, прогнозування, iмiтацiйне моделювання, адаптивне
навчання, MATLAB Simulink.

1. Вступ. Стрiмкий розвиток цифрових технологiй i кризи, з якими стикнули-
ся Україна та свiт, суттєво трансформували освiтнiй простiр. Поширення муль-
тимедiйних платформ i хмарних сервiсiв сприяло впровадженню дистанцiйного
та змiшаного навчання, зокрема асинхронних форматiв на основi вiдеолекцiй,
iнтерактивних модулiв i вiртуальних середовищ [1]. Це забезпечує гнучкiсть,
розширює доступ до матерiалiв i пiдтримує персоналiзацiю навчання.

Водночас такi середовища створюють новi виклики: вiдсутнiсть безпосере-
днього педагогiчного супроводу, потреба в самостiйному плануваннi та вели-
кий обсяг iнформацiї пiдвищують когнiтивне навантаження [2]. Його надлишок
погiршує засвоєння матерiалу, мотивацiю й результати, тодi як недостатнiсть
знижує залученiсть i концентрацiю [3].

Отже, контроль i своєчасне оцiнювання когнiтивного стану є ключовими для
ефективностi навчання у вiртуальному середовищi. Традицiйнi методи, як-от
анкетування чи постфактум аналiз, є суб’єктивними та не забезпечують опера-
тивного реагування [4].

2. Постановка завдання. З огляду на сучаснi виклики розвитку освiти
актуальним є впровадження iнформацiйних технологiй, що вiдстежують пове-
дiнковi, часовi, фiзiологiчнi та iншi характеристики взаємодiї здобувача освiти
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з навчальним контентом, а проблема моделювання та прогнозування когнiтив-
ного стану на основi мультимодальних даних має важливе науково-практичне
значення для створення iнтелектуальних технологiй адаптивного управлiння
процесом дистанцiйного та iнформального навчання у закладах вищої освiти.

Метою дослiдження є розроблення математичної моделi прогнозування ко-
гнiтивного стану здобувача освiти у вiртуальному навчальному середовищi на
основi мультимодальних даних.

3. Аналiз останнiх дослiджень та публiкацiй. Сучаснi дослiдження мо-
нiторингу когнiтивного стану у VLE переходять вiд анкетування до об’єктивних,
безперервних i мультимодальних вимiрювань, здатних фiксувати короткочаснi
змiни навантаження та уваги [6, 7]. Особливу увагу придiляють вiдстеженню
погляду як ненав’язливому iндикатору: аналiз фiксацiй i вiзуальної концентра-
цiї допомагає виявляти перевантаженi фрагменти навчального матерiалу [7].
Поєднання окуломоторних i нейрофiзiологiчних сигналiв пiдвищує точнiсть оцi-
нювання завдяки взаємному доповненню каналiв [14].

Машинне навчання застосовується для класифiкацiї рiвнiв когнiтивного на-
вантаження за даними ЕЕГ i eye-tracking, демонструючи перспективнiсть, але
залишаючи вiдкритими питання переносимостi моделей i їх iнтерпретацiї [14].
У 3D/XR-середовищах пiдкреслюється змiннiсть навантаження в часi та необ-
хiднiсть time-sensitive монiторингу, а також проблема вiдсутностi унiфiкованих
методик [9].

Педагогiчнi пiдходи, зокрема scaffolding, можуть впливати на когнiтивне на-
вантаження й мотивацiю [11], а адаптивнi системи з мультимодальними даними
пiдвищують ефективнiсть навчання [12]. Українськi дослiдження пiдтверджу-
ють актуальнiсть монiторингу, але переважно зосередженi на органiзацiйних
аспектах, без формальних моделей когнiтивного стану [13]; водночас iснують
приклади використання eye-tracking для автоматизованого контролю поведiн-
ки [10].

Запропонований пiдхiд поєднує мультимодальне вимiрювання, часово-сег-
ментоване моделювання з виявленням пiкiв i провалiв та iмiтацiйну валiдацiю
в Simulink [9, 11]. Це дозволяє не лише класифiкувати, а й прогнозувати когнi-
тивний стан у часi, оцiнювати вплив змiн навчального контенту та iнтегрувати
результати з VLE-логами для практичного використання.

4. Основний результат. На початковому етапi дослiдження було створено
концептуальну структурну-функцiональну модель мультимодального збору та
обробки даних для моделювання й прогнозування когнiтивного стану здобува-
чiв освiти у вiртуальному навчальному середовищi (рис. 1). На цьому етапi було
визначено основнi джерела iнформацiї, канали отримання даних та логiку їх iн-
теграцiї в єдину iнформацiйну систему оцiнювання когнiтивного навантаження
[15].

Модель передбачає мультимодальний збiр даних, що охоплює взаємодiю здо-
бувача освiти з вiртуальним навчальним середовищем, результати самооцiнки
когнiтивного навантаження, поведiнковi показники роботи в системi та вiдео-
потiк iз веб-камери для аналiзу мiмiки й концентрацiї уваги; окремим блоком
реалiзовано визначення об’єкта концентрацiї та подiл домену зацiкавленостi,
що дозволяє розраховувати iндекс зосередженостi пiд час виконання навчаль-
них завдань [15, 16].

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Додатково реалiзується аналiз поведiнки користувача у системi з подаль-
шим видаленням артефактiв i фiльтрацiєю даних. Для сигналiв, що потребу-
ють спектрального аналiзу, реалiзовано видiлення частотних компонент (𝛼, 𝛽,
𝜇, 𝜆) та розрахунок ознак у частотнiй областi. Що забезпечило формування iн-
формативних характеристик, якi вiдображають динамiку когнiтивних процесiв
у часовому та спектральному просторах.

Пiсля чого було реалiзовано мультимодальне групування отриманих даних
iз рiзних каналiв у єдиний вектор ознак [15]. В межах блоку опрацювання даних
виконується їх нормалiзацiя та зменшення розмiрностi для формування стру-
ктурованого набору даних iз подiлом на навчальну та перевiрочну вибiрки. Такi
манiпуляцiї з даними дозволили застосувати моделей машинного навчання та
штучних нейронних мереж для визначення та прогнозування рiвня когнiтивно-
го навантаження здобувача освiти.

Таким чином, створена модель становить системну основу для математично-
го формалiзму, реалiзацiї алгоритмiв у середовищi iмiтацiйного моделювання
та експериментальної перевiрки ефективностi iнформацiйної технологiї монiто-
рингу когнiтивного стану у вiртуальному навчальному середовищi.

Рис. 1. Концептуальна структурно-функцiонально модель мультимодального
збору та обробки даних.
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На основi розробленої концептуальної моделi виконана побудова орiєнтова-
ного графа прийняття рiшень для визначення та прогнозування рiвня когнiтив-
ного навантаження здобувачiв освiти у вiртуальному навчальному середовищi
з урахуванням критерiїв оцiнювання на етапi розробки та зниження ризику
iнформацiйної технологiї.

На рисунку 2 показано орiєнтований граф, що формалiзує логiку перехо-
дiв мiж станами когнiтивного навантаження залежно вiд результатiв мульти-
модального аналiзу: початковим вузлом є SG, що вiдповiдає стартовому стану
системи пiсля отримання iнтегрованого вектора ознак, з якого система перехо-
дить до стану S1 для оцiнки базової можливостi виконання навчального завда-
ння здобувачем за поточного когнiтивного стану [16].

Рис. 2. Орiєнтований ациклiчний граф прийняття рiшень.

Якщо виконання завдання неможливе через надмiрне когнiтивне наванта-
ження, формується результат K10 — критичний стан неприйнятної зони, що
потребує негайної адаптацiї навчального сценарiю або змiни алгоритмiв систе-
ми. Якщо завдання виконуване, система переходить до вузла S2.

У вузлi S2 оцiнюється допустимiсть навантаження. При перевищеннi меж
система переходить до K7-K9 (високе навантаження): рiвнi K7-K8 потребують
додаткового аналiзу та адаптацiї, а K9 (разом iз K10) належить до критичної
зони перевантаження. Якщо навантаження допустиме, виконується перехiд до
S3.

У вузлi S3 визначається оптимальнiсть навантаження. Значення K1-K3 вiд-
повiдають низькому та оптимальному рiвню й не потребують корекцiї. Якщо
навантаження не є оптимальним, система переходить до K4-K6 — середнього
рiвня, що вимагає адаптацiї контенту або навчальної траєкторiї.

Отже, видiлено три зони: K1-K3 — оптимальна; K4-K8 — пiдвищений ризик
iз потребою адаптацiї; K9-K10 — критичне навантаження, що вимагає суттє-
вої перебудови навчального процесу. Отже, побудований граф виконує не лише
функцiю формалiзацiї алгоритму визначення рiвня когнiтивного навантаження,
а й iнтегрує механiзм ризик-орiєнтованої класифiкацiї станiв у межах iнформа-

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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цiйної технологiї монiторингу. Це дозволяє використовувати його як iнструмент
прийняття iнженерних та педагогiчних рiшень пiд час проєктування, моделю-
вання та валiдацiї системи прогнозування когнiтивного стану у вiртуальному
навчальному середовищi.

Математична модель моделювання та прогнозування когнiтивного стану здо-
бувача освiти у вiртуальному навчальному середовищi ґрунтується на поєднан-
нi мультимодального представлення даних та структурного синтезу моделi на
основi методу групового врахування аргументiв (МГВА) [17], а її результат iн-
терпретується через орiєнтований граф прийняття рiшень 𝑆𝐺 → 𝑆1 → 𝑆2 →
𝑆3 → 𝐾𝑖.

𝐷 (𝑡) = {𝐷𝑢𝑙𝑒 (𝑡) , 𝐷𝑎𝑡𝑡 (𝑡) , 𝐷𝑓𝑎𝑐𝑒 (𝑡) , 𝐷𝑠𝑖𝑔 (𝑡) , 𝐷𝑠𝑟 (𝑡)} , (1)

де 𝐷𝑣𝑙𝑒(𝑡) — поведiнковi метрики взаємодiї з ВНС, 𝐷𝑎𝑡𝑡(𝑡) — параметри кон-
центрацiї уваги, 𝐷𝑓𝑎𝑐𝑒(𝑡) — характеристики мiмiки, 𝐷𝑠𝑖𝑔(𝑡) — сигнали для спе-
ктрального аналiзу, 𝐷𝑠𝑟(𝑡) — самооцiнка когнiтивного навантаження.

Пiсля попередньої обробки формується iнтегрований вектор ознак:

𝑥 (𝑡) = [𝑥𝑢𝑙𝑒 (𝑡) , 𝐼𝑐𝑜𝑛𝑐 (𝑡) , 𝑥𝑓𝑎𝑐𝑒 (𝑡) , 𝑃𝛼 (𝑡) , 𝑃𝛽 (𝑡) , 𝑃𝜇 (𝑡) , 𝑃𝜆 (𝑡) , 𝑥𝑠𝑟 (𝑡)] , (2)

де 𝐼𝑐𝑜𝑛𝑐(𝑡) — iндекс зосередженостi, 𝑃𝛼, 𝑃𝛽, 𝑃𝜇, 𝑃𝜆 — спектральнi енергiї вiдпо-
вiдних дiапазонiв.

Iндекс концентрацiї визначається через ентропiйну модель:

𝐼𝑐𝑜𝑛𝑐 (𝑡) = 1−
−

𝑚∑︀
𝑗−1

𝑝𝑗 (𝑡) log𝑝𝑗 (𝑡)

log𝑚
, (3)

де 𝑝𝑗(𝑡) — частка фiксацiй у 𝑗-му доменi зацiкавленостi.
Спектральнi компоненти обчислюються як:

𝑃𝑏 (𝑡) =

∫︁
𝑆(𝑓, 𝑡)𝑑𝑓, 𝑏 ∈ {𝛼, 𝛽, 𝜇, 𝜆} , (4)

Пiсля нормалiзацiї формується вектор зменшеної розмiрностi:

𝑧𝑡 = Φ (𝑥 (𝑡)) , (5)

де Φ(·) — оператор редукцiї розмiрностi.
Саме 𝑧(𝑡) = {𝑧1(𝑡), . . ., 𝑧𝑚(𝑡)} використовується як множина аргументiв у

МГВА. На першому шарi для кожної пари 𝑧𝑖(𝑡), 𝑧𝑗(𝑡) будується часткова модель:

𝑦𝑖𝑗 (𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑧𝑖 (𝑡) + 𝑎2𝑧𝑗 (𝑡) + 𝑎3𝑧𝑖 (𝑡) 𝑧𝑗 (𝑡) + 𝑎4𝑧
2
𝑖 (𝑡) + 𝑎5𝑧

2
𝑗 (𝑡) , (6)

де 𝑎𝑘 — коефiцiєнти, визначенi методом найменших квадратiв.
Для кожної часткової моделi обчислюється зовнiшнiй критерiй:

𝐸𝑖𝑗 =
1

𝑁

𝑁∑︁
𝑡=1

(𝑦𝑖𝑗 (𝑡)− 𝑦(𝑡))2, (7)

де 𝑦(𝑡) — еталонний рiвень когнiтивного навантаження.
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Iтерацiйний синтез завершується при виконаннi умови:

𝐸(𝑙+1) > 𝐸𝑙, (8)

що вiдповiдає мiнiмуму зовнiшнього критерiю.
Фiнальна модель прогнозування когнiтивного навантаження набуває вигля-

ду:
𝑦 (𝑡) = 𝐹𝑀𝐺𝑉 𝐴 (𝑧 (𝑡)) , (9)

де 𝑦(𝑡) — неперервна оцiнка когнiтивного навантаження.
Отримане значення дискретизується згiдно зi шкалою графа:

𝑘 (𝑡) = 𝑄 (𝑦 (𝑡)) , 𝑘 (𝑡) ∈ {𝐾1, . . . , 𝐾10} , (10)

Далi через функцiю ризику

𝜌
(︁
𝑘 (𝑡)

)︁
=

⎧⎪⎨⎪⎩
0, 𝑘 ∈ {𝐾1, 𝐾2, 𝐾3} ,
1, 𝑘 ∈ {𝐾4, . . . , 𝐾8} ,
2, 𝑘 ∈ {𝐾9, 𝐾10} ,

(11)

визначається зона прийняття рiшення, що iнiцiює переходи мiж станами 𝑆1, 𝑆2,
𝑆3 у графi та формує адаптивнi дiї у ВНС.

Для перевiрки адекватностi моделi виконано iмiтацiйне моделювання змiни
когнiтивного стану у MATLAB Simulink (рис. 3) [19]. Модель вiдображає нелi-
нiйну (iнверсну U-подiбну) залежнiсть ефективностi навчання вiд когнiтивного
навантаження та враховує деградацiю результатiв при перевантаженнi.

У межах експерименту розглянуто два сценарiї: базовий режим iз низьким
стабiльним навантаженням i режим переходу до критичної зони перевантаже-
ння.

Рис. 3. Структурна схема базової моделi динамiки засвоєння знань без впливу
змiнного когнiтивного навантаження у середовищi MATLAB Simulink.

У базовому сценарiї при значеннi 𝐶𝐿 = 2 спостерiгається плавне зростання
функцiї засвоєння знань 𝐾(𝑡), що вiдповiдає позитивному значенню похiдної
𝑑𝐾/𝑑𝑡. За таких умов ефективнiсть E наближається до оптимального значення,
а компонент навчання 𝑟𝐸(1−𝐾) домiнує над компонентом втрати (рис. 4). Це
пiдтверджує коректнiсть моделi у випадку допустимого когнiтивного стану та
узгоджується з положеннями когнiтивної теорiї навантаження.

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Рис. 4. Динамiка засвоєння знань 𝐾(𝑡) при сталому низькому рiвнi
когнiтивного навантаження (𝐶𝐿 = 2) у базовому режимi моделювання.

У другому сценарiї (рис. 5) пiсля переходу 𝐶𝐿(𝑡) у критичну зону (𝐶𝐿 ≈ 10)
ефективнiсть E рiзко зменшується, що призводить до переважання компоненти
деградацiї 𝑑(1 − 𝐸)𝐾 у структурi рiвняння. Таким чином похiдна 𝑑𝐾/𝑑𝑡 стає
вiд’ємного значення, що вiдповiдає зниженню якостi засвоєної навчальних ма-
терiалiв. Така поведiнка системи вiдповiдає психофiзiологiчним уявленням про
когнiтивне виснаження, втрату концентрацiї уваги та погiршення навчальної
продуктивностi. Розроблена модель демонструє, що перевантаження не лише
зупиняє засвоєння нових знань, а також може спричиняти їх часткову втрату
як результат перевищення iндивiдуального ресурсного порогу.

Рис. 5. Структурна схема моделi впливу змiнного когнiтивного навантаження
у вiртуальному навчальному середовищi на динамiку засвоєння знань

(VLE-сценарiй) у MATLAB Simulink.

Результати iмiтацiйного моделювання (рис. 6) у середовищi MATLAB Simuli-
nk дозволили проаналiзувати динамiчну поведiнку системи в умовах змiнного
когнiтивного навантаження [20]. На поданому графiку жовта крива вiдобра-
жає рiвень когнiтивного навантаження 𝐶𝐿(𝑡), сформований на основi мульти-
модальних показникiв (iндекси 𝛼, 𝛽, 𝜇, 𝜆, поведiнковi параметри та швидкiсть
взаємодiї з контентом), тодi як синя крива вiдображає змiну iнтегрального по-
казника засвоєння знань 𝐾(𝑡).

На першому вiдрiзку часу (0-4 с) система перебуває у зонi помiрного на-
вантаження, що вiдповiдає значенню 𝐶𝐿 ≈4-7, та знаходиться в середнiй зонi
орiєнтованого графа (K4-K8). В свою чергу ефективнiсть E(CL) залишається
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вiдносно стабiльною, а прирiст знань 𝑑𝐾/𝑑𝑡 має додатне значення. Таким чином
є пiдстави стверджувати, що при когнiтивному навантаженнi в межах допусти-
мої зони навчальний процес продовжується проте можливе зниження iнтенсив-
ностi засвоєння матерiалу.

Рис. 6. Iмiтацiйний результат моделювання: вплив зростання iнтегрального
показника когнiтивного навантаження 𝐶𝐿(𝑡) на ефективнiсть навчання та

iнтегральний показник знань 𝐾(𝑡).

На другому вiдрiзку часу (4-5 с) видно, що система перебуває у зонi коротко-
часного зниження рiвня когнiтивного навантаження, яке вiдповiдає значенню
𝐶𝐿 ≈ 2-3, та вiдповiдно переходу у прийнятну зону (K1-K3). У цей момент
ефективнiсть 𝐸(𝐶𝐿) зростає, оскiльки система наближається до оптимальної
областi функцiонування. Вiдповiдно, у рiвняннi (12)

𝑑𝐾

𝑑𝑡
= 𝑟𝐸 (1−𝐾)− 𝑑 (1− 𝐸)𝐾, (12)

На цьому етапi зростає вплив складової 𝑟𝐸(1 − 𝐾), тодi як деградацiя мi-
нiмiзується, що створює сприятливi умови для засвоєння знань i когнiтивного
вiдновлення.

Однак на iнтервалi 5–6 с спостерiгається нестабiльнiсть: когнiтивне наван-
таження коливається в межах 𝐶𝐿 ≈ 5–8 (зона K4–K8), що свiдчить про фазо-
вий перехiд i адаптацiйну перебудову системи. Нелiнiйна функцiя ефективностi
E(CL) змiнюється нерiвномiрно, погiршуючи якiсть засвоєння.

Поблизу критичного порогу навiть незначнi змiни мають значний вплив, що
проявляється у момент 6 с рiзким переходом до критичного рiвня (𝐶𝐿 = 10,
зона K10). Вiдповiдно до розробленої математичної моделi у цiй областi функцiя
ефективностi наближається до нуля (13):

𝐸(𝐶𝐿) → 0, (13)

Внаслiдок цього у рiвняннi динамiки знань

𝑑𝐾

𝑑𝑡
= 𝑟𝐸 (1−𝐾)− 𝑑 (1− 𝐸)𝐾, (14)

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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перший доданок (навчання) зменшується, а другий (деградацiя) починає домi-
нувати. Саме тому на графiку спостерiгається зниження або стагнацiя показни-
ка K(t), що свiдчить про втрату продуктивностi засвоєння.

Важливо зазначити, що модель демонструє не просто зменшення темпу на-
вчання, а фазовий перехiд системи — вiд режиму накопичення до режиму дегра-
дацiї. Це пiдтверджує коректнiсть iнтеграцiї нелiнiйної функцiї ефективностi та
механiзму ризик-орiєнтованої класифiкацiї, закладеного в орiєнтованому графi
𝑆𝐺→ 𝑆1 → 𝑆2 → 𝑆3 → 𝐾𝑖.

Отриманi результати пiдтверджують нелiнiйний вплив когнiтивного наван-
таження на ефективнiсть навчання, iснування критичного порогу 𝐶𝐿𝑐𝑟𝑖𝑡, пi-
сля якого система переходить у зону деградацiї, адекватне вiдображення фази
зростання знань i когнiтивного виснаження та узгодження динамiчної поведiн-
ки з дискретною логiкою орiєнтованого графа; це обґрунтовує використання
розробленої моделi як механiзму раннього попередження про перевантаження
та автоматичного регулювання iнтенсивностi подачi навчального матерiалу та
активацiї пауз при наближеннi до критичної зони.

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У статтi запро-
поновано модель прогнозування когнiтивного стану здобувачiв освiти у VLE на
основi мультимодальних даних, яка поєднує структурно-функцiональну модель
збору даних, орiєнтований граф прийняття рiшень i динамiчну математичну
модель впливу навантаження на засвоєння знань; формалiзовано iнтегральний
показник 𝐶𝐿(𝑡) та модель динамiки знань 𝐾(𝑡) з урахуванням фази зростання й
деградацiї при перевищеннi критичного порогу, орiєнтований граф класифiкує
стани на три зони (прийнятну, ризику, критичну), а iмiтацiйне моделювання в
MATLAB Simulink пiдтвердило адекватнiсть i довело можливiсть використан-
ня моделi для адаптивного регулювання навчального процесу та прогнозування
змiн когнiтивного стану в часi.
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Liakh I. M., Dytko T. V. Modeling and predicting the cognitive state of learners
in a virtual learning environment based on multimodal data.

The study proposes a model of multimodal data collection and processing for assessing
the cognitive load of learners in virtual learning environments, which is relevant in the
context of the growing role of distance and blended learning. Based on an integral load
indicator, an oriented decision-making graph with three zones – acceptable, increased risk,
and critical – is constructed, along with a mathematical model of knowledge acquisition
dynamics that accounts for the nonlinear dependence of learning effectiveness on load and
includes a degradation phase when the load exceeds a critical threshold. Simulation in
MATLAB Simulink confirms a phase transition from effective learning to reduced perfor-
mance, demonstrating the potential of the model for adaptive educational management,
cognitive load forecasting, and personalization of the learner’s trajectory.

Keywords: cognitive state, cognitive load, multimodal data, virtual learning environment,
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