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Анотація 

У тезах стисло викладено результати статті, присвяченої розробленню 

діагностичних моделей в інтелектуальних навчальних системах (ІНС) для 

математичних дисциплін і впровадженню сенсо‑економічного підходу. 

Порівняно дискретні (BKT) та неперервні (DKT) підходи до відстеження знань, 

показано їхні сильні сторони щодо персоналізації, прозорості та адаптивності. 

Запропоновано гібридну архітектуру, що поєднує дискретне відстеження 

коректності кроків із неперервним аналізом поведінкових ознак, структурну 

діагностику помилок на основі дерев виразів, а також формальну верифікацію 

кроків розв’язання. Запропоновано метрику Hybrid Skill Score (HSS) і 

таксономію «сенсів» (структурний, зусиль, відновлення, соціальний, 

креативний, рефлексивний), які відображають значущі навчальні дії. Для 

прозорої мотивації запропоновано блокчейн‑токен SenseCoin у приватній мережі 

PoA, який нараховується за валідувані сенси й обмінюється на цінні освітні 

можливості (наставництво, поглиблені модулі тощо). Показано кейс з 



рівняннями другого порядку: система виявляє концептуальну помилку 

класифікації коренів, фіксує самостійне відновлення та нараховує токен. Підхід 

спрямований на підвищення автономії, змістовності й гідності навчання та 

закладає основу для інтеграції ІНС з ціннісно чутливою мотивацією. 
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knowledge tracing; сенсо‑економічна модель; блокчейн‑токени в освіті. 

1. Вступ 

Мотивація студентів з математики часто є недостатньою, що негативно 

впливає на результати навчання. Адаптивні освітні середовища й ІНС 

персоналізують подачу матеріалу на основі діагностики знань, підвищуючи 

втягнутість і досягнення (du Plooy, Casteleijn, & Franzsen, 2024). Для цього 

застосовують моделі відстеження знань: дискретні, як‑от Bayesian Knowledge 

Tracing (Corbett & Anderson, 1994), та неперервні, як Deep Knowledge Tracing 

(Piech et al., 2015; Pelánek, 2017). Паралельно зростає інтерес до вимірювання 

складних компетентностей і до підходів, що підтримують автономію та сенс 

навчання (Hernández‑de‑Menéndez et al., 2022; Hew, Huang, & Lo, 2023). 

2. Стислий огляд досліджень і розрив 

Дискретні моделі (BKT, Q‑матриці) забезпечують інтерпретованість і 

керованість викладачем, але гірше моделюють поступову динаміку засвоєння. 

Неперервні підходи (DKT, Knowledge Tracing Machines) дають вищу 

адаптивність, але вимагають більше даних і поступаються прозорістю (Vie & 

Kashima, 2018; Mao, Lin, & Chi, 2018). Гейміфікація й токен‑економіки можуть 

підвищувати короткострокову активність, але без зв’язку з глибинними 

пізнавальними сигналами ризикують перетворитися на «гонитву балів» (van Roy 

& Zaman, 2017; Hew et al., 2023). Блокчейн у освіті здебільшого застосовують для 

сертифікації, а не для тонкої інтеграції з діагностикою знань (Jirgensons & 

Kapenieks, 2018; Zhou, Zhang, & Chen, 2021). Отже, існує розрив між точними 

діагностичними моделями та прозорою, ціннісно чутливою мотивацією. 



3. Запропонований підхід: гібридне KT + сенсо‑економіка 

Система складається з двох взаємопов’язаних рівнів: (1) гібридного 

knowledge tracing та (2) сенсо‑економічного шару. 

• Гібридне KT. Дискретний шар оцінює коректність кроків та виконує формальну 

верифікацію (символьні обчислення, перевірка перетворень), тоді як 

неперервний шар відстежує патерни поведінки (час, підказки, редагування, 

повтори) та «глибину» міркувань. Для структурної діагностики помилок 

відповіді перетворюють у дерево виразу й знаходять першу структурну 

дивергенцію для класифікації типу помилки. 

• Гібридна оцінка HSS. Підсумковий показник Hybrid Skill Score поєднує 

ймовірність володіння навичкою (з KT) та нормалізований вектор поведінкових 

ознак, використовується для рекомендацій і тригерів винагород. 

• Сенси й мапінг вартості. «Сенс» — валідуваний внесок у пізнавальний прогрес 

(структурний, зусиль, відновлення, соціальний, креативний, рефлексивний). 

Кожному типу відповідає функція вартості, яка враховує контекст і складність. 

• Токенізація SenseCoin. Винагороди реалізовано як освітній токен у приватній 

Ethereum‑сумісній мережі PoA з політикою чеканки/викупу на основі освітніх 

подій (Wood, 2014; Gulati et al., 2020; Awaji & Solaiman, 2022). Токени 

обмінюються на змістовні активності: доступ до поглиблених модулів, 

консультацій, проєктів. 

4. Кейс: розв’язування лінійних ДР 2‑го порядку 

У задачі з характеристичним рівнянням система фіксує помилку 

класифікації коренів як дійсних, виконує структурну перевірку проміжних 

перетворень і оцінює поведінковий профіль (без підказок, кілька спроб, 

зосередженість). Після самостійного виправлення HSS перетинає поріг 

винагороди; студент отримує «Recovery Sense» і частку SenseCoin з поясненням 

причини нарахування. Така логіка поєднує діагностичну точність з прозорою 

мотивацією. 



5. Обговорення та обмеження 

Переваги: персоналізація з опорою на дійсні міркування студента; 

прозорість і простежуваність прогресу; стала мотивація через визнання 

значущих дій. Виклики: справедливе масштабування «сенсів» між курсами; 

витрати на інфраструктуру (хоча приватний PoA мінімізує їх); баланс 

екструнзії/інтринзії; потреба в стандартах й модерації для уникнення 

маніпуляцій. 

6. Висновки 

Гібридна ІНС, що поєднує дискретні та неперервні моделі відстеження 

знань із сенсо‑економічною токенізацією, відходить від вузького оцінювання 

«правильно/неправильно» до визнання структурного розуміння, наполегливості 

та соціальної цінності. Подальша робота — емпірична валідація таксономії 

сенсів, автоматичне калібрування ваг, інтеграція з формальними верифікаторами 

й міжплатформна сумісність. 
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