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Abstract

У цьому дослiдженнi ми концептуалiзуємо українську онлайн платформу MRIIA як цифровий двiйник учня та
пропонуємо модель неперервного оцiнювання когнiтивної резильєнтностi. Запропонована модель навчання бiльше
не оцiнює учнiв за бiнарним критерiєм «правильно/неправильно», натомiсть аналiзується, наскiльки стабiльно
учень утримує коректне мiркування в умовах misleadingness. Реалiзовано адаптивний цикл уточнювальних
запитань i shape-preserving spline-калiбрування, що дозволяє надавати частковий бал за вiдновлення reasoning
пiсля помилки. В емпiричнiй демонстрацiї (N = 280) середнi значення субiндексiв резильєнтностi до втручання
становили: Visual = 0.6113, Textual = 0.5469, Mixed = 0.5230, що вiдповiдало iнтегральному показнику до
втручання Hpre = 0.5528. Пiсля адаптивної пiдтримки середнiй iнтегральний iндекс зрiс до Hpost = 0.7732, iз
середнiм приростом ∆H = +0.2204. Це покращення є статистично значущим (ANOVA F (2, 277) = 97.66, p < 10−30),
медiанний прирiст становив приблизно 0.22. Розподiл ∆H (Q1 = 0.0640, Med = 0.2225, Q3 = 0.3524) свiдчить,
що бiльшiсть учнiв отримали позитивний ефект вiд адаптивної взаємодiї. Отриманi результати пiдтверджують,
що iнтегральний resilience-iндекс цифрового двiйника, який агрегує вiзуальну, текстову та змiшану компоненти,
вiдображає стан учня значно повнiше, нiж одиничний показник правильностi. Також продемонстровано нелiнiйне
spline-вiдображення iндексу резильєнтностi в iнтервалi [0, 1] на звичну 12-бальну шкалу, що дозволяє зберегти
деталiзацiю внутрiшнього learner state при зовнiшнiй дискретнiй iнтерпретацiї MRIIA з ядром адаптивної системи
оцiнювання нового поколiння. На вiдмiну вiд iснуючих методiв оцiнювання знань ми використали OCR аналiз
рукописних текстiв для iнтелектуальної трансформацiї у динамiчну модель когнiтивного стану учня.
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1. Вступ

У цiй статтi ми розглядаємо навчальну екосистему
MRIIA не як черговий генеративний освiтнiй чат-
iнструмент, а як реальний прототип цифрового двiйника
учня. Така постановка питання є принципово важливою,
оскiльки вона змiщує фокус з окремих AI-функцiй –
генерацiї пояснень, рекомендацiї вправ, автоматичної
перевiрки чи вiдповiдi на запитання – на побудову
цiлiсної динамiчної моделi учня, яка оновлюється в
часi, симулює можливi сценарiї навчання i пiдтримує
адаптивне оцiнювання.

Сучаснi цифровi навчальнi середовища мiстять
дедалi бiльше мультимодальних матерiалiв, у яких
текстовi, вiзуальнi, формальнi та iнтерактивнi сигнали
взаємодiють мiж собою. Водночас оцiнювання в
багатьох освiтнiх системах усе ще спирається на
дискретну схему: вiдповiдь або правильна, або
неправильна. Такий пiдхiд виявляється недостатнiм
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у тих ситуацiях, коли учень помиляється не через
повну вiдсутнiсть знання, а через misleadingness: хибну
вiзуальну iнтерпретацiю, надмiрний текстовий шум,
невдале формулювання задачi, когнiтивну iлюзiю,
помилкову математичну евристику або логiчну пастку
у доведеннi. Саме тому в цiй роботi пропонується
перейти вiд бiнарної моделi “знає / не знає” до
моделi когнiтивної резильєнтностi. Пiд когнiтивною
резильєнтнiстю ми розумiємо стiйкiсть учня до mislead-
ingness у рiзних модальностях, здатнiсть утримувати
або вiдновлювати коректне reasoning пiсля помилки, а
також збереження мотивацiйно-когнiтивної активностi
пiсля негативного початкового сигналу.

У межах цього пiдходу цифровий двiйник оцiнює не
лише фiнальну правильнiсть вiдповiдi, а й здатнiсть
учня:

1. витримувати вплив misleading stimulus;

2. виявляти помилку у власному мiркуваннi;

3. коригувати вiдповiдь пiсля уточнювального
запитання;



4. зберiгати когнiтивну стабiльнiсть у
мультимодальному середовищi;

5. не втрачати мотивацiю пiсля першої невдачi.

Метою статтi є теоретичне, математичне та
iнформатичне обґрунтування розвитку MRIIA як
цифрового двiйника учня, а також побудова моделi
неперервного оцiнювання когнiтивної резильєнтностi,
що базується на трьох субiндексах, adaptive follow-
up questioning, spline-апроксимацiї та iнтегральному
resilience-iндексi.

2. Огляд лiтератури

Iдея моделювання учня має довгу iсторiю в
дослiдженнях intelligent tutoring systems, де student
model виступала ядром адаптивностi. Класичнi ITS
оцiнювали, що саме учень уже знає, де припускається
помилок i яку дидактичну дiю слiд запропонувати
далi. У мiру розвитку adaptive e-learning systems learner
model стала багатшою: почали враховуватися не лише
результати тестiв, а й темп роботи, патерни взаємодiї,
мотивацiя, iсторiя помилок i контекст виконання
завдань.

Новiший етап цього розвитку – концепцiя цифрового
двiйника студента (digital twin of student, DTS),
яку можна розглядати як iнтегровану, динамiчну
i семантично iнтерпретовану learner model. У
такому пiдходi цифровий двiйник акумулює академiчнi,
поведiнковi, компетентнiснi та цiльовi сигнали, а
також виступає прескриптивним механiзмом для
побудови персоналiзованої траєкторiї навчання [1].
На вiдмiну вiд традицiйної learner model, яка часто
залишається внутрiшнiм модулем системи, цифровий
двiйник розглядається як постiйно оновлюване цифрове
представлення учня, здатне поєднувати спостереження,
прогноз i рекомендацiю.

Табл. 1 показує, що релевантна лiтература для MRIIA
формується на перетинi кiлькох дослiдницьких лiнiй.
Перша група охоплює власне цифровi двiйники учня
та персоналiзоване навчання. Тут цифровий двiйник
подається як динамiчна модель студента, що iнтегрує
результати, компетентностi, поведiнковi сигнали, цiлi
та персоналiзованi траєкторiї навчання. Водночас
бiльшiсть таких робiт або мають концептуально-
архiтектурний характер, або спираються на симуляцiї,
а не на прямi шкiльнi експерименти.

Друга група лiтератури стосується ширших освiтнiх
digital twin ecosystems, включно з IoT-enabled smart
learning, immersive training та education-and-training
frameworks. Цi працi важливi для архiтектурного
обґрунтування, але вони здебiльшого описують
iнфраструктуру, взаємодiю пристроїв, моделювання
середовищ або галузевi training applications, а не власне
тонке когнiтивне оцiнювання учня в шкiльному класi.

Третя група походить з healthcare та mental-health
digital twins. Саме тут цифровий двiйник найчастiше

трактується як неперервна, прогностична та адаптивна
модель людини, що оновлюється за мультимодальними
сигналами. Для нашої роботи ця лiнiя важлива
насамперед концептуально: вона показує, як можна
перейти вiд разового вимiрювання до динамiчного
оцiнювання латентного стану. Проте цi працi не
дають готової шкiльної моделi оцiнювання когнiтивної
резильєнтностi.

Окрема група охоплює student knowledge assessment та
machine-learning-based evaluation of student performance.
Цi дослiдження кориснi тим, що показують перехiд вiд
грубого пiдсумкового бала до data-driven оцiнювання
знань. Однак i тут у бiльшостi випадкiв iдеться або про
prediction of academic performance, або про класифiкацiю
рiвня знань, а не про цифровий двiйник як систему
адаптивного дооцiнювання пiсля помилки.

Для нашої теми особливо важливою є група
когнiтивного оцiнювання. Тут уже iснують добре
вiдомi iнструменти для вимiрювання working mem-
ory, executive functions, processing speed, inhibition
та attention у дiтей i пiдлiткiв. До найуживанiших
належать NIH Toolbox Cognition Battery, CANTAB,
Digit Span, Corsi Block-Tapping Test, Stroop, CPT та
iншi батареї. Проте цi iнструменти зазвичай оцiнюють
окремi когнiтивнi функцiї як тести або батареї, а не як
компонент цифрового двiйника учня, який оновлюється
в реальному часi в навчальному середовищi.

Саме тому MRIIA позицiонується не як ще один cog-
nitive test battery i не як ще одна система prediction of
grades. Його новизна полягає в поєднаннi цифрового
двiйника учня, adaptive assessment, мультимодального
misleadingness analysis, когнiтивного оцiнювання та
нелiнiйного spline-based grading в однiй explainable
framework. У цьому сенсi таблиця показує не лише
наявнi джерела, а й наукову прогалину: iснує багато
сумiжних напрямiв, але вiдсутня цiлiсна school-oriented
система, що оцiнює когнiтивну резильєнтнiсть учня як
динамiчний latent state.

Важливою математичною лiнiєю розвитку learner
modeling є knowledge tracing, тобто оцiнювання того,
як змiнюється стан знань учня в часi на основi
послiдовностi навчальних подiй. Традицiйнi пiдходи
до KT спиралися на ймовiрнiснi моделi типу Bayesian
Knowledge Tracing, а пiзнiше з’явилися глибокi нейроннi
моделi, зокрема Deep Knowledge Tracing [2]. Сучаснi
огляди knowledge tracing пiдкреслюють, що цi моделi
добре працюють для вiдстеження correctness trajecto-
ries, але значно слабше вiдображають пояснюванiсть,
структуру помилки, латентну невизначенiсть i якiсть
reasoning [8, 9, 10]. Для цифрового двiйника учня
однiєї correctness-based логiки недостатньо. Якщо
learner model має справдi вiдображати стан учня,
вона повинна працювати не лише з правильнiстю,
а й з частковим розумiнням, стабiльнiстю вiдповiдi,
здатнiстю до самокорекцiї та стiйкiстю до misleadingness.
У цьому сенсi explainable knowledge tracing є важливим
мiстком мiж традицiйною психометрiєю, аналiтикою
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Table 1: Основнi напрями лiтератури, релевантнi для MRIIA як цифрового двiйника учня
Тематична група Хронологiя Ключовi публiкацiї + / −

Цифровi двiйники учня та
персоналiзоване навчання

2024–2026 Omrany et al. (2024); Kabashkin (2025); Mishra et al. (2026, Chapter
8)

−

Цифровi двiйники в освiтi, тренуваннi
та smart learning ecosystems

2024–2026 Omrany et al. (2024); Lu and Hu (2025); Mishra et al. (2026,
Chapter 8)

−

Цифровi двiйники в healthcare та cog-
nitive / mental-health twins

2023–2025 Spitzer et al. (2023); Venkatesh et al. (2024); Doraiswamy et al.
(2025); Nadeem et al. (2025); Ringeval et al. (2025)

−

Моделi оцiнювання знань учнiв та stu-
dent knowledge assessment

2015–2024 Piech et al. (2015); Zafari et al. (2021); Alruwais and Zakariah
(2023); Wang et al. (2024); Shen et al. (2024); Bai et al. (2024)

−

Adaptive assessment, partial credit, for-
mative assessment

1987–2026 Adams (1987); Weiss (2015); Khosla et al. (2026) −

Когнiтивне оцiнювання 1920–2026 класичнi та сучаснi тести: NIH Toolbox Cognition Battery;
CANTAB; Digit Span; Corsi Block-Tapping Test; Stroop Test; Con-
tinuous Performance Test (CPT); CABC-WM; Souissi et al. (2022)

+

Multimodal misleadingness, visual liter-
acy, misleading charts

2015–2026 Pandey et al. (2015); Lee et al. (2016); Correll et al. (2020); Lo et
al. (2022); Driessen et al. (2022); Rho et al. (2026)

−

Мультимодальне reasoning та multi-
modal AI

2022–2025 Dai and Brell-Cokcan (2022); Bharti et al. (2024); Zhou et al. (2025) −

Semantic learner modeling та adaptive
e-learning systems

2024–2025 Benhamdi et al. (2024); Shen et al. (2024); Kabashkin (2025) −

Сучаснi методи оцiнювання в школi 2025–2026 Thianwan and Srikoon (2026); Schult et al. (2026); research on class-
room assessment in EFL contexts (2025); game-based and cognitively
informed assessment environments (2025); AI-awareness module eval-
uation in school classrooms (2025)

+

Примiтка. Позначення “+” означає наявнiсть задокументованого практичного використання у шкiльному середовищi; “−” означає,
що публiкацiя або група публiкацiй не мiстить явно описаного school-based експерименту чи апробацiї у реальному шкiльному класi.

Table 2: Розширене трактування misleadingness
Тип Типовi прояви

Вiзуальна misleading-
ness

misleading charts, truncated axes,
dual axes, 3D distortion, salience bias,
перцептивнi iлюзiї

Текстова misleading-
ness

надлишково навантаженi iнструкцiї,
неоднозначнi формулювання, мовнi
пастки, семантична двозначнiсть

Математично-логiчна
misleadingness

хибнi евристики, псевдокоректнi
доведення, прихованi логiчнi зсуви,
формально правдоподiбнi помилки

Змiшана
мультимодальна
misleadingness

конфлiкти мiж текстом i рисунком,
суперечнiсть мiж формулою,
графiком i словесним описом

Примiтка. У цiй роботi misleadingness трактується ширше,
нiж лише visual distortion: вона охоплює також текстовi,
математично-логiчнi та змiшанi мультимодальнi джерела
когнiтивної помилки.

навчання та AI-based digital twin systems.
Окрема дослiдницька традицiя (Табл. 2 та 3)

вивчає visualization literacy та misleading data visu-
alizations. Вона показує, що навiть добре навченi
користувачi можуть систематично помилятися, коли
графiки мiстять truncated axes, inverted axes, dual axes,
3D distortions, irregular intervals або iншi misleading vi-
sual features [3, 4, 5, 6, 7, 11]. Дослiдження visualization
literacy особливо важливi для освiти, оскiльки вони
демонструють: iнтерпретацiя графiчної iнформацiї є не
автоматичною, а когнiтивно вразливою навичкою.

3. Мета дослiдження, завдання та гiпотези

Метою статтi є теоретичне, математичне та прикладне
обґрунтування розвитку MRIIA як цифрового двiйника
учня для адаптивного оцiнювання когнiтивної
резильєнтностi, тобто стiйкостi до помилок, misleading-
ness, когнiтивних iлюзiй, логiчних пасток i частково

некоректних стратегiй мiркування в мультимодальному
освiтньому середовищi.

На вiдмiну вiд традицiйного оцiнювання,
орiєнтованого переважно на фiнальну правильнiсть
вiдповiдi, запропонований пiдхiд виходить з того,
що освiтньо значущим є не лише результат, а й
траєкторiя досягнення цього результату: первинна
реакцiя учня, стiйкiсть до misleading stimuli, здатнiсть
до самокорекцiї, проходження уточнювальних крокiв,
а також стабiльнiсть reasoning пiсля корекцiї. Саме
тому центральним об’єктом аналiзу в цiй роботi
виступає не окремий тестовий бал, а iнтегральний
resilience-iндекс цифрового двiйника, побудований на
основi трьох субiндексiв – вiзуального, текстового та
математично-змiшаного.

Для досягнення поставленої мети у статтi
сформульовано такi завдання:

1. концептуалiзувати MRIIA як цифровий двiйник
учня в контекстi adaptive assessment;

2. узагальнити лiтературу з learner modeling, knowl-
edge tracing, digital twins, cognitive assess-
ment, misleadingness studies та сучасних методiв
освiтнього оцiнювання;

3. запропонувати математичну модель
iнтегрального iндексу когнiтивної
резильєнтностi на основi трьох субiндексiв;

4. обґрунтувати використання adaptive follow-up
questioning як механiзму вiдмови вiд жорсткого
бiнарного оцiнювання;

5. описати spline-апроксимацiю як основу
неперервного внутрiшнього оцiнювання та
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shape-preserving калiбрування до зовнiшньої
12-бальної шкали;

6. проаналiзувати емпiричнi вiзуалiзацiї,
побудованi на основi даних Book2026.csv,
зокрема структуру субiндексiв, pre–post змiну
iнтегрального показника та вiкову динамiку
ефекту;

7. окреслити педагогiчнi, етичнi та методологiчнi
наслiдки впровадження такого пiдходу в освiтню
практику.

У межах дослiдження розглядаються такi
дослiдницькi питання:

RQ1: Чи може MRIIA бути iнтерпретований
як цифровий двiйник учня, а не лише
як генеративний або консультацiйний AI-
iнструмент?

RQ2: Чи є когнiтивна резильєнтнiсть
продуктивнiшою рамкою для оцiнювання,
нiж традицiйна correctness-based логiка?

RQ3: Чи дозволяє iнтегральний iндекс,
побудований на трьох субiндексах, точнiше
описувати мультимодальний профiль учня?

RQ4: Чи є adaptive questioning та spline-
калiбрування теоретично виправданою
основою для переходу вiд бiнарного
оцiнювання до неперервного?

RQ5: Чи виявляється позитивна динамiка
iнтегрального iндексу та чи залежить
вона вiд вiку й instructional condition?

Вiдповiдно до мети та поставлених завдань
формулюються такi робочi гiпотези:

H1. Iнтегральний iндекс когнiтивної резильєнтностi,
побудований як функцiя трьох субiндексiв (V , T ,
M), є змiстовно адекватнiшою моделлю учнiвського
стану, нiж однофакторне оцiнювання на основi
фiнальної вiдповiдi.

H2. Adaptive follow-up questioning дозволяє розрiзняти
поверхневу помилку та глибоке нерозумiння, а
отже зменшує ризик педагогiчно грубого заниження
оцiнки.

H3. Неперервне spline-калiбрування внутрiшнього
iнтегрального iндексу до 12-бальної шкали краще
вiдображає часткове розумiння, самокорекцiю та
когнiтивну стiйкiсть, нiж лiнiйне або сходинкове
порогове оцiнювання.

H4. Пiсля взаємодiї з цифровим двiйником iнтегральний
resilience-iндекс демонструє додатну pre–post
динамiку, що iнтерпретується як ефект adaptive
support.

H5. Вiковi групи рiзняться за домiнантним типом
вразливостi до misleadingness: для молодших учнiв
бiльш характерна вiзуальна вразливiсть, тодi як
для старших зростає роль текстово-аналiтичної та
математично-логiчної misleadingness.

Слiд пiдкреслити, що в цiй роботi гiпотези мають
статус теоретично та емпiрично мотивованих робочих
гiпотез. Вони спираються на поданi вiзуалiзацiї, описовi
статистики та загальну логiку побудови цифрового
двiйника, але потребують подальшої перевiрки на
ширших вибiрках i в межах окремих inferential designs.

4. Methods

Методологiчною основою запропонованого пiдходу
є поєднання кiлькох дослiдницьких традицiй: adap-
tive testing, partial credit measurement, learner mod-
eling, knowledge tracing та цифрових двiйникiв учня.
Для нашої аргументацiї особливо важливою є лiнiя,
пов’язана з adaptive testing i partial credit measurement, у
межах якої освiтнiй результат не зводиться до жорсткої
дихотомiї “правильно / неправильно”, а iнтерпретується
як перехiд мiж впорядкованими рiвнями часткового
досягнення. Adaptive testing пiдлаштовує складнiсть i
характер завдань до поточного estimated ability учня,
тодi як partial credit models дозволяють оцiнювати or-
dered response categories замiсть однiєї бiнарної ознаки
[12, 13, 14].

У контекстi цифрового двiйника це має принципове
значення: система повинна фiксувати не лише те, чи
була вiдповiдь правильною, а й те, наскiльки далеко
учень просунувся у вiдновленнi правильного reasoning
пiсля початкової помилки, якою була його траєкторiя
самокорекцiї, i чи зберiгалася стiйкiсть мiркування
пiсля додаткової перевiрки. Саме тому в цiй роботi
пропонується оцiнювати не просто knowledge state, а re-
silience state, тобто здатнiсть учня протистояти mislead-
ingness у рiзних модальностях, витримувати когнiтивне
навантаження, виявляти i виправляти власнi помилки
та утримувати коректне reasoning пiсля уточнення.

На цiй пiдставi iнтегральний iндекс цифрового
двiйника доцiльно трактувати не як iндекс
“правильностi” у вузькому сенсi, а як iндекс когнiтивної
резильєнтностi. Його змiст полягає не лише в тому,
чи отримав учень правильну фiнальну вiдповiдь, а в
тому, наскiльки стiйко вiн проходить через mislead-
ingness, виявляє помилки, коригує reasoning i зберiгає
узгодженiсть мислення в рiзних модальностях. У цiй
роботi такий iндекс подано через три базовi субiндекси,
узагальненi в табл. 3.

Таке розширення є принциповим, оскiльки дає змогу
охопити не лише misleading charts, а й значно ширший
клас освiтнiх помилок: математично хибну логiку,
псевдокоректнi доведення теорем, задачi з прихованою
пасткою, конфлiкти мiж текстом i рисунком, а також
частково правильнi, але нестiйкi мiркування. Отже,
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Table 3: Базовi субiндекси когнiтивної резильєнтностi в моделi
цифрового двiйника

Субiндекс Що саме вiдображає

Visual resilience стiйкiсть до misleading visual cues,
misleading charts, перцептивних i
просторових викривлень

Textual resilience стiйкiсть до misleading verbal/-
textual cues, перевантажених
iнструкцiй, неоднозначних
формулювань i мовних пасток

Mathematical / mixed
resilience

стiйкiсть до математично-хибної
логiки, псевдокоректних доведень,
прихованих логiчних зсувiв
i змiшаних мультимодальних
конфлiктiв

Примiтка. Iнтегральний iндекс формується як узагальнення
трьох субiндексiв i вiдображає не лише правильнiсть вiдповiдi,
а й стiйкiсть учня до когнiтивно оманливих умов.

цифровий двiйник оцiнює не лише кiнцевий результат, а
структуру когнiтивної стiйкостi, на якiй цей результат
ґрунтується. Це означає, що оцiнювання в моделi
цифрового двiйника є процесуальним, а не лише
результативним. Помилка на першому кроцi не повинна
автоматично трактуватися як “незнання”: вона може
бути поверхневою, а не концептуальною; короткочасною,
а не стабiльною; misleading-induced, а не зумовленою
вiдсутнiстю компетентностi.

4.1. Математична модель iнтегрального resilience-
iндексу

Нехай для учня i

Vi ∈ [0, 1], Ti ∈ [0, 1], Mi ∈ [0, 1]

– вiдповiдно вiзуальний, текстовий та математично-
змiшаний субiндекси стiйкостi.

Тодi iнтегральний iндекс визначаємо як геометричне
середнє:

Hi = (ViTiMi)
1/3. (1)

Перевага геометричного середнього полягає в тому,
що низький рiвень у будь-якiй однiй модальностi
не маскується високим рiвнем у двох iнших. Це
особливо важливо для цифрового двiйника, оскiльки
в реальному навчаннi слабкiсть у текстовому reason-
ing або математично-логiчному reasoning не повинна
зникати за рахунок сильнiшого вiзуального сприйняття.

У зваженому варiантi формулу можна подати як

Hi = V α
i T β

i M
γ
i , α+ β + γ = 1, (2)

де ваги можуть бути адаптивно налаштованi вiдповiдно
до вiку, предметної галузi або типу навчального
завдання.

На вiдмiну вiд бiнарного тестового оцiнювання, де
неправильна вiдповiдь автоматично знижує результат
до нуля в конкретному вузлi, у цифровому двiйнику
використовується цикл уточнювального дiалогу.
Нехай пiсля початкової вiдповiдi система ставить k

уточнювальних запитань, де

k ∈ {3, 4, 5}.

Нехай далi rij ∈ [0, 1] – оцiнка вiдповiдi учня i на j-те
уточнення, а wj – вiдповiдна вага цього кроку. Тодi
адаптивно уточнений показник можна записати як

Ai =

k∑
j=1

wjrij ,

k∑
j=1

wj = 1. (3)

Принципово важливо, що на внутрiшньому рiвнi
цифровий двiйник не зводиться до кiлькох дискретних
значень на кшталт 0, 0.5 або 1. Вiн працює з
неперервною latent score, а зазначенi рiвнi є лише
грубою педагогiчною iнтерпретацiєю окремих моментiв
оцiнювання. Реально вiдповiдь пiсля кiлькох уточнень
може набувати промiжних значень на кшталт 0.18, 0.36,
0.61 або 0.82, що дає змогу тонше розрiзняти поверхневу
нестiйкiсть, часткове розумiння та вiдновлене коректне
reasoning.

Саме це уможливлює spline-апроксимацiю вiдповiдей
як основу неперервностi оцiнювання. Нехай
послiдовнiсть уточнювальних крокiв або когнiтивних
реакцiй учня задається точками

{(tj , yj)}mj=1,

де tj – номер кроку, а yj – спостережуваний рiвень
локальної стабiльностi reasoning. Тодi неперервна оцiнка
моделюється функцiєю

ŷi(t) =

R∑
r=1

crBr(t), (4)

де Br(t) – spline-базиснi функцiї, а cr – їхнi коефiцiєнти.
Для освiтнього оцiнювання критично важливо,

щоб апроксимацiя була shape-preserving, тобто не
породжувала паразитних штучних коливань. Саме
тому доцiльно використовувати монотоннi або shape-
preserving cubic splines. У такiй рамцi цифровий
двiйник не стрибає мiж рiзкими дискретними оцiнками,
а формує гладку когнiтивну траєкторiю учня, яка краще
вiдображає процес становлення, уточнення i стабiлiзацiї
вiдповiдi.

4.2. Архiтектура цифрового двiйника

Першим кроком у побудовi iнновацiйної архiтектури
цифрового двiйника є процес нелiнiйного калiбрування
12-бальної шкали. Оскiльки внутрiшня оцiнка
цифрового двiйника є неперервною, то

Hi ∈ [0, 1],
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для педагогiчної iнтерпретацiї доцiльно роздiлити
шкалу наступним чином:

Gi = Φ(Hi), Gi ∈ [1, 12], (5)

де Φ – монотонне shape-preserving spline-вiдображення.
У найпростiшому лiнiйному варiантi можна було б

використати
Gi = 12Hi.

Однак для реального оцiнювання це надто грубо,
оскiльки розподiл учнiвських iндексiв не є лiнiйним.
Крiм того часткове вiдновлення мiркування пiсля
помилки не повинно оцiнюватися так само, як первинно
повна правильнiсть, а, рiзнi дiлянки шкали мають рiзну
педагогiчну чутливiсть. Саме тому spline-калiбрування
є бiльш адекватним рiшенням, оскiльки воно зберiгає
неперервну внутрiшню структуру learner state i водночас
переводить її у зовнiшньо зрозумiлу шкiльну шкалу.

Таким чином, ми можемо виконати наступний крок –
представити цифровий двiйник учня i в момент часу t
у векторному полi у виглядi вектора

xi(t) =
[
ai(t), ci(t),bi(t),mi(t),gi(t),hi(t), si(t)

]⊤
,

де:

• ai(t) – академiчнi iндикатори;

• ci(t) – компетентнiсний профiль;

• bi(t) – поведiнковий профiль;

• mi(t) – мотивацiйно-залученiсний профiль;

• gi(t) – освiтнi цiлi та орiєнтацiї;

• hi(t) – рукописний когнiтивний слiд;

• si(t) – spline-ознаки динамiки вiдповiдi.

Векторний пiдхiд дозволяє враховувати не тiльки
абсолютнi значення, але й траєкторiю отримання
правильної вiдповiдi. Тодi еволюцiю цифрового
двiйника запишемо у такому виглядi

xi(t+ 1) = F
(
xi(t), et,ut,θ

)
+ εt, (6)

де et – нова освiтня подiя, ut – iнтервенцiя системи, а
F – оператор переходу стану.

Система працює з непрямими спостереженнями

yi(t) = H
(
xi(t)

)
+ ηt, (7)

якi включають правильнiсть вiдповiдi, час, кiлькiсть
уточнень, типи помилок, рукописнi артефакти та iншi
сигнали. Завдання цифрового двiйника – оцiнювати
прихований когнiтивний стан за цiєю послiдовнiстю
спостережень.

4.3. Spline-ознаки поведiнкової та когнiтивної
динамiки

Поведiнка учня в цифровому середовищi рiдко є
лiнiйною. Пiсля швидкого успiху може настати plateau,
за ним – спад, а потiм новий рiст пiсля вдалої пiдказки
або уточнення. Тому у векторному просторi саме spline-
апроксимацiя вiдкриває унiкальну можливiсть видiлити
ознаки вищого порядку:

• локальний нахил ŷ′i(t) – швидкiсть прогресу або
деградацiї;

• друга похiдна ŷ′′i (t) – прискорення або
уповiльнення;

• точки перегину – моменти когнiтивної
нестабiльностi;

• залишки апроксимацiї – можливi аномальнi реакцiї.

Для цифрового двiйника це означає, що оцiнювання
може спиратися не лише на один бал, а й на
геометрiю траєкторiї мiркування. Саме в цьому полягає
принципова вiдмiннiсть вiд звичайного тесту.

З iнформатичної точки зору MRIIA доцiльно
описувати як багаторiвневу систему:

1. Рiвень збору даних: LMS, тести, журнали
активностi, текстовi вiдповiдi, рукописнi
артефакти.

2. Рiвень нормалiзацiї: очищення,
синхронiзацiя, learner events.

3. Семантичний рiвень: онтологiї тем,
компетентностей, типiв помилок, цiлей.

4. Рiвень моделi стану: learner model, knowledge
tracing, spline dynamics.

5. Рiвень рекомендацiї: adaptive feedback, se-
quencing, пояснення.

6. Human-in-the-loop: педагогiчна валiдацiя та
корекцiя.

Особливо важливим є контур human-in-the-loop,
оскiльки навiть найкраща AI-модель не повинна
остаточно витiсняти педагогiчне судження. Цифровий
двiйник має бути не замiною вчителя, а iнструментом
бiльш тонкої iнтерпретацiї стану учня.

4.4. База даних
У результатi проведення педагогiчного експерименту

було сформовано та систематизовано базу даних,
яка використовується для аналiтичної iнтерпретацiї
моделi MRIIA як цифрового двiйника учня. Опис
цифрового twin-пiдходу, загальної логiки експерименту
та вiдповiдної iнформацiйної iнфраструктури подано
на ресурсi Мiжнародної iнновацiйної школи [39].
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Розширенi матерiали та деталiзованi данi можуть бути
наданi за запитом.

Для побудови емпiричного шару цiєї роботи було
використано данi педагогiчного експерименту [39], якi
мiстять, зокрема, такi змiннi:

• вiк (age);

• навчальну умову (condition);

• вiзуальний субiндекс (V_index_pre);

• текстовий субiндекс (T_index_pre);

• математично-змiшаний субiндекс (M_index_pre3);

• iнтегральний iндекс до втручання
(HMMI_index_pre);

• iнтегральний iндекс пiсля втручання
(HMMI_index_post).

У межах цiєї статтi зазначений масив даних
використовується як емпiрична основа для демонстрацiї
того, яким чином модель цифрового двiйника може
бути операцiоналiзована через систему субiндексiв
та iнтегрального показника. Цi данi дають змогу
простежити структуру трьох субiндексiв, їхнiй внесок
у побудову iнтегрального показника, pre–post змiну
HMMI, а також вiкову динамiку позитивного ефекту
цифрового двiйника.

Таким чином, база даних виконує подвiйну функцiю:
з одного боку, вона фiксує результати педагогiчного
експерименту, а з iншого – забезпечує аналiтичний
мiст мiж теоретичною моделлю цифрового двiйника
та її кiлькiсною реалiзацiєю. Саме на цiй основi в
наступному пiдроздiлi подано результати у виглядi
системи вiзуалiзацiй, якi вiдображають структуру
субiндексiв, розподiл iнтегрального показника, pre–post
динамiку та вiковi вiдмiнностi позитивного ефекту.

5. Результати

Спираючись на детально окреслену вище методику
дослiдження, представимо у виглядi рис. 1 середнi
значення трьох базових субiндексiв: вiзуального,
текстового та математично-змiшаного. Окремо
розрахуємо iнтегральний resilience-iндексу на основi
бази даних, отриманих пiд час педагогiчного
експерименту [39] (n = 280) ми отримали середнi
pretest-значення окремих компонентiв:

V = 0.6113, T = 0.5469, M = 0.5230,

тодi як середнє значення iнтегрального iндексу
дорiвнювало

Hpre = 0.5528.

Цi значення є змiстовно важливими, оскiльки вони
показують, що в дослiджуванiй вибiрцi найвищим

виявився саме вiзуальний субiндекс, тодi як найнижчим
– математично-змiшаний. Отже, вже на базовому
рiвнi можна говорити про неоднорiднiсть когнiтивної
стiйкостi за модальностями: учнi в середньому
краще витримують вiзуальнi стимули, нiж складнi
математично-логiчнi або змiшанi misleading conditions.
При цьому iнтегральний iндекс Hpre = 0.5528 лежить
нижче за V , але близько до T та M , що узгоджується з
геометричною природою агрегацiї в (1).

На вiдмiну вiд арифметичного середнього,
iнтегральний показник у нашiй моделi визначається
мультиплiкативнiй формi

Hi = (ViTiMi)
1/3. (8)

Така конструкцiя робить iнтегральний iндекс чутливим
до “вузького мiсця”. Якщо хоча б один субiндекс є
низьким, загальний показник зменшується сильнiше,
нiж у разi простого адитивного усереднення. Саме
тому iнтегральний resilience-profile учня не маскує
слабкiсть в окремiй модальностi, а навпаки – робить її
аналiтично видимою. У контекстi цифрового двiйника
це є методологiчною перевагою, оскiльки learner model
має фiксувати не лише сумарний результат, а структуру
когнiтивної стiйкостi.

З огляду на отриманi середнi значення, можна
сформулювати перше емпiричне спостереження,
яке надалi пiдтримує дослiдницьку гiпотезу про
мультимодальну природу когнiтивної резильєнтностi:
навiть до втручання система виявляє не один
однорiдний рiвень “успiшностi”, а внутрiшньо
диференцiйований профiль, де вiзуальна, текстова
та математично-змiшана стiйкiсть мають рiзнi
середнi рiвнi. Отже, цифровий двiйник працює не
з одним “непрозорим” числом, а зi структурованою
конфiгурацiєю когнiтивних каналiв.

На рис. 2 показано розподiл трьох субiндексiв i
iнтегрального показника. Цей рисунок є методологiчно
важливим, оскiльки дозволяє побачити не лише середнi
значення, а й форму емпiричних розподiлiв, тобто
варiативнiсть, концентрацiю та можливу асиметрiю
результатiв. Для iнтегрального pretest-iндексу були
отриманi такi описовi характеристики:

min(Hpre) = 0.1923,

Q1 = 0.4421,

Med(Hpre) = 0.5414,

Q3 = 0.6514,

max(Hpre) = 1.0000.

(9)

Цi параметри показують, що вибiрка не є нi тривiально
однорiдною, нi поляризованою. Медiана 0.5414 близька
до середнього Hpre = 0.5528, що свiдчить про
вiдсутнiсть рiзко перекошеного розподiлу. Водночас
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Figure 1: Три субiндекси стiйкостi (visual, textual, mathematical/mixed) та iнтегральний resilience-iндекс.

Figure 2: Розподiл трьох resilience-субiндексiв та iнтегрального
iндексу.

мiжквартильний iнтервал

IQR = Q3 −Q1 = 0.6514− 0.4421 = 0.2093

вказує на достатньо виразну внутрiшню варiативнiсть.
Це означає, що в межах вибiрки присутнi як учнi з
порiвняно низькою стiйкiстю до misleadingness, так i
учнi з вiдносно сформованим resilience-profile.

У термiнах learner modeling така картина особливо
важлива. Вона означає, що цифровий двiйник не
накладає на всiх учнiв єдину “норму”, а працює з
реальною неоднорiднiстю когнiтивних станiв. Отже,
розподiл субiндексiв та iнтегрального показника

пiдсилює головну тезу статтi: система має оцiнювати не
тiльки факт правильностi, а й архiтектуру когнiтивної
стабiльностi, тобто варiативний профiль вразливостi та
стiйкостi в рiзних модальностях.

5.1. Pre–post змiна iнтегрального iндексу

На рис. 3 показано змiну iнтегрального показника до
i пiсля роботи цифрового двiйника. Для всiєї вибiрки
середнє значення iнтегрального iндексу зросло з

Hpre = 0.5528

до
Hpost = 0.7732.

Вiдповiдно середнiй прирiст становив

∆H = Hpost −Hpre = 0.2204.

Цей результат є кiлькiсно суттєвим. Якщо
iнтерпретувати ∆Hi як iндикатор змiни latent resilience
state, то спостережуваний прирiст означає не просто
механiчне пiдвищення бала, а змiщення внутрiшнього
когнiтивного профiлю в бiк бiльшої стiйкостi до mislead-
ingness. Це узгоджується з логiкою цифрового двiйника,
де система не зупиняється на фiксацiї помилки, а
використовує adaptive follow-up questioning, уточнення i
корекцiю reasoning.

Додатково розподiл приросту також є
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Figure 3: Pre–post змiна iнтегрального resilience-iндексу пiсля
втручання цифрового двiйника.

iнформативним:

min(∆H) = −0.3000,

Q1 = 0.0640,

Med(∆H) = 0.2225,

Q3 = 0.3524,

max(∆H) = 0.7077.

(10)

Отже, хоча в окремих випадках зафiксовано i вiд’ємнi
змiни, медiана 0.2225 i додатний мiжквартильний
iнтервал свiдчать, що для бiльшостi учнiв ефект був
позитивним. Це дозволяє трактувати observed pre–post
dynamics як систематичну, а не випадкову.

Формально прирiст визначався як

∆Hi = Hi,post −Hi,pre. (11)

Саме ця величина надалi використовується як
центральний iндикатор ефективностi адаптивної
пiдтримки цифрового двiйника.

5.2. Мiжумовнi вiдмiнностi приросту iнтегрального
iндексу

Для перевiрки того, чи пов’язаний прирiст
iнтегрального показника з instructional condition,
було проведено однофакторний дисперсiйний аналiз.
Для pretest-рiвня статистично значущих вiдмiнностей
мiж умовами виявлено не було:

F (2, 277) = 1.031, p = 0.358,

що є важливим методологiчним результатом. Вiн
означає, що групи не вiдрiзнялися iстотно на стартi
за iнтегральним resilience-iндексом, а отже подальшi
вiдмiнностi приросту не можна просто пояснити
початковою нерiвнiстю груп.

Натомiсть для приросту ∆H було отримано виразний
умовний ефект:

F (2, 277) = 97.66, p < 2× 10−16.

Це один iз найсильнiших статистичних результатiв
у дослiдженнi. Вiн показує, що instructional condi-
tion суттєво пов’язана зi змiною iнтегрального iндексу.
Таким чином, данi пiдтримують гiпотезу про те, що рiзнi
режими пiдтримки не є педагогiчно еквiвалентними, а
повноцiнний digital-twin-guided support асоцiйований iз
вищим приростом resilience-iндексу, нiж стандартний
або частковий режим.

У термiнах дослiдницької логiки цей результат є
ключовим для подальших висновкiв: якщо pretest-групи
статистично не вiдрiзнялися, але posttest-динамiка i
прирiст вiдрiзняються дуже суттєво, то це пiдтримує
центральну гiпотезу статтi про ефективнiсть adap-
tive digital-twin framework як механiзму розвитку
когнiтивної резильєнтностi.

На початку експерименту вiкова динамiка показувала,
що молодшi класи допускають значно бiльше помилок
iз завданнями, якi мiстять вiзуальнi iлюзiї, але ми
отримали для усiх вiкових груп позитивний ефект
використання цифрового двiйника (Рис. 4). Саме цi
показники дозволяють перейти вiд загальної тези про
позитивний ефект цифрового двiйника до бiльш тонкого
аналiзу: у яких вiкових групах ефект є виразнiшим,
як вiн змiнюється залежно вiд типу пiдтримки, та якi
когнiтивнi механiзми можуть стояти за цими змiнами.

Важливо зауважити, що нелiнiйний аналiз вiкового
ефекту було виконано за допомогою generalized additive
model:

Hi ∼ s(Agei)+Genderi+Conditioni+GradeGroupi. (12)

Отримана модель для pretest-iндексу показала
статистично значущий нелiнiйний ефект вiку:

χ2 = 41.82, edf = 3.181, p = 8.43× 10−6,

при поясненiй частцi девiацiї

Deviance explained = 30.7%.

Це означає, що вiк не можна трактувати як лiнiйну
другорядну ковариату. Навпаки, вiн вiдiграє роль
нелiнiйного структурного фактора learner model.

Крiм того, у цiй моделi ефект instructional condition
також виявився значущим для однiєї з умов:

βgeneric = 0.2569, p = 0.0345,

тодi як для control-умови було зафiксовано гранично
значущий ефект:

βcontrol = 0.2112, p = 0.0761.

Хоча цi коефiцiєнти слiд iнтерпретувати обережно з
огляду на параметризацiю моделi, вони все ж вказують,
що instructional mode пов’язаний iз систематичними
вiдмiнностями когнiтивної стiйкостi.

Додатково лiнiйна модель взаємодiї вiку й статi для
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pretest-iндексу показала позитивний основний ефект
вiку:

βage = 0.0339, p = 3.16× 10−5,

а також значущу взаємодiю

βage×F = −0.0212, p = 0.00462.

Зазначену модель апрiорi ми трактуємо у контекстi
особливостi кодування факторiв, тому ми припускаємо,
що вiкова динамiка когнiтивної резильєнтностi може
бути рiзною для рiзних пiдгруп учнiв. Змiстовно
це добре узгоджується з гiпотезою про змiну
домiнувального типу misleadingness з вiком. Молодшi
учнi, ймовiрно, бiльш чутливi до вiзуальної mis-
leadingness, тодi як зi зростанням вiку посилюється
роль текстово-аналiтичної та математично-логiчної
вразливостi. Саме тому позитивний ефект цифрового
двiйника не є монотонним i не може бути зведений до
єдиного усередненого “бонусу”: вiн є вiково-чутливим i,
ймовiрно, модально-специфiчним.

Логiка цього аналiзу полягає в тому, що вiк
тут не розглядається як другорядна демографiчна
характеристика. Навпаки, вiн виступає як змiнна,
пов’язана з вiдмiнностями у структурi когнiтивної
вразливостi. Молодшi учнi можуть бути бiльш
чутливими до вiзуальної misleadingness, тодi як старшi –
до текстово-аналiтичної або математично-логiчної mis-
leadingness. Отже, вiкова динамiка на рисунку може
вiдображати не просто рiзницю у “силi ефекту”, а змiну
типу когнiтивних труднощiв, на якi цифровий двiйник
реагує адаптивно.

Таким чином, ми маємо аналiтичну рамку для
подальшого тестування вiково-умовних взаємодiй. У
цьому сенсi рис. 4 виконує подвiйну функцiю. З одного
боку, вiн iлюструє, що позитивний ефект цифрового
двiйника не є рiвномiрним по всьому вiковому спектру.
З iншого – вiн обґрунтовує необхiднiсть подальшого
моделювання, у якому вiк має розглядатися як
важливий параметр калiбрування learner model, adap-
tive questioning та spline-based grading. Також впадає в
око те, що крива, яка вiдповiдає повноцiнному digital-
twin support, систематично лежить вище за iншi умови
майже в усьому дослiджуваному вiковому дiапазонi.
Це означає, що повна модель цифрового двiйника –
на вiдмiну вiд часткової або стандартної пiдтримки
– пов’язана з найбiльшим приростом iнтегрального
resilience-iндексу. Причому цей ефект не є локальним
або випадковим для одного вiку: вiн спостерiгається як
у молодших групах, так i в середньому пiдлiтковому
iнтервалi.

Другий важливий момент полягає в тому, що вiкова
крива ефекту не є монотонною. На графiку видно
локальнi пiдйоми, що вказує: цифровий двiйник
не просто “додає однаковий бонус” усiм учням, а
взаємодiє з вiковим профiлем когнiтивної вразливостi.
Iншими словами, ефект цифрового двiйника, ймовiрно,

є найбiльшим там, де природна вiкова конфiгурацiя
помилок найбiльш чутлива до adaptive clarification,
поетапної корекцiї та мультимодальної пiдтримки.

Особливо цiкавою є гiпотеза про змiну домiнувального
типу misleadingness з вiком. Молодшi учнi,
iмовiрно, бiльш вразливi до вiзуальної misleading-
ness: яскравих, просторово салєнтних, перцептивно
домiнантних стимулiв. У старших учнiв слабке
мiсце може змiщуватися до аналiтичної mislead-
ingness: перевантажених текстових формулювань,
прихованих логiчних зсувiв, псевдокоректних доведень,
багатокрокових символiчних переходiв та надлишку
формул. У термiнах субiндексiв це означає, що для
молодших груп бiльшу роль може вiдiгравати Vi, тодi
як для старших важливiшими стають Ti та особливо
Mi.

Статистично цей ефект доцiльно моделювати як

∆Hi = β0+β1Agei+β2Condi+β3(Agei×Condi)+εi, (13)

або, у нелiнiйному варiантi, через GAM:

∆Hi = β0 + s(Agei) + Condi + s(Agei, by = Condi) + εi,
(14)

де s(·) – гладка spline-функцiя.
У психофiзiологiчному сенсi це також узгоджується з

тим, що у молодшому вiцi сприйняття частiше керується
безпосередньою наочнiстю, тодi як у старшому зростає
когнiтивне навантаження абстрактними структурами,
формулами, доведеннями та текстово-символiчними
переходами. Вiдповiдно цифровий двiйник може
виступати вiково-чутливим механiзмом компенсацiї
рiзних типiв когнiтивної вразливостi.

6. Нелiнiйне spline-калiбрування та adaptive grad-
ing

Ми здiйснюємо нелiнiйне калiбрування iнтегрального
iндексу до 12-бальної шкали, яка є офiцiйною
в Українi. Як показано в табл. 4, у рiзних
країнах використовуються формально вiдмiннi системи
оцiнювання, однак у бiльшостi випадкiв вони мають
спiльну рису: зовнiшнiй результат подається через
дискретнi категорiї, пороговi iнтервали або фiксованi
рiвнi досягнення, що i зумовлює потребу в spline-
калiбруваннi, яке дозволяє узгодити внутрiшню
неперервну модель цифрового двiйника iз зовнiшньою
дискретною системою шкiльного оцiнювання. У цьому
контекстi принципово важливим для всiєї логiки роботи
цифрового двiйника є рис. 5, оскiльки вiн наочно
демонструє перехiд вiд внутрiшньої неперервної learner
model до зовнiшньої педагогiчно зрозумiлої 12-бальної
шкали. У традицiйнiй шкiльнiй практицi оцiнювання
зазвичай має дискретний характер: вiдповiдь або
зараховується, або нi; часткова правильнiсть фiксується
грубо; а помилка на ранньому етапi нерiдко
непропорцiйно знижує пiдсумковий бал. Натомiсть у
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Figure 4: Позитивний ефект цифрового двiйника за вiком: прирiст iнтегрального iндексу (posttest minus pretest) як функцiя вiку та
instructional condition.

Table 4: Систематизацiя нацiональних шкал оцiнювання в Європi
Група країн Типова шкала

Нiмецькомовнi
країни

Austria: 1–5; Germany: 1.0–6.0;
Switzerland: 6–1

Франкомовнi
та романськi
системи

France: 0–20; Belgium: 0–20; Luxem-
bourg: 0–20; Portugal: 0–20; Spain: 0–
10; Italy: 18–30 (e lode)

Центральна та
Схiдна Європа

Poland: 2.0–5.0; Czech Republic: 1–5;
Slovakia: A–FX/F; Hungary: 1–5; Ro-
mania: 1–10; Bulgaria: 2–6; Croatia:
1–5

Пiвнiчна Європа Denmark: −3–12; Sweden: U/G/VG;
Norway: A–F; Finland: 0–5; Iceland:
0–10

Англомовнi
системи

Ireland: 0–100%; Malta: A–F

ECTS reference A, B, C, D/E, F/FX

Примiтка. Таблицю укладено на основi [40].

MRIIA внутрiшнiй стан учня подано як неперервний
iнтегральний iндекс, що змiнюється в iнтервалi
[0, 1] i вiдображає не лише correctness у вузькому
сенсi, а й стiйкiсть до misleadingness, здатнiсть до
самокорекцiї, стабiльнiсть reasoning та узгодженiсть
мiж рiзними модальностями. У мiжнародному
академiчному контекстi iнтерпретацiя результатiв
навчання потребує зiставлення локальних нацiональних
шкал iз узагальненими європейськими орiєнтирами.
На платформi Study in Europe подано порiвняльний
огляд унiверситетських систем оцiнювання в країнах
Європи, де як референтну рамку використано ECTS-
подiбне зiставлення категорiй “excellent”, “very good”,
“good”, “pass” i “fail”. Зокрема, джерело показує,

Figure 5: Порiвняння жорсткого порогового оцiнювання та adap-
tive digital-twin scoring.

що в Європi спiвiснують рiзнотипнi шкали: числовi
шестибальнi та п’ятибальнi системи, 10-, 20- i 30-бальнi
шкали, а також лiтернi формати типу A–F. Це ще раз
пiдкреслює, що проста лiнiйна iнтерпретацiя балiв є
недостатньою, а перехiд вiд внутрiшнього неперервного
iндексу до зовнiшньої шкали повинен бути калiброваним
i контекстно чутливим [40].

Таким чином, ми задiяли не просто iншу технiку
вiзуалiзацiї, а iншу фiлософiю оцiнювання: вiд
порогового “або перейшов, або нi” до дiагностичного
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“наскiльки близько пiдiйшов i чи здатен виправити
помилку”. Саме тому зовнiшня 12-бальна оцiнка не
повинна будуватися простим лiнiйним правилом типу
G = 12H, а має бути результатом монотонного shape-
preserving spline-калiбрування:

Gi = Φ(Hi), Hi ∈ [0, 1], Gi ∈ [1, 12], (15)

де Hi – iнтегральний posttest-iндекс цифрового двiйника
для учня i, а Φ – монотонне нелiнiйне вiдображення, яке
зберiгає порядок учнiв, але не нав’язує штучно лiнiйну
структуру шкали.

Форма spline-кривої показує, що зв’язок мiж
iнтегральним iндексом i пiдсумковою оцiнкою є
виразно нелiнiйним. На нижчих рiвнях шкали
навiть невеликий прирiст iндексу ще не означає
рiзкого зростання зовнiшнього бала, оскiльки система
iнтерпретує початковi успiхи як крихкi й нестiйкi. У
середнiй зонi спостерiгається бiльш плавний перехiд:
тут цифровий двiйник “бачить” часткову сформованiсть
компетентностей i допускає м’яке зростання оцiнки. На
верхнiх рiвнях крива стає знову крутiшою, оскiльки
високi значення iнтегрального iндексу означають не
просто правильнi вiдповiдi, а стабiльну, вiдтворювану й
мультимодально узгоджену стiйкiсть до помилок.

Ключова iнновацiя запропонованого пiдходу полягає
в тому, що неперервний iнтегральний iндекс формується
не пiсля одного-єдиного акту вiдповiдi, а пiсля
адаптивного циклу уточнення. Якщо учень дає
неповну, нестiйку або misleading-induced вiдповiдь,
система не обнуляє результат автоматично, а ставить
рiзну кiлькiсть follow-up questions залежно вiд характеру
помилки, вiку, профiлю субiндексiв i поточного стану
цифрового двiйника. Отже, цифровий двiйник оцiнює
не просто outcome, а траєкторiю реконструкцiї
правильного мислення.

У практичному сенсi це означає, що нелiнiйне
spline-калiбрування не лише покращує точнiсть grad-
ing, а й вiдкриває шлях до раннього профiлювання
здiбностей. Якщо протягом вiдносно раннього перiоду
розвитку система стабiльно фiксує високi значення
математично-змiшаного субiндексу за збереження
аналiтичної стiйкостi у follow-up questioning, це може
вказувати на потенцiал до напрямiв, де потрiбне
послiдовне абстрактне reasoning. Якщо ж виразно
домiнує вiзуально-просторовий компонент, а учень
демонструє стiйкiсть до графiчних та конфiгурацiйних
iлюзiй, це може бути раннiм iндикатором iншого типу
освiтньої траєкторiї.

6.1. Порiвняння adaptive digital-twin scoring та
жорсткого порогового оцiнювання

Рис. 5 вiзуалiзує рiзницю мiж двома принципово
рiзними моделями освiтнього оцiнювання. Червона
пунктирна сходинкова функцiя репрезентує
стандартний пiдхiд, у якому неперервний внутрiшнiй
iндекс фактично зводиться до грубих порогових зон. У

цiй логiцi до моменту формального подолання порога
учень не отримує нового рiвня оцiнки.

Чорна крива, навпаки, подає адаптивне spline-
калiбрування цифрового двiйника. Вона розташована
вище стандартної сходинкової функцiї майже на
всiй областi визначення, хоча в околах самих
точок стрибка тимчасово наближається до порогової
межi. Iнтерпретацiйно це означає, що цифровий
двiйник не карає учня за першу ж помилку
автоматичним недоотриманням бала, а вiдкриває
можливiсть компенсувати частину втрати через
уточнювальнi adaptive follow-up questions. Якщо учень
пiсля початкової помилки демонструє самокорекцiю,
частково правильний хiд мiркування, вiдновлення
правильної логiки або стiйкiсть до misleadingness пiсля
додаткового запиту, система може присвоїти вищу
оцiнку ранiше, нiж це дозволила б жорстка дискретна
шкала.

З точки зору психометрiї така логiка добре
узгоджується з partial credit measurement. Освiтнiй
результат природно описується не бiнарною ознакою,
а переходом мiж сусiднiми рiвнями майстерностi. У
цьому сенсi цифровий двiйник ближчий до partial credit
logic, нiж до класичного right/wrong scoring.

Математично стандартну порогову схему можна
подати як сходинкову функцiю

Gstd(H) =



0, H < 0.4,

3, 0.4 ≤ H < 0.6,

6, 0.6 ≤ H < 0.8,

9, 0.8 ≤ H < 1.0,

12, H = 1.0.

(16)

Натомiсть оцiнювання цифрового двiйника описується
монотонною spline-калiброваною функцiєю

GDT(H) = Φ(H), (17)

де Φ є shape-preserving monotone spline.

Якщо пiсля первинної вiдповiдi система ставить ki
додаткових дiагностичних питань, де

ki ∈ {0, 1, 2, 3, 4, 5},

то адаптивно скоригований бал для учня i можна подати
як

Ai =

ki∑
j=0

wijrij ,

ki∑
j=0

wij = 1, (18)

де ri0 – початкова вiдповiдь, rij для j ≥ 1 – вiдповiдi на
уточнення, а wij – ваги, що залежать вiд дiагностичної
цiнностi кожного кроку.
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7. Ймовiрнiсне моделювання мотивацiї до
навчання

У межах цифрового двiйника мотивацiя до навчання
розглядається не як фiксована психологiчна риса,
а як латентний стан, який може змiнюватися в
процесi взаємодiї учня з навчальною системою. На
вiдмiну вiд грубих анкетних оцiнок, MRIIA iнтерпретує
мотивацiю через поведiнковi iндикатори: чи продовжує
учень вiдповiдати пiсля помилки, як реагує на
уточнювальнi питання, чи демонструє самокорекцiю,
як швидко втрачає залученiсть i чи зберiгає когнiтивну
наполегливiсть у складних задачах.

Нехай латентний мотивацiйний стан учня Mi

належить до трьох категорiй:

Mi ∈ {Low,Medium,High}.

Тодi цифровий двiйник оцiнює апостерiорний розподiл

P (Mi = m | Di),

де Di – сукупнiсть доступних даних про учня:
результати первинної вiдповiдi, реакцiї на уточнення,
час вiдповiдi, кiлькiсть спроб, частка самовиправлень i
показники стiйкостi до misleadingness.

7.1. Динамiка мотивацiї: вiд первинної невдачi до
snowball effect

У системi цифрового двiйника мотивацiя до навчання
розглядається як динамiчний латентний стан, що
змiнюється пiд впливом успiху, помилки, зворотного
зв’язку та iсторiї попереднiх взаємодiй. Такий пiдхiд
узгоджується з expectancy-value logic, self-efficacy per-
spective та моделями learned helplessness. Якщо учень
отримує негативний результат одразу пiсля першої
вiдповiдi без можливостi уточнення, це зменшує його
очiкування успiху в наступних спробах, послаблює
вiдчуття контролю над результатом i може знижувати
willingness to persist. Натомiсть adaptive follow-up ques-
tions створюють умови для partial recovery of agency:
учень одержує сигнал, що помилка ще не є фiнальним
вироком, а отже зберiгається простiр для самокорекцiї,
когнiтивного вiдновлення i пiдтримки мотивацiї.

Особливо важливо, що мотивацiя в такiй моделi
залежить не лише вiд однiєї вiдповiдi, а вiд накопиченої
iсторiї освiтнiх подiй. Якщо учень систематично
отримує низькi результати на серiї завдань, це породжує
кумулятивний негативний ефект: кожна нова невдача
знижує очiкування успiху в наступному кроцi, а
зменшення очiкування успiху, своєю чергою, знижує
готовнiсть iнвестувати зусилля. Такий механiзм можна
описати як motivational snowball effect.

Нехай Mi(t) ∈ [0, 1] – латентний рiвень навчальної
мотивацiї учня i у момент часу t. Тодi в найпростiшому

Table 5: Ймовiрнiсна модель мотивацiйних станiв у цифровому
двiйнику

Освiтня ситуацiя P (Low) P (Medium) P (High)

Перша вiдповiдь хибна, система
одразу фiксує невдачу

0.70 0.25 0.05

Перша вiдповiдь хибна, але
система ставить уточнювальне
питання

0.40 0.45 0.15

Учень частково вiдновлює
правильне reasoning пiсля 1–2
уточнень

0.20 0.55 0.25

Учень проходить усю серiю
уточнювальних питань i не
припиняє роботу

0.10 0.35 0.55

Учень сам знаходить i виправляє
помилку без прямої пiдказки

0.05 0.20 0.75

Серiя низьких оцiнок на кiлькох
завданнях поспiль

0.78 0.18 0.04

Серiя низьких оцiнок
переривається частковим
успiхом через adaptive support

0.25 0.50 0.25

Висока точнiсть i стiйкiсть у
складних multimodal tasks

0.03 0.17 0.80

виглядi його динамiка може бути подана як

Mi(t+1) = ρMi(t)+β1Si(t)+β2Ci(t)−β3Fi(t)−β4Li(t),
(19)

де:

• Si(t) – сигнал успiху або часткового успiху;

• Ci(t) – сигнал самокорекцiї або успiшної вiдповiдi
на уточнювальне питання;

• Fi(t) – сигнал первинної невдачi;

• Li(t) – накопичений ефект серiї низьких
результатiв;

• ρ ∈ (0, 1) – iнерцiйний коефiцiєнт мотивацiї.

У цiй моделi негативна первинна вiдповiдь зменшує
мотивацiю через Fi(t), тодi як уточнювальне питання
з можливiстю часткового вiдновлення переводить
систему в режим adaptive support i може пiдвищити
Mi(t) через компонент Ci(t). Якщо ж серiя завдань
завершується низькими результатами, накопичений
член Li(t) посилює спад мотивацiї, утворюючи snow-
ball effect.

Табл. 5 показує, що мотивацiя в цифровому двiйнику
трактується як динамiчний ймовiрнiсний стан. Якщо
пiсля першої хибної вiдповiдi система одразу фiксує
невдачу, рiзко зростає ймовiрнiсть стану Low: це означає
втрату навчальної впевненостi, зниження очiкування
успiху i ризик раннього виходу iз задачi. Якщо ж
пiсля тiєї самої помилки система ставить уточнювальне
питання, вiдбувається зсув розподiлу вiд Low до
Medium: учень ще не досяг правильного результату,
але вже не сприймає помилку як остаточний провал.
Коли пiсля уточнень з’являється часткове або повне
вiдновлення правильного reasoning, розподiл змiщується
далi – вiд Medium до High, тобто система фiксує не
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лише правильнiсть, а й наполегливiсть, самокорекцiю
та збереження когнiтивної залученостi.

У термiнах переходiв станiв це можна читати
так: Low → Low означає, що негативний досвiд
закрiплюється i кожна нова невдача посилює наступну;
це i є початок snowball effect. Перехiд Low →
Medium означає, що адаптивне уточнення зупиняє рiзке
падiння мотивацiї i переводить учня в режим часткового
вiдновлення. Перехiд Medium → High означає, що пiсля
серiї уточнювальних крокiв учень не лише не втрачає
iнтерес, а починає демонструвати стiйкiсть до помилки,
внутрiшню наполегливiсть i здатнiсть самостiйно вийти
на правильний хiд думки.

Принциповою перевагою такого пiдходу є те, що
мотивацiя бiльше не виступає зовнiшнiм поясненням
результату, а стає внутрiшнiм параметром learner
model. Це особливо важливо в ситуацiях, коли двоє
учнiв мають однакову початкову помилку, але один
одразу припиняє спроби, тодi як iнший проходить
через 3–5 уточнювальних крокiв i вiдновлює правильне
reasoning. У традицiйному тестi обидва випадки
можуть дати однаково низький бал, тодi як цифровий
двiйник розрiзняє їх як рiзнi когнiтивно-мотивацiйнi
профiлi. Саме це логiчно вимагає введення нелiнiйного
калiбрування: якщо learner model враховує траєкторiю
вiдновлення пiсля помилки, кiлькiсть уточнювальних
крокiв, самокорекцiю та динамiку мотивацiї, то
пiдсумкова 12-бальна шкала не може залишатися
простою лiнiйною пропорцiєю.

8. Обговорення

Отриманi результати дають пiдстави iнтерпретувати
запропоновану модель не просто як ще один варiант
автоматизованого оцiнювання, а як змiну самої
логiки оцiнювального процесу в цифровому освiтньому
середовищi. Поданi розрахунки, описовi статистики та
побудованi на основi файлу Book2026.csv вiзуалiзацiї
показують, що learner state у межах MRIIA доцiльно
описувати не лише через correctness of final response, а
через iнтегральний профiль когнiтивної резильєнтностi,
який охоплює вiзуальний, текстовий та математично-
змiшаний компоненти.

Насамперед результати пiдтверджують
продуктивнiсть переходу вiд traditional correctness-
based assessment до resilience-based assessment. У цiй
логiцi освiтньо значущим є не лише те, чи дав учень
правильну вiдповiдь, а й те, наскiльки стабiльним було
його reasoning, чи зберiгав вiн когнiтивну стiйкiсть
пiд впливом misleading cues, чи був здатний до
самокорекцiї та чи проходив через уточнювальнi кроки
без втрати смислової цiлiсностi. Вiдповiдно, помилка
бiльше не iнтерпретується автоматично як еквiвалент
“незнання”, а розглядається як потенцiйний прояв
нестiйкого, частково сформованого або misleading-
induced мiркування.

Данi також пiдтримують тезу про те, що iнтегральний
показник не повинен бути арифметично грубим
агрегатом. Структура трьох субiндексiв i спосiб
побудови HMMI показують, що низька стiйкiсть
хоча б в однiй модальностi може суттєво знижувати
загальний resilience-profile учня навiть за вiдносно
високих двох iнших компонентiв. Це узгоджується
з обраною геометрично чутливою моделлю агрегацiї
та додатково пiдтверджує гiпотезу H1: iнтегральний
iндекс когнiтивної резильєнтностi є змiстовно сильнiшою
моделлю learner state, нiж оцiнка, побудована лише на
фiнальному correctness outcome.

Окремо слiд пiдкреслити значення adaptive ques-
tioning. Концептуально й аналiтично ця частина
моделi пiдтримує гiпотезу H2. Якщо учень пiсля
первинної помилки отримує 3–5 уточнювальних крокiв i
демонструє часткове або повне вiдновлення правильного
reasoning, то система фiксує не лише кiнцевий бал,
а сам механiзм когнiтивного вiдновлення. Саме це
вiдрiзняє цифровий двiйник вiд жорсткої тестової
моделi, де початкова помилка часто непропорцiйно
знижує результат. У такому сенсi MRIIA працює
не як автоматичний iнспектор вiдповiдей, а як
система реконструкцiї латентного стану учня через
послiдовнiсть вiдповiдей, уточнень i корекцiй.

Поданi pre–post вiзуалiзацiї дають пiдстави обережно
пiдтримати i гiпотезу H4. Зсув iнтегрального iндексу
мiж HMMI_index_pre та HMMI_index_post, а також
позитивна динамiка на вiдповiдних графiках можуть
бути iнтерпретованi як свiдчення того, що adap-
tive digital-twin support асоцiюється з покращенням
resilience-profile. Водночас у цiй статтi ми принципово
не абсолютизуємо причиннiсть: поданi результати
мають статус концептуально сильних iлюстрацiй i
попередньої емпiричної пiдтримки, але для строгого
пiдтвердження причинного ефекту потрiбнi окремi in-
ferential designs з чiтко визначеними контрольними
умовами, статистичним тестуванням та перевiркою
ефектiв на незалежних вибiрках.

Надзвичайно важливою є i вiкова динамiка ефекту.
Побудованi графiки дозволяють сформулювати
змiстовну iнтерпретацiю на користь гiпотези H5:
рiзнi вiковi групи можуть мати рiзну домiнантну
вразливiсть до misleadingness. Молодшi учнi, iмовiрно,
бiльш чутливi до вiзуальної misleadingness, оскiльки
їхнє первинне судження частiше залежить вiд
безпосередньої перцептивної салєнтностi. Старшi
учнi, навпаки, можуть виявляти вищу вразливiсть до
текстово-аналiтичної та математично-логiчної mislead-
ingness: прихованих логiчних зсувiв, псевдокоректних
доведень, перевантажених формулювань, конфлiктiв
мiж формулою та iнструкцiєю. Отже, цифровий
двiйник є перспективним не лише як унiверсальний
оцiнювальний механiзм, а i як вiково-чутлива модель
когнiтивної пiдтримки.

Окремого значення набуває нелiнiйне spline-
калiбрування до 12-бальної шкали. Воно безпосередньо
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пов’язане з гiпотезою H3. Якщо внутрiшнiй
стан учня є неперервним i включає часткове
розумiння, самокорекцiю, коливання стiйкостi та
адаптивно вiдновлене reasoning, то зовнiшня оцiнка
не може адекватно вiдображатися через жорстке
лiнiйне або сходинкове rule-based grading. Shape-
preserving spline-модель у цьому контекстi є не просто
технiчним iнструментом вiзуалiзацiї, а математично
обґрунтованим механiзмом переходу вiд latent score до
педагогiчно iнтерпретованого результату. Саме вона
дозволяє зберегти порядок i неперервнiсть learner state,
водночас роблячи результат придатним для шкiльної
практики.

Особливо перспективним є поєднання цiєї моделi з
аналiзом рукописного когнiтивного слiду. У такому
випадку цифровий двiйник може оцiнювати не лише те,
що учень написав, але i як саме вiн дiйшов до вiдповiдi:
чи був reasoning послiдовним, чи з’являлися спроби
самоперевiрки, чи мiстило доведення прихованi логiчнi
розриви, чи виникала нестiйкiсть у нотацiї, алгебраїчних
переходах або формальному синтаксисi доведення. Це
виводить оцiнювання за межi традицiйної тестологiї i
наближає його до моделi когнiтивної динамiки.

Таким чином, результати статтi в цiлому пiдтримують
сформульовану мету дослiдження, узгоджуються
з поставленими завданнями та на концептуально-
емпiричному рiвнi дають попередню пiдтримку робочим
гiпотезам. MRIIA постає не як допомiжний чат-
iнструмент, а як основа для нового поколiння adap-
tive assessment, у якому штучний iнтелект працює не з
окремою вiдповiддю, а з динамiчною моделлю учня.

9. Етичнi та методологiчнi виклики

Попри високий потенцiал, запропонований пiдхiд
пов’язаний iз низкою етичних i методологiчних
обмежень, якi не можна iгнорувати.

По-перше, оцiнювання на основi цифрового двiйника
працює з чутливими освiтнiми даними, а в перспективi
– також iз рукописними артефактами, поведiнковими
логами, часовими патернами та iсторiєю помилок. Тому
така система має будуватися на принципах privacy by
design, data minimization, контрольованого доступу до
даних i прозорого пояснення того, якi саме сигнали
використовуються для побудови learner model.

По-друге, adaptive questioning i spline-based grad-
ing повиннi бути пояснюваними для всiх учасникiв
освiтнього процесу. Учень, учитель i, за потреби, батьки
повиннi розумiти, чому система поставила додаткове
уточнювальне питання, як було iнтерпретовано часткове
розумiння, яким чином змiнювався iнтегральний iндекс
i як саме вiдбулося його калiбрування до 12-бальної
шкали. Без explainability така система ризикує бути
сприйнятою як непрозора “чорна скринька”.

По-третє, цифровий двiйник не повинен створювати
iлюзiю абсолютної об’єктивностi. Навiть якщо

модель працює з бiльшою кiлькiстю сигналiв, нiж
традицiйний тест, вона все одно спирається на певнi
припущення, архiтектурнi рiшення, ваговi коефiцiєнти
й iнтерпретацiйнi правила. Отже, остаточне педагогiчне
судження має залишатися за людиною, а не повнiстю
делегуватися алгоритму.

Методологiчно важливо також наголосити, що
наведенi в статтi емпiричнi вiзуалiзацiї мають характер
концептуально значущої iлюстрацiї та попередньої
аналiтичної пiдтримки, а не завершеної статистично
вичерпної валiдацiї. Подальшi дослiдження мають
перевiрити запропоновану модель на ширших вибiрках,
у рiзних предметних галузях, на рiзних типах misleading
tasks, а також iз явним розкладом ефекту на окремi
субiндекси V , T i M . Окремого тестування потребують
також вiковi взаємодiї, стабiльнiсть spline-калiбрування,
валiднiсть adaptive follow-up questioning та надiйнiсть
iнтерпретацiї рукописного когнiтивного слiду.

10. Висновки

Проведене дослiдження забезпечує як теоретичне,
так i емпiричне пiдґрунтя для концептуалiзацiї MRIIA
як цифрового двiйника учня, побудованого не на
бiнарнiй логiцi правильностi вiдповiдi, а на моделi
resilience-based assessment. На вибiрцi з n =
280 учнiв мультимодальна структура когнiтивної
резильєнтностi виявилася аналiтично змiстовною:
середнi pretest-значення (V = 0.6113, T = 0.5469,
M = 0.5230) продемонстрували диференцiйовану
модально-специфiчну вразливiсть, тодi як iнтегральний
геометричний iндекс становив Hpre = 0.5528. Це
пiдтверджує гiпотезу H1: стан учня адекватнiше
репрезентується як конфiгурацiя субiндексiв, а не як
одиничний показник правильностi.

Адаптивна пiдтримка цифрового двiйника була
пов’язана з iстотним зростанням iнтегрального
показника до Hpost = 0.7732, що вiдповiдає середньому
приросту ∆H = 0.2204. Вплив instructional condition
на прирiст виявився статистично дуже сильним
(F (2, 277) = 97.66, p < 2 × 10−16), тодi як початковi
мiжгруповi вiдмiнностi не були статистично значущими
(p = 0.358). Цi результати пiдтримують гiпотезу H4 i
свiдчать, що adaptive follow-up questioning та resilience-
oriented modeling систематично пов’язанi з позитивними
змiнами learner state, а не з випадковими флуктуацiями.

Нелiнiйний вiковий ефект, виявлений за допомогою
GAM (χ2 = 41.82, p = 8.43 × 10−6; ex-
plained deviance = 30.7%), пiдтверджує гiпотезу H5:
когнiтивна резильєнтнiсть i вразливiсть до misleading-
ness є вiково-чутливими та структурно немонотонними
характеристиками. Це означає, що цифровi двiйники
повиннi враховувати вiково-адаптивне калiбрування ваг
субiндексiв i стратегiй уточнювального опитування.

Монотонне spline-калiбрування латентного iндексу
H ∈ [0, 1] до 12-бальної шкали пiдтверджує гiпотезу H3.
На вiдмiну вiд жорсткого порогового оцiнювання,
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spline-вiдображення зберiгає порядкову структуру,
але водночас залишається чутливим до часткового
вiдновлення, самокорекцiї та динамiки reasoning. У
поєднаннi з adaptive questioning (гiпотеза H2) такий
пiдхiд запобiгає непропорцiйно жорсткому заниженню
оцiнки пiсля початкової помилки та узгоджує grading
не з одиничним outcome, а з когнiтивною траєкторiєю
учня.

Загалом MRIIA демонструє можливiсть iнтегрувати
learner modeling, adaptive assessment, аналiз
мультимодальної misleadingness та explainable spline
grading в єдину архiтектуру цифрового двiйника.
Внесок цiєї роботи в AI in Education полягає у переходi
вiд статичного вимiрювання результату до динамiчного
моделювання когнiтивної резильєнтностi як латентного
стану, що може оновлюватися в процесi взаємодiї.
Подальшi дослiдження мають бути спрямованi
на валiдацiю причинних механiзмiв на ширших i
мiжкультурних вибiрках, перевiрку стабiльностi
spline-калiбрування та подальшу операцiоналiзацiю
мотивацiйних переходiв у межах ймовiрнiсних learner
models.
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