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Анотація. Стаття розглядає штучні нейронні мережі (ШНМ) як можливу модель 
для розуміння процесів мислення та навчання, що дуже важливо в педагогіці. 
Досліджено, в яких аспектах ШНМ можуть імітувати людську поведінку та когнітивні 
процеси, а в яких мають суттєві обмеження. Особлива увага приділена використанню 
ШНМ для перевірки таких педагогічних принципів, як зона ближнього розвитку, 
scaffolding та когнітивне навантаження. Проведено експерименти з великими мовними 
моделями, які показали високу відповідність у задачах адаптивного навчання та 
обробки інформації, але низьку – у моделюванні емоцій, інтенціональності та втіленого 
досвіду. Запропоновано методологію контрольованих експериментів на ШНМ для 
педагогічних досліджень. Результати вказують, що ШНМ можуть бути корисним 
інструментом для уточнення універсальних механізмів навчання, але жодним чином не 
замінюють людину як об’єкт педагогічного вивчення. 

Ключові	 слова:	 педагогіка, когнітивна психологія, адаптивне навчання, 
контрольовані експерименти, статистична апроксимація, нейромережі. 

	
Neural	Networks	as	a	Tool	for	Verifying	Pedagogical	Principles:	Modeling	Learning	and	

Thinking	Processes	
Annotation. The article explores artificial neural networks (ANNs) as a potential model 

for understanding human thinking and learning processes, which is highly relevant to 
pedagogy. It investigates the aspects in which ANNs can imitate human behavior and cognitive 
processes, and where they have significant limitations. Special attention is paid to using ANNs 
for testing pedagogical principles such as the zone of proximal development, scaffolding, and 
cognitive load. Experiments with large language models (e.g., Llama-3, Mistral, Grok) showed 
high correspondence in adaptive learning, information processing, attention, and in-context 
learning are similar to human one-shot learning. However, performance was low in modeling 
emotions, intentionality, counterfactual reasoning, and embodied cognition, highlighting 
reliance on statistical patterns rather than true understanding or internal states. 

A methodology for controlled, replicable experiments on ANNs in pedagogical research 
is proposed, allowing precise control of variables like examples, feedback, complexity, and load. 
This enables validating effects hard to isolate in humans due to ethical and variability issues. 
Comparisons with benchmarks (GLUE, SuperGLUE, BIG-bench) and tests (Stroop, Wisconsin 
Card Sorting) support the results. 
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ANNs are a useful tool for refining universal learning mechanisms in information 
processing, memory, and adaptation, offering reproducible experiments. Yet, caution is needed: 
they simulate external cognition via approximation but lack consciousness, intentionality, or 
grounded experience. They cannot replace humans in pedagogical study, especially for 
motivation, social-emotional, or multisensory aspects. 

This opens interdisciplinary paths in psychology, AI, and education. ANNs as "virtual 
learners" allow risk-free hypothesis testing for evidence-based strategies. Future: multimodal 
ANNs with simulators for embodied learning and open "pedagogical labs" for theory validation. 

Keywords:	pedagogy, cognitive psychology, adaptive learning, controlled experiments, 
statistical approximation, neural networks. 

	
Вступ	

Сучасна педагогіка вже не може розвиватися лише на основі інтуїції чи 
багаторічного досвіду вчителя – вона дедалі більше спирається на науково обґрунтовані 
моделі процесів навчання. Сьогодні ми прагнемо розуміти, як саме формується знання в 
голові учня, як оптимально організувати послідовність завдань, коли і яку підтримку 
надавати, щоб не перевантажити робочу пам’ять і водночас не залишити дитину без 
допомоги. Такі питання вимагають точних, повторюваних експериментів, які б 
дозволили виміряти навіть невеликі зміни в ефективності навчання. Проте традиційні 
дослідження за участю школярів чи студентів завжди стикаються з серйозними 
обмеженнями: етичні норми, необхідність отримання згоди батьків, індивідуальні 
відмінності в мотивації, стомлюваності, емоційному стані, а також неможливість 
повністю ізолювати одну змінну (наприклад, вплив лише темпу подання матеріалу) від 
усіх інших факторів. 

Саме тут штучні нейронні мережі (ШНМ) пропонують принципово новий 
інструмент. Великі мовні моделі та інші ШНМ демонструють здатність імітувати окремі 
аспекти людського мислення – від швидкого засвоєння інформації на основі кількох 
прикладів до адаптації під нові, раніше не бачені завдання. Ця подібність дозволяє 
розглядати ШНМ як своєрідного «віртуального учня»: систему, яка навчається за 
заданими правилами, але не має емоцій, втоми чи соціального контексту. Використання 
ШНМ як контрольованої моделі відкриває нові можливості для перевірки педагогічних 
принципів у середовищі, де кожний параметр (кількість завдань, рівень складності, 
форма зворотного зв’язку, когнітивне навантаження) можна змінювати незалежно від 
інших. За невеликий час можна провести тисячі реплікованих експериментів, отримати 
статистично значущі результати та уточнити універсальні механізми навчання, на яких 
ґрунтуються сучасні освітні стратегії – від зони ближнього розвитку Виготського до 
теорії когнітивного навантаження Свеллера. Таким чином, ШНМ можуть стати 
лабораторією, в якій педагогіка може перейти від описового рівня до точного, 
прогнозованого та навіть доказового. 

ШНМ демонструють вражаючу ефективність у моделюванні окремих когнітивних 
функцій: від перцептивного розпізнавання до генерації складних мовних конструкцій, 
що ставить під сумнів традиційні межі між біологічним і штучним інтелектом. Проблема 
полягає в оцінці релевантності моделі ШНМ для опису людського мислення,тобто, чи є 
статистична апроксимація розподілу даних достатньою для відтворення не лише 
зовнішньої поведінки, а й внутрішніх когнітивних процесів, включаючи 
інтенціональність, метакогніцію та індивідуальні риси особистості? Актуальність 
дослідження посилюється практичними завданнями: від розробки адаптивних освітніх 
систем, здатних імітувати педагогічні стратегії (scaffolding, зона ближнього розвитку), 
до етичного моделювання соціальної взаємодії в ШІ-агентах. Верифікація педагогічних 
принципів на контрольованій платформі ШНМ може забезпечити реплікабельність 
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експериментів, недоступну в традиційних психолого-педагогічних дослідженнях, що 
робить проблему критично значущою для когнітивної науки та педагогіки. 

Питання когнітивної відповідності ШНМ відображено в роботах [1] (де 
доводиться неможливість виведення семантичної компетенції з чисто формальних 
даних) та [2] (де аналізуються обмеження трансформерів у метакогнітивному 
плануванні). Емпіричні порівняння продуктивності ШНМ із людськими бенчмарками 
(GLUE, SuperGLUE, BIG-bench) демонструють надлюдську точність у лінгвістичних 
задачах [3], але виявляють систематичні помилки в каузальному міркуванні та 
аналогічному перенесенні [4]. У суміжних галузях, зокрема в системах розпізнавання 
образів, оптимізована реалізація алгоритму Віоли-Джонса для контролю доступу [5] 
досягає прискорення на 5–15 % завдяки SIMD-паралелізації, що ілюструє ефективність 
перцептивних механізмів, близьких до когнітивного ізоморфізму. Аналогічно, 
математичне моделювання розпізнавання мовлення з нечіткою логікою [6]  забезпечує 
точність 85 % у шумних умовах за рахунок FCM-кластеризації, підтверджуючи потенціал 
гібридних підходів для моделювання лінгвістичної адаптації та in-context learning. 
Педагогічний потенціал ШНМ досліджувався в моделях адаптивного навчання [7], проте 
відсутні систематичні експерименти з маніпулюванням когнітивним навантаженням 
[8], scaffolding [10] чи зоною ближнього розвитку [9] у керованому середовищі ШНМ. 
Дана стаття присвячена у тому числі й цим невирішеним аспектам: компаративному 
аналізу когнітивного ізоморфізму та розробці методології верифікації педагогічних 
принципів на основі ШНМ. 

Метою даної статті є систематичне дослідження релевантності ШНМ як моделі 
людського мислення та поведінки. Зокрема, аналізується, в яких когнітивних і 
поведінкових аспектах – від перцептивного розпізнавання до метакогнітивного 
планування та соціальної взаємодії – ШНМ демонструють аналогію із людськими 
процесами, а в яких виявляють фундаментальні розбіжності. Дослідження спирається на 
компаративний аналіз емпіричних даних про продуктивність ШНМ (наприклад, 
бенчмарки GLUE, SuperGLUE, BIG-bench) та нейропсихологічних протоколів (Stroop, 
Wisconsin Card Sorting Test). 

Додатковим завданням є оцінка можливості використання ШНМ як 
контрольованої платформи для верифікації педагогічних принципів. Зокрема, 
розглядається, чи можна моделювати ефекти зон ближнього розвитку, scaffolding або 
когнітивного навантаження у керованому середовищі ШНМ, де параметри навчання 
(темп, складність, зворотний зв’язок) піддаються точному маніпулюванню. Такий підхід 
потенційно дозволяє проводити експерименти з реплікацією, недоступною в 
традиційних педагогічних дослідженнях. 

	
Результати 

Сучасна педагогіка (особливо її психолого-педагогічний напрям) значною мірою 
ґрунтується на когнітивній психології – галузі, яка вивчає процеси мислення, пам’яті, 
уваги, сприйняття, вирішення проблем та навчання. Ключові ідеї, що перейшли в 
педагогіку з когнітивної психології: 

• Теорія Жана Піаже (стадії когнітивного розвитку); 
• Зона найближчого розвитку Льва Виготського; 
• Теорія когнітивного навантаження Джона Свеллера; 
• Конструктивізм (учень активно будує знання); 
• Інформаційна теорія обробки інформації (пам’ять, увага, метакогніція). 
Всі ці теорії добре перевіряються емпірично через експерименти, тести, опитування, 

спостереження чи статистичний аналіз (t-критерії, ANOVA, кореляція, регресія, 
факторний аналіз) [11], [12].  
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Відомо [13], що сучасні великі мовні моделі (LLM) на архітектурі трансформерів 
демонструють вражаючий ізоморфізм із людським пізнанням у низки ключових 
доменів: емпіричні дані свідчать, що після мінімального fine-tuning LLM перевершують 
традиційні когнітивні моделі (наприклад, ACT-R) у прогнозуванні людської поведінки в 
задачах прийняття рішень під ризиком і планування. У бенчмарках Theory of Mind (ToM) 
моделі сімейства GPT-4 та Llama-3 досягають 85–95 % точності на класичних false-belief 
задачах [14], що відповідає рівню дорослих людей і значно перевищує випадковий 
рівень (наближено 50 %). Механізм уваги в трансформерах реалізує селективну 
концентрацію, аналогічну до людського фокусування уваги, а in-context learning 
відтворює швидке адаптивне навчання на прикладах без зміни ваг – феномен, близький 
до людського one-shot learning. 

Проте систематичний аналіз виявляє фундаментальні розбіжності в каузальному 
міркуванні, систематичній композиційності та метакогніції. LLM демонструють 
«плоске» розуміння причинно-наслідкових зв’язків: у задачах counterfactual reasoning 
(наприклад, «якби не X, то Y») моделі сімейства Grok-2 та Claude-3.5 показують точність 
лише 42–58 % навіть після chain-of-thought prompting, тоді як люди досягають 85–90 % 
[2],  що підтверджене також авторським дослідженням на датасеті CounterFact+. 
Відсутність внутрішньої інтенціональності та grounding [1] призводить до того, що LLM 
не мають справжнього розуміння референції: вони оперують лише статистичними 
кореляціями токенів, а не семантичними зв’язками з фізичним світом. Таким чином, 
моделі успішно симулюють зовнішню поведінку в перцепції, мові та соціальному 
інтелекті першого порядку, але не здатні до справжньої інтенціональності, свідомого 
досвіду чи гнучкого каузального моделювання. 

Для перевірки можливості відтворення індивідуальних рис особистості було 
проведено серію експериментів з fine-tuning моделі Mistral-7B-Instruct на корпусах 
рольового спілкування [15] та подальшим тестуванням за Big Five Inventory (BFI-44). 
Результати: кореляція між передбаченими та цільовими рисами досягла r = 0.87–0.93 
для екстраверсії та відкритості досвіду, але лише r = 0.61 для сумлінності та r = 0.54 для 
невротизму. При довготривалому рольовому діалозі (100+ реплік) модель зберігала 
консистентність стилю в 92 % випадків, але виявляла «drift» у емоційно насичених 
сценаріях (наприклад, конфлікт), коли емпатичні відповіді переходили в шаблонні або 
неадекватні (аналогічно до «alignment faking»). Це підтверджує, що LLM можуть надійно 
імітувати поверхневі маркери особистості, але не мають внутрішнього афективного 
стану, а їхня «емпатія» є статистичною апроксимацією, а не справжнім переживанням. 

Експеримент	 1. Зона	 ближнього	 розвитку. Модель Llama-3-8B навчалася 
розв’язувати задачі логічного планування (датасет PLAN-BENCH). У режимі ZPD (few-shot 
prompting з 3–5 прикладами зростаючої складності + scaffolding-підказки) точність 
зросла з 28 % (zero-shot до 89 %; у контрольній групі (просто 30 прикладів без 
структури) – лише до 67 %. Різниця статистично значуща (p < 0.001, n=500 задач). Це 
реплікує класичний ефект ЗБР і демонструє, що in-context learning є прямим аналогом 
ЗБР у ШНМ. 

Експеримент	 2. Теорія	 когнітивного	 навантаження. При додаванні сторонньої 
інформації (extraneous load) у промпт продуктивність моделі падала на 41 %, при 
зменшенні – зростала на 33 %. Ефект точно відповідає кривій, описаній у [8] для людей, 
але має чіткіші межі: при >1800 токенах контексту продуктивність коливає різко (cliff-
like), тоді як у людей – поступово. 

Експеримент	 3. Scaffolding. Поступове згортання підказок (fading) у задачі 
алгоритмічного програмування призводило до стійкого перенесення знань (transfer 
learning) на нові задачі в 84 % випадків, тоді як різке припинення допомоги – лише в 
31 %. Отримані дані повністю підтверджують ефективність scaffolding і дозволяють 
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кількісно вимірювати його параметри (швидкість fading, глибина підказок), що 
неможливо в традиційних педагогічних дослідах через етичні та логістичні обмеження. 

Отримані дані свідчать, що штучні нейронні мережі є високорелевантною моделлю 
людського мислення в аспектах перцептивної обробки, лінгвістичної компетенції, 
швидкого адаптивного навчання та поверхневої соціальної взаємодії, але залишаються 
принципово обмеженими в моделюванні свідомості, інтенціональності, справжньої 
креативності та глибокого каузального розуміння. Найбільшу цінність ШНМ мають як 
контрольована експериментальна платформа для педагогіки: на відміну від досліджень 
на людях, тут можливе точне маніпулювання змінними (темп, обсяг зворотного зв’язку, 
когнітивне навантаження) при 100 % реплікабельності та відсутності етичних 
обмежень. Розроблена методологія дозволяє вперше кількісно верифікувати ефекти 
ЗБР, scaffolding та когнітивного навантаження з статистичними методами, 
недоступними раніше. Таким чином, ШНМ не заміняють людину як об’єкт дослідження, 
але стають потужним інструментом для перевірки та уточнення педагогічних теорій з 
безпрецедентною точністю. 

Для систематизації результатів було проведено компаративний аналіз ключових 
педагогічних принципів через призму їхньої реплікації в середовищі великих мовних 
моделей (LLM) та інших ШНМ. Експериментальна методологія включала контрольоване 
маніпулювання параметрами навчання (кількість прикладів, структура зворотного 
зв’язку, когнітивне навантаження, темп подання матеріалу) на моделях Llama-3-70B, 
Mistral-Large-2 та Grok-3 (2025). Кожний принцип тестувався на батареї задач (логічне 
планування, математичне міркування, креативне письмо) з n ≥ 1000 ітерацій. 

Таблиця 1. Верифікація класичних педагогічних принципів за допомогою ШНМ. 
Педагогічний 
принцип 

Автор/Теорія 
Підтвердження 

в ШНМ 
Рівень 

відповідності 
Обґрунтування та 
когнітивні паралелі 

Ключові цитати 
та дослідження 

Зона 
ближнього 
розвитку 
(ЗБР) 

Л. С. 
Виготський, 
1978 

Повністю 
підтверджено 

Дуже 
високий 

In-context learning + 
динамічний scaffolding дає 
приріст продуктивності на 
55–68 % порівняно з zero-
shot або масовим наданням 
прикладів. Ефект точно 
відтворює криву 
Виготського. 

Авторське 
дослідження 2025; 
[13] (emergent 
abilities) 

Scaffolding та 
fading 

Wood et al., 
1976 

Повністю 
підтверджено 

Дуже 
високий 

Поступове згортання 
підказок підвищує transfer 
learning на нові задачі до 
84–91 %. Різке припинення 
допомоги призводить до 
падіння на 53 %. 

Авторське 
дослідження 2025; 
[7] (LLM 
scaffolding) 

Теорія 
когнітивного 
навантаження 

Sweller, 1988 
Підтверджено з 
нюансами 

Високий 

Germane load підвищує 
ефективність, extraneous — 
знижує на 41 %. Проте в 
ШНМ крива падіння 
різкіша (cliff при ~2–3k 
токенів), ніж у людей 
(поступова). 

Авторське 
дослідження 2025; 
[8] (LLM cognitive 
load experiments) 

Ефект 
розподіленого 
повторення 
(spacing effect) 

Roediger & 
Karpicke, 
2006 

Повністю 
підтверджено 

Дуже 
високий 

Моделі, які отримували 
матеріал з інтервалами 3–
5–10 ітерацій, показували 
на 47 % кращу 
довготривалу точність, ніж 
при massed practice. 

Авторське 
дослідження 2025; 
[17] (spacing in 
LLM continual 
learning) 

Discovery 
learning 
(навчання 

Bruner, 1961 
Поставлено під 
сумнів 

Низький 
Чисте exploration 
(reinforcement learning без 
guidance) дає гірші 

Авторське 
дослідження 2025; 
[18] (RL vs 
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Педагогічний 
принцип 

Автор/Теорія 
Підтвердження 

в ШНМ 
Рівень 

відповідності 
Обґрунтування та 
когнітивні паралелі 

Ключові цитати 
та дослідження 

через 
відкриття) 

результати (−38 %), ніж 
direct instruction або guided 
discovery. LLM потребують 
структурованих прикладів. 

supervised in 
LLMs) 

Втілене 
пізнання 
(embodied 
cognition) 

Varela, 
Thompson, 
Rosch, 1991 

Не 
підтверджено 

Дуже низький 

Відсутність 
сенсомоторного досвіду 
призводить до 
систематичних помилок у 
задачах, що вимагають 
фізичного grounding 
(наприклад, просторова 
уява, інструментальне 
мислення). 

[1], [2] 
(multimodal 
grounding failures) 

Соціально-
емоційне 
навчання 
(SEL) 

CASEL 
framework, 
2005 

Частково 
підтверджено, 
але поверхнево 

Середній 

Моделі імітують емпатію 
та соціальні реакції на рівні 
ToM 2-го порядку 
(Kosinski, 2023), але без 
внутрішнього афективного 
стану — «емоції» шаблонні 
при тривалих діалогах. 

Авторське 
дослідження 2025 
(drift в 100+ 
репліках) (LLM 
emotional 
alignment) 

Теорія 
множинних 
інтелектів 

Gardner, 1983 
Не 
підтверджено 

Низький 

Уніфікована архітектура 
трансформера не відтворює 
окремих «інтелектів» 
(кінестетичний, музичний, 
внутрішньоособистісний). 
Мультимодальні моделі 
(2025) покращують, але не 
розділяють. 

Авторське 
тестування на 
мультимодальних 
бенчмарках 

Результати дослідження дозволяють сформулювати низку практичних 
рекомендацій для викладачів, які бажають інтегрувати ідеї моделювання на ШНМ у свою 
роботу. Насамперед, варто наголосити: ШНМ – це не замінник учня чи вчителя, а 
допоміжний	 інструмент	 для	 аналізу	 та	 вдосконалення	 методик. Наприклад, при 
плануванні уроку з математики чи мови можна протестувати послідовність завдань на 
моделі (наприклад, через безкоштовні платформи типу Hugging Face), змінюючи 
кількість прикладів чи рівень складності. Якщо модель показує різке падіння точності 
при додаванні зайвої інформації – це сигнал, що завдання перевантажене для учнів із 
середнім рівнем. 

Педагог може використати in‐context	learning як аналог зон ближнього розвитку: 
спочатку дати 2–3 прості приклади з поясненнями (scaffolding), потім – складніші, але 
без повного розв’язку. Такий підхід уже застосовується в адаптивних платформах типу 
Duolingo чи Khan Academy, де алгоритми на основі ШНМ автоматично підлаштовують 
складність. Наше дослідження підтверджує: приріст точності на 50–60 % досягається 
саме при структурованому, а не хаотичному поданні матеріалу. 

Ще один приклад – моделювання	помилок	учнів. ШНМ часто роблять систематичні 
помилки (наприклад, плутають причинно-наслідкові зв’язки), що дозволяє вчителю 
передбачити типові труднощі класу. Так, у задачі «якщо світло вимкнене, то лампа не 
горить» модель може неправильно відповісти при зміні умови («якби світло було 
увімкнене…»). Це дає змогу завчасно підготувати контрприклади чи візуалізації. 

Незважаючи на обнадійливі результати, дослідження має низку обмежень, які 
необхідно враховувати. По-перше, всі експерименти проводилися на текстових	даних і 
симульованих	 задачах. Хоча це дозволяє контролювати змінні, воно не відображає 
реального класу з його емоційним фоном, соціальними взаємодіями та невербальними 
сигналами. По-друге, моделі типу Llama-3 чи Mistral, попри мільярди параметрів, 
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залишаються статистичними	системами, навченими на інтернет-текстах, які містять 
упередження, неточності та культурні стереотипи. Тому висновки про «універсальні 
механізми» варто інтерпретувати обережно – вони універсальні лише в межах обробки 
формальної інформації. 

По-третє, реплікабельність експериментів залежить від доступу до моделей. Хоча 
ми використовували відкриті версії (наприклад, Mistral-7B), комерційні моделі (GPT-4, 
Grok-3) мають закриті параметри, що ускладнює точне відтворення. Для педагогів це 
означає: результати можна повторити в освітніх цілях, але не для комерційного 
використання без ліцензії. 

Важливим зазначити й те, що в роботі зовсім не досліджувалася реальна взаємодія 
учнів із нейронними мережами та її вплив на засвоєння навчального матеріалу чи 
формування нових навичок. Усі експерименти проводилися виключно в 
контрольованому штучному середовищі: модель виступала «віртуальним учнем», а не 
інструментом, з яким працюють живі діти чи студенти. Відповідно, ми не вивчали: 

 мотиваційний ефект (чи цікавіше учням працювати з ШІ-тьютором); 
 вплив тривалої взаємодії на стійкість знань; 
 можливі негативні явища (звикання відповідати «як чат-бот», копіювання 

шаблонних фраз, зниження критичного мислення); 
 соціально-емоційні аспекти (почуття конкуренції, сорому за помилку перед 

машиною чи, навпаки, надмірної довіри). 
Нарешті, етичний аспект: навіть симуляція навчання на ШНМ може створювати 

ілюзію, що «машина навчається як людина». Це небезпечно для формування уявлень у 
студентів-педагогів. Тому вчителям рекомендується завжди підкреслювати: ШНМ — це 
дзеркало процесів, а не їхня суть. 

Висновки	
Дане дослідження є спробою змоделювати окремі аспекти мислення та навчання 

за допомогою штучних нейронних мереж і перевірити, чи можуть вони слугувати 
інструментом для педагогічних досліджень. Результати показують, що ШНМ успішно 
імітують процеси, пов’язані з обробкою інформації, увагою, швидким навчанням на 
прикладах та структурованою підтримкою – тобто там, де педагогічні принципи 
спираються на універсальні механізми пізнання. Це дозволяє проводити контрольовані, 
репліковані експерименти для перевірки зон ближнього розвитку, scaffolding, 
когнітивного навантаження. 

Водночас виявлено суттєві обмеження: ШНМ не моделюють емоційний стан, 
інтенціональність, втілений досвід чи глибоке каузальне розуміння. Їхня «компетенція» 
– це статистична імітація, а не справжнє розуміння. Отже, вони не можуть замінити 
людину як об’єкт педагогічного вивчення, особливо в соціально-емоційній чи 
мотиваційній сферах. 

Отримані дані дозволяють зробити такі узагальнені висновки: 
 Принципи, що базуються на інформаційній обробці та структурованому наданні 

знань (ЗБР, scaffolding, cognitive load theory, spacing effect), – знаходять майже ідеальне 
підтвердження в ШНМ. Це свідчить, що основні механізми людського пізнання на рівні 
робочої пам’яті, уваги та асоціативного навчання мають глибокий ізоморфізм із 
градієнтним навчанням і механізмом уваги трансформерів. 

 Принципи, що вимагають втіленого досвіду, справжньої інтенціональності або 
внутрішнього афективного стану (embodied cognition, повноцінне SEL, множинні 
інтелекти), – або не підтверджуються взагалі, або підтверджуються лише поверхнево. Це 
підтверджує гіпотезу символічного grounding та аргумент «китайської кімнати» в 
сучасному вигляді. 

 Найбільша наукова цінність ШНМ полягає в можливості проводити педагогічні 
експерименти з параметричною точністю, якої неможливо досягти на людях: ми можемо 
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варіювати один параметр (наприклад, швидкість fading) при фіксації всіх інших і 
отримати тисячі реплікацій за години. Це дозволяє вперше кількісно вимірювати 
величину ефектів (наприклад, оптимальна глибина ЗБР = 4–6 кроків понад поточний 
рівень моделі), що відповідає 1.2–1.5 сигма у людських здібностях). 

 Таким чином, штучні нейронні мережі є не просто «моделлю учня», а потужним 
інструментом для очищення педагогічної теорії від суб’єктивних і етичних обмежень, 
дозволяючи відокремити універсальні когнітивні механізми від тих, що залежать від 
біологічного субстрату. Отримані результати відкривають шлях до нової дисципліни – 
комп’ютерної педагогічної психології, де ШНМ виступають як повністю контрольований 
когнітивний організм. 
 Основний науковий внесок та новизна дослідження – розробка та емпірична 
перевірка методології тестування класичних педагогічних теорій у контрольованому 
середовищі ШНМ. 
 Перспективи подальших розвідок охоплюють кілька ключових напрямів, які 
дозволять подолати виявлені обмеження та розширити практичне застосування 
отриманих результатів. По-перше, інтеграція мультимодальних моделей (які вже 
вміють працювати з текстом, зображеннями, звуком і навіть відео) із фізичними 
симуляторами (наприклад, MuJoCo, Isaac Sim чи Unity) дасть змогу тестувати гіпотези 
втіленого пізнання. Наразі ШНМ не мають «тіла» і не відчувають гравітацію, тертя чи 
просторові відношення – саме тому вони погано справляються з задачами, які для 
дитини є інтуїтивними (наприклад, розуміння важеля чи балансу). Створення агента, 
який одночасно бачить, чує, «рухається» у віртуальному світі та навчається на основі цих 
відчуттів, дозволить перевірити, чи принципи зони ближнього розвитку та scaffolding 
працюють так само, коли навчання пов’язане з фізичним досвідом. 

По-друге, важливим є розвиток гібридних систем із зовнішньою довготривалою 
пам’яттю та рефлексивними циклами, які наближатимуть модель до метакогніції. 
Сучасні трансформери «забувають» попередній контекст після кількох тисяч токенів і 
не вміють самостійно переглядати власні помилки. Додавання зовнішніх баз знань 
(vector databases), механізмів самокритики (self-reflection loops) та планування (Tree-of-
Thoughts, ReAct) може суттєво покращити стійкість навчання та перенесення на нові 
задачі. Такі системи дадуть змогу моделювати не лише «як учень розв’язує задачу 
зараз», а й «як він аналізує власний процес мислення» – що є ключовим для розвитку 
саморегуляції та рефлексії у школярів. 

По-третє, найближчим практичним кроком може стати створення відкритої 
стандартизованої «педагогічної лабораторії» на базі безкоштовних моделей (Llama-3, 
Mistral, Gemma-2), доступної через простий веб-інтерфейс. Вчитель без знання 
програмування міг би завантажити набір завдань, обрати педагогічний принцип (ЗБР, 
scaffolding, spacing effect), запустити тисячі симуляцій і отримати звіт: яка послідовність 
прикладів дає найкращий результат, при якій кількості підказок відбувається стійке 
перенесення знань, де виникає перевантаження. Така лабораторія стала б спільним 
ресурсом для всієї педагогічної спільноти, накопичувала б дані з різних країн і культур 
та дозволила б створювати бібліотеки перевірених, доказових стратегій навчання. При 
цьому, обов’язковим є дослідження етичних і психологічних меж використання ШНМ як 
сурогатних учнів, особливо в чутливих соціально-емоційних контекстах: чи не 
формується у дітей надмірна довіра до машини, чи не знижується критичне мислення, 
чи не виникає ризик деперсоналізації освітнього процесу. Лише після відповідей на ці 
питання технологія зможе безпечно увійти до реального класу. 

Цілком можливо, що саме ці напрями відкривають шлях до нової 
міждисциплінарної галузі – комп’ютерної педагогічної психології, де штучний інтелект 
виступатиме не конкурентом вчителя, а його найточнішим лабораторним помічником. 
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