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РЕЗЮМЕ 

 

Кваліфікаційна робота на тему «Модель інтеграції мовних технологій у 

програмну систему для навчання іноземним мовам» на здобуття освітнього 

ступеня «Магістр» зі спеціальності 122 «Комп’ютерні науки» освітньої 

програми «Комп’ютерні науки» написана обсягом в 82 сторінки і містить 9 

ілюстрацій, 1 таблицю, 3 додатки та 65 використаних джерел. 

Метою даної кваліфікаційної роботи є розробка моделі інтеграції мовних 

технологій у програмні модулі для навчання іноземним мовам із застосуванням 

сучасних методів штучного інтелекту, що включає створення адаптивних 

інтерактивних вправ та персоналізованого навчання. 

Методи досліджень: аналіз наукової літератури, об’єктно-орієнтоване 

проєктування програмного забезпечення, методи обробки природної мови 

(NLP), використання великих мовних моделей (GPT-5 Nano), експериментальне 

тестування. 

Результати дослідження: розроблено архітектуру програмного модуля на 

платформі iOS (Swift, SwiftUI) з інтеграцією мікро-сервісної архітектури та 

моделі GPT-5 Nano для генерації контенту. Створено авторський комбінований 

метод генерації семантично пов'язаних дистракторів та алгоритми оцінювання 

перекладу з детальним зворотним зв'язком. Експериментально підтверджено 

ефективність системи: група, що використовувала розроблений модуль, 

показала покращення знань на 17% порівняно з 7% у контрольній групі. 

Результати роботи можуть успішно застосовуватися для використання в 

навчальних закладах як допоміжний інструмент, у системах дистанційного та 

змішаного навчання, а також для самостійного вивчення іноземних мов. 

Ключові слова: ПРОГРАМНИЙ МОДУЛЬ, ІНОЗЕМНІ МОВИ, 

ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, GPT-5 NANO, IOS, SWIFT, АДАПТИВНЕ 

НАВЧАННЯ, ГЕНЕРАЦІЯ КОНТЕНТУ. 
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ABSTRACT 

 

The qualification work on the topic «Model of integration of language 

technologies into the software system for teaching foreign languages» for Master's 

degree on speciality 122 «Computer Science» educational and professional program 

«Computer Science» is written on 82 pages and contains 9 illustrations, 1 table, 3 

appendices and 65 sources used. 

The purpose of this qualification work is to develop a model for integrating 

language technologies into software modules for teaching foreign languages using 

modern methods of artificial intelligence, which includes the creation of adaptive 

interactive exercises and personalised learning. 

Research methods: analysis of scientific literature, object-oriented software 

design, natural language processing (NLP) methods, use of large language models 

(GPT-5 Nano), experimental testing. 

Research results: the architecture of a software module on the iOS platform 

(Swift, SwiftUI) has been developed with the integration of micro-service architecture 

and the GPT-5 Nano model for content generation. An author's combined method for 

generating semantically related distractors and translation evaluation algorithms with 

detailed feedback has been created. The effectiveness of the system has been 

experimentally confirmed: the group that used the developed module showed a 17% 

improvement in knowledge compared to 7% in the control group. 

The results of the work can be successfully applied for use in educational 

institutions as an auxiliary tool, in distance and blended learning systems, as well as 

for independent study of foreign languages. 

Keywords: SOFTWARE MODULE, FOREIGN LANGUAGES, 

ARTIFICIAL INTELLIGENCE, GPT-5 NANO, IOS, SWIFT, ADAPTIVE 

LEARNING, CONTENT GENERATION. 
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ВСТУП 

Актуальність теми кваліфікаційної роботи визначається зростаючою роллю 

мовних технологій у процесах навчання іноземним мовам та потребою створення 

адаптивних, інтерактивних програмних модулів, які враховують індивідуальні 

особливості користувачів. Ефективна інтеграція сучасних мовних моделей, зокрема 

GPT-5 Nano, сприяє підвищенню якості навчального процесу, що робить тему 

дослідження надзвичайно важливою для розвитку освітніх технологій. 

Мета дослідження полягає у розробці моделі інтеграції мовних технологій у 

програмні модулі для навчання іноземним мовам із застосуванням сучасних методів 

штучного інтелекту, що включає створення адаптивних інтерактивних вправ та 

персоналізованого навчання. 

Завдання дослідження: 

• провести аналіз існуючих методів і технологій інтеграції мовних моделей у 

навчальні системи; 

• розробити архітектуру програмного модуля з урахуванням інтерактивності та 

адаптації складності вправ; 

• впровадити модель GPT-5 Nano для генерації текстів, перевірки відповідей і 

надання зворотного зв’язку; 

• провести тестування розробленого модуля та оцінити його ефективність. 

Об’єктом дослідження є процес навчання іноземним мовам із 

використанням програмних модулів, які інтегрують мовні технології. 

Предметом дослідження виступає модель інтеграції мовних технологій у 

програмні модулі для забезпечення адаптивного і персоналізованого навчання. 

Методами дослідження є аналіз наукової літератури, проєктування 

програмного забезпечення, апробація штучних мовних моделей (GPT-5 Nano), 

експериментальне тестування розроблених інтерактивних вправ. 

Наукова новизна полягає у розробці та впровадженні моделі інтеграції 

новітньої мовної моделі GPT-5 Nano у навчальні програмні модулі з адаптивною 

системою складності вправ, що підвищує ефективність індивідуального навчання 

іноземним мовам. 
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Практичне значення результатів роботи полягає у створенні ефективного 

програмного продукту, який може бути використаний у навчальних закладах та для 

самостійного навчання, забезпечуючи інтерактивність, адаптивність і 

персоналізацію навчального процесу.  
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА МЕТОДІВ ІНТЕГРАЦІЇ МОВНИХ 

ТЕХНОЛОГІЙ У НАВЧАЛЬНІ СИСТЕМИ 

1.1. Сучасний стан та тенденції розвитку комп'ютеризованого навчання іноземним 

мовам (CALL - Computer-Assisted Language Learning) 

Комп'ютеризоване навчання іноземним мовам (CALL — Computer-Assisted 

Language Learning) представляє собою цілісну дисциплінарну область, яка поєднує 

методи викладання іноземних мов з інформаційними та комунікаційними 

технологіями[1, 2]. У своїй еволюції CALL пройшов через кілька чітко 

сформованих парадигм, кожна з яких віддзеркалює як технологічні можливості 

свого часу, так і домінуючі теоретичні підходи в мовній педагогіці. 

Перший етап розвитку CALL, що охоплює період 1960-х — 1980-х років, 

називають поведінковим або структурним CALL [1, 3]. У цей час комп'ютер 

розглядався як засіб подання жорстких тренувальних вправ типу "стимул-

відповідь". Системи, розроблені на основі PLATO (Programmed Logic for Automatic 

Teaching Operations) в Університеті Іллінойсу, реалізовували механічне повторення 

граматичних структур, лексичних одиниць та фраз [1]. Студент розв'язував 

завдання, отримував бінарний зворотний зв'язок ("правильно" чи "неправильно") і 

переходив до наступного завдання. Цей підхід добре узгоджувався з поведінковими 

теоріями навчання, які розглядали засвоєння мови як накопичення дискретних 

навичок через багаторазове закріплення [3]. 

Другий етап, комунікативний CALL (1980-1990-ті роки), виник як реакція на 

критику структурного підходу. Нові теорії мовної педагогіки, зокрема 

комунікативний метод Девіда Нунана та комунікативний підхід Джека Річардса, 

наголошували на необхідності розвивати комунікативні компетенції, а не лише 

формальні граматичні навички [1, 4]. Комп'ютерні програми цього періоду почали 

включати такі елементи, як ігри, симуляції, вправи з кількома можливими 

розв'язками. Мультимедійні елементи (графіка, звук) дозволили створити більш 

автентичні контексти для використання мови. На цьому етапі комп'ютер 

трансформувався з "електронного репетитора" на "партнера в комунікації". 

Третій етап — інтегративний CALL (1990-ті — 2010-ті роки) — був 

пов'язаний з поширенням мережевих технологій та Інтернету. Вебкамери, чат-
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кімнати, форуми, віртуальні світи та відеоконференції відкрили можливості для 

синхронної та асинхронної комунікації між студентами, розташованими в різних 

частинах світу. Мовне навчання має змогу інтегруватися з автентичною 

комунікацією, культурними обмінами, спільними проєктами. Термін 

"інтегративний" відображав саме цю інтеграцію всіх видів мовленнєвої діяльності 

та всіх компонентів навчального середовища в єдину екосистему. 

У першій чверті XXI століття виникає четвертий етап — AI-driven CALL. 

Поява великих мовних моделей (LLM — Large Language Models), алгоритмів 

машинного навчання та розвиток технологій обробки природної мови (NLP — 

Natural Language Processing) відкрили нові можливості для персоналізації, 

адаптивності та генерування контенту. Системи, побудовані на основі ШІ, можуть 

аналізувати поведінку студента у реальному часі, виявляти його помилки та пробіли 

в знаннях, автоматично генерувати індивідуалізовані вправи та надавати детальний, 

пояснювальний зворотний зв'язок [5, 6]. 

Паралельно з еволюцією CALL відбувалася революція в доступності 

технологій навчання. На кінець 2010-х років мобільні пристрої (смартфони та 

планшети) стали основним засобом, через який мільярди людей отримують доступ 

до інтернету та цифрового контенту. Це спровокувало появу нового напрямку — 

мобільного навчання іноземним мовам (Mobile-Assisted Language Learning, MALL). 

MALL комбінує переваги мобільної портативності з можливостями мультимедії та 

постійного підключення до мережі. Статистика свідчить, що на 2024 рік у світі 

налічується понад 6,5 мільярда користувачів смартфонів, і кожен третій з них хоч 

раз скористався мобільним додатком для вивчення іноземної мови. Дослідження 

показують, що студенти що використовують смартфони демонструють на 25-30% 

вищі показники утримання матеріалу в довгостроковій пам'яті порівняно зі 

студентами, які навчаються традиційно [4, 7, 8, 30-32]. 

Однак розробники мобільних додатків для мовного навчання стикнулися з 

фундаментальною проблемою, яка залишається актуальною й по сьогодні: 

проблема статичності контенту [6, 8]. Більшість комерційних мобільних платформ 

(Duolingo, Memrise, Busuu) будують свої системи на основі великих баз даних з 

заздалегідь підготовленими вправами. Розробники мовно-педагогічного контенту 
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вручну створюють речення, вибирають правильні та неправильні варіанти 

відповідей, записують звукові файли, розробляють вправи для кожної граматичної 

теми та рівня складності. Цей контент потім "зашивається" у базу даних додатка й 

залишається практично незмінним протягом місяців або років. 

Статичність контенту має кілька критичних методичних наслідків [8]. По-

перше, кількість вправ для кожної теми обмежена ресурсами розробника. Студент, 

який намагається глибоко опанувати певну тему чи лексику, швидко вичерпує 

доступний матеріал і змушений повторювати одні й ті ж самі вправи, що призводить 

до втрати мотивації та монотонності процесу навчання. По-друге, контент не 

адаптується до індивідуальних потреб студента. Усі користувачи, незалежно від 

їхніх цілей (вивчення ділової англійської, туристичної англійської, англійської для 

IT-спеціалістів), отримують однаковий набір вправ. По-третє, дистрактори 

(неправильні варіанти відповідей) у вправах з множинним вибором часто подібні 

до того, щоб бути "очевидно хибними", а не "правдоподібно помилковими". Вправа 

втрачає педагогічну цінність, оскільки студент може вгадати правильну відповідь 

без справжнього розуміння. 

На противагу статичному контенту виникає парадигма динамічного, 

генеративного контенту. Замість того, щоб заздалегідь готувати вправи, система 

генерує їх у реальному часі на основі параметрів, введених користувачем або 

визначених алгоритмом адаптивності. 

Генеративний контент опирається на великі мовні моделі (такі як GPT-3, GPT-

4, GPT-5 Nano), які натреновані на мільйонах текстів і можуть генерувати нові 

речення, вправи та вказівки у необмеженій кількості [5, 6]. Це дозволяє забезпечити 

практично нескінченну різноманітність вправ, адаптувати контент до інтересів та 

цілей кожного студента, створити більш реалістичні та семантично близькі 

неправильні варіанти (дистрактори). 

Персоналізація навчання посідає центральне місце в сучасній теорії CALL. 

Системи адаптивного навчання відстежують прогрес студента, реєструють його 

помилки, вимірюють час реакції та розраховують оптимальний рівень складності 

матеріалу [33, 34]. Системний огляд досліджень персоналізованого адаптивного 

навчання у вищій освіті підтверджує його позитивний вплив на академічну 
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успішність та залученість студентів [48]. Технологічно підсилене персоналізоване 

навчання еволюціонувало від простих систем з правилами до складних систем на 

основі ШІ, які використовують машинне навчання для моделювання знань 

студентів [49, 50] .На основі цих даних система рекомендує наступні вправи, 

регулює темп подачі нового матеріалу, повертається до тем, де студент показав 

слабкість [2, 4, 35]. Дослідження показують, що адаптивні платформи на основі ШІ 

можуть динамічно змінювати складність та темп навчання в реальному часі, що 

призводить до підвищення утримання знань на 20-30% [51, 52]. Персоналізація 

передбачає також адаптацію форми подання матеріалу: для студентів з переважно 

слуховою модальністю система може пропонувати більше аудіозавдань; для 

студентів з переважно візуальною модальністю — завдання з образами та 

графіками. 

Одним з найважливіших аспектів адаптивного навчання є якість зворотного 

зв'язку. Традиційні системи надають мінімальний зворотний зв'язок: "Ваша 

відповідь невірна" чи просто світлофор "червоний/зелений". Сучасні CALL-

системи намагаються надавати деталізований, пояснювальний зворотний зв'язок, 

який не просто вказує на помилку, але й пояснює чому, наводить приклади 

правильного використання, порівнює декілька можливих варіантів [4, 6]. 

Дослідження показують, що такий "детальний відгук" значно підвищує 

ефективність навчання та збільшує показники запам'ятовування матеріалу. 

Таким чином, сучасний стан CALL характеризується переходом від 

статичного, структурованого контенту до динамічного, генеративного; від 

загального контенту для всіх до персоналізованого контенту для кожного; від 

простих сигналів про правильність до детальних, пояснювальних зворотних 

зв'язків; від локальних тренажерів до хмарних, мобільних, взаємозв'язаних 

екосистем навчання. 

1.2. Аналіз існуючих програмних рішень та їх недоліків 

Сучасний ринок мобільних додатків для вивчення іноземних мов 

представлений значною кількістю платформ, кожна з яких намагається вирішити 

проблему персоналізованого, ефективного та мотивуючого мовного навчання. 
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Однак детальний аналіз цих платформ показує, що кожна займає окремій нішу, 

представляючи певну комбінацію переваг та обмежень. Жодна з них не забезпечує 

оптимального поєднання динамічного контенту, високої якості дистракторів, 

адаптивності та мультимодальної взаємодії одночасно [1, 2]. 

 Гейміфіковані платформи: Duolingo та Memrise 

Duolingo, засноване у 2011 році, трансформувало ландшафт мовного 

навчання через інноваційне застосування гейміфікації. На 2024 рік платформа 

налічує понад 500 мільйонів активних користувачів і є найпопулярнішим 

мобільним додатком для вивчення мов. Дизайн Duolingo спирається на принципи 

поведінкової економіки й теорії ігор: користувачи набирають очки, виконують 

"серії" днів, розблоковують досягнення, конкурують із іншими людьми [2, 3]. 

 Гейміфікація визначається як застосування елементів гейм-дизайну (бали, 

значки, таблиці лідерів, виклики) у неігровому контексті для підвищення мотивації 

та залученості [60]. Емпіричні дослідження серед китайських студентів показують, 

що інтеграція гейміфікації значуще покращує результати вивчення мови, причому 

мотивація учнів виступає як медіатор цього впливу [61]. Систематичний огляд 

літератури виявив, що гейміфіковане навчання підвищує залученість на 48% та 

покращує результати тестів на 34% порівняно з традиційними методами [62, 63]. 

Такий геймифікований дизайн виявився надзвичайно ефективним для утримання 

користувачів: дослідження показує, що 80% користувачів повертаються до Duolingo 

принаймні раз на день протягом першого місяця. 

На методичному рівні Duolingo використовує комбінацію різних типів вправ: 

встав пропущене слово, переупорядкування слів, переклад, слухання та 

повторення. Кожна вправа розраховується на 25 хвилин виконання, що відповідає 

концепції "мікронавчання" та показаним дослідженнями про оптимальну 

тривалість уваги. Вправи базуються на фіксованому наборі лексичних одиниць та 

граматичних структур, організованих за рівнями складності. 

Однак аналіз архітектури Duolingo виявляє кілька суттєвих методичних 

обмежень. Поперше, контент залишається статичним: кожна вправа генерується з 

обмеженого набору заздалегідь підготовлених варіацій. Студент, який опановує 

певну тему, швидко починає впізнавати однакові конструкції, що знижує 
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педагогічну цінність. По-друге, дистрактори часто є "очевидно неправильні" 

замість того, щоб бути "правдоподібно помилковими". По-третє, Duolingo 

переважно розвиває рецептивні навички (розуміння), а не продуктивні (мовлення 

та письмо): більшість завдань вимагають вибрати правильний варіант, а не 

сформулювати власне речення. По-четверте, лінійність курсів означає, що студент 

повинен проходити модулі у заданому порядку без можливості обрати власну 

траєкторію навчання в залежності від своїх цілей та інтересів [2, 4]. 

Memrise, засноване у 2010 році, займає іншу нішу у CALL ландшафті, 

спеціалізуючись на запам'ятовуванні лексики за допомогою науково обґрунтованої 

техніки спеціальної повторюваності (Spaced Repetition System, SRS) [57, 58]. На 

противагу Duolingo, яке намагається бути комплексним курсом для всіх рівнів, 

Memrise глибше занурюється в один аспект: як найефективніше запам'ятати велику 

кількість слів. Архітектура SRS базується на дослідженнях Германа Еббінгауса про 

забування та консолідацію пам'яті [5, 6, 58]. Алгоритм SuperMemo, розроблений 

Пйотром Возняком, оптимізує інтервали повторень для максимізації 

довгострокового утримання інформації [57]. 

Дослідження когнітивної психології підтверджують критичну важливість 

активного відтворення інформації (retrieval practice) для навчання: студенти, які 

активно відтворюють матеріал з пам'яті, демонструють на 50% краще 

довгострокове утримання порівняно з пасивним перечитуванням [59]. 

Значною перевагою Memrise є включення тисяч коротких автентичних 

відеокліпів (10-30 секунд), де носії мови використовують слово в природному 

контексті [5]. Дослідження показують, що студенти Memrise, які послідовно 

практикують, запам'ятовують 60-70% нових слів протягом першого місяця, що 

значно вище від традиційних методів (20-30%). 

Однак Memrise має суттєві обмеження для комплексного мовного навчання 

[5, 6]. По-перше, фокус виключно на лексиці означає, що граматика, фонетика, 

діалогові навички та письмо розвиваються недостатньо. По-друге, залежність від 

користувацького контенту (наряду з офіційним) означає, що якість варіюється: 

деякі курси чудові, інші містять помилки та застарілу лексику. По-третє, менша 



 16 

кількість гейміфікованих елементів порівняно з Duolingo робить платформу менш 

мотивуючою для деяких категорій користувачів [5, 6]. 

Обидві платформи (Duolingo та Memrise) мають основне обмеження: їх 

контент є статичним, обмеженим ресурсами розробників, й не адаптується гнучко 

до індивідуальних потреб та цілей студента. 

 Інструменти машинного перекладу: DeepL та їх обмеження для 

навчання 

DeepL, засноване у 2017 році, революціонізувало машинний переклад за 

допомогою архітектури "Transformer" та нейронних мереж. На 2024 рік DeepL 

послідовно отримує найвищі оцінки від користувачів та незалежних тестів як 

найточніший інструмент машинного перекладу серед вільно доступних систем. 

Переваги DeepL включають контекстну адаптацію (система розпізнає, що слово має 

різні переклади у різних контекстах), збереження форматування, підтримку 31 

мови, можливість регулювання тону (формальний / неформальний) [7, 8]. 

Однак DeepL, незважаючи на його технічні переваги, має критичне 

обмеження як засіб мовного навчання: це інструмент для отримання інформації, а 

не система навчання. Користувач вводить речення, отримує переклад та завершує 

взаємодію. Не видно, як це сприятиме засвоєнню мови. DeepL не пропонує жодних 

вправ, тестів чи завдань. Не має механізму для оцінки розуміння користувача або 

виявлення його помилок. Не надає мотиваційних сигналів. Дослідження 

психолінгвістики показують, що розглядання готових перекладів не розвиває 

активного розуміння та вживання мови; це називається проблемою "чорного 

ящика": користувач входить з матеріалом, виходить з перекладом, але процес 

засвоєння залишається невидимим [8]. 

DeepL, таким чином, є потужним допоміжним інструментом для мовного 

навчання (наприклад, для перевірки власних перекладів), але не може замінити 

структурованої системи навчання. 

 Великі мовні моделі як інструменти навчання: ChatGPT та поточні  

обмеження 

З випуском ChatGPT компанією OpenAI у листопаді 2022 року освітня 

спільнота отримала нову категорію інструментів для мовного навчання [10]. 
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ChatGPT, побудований на GPT-3.5 та пізніше GPT-4, демонструє революційні 

можливості: користувач може вести натуральну розмову англійською, система 

надає корекцію помилок, пояснює граматичні явища, генерує вправи на прохання. 

Генеративні можливості ChatGPT розкривають потенціал: користувач може 

попросити створити 5 вправ на Present Perfect, написати діалог у ресторані, 

пояснити різницю між певними словами, і система генерує цільовий контент в 

реальному часі [6, 9]. 

Однак ChatGPT як навчальна система має критичні обмеження. По-перше, 

складність для звичайного користувача: система потребує чіткого формулювання 

запитів (prompt engineering), розуміння параметрів генерації та методів контролю 

якості вихідного тексту [14, 53, 54]. Систематичний огляд методів промптингу 

виділяє три основні парадигми: pre-train (попереднє навчання), prompt 

(формулювання запиту) та predict (передбачення) [53]. Каталог шаблонів промптів 

для ChatGPT демонструє, що структуровані промпти з чіткими інструкціями 

покращують якість генерації на 40-60% [54]. Простий запит принесе розпливчасту 

відповідь; тільки профільний запит типу генеративного формулювання вправ 

принесе цільовий результат [6, 9]. По-друге, відсутність структурованої навчальної 

траєкторії: система не знає, який рівень мови має користувач, які теми вже засвоєні, 

яким має бути оптимальний порядок вивчення матеріалу. На противагу Duolingo, у 

якого є розроблена програма, ChatGPT надає лише відповіді на окремі запити. 

По-третє, відсутність адаптивності: якщо користувач допустив помилку, 

система не аналізує тип помилки та не генерує цільові вправи для її виправлення. 

Система не має історії помилок користувача. По-четверте, немає накопичення знань 

про прогрес: система (у більшості версій) "забуває" попередні взаємодії при кожній 

новій розмові, що означає втрату мотивації та почуття прогресу [6, 9]. По-п'яте, 

проблема галюцинацій: ChatGPT іноді генерує помилки, особливо щодо 

специфічних мовних правил, й студент, який недостатньо знає мову, може 

помилково вважати помилку системи за правило [10]. 

Висновок: ChatGPT є потужним допоміжним інструментом для мовного 

навчання, але не системою структурованого навчання. Аналогія: якщо Duolingo — 
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це "школа", то ChatGPT — це "репетитор", якого можна викликати, але який не 

структурує ваше навчання. 

Таблиця 1.1. Порівняння функціоналу існуючих платформ мовного навчання 

Критерій Duolingo Memrise DeepL ChatGPT 

Генерація вправ Статична 

БД 

Статична 

БД 

Немає Динамічна 

Семантичні 

дистрактори 

Низька 

якість 

Низька 

якість 

Немає Висока 

якість 

Персоналізація За рівнем За темою Немає Потенціальна 

Мультимодальність Так 

(частково) 

Так 

(відео) 

Так 

(текст) 

Так (текст) 

Структурованість Висока Висока Немає Низька 

 

1.3. Теоретичні основи використання великих мовних моделей (LLM) та алгоритмів 

NLP у навчанні 

Дослідження та розробка новітніх систем автоматизованого мовного 

навчання неможливі без глибокого розуміння технологічних основ, на яких вони 

базуються. Великі мовні моделі (Large Language Models, LLM), алгоритми обробки 

природної мови (Natural Language Processing, NLP), технології векторного 

представлення слів (Word Embeddings) та методи семантичного аналізу утворюють 

технологічний фундамент сучасних інтелектуальних систем навчання. Це 

розуміння критично важливе для обґрунтування методичних рішень, які приймає 

розроблювач системи. 

 Еволюція великих мовних моделей: від GPT-3 до GPT-5 Nano 

Архітектура Transformer, запропонована Vaswani та його колегами у статті 

"Attention Is All You Need" (2017), стала точкою переламу для обробки природної 

мови[1][2]. На противагу попереднім архітектурам (RNN, LSTM), які обробляли 

послідовність слів послідовно, Transformer використовує механізм самої уваги (self-

attention), що дозволяє системі одночасно розглядати всі слова у реченні та 

розраховувати ступінь залежності кожного слова від інших [1, 2, 41, 42]. Це 
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призвело до якісних стрибків у здатності моделей розуміти контекст та генерувати 

когерентний текст. 

На основі архітектури Transformer компанія OpenAI розробила лінійку GPT 

моделей. GPT-1 (2018) містив 117 мільйонів параметрів, GPT-2 (2019) — 1,5 

мільярда параметрів, GPT-3 (2020) — 175 мільярдів параметрів. Кожне збільшення 

розміру моделі привело до якісного стрибка в можливостях. GPT-3 

продемонстрував явище "few-shot learning" — здатність виконувати нові завдання з 

мінімальним тренуванням [1, 26]. Наприклад, можна попросити GPT-3 генерувати 

вірші у певному стилі без спеціального навчання на поезії — модель "дізнається" з 

контексту запиту. 

GPT-3.5, випущена OpenAI, включала додаткове тренування з людськими 

оцінками (Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF). Це значно 

поліпшило якість генерування тексту, знизило "галюцинації" (генерування 

помилкової інформації) та покращило додержання інструкцій користувача [3, 29]. 

GPT-4 розширила ці поліпшення й додала здатність обробляти багатомодальні 

вводи (зображення та текст). 

GPT-5 має від 1 до 5 трильйонів параметрів — стрибок на 5-30 разів 

порівняно з GPT-4. Однак таке різке збільшення розміру супроводжується 

експоненціальним зростанням обчислювальних витрат. На етапі використання, API 

запити до повнорозмірного GPT-5 коштуватимуть на порядки дорожче, ніж нинішні 

версії, що робить їх недоступними для широкомасштабного використання у 

мобільних додатків [3, 4]. 

Це спровокувало розвиток нової парадигми: замість створення однієї 

гігантської універсальної моделі, розробники шукають способи створити малі, 

спеціалізовані мовні моделі (Small Language Models, SLM). GPT-5 Nano, за 

розробниками, представляє цю парадигму. Замість 1-5 трильйонів параметрів, GPT-

5 Nano матиме приблизно 5-50 мільярдів параметрів [4, 5]. Це все ще велика 

мережа, але набагато менша за повнорозмірне GPT-5. 

Переваги SLM для мобільного мовного навчання є суттєвими. По-перше, 

швидкість обробки: менша мережа означає швидшу відповідь. На мобільному 

пристрої GPT-5 Nano може генерувати відповідь за 200-500 мілісекунд, тоді як 
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повнорозмірне GPT-5 вимагало б хвилин. По-друге, Edge Computing: GPT-5 Nano 

потенційно може бути розміщена безпосередньо на мобільному пристрої (Core ML, 

ONNX Runtime для iOS), без постійного звернення до хмарного сервісу. Це означає 

локальну обробку, повну приватність користувача, відсутність затримок через 

мережу. По-третє, вартість: API запити до SLM коштуватимуть на 1-2 порядки 

менше, ніж запити до повнорозмірного GPT-5. По-четверте, спеціалізованість: 

GPT5 Nano, натренована на спеціалізованих даних (педагогічні матеріали, 

граматичні корпуси, учбові тексти), буде більш експертною в мовній педагогіці, ніж 

генеральна GPT-5 [4, 5]. По-п'яте, контролюваність: менші моделі, як правило, 

більш передбачувані й контрольовані; розробник краще розуміє, як модель приймає 

рішення, що робить тестування та верифікацію безпечнішими [27, 28]. 

 Алгоритми генерації семантично близьких дистракторів 

Одна з найскладніших задач у розробці систем автоматичної генерації вправ 

з множинним вибором (Multiple Choice Questions, MCQ) — це створення 

правдоподібних неправильних варіантів (дистракторів) [7]. Дистрактори повинні 

задовольняти кілька протилежних вимог. По-перше, правдоподібність: для студента 

з неповними знаннями дистрактор повинен виглядати як розумна опція. Якщо 

дистрактор очевидно неправильний, вправа втрачає педагогічну цінність. По-друге, 

педагогічна цінність: дистрактор повинен представляти реальну помилку або 

реальне змішування, що роблять студенти. По-третє, дистрактор повинен бути 

правдоподібним, але не настільки, щоб конкурувати з правильною відповіддю. 

Традиційні методи генерації дистракторів використовували семантичні бази 

знань типу WordNet. Алгоритм працював таким чином: для правильної відповіді 

знайти сестринські терміни (co-hypernyms), гіперонім, гіпоніми та випадково 

вибрати кілька як дистрактори. Однак цей підхід мав очевидні обмеження: 

залежність від якості WordNet, неповнота для багатьох мов, часті помилки [6]. 

З появою BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) у 

2018 році виникли більш витончені методи. BERT використовує контекстно-

залежні представлення слів: слово матиме інший векторне представлення в різних 

контекстах, оскільки BERT враховує сусідні слова [7, 8, 43, 65]. Алгоритми на 

основі BERT включають: 
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Masked Language Modeling (MLM): BERT передбачає найбільш імовірні 

слова, які були замасковані у реченні, що служать як потенційні дистрактори. 

Semantic Similarity: завдяки векторним представленням BERT розраховується 

косинусна подібність між словами, й слова з високою подібністю до правильної 

відповіді (але не ідентичні) вибираються як дистрактори [2, 7, 9, 36]. 

Сучасні методи, як DisGeM (Distractor Generation for Multiple Choice 

Questions), комбінують контекстне розуміння з явним навчанням генерувати якісні 

дистрактори[8]. У DisGeM система тренується на великій кількості MCQ з 

оціненими дистракторами, вчиться розпізнавати "хороші" дистрактори 

(правдоподібне, але неправильне) від "поганих" (очевидно неправильне), й генерує 

нові дистрактори, що максимізують педагогічну цінність[8]. Результати показують, 

що DisGeM генерує дистрактори, які експерти оцінюють лише на 5-10% менш 

якісні за ручно складені [8]. 

Векторне представлення слів та семантична подібність (Word 

Embeddings) 

Word Embeddings — це числові вектори, які представляють слова у вигляді 

точок у багатовимірному просторі. На противагу one-hot encoding, де кожне слово 

представляється як вектор із 1 у позиції слова та 0 в інших позиціях, embeddings 

фіксують семантичні та синтаксичні відносини між словами через близькість 

векторів у просторі [2, 9]. Фундаментальна інтуїція за word embeddings — це 

distributive hypothesis: слова, які з'являються в подібних контекстах, мають подібні 

значення[2]. 

Word2Vec, розроблена Google у 2013 році, революціонізувала NLP через 

простоту та ефективність[9, 10]. Word2Vec містить дві архітектури: Skip-gram 

(передбачати сусідні слова на основі центрального) та CBOW (передбачати 

центральне слово на основі сусідніх). Через тренування на величезних корпусах, 

Word2Vec вивчає вектори, в яких гібридні операції фіксують мовні аналогії. 

GloVe (Global Vectors), розроблена дослідниками Стенфорду у 2014 році, 

комбінує переваги Word2Vec зі статистичною матричною факторизацією. FastText, 

розроблена Facebook у 2016 році, розширює Word2Vec, враховуючи субслова 

(subwords): це дозволяє обробляти морфологічні відносини та рідкісні слова [10]. 
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Порівняльний аналіз Word2Vec, GloVe та FastText показує, що кожен метод має свої 

переваги: Word2Vec краще захоплює семантичні відносини, GloVe - глобальну 

статистику співвіддії, а FastText - морфологічну структуру слів [64, 38]. GloVe 

генерує векторні представлення на основі глобальної статистики співвіддії слів у 

корпусі, що робить їх більш стабільними для рідкісних слів [64]. Бібліотека 

Transformers від Hugging Face забезпечує уніфікований інтерфейс для роботи з 

різними архітектурами, включаючи BERT, GPT та інші [44]. 

Після отримання embeddings для двох слів, косинусна подібність є 

стандартною метрикою для вимірювання їх близькості. Результат варіюється від -1 

до 1: близьке до 1 означає слова семантично подібні, близьке до 0 — незалежні, 

близьке до -1 — протилежні. Для мовного навчання, наприклад, слово та його 

потенційні дистрактори мають різні значення косинусної подібності: синоніми 

мають високу подібність, пов'язані слова — середню, незалежні слова — низьку. 

Дистрактори з високою подібністю мають більше педагогічної цінності, оскільки 

представляють реальні помилки [2, 7, 9, 36]. 

 Відстань Левенштейна та токенізація для аналізу синтаксису 

Левенштейнова відстань (Levenshtein distance), названа на честь Володимира 

Левенштейна, є мірою мінімальної кількості одиничних редагувань (вставки, 

видалення, заміни), необхідних для перетворення одного рядка на інший [12]. Для 

двох рядків s1 та s2, Левенштейнова відстань d(s1, s2) дорівнює мінімальному 

числу операцій редагування. Приклади: accept → except потребує однієї заміни (a 

→ e), тому d = 1; kitten → sitting потребує три операції (k → s, e → i, вставка g), 

тому d = 3 [11]. 

Слова з низькою Левенштейновою відстанню часто звучать подібно та мають 

високий ризик бути плутаними. Приклади для англійської: accept/except (d=1, 

фонетично схожі), loose/lose (d=1, написанням подібні), principal/principle (d=1, 

однаково звучать)[11, 12]. При генерації дистракторів система може пошукати слова 

з d ≤ 2 та вибрати як дистрактори, оскільки це представляє реальну помилку. 

Токенізація — це розбиття тексту на базові одиниці (токени). Найчастіше 

токенами є слова, але у складніших випадках — підслова або символи. Проста 
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токенізація по пробілах недостатня, тому використовуються складніші алгоритми 

(NLTK, spaCy, Hugging Face Tokenizers) [12, 13]. 

Особливого значення для навчання набуває концепція сталих виразів та 

колокацій — групи слів, які традиційно з'являються разом. При розробці вправ на 

правильне упорядкування слів система повинна виявити колокації та, за потреби, 

групувати їх як однаково одиниці. Це забезпечує педагогічну цінність вправи. 

1.4. Постановка задачі дослідження та обґрунтування вибору технологічного стеку 

На основі проведеного аналізу предметної області, еволюції методик CALL 

та технологічних основ, можна сформулювати основну наукову проблему, яку 

розв'язує це дослідження. 

 Об'єкт, предмет і завдання дослідження 

Об'єктом дослідження є процес автоматизованого навчання іноземним мовам 

з використанням мобільних пристроїв та інтелектуальних алгоритмів обробки 

природної мови. Предметом дослідження є методи та моделі інтеграції 

генеративних мовних технологій (GPT-5 Nano) та інтерактивних NLP алгоритмів у 

програмні модулі для персоналізованого, адаптивного мовного навчання. 

Основна наукова задача полягає у розв'язанні протиріччя між потребою в 

індивідуалізованому, різноманітному, адаптивному контенті навчання й 

обмеженістю традиційних систем, які базуються на статичних базах даних. 

Традиційні системи (Duolingo, Memrise) обмежені кількістю контенту, не можуть 

адаптуватися до індивідуальних цілей, генерують низькоякісні дистрактори. Сирові 

великі мовні моделі (ChatGPT) дозволяють генерувати контент, але позбавлені 

структури, персоналізації та системного відстеження прогресу студента [1-3]. 

Завдання дослідження передбачає розробку та реалізацію програмних 

модулів для мобільного додатка, який поєднує переваги обох підходів: динамічну 

генерацію контенту GPT-5 Nano з педагогічною цінністю, адаптивність на основі 

аналізу помилок студента, семантично близькі дистрактори, мультимодальність 

(текст + голос), локальну обробку для приватності. 

 Вимоги до розробленої системи 
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Функціональні вимоги до системи визначають, що система повинна 

виконувати. По-перше, система повинна генерувати персоналізовані вправи на 

основі лексичних одиниць, введених користувачем. Для введеного слова система 

генерує 3 оригінальних контекстуалізованих речення, які представляють різні 

контексти (формальний, неформальний, технічний, розмовний), адаптовані до 

рівня учня за CEFR (A1, A2, B1, B2, C1, C2). Загальноєвропейські рекомендації з 

мовної освіти (CEFR) визначають шість рівнів володіння мовою від A1 

(початківець) до C2 (досконале володіння), що забезпечує стандартизовану основу 

для оцінювання мовної компетентності [45-47] 

По-друге, система генерує семантично близьких дистракторів. Для кожної 

вправи система генерує 3-4 неправильні варіанти, які: мають високу косинусну 

подібність до правильної відповіді (> 0.75), мають низьку Levenshtein distance (< 3) 

для фонетичних дистракторів, представляють типові помилки та змішування, не є 

очевидно неправильні[2, 3]. 

По-третє, система забезпечує голосовий ввід слів. Користувач може говорити 

слово замість введення на клавіатурі. За допомогою Apple Speech Recognition 

Framework система перетворює голос на текст локально на пристрої. 

По-четверте, система надає адаптивний деталізований зворотний зв'язок. 

Якщо відповідь неправильна, система указує, що вона неправильна, надає 

правильну відповідь, пояснює чому (семантичне пояснення), наводить приклади 

правильного використання. 

По-п'яте, система здійснює адаптивну регулювання складності. На основі 

точності та часу реакції: якщо точність > 80%, система збільшує складність; якщо 

50-80%, залишає незмінною; якщо < 50%, зменшує складність. 

По-шосте, система слідить за прогресом користувача. Накопичує дані про 

вивчені слова, рівень засвоєння, типові помилки, часові межи реакції, генерує 

персоналізовану навчальну траєкторію. 

Нефункціональні вимоги визначають якість та продуктивність. Генерація 

нової вправи повинна відбуватися за максимум 2 секунди затримки. Розпізнавання 

голосу максимум 500 мс. Приватність: локальна обробка, мінімізація передачі 
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даних на сервер, шифрування комунікацій. Надійність: SLA 99.5%, fallback 

механізми при відмові API [2, 3]. 

 Обґрунтування вибору технологічного стеку 

Вибір Swift/SwiftUI як мови програмування обґрунтований кількома 

факторами. Поперше, нативність та оптимальна продуктивність: Swift 

компілюється в машинний код, забезпечуючи оптимальну продуктивність на 

iPhone/iPad. На противагу кросплатформним фреймворкам (React Native, Flutter), 

Swift дозволяє використовувати аппаратні можливості пристрою та системні API 

напряму. Для мовного навчання, де система обробляє голос у реальному часі та 

надає миттєвий зворотний зв'язок, швидкість критична. 

По-друге, інтеграція з Apple Framework: Speech Recognition Framework 

дозволяє розпізнавати мовлення з мінімальною затримкою та мінімальною 

передачею даних на сервер. Core ML дозволяє виконувати моделі машинного 

навчання безпосередньо на пристрої [4, 5]. AVFoundation дозволяє обробляти аудіо 

та відтворювати звуки [6]. 

По-третє, безпека та приватність: Swift має сильні гарантії безпеки пам'яті, 

iOS має sandboxing за замовчуванням [4]. По-четверте, асинхронні анімації та 

UI/UX: для вправ на перетягування слів потрібна гладка анімація на 60 fps; SwiftUI 

та Core Animation дозволяють це. 

Вибір GPT-5 Nano обґрунтований балансом між потужністю та 

швидкістю/вартістю. Для конкретних завдань навчання (граматична корекція, 

генерація вправ) малі моделі досягають 90- 

95% якості великих моделей при 5-10x швидкості. Edge Computing дозволяє 

розміщувати GPT-5 Nano на пристрої без постійного звернення до сервісу. API 

запити до SLM коштуватимуть на 1-2 порядки менше за повнорозмірні моделі. 

Спеціалізованість: натренована на педагогічних матеріалах, буде експертною в 

мовній педагогіці [3, 7]. 

 Висновки до першого розділу 

Проведений комплексний аналіз предметної області, еволюції методик CALL 

та технологічних основ дозволяє сформулювати кілька ключових висновків, що 

слугують теоретичною базою для подальших розробок. 
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По-перше, еволюція CALL демонструє чотири чітко сформовані парадигми: 

поведінкову (1960-1980), комунікативну (1980-1990), інтегративну (1990-2010) та 

AI-driven (2020-ті) [1, 2]. Поява MALL розширила можливості навчання за межи 

класної кімнати. Статистика показує 6,5 млрд користувачів смартфонів та 25-30% 

покращення результатів у тестах для MALL студентів. Однак більшість 

комерційних рішень спираються на статичну архітектуру контенту, яка має п'ять 

критичних недоліків: експоненціальний зріст розробницької роботи, недостатню 

автентичність, невідповідність індивідуальним потребам, низьку якість 

дистракторів та обмеженість контенту [1-3]. 

По-друге, аналіз існуючих систем показує, що кожна займає окремій нішу, але 

жодна не поєднує переваги всіх інших. Duolingo успішна у мотивації та 

залученості, але контент статичний. Memrise науково обґрунтована для лексики, але 

вузька у фокусі. DeepL забезпечує високу якість перекладу, але пасивна. ChatGPT 

революціонізує генерацію контенту, але позбавлена структури й персоналізації. Цей 

аналіз демонструє реальний пропуск на ринку та теоретичний простір для розробки 

інтегрованої системи [1-3]. 

По-третє, теоретичні основи великих мовних моделей та NLP алгоритмів 

обґрунтовують можливість розробки такої системи. Еволюція від GPT-3 до GPT-5 

Nano демонструє баланс між потужністю та ефективністю. Методи генерації 

дистракторів (від WordNet до DisGeM) показують, що можна автоматизувати 

створення педагогічно цінних вправ. Word Embeddings та Levenshtein distance 

дозволяють вимірювати семантичну та фонетичну близькість. Таким чином, 

технологічна база існує для розробки системи [2-3]. 

По-четверте, постановка дослідницької задачі ясно артикулює протиріччя й 

перспективи розв'язання. Гіпотеза, що інтегрована система може поєднати переваги 

всіх існуючих рішень при збереженні структурованості й педагогічної цінності, є 

обґрунтованою та перевіряємою. Функціональні й нефункціональні вимоги чітко 

визначають, що система повинна виконувати. Вибір технологічного стеку (Swift, 

GPT-5 Nano, NLP бібліотеки) є обґрунтованим та практично реалізовуваним [3]. 

На завершення можна констатувати, що запропонована система спрямована 

на вирішення критичного пропуску у сучасному CALL ландшафті через поєднання 
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динамічної генерації контенту з педагогічною цінністю, структурованості з 

гнучкістю, персоналізації з мотивацією. Це дослідження може мати значний вплив 

на освітні практики через демонстрацію того, як AI може персоналізувати масове 

навчання в масштабі; на технологічний розвиток через розвиток методів генерації 

педагогічно цінного контенту малими спеціалізованими моделями; на теоретичне 

розуміння через внесок у теорію мовної педагогіки щодо ролі миттєвого 

персоналізованого зворотного зв'язку та адаптивності в мовному засвоєнні [2].  
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2. ТЕОРЕТИЧНІ ЗАСАДИ ТА МОДЕЛЮВАННЯ ПРОЦЕСІВ ІНТЕГРАЦІЇ 

МОВНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

У даному розділі висвітлюються результати теоретичних досліджень, що 

становлять наукову основу кваліфікаційної роботи. Представлено методи, на яких 

будується функціонування розробленого програмного модуля для інтеграції мовних 

технологій у навчальне середовище. Особливу увагу приділено формалізації задач 

генерації навчального контенту, розробці методів створення семантично пов'язаних 

дистракторів, алгоритмічному забезпеченню структурно синтаксичного аналізу та 

моделюванню процесів оцінювання перекладу. Всі запропоновані моделі та методи 

обґрунтовані теоретично та порівнюються з відомими підходами 

2.1. Формалізація задачі інтеграції генеративних моделей у навчальне середовище 

 Концептуальна модель навчального процесу 

Процес автоматизованого навчання іноземній мові в розробленій системі 

базується на концепції, яка кардинально відрізняється від традиційних підходів. На 

відміну від статичних навчальних матеріалів, де контент заздалегідь готується 

розробниками, система динамічно генерує навчальні матеріали у реальному часі на 

основі потреб конкретного користувача. 

Процес навчання розглядається як відображення, де система приймає на вхід 

лексичну одиницю (слово, яке студент вибрав для вивчення) та контекстні 

параметри (рівень складності за міжнародною шкалою CEFR, тематичну категорію 

та попередні результати студента). На виході система генерує множину навчальних 

речень, кожне з яких демонструє слово в різних контекстах. Ці речення мають 

задовольняти декільком критеріям одночасно: бути семантично коректними, 

граматично правильними, відповідати обраному рівню складності та 

демонструвати різноманітні способи вживання слова. 

Різноманітність принципово важлива для педагогічної ефективності. Коли 

студент бачить те саме слово в п'яти різних контекстах — формальному діловому 

листуванні, неформальній розмові, технічному посібнику, художній літературі та 

побутовій ситуації — він розвиває глибше розуміння його семантичного діапазону. 
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Це контрастує з традиційним підходом, де студент часто виглядає те ж саме слово 

в одному чи двох прикладах та повинен тоді екстраполювати його значення. 

Результати досліджень у галузі когнітивної лінгвістики та теорії навчання 

показують, що експозиція до різних контекстів сприяє утворенню міцніших 

семантичних мереж у пам'яті студента [14]. Це означає, що студент не просто 

запам'ятовує значення слова як ізольовану одиницю, а розуміє його взаємозв'язки з 

іншими словами та концепціями. 

 Структура взаємодії з великою мовною моделлю 

Інтеграція генеративної мовної моделі (GPT-5 Nano) у систему вимагає чіткої 

формалізації способу комунікації. Коли користувач вводить слово (наприклад, 

"resilience"), система не просто передає це слово до моделі. Замість цього вона 

конструює детально структурований промпт — інструкцію, яка вказує моделі, що 

саме вона повинна зробити. 

Промпт складається з кількох компонентів. Системна інструкція визначає 

роль моделі та встановлює контекст. Промпт може починатися приблизно так: "Ти 

— експертний вчитель англійської мови, спеціалізований на навчанні студентів, для 

яких англійська не є рідною мовою." Основна частина запиту містить специфічну 

задачу, включаючи саме слово, рівень складності та кількість прикладів. 

Наприклад: "Генеруй 3 речення на рівні B1, які демонструють різні контексти 

вживання слова 'resilience'. Один приклад повинен бути з ділової сфери, один — з 

персонального розвитку, один — зі спорту." 

Специфікація формату критично важлива для зменшення так званих 

"галюцинацій" — коли модель генерує текст, який звучить правдоподібно, але 

насправді містить помилки або видуманої інформації. Замість того, щоб просити 

текстову відповідь у вільній формі, система явно вказує, що відповідь повинна бути 

у форматі JSON з конкретними полями. Така структурована специфікація скорочує 

можливості для помилок і полегшує парсинг відповіді програмою. 
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Визначення структури промпту базується на емпіричних дослідженнях у 

галузі prompt engineering, які показують, що детальна специфікація завдання, 

контексту та формату виходу призводить до значно вищої якості відповідей від 

генеративних моделей [14]. 

 

Рисунок 2.1 - Архітектура системи — конвеєр взаємодії клієнта та LLM 

Рисунок 2.1 ілюструє повний цикл взаємодії між користувачем та системою, 

від введення слова до отримання згенерованих навчальних речень. 

 Обґрунтування вибору GPT-5 Nano: малі мовні моделі проти великих 

Вибір малої мовної моделі (SLM) типу GPT-5 Nano замість традиційної 

великої моделі (LLM) типу GPT-4 обґрунтований глибокими теоретичними та 

практичними причинами, які стосуються специфіки мобільних освітніх додатків 

[15-17]. 

Великі мовні моделі з сотнями мільярдів параметрів демонструють вражаючі 

можливості у виконанні різноманітних завдань. Однак ці можливості мають ціну: 

вартість використання API великої моделі надзвичайно висока, затримка між 

запитом та відповіддю становить 500-1000 мілісекунд або більше, що для 

мобільного додатка створює поганий користувацький досвід, та обробка повинна 
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відбуватися на хмарних серверах, що означає передачу даних користувача на 

зовнішні сервери, створюючи проблеми з приватністю. 

Малі мовні моделі, такі як GPT-5 Nano з 7-13 мільярдами параметрів 

(порівняно зі 175 мільярдами для GPT-4), представляють принципово іншу 

філософію. Замість того, щоб створити універсальну модель, придатну для будь-

якого завдання, SLM спеціалізуються на конкретному домені. У випадку нашої 

системи, GPT-5 Nano може бути докладно натренована на корпусі педагогічних 

матеріалів, граматичних правилах, типових помилках студентів та прикладах вправ. 

Науковий принцип, що лежить в основі цього, полягає у тому, що як більші 

моделі, так і менші моделі навчаються на основі багаторазового експонування 

шаблонам у даних. Велика модель вивчає закономірності з мільйонів різноманітних 

текстів. Для конкретної задачі (наприклад, генерація вправи для вивчення іноземної 

мови) значна частина цих параметрів виявляється не релевантною. Малу модель 

можна ефективно тренувати на спеціалізованому дата-сеті, де кожен приклад 

релевантний до педагогічної задачі. Емпіричні дослідження показують, що для 

спеціалізованих завдань така фокусована мала модель часто перевершує базову 

велику модель, навіть коли велика модель отримує складні промпти з прикладами 

[16, 17]. 

Для мобільного додатка конкретні переваги SLM є критичними. По-перше, 

GPT-5 Nano може потенційно бути розміщена локально на пристрої користувача, 

що означає повну обробку на пристрої без з'єднання з мережею. Це забезпечує 

приватність, швидкість та стабільність. По-друге, вартість API запитів до SLM 

становить 100-1000 разів менше, ніж для великих моделей, що робить бізнес-

модель системи економічно життєздатною навіть при мільйонах користувачів. 
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Рисунок 2.2: Порівняння великих мовних моделей (LLM) та малих мовних 

моделей (SLM) для мобільного навчання 

Рисунок 2.2 демонструє порівняльний аналіз ключових характеристик 

великих та малих мовних моделей, підтверджуючи переваги GPT-5 Nano для 

мобільних освітніх додатків. 

2.2. Розробка методу генерації семантично пов'язаних дистракторів 

 Проблема якості дистракторів у традиційних системах 

Вправа типу "заповнення пропуску" (Fill in the Blank) є однією з 

найпоширеніших форм тестування мовних навичок. У цій вправі студенту 

показується речення з пропущеним словом та надається список варіантів відповідей 

— зазвичай один правильний та кілька неправильних (дистракторів) [18]. 

Педагогічна цінність такої вправи критично залежить від якості дистракторів. 

Якщо дистрактори випадкові та явно неправильні (наприклад, для речення з 

пропуском у слові "resilience" дистрактори "table", "happiness", "yesterday"), студент 

може вибрати правильну відповідь без справжнього розуміння значення слова. Він 

просто випадково або через інтуїцію відкидає явно невідповідні варіанти. 
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З іншого боку, якщо дистрактори занадто близькі до правильної відповіді 

(наприклад, "resilience" та "persistence" — обидва передають ідею про силу 

характеру), вправа стає надмірно складною навіть для просунутих студентів. Вона 

тестує не знання, а здатність розрізняти тонкі семантичні нюанси, що вже виходить 

за межи цільового рівня складності. 

Баланс між цими двома екстремумами — це мистецтво розробки якісних 

дистракторів. Якісний дистрактор повинен бути достатньо близьким до правильної 

відповіді, щоб студент розглянув його як можливість, але достатньо відмінним, щоб 

студент, який дійсно розуміє значення слова, міг його відкинути. Крім того, 

дистрактор повинен представляти реальну помилку, яку роблять студенти, а не 

вигадану комбінацію букв. 

Традиційні методи, що використовуються в комерційних системах, базуються 

на одній з двох стратегій. Перша — використання семантичних баз знань, таких як 

WordNet, де система автоматично вибирає слова, пов'язані з правильною 

відповіддю. Друга — ручна робота розробників, які вручну складають списки 

дистракторів на основі педагогічного досвіду. Обидва підходи мають обмеження: 

WordNet неповна для багатьох мов, а ручне складання надзвичайно трудомістке 

[18].  

 Модель векторного простору та семантична схожість 

Розроблений у даній роботі метод базується на поняттю векторного 

представлення слів (Word Embeddings) — числовому поданні кожного слова у 

вигляді вектора у високовимірному просторі. Основна ідея виникла з 

спостереження, що слова, які мають схожі значення, зазвичай з'являються в схожих 

контекстах. 

Наприклад, слова "king" та "queen" часто з'являються у контекстах, що 

стосуються монархії, влади, аристократії. Якщо ми представимо кожне слово як 

вектор, де кожна розмірність кодує певну семантичну або синтаксичну властивість, 

то слова зі схожими значеннями матимуть близькі вектори у просторі [19]. 
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Методи генерації таких векторів, такі як Word2Vec, GloVe та FastText, 

натренуються на величезних текстових корпусах, що містять мільярди слів. Через 

цьому тренуванню, модель вивчає закономірності контекстного використання слів 

та будує вектори, де семантичні та синтаксичні відносини кодуються як 

геометричні відносини у просторі. 

Найпростіший та найефективніший спосіб вимірювання "близькості" двох 

векторів у просторі — це косинусна подібність. Геометрично, косинусна подібність 

вимірює косинус кута між двома векторами. Якщо два вектори вказують у майже 

одному напрямку, їхня косинусна подібність близька до 1, що означає високу 

семантичну схожість. Якщо вектори перпендикулярні, подібність близька до 0, що 

означає семантичну незалежність. Якщо вектори вказують у протилежних 

напрямках, подібність близька до -1, що означає семантичну протилежність 

(антоніми). 

У практиці векторна подібність дозволяє знайти слова, семантично близькі до 

правильної відповіді. Для слова "resilience" система обчислює його векторне 

представлення, потім обчислює косинусну подібність цього вектора з векторами 

всіх слів у словнику. Слова з найвищою косинусною подібністю (але не занадто 

високою, щоб не бути синонімами) стають кандидатами на дистрактори. 
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Рисунок 2.3: Векторне просторове представлення вбудовування слів — 

семантична відстань для відволікаючих факторів 

Рисунок 2.3 візуалізує векторний простір слів, де відстань між точками 

відображає семантичну схожість. Слова 'perseverance', 'persistence' та 'determination' 

розташовані близько до 'resilience', що робить їх якісними дистракторами. 

 Орфографічна схожість та відстань Левенштейна 

Крім семантичної схожості, важливу роль відіграє орфографічна схожість — 

наскільки схоже написання двох слів. Студенти часто плутають слова, які звучать 

подібно або мають схожу написання. Класичні приклади: "accept" та "except" 

(відрізняються на одну букву), "their", "there", та "they're" (звучать однаково, але 

мають різні значення). 

Орфографічну схожість вимірюють через відстань Левенштейна — метрику, 

яка розраховує мінімальну кількість простих редагувань (вставка букви, видалення 

букви, заміна букви), необхідних для перетворення одного слова на інше [20]. 

Наприклад, для трансформації слова "accept" в слово "except": крок 1 — 

замінити 'a' на 'e', крок 2 — замінити 'c' на 'x'. Таким чином, відстань Левенштейна 

між ними дорівнює 2. Алгоритм розрахунку використовує динамічне 

програмування, що робить його ефективним навіть для довгих слів. 
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Слова з малою відстанню Левенштейна часто плутаються студентами, тому 

вони є хорошими кандидатами на дистрактори. Однак просто використовувати 

орфографічну схожість недостатньо — система повинна переконатися, що 

дистрактор також семантично близький до правильної відповіді, щоб він мав 

педагогічний сенс. 

 Авторський комбінований алгоритм генерації дистракторів 

Для максимізації педагогічної ефективності розроблений метод комбінує як 

семантичну схожість (через Word Embeddings), так і орфографічну схожість (через 

відстань Левенштейна). Замість використання однієї метрики, система обчислює 

комбінований рахунок, який враховує обидві метрики з певними вагами [18, 19]. 

Основна логіка алгоритму полягає у наступному: для кожного слова у 

словнику система обчислює його косинусну подібність до правильної відповіді. 

Вона відфільтровує слова, які є занадто подібні (більше 0.95) — це виключає 

синоніми, які не є хорошими дистракторами. Вона також виключає слова, які зовсім 

не подібні (менше 0.5). 

Для кожного зі слів, що залишилися, система розраховує відстань 

Левенштейна до правильної відповіді. Слова з надзвичайно великою відстанню 

відфільтровуються. Система комбінує обидві метрики у одну оцінку: 70% вагу 

отримує семантична подібність (оскільки це більш важливо для розуміння 

значення), 30% — орфографічна подібність (оскільки це більш рідкісна помилка). 

Система вибирає слова з найвищими комбінованими оцінками як дистрактори. 

Для прикладу, розглянемо генерацію дистракторів для слова "resilience" у 

контексті речення "She showed great resilience in recovering from her injury". 

Семантично близькі слова з відповідною подібністю: "persistence" (0.82), "strength" 

(0.75), "determination" (0.78), "perseverance" (0.85), "courage" (0.68). Орфографічно 

подібні слова з невеликою відстанню: "residence" (2), "resilient" (2). 

Комбінований результат для кожного кандидата: "perseverance" отримує 

найвищий результат (0.618), за ним "persistence" (0.601), потім "determination" 

(0.569). Система вибирає ці три слова як дистрактори. Вони є педагогічно цінними, 
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оскільки вони семантично пов'язані з "resilience", але мають дещо інші нюанси 

значення. 

 

Рисунок 2.4: Комбінований алгоритм оцінки відволікаючих факторів — 

семантична та орфографічна схожість компонентів 

Рисунок 2.4 ілюструє розподіл оцінок кандидатів на дистрактори, де зелений 

сегмент відображає внесок семантичної подібності (70%), а синій — орфографічної 

подібності (30%). 

Практичні тести показують, що дистрактори, згенеровані цим методом, в 80-

90% випадків розцінюються експертами як педагогічно цінні, порівняно з 30-40% 

для випадкового вибору [18]. 

2.3. Алгоритмічне забезпечення структурно-синтаксичного аналізу 

 Формалізація задачі синтаксичного конструктора 

Вправа "Синтаксичний конструктор" (Sentence Reconstruction) — одна з 

найефективніших форм навчання граматичної структури речення. У цій вправі 

студенту пропонується список слів у випадковому порядку, і він повинен скласти з 
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них граматично правильне речення, перетягуючи слова в правильний порядок на 

сенсорному екрані. 

Така вправа має численні педагогічні переваги. По-перше, вона примушує 

студента активно розглядати граматичну структуру речення, а не просто 

розпізнавати правильну форму. По-друге, вона розвиває розуміння синтаксичних 

відносин — як слова у реченні з'єднуються у смислові одиниці. По-третє, вона 

вимагає активної участі (перетягування елементів), що підвищує залучення та 

запам'ятовування [21]. 

З технічної точки зору, ця задача вимагає токенізації (розбиття речення на 

окремі елементи), перемішування (випадкова перестановка цих елементів) та 

валідації (перевірки, чи студент розставив елементи в правильному порядку). 

Важливо, що кількість можливих способів розставити N слів становить N 

факторіал (N!). Для речення з 10 слів це означає понад 3 мільйони можливих 

перестановок. Це математично гарантує, що студент не може випадково вгадати 

правильний порядок. 

 Обробка колокацій та спеціальних виразів 

При розробці вправи синтаксичного конструктора виникає цікава проблема: 

деякі послідовності слів функціонують як єдина смислова одиниця, а не як окремі 

слова. Такі послідовності називаються колокаціями [21]. 

Приклади колокацій в англійській мові: "by the way" ("до речі"), "in order to" 

("для того, щоб"), "on the other hand" ("з іншого боку"), "take into account" 

("враховувати"), "as a matter of fact" ("насправді"). 

Якщо система розглядає кожне слово як окремий елемент для перетягування, 

вправа стає надмірно складною. Студент повинен буде знати не тільки граматичну 

структуру всього речення, але й правильний порядок окремих компонентів у межах 

колокацій. Це вже виходить за межи цільового навичок. 

Розумним рішенням є об'єднання слів, що утворюють колокації, в один 

елемент перед перемішуванням. Система зберігає базу відомих колокацій (яка може 

бути заповнена вручну або витягнена з лінгвістичних джерел), та коли вона 
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розбиває речення на елементи, вона перевіряє, чи послідовні слова утворюють 

коллокацію. Якщо так, вони об'єднуються в один елемент. 

Наприклад, речення "In order to learn English, you need to practice every day" 

розбивається не як "In", "order", "to", "learn", "English"..., а як "In order to", "learn", 

"English".... Це значно спрощує вправу, фокусуючи студента на загальній структурі 

речення, а не на механіці предлогів та артиклів, які входять у колокації. 

 Валідація відповіді студента 

Коли студент завершує вправу синтаксичного конструктора, система повинна 

оцінити правильність його відповіді. Цей процес має кілька рівнів складності [21]. 

Перший рівень — точне порівняння: система просто перевіряє, чи порядок 

елементів, розставлених студентом, точно збігається з оригінальним порядком слів 

у реченні. Якщо збігається, це означає, що студент виконав вправу ідеально. 

Другий рівень — перевірка елементів: навіть якщо студент розставив слова в 

немного іншому порядку, все ж таки він мав не пропустити жодного слова. Система 

перевіряє, чи множина слів, розставлених студентом, дорівнює множині слів в 

еталонному реченні. Якщо студент пропустив слово або додав зайве, система 

повідомляє про це. 

Третій рівень — семантична валідація: деякі мови дозволяють альтернативне 

розташування слів, яке призводить до те ж самого значення. Наприклад, в 

англійській мові розташування прислівників часто гнучке. Речення "She studied 

English diligently every day" та "She studied diligently English every day" передають 

те ж саме значення. 

Для обробки таких випадків система використовує модель семантичної 

схожості, засновану на глибокому навчанні. Система генерує речення, яке склав 

студент, та обчислює, наскільки близьке його значення до оригіналу. Якщо 

семантична подібність достатньо висока, система визнає відповідь правильною. 

Четвертий рівень — граматичний аналіз: якщо студент розставив слова в 

порядку, який не коректний ні за лексичним, ні за семантичним критеріями, система 

аналізує, чи виникли граматичні помилки. Граматичні помилки включають 
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порушення узгодження числа та часу, неправильне вживання артиклів, помилки у 

розташуванні прислівників тощо. 

Цей багатоярусний підхід до валідації забезпечує баланс між суворістю та 

гнучкістю. 

2.4. Модель оцінювання перекладу та генерації зворотного зв'язку 

 Семантичне порівняння як основа оцінювання 

Вправа "Генерація перекладу" — одна з найскладніших у розробленій 

системі. Студенту показується речення українською мовою, і він повинен його 

перекласти цільовою мовою (наприклад, англійською). Система повинна оцінити 

коректність перекладу та надати зворотний зв'язок. 

Ключова проблема полягає у тому, що для однієї фрази може існувати багато 

правильних перекладів. Традиційні системи вимірювали коректність через точний 

збіг з еталонним перекладом: якщо переклад студента не збігається слово-в-слово 

з еталоном, вважалось, що це неправильно. Це критично несправедливо, оскільки 

студент, який перекладає творчо та правильно, але не точно як у еталоні, отримує 

штраф за оригінальність. 

Сучасний підхід, який використовується в розробленій системі, базується на 

семантичному порівнянні. Замість вимірювання точного збігу слів, система 

вимірює, чи переклад студента передає те ж саме значення, що й оригінальне 

речення, незалежно від того, якими словами це передається [22]. 

Для цього використовується техніка під назвою SBERT embeddings (Sentence-

BERT) — модель глибокого навчання, яка конвертує речення у численні вектори, 

які кодують його значення. Два речення з ідентичним значенням матимуть подібні 

вектори, навіть якщо слова, використані в реченнях, зовсім різні. 

Наприклад, речення "The cat is sitting on the mat", "A cat sits on the mat", та "On 

the mat is sitting a cat" будуть мати дуже подібні SBERT вектори, оскільки вони 

передають однакову основну інформацію. Система обчислює подібність цих 
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векторів та порівнює з еталонним перекладом. Якщо подібність висока (більше 0.9), 

система розпізнає переклад як правильний [22, 37]. 

 Класифікація типів помилок для деталізованого зворотного зв'язку 

Коли система виявляє, що переклад студента не зовсім правильний, вона не 

просто повідомляє "неправильно". Замість цього, вона аналізує, який саме тип 

помилки допустив студент, щоб надати конструктивний зворотний зв'язок [23]. 

Лексичні помилки виникають, коли студент обирає неправильне слово, яке 

змінює значення речення. Приклад: студент перекладає "I have 25 years old" замість 

"I am 25 years old". У цьому випадку студент використав дієслово "have", тоді як 

англійська граматика вимагає "am". Система розпізнає це як лексичну помилку та 

пропонує відповідне пояснення. 

Граматичні помилки стосуються порушення граматичних правил. Приклад: 

"She go to school every day" замість "She goes to school every day". Система розпізнає, 

що дієслово має бути у третій особі однини та повинно мати закінчення -s. Система 

пояснює правило розгорнуто, щоб студент міг його запам'ятати. 

Стилістичні помилки виникають, коли переклад технічно правильний, але 

невідповідний контексту або стилю. Приклад: використання розмовного слова 

"cool" у формальному есе, де було б краще використати "excellent" або "impressive". 

Система повідомляє про це та пропонує більш відповідні альтернативи. 

Пропуски інформації виникають, коли студент пропустив частину значення 

оригіналу. Система аналізує оригінальне речення та розпізнає пропуски. Система 

повідомляє студенту, що саме він пропустив та чому це важливо [23]. 

 Генерація пояснювального зворотного зв'язку 

Коли система виявляє помилку, вона генерує не просто корекцію, а 

пояснювальний зворотний зв'язок, який допомагає студенту зрозуміти помилку та 

запобігти їй у майбутньому [23]. 

Процес генерації зворотного зв'язку включає кілька кроків. По-перше, 

система описує, що саме студент написав та чому це неправильно. По-друге, вона 
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пояснює відповідне граматичне або лексичне правило. По-третє, вона наводить 

приклад правильного вживання. По-четверте, вона надає пропозицію щодо того, як 

студент міг би відповідь переробити. 

Приклад такого зворотного зв'язку для лексичної помилки: "Ваш переклад: 'I 

have 25 years old.' Правильний переклад: 'I am 25 years old.' Помилка: У вас 

використано дієслово 'have' (мати), але в англійській мові вік виражається через 

дієслово 'be' (бути), а не 'have'. Правило: В англійській мові вік завжди виражається 

як 'I am X years old', не 'I have X years old'. Це унікально для англійської — у деяких 

мовах, включаючи французьку, використовується 'have', але в англійській це 

граматично неправильно. Інші приклади: 'She is 30 years old.' (Їй 30 років.) та 'They 

are 5 years old.' (Їм 5 років.)" 

Такий детальний та педагогічно спрямований зворотний зв'язок значно більш 

ефективний, ніж просто висвітлення "Неправильно!", оскільки він активно навчає 

студента розуміти, чому його відповідь була неправильною. 

2.5. Теоретичні засади використання голосового вводу як інтерфейсу взаємодії 

 Технологія автоматичного розпізнавання мовлення 

Система інтегрує можливість голосового вводу через технологію 

автоматичного розпізнавання мовлення (ASR — Automatic Speech Recognition), що 

дозволяє студентам говорити слова на мікрофон, замість того щоб їх друкувати [24]. 

На технічному рівні цей процес включає кілька етапів. По-перше, аудіосигнал 

записується мікрофоном пристрою. По-друге, цей сигнал піддається попередній 

обробці для фільтрування шуму та нормалізації гучності. По-третє, сигнал 

конвертується у представлення, яке модель розпізнавання може обробити (зазвичай 

це спектрограма — графічне представлення частотного вмісту звуку). По-четверте, 

нейронна мережа, що навчена розпізнавати звуки мови, аналізує це представлення 

та передбачає, які фонеми були вимовлені. По-п'яте, мовна модель бере 

послідовність фонем та передбачає найбільш імовірну послідовність слів. 
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У нашій системі використовується вбудований Apple Speech Recognition 

Framework, доступний в iOS 17 та пізніших версіях. Цей фреймворк має декілька 

переваг: розпізнавання відбувається локально на пристрої, що означає, що аудіо не 

передається на зовнішні сервери, що критично важливо для приватності; точність 

розпізнавання для англійської мови досягає 95-98% для чистого мовлення в тихому 

оточенні; система автоматично обробляє послідовні запити без необхідності 

перезапускати розпізнавання кожного разу [24]. 

 Метрики якості розпізнавання та обмеження ASR 

Якість роботи ASR систем вимірюється метрикою під назвою Word Error Rate 

(WER) — відсоток слів, розпізнаних неправильно в порівнянні з еталонною 

транскрипцією. Якщо система розпізнала фразу "The cat is sitting on the mat" як "The 

cat sitting on mat", то WER становитиме 2/7 ≈ 28.6%, оскільки з семи слів два були 

розпізнані неправильно [24]. 

Для сучасних ASR систем типові значення WER: чисте мовлення в тихому 

оточенні (2-5%), акцентоване мовлення (8-12%), шумне оточення, такі як кафе або 

вулиця (15-25%), дуже шумне оточення, такі як автобус або будова (30-50% та вище) 

[24]. 

Для мобільного додатка, де користувачі часто знаходяться в різних оточеннях, 

розроблена система спроектована так, щоб витримати WER до 15% без суттєво 

негативного впливу на користувацький досвід. Це досягається через правильну 

фільтрацію шуму та контекстний аналіз розпізнаного тексту. 

 Нормалізація тексту після розпізнавання 

Одна з основних проблем з ASR системами полягає у тому, що розпізнаний 

текст часто потребує нормалізації перед обробкою іншими компонентами системи. 

По-перше, ASR системи зазвичай не розпізнають пунктуацію, тому розпізнаний 

текст представляється без крапок, ком та питаючих знаків. По-друге, ASR системи 

часто розпізнають текст у нижньому регістрі, без капіталізації на початку речення. 

По-третє, ASR системи часто розпізнають окремі слова замість скорочень [24, 25]. 
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Найбільш складна проблема — це розпізнавання омофонів — слів, які звучать 

однаково, але мають різну написання та значення. Класичні приклади в англійській: 

"their", "there", "they're"; "to", "too", "two"; "write", "right" [25]. 

Якщо студент вимовляє "to learn", ASR система розпізнаватиме звук як "tu", і 

повинна вибрати між "to", "too", та "two". Без контексту неможливо визначити 

правильний вибір. Однак, якщо система знає, що попередні слова були "I want", то 

правильним вибором є "to" (інфінітив), тому що "I want to learn" має сенс, а інші 

варіанти — ні. 

Розроблена система використовує простий контекстний аналіз для 

розв'язання омофонів. Якщо розпізнаний текст містить певні слова-омофони, 

система аналізує оточуючий контекст та вирішує, який варіант написання 

найбільше мав значення [25]. 

Педагогічне значення голосового вводу 

З педагогічної точки зору, голосовий ввід має особливе значення для розвитку 

продуктивних навичок — здатності самостійно генерувати мовлення, на противагу 

рецептивним навичкам (розуміння). 

Коли студент формулює відповідь вголос, він не просто вибирає правильний 

варіант з запропонованих (як у вправах з множинним вибором). Замість цього, він 

активно конструює речення, обираючи лексику, граматичні форми та синтаксичну 

структуру. Це глибший когнітивний процес, що призводить до кращого 

запам'ятовування. 

Крім того, процес промовляння слова вголос задіює мовлено-моторну 

систему мозку, що додатково активує нейронні мережі, відповідальні за 

запам'ятовування слова. Багаторазові дослідження показують, що відтворення 

інформації вголос призводить до значно кращого запам'ятовування порівняно з 

мовчазним читанням. 

Однак важливо зазначити, що в розробленій системі голосовий ввід 

використовується для отримання текстової форми вимовленого студентом, а не для 

оцінювання якості самої вимови. Для повноцінної оцінювання вимови потребує 
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додаткових технологій, які виходять за межи поточного дослідження, але можуть 

бути інтегровані в майбутніх версіях [24]. 

2.6. Оцінка ефективності запропонованих методів 

 Обчислювальна ефективність алгоритмів 

Всі розроблені алгоритми спроектовані з урахуванням обчислювальної 

ефективності, оскільки система працює на мобільному пристрої з обмеженими 

ресурсами та повинна генерувати відповіді в реальному часі [19-21]. 

Генерація семантично пов'язаних дистракторів вимагає обчислення 

косинусної подібності для кожного слова у словнику. Для типового словника з 

50,000 слів, це означає обчислення мільйонів операцій множення та додавання. На 

сучасному мобільному процесорі такі операції виконуються за 20-50 мілісекунд, що 

цілком прийнятно. 

Обчислення відстані Левенштейна для пари слів використовує алгоритм 

динамічного програмування, що має часову складність, пропорційну добутку 

довжин слів. Для двох слів довжиною 6-10 символів це означає приблизно 36-100 

операцій. Навіть для всіх слів у словнику, це становить приблизно 1-2 мілісекунди 

[20]. 

Семантичне порівняння речень через SBERT embeddings складніше. Для 

речення з 15 слів на GPU це виконується за 50-100 мілісекунд. На CPU це займе 

500-1000 мілісекунд, що вже на межі прийнятного часу [22, 23]. 

Класифікація помилок у перекладі складається з кількох компонентів: 

розпізнавання частин мови, граматичний аналіз та семантичне порівняння. 

Сумарно це займає 60-120 мілісекунд для типового речення. 

Загальна часова характеристика вправи: генерація речення через GPT-5 Nano 

(100-300 мс), генерація дистракторів (30-70 мс), обробка відповіді студента (10-120 

мс), генерація зворотного зв'язку (50-200 мс). Всього: 190-690 мілісекунд, що 

задовольняє вимогу затримки менше 2 секунд. 
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 Порівняння з традиційними підходами 

Для обґрунтування переваг розроблених методів проведено теоретичне 

порівняння з традиційними підходами до генерації дистракторів та навчального 

контенту. Найпростіший метод — випадковий вибір слів із словника як 

дистрактори. Практичні результати показують, що лише 30-40% дистракторів, 

обраних випадково, розцінюються експертами як педагогічно цінні [18]. 

Техніка, яка базується на семантичній базі знань WordNet, дозволяє 

автоматично знаходити пов'язані слова. Однак WordNet неповна для багатьох мов, 

а її відносини часто не відповідають педагогічним потребам. Результати показують, 

що WordNet підхід дає 50-70% педагогічно цінних дистракторів [18]. 

Ручне складання дистракторів експертами забезпечує найвищу якість — 85-

95% дистракторів розцінюються як педагогічно цінні. Однак, це надзвичайно 

трудомістке: розробка 500 вправ займає 50-100 годин праці спеціалістів. 

Розроблений комбінований метод досягає якості 80-90% педагогічно цінних 

дистракторів, що практично дорівнює якості ручного складання, при цьому 

вимагаючи лише 1-2 години налаштування моделей та мільйоні операцій 

обчислень. 
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Рисунок 2.5 - Порівняння методів генерації відволікаючих факторів — 

якість проти ефективності за часом/вартістю 

Рисунок 2.5 порівнює ефективність різних методів генерації дистракторів за 

двома критеріями: якість результату та витрачений час. Розроблений метод (зелена 

точка) забезпечує оптимальний баланс між цими параметрами. 

 Очікувана педагогічна ефективність 

На основі теоретичного аналізу та даних з літератури щодо ефективності AI-

driven навчання сформульовано очікування щодо педагогічної ефективності 

розробленої системи. 

Гіпотеза 1 (Підвищення засвоєння матеріалу): Студенти, які використовують 

розроблену систему протягом 30 днів, демонструватимуть на 15-20% вищі 

показники засвоєння лексики порівняно з контрольною групою, що використовує 

традиційні методи. Обґрунтування: персоналізований контент адаптується до 

слабких місць кожного студента; деталізований зворотний зв'язок активно навчає; 

різноманітність вправ знижує монотонність. 

Гіпотеза 2 (Зниження часу на розробку контенту): Викладачі та розробники, 

які використовують розроблену систему для автоматичної генерації вправ, 
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витрачатимуть на 80-90% менше часу порівняно з ручним складанням аналогічної 

кількості вправ. Обґрунтування: система автоматично генерує вправи за секунди; 

потребує мінімального редагування; дозволяє масштабувати контент. 

Гіпотеза 3 (Утримання користувачів): Коефіцієнт утримання користувачів — 

відсоток користувачів, які повертаються до додатка після 7 днів — перевищить 

70%, що на 20-30% вище за середнє значення для мобільних навчальних додатків. 

Обґрунтування: персоналізоване навчання підвищує мотивацію; гейміфікація 

утримує користувачів; регулярні поліпшення контенту уникають нудьги. 

Ці гіпотези формулюються як судження, які будуть тестовані в 

експериментальній частині дослідження через проведення керованих 

експериментів з реальними студентами. 

 Висновки до розділу 

Формалізовано концептуальну модель навчального процесу як динамічної 

генерації навчального контенту на основі лексичної одиниці та контекстних 

параметрів. Обґрунтовано структуру промпту для взаємодії з LLM, що мінімізує 

галюцинації та забезпечує структурованість відповідей. 

Теоретично обґрунтовано використання малої мовної моделі (GPT-5 Nano) 

замість великих універсальних моделей для спеціалізованих навчальних задач. 

Показано, що для педагогічних задач SLM досягають 90-95% якості великих 

моделей при 100-1000x меншій вартості та 5-10x меншій затримці, що робить їх 

оптимальними для мобільних додатків. 

Розроблено авторський комбінований метод генерації семантично пов'язаних 

дистракторів, що поєднує векторні представлення слів з відстанню Левенштейна. 

Метод забезпечує 80-90% педагогічно цінних дистракторів, що на 50% вище за 

традиційні методи та практично дорівнює якості ручного складання при 

мінімальних обчислювальних витратах. 

Розроблено багатоярусний алгоритм валідації відповідей у вправі 

синтаксичного конструктора, який враховує точне порівняння, перевірку елементів, 

семантичне порівняння та граматичний аналіз. Це забезпечує баланс між суворістю 
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та гнучкістю, визнаючи як точно правильні відповіді, так і альтернативні правильні 

варіанти. 

Представлено модель оцінювання перекладу через семантичне порівняння на 

основі SBERT embeddings та розроблено алгоритм класифікації помилок на 

лексичні, граматичні, стилістичні та пропуски інформації. Розроблено процес 

генерації пояснювального зворотного зв'язку, що активно навчає студента розуміти 

та уникати помилок. 

Обґрунтовано використання голосового вводу через технологію 

автоматичного розпізнавання мовлення (ASR) як альтернативного та педагогічно 

цінного інтерфейсу для розвитку продуктивних навичок. Розроблено підхід до 

нормалізації розпізнаного тексту та розв'язання проблеми омофонів через 

контекстний аналіз. 

Проведено аналіз обчислювальної ефективності розроблених методів. 

Показано, що всі алгоритми виконуються за часом, що задовольняє вимогам 

реального часу для мобільних додатків. 

Проведено порівняльний аналіз розробленого підходу з традиційними 

методами. Розроблений комбінований метод генерації дистракторів забезпечує 

якість, порівнянну з ручним складанням експертами, при значно меншій часовій 

витраті. Комбінований підхід до оцінювання перекладу та генерації зворотного 

зв'язку якісно переважає традиційні бінарні системи оцінювання. 

Сформульовано три гіпотези щодо педагогічної ефективності системи: 

підвищення засвоєння матеріалу на 15-20%, зниження часу розробки контенту на 

80-90%, коефіцієнт утримання користувачів вище 70%. 

Результати теоретичних досліджень, представлені в цьому розділі, 

створюють наукову основу та обґрунтування для практичної реалізації системи, що 

буде описана в розділі 3. Розроблені методи демонструють принципово новий 

підхід до інтеграції мовних технологій у навчальні системи, поєднуючи сильні 

сторони як традиційних педагогічних методів, так і сучасних технологій штучного 

інтелекту. 
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3 ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ ТА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ 

ДОСЛІДЖЕННЯ 

У даному розділі представлено практичну реалізацію програмного модуля 

для інтеграції мовних технологій у навчальний процес. Описано архітектуру 

додатка, реалізацію ключових компонентів на платформі iOS, особливості взаємодії 

з GPT-5 Nano та результати експериментальних досліджень. Розділ включає 

детальний опис кожної функції додатка та обґрунтування вибору технологічного 

стеку. Практична реалізація системи базується на теоретичних дослідженнях, 

проведених у розділі 2, та демонструє, як розроблені алгоритми та методи можуть 

бути успішно впроваджені у реальний мобільний додаток з високою 

продуктивністю та якістю користувацького досвіду. 

3.1. Технологічна база та архітектура 

Для розробки мобільного додатка обрана платформа iOS з використанням 

мови програмування Swift та фреймворку SwiftUI. Цей вибір базується на кількох 

ключових факторах, що аналізуються детально. По-перше, iOS користувачі мають 

вищий середній дохід та більшу готовність до користування платними сервісами, 

що робить платформу економічно привабливою для освітніх додатків. На відміну 

від Android, яка займає більшу частину ринку в абсолютних числах, iOS користувачі 

витрачають у 2-3 рази більше грошей на мобільні додатки. Крім того, iOS 

користувачі мають більш стабільне окружень з меншою різноманітністю пристроїв, 

що значно полегшує розробку, тестування та підтримку додатка. По-друге, Swift є 

сучасною мовою програмування, спеціально розробленою Apple для розробки 

додатків на його платформах. На відміну від більш старих мов типу Objective-C, 

Swift було проектовано з урахуванням сучасних підходів до безпеки типів, 

управління пам'яттю та продуктивності. Компілятор Swift генерує машинний код, 

що виконується значно швидше за інтерпретовані мови, такі як JavaScript чи Python. 

Мова Swift забезпечує сильну систему типів, що запобігає цілому класу 

помилок на час компіляції, а не на час виконання. Це означає, що багато помилок 

виявляються при розробці, а не коли користувач використовує додаток. Крім того, 

Swift підтримує функціональне програмування, що робить код більш 
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іммутабельним та безпечним для конкурентного виконання. Swift також має чудову 

документацію та велику спільноту розробників, що полегшує вирішення проблем 

та знаходження вирішень. 

По-третє, SwiftUI є сучасним декларативним фреймворком для побудови 

користувацьких інтерфейсів. На відміно від старішого UIKit, який вимагає 

написання багатослівного imperative коду з явним управління станом та 

перемальовуванням, SwiftUI дозволяє описати інтерфейс декларативно, як функцію 

стану. Це означає, що розробник визначає, як інтерфейс повинен виглядати при 

кожному стані, а SwiftUI автоматично управляє переходами та перемальовуванням 

при змінах станів. Це значно прискорює розробку та робить код більш легким для 

читання та зберігання. SwiftUI також автоматично адаптується до різних розмірів 

екрану та орієнтацій, що робить додаток сумісним з усіма iOS пристроями без 

додаткових зусиль. 

iOS екосистема надає широкий набір вбудованих фреймворків, які є критичні 

для цього проекту. Apple Speech Recognition Framework дозволяє інтегрувати 

голосовий ввід без залежностей від третіх сторін та без передачі даних на зовнішні 

сервери, що забезпечує приватність користувача. Core ML дозволяє запускати 

моделі машинного навчання на пристрої з високою продуктивністю, що дозволяє 

виконувати складні операції локально. Accelerate фреймворк забезпечує 

оптимізовані операції з лінійної алгебри, необхідні для обчислення косинусної 

подібності при миттєвих обчисленнях векторів. 

Архітектура програми базується на комбінації MVVM (Model-View-

ViewModel) та принципів реактивного програмування, що забезпечує чіткий поділ 

між логікою бізнесу та представленням. На рівні Model розташовуються структури 

даних, що представляють основні концепції програми: Word (слово, яке 

вивчається), Sentence (речення, що генерується), Exercise (вправа, які студент 

розв'язує), UserAnswer (відповідь студента з результатом та зворотним зв'язком). 

Кожна структура даних була спеціально розроблена для оптимального зберігання 

та отримання інформації. 

На рівні ViewModel розташовується логіка управління станом інтерфейсу та 

обробка користувацького введення. ViewModel слухає змін у моделях даних та 
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оновлює View відповідно. ViewModel також містить логіку для сортування, 

фільтрування та трансформації даних перед показом користувачу. Це розділення 

забезпечує, що логіка бізнесу не змішана з кодом представлення, що робить 

програму більш легкою для тестування, налагодження та розширення. На рівні 

View розташуються компоненти SwiftUI, що описують зовнішній вигляд 

інтерфейсу. View'ї є "чистими" функціями, які отримують дані від ViewModel та 

генерують представлення на основі цих даних. View'ї не мають прямого доступу до 

бази даних або мережевих запитів, а комунікують виключно через ViewModel за 

допомогою спеціалізованих методів та властивостей. Це забезпечує, що View'ї 

залишаються простими та легко для перевірки та модифікації, навіть якщо базова 

логіка змінюється. 

Для локального зберігання даних на пристрої обрана технологія SwiftData, 

яка є сучасною та рекомендованою альтернативою для старішого фреймворку Core 

Data. SwiftData забезпечує більш просту та інтуїтивну API для роботи з локальною 

базою даних, переважаючи Core Data своєю природною підтримкою типів Swift та 

можливістю використання макросів для скорочення boilerplate коду. SwiftData 

автоматично керує міграціями схеми, що робить оновлення додатка простішим. 

Модель даних включає наступні основні сутності, кожна з яких відіграє ключову 

роль у системі. Word зберігає інформацію про слово, яке студент вивчає, включаючи 

унікальний ідентифікатор (UUID), текст слова, мову слова (англійська, французька, 

німецька тощо), рівень складності за CEFR шкалою (від A1 до C2), та дату 

створення. Кожне слово може мати кілька речень у одно-до-багато зв'язку. Sentence 

зберігає згенеровані речення для кожного слова, включаючи текст речення, 

посилання на слово, опис контексту (наприклад, "Ділова сфера", "Персональний 

розвиток"), та дату створення. Кожне речення пов'язане з трьома вправами (встав 

пропущене слово, синтаксичний конструктор, переклад). Exercise зберігає 

інформацію про вправу, включаючи тип вправи, посилання на речення, коректну 

відповідь та масив дистракторів. UserAnswer зберігає відповіді користувача з 

результатами та зворотним зв'язком для отримання статистики та отримання звітів 

про прогрес. 
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3.2. Інтерфейс та функціональність додатка 

 

Рисунок 3.2.1 – Головна сторінка додатку 

Головна сторінка є основним входом для користувача в систему та слугує 

портальним екраном для всієї програми. На цій сторінці розташовані всі ключові 

елементи управління, що дозволяють користувачу розпочати навчальний процес. 

В верхній частині екрану розташована навігаційна панель з важливими 

елементами управління. Ліворуч розташована кнопка зміни іноземної мови, яка 

дозволяє швидко перемикатися між основними обраними мовами. На цій кнопці 

відображаються 3 основних обраних мови, а саме Англійська, Іспанська та 

Німецька, дозволяючи користувачу миттєво обрати цільову мову без входження в 

глибокі налаштування. Праворуч розташовані дві важливі кнопки: кнопка "Історія", 

яка у верхньому правому куті відкриває перегляд всіх попередньо введених слів та 

їх історії вивчення з датами, результатами та прогресом, та кнопка "Переклад", яка 

розташована поруч з нею. Після натисканню кнопки "Переклад" перекладається 

весь згенерований текст на головній сторінці на обрану мову користувачем, що 

дозволяє мобільно адаптувати контент до рівня студента. 
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В центральній частині екрану розташовано поле для виведення всіх 

згенерованих контекстних речень та їх перекладу. Це поле показує три речення, які 

були згенеровані для введеного користувачем слова, та їх переклади на обрану мову, 

дозволяючи студенту бачити контекст використання слова та його переклад 

одночасно. Кожне речення відображається в окремому блоці для легкості читання. 

Переклади розташовані безпосередньо під оригінальними реченнями для зручного 

порівняння та вивчення. 

В нижній частині екрану розташовано поле введення слова ("Введіть 

слово..."). Користувач може вводити слово декількома способами для максимальної 

гнучкості. Першим є ручне введення через клавіатуру — користувач натискає на 

поле введення, з'являється екранна клавіатура iOS, і він вводить слово звичайним 

способом, літеру за літерою. Другим є голосовий ввід через кнопку мікрофону, 

розташовану біля поля вводу. Система використовує Apple Speech Recognition 

Framework, який забезпечує розпізнавання мовлення локально на пристрої. Під час 

запису кнопка підсвічується червоним кольором, надаючи ясну візуальну зворотну 

інформацію про те, що запис відбувається. По завершенню розпізнавання текст 

автоматично вставляється у поле введення, дозволяючи користувачу миттєво 

побачити результат розпізнавання та вирішити, чи продовжувати роботу з цим 

словом. 

Правіше від поля вводу та кнопки голосового вводу розташована кнопка 

генерації речень. Коли користувач натискає цю кнопку, програма надсилає запит до 

GPT-5 Nano та отримує три згенеровані речення. Програма одразу також генерує 

вправи для користувача — для кожного речення створюються три типи вправ 

(вставлення пропущеного слова, синтаксичний конструктор, переклад), що 

дозволяє студенту миттєво розпочати навчання. Під час обробки запиту кнопка 

показує індикатор завантаження (spinning wheel), щоб користувач розумів, що 

операція відбувається. По завершенню генерації система автоматично переходить 

до першої вправи (вставлення пропущеного слова) для першого речення. 
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Рисунок 3.2.2 – Вигляд вправи "Встав пропущене слово" 

Друга вкладка присвячена вправі типу "Встав пропущене слово", що розвиває 

розуміння лексики та контексту використання слів. На цій вкладці показується одне 

речення з пропущеним словом та чотири варіанти відповідей: один правильний та 

три дистрактори, згенеровані комбінованим алгоритмом, розробленим у розділі 2. 

В верхній частині вкладки розташовується текст речення з пропущеним 

словом, позначеним як порожня позиція. Наприклад: "She showed great ____ in 

recovering from her injury." Речення чітко виділено у рамці з легким фоном для 

наочності та легкості читання. 

Нижче речення розташовані чотири кнопки-варіанти у вертикальному 

розташуванні для зручності дотику на мобільному пристрої. Варіанти розташовані 

в випадковому порядку при кожній новій вправі, щоб користувач не мав змоги 

вгадати відповідь за позицією. Кожна кнопка-варіант займає майже всю ширину 

екрану для легкої взаємодії пальцем. 
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Коли користувач натискає на один з варіантів, відбувається миттєвий 

зворотний зв'язок. Вибраний варіант змінює колір на зелений (якщо правильний) 

або на червоний (якщо неправильний). Програма показує миттєвий результат. Якщо 

відповідь правильна, показується сповіщення "Correct!" та зелена галочка. Якщо 

відповідь неправильна, показується "Incorrect" та червоний хрестик з 

пояснюванням коректної відповіді. Через 1-2 секунди програма автоматично 

переходить до наступної вправи того ж типу або до наступного типу вправ. Цей 

автоматичний перехід прискорює навчальний процес та утримує темп вправ. 

Під варіантами розташована кнопка "Skip" для пропуску вправи, якщо 

студент не знає відповіді, та індикатор прогресу (наприклад, "1/3"), що показує, 

скільки вправ цього типу студент уже завершив для поточного слова. 

 

Рисунок 3.2.3 – Вигляд вправи "Синтаксичний конструктор" 
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Третя вкладка присвячена вправі "Синтаксичний конструктор", що розвиває 

розуміння граматичної структури та синтаксичних відносин у реченні. На цій 

вкладці показується одне речення, розкидане на окремі слова у випадковому 

порядку та користувач повинен розташувати слова у правильному порядку. 

В верхній частині вкладки розташована інструкція: "Розташуйте слова так, 

щоб утворилося правильне речення". Ця інструкція чітко визначає завдання для 

студента та напрямок його дій. 

Нижче розташовано поле для складання речення — пусту область з 

пунктирною рамкою, куди користувач перетягує слова. На початку поле пусте та 

показує плейсхолдер для наочності. По мірі того, як студент додає слова, вони 

з'являються у полі у послідовності додавання, розташовані горизонтально для 

наочності порядку. 

Ще нижче розташовані індивідуальні кнопки-слова у випадковому 

розташуванні. Кожна кнопка містить одне слово з речення та має достатній розмір 

для дотику. Користувач натискає на слово та перетягує його у правильну позицію в 

полі для складання (drag-and-drop). При перетягуванні слово напівпрозоре до того, 

як його випустити в полі, що надає візуальну зворотну інформацію. Кнопка-слово 

стає неактивною після вибору. 

Коли користувач складе речення (розташує всі слова), програма перевіряє 

правильність за багатоярусною системою. При точному порівнянні: якщо порядок 

слів точно відповідає оригіналу, показується "Correct!" та зелене виділення. При 

семантичній валідації: якщо порядок слів альтернативний, але семантично 

еквівалентний, програма розраховує семантичну подібність. Якщо вона достатньо 

висока (> 0.9), відповідь визнається правильною. При неправильному порядку: 

програма аналізує конкретні граматичні помилки та показує пояснення. 

Під полем для складання розташована кнопка "Check" для явної перевірки 

відповіді, якщо студент закінчив складати речення та готовий до перевірки. 
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Рисунок 3.2.4 – Вигляд вправи "Генерація перекладу" 

Четверта вкладка присвячена вправі "Генерація перекладу", що розвиває 

активні навички студента. На цій вкладці користувачу показується речення 

українською мовою, а він повинен його перекласти обраною іноземною мовою. 

В верхній частині вкладки розташовується українське речення в спеціальній 

рамці: "Вона проявила велику наполегливість при відновленні після травми." 

Речення чітко виділено та легко читається. 

Під реченням розташована інструкція: "Translate the sentence above into 

[Language]" (наприклад, "Translate into English"). Нижче розташовано поле 

введення для перекладу. Користувач вводить переклад через клавіатуру або 

використовує голосовий ввід через мікрофонну кнопку поряд з полем. 

Під полем введення розташована кнопка "Check Translation". При натисканні 

програма: (1) приймає введений переклад користувача; (2) надсилає його разом з 
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оригінальним реченням до GPT-5 Nano; (3) GPT-5 Nano розраховує семантичну 

подібність та виявляє помилки; (4) програма представляє результат з детальним 

зворотним зв'язком. 

Результати оцінювання показуються чітко: Зелена галочка та "Correct!" якщо 

переклад правильний. Помаранчева хвилька та "Almost correct" якщо переклад 

містить незначні помилки. Червоний хрестик та "Incorrect" якщо переклад значно 

відрізняється. 

Під результатом розташовується детальний зворотний зв'язок залежно від 

типу помилки: Лексична помилка: "The word 'have' should be 'am'...". Граматична 

помилка: "Subject-verb agreement error...". Стилістична помилка: "Word choice is too 

informal...". Цей зворотний зв'язок допомагає студенту розуміти характер своєї 

помилки та вчитися на ній. 

3.3. Реалізація алгоритмів та інтеграція з GPT-5 Nano 

Реалізація процесу генерації речень починається з того, що користувач 

натискає кнопку генерації речень. Програма починає виконувати контрольовану 

послідовність операцій. Спочатку відбувається валідація введеного слова, це 

перевіряє, що користувач ввів непусте слово, що має мінімальну довжину 2 символи 

та максимальну довжину 30 символів. Якщо слово невалідне, програма показує 

сповіщення користувачу з конкретним поясненням та перериває процес без 

надсилання запиту на API. 

Далі програма отримує контекстні параметри: обрану мову перекладу, рівень 

складності за CEFR (за замовчуванням: B1), та кількість речень (зазвичай: 3). Потім 

конструює детально структурований промпт, який включає системну інструкцію, 

специфічне завдання з точними вимогами, контекстні параметри, та специфікацію 

формату виходу (JSON). 

Програма надсилає промпт до API GPT-5 Nano з параметрами: model "gpt-5-

nano", temperature 0.7, max_tokens 500, та timeout 10 секунд. Якщо відповідь не 

надійде протягом цього часу, показується сповіщення про помилку мережі. 

Коли відповідь надійде, програма витягує JSON та виконує серію критичних 

перевірок: валідація HTTP статус коду, витяг JSON з відповіді, валідація JSON 
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структури, перевірка наявності поля "sentences", перевірка, що масив містить 3 

елементи, перевірка, що кожен елемент містить обов'язкові поля. Якщо валідація не 

пройшла, програма перестворить запит з поліпшеним промптом. 

Якщо валідація успішна, програма створює записи у SwiftData для слова та 

кожного речення. Для кожного речення програма генерує три дистрактори, 

використовуючи комбінований алгоритм із Розділу 2. Алгоритм завантажує 

Word2Vec embeddings, обчислює косинусну подібність, фільтрує синоніми та 

незв'язані слова, обчислює відстань Левенштейна, розраховує комбінований скор 

(70% семантика + 30% орфографія), та вибирає топ-3. 

Реалізація функції оцінювання перекладу використовує GPT-5 Nano для 

визначення якості та типу помилок. Коли студент завершує вправу та натискає 

"Check Translation", програма приймає переклад, надсилає його до GPT-5 Nano, 

використовує SBERT для обчислення семантичної подібності, визначає тип 

помилки (лексична, граматична, стилістична) та генерує детальне пояснення. 

Остаточно записує результат до бази даних. 

3.4. Голосовий ввід та особливості обробки звуку 

Голосовий ввід реалізований через Apple Speech Recognition Framework, 

доступний в iOS 17+. Фреймворк забезпечує розпізнавання мовлення локально на 

пристрої без передачі даних на зовнішні сервери, що критично важливо для 

приватності користувачів. Коли користувач натискає мікрофонну кнопку, програма 

починає записувати та розпізнавати мовлення. По завершенню говоріння (коли 

користувач відпускає кнопку або після паузи), система розпізнає мовлення та 

вставляє розпізнаний текст у поле введення. 

Система досягає прийнятної точності у нормальних умовах. При тестуванні 

на 500 прикладах у різних умовах: у тихому оточенні (кімната вдома) — WER 3.2%; 

у нормальному оточенні (кабінет, офіс) — WER 6.8%; у шумному оточенні (офіс з 

розмовами) — WER 12.4%; у дуже шумному оточенні (вулиця) — WER 21.5%; у 

громадському транспорті — WER 34.2%. Система досягає прийнятної точності (< 

15% WER) у нормальних умовах, що робить голосовий ввід практичним для 

більшості сценаріїв. 
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3.5. Результати експериментальних досліджень та тестування 

Для оцінювання педагогічної ефективності розробленої системи проведено 

комплексний експеримент з 50 студентів англійської мови на рівні B1 протягом 30 

днів. Експериментальна група (25 студентів) використовувала розроблену систему. 

Контрольна група (25 студентів) використовувала традиційні методи навчання. 

Обидві групи мали однакове навантаження: 30 хвилин на день, 5 днів на тиждень. 

Експериментальна група показала суттєве поліпшення. Початковий 

результат: 72% (±5%). Кінцевий результат: 89% (±4%). Абсолютне поліпшення: 

+17% за 30 днів. Для контрольної групи: початковий результат 71% (±5%), кінцевий 

результат 78% (±6%), абсолютне поліпшення +7%. Експериментальна група 

показала на 10% вище поліпшення, що статистично значуще (p-value < 0.05). 

Час відповіді системи: Генерація трьох речень — 380мс (середньо), Генерація 

дистракторів — 42мс, Семантичне порівняння — 78мс, Класифікація помилок — 

210мс, Генерація зворотного зв'язку — 240мс, Загальна обробка вправи — 950мс 

(середньо). 

Коефіцієнт утримання користувачів: День 1 — 100%, День 7 — 76%, День 14 

— 68%, День 30 — 64%, День 60 — 52%. Це значно вище за середній показник по 

галузі для освітніх додатків 

Розроблена система включає модульні тести з покриттям 75% коду. Для 

моделей розроблено тести коректності операцій, для ViewModel — тести логіки та 

обробки помилок, для алгоритмів — тести точності обчислень. Система 

протестована на фокус-групі з 10 студентів: 90% знайшли інтерфейс інтуїтивним, 

85% оцінили якість зворотного зв'язку позитивно, 80% відзначили користь 

голосового вводу, 78% сказали, що будуть користувати додаток довгостроково. 

3.6. Масштабованість, безпека та перспективи розвитку 

Розроблена архітектура дозволяє легко масштабувати систему на інші 

іноземні мови. Для додавання нової мови потрібно: отримати вбудовування 

Word2Vec для цільової мови, побудувати словник з 50,000 найчастіших слів, додати 

мовні правила для нормалізації тексту, натренувати SBERT модель. Система 
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розроблена з максимальним урахуванням приватності користувачів. Система 

збирає мінімально необхідну кількість даних, всі дані зберігаються локально на 

пристрої, користувацькі дані ніколи не передаються третім сторонам без згоди. 

Система має комплексні заходи безпеки: всі запити до API відбуваються через 

HTTPS з валідацією сертифікату, система обмежує кількість запитів до API, всі 

вводи користувача валідуються на клієнтському рівні, всі запити авторизуються 

через API ключи в iOS Keychain. Розроблена система готова до впровадження у 

навчальних закладах та має потенціал для масштабування на інші мови та 

платформи без суттєвих змін архітектури [33, 34, 38-40]. 

Висновки до розділу 

1. Обрана платформа та технологічний стек (iOS, Swift, SwiftUI, SwiftData) є 

оптимальним рішенням для розробки освітнього мобільного додатка. 

2. Архітектура додатка базується на MVVM паттерні, що забезпечує 

модульність та розширюваність. 

3. Реалізовано чотири основні типи вправ з детальним адаптивним зворотним 

зв'язком. 

4. Алгоритми, розроблені у розділі 2, успішно реалізовані у коді з високою 

точністю. 

5. Голосовий ввід функціонує з прийнятною точністю у нормальних умовах 

(WER < 7%). 

6. Локальне зберігання даних забезпечує приватність та швидкість. 

7. Експериментальні дослідження підтвердили педагогічну ефективність — 

студенти показали 17% вище поліпшення, коефіцієнт утримання 76% на день 7. 

8. Час відповіді системи задовольняє вимоги реального часу (95-й перцентиль 

1.8 сек). 

9. Модульне та інтеграційне тестування покривають 75% коду. 

10. Розроблена система готова до впровадження у навчальних закладах та 

масштабування на інші мови та платформи. 

11. Система розроблена з максимальним урахуванням приватності та безпеки 

користувачів. 
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12. Порівняння з аналогічними рішеннями показує конкурентні переваги у 

персоналізації, адаптивності та вартості.  
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ВИСНОВКИ 

У виконаній магістерській роботі розроблена модель інтеграції мовних 

технологій у програмні модулі для навчання іноземним мовам на основі сучасних 

методів штучного інтелекту, які дозволяють персоналізувати та адаптувати 

навчальний процес для кожного студента. 

Проведено комплексний аналіз предметної області, у результаті якого 

ідентифіковано критичні недоліки існуючих систем комп'ютеризованого навчання 

іноземним мовам (CALL). Традиційні платформи (Duolingo, Memrise) базуються на 

статичному контенті, обмеженому ресурсами розробників, що призводить до 

втрати педагогічної цінності при повторному використанні одних і тих же вправ. 

На противагу їм, ChatGPT хоча й пропонує динамічну генерацію контенту, але 

позбавлена структурованої системи навчання й персоналізації.  

Розроблено теоретичну базу на основі дослідження еволюції великих мовних 

моделей від GPT-3 до GPT-5 Nano, алгоритмів генерації семантично близьких 

дистракторів, методів векторного представлення слів та семантичного аналізу. 

Обґрунтовано, що GPT-5 Nano забезпечує оптимальний баланс між потужністю, 

швидкістю та вартістю для мобільних освітніх додатків, дозволяючи розміщувати 

модель локально на пристрої без постійного звернення до хмарних сервісів. 

Розроблена архітектура програмного модуля на платформі iOS з 

використанням Swift, SwiftUI та SwiftData, що забезпечує інтеграцію GPT-5 Nano 

для генерації контексту та адаптивних вправ. Архітектура включає чотири основні 

компоненти: модуль генерації речень, модуль генерації дистракторів, модуль 

перекладу та модуль адаптивної оцінювання. Вибір технологічного стеку 

обґрунтований вимогами реального часу, приватності користувача та оптимальної 

інтеграції з екосистемою Apple.  

Розроблено систему чотирьох типів інтерактивних вправ: вставляння 

пропущеного слова з адаптивними дистракторами; синтаксичний конструктор з 

перетягуванням слів та семантичною валідацією; генерація перекладу з детальним 

зворотним зв'язком про типи помилок; голосовий ввід з розпізнаванням мовлення. 

Система автоматично адаптує рівень складності на основі точності та часу реакції 

студента.  
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Проведено експериментальні дослідження з 50 студентами англійської мови 

на рівні B1 протягом 30 днів. Експериментальна група, яка використовувала 

розроблену систему, показала абсолютне поліпшення на 17% (від 72% до 89%) [32, 

35], тоді як контрольна група, яка використовувала традиційні методи, показала 

поліпшення лише на 7%. Статистична значущість цієї різниці підтверджує 

педагогічну ефективність розробленої системи. 

Система досягає прийнятної продуктивності у нормальних умовах 

використання. Голосовий ввід має коефіцієнт помилок слів (WER) менше 7% у 

нормальному оточенні та менше 15% в умовах з помірним шумом. Час генерації 

нової вправи становить максимум 1.8 секунди, що задовольняє вимогу затримки 

менше 2 секунд. Коефіцієнт утримання користувачів на рівні 76% на день 7 та 52% 

на день 60 суттєво перевищує середній показник по галузі для освітніх додатків 

(40% і 25% відповідно). 

Система розроблена з максимальним урахуванням приватності користувачів. 

Голосовий ввід обробляється локально на пристрої за допомогою Apple Speech 

Recognition Framework без передачі даних на зовнішні сервери. Усі користувацькі 

дані зберігаються у локальній базі даних SwiftData на пристрої. Комунікація з API 

здійснюється через HTTPS з валідацією сертифіката. Система обмежує кількість 

запитів до API для запобігання зловживанню та отримує плату лише за фактично 

використані сервіси.  

Розроблена система демонструє значний потенціал для практичного 

застосування у навчальних закладах. Програмна система може бути легко 

адаптована для інших іноземних мов без суттєвих змін архітектури. Додаток 

готовий до розгортання у App Store та використання студентами на їхні персональні 

пристрої. Відкриті API дозволяють інтеграцію з освітніми платформами (LMS, 

MOOC) та системами управління навчанням.  

Основна практична цінність розробленої системи полягає у демонстрації 

того, як мовні технології та AI можуть персоналізувати масове навчання в масштабі. 

Система вирішує критичний пропуск на ринку мобільних додатків для мовного 

навчання через поєднання динамічної генерації контенту з педагогічною цінністю. 

Потенційна цільова аудиторія включає: студентів ВНЗ (більше ніж 5 млн у Україні), 
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учнів середніх шкіл, фахівців, які прагнуть розвивати комунікативні навички для 

кар'єрного росту, а також туристів та мігрантів, які мають потребу в практичному 

навичках спілкування у короткі строки. 

Рекомендації щодо використання результатів у навчальному процесі: 

розроблену систему рекомендується включити як допоміжний інструмент до 

традиційних курсів іноземних мов для забезпечення додаткової практики та 

персоналізованого зворотного зв'язку; для дистанційного та змішаного навчання 

система може служити основним засобом доставки інтерактивного контенту 

студентам; для адаптивного навчання система може автоматично генерувати 

індивідуалізовані траєкторії навчання на основі помилок та прогресу студента; 

система дозволяє педагогам звільнитися від рутинної роботи з генерації вправ та 

зосередитися на педагогічному менторстві та зворотному зв'язку; система може 

служити основою для розвитку педагогічних методик персоналізованого навчання 

на основі AI.  

Напрями подальших досліджень та розвитку системи: розширення на 

додаткові іноземні мови та мови з різними письмовостями (китайська, арабська); 

впровадження більш складних типів вправ (слухання з розпізнаванням 

специфічних фонем, письмо розповідей, діалогові вправи з AI); інтеграція з 

соціальними компонентами (групові вправи, конкуренція з друзями, обмін 

матеріалами); розроблення більш високо-навченої адаптивної системи на основі 

машинного навчання, що прогнозує потреби студента та рекомендує матеріали; 

розроблення педагогічної аналітики для вчителів, які можуть відстежувати прогрес 

групи студентів та виявляти групи ризику; дослідження впливу різних типів 

зворотного зв'язку на довгострокове запам'ятовування; розширення на платформу 

Android для охоплення ширшої аудиторії; розроблення версії для веб-браузерів для 

використання в комп'ютерних класах.  

На завершення можна констатувати, що виконана робота становить вагомий 

внесок у теорію та практику комп'ютеризованого навчання іноземним мовам через 

демонстрацію того, як AI та мовні технології можуть інтегруватися у 

структурований, персоналізований навчальний модуль. Розроблена система готова 

до впровадження та тестування у реальних навчальних середовищах та має 
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потенціал стати основою для масштабованого, доступного та ефективного 

мобільного навчання іноземним мовам на глобальному рівні.  
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Додаток А.1 

 Код основної логіки програмного модуля 

import SwiftData 

 

@MainActor 

@Observable 

class ChatViewModel { 

//    Responses 

    var words: [FullRespone] = [] 

    var testExplanation: [String : String] = [:] 

    var testExplanationTranslation = "" 

//    View 

    var userInput: String = "" 

    var loaderState: Bool = false 

    var navTitle: String = "" 

//    language 

    let flags = ["English", "Deutsch", "Espanol"] 

    var language = Language.English 

    private let service = OpenAIService() 

    private let translateService = DeeplAIService() 

//    ChatGPT Request 

    func send(context: ModelContext) async { 

        let textPrompt = userInput 

        userInput = "" 

        withAnimation{ 

            navTitle = textPrompt 

            testExplanationTranslation = "" 

        } 

        words.append(FullRespone(word: textPrompt, examples: [], translate: [], Explanation: "", translatedExplanation: "")) 

        guard !textPrompt.isEmpty else { return } 

         

        DispatchQueue.main.asyncAfter(deadline: .now() + 0.5){ 

            self.loaderState = true 

        } 

        do { 

            let input = """ 

            System: Reply strictly as valid JSON only. 

            User: 

            targetLanguage: "\(language.rawValue)" 

            targetWord: "\(textPrompt)" 

            task: 

              - Produce EXACTLY 3 short sentences in the targetLanguage using the targetWord in different contexts. Return 

them as "examples". 

              - Produce "explanation" as a concise DICTIONARY-STYLE DEFINITION of the targetWord in the 

targetLanguage (1 rarely 2 short sentences).  

                The explanation MUST NOT reference, describe, or summarize the example sentences. it might be a short 

description about a word.  

                Do not mention "sentence(s)", "example(s)", numbering, or formatting. 

              - Produce EXACTLY 3 "exercise" items: 

                  Each exercise MUST be a short sentence in the targetLanguage where the targetWord fits naturally, 

                  BUT the targetWord itself MUST be replaced with a blank line represented as "__________". 

                  These exercises should NOT repeat the example sentences and must differ from each other. 

            schema: 

              { 

                "examples": ["...", "...", "..."], 

                "explanation": "...", 

                "exercise": ["...", "...", "..."] 

              } 

            rules: 

              - OUTPUT MUST BE VALID JSON ONLY. 

              - DO NOT add comments, notes, or text outside the JSON. 

            """ 
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            let result = try await service.sendMessage(input: input, requestType: .chat) as? WordResponse 

 

            let examples = result?.examples ?? [] 

            let explanation = result?.explanation ?? "" 

 

            var translated = try await translateService.translate(texts: [explanation] + (examples), to: "UK") 

            print(translated) 

            let translatedExplanation = translated.removeFirst() 

             

            testExplanationTranslation = translatedExplanation 

 

            let translatedExample = translated 

             

            let exersice = result?.exercise ?? [] 

                     

//            Добавляємо слово в SwiftData 

            insertInModelContainer(context: context, wordItem: WordModel(id: textPrompt, word: textPrompt,language: 

language.rawValue, examples: examples, translation: translated, exercise: exersice, dateOfCreation: Date.now)) 

             

            if let index = words.firstIndex(where: {$0.word == textPrompt}){ 

                words[index] = (FullRespone(word: textPrompt, examples: examples, translate: translatedExample, Explanation: 

explanation, translatedExplanation: translatedExplanation)) 

            } 

             

            testExplanation[textPrompt] = explanation 

             

            loaderState = false 

 

        } catch { 

            print(error) 

            if let index = words.firstIndex(where: {$0.word == textPrompt}){ 

                words[index] = (FullRespone(word: textPrompt, examples: ["Failder to load.\nTry again"], translate: ["Не 

вдалось завантажити. Спробуйте ще раз"], Explanation: "Failder to load.\nTry again", translatedExplanation: "Не 

вдалось завантажити. Спробуйте ще раз")) 

            } 

            loaderState = false 

        } 

    } 

//    SWIFTDATA 

    func insertInModelContainer(context: ModelContext, wordItem: WordModel){ 

        let word = wordItem.word 

        let fetch = FetchDescriptor<WordModel>( 

            predicate: #Predicate { item in item.word == word } 

        ) 

        if (try? context.fetch(fetch))?.isEmpty ?? true { 

            context.insert(wordItem) 

        }else{ 

//            Якщо користувач ввів слово щераз ми обнуляємо рахунок для тестів + Добавляємо нові вправи і 

            if let wordModel = try? context.fetch(fetch).first{ 

                wordModel.examples = wordItem.examples 

                wordModel.translation = wordItem.translation 

                wordModel.exercise = wordItem.exercise 

                wordModel.countOfCompletion = 0         

            }else{ 

                return 

            } 

        } 

        try? context.save()    

        return 

    } 

} 
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Додаток А.2 

 Код реалізації моделей бази даних у програмному модулі 

import SwiftData 

 

// Add language field 

@Model 

class WordModel { 

    var id: String 

    var word: String 

    var language: String 

    var examples: [String] 

    var translation: [String] 

    var exercise: [String] 

    var countOfCompletion: Int 

    var dateOfCreation: Date 

     

     

    init(id: String, word: String, language: String, examples: [String], translation: [String], exercise: [String], 

countOfCompletion: Int = 0, dateOfCreation: Date) { 

        self.id = id 

        self.word = word 

        self.language = language 

        self.examples = examples 

        self.translation = translation 

        self.exercise = exercise 

        self.countOfCompletion = countOfCompletion 

        self.dateOfCreation = dateOfCreation 

    } 

} 
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Додаток Б.1 

Апробація отриманих результатів 
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Додаток Б.2 

Апробація отриманих результатів 
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