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Проведено комплексний інформаційно-аналітичний аналіз можливості впровадження адаптивного 
комп’ютерного тестування знань з окремих навчальних дисциплін у закладах освіти. Вказано на не-
доліки традиційного підходу, який передбачає встановлення фіксованих часових обмежень на вико-
нання тесту, що не враховує індивідуальні особливості здобувачів освіти та може викликати нега-
тивну реакцію учасників тестування. Натомість розглянуто інтегральну оцінку тестування, яка 
враховує як рівень складності, так і час виконання окремого завдання. Запропоновано адаптивний 
алгоритм, який базується на порозі ефективності q, що визначає зміну рівня складності наступного 
завдання залежно від результату інтегральної оцінки попереднього. Для перевірки ефективності 
запропонованого підходу проведено імітаційне моделювання з використанням мови програмування 
Python. Створено тестову вибірку із завдань трьох рівнів складності, час виконання яких змоделюва-
но за законом нормального розподілу. Проведений аналіз показав, що за значної різниці у рівнях склад-
ності завдань виникає потреба у встановленні окремого порогу ефективності для кожної категорії 
питань, тоді як у разі незначних відмінностей допустимо застосувати єдиний поріг для всіх завдань 
тесту. В межах тестової вибірки проведено налаштування параметрів інтегральної оцінки та дос-
ліджено ефективність запропонованого підходу. Зазначено, що отримані коефіцієнти інтегральної 
оцінки можуть виступати базовими на початковому етапі реалізації системи, з подальшою можливі-
стю їхньої оптимізації на основі результатів навчання моделі в процесі тренувальних тестувань. 
Описана методика демонструє гнучкість і простоту впровадження, забезпечуючи можливість нала-
штування параметрів моделі та ефективну адаптацію як до індивідуальних особливостей здобувачів 
освіти, так і з урахуванням специфіки окремої дисципліни. До того ж фіксація часу виконання завдань 
може слугувати додатковим інструментом оцінювання якості тестових завдань. 

Ключові слова: моделювання, адаптивне тестування, інтегральна оцінка, час виконання завдань, 
рівень складності. 

Вступ 

Сучасний освітній процес потребує інноваційних підходів до оцінювання знань, які забезпечу-
ють об’єктивність, гнучкість та зручність у використанні. Традиційні методи тестування не завжди 
дозволяють повною мірою врахувати індивідуальні особливості здобувачів освіти, такі як їхній 
рівень підготовки, темп засвоєння матеріалу та здатність до самостійного навчання. 

У цьому контексті впровадження інформаційних технологій дозволяє не лише автоматизувати 
сам процес оцінювання знань, а й створити нові можливості для налаштування тестових систем 
таким чином, щоб вони динамічно адаптувались до індивідуальних потреб здобувача освіти.  

Більше того, адаптивні системи тестування забезпечуючи точнішу оцінку рівня знань, висту-
пають й додатковим мотиваційним фактором та сприяють досягненню ліпших результатів у порі-
внянні з традиційними методами тестування [1]—[3]. 

Наразі алгоритми адаптивного тестування широко використовуються у сучасних освітніх плат-
                                                      
 О. Ф. Шевчук, А. А. Яровий, Ю. М. Паночишин, С. І. Петришин, О. А. Козловський, 2025 

https://doi.org/10.31649/1997-9266-2025-178-1-104-112


ISSN 1997-9266. Вісник Вінницького політехнічного інституту. 2025. № 1 

105 

формах, таких як Coursera, Duolingo, Khan Academy та інші. Ці платформи демонструють ефекти-
вність адаптивних технологій у підвищенні якості навчання завдяки індивідуалізованому підходу, 
оптимізації навчального процесу та інтерактивності [4], [5]. 

Проте на рівні закладів освіти, в процесі викладання окремих курсів, застосування адаптивного 
підходу тестування знань залишається доволі обмеженим і здебільшого залежить від ініціативи 
окремих новаторів-науковців. За їхньої підтримки створені методичні рекомендації [6] та інструк-
ції [7], [8] щодо покрокової розробки тестових завдань з поступовим підвищенням рівня складнос-
ті на основі платформ Google Forms, LMS Moodle тощо. Але, незважаючи на це, практичне впро-
вадження адаптивного тестування однаково залишається доволі громіздким процесом, що вимагає 
значних часових та ресурсних витрат. До того ж необхідність ручного налаштування кожного тесту 
з урахуванням логіки їхньої послідовності значно знижує ефективність використання таких систем. 

Натомість автоматизовані системи тестування з інтегрованими алгоритмами адаптивного тес-
тування здатні оптимізувати цей процес, значно зменшуючи навантаження на викладачів і водно-
час забезпечуючи індивідуалізований підхід до кожного студента. Завдяки автоматичному аналізу 
результатів система може динамічно змінювати рівень складності завдань відповідно до рівня 
знань студента [3], [9]. Проте у цьому контексті постає проблема вибору оптимальної методики 
адаптації складності завдань та її відповідного калібрування.  

На сьогодні існує широкий спектр методичних підходів до адаптації рівня складності тестових 
завдань у системах комп’ютерного тестування [10]—[15]. Вони варіюються від базових алгорит-
мів, які орієнтуються на попередні результати оцінювання, до комплексних математичних моде-
лей. Зокрема, у найпростіших моделях, підвищення рівня складності наступного завдання відбува-
ється лише за умови правильної відповіді на поточне питання або серії правильних відповідей 
поспіль. 

Складніші алгоритми базуються на моделях глибокого навчаннях (Deep Knowledge Tracing) 
[12], [13] та ймовірнісних підходах на основі Байєсової оцінки (Bayesian Knowledge Tracing), яка 
дозволяє достатньо точно визначати рівень знань здобувача та підбирати завдання відповідно до 
його поточних можливостей [14], [15] 

 ( ) ( ) ( )
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P q

⋅
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де P(sj|R, qi) — ймовірність того, що користувач володіє навичкою sj, з урахуванням його поперед-
ніх відповідей (R) і результату відповіді на поточне питання qi; P(qi|sj) — ймовірність того, що 
користувач з рівнем знань sj правильно відповість на питання qi; P(sj|R) — ймовірність того, що 
тестований володіє навичкою sj, на основі попередніх відповідей (R); P(qi) — ймовірність того, що 
питання qi   буде запропоновано у тесті. 

Така Байєсова модель адаптивного тестування є однією з найефективніших та наразі широко 
застосовуваних у сучасних інтелектуальних навчальних системах. Вона успішно інтегрована в 
платформи для вивчення мов і оцінювання рівня знань, такі як Duolingo та інші. Проте її практич-
не впровадження у сфері тестування знань з окремих навчальних дисциплін у закладах освіти 
ускладнюється через потребу значних ресурсів, спеціальної технічної підготовки та точного каліб-
рування завдань. А тому в цьому випадку доцільніше використовувати менш ресурсоємні алгори-
тми адаптивного тестування, які зокрема можуть бути розширені за рахунок введення додаткових 
параметрів оцінювання.  

Одним із таких параметрів може слугувати час виконання завдань, інтеграція якого у формулу 
розрахунку підсумкової оцінки тесту дозволить системі динамічно коригувати рівень складності 
наступних запитань [16]—[17]. Такий підхід дозволить значно спростити роль розробника тестів, 
оскільки йому потрібно буде лише встановити рівень складності кожного тестового завдання або 
вказати його бальну шкалу оцінювання, тоді як решта параметрів можуть бути визначені за допо-
могою імітаційного моделювання. 

Метою статті є побудова вдосконаленої моделі тестування знань на основі інтегральної оцін-
ки з урахуванням рівня складності завдань та часу їхнього виконання, що забезпечує адаптивність 
процесу оцінювання до індивідуальних когнітивних особливостей здобувача освіти. Зокрема за-
вдання статті передбачають розробку відповідної моделі оцінювання, алгоритму адаптивного тес-
тування знань та проведення імітаційного моделювання для налаштування оптимальних парамет-
рів системи тестування та визначення її загальної ефективності. 
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Результати дослідження 

Зазвичай, у комп’ютерному тестуванні, час, відведений на виконання окремого завдання, ви-
значається як граничний параметр, після перевищення якого відповідь системою не зараховується. 
Проте встановлення такого нормативу доволі часто є суб’єктивним, а інколи й помилковим, що до 
того ж не враховує індивідуальних особливостей здобувачів освіти. Як наслідок це може виклика-
ти певну негативну реакцію серед учасників тестування, знижуючи їхню мотивацію та впливаючи 
на об’єктивність і достовірність отриманих результатів. 

А тому параметр, такий як час виконання тестового завдання, доцільно розглядати не як фіксо-
вану величину, а як динамічний показник, інтегрований у загальну модель оцінювання знань. У 
цьому випадку, за умови правильності відповіді, інтегральна оцінка виконання окремого тесту  
може бути розрахована на основі адитивної  або мультиплікативної  моделі, що враховує рівень 
складності завдання та ефективність виконання за часом.  

Для адитивної моделі інтегральна оцінка (I) визначається на основі зваженої суми двох компо-
нент, одна з яких визначає рівень складності тесту Sk, а інша — ефективність виконання тесту за 
часом Tk 
 I = w1Sk + w2Tk, (2) 
де w1, w2 — вагові коефіцієнти, що визначають відносну важливість складності завдання та часу 
виконання (w1 + w2 = 1); k — рівень складності тестового питання; Sk  — оцінка тесту рівня склад-
ності k; Tk — ефективність виконання тестового завдання рівня складності k за часом (0 < Tk ≤ 1). 

При цьому час виконання тестового завдання, на основі якого розраховується Tk, регулює інте-
гральну оцінку лише в межах відповідного вагового коефіцієнта (w2) 

 ( ) ( )1 1 2 .k kw S I w S w< ≤ +  

З одного боку, це дозволяє коригувати підсумковий результат правильної відповіді залежно від 
часу виконання тесту, а з іншого — встановлює межі такого впливу, запобігаючи повному анулю-
ванню позитивної відповіді учасника тестування. 

Натомість у мультиплікативній моделі оцінювання результатів тестування, додаткові вагові ко-
ефіцієнти не застосовуються 
 I = Sk ⋅ Tk. (3) 

Але у такому випадку інтегральна оцінка в цілому залежить від значення показника ефективно-
сті виконання тестового завдання за часом (Tk) і може наближатися до нуля, навіть якщо учасник 
тестування дав правильну відповідь 
 0 < I ≤ Sk. 

Отже такий підхід підкреслює важливість швидкості відповіді, проте він може надмірно зни-
жувати підсумкову оцінку для учасників, які правильно виконали завдання, але витратили більше 
часу. А тому це накладає певні обмеження на застосування цього методу та потребує ретельнішого 
обґрунтування вибору методики розрахунку показника Tk на основі фактичного часу виконання 
тестового завдання. До того ж дослідження у сфері психометрії [18]—[21] вказують і на досить 
складний нелінійний зв’язок між швидкістю та точністю відповідей, який також може залежати як 
від впливу зовнішніх чинників, так і від когнітивних особливостей учасника тестування. 

З огляду на це, на початковому етапі доцільніше застосувати спрощений підхід до інтегральної 
оцінки під час розробки комп’ютерної адаптивної моделі тестування знань, яка згодом може бути 
удосконалена з урахуванням сучасних психометричних підходів. Таким чином, у межах цього 
дослідження буде використано адитивну інтегральну модель оцінювання (2), в якій ефективність 
Tk  визначатиметься як обернена величина до фактичного часу виконання тестового завдання 

 
1, ,

, ,

k

k k
k

t Tn
T Tn t Tn

t

≤
= 

>

 (4) 

Tnk — нормативний час, відведений на виконання завдання складності k; t — фактичний час вико-
нання поточного питання. 

В такому випадку адаптивний механізм вибору подальшого питання базуватиметься на введен-
ні показника порогу ефективності відповіді q. Зокрема, рівень складності подальшого завдання 
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підвищуватиметься за умови досягнення або перевищення визначеного значення порогу ефектив-
ності q. У разі ж недосягнення цього рівня складність наступного завдання, навпаки, знижувати-
меться 

 
1, ;
1, .

k I q
k

k I q
+ ≥

=  − <
 (5) 

На рис. 1 показано діаграму 
діяльності процесу адаптивного 
тестування знань, що реалізує 
описаний вище підхід. 

Зазначимо також певні особ-
ливості та переваги наведеної 
моделі адаптивного тестування 
знань. Насамперед, вона є доволі 
простою та гнучкою у налашту-
ванні параметрів оцінювання. До 
прикладу, регулювання коефіці-
єнтів w1 та w2 дозволяє змінюва-
ти вплив часу виконання завдан-
ня на результат інтегральної 
оцінки. Це, і собі, дає змогу ада-
птувати модель до особливостей 
конкретних дисциплін. Зокрема, 
під час вивчення іноземних мов 
час відповіді на питання може 
бути одним з ключових показни-
ків, оскільки швидкість реагу-
вання відображає рівень компе-
тентності навичок мовлення чи 
розуміння. Водночас у дисцип-
лінах, що вимагають ретельного 
аналізу чи розрахунків (напри-
клад, у математиці чи фізиці), 
час виконання тестового завдан-
ня може мати менший вплив на 
кінцевий результат тестування. 

Решта параметрів моделі, та-
ких як нормативний час вико-
нання Tnk та оцінка Sk питання 
складності k, можуть бути ви-
значені як експертним методом, 
так і шляхом навчання моделі на 
основі даних, отриманих під час 
тренувальних або пробних тес-
тувань. У першому випадку екс-
перти задають значення параме-

трів, враховуючи специфіку дисципліни та досвід практичного застосування. У другому випадку 
модель адаптується до особливостей користувачів шляхом аналізу результатів тестування. 

При цьому критерії для встановлення нормативів можуть базуватися на стандартах оцінювання, 
наприклад, системи ECTS, що дозволяє забезпечити узгодженість моделі з загальноприйнятими 
вимогами до якості освітнього процесу. 

Для перевірки ефективності запропонованого підходу до адаптивного тестування знань прове-
дено імітаційне моделювання, реалізоване мовою програмування Python у середовищі Jupyter 
Notebook з використанням бібліотек numpy, pandas та matplotlib.  

На початковому етапі створено тестову вибірку, що містить завдання трьох рівнів складності: 

 
Рис. 1. Діаграма діяльності адаптивного тестування знань  

на основі інтегральної оцінки 
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легкий, середній та складний. Час виконання завдань для кожного рівня згенеровано відповідно до 
нормального розподілу з параметрами Tk та σk, що відповідають їхній складності. Для наближення 
до реальних умов у вибірку також додано аномальні значення, які утворювалися шляхом випадково-
го множення часу виконання окремих завдань на заданий коефіцієнт аномалії (рис. 2). На основі 
сформованого датасету розраховано ефективність виконання кожного тестового завдання та його 
відповідна інтегральна оцінка (рис. 3).  
 

  
Рис. 2. Фрагмент програмного коду створення тестової вибірки Рис. 3. Структура датасету 

 

На рис. 4 показано приклади обчислення інтегральної оцінки (2) для згенерованих тестових за-
вдань, за використання параметрів w1 = 0,6, w2 = 0,4. Значення параметра складності Sk змінювали-
ся таким чином: у першому випадку S1 = 0,6; S2 = 0,8; S3 =1,0; у другому — S1 = 0,8; S2 = 0,9;  
S3 = 1,0. На основі проведених розрахунків визначено пороги ефективності q = 0,7 та q = 0,85 
відповідно. 
 

    
Рис. 4. Розрахунок інтегральної оцінки тесту для різних категорій складності питань 

 

Аналіз графіків на рис. 4 показує, що за значної різниці у рівнях складності завдань, необхідно 
встановлювати окремий поріг ефективності для кожної категорії питань. Це, насамперед поясню-
ється тим, що переважна більшість питань найвищої складності долає поріг ефективності, а тому 
можуть спотворюватися результати адаптації. Натомість, якщо відмінності між рівнями складності 
завдань є незначними, як у другому випадку, то цілком можливо застосувати єдине значення поро-
гу ефективності для всіх завдань такого тесту. 

Далі проведено імітаційне моделювання адаптивного процесу тестування для різної кількості 
завдань n. При цьому визначено єдиний поріг ефективності для всіх питань тесту (q = 0,85), а ймо-
вірність правильної відповіді змінювалася залежно від рівня складності завдань. Решта параметрів 
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відповідали попередньо розглянутому прикладу (S1 = 0,8, S2 = 0,9, S3 = 1,0, w1 = 0,6, w2 = 0,4). Процес 
тестування розпочинався із завдання середньої складності, після чого відбувалася зміна рівня на 
вищий або нижчий, в залежності від розрахованої інтегральної оцінки. 

На рис. 5 подано фрагмент програмного коду, що реалізує процес імітаційного моделювання 
тестування користувачів з динамічним регулюванням рівня складності питань. Основною метою є 
аналіз часу, витраченого на відповіді, та його вплив на підсумкову оцінку ефективності. У процесі 
роботи моделі використовується словник difficulty_settings, який містить середній час виконання 
завдань, стандартне відхилення, вагові коефіцієнти та процентильні порогові значення для кожно-
го рівня складності. 

 
Рис. 5. Фрагмент програмного коду, що реалізує процес імітаційного моделювання тестування користувачів  

з динамічним регулюванням рівня складності питань 
 

Генерація часу відповіді здійснюється функцією generate_time_data(mean, std_dev), яка використо-
вує нормальний розподіл для моделювання варіативності у швидкості виконання тестових завдань. 
Для кожного питання розраховується порогове значення часу, що визначається емпіричним проценти-
лем на основі випадкової вибірки. Оцінка ефективності проводиться у функції calculate_efficiency(time, 
threshold), яка визначає ефективність виконання завдання як відношення порогового значення до фак-
тичного часу відповіді або присвоює їй значення одиниці, якщо час не перевищує цей поріг. 

Основна логіка тестування реалізована у функції generate_test_results(username, num_tests, 
initial_difficulty). У цій функції відбувається ітеративне генерування тестових завдань з визначенням 

часу відповіді та розрахунком ефектив-
ності виконання. Визначення правиль-
ності здійснюється ймовірнісним мето-
дом, де кожному рівню складності 
відповідає певна ймовірність правиль-
ної відповіді на питання тесту. Адапти-
вний механізм коригує рівень складно-
сті наступного завдання відповідно до 
отриманих результатів, що дозволяє 
поступово змінювати складність зале-
жно від рівня знань користувача.  

Результати проведеного тестування 
формуються у вигляді відповідного 
датасету (рис. 6) та візуалізуються гра-
фічно (рис. 7), що дозволяє відслідку-

 
Рис. 6. Структура датасету результатів адаптивного тестування знань 



ISSN 1997-9266. Вісник Вінницького політехнічного інституту 2025. № 1 

110  

вати покроково весь процес оцінювання знань 
учасника адаптивного тестування. 

Як видно з наведеного прикладу (рис. 7), 
із 10 запропонованих тестових завдань сис-
темою надано 4 складних, 3 середнього рівня 
та 3 простих питання, на які отримано 8 пра-
вильних відповідей в рамках імітаційного 
моделювання. З урахуванням часу виконання 
завдань та їхньої складності підсумковий 
результат становить 70,8 %, що відповідає 
оцінці D за шкалою ECTS. 

На рис. 8 також показано результати ро-
боти адаптивної системи за умови збільшен-
ня кількості тестових завдань.  
 

   

   
Рис. 8. Імітаційне моделювання адаптивного процесу тестування знань при різній кількості тестових завдань n 

 

Загалом, можна зазначити, що запропонований процес адаптації тестових завдань до рівня 
знань здобувача освіти виявився достатньо ефективним. До того ж наведені коефіцієнти інтегра-
льної оцінки можуть бути використані на початковому етапі впровадження системи адаптивного 
тестування. У подальшому їхні значення підлягатимуть корекції на основі результатів навчання 
системи під час проведення тренувальних тестувань, що загалом дозволить підвищити точність та 
адаптивність оцінювання. 

З іншого боку, розроблена програмна реалізація імітаційного моделювання дозволяє дослідити 
можливості удосконалення запропонованого підходу до адаптивного тестування знань шляхом 
модифікації функціональних залежностей розрахунку Tk та І. Це, у свою чергу, відкриває перспек-
тиви для подальших досліджень, спрямованих на удосконалення процесу оцінювання знань. 

Також варто зазначити, що фіксація часу виконання кожного тестового завдання та його подаль-
ший статистичний аналіз можуть бути корисними як додатковий інструмент оцінки якості тестів. З 
одного боку, цей аналіз дозволятиме виявити можливі проблеми або недоліки в конструкції тесту, такі 
як надмірна складність чи некоректність формулювання завдань. З іншого боку, час виконання може 
виступати індикатором недоброчесності того, що тестується, оскільки надто повільне виконання за-
вдань може свідчити про неналежне ставлення до тестування, що вимагає додаткового контролю та 
перевірки. 

 
Рис. 7. Візуалізація результатів адаптивного тестування знань 
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Висновки 

Проведене інформаційно-аналітичне дослідження показало, що використання інтегральної оці-
нки знань, яка враховує рівень складності та час виконання завдань, дозволяє створити ефективну 
й водночас відносно просту модель адаптивного комп’ютерного тестування. Основні параметри 
моделі можуть визначатися автоматично за допомогою серії тренувальних тестувань, що сприяє 
підвищенню точності оцінки та усуненню суб’єктивного впливу. У разі значної різниці у рівнях 
складності завдань необхідно встановити окремий поріг ефективності для кожної категорії питань, 
тоді як за незначних відмінностей можливе застосування єдиного порогу ефективності для всіх 
завдань тесту. 

Розроблена програмна реалізація імітаційного моделювання створює основу для подальших до-
сліджень, спрямованих на вдосконалення адаптивних методів оцінювання знань. 
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Modeling of Adaptive Knowledge Testing:  
Efficiency Threshold, Task Complexity and Completion Time 
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A comprehensive informational and analytical analysis has been conducted to evaluate the feasibility of implementing 
adaptive computer-based knowledge testing for specific academic disciplines in educational institutions. The shortcomings 
of the traditional approach, which imposes fixed time constraints for test completion without considering the individual char-
acteristics of learners and potentially causing negative reactions among test participants, have been identified. Alternatively, 
an integral assessment approach is proposed, accounting for both task complexity and task completion time. An adaptive 
algorithm has been developed based on the efficiency threshold q, which determines the adjustment of the difficulty level for 
subsequent tasks depending on the integral evaluation result of the previous task. Simulation modeling was carried out 
using Python to verify the effectiveness of the proposed approach. A test dataset comprising tasks of three complexity levels 
was created, with completion times modeled according to the normal distribution. The analysis revealed that significant 
differences in task difficulty levels necessitate establishing separate efficiency thresholds for each category of questions, 
while minor differences allow for a single threshold for all test tasks. Parameter tuning for the integral assessment was per-
formed within the test dataset, and the effectiveness of the proposed method was examined. It was noted that the obtained 
coefficients of the integral evaluation could serve as baseline values during the initial implementation phase of the system, 
with further optimization based on model training results during pilot testing. The described methodology demonstrates 
flexibility and ease of implementation, enabling parameter customization and effective adaptation to both the individual 
characteristics of learners and the specific requirements of individual disciplines. Furthermore, recording task completion 
times can serve as an additional tool for assessing the quality of test items. 

Keywords: modeling, adaptive testing, integral assessment, task completion time, task complexity. 
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