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Стаття присвячена актуальному на
сьогоднішній день питанню можли-
вості застосування штучного інтелек-
ту в освіті; взаємозв'язку конективістсь-
кої теорії навчання з галуззю штучно-
го інтелекту – штучними нейронними
мережами.
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Постановка проблеми в загально-
му вигляді. Із стрімким розвитком
інформаційних технологій та інтенсив-
ним упровадженням в освіту дистанц-
ійного навчання, яке можна умовно
поділити на три етапи (Кухаренко,
2012), що відрізняються між собою
використанням різних педагогічних те-
орій навчання, разом з біхевіоризмом,
когнітивізмом і конструктивізмом з'я-
вився новий конективістський підхід,

прихильники якого вважають, що знан-
ня засвоюються певними порціями,
формуючи динамічну та швидкозмі-
нювану мережу.

Конективізм ґрунтується на теорії
хаосу, плинності та нестійкості інфор-
мації, що є цілком виправданим яви-
щем у сучасному світі.  На думку дос-
лідників, знання – мережа, а навчання
– процес вивчення цієї мережі. Таким
чином, можна стверджувати, що на-
вчання людини є процесом формуван-
ня певних нейронних мереж, які пост-
ійно перебудовуються та змінюються
із здобуттям нового досвіду, навичок
чи знань.  Така перебудова є запору-
кою валідності та актуальності даних,
що використовує людина.

Аналіз досліджень і публікацій. У
2005 р. Джордж Сіменс (George
Siemens) запропонував нову теорію
навчання, стверджуючи, що новітні
технології мають величезний вплив на
навчальну діяльність людини. Він пи-
сав, що "…технології змінили те, як ми
живемо, як ми спілкуємося, і як ми
вчимося" (https://www.researchgate.
net/publication/241897939; George
Siemens, 2005). Виходячи з тверджен-
ня, Дж. Сіменс відстоював нову теоре-
тичну концепцію, яка ставить у центр
технологію як одну з ключових компо-
нент. Варто відмітити, що одним з прин-

ципів конективізму є те, що "навчання
може відбуватися у нелюдських додат-
ках" (https://www.researchgate. net/
publication/241897939; George
Siemens, 2005), тобто поза людиною.
Отже, даний принцип передбачає, з
однієї сторони, можливість навчання
людини через технології та машини, а з
іншої – ймовірність навчання самих
машин, тобто створення штучного
інтелекту (ШІ).

Згодом Стівен Даунс (Stephen
Downes) доповнив дану теорію і додав
до неї ідею об'єднаних знань, де самі
знання є розділені та не існують у пев-
ному та одному місці (Downes, 2006).
Він зосередився на вивченні мереже-
вої структури інтернету, а пізніше под-
ілився низкою постів щодо штучного
інтелекту та здобутків у галузі нейрон-
них мереж з метою відображення їх
взаємозв'язку з конективізмом.

Автори (Aldahdouh, Osоrio &
Caires, 2015)  більш детально поясню-
ють ідею мережевого знання  та пока-
зують взаємозв'язок із штучним інтелек-
том. Вони стверджують, що конективізм
базується на наукових принципах ме-
реж. Основна увага приділяється ней-
ронним внутрішнім (концептуальним)
і зовнішнім мережам. Дана теорія по-
в'язує роль викладача, учня та знань в
умовах, що динамічно змінюються.© Н. Пулькас, Л. Яблонь



23ОСВІТНІ ОБРІЇ № 2(53), 2021
Мережа знань не є статичною, знання
живе і змінюється. Іншими словами, час
розглядається як один з вимірів знань:
потік інформації відіграє роль для збе-
реження чи розпаду зв'язків; нові вузли
додаються, а інші зникають.

З іншого боку, такі твердження по-
родили хвилю скептицизму щодо кон-
цептів конективізму. Автор (Verhagen,
2006) зазначає, що машинне навчан-
ня, індуктивне навчання і програми,
створені на основі нечіткої логіки, не
мають нічого спільного із людським на-
вчанням. Тобто сучасні когнітивні
інструменти слугують доповненням до
існуючих (Verhagen, 2006). Крім того,
скептики постійно повторювали, що
принципам конективізму бракує
чіткості та тестування.

Таким чином, конективістська те-
орія зазнала серйозної критики, але
дослідження в цій галузі продовжують-
ся. На даний час актуальними вважає-
мо питання вивчення взаємозв'язку
між результатами впровадження штуч-
ного інтелекту та принципами конек-
тивізму а також про те, чи конективізм,
побудований на основі результатів
штучного інтелекту, залишається прак-
тично відкритим.

Виклад основного матеріалу дос-
лідження. З метою встановлення взає-
мозв'язку штучного інтелекту і теорії
конективізму слід, по-перше, з'ясувати
концепти, на яких ґрунтується дана те-
орія, по-друге, розглянути основні по-
няття штучних нейронних мереж
(ШНМ) і, підбити підсумки щодо їхньої
інтеракції. Нами розглядається роль
ШНМ у машинному навчанні, оскіль-
ки основна їх ідея ґрунтується на вченні
про людський мозок.

Конективізм як навчальна теорія
Дана навчальна модель позиціонує

таке навчання, у якому учні створю-
ють зв'язки між новими ідеями, вико-
ристовуючи їхні персональні мережі
знань, що складаються з безлічі інфор-
маційних ресурсів і технологій.

У (Siemens, 2005)  автор описує
такі основні концепти конективізму:

1) навчання – це процес підклю-
чення спеціалізованих вузлів або дже-
рел інформації;

2) спеціалізовані вузли та джерела
інформації складаються з цифрових,
електронних, інтернет-ресурсів; таким
чином, навчання і технології нерозрив-

но пов'язані між собою;
3) навчання, а отже, і знання поля-

гають у різноманітті думок;
4) здатність сприймати зв'язок між

численними перспективами, думками
і поняттями  посідає центральне місце
в навчанні;

5) розвиток та підтримка зв'язків
необхідні для безперервного навчання;

6) можливість оцінити інформацію
до взаємодії з нею є метавмінням, що
застосовується до початку навчання.
Таке оцінне рішення щодо необхідності
вивчення конкретної інформації являє
собою процес навчання.

Слід зазначити, що поняття "знан-
ня" відрізняється від понять "інформа-
ція" та "дані". Якщо інформація, яку
отримує людина, не становить для неї
інтересу, то вона вважається інформа-
ційним шумом (Нестеренко, Ковту-
нець & Фаловський, 2017), і людина
практично таку інформацію не сприй-
має. Дані, у свою чергу, є джерелом
інформації. Згруповані в бази даних,
вони слугують джерелом знань, які виз-
начаються як співвідношення між да-
ними. Тому і є важливим метазнання,
яке дозволяє інтерпретувати та плану-
вати потрібний логічний висновок.

У (Downes, 2006; Vygotsky, 1978;
Barabasi, 2003) конективізм описуєть-
ся як інтеграція принципів, вивчених
за допомогою безлічі теорій, а саме
особливо сполучених знань, соціаль-
ного конструктивізму та теорії мереж.
Таким чином, конективізм – це засто-
сування мережевих принципів для виз-
начення як знань, так і процесу навчан-
ня в цілому. Ці мережі можуть бути
внутрішніми, як і нейронні мережі, так
і зовнішніми, як  мережі, за допомо-
гою яких ми спілкуємось (Kop & Hill,
2011; Dunaway, 2011).

Штучні нейронні мережі (ШНМ)
Штучний інтелект належить до ми-

стецтва створення машин, здатних ду-
мати і діяти як людина, або думати і
діяти розумно (Russell & Norvig, 2010).
Для того, щоб створити програму, яка
може думати та поводитися так, вона
повинна мати можливість навчатись.
Це означає, що програма мусить по-
кращувати свою ефективність у май-
бутніх завданнях, беручи до уваги свій
досвід (Russell & Norvig, 2010). Зро-
бити її здатною до навчання  - це галузь
дослідження, яка називається машин-

ним навчанням (МН).
ШНМ – математична, програмна

та апаратна модель, побудована за
принципом функціонування біологіч-
них нейронних мереж клітин живого
організму. Окрім того, ШНМ є части-
ною машинного навчання. Варто
відмітити, що ШНМ має багато інших
назв у сфері штучного інтелекту, вклю-
чаючи паралельно розподілену оброб-
ку, нейронні обчислення та конекці-
онізм (Russell & Norvig, 2010).

 ШНМ успішно застосовуються для
розпізнавання символів тексту та інших
об'єктів, розпізнавання мови, керуван-
ня рухом транспортного засобу, кла-
сифікації ситуацій, кластеризації, про-
гнозування, апроксимації, прийняття
рішень тощо. Нейронні мережі не про-
грамуються у звичному розумінні цьо-
го слова, вони навчаються. Мож-
ливість навчання – одна з головних пе-
реваг нейронних мереж перед традиц-
ійними алгоритмами. Технічно навчан-
ня полягає у знаходженні коефіцієнтів
зв'язків між нейронами.

Розробникам рішення на основі
нейронної мережі потрібно:

1) вибрати відповідну модель ме-
режі, визначити топологію мережі (чис-
ло елементів і їх зв'язку);

2) вказати параметри навчання: на
першому етапі слід вибрати нейрони,
які ми хочемо використовувати (чис-
ло входів, передатні функції); яким чи-
ном слід з'єднати їх між собою; що зас-
тосувати для входів і виходів нейронної
мережі. Найбільш популярними і вив-
ченими архітектурами є багатошаро-
вий перцептрон, нейронна мережа із
загальною регресією, нейронні мережі
Кохонена, мережа Ворда, мережа Хоп-
фільда та інші. На другому етапі нам
потрібно "навчити" обрану нейронну
мережу, тобто підібрати такі значення
її вагових коефіцієнтів, щоб вона пра-
цювала потрібним чином. Ненавчена
нейронна мережа подібна до дитини –
її можна навчити всього. У використо-
вуваних на практиці нейронних мере-
жах кількість ваг може становити кілька
десятків тисяч, тому навчання – дійсно
складний процес. Для багатьох архітек-
тур розроблені спеціальні алгоритми
навчання, які дозволяють настроїти
ваги нейронної мережі певним чином.
Найпопулярнішим з цих алгоритмів є
метод зворотного поширення помил-
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ки (Error Back Propagation), використо-
вуваний, наприклад, для навчання пер-
цептрона  (Коваль & Коваль, 2018).

Першою роботою, що заклала
фундамент для створення штучних
нейронів і нейронних мереж, вважа-
ють працю Уоррена С. Мак-Каллока
(Warren S. Mcculloch) і Вальтера Піттса
(Walter Pitts) (Mcculloch & Pitts, 1943).
У ній започатковано теорію, в основі
якої лежить той факт, що всі аспекти
нервової діяльності можна моделюва-
ти за допомогою мережі елементів, які
мають два стійкі стани. Модель такого
елемента (рис. 1) отримала назву фор-
мального нейрона (Новотарський &
Нестеренко, 2004).

Моделювання функцій синапсів
відбувається шляхом масштабування

вхідних сигналів (x0,x1,...xn) за допомо-
гою вагових коефіцієнтів (w0,w1,...wn).
Одержані сигнали подаються на вхід
суматора, який виконує їх обробку за
формулою:

Змінна v є аргументом порогової
активаційної функції y = f(v). Активац-
ійна функція, що вперше запропоно-
вана в (Коваль & Коваль, 2018), має
вигляд:

y={1 при v<0; 0 при v>0}
Прикладом найпростішої активац-

ійної функції є дискретний сигмоїд з
параметром, що має назву функції Хе-
вісайда, або тета-функції:

y={1 при v<a; 0 при v>a}
Якщо величина збудження нейро-

на з активаційною функцією Хевісай-
да не перевищує значення параметра
a, то нейрон залишається пасивним, а
при його перевищенні – видає фіксо-
ване значення функції, що вважається
логічною одиницею.

вчальним підкріпленням. У цій техніці
програма вивчається за допомогою
моделі нагород і покарань (Kop & Hill,
2011). Дослідники ШНМ також засто-
совують техніку, яка називається дов-
готривалою пам'яттю, що імітує когні-
тивізм (Новотарський & Нестеренко,
2004). Але всі ці методи розглядали
лише з точки зору відомих і статичних
знань. Тобто, якщо знання відомі та ста-
тичні, дослідники ШНМ можуть вико-
ристовувати позначені навчальні дані
та розрив між мережевим виходом і
правильним виходом. Проте у ситуа-
ціях, коли дані не є відомими, жодна з
технік не дасть правильного  результа-
ту. Питання про те, як навчити мережу
в цих умовах, усе ще залишаються не
повністю вирішеними в галузі ШІ. У
таких випадках єдина надія полягає у
використанні безконтрольної моделі
навчання, у якій учень знаходить певні
патерни з наведених прикладів без яв-
ного зворотного зв'язку. Повторення і
відносна подібність об'єктів у наведе-
них прикладах може допомогти учню
об'єднати різні ідеї, щоб отримати но-
вий об'єкт. І саме в цьому полягає тео-
рія конективістів.

Незважаючи на те, що припущен-
ня конективізму не узгоджуються з де-
якими моментами в ШНМ, вони є
цінними в інтерпретації алгоритму
машинного навчання загалом. Якщо
розглядати знання як мережу, учня - як
вузол у мережі, то зв'язок між учнями
допоможе зрозуміти, який саме взає-
мозв'язок між нейронами та складні-
стю мережі штучного навчання. Без та-
ких припущень надзвичайно складно
підійти до алгоритмів машинного на-
вчання з освітньої точки зору.

У даній роботі розглянуто лише
незначну кількість літератури з даної
тематики. Існують ще важливі теми, які
необхідно врахувати при дослідженні
штучних мереж та їхнього зв'язку з ко-

Амплітуда вихідного
сигналу нейрона з даною
активаційною функцією
залежить від амплітуди
вхідних сигналів. З рис. 2
видно, що крутизна S-под-
ібної функції залишається
високою тільки в деякому
визначеному діапазоні.

Як видно з опису акти-
ваційних функцій, модель
формального нейрона допускає диск-
ретний або аналоговий їх вигляд. Вибір
того чи іншого підходу залежить від
кола задач, для вирішення яких призна-
чається штучна нейронна мережа.
Проста нейронна мережа може бути
реалізована на обчислювальній ма-
шині  методом  прямої аналогії. При

цьому про-
цес навчан-
ня нейрона
зводиться до
настройки
параметрів
суматора.

ШНМ є
структурою,
яка скла-
дається з ве-
л и к о ї
к і л ь ко с т і

процесорних елементів, кожен з яких
має локальну пам'ять і може взаємод-
іяти з іншими процесорними елемен-
тами за допомогою комунікаційних
каналів з метою передачі даних, що
можуть бути інтерпретовані довіль-
ним чином (Новотарський & Несте-
ренко, 2004).

Таким чином, навчання на рівні
мережі чітко підтримує основне при-
пущення про конективізм: єдиний зв'я-
зок між двома вузлами сам по собі не
має значення. Значення розподіляєть-
ся у групі зв'язків або закономірностей
(Mcculloch & Pitts, 1943).

Висновки та перспективи подаль-
ших досліджень. Отже, ми намагали-
ся прослідкувати взаємозв'язок між ко-
нективізмом і галуззю штучного інте-
лекту – штучними нейронними мере-
жами. Проаналізувавши, як саме відбу-
вається машинне навчання, доходимо
висновку, що дослідники ШІ викорис-
товували майже всі попередні теорії на-
вчання. Наприклад, одна техніка в ШІ
імітує біхевіоризм, і це називається на-

Рис. 1. Формальний нейрон

Рис. 2. Сигмоїдальна логічна функція
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нективізмом. Такі теми передбачають
наступне коло питань: багатошарові
нейронні мережі, ініціалізацію вагових
компонент, техніку довготривалої па-
м'яті (Long Short Term Memory
technique), рекурентні мережі, глибин-
ну мережу переконань (deep belief
network, DBN).
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