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НА ОСНОВЕ ГОЛОВОЛОМОК ТИПА WORDLE

Программирование является одним из важнейших навыков XXI в. Од-
нако для многих учащихся обучение программированию является доволь-
но сложным процессом. В таких случаях важно поддерживать интерес и
вовлеченность студентов в процесс обучения. Считается, что цифровые
игры могут решить эту проблему. Одним из видов игр, которые хорошо
подходят для сферы компьютерных наук, являются головоломки, кото-
рые направлены в том числе и на развитие когнитивных способностей.
Целью статьи является разработка моделей, алгоритма работы и струк-
туры игрового чат-бота с искусственным интеллектом для обучения про-
граммированию с помощью заданий-головоломок по типу словесной игры
Wordle. Wordle выбрана по причине ее всемирной популярности и адап-
тирована в виде игрового чат-бота для использования в процессе обу-
чения программированию. Искусственный интеллект в чат-боте необхо-
дим для контроля целесообразности и подходящего времени его исполь-
зования, а также адаптивного формирования уровня сложности заданий-
головоломок. На основе собранных в результате использования неинтел-
лектуального игрового чат-бота данных были построены регрессионные
модели влияния показателей студентов на уровень интереса и сложности
предлагаемых игровым чат-ботом заданий-головоломок. Разработанные
модели легли в основу алгоритма работы и структуры игрового чат-бота с
искусственным интеллектом. При использовании интеллектуального иг-
рового чат-бота есть возможность дообучать модели и корректировать
полученные ранее значения коэффициентов.

Ключевые слова: игровой чат-бот, обучение программированию, искус-
ственный интеллект.

DOI: 10.31857/S0005231025050049, EDN: AXPHOK

1. Введение

Для многих студентов обучение программированию является довольно
сложным процессом. Это связано с тем, что решение задач программиро-
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вания требует не только наличия знаний в области языков программирова-
ния, но и соответствующих уровней когнитивных способностей (логического,
критического, вычислительного мышлений). Невысокие уровни таких спо-
собностей зачастую создают трудности в обучении и приводят к снижению
вовлеченности и мотивации учащихся.

Использование обучающих компьютерных игр является одним из мето-
дов поддержания интереса учащихся к обучению в различных дисциплинах
и сферах [1], в том числе в программировании [2]. Когнитивные способно-
сти и функции (рабочая память, скорость обработки, исполнительные функ-
ции и т.п.) могут значительно улучшиться при использовании игр [3], при-
чем конкретный эффект зависит от видов используемых игр [4]. Так, для
обучения компьютерным наукам хорошо подходят логические игры и игры-
головоломки [5].

Традиционно для обучения программированию на начальном этапе хоро-
шо подходят головоломки Парсонса (Parsons programming puzzles) [6], кото-
рые представляют собой фрагменты кода, перемешанные в случайном поряд-
ке, и которые обучаемый должен расположить в правильной последователь-
ности для получения работающей программы. Они эффективны для освоения
базовых синтаксических конструкций и логики программирования, но их воз-
можности ограничены и они недостаточно ориентированы на развитие более
сложных когнитивных навыков.

В то же время словесные головоломки, которые широко используются в
обучении иностранным языкам и медицине, практически не применяются в
обучении программированию, несмотря на их огромный потенциал для раз-
вития когнитивных способностей [7]: словарного запаса, рабочей памяти, ко-
гнитивной обработки, стратегий извлечения информации из рабочей памяти,
способностей к рассуждениям и мышлению [8].

Эффективное программирование напрямую зависит от знания синтаксиса
языка программирования, словарного запаса, относящегося к специфической
терминологии, синтаксических правил [9]. Даже незначительное отклонение
от синтаксиса может привести к ошибкам компиляции или выполнения, тре-
бующим значительных временных затрат на отладку. Более того, нечеткое
и неточное использование терминологии в коде значительно затрудняет его
понимание как самим автором, так и другими разработчиками, увеличивая
стоимость и время, затрачиваемые на поддержку и модернизацию программ-
ного обеспечения [10]. Это особенно критично в крупных проектах, где код
пишется и поддерживается множеством людей и неясная лексика может при-
вести к несовместимости кода, потере времени и даже к возникновению оши-
бок, ведущих к сбою всей системы. Учитывая потенциал словесных голо-
воломок, следует развивать направление их использования в обучении про-
граммированию и компьютерных науках. Причем необходим поиск вариантов
воплощения словесных головоломок, которые были бы интересными и увле-
кательными для студентов разного уровня, развивая при этом их навыки.
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Одним из подходов к созданию образовательных игр является адапта-
ция известных компьютерных игр (например, адаптация Super Mario в [11]).
В последние годы достаточно популярной словесной игрой является Wordle
(https://www.nytimes.com/games/wordle/index.html). Wordle – это словесная
игра-головоломка, в которой игроки за несколько попыток должны угадать
слово. Появляются научные работы, исследующие стратегии, процесс реше-
ния головоломок, сложности слов, поведения игроков в этой игре [12–14].
Поэтому принцип игры Wordle можно адаптировать для создания игры-
головоломки по распознаванию программного кода для использования в про-
цессе обучения программированию. Учитывая рост популярности чат-ботов в
различных сферах, в том числе в сфере образования [15], а также текстовый
формат игры Wordle, адаптацию можно реализовать в виде чат-бота.

В игровой чат-бот с заданиями-головоломками можно заложить модели,
которые сделают его интеллектуальным, например в части формирования
заданий с соответствующим уровнем сложности и интереса. Это позволит
повысить эффективность его использования, в частности за счет того, что
интерес влияет на вовлеченность и мотивацию, а сложность заданий может
влиять на интерес. В литературе подобных игровых интеллектуальных чат-
ботов найдено не было.

Целью статьи является разработка моделей, алгоритма работы и структу-
ры игрового чат-бота с искусственным интеллектом для обучения програм-
мированию с помощью заданий-головоломок по типу Wordle. Для достиже-
ния поставленной цели нужно собрать данные использования первой версии
неинтеллектуального игрового чат-бота, на основе которых можно постро-
ить регрессионные модели. Эти модели лягут в основу алгоритма работы и
структуры новой версии игрового чат-бота.

2. Обзор литературы

2.1. Использование образовательных игр

Несмотря на то, что в некоторых исследованиях не было замечано поло-
жительного эффекта от использования образовательных игр, большинство
ученых считают игры очень эффективным и недорогим методом обучения,
повышающим интерес к дисциплине, вовлеченность студентов, показатели
успеваемости и оценки знаний после использования игр [16, 17]. Игры мо-
гут влиять на различные аспекты, включая аффективные и мотивационные
элементы, изменения поведения, усвоение знаний, а также развитие когни-
тивных и социальных навыков [18].

Существуют компьютерные игры для обучения информатике и про-
граммированию, причем их количество в последние годы постоянно рас-
тет [5, 19–21]. Есть игры для разных ступеней образования, хотя преобладают
игры для обучения программированию новичков и школьников. Среди суще-
ствующих игр отдельное направление отводится головоломкам и логическим
играм, поскольку они хорошо подходят для обучения компьютерным наукам
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и позволяют развивать мыслительные навыки и логическое мышление [22].
Это проявляется в улучшении таких показателей, как скорость обработки
информации, объем рабочей памяти, а также в когнитивном контроле, аргу-
ментации и решении проблем.

Словесные головоломки являются довольно популярным типом игр, при-
меняющихся в образовательной практике, особенно в обучении иностранным
языкам и медицине. Их интеграция с учебными курсами, в сочетании с други-
ми инструментами обучения, способствует снижению когнитивной нагрузки
на учащихся, стимулирует мотивацию, повышение академической успевае-
мости [23], эффективно развивает когнитивные способности [7, 24] и общие
знания [25].

В последние годы одной из самых популярных словесных головоломок яв-
ляется игра Wordle. Эта игра предназначена для развлечения, однако можно
отметить появление достаточно большого количества научных работ, иссле-
дующих эту игру, процесс решения, варианты перебора и поиска решения и
т.п. [12–14]. Поэтому можно рассмотреть направление адаптации этой игры
применительно к учебному процессу, в частности для применения при обуче-
нии программированию.

2.2. Чат-боты с искусственным интеллектом

Реализовать игры-головоломки можно в различных формах, в том чис-
ле в чат-боте. Такой формат может хорошо подойти для некоторых тексто-
вых/словесных головоломок. Базовые чат-боты используют подход, основан-
ный на правилах [26]. В отличие от них, чат-боты с искусственным интеллек-
том (ИИ) используют модели машинного обучения.

Чат-боты с ИИ являются одним из типов приложений диалогового ИИ.
Согласно прогнозам (https://www.marketsandmarkets.com), ожидается сово-
купный годовой темп роста размера мирового рынка диалогового ИИ, рав-
ный 21,8%, а рынок к 2026 г. увеличится до 18,4 млрд долларов США.
При этом диалоговый ИИ может стать основной технологией практически во
всех рыночных вертикалях (https://www.emarketer.com/content/tech-catches-
up-conversational-ai-ambitions).

В целом преимуществами чат-ботов с ИИ является обеспечение удобного
интерфейса на естественном языке, что дает возможность улучшить качество
работы пользователей [27]. Использование чат-ботов с ИИ может снизить
стресс и помочь пользователям избежать информационной перегрузки [28],
позволит получить пользователям уникальный и более персонализированный
опыт. Такие чат-боты влияют на эмоции пользователей в отличие от исполь-
зования обычных корпоративных систем [29].

Диалоговые системы искусственного интеллекта могут проявлять инди-
видуальность и обладать антропоморфными характеристиками [30], лучше
соответствуют пользовательскому и организационному контексту, способны
постоянно развиваться за счет обучения на содержании запросов и способах
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взаимодействия пользователей с ними. Поэтому постоянное использование
систем с ИИ имеет важное значение для их дальнейшего совершенствования,
поскольку в их основе, как правило, лежат технологии машинного обучения.
Так как постоянное совершенствование чат-бота с ИИ зависит от его исполь-
зования, важно учитывать поведение пользователей и задействовать модели
использования [31].

В настоящее время развитие чат-ботов с ИИ сосредоточено на развитии
методов обучения алгоритмов и подходов, связанных с настройкой, антропо-
морфизмом [32], персонализацией [33], совершенствованием алгоритмов для
получения более точных результатов [34] и расширении функциональных воз-
можностей, включая, например, анализ настроений [35]. Есть предложения
по созданию нового человеко-машинного интеллекта [36].

В качестве примеров можно привести чат-боты с ИИ, которые находят
применение на рабочем месте [37], в бизнес-процессах [38], в организации
эффективных взаимодействий с пользователями и клиентами [39], в обуче-
нии [40]. Такие чат-боты более эффективны за счет автоматического выяв-
ления потребностей пользователей [41, 42] и формирования поведения, ори-
ентированного на пользователя [43]. Например, в обучении чат-боты с ИИ
способны повысить интерес пользователей к изучению математики [44] и чте-
нию [45].

2.3. Постановка задачи

В целом игровых образовательных чат-ботов в литературе описано до-
статочно мало, игровых образовательных чат-ботов с ИИ еще меньше. Для
примера можно привести [46].

Каждый описанный чат-бот имеет свою логическую/сценарную или
AI/ML модель поведения. С учетом оригинальности задачи такие модели
не подойдут для построения интеллектуального игрового чат-бота с голово-
ломками по типу Wordle и их необходимо разработать. Для этого используем
неинтеллектуальный игровой чат-бот и проведем с ним эксперимент. Собран-
ные в результате эксперимента данные используем для создания моделей ма-
шинного обучения для управления поведением интеллектуального игрового
чат-бота. Модели будут управлять уровнем сложности заданий и оценивать
целесообразность использования чат-бота на данной стадии изучения языка
программирования через прогнозирование интереса к заданию. Модели мо-
гут дообучаться на основе новых данных, полученных при использовании ин-
теллектуального игрового чат-бота. На основе полученных моделей создадим
алгоритм работы и структуру игрового чат-бота с ИИ для обучения програм-
мированию с помощью заданий-головоломок по типу Wordle.

3. Игровой образовательный чат-бот с головоломками по типу игры Wordle

Создан неинтеллектуальный игровой чат-бот «Распознай команду
Python» для мессенджера Telegram с текстовыми заданиями-головоломками
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Рис. 1. Работа игрового чат-бота «Распознай команду Python».

по типу игры Wordle [47], который предназначен для обучения текстовому
языку программирования, в частности Python (рис. 1), и имеет следующую
игровую механику.

1. Цель каждого задания – распознать строчку некоторой программы за
несколько шагов-попыток. Изначально взятая строчка программы предъяв-
ляется в виде последовательности символов �, количество которых равно
длине строчки (с пробелами).

2. Упрощения при формировании задания осуществляются в отношении
названий переменных, значений чисел, строк, списков, словарей и других
структур. Так переменные изменяются и задействуются в порядке a, b, c, . . . ,
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числа – в порядке 1, 2, 3, . . . , символы и строки – в порядке «a», «b», «c», . . . ,
математические операции – в порядке «+», «–», «*», списки, кортежи, слова-
ри и т.д. упрощаются до одного элемента.

3. Введенный на каждом шаге текст проверяется на соответствие длине
искомой строчки программы, синтаксическим правилам языка и правилам
PEP8 (в случае Python), а также осуществляется проверка наличия уже от-
крытых и известных символов. В случае наличия нарушений студенту со-
общается о несоответствии и некорректности ввода, а в случае отсутствия –
выдается строка с открытыми символами, за которой после символа # следу-
ет подсказка. Подсказка выдается в виде набора символов, отсортированных
в порядке возрастания кода ASCII.

4. Открытые символы и подсказка после каждой попытки формируются
на основе результата посимвольного сравнения введенного текста с искомой
строчкой программы по тем же правилам, что и в игре Wordle: в случае
совпадения символов, т.е. находящихся на правильных местах, вместо � по-
являются эти символы, а в случае наличия символов в других позициях, т.е.
стоящих не на своих местах, эти символы появляются в подсказке.

5. Максимальное число корректных попыток, которое дается на выполне-
ние задания, равно 20.

6. Используется три уровня заданий разной сложности и разным начис-
лением очков, возможность изменения и перехода между уровням. При вы-
полнении минимум трех заданий на текущем уровне можно перейти на сле-
дующий уровень. С более высокого уровня всегда можно перейти на нижний
уровень. При выполнении задания 1-го уровня за 5 и менее шагов начисляет-
ся 10 баллов, 2-го уровня – 20 баллов, 3-го уровня – 30 баллов. Если задание
выполнено за большее число шагов, то число полученных баллов уменьша-
ется.

7. Число символов в задании зависит от уровня: чем выше уровень, тем
больше символов в искомой строчке программы. Часто используемые функ-
ции, команды, методы выдаются на 1-ом и 2-ом уровнях, редко используе-
мые – на 3-ем уровне.

8. Ведется рейтинг и после выполнения задания выводится число набран-
ных баллов за текущее задание, общее число баллов и текущая позиция сту-
дента в рейтинге.

Геймплей «Распознай команду Python» следующий.
1. Каждый день в 09.00 бот присылает задание. Длительность выполнения

задания в течение 24 ч никак не ограничена.
2. Бот отслеживает выполнение задания, введенные попытки и при их

отсутствии два раза в день присылает напоминание о необходимости выпол-
нения задания.

3. Ввод текста осуществляется в строке ввода Telegram, какие-либо клави-
атуры, помимо стандартной для ввода текста на смартфоне, не используются.
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4. Имеется функционал ответа на вопросы студентов.
5. Действия студента фиксируются, осуществляется сбор статистики ра-

боты с чат-ботом: определение числа шагов, совершенных при выполнении
каждого задания, набранные баллы, изменение уровня.

6. Используется три уровня заданий разной сложности и с разным начис-
лением очков, возможностью изменения и перехода между уровнями. При
выполнении минимум трех заданий на текущем уровне можно перейти на
следующий уровень. С более высокого уровня всегда можно перейти на ниж-
ний уровень. При выполнении задания 1-го уровня за 5 и менее шагов на-
числяется 10 баллов, 2-го уровня – 20 баллов, 3-го уровня – 30 баллов. Если
задание выполнено за большее число шагов, то число полученных баллов
уменьшается.

7. Взаимодействие с игровым чат-ботом направлено на поддержку разви-
тия hard skills (запоминания и вспоминания команд, функций, методов языка
программирования), а также когнитивных навыков (рабочей памяти, внима-
ния и логического мышления) [48].

4. Разработка моделей

4.1. Проведенный эксперимент

В проведенном эксперименте приняли участие 60 студентов первого курса
ИТ-направления университета, изучавшие язык программирования Python в
рамках двухсеместрового учебного курса. Большая часть студентов на мо-
мент начала обучения в университете не имела опыта программирования.
Сам эксперимент проходил во втором семестре.

В эксперименте использовался неинтеллектуальный игровой чат-бот «Рас-
познай команду Python» и две анкеты. Оценивание показателей в анкетах
осуществлялось по пятибалльной шкале Лайкерта.

Этапы проведения эксперимента.
1. Заполнение первой анкеты и указание самооценки уровня написания

программ на Python и сложности учебного курса.
2. Использование чат-бота в течение 10 дней вне аудитории и решение по

одной головоломки в день. Автоматический сбор данных о ходе и результатах
решения заданий для каждого студента.

3. Заполнение второй анкеты и указание интереса и сложности заданий,
задействования рабочей памяти, внимания и логического мышления при ре-
шении заданий.

4.2. Разработанные модели

Для построения моделей были использованы три источника данных: пер-
вая анкета, вторая анкета и статистика работы студентов с игровым чат-
ботом.
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Рис. 2. Гипотеза о влиянии показателей на воспринимаемую сложность заданий.

Из первой анкеты получены показатели:
– Самооценка навыка написания программного кода на языке Python

(SAWP);
– Оценка сложности учебного курса по изучению Python (ACD).
Из второй анкеты получены показатели:
– Самооценка задействования рабочей памяти в решении заданий

(SAWM);
– Самооценка задействования логического мышления в решении заданий

(SALT);
– Самооценка вспоминания функций Python при решении заданий (SARF);
– Воспринимаемая сложность заданий (PDT);
– Интерес к заданиям PIT.
Из данных статистики работы студентов получены показатели:
– Итоговый уровень заданий в игровом чат-боте (FLT);
– Количество шагов/попыток, затраченных на решение отдельного зада-

ния (NS);
– Среднее количество шагов, затраченных на решение заданий (ANS);
– Итоговое количество баллов за выполнение заданий (SRT).
Можно предположить, что на воспринимаемую сложность заданий PDT

влияют SAWM, SALT, SARF, FLT (рис. 2). Объяснить такое влияние можно
следующим образом. Если студент находился на 2/3-м уровнях, то он стал-
кивался с более сложными заданиями, по сравнению с теми, кто находился
на 1/2-м уровнях и не был на 3-м. Поэтому такие студенты, очевидно, оце-
нят задания более сложными, т.е. FLT влияет на PDT. Однако необходимо
учитывать, что если студент не сможет решить задание, находясь на уровне,
он, скорее всего, будет переходить на более низкий уровень. Ключевую роль
в решении различных задач играет рабочая память и логическое мышле-
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Рис. 3. Гипотеза о влиянии показателей на интерес к заданиям.

ние. Для успешного выполнения заданий требуется вспоминание функций
и команд Python и применение логических рассуждений на каждом шаге
(попытке) при появлении открытых символов. Рабочая память будет обес-
печивать процесс решения заданий, поэтому SAWM будет влиять на PDT.
Следует отметить, что простые задачи, в отличие от сложных, не оказывают
значительной нагрузки на рабочую память. Помимо рабочей памяти, уровень
логического мышления студента и количество функций и команд Python, за-
помненных студентом в процессе обучения, будут влиять на воспринимаемую
сложность заданий. При низком уровне логического мышления и количества
запомненных функций студент может испытывать трудности при решении
даже задач средней сложности, а сами задания будут восприниматься как
сложные. Отсюда и влияние SARF и SALT на PDT [49].

Можно предположить, что на интерес к заданиям PIT влияют ANS, SAWP,
PDT, ACD, SRT (рис. 3). Объяснить такое влияние можно следующим обра-
зом. Большое количество попыток, затраченных при решении задания, мо-
жет указывать как на высокую сложность задания, так и на использование
перебора. Оба этих варианта негативно сказываются на интересе к выпол-
няемым заданиям. Поэтому ANS влияет на PIT. Для успешного написания
кода студенты должны знать и помнить функции языка Python. Студенты,
которые высоко оценивают свои навыки программирования, как правило,
знают достаточное количество функций и обладают развитым логическим
и алгоритмическим мышлением. Поэтому для них решение задач будет более
интересным, чем для студентов, которые не уверены в своих способностях
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к программированию, не знакомы с достаточным количеством функций и
не обладают развитым логическим и алгоритмическим мышлением. Поэтому
SAWP влияет на PIT. Если студенты тратят много времени на решение слож-
ных задач, особенно если у них низкий уровень рабочей памяти и логического
мышления, это может вызвать некоторый дискомфорт и снизит уровень инте-
реса. Поэтому PDT оказывает влияние на PIT. Использование инструментов
геймификации и цифровых игр способно снизить когнитивную нагрузку в
сложных учебных курсах. Поэтому ACD влияет на PIT. Чем больше баллов
набрал студент в результате работы с игровым чат-ботом, тем больше он был
вовлечен и тем интереснее ему было работать с чат-ботом. Таким образом,
SRT влияет на PIT [49].

Был проведен регрессионный анализ и построены модели влияния показа-
телей на интерес и воспринимаемую сложность игрового чат-бота. Для оцен-
ки важности и вклада каждого параметра в значение зависимой переменной
использовалась стандартизация с математическим ожиданием, равным 0, и
стандартным отклонением, равным 1. Зависимые переменные не стандарти-
зировались.

Для оценки воспринимаемой сложности заданий игрового чат-бота полу-
чена линейная регрессия с уровнем значимости p < 0,01 вида:

PDT = aSAWM · SAWM+ aSARF · SARF +

+ aSALT · SALT + aFLT · FLT + aPDT
0 ,

(1)

где весовые коэффициенты принимают следующие значения:

aSAWM = 0,63∗∗∗, aSARF = −0,52∗∗, aSALT = −0,41∗∗, aFLT = 0,23∗,

aPDT
0 = 3,07∗∗∗ (∗∗∗−p < 0,001,∗∗ −p < 0,01,∗ −p < 0,1).

Коэффициент детерминации модели составил 0,82 (скорректированный –
0,74).

Для оценки интереса к заданиям игрового чат-бота получена линейная
регрессия с уровнем значимости p < 0,001 вида:

PIT = aANS · ANS + aSAWP · SAWP+ aPDT · PDT+

+ aACD · ACD+ aSRT · SRT+ aPIT0 ,
(2)

где весовые коэффициенты принимают следующие значения:

aANS = −0,68∗∗, aSAWP = 0,64∗∗, aPDT = −0,47∗,

aACD = 0,44∗, aSRT = 0,27∗, aPIT0 = 3,73∗∗∗.

Коэффициент детерминации модели составил 0,86 (скорректированный –
0,78).

В модели (1) показатели SAWM, SALT, SARF на небольшом промежутке
времени мало меняются. Показатель FLT характеризует итоговый уровень
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Рис. 4. Тепловая карта частоты встречаемости комбинаций воспринимаемой
сложности заданий и числа шагов на решение заданий.

заданий в чат-боте. При разных значениях FLT наблюдаются разные значе-
ния числа шагов на решение заданий. Так, при FLT = 2 среднее значение
ANS = 5,4, а при FLT = 3 среднее значение ANS = 5,0.

В модели (2) показатели SAWP, ACD на небольшом промежутке времени
мало меняются. Показатель SRT характеризует итоговое количество набран-
ных баллов за выполнение заданий в чат-боте. Данный показатель коррели-
руется c ANS, а коэффициент корреляции Пирсона равен −0,43. Показатель
PDT, используемый в модели (2), является результатом модели (1).

Построим тепловую карту, которая покажет частоту встречаемости раз-
личных комбинаций воспринимаемой сложности заданий и числа шагов, ис-
пользованных для решения заданий. На тепловую карту нанесем частоты,
выраженные в процентах от общего числа решенных студентами заданий
(рис. 4).

Тепловая карта показала, что наибольшие частоты комбинаций значений
PDT и числа шагов на решение заданий наблюдаются у студентов, которые
решали задания за 6 и менее шагов и у которых PDT является средней или
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высокой. Увеличение числа шагов наблюдается у студентов, для которых
воспринимаемая сложность заданий игрового чат-бота была средней.

Поэтому можно предложить в алгоритме управления выдачей заданий ис-
пользовать модели (1) и (2) на основе учета значения ANS.

4.3. Ограничения разработанных моделей

Несмотря на статистическую значимость полученных результатов, необхо-
димо учитывать ряд ограничений, связанных с разработанными моделями.

– Ограниченная выборка студентов. Эксперимент проводился на ограни-
ченной выборке студентов (60 человек), которая может не отражать много-
образие образовательных контекстов и разных групп учащихся. Студенты
с разным уровнем подготовки, мотивации и предыдущего опыта взаимодей-
ствия с чат-ботами, программирования на Python, с использованием тради-
ционных головоломок могут демонстрировать разную реакцию на задания,
что ограничивает обобщаемость результатов.

– Ограниченный набор факторов. Модели не учитывают демографические
факторы студентов, влияние внешних факторов. Эти факторы могут влиять
на восприятие сложности и интерес к задачам, но они не были включены
в анализ. Кроме того, не использовались временные параметры выполнения
заданий в чат-боте, например длительности или частота ввода попыток.

– Субъективность оценок. Восприятие трудности и интереса к заданиям
субъективны и могут варьироваться у разных учащихся. Модели основаны
на самооценках участников, которые могут вносить искажения, связанные с
индивидуальными предпочтениями.

– Линейные зависимости. Предположение о линейной зависимости меж-
ду параметрами и воспринимаемой сложностью и интересом к заданиям мо-
жет быть чрезмерным упрощением. Реальные отношения могут быть более
сложными и нелинейными, что требует дальнейших исследований и более
сложных моделей.

– Долгосрочные последствия. В эксперименте не учитываются долгосроч-
ные эффекты от использования игрового чат-бота, такие как влияние на успе-
ваемость, мотивацию и устойчивость интереса к процессу обучения с течени-
ем времени. Это ограничивает возможности делать выводы о долгосрочных
последствиях внедрения таких технологий в образовательный процесс.

5. Структура чат-бота с искусственным интеллектом

Эффективность использования игрового образовательного чат-бота в обу-
чении программированию зависит от ряда факторов, связанных с характе-
ристиками студентов. К таким факторам относятся:

– Уровень владения навыками программирования: студенты с базовыми
знаниями и опытом работы с языком программирования (в данном случае
Python) получат больше пользы от использования чат-бота.
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Рис. 5. Структура игрового чат-бота с искусственным интеллектом.

– Стратегии и траектории решения задач: способность студентов эффек-
тивно анализировать задачи, планировать шаги решения и использовать
адекватные алгоритмы напрямую связана с их успехом в решении заданий.

Восприятие сложности заданий является ключевым фактором, влияющим
на интерес к чат-боту. На восприятие сложности оказывают влияние:

– Когнитивные способности: объем рабочей памяти и уровень логическо-
го мышления играют важную роль в способности студентов справляться с
заданиями.

– Объективная сложность заданий: сложность задач должна быть адек-
ватна уровню подготовки студентов.

– Траектория решения: количество шагов, необходимых для решения за-
дачи, может повлиять на восприятие ее сложности.

– Знание функций и команд языка программирования.
Исходя из этого, можно сделать вывод, что использование игрового чат-

бота новичками в программировании сопряжено с определенным риском.
И необходим некоторый «пороговый» уровень подготовки студентов, вклю-
чающий:

– Знание основных функций и команд Python.
– Наличие навыков чтения и написания программного кода.
Студенты с низким уровнем рабочей памяти, логического мышления или

недостаточным знанием команд Python могут столкнуться с повышенной
сложностью заданий, что негативно скажется на их интересе к чат-боту. По-
этому при внедрении игрового чат-бота в образовательный процесс важно
учитывать индивидуальные особенности студентов и обеспечить «пороговый»
уровень подготовки для его эффективного использования.

Можно предложить структуру игрового чат-бота с моделями по управ-
лению заданиями-головоломками по типу Wordle для обучения программи-
рованию. Здесь по результатам опроса и передачи данных в чат-бот может
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быть проведена оценка уровня сложности и интереса заданий, показывающая
целесообразность использования чат-бота в текущий момент времени. Соот-
ветственно чат-бот в зависимости от полученных значений будет следить за
целесообразностью использования, а в случае целесообразности в зависимо-
сти от используемой стратегии и выполнения заданий будет подбирать голо-
воломки соответствующего уровня (рис. 5).

В виде псевдокода представим алгоритм работы интеллектуального игро-
вого чат-бота.

А лг о ри тм 1. Работа интеллектуального чат-бота
Данные: Модели (1) и (2), результаты опроса и выполнения заданий
Результат: Рекомендация по использованию чат-бота, задание-голово-

ломка

1. if Первое задание-головоломка не было сформировано then
2. Задание пороговых уровней PDTl и PITl;
3. Определение значений SAWM , SARF , SALT , SAWP , ACD по ре-

зультатам тестирования и опроса;
4. Использование моделей (1) и (2) и определение начальных значений

PDT0 и PIT0;
5. if PDT0 > PDTl или PIT0 < PITl then
6. return Рекомендация о нежелательном и преждевременном

использовании игрового чат-бота в данный момент времени;
7. else
8. return Первое задание-головоломка;
9. end

10. end
11. Контроль процесса решения задания-головоломки;
12. if Задание-головоломка решено или израсходованы все попытки then
13. Определение NS;
14. Определение ANS;
15. Определение PDT , PIT на основе моделей (1) и (2);
16. Определение параметров следующего задания-головоломки с уче-

том PDT и PIT ;
17. return Новое задание-головоломка;
18. end
19. Контроль длительности выполнения всего задания.

6. Заключение

Головоломки по типу Wordle можно использовать на этапе обучения про-
граммированию. В целом они являются достаточно интересным образова-
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тельным инструментом для студентов. Однако их следует использовать, ко-
гда уровень компетенций студентов не является низким. В этом случае реше-
ние головоломок будет увлекательным и полезным. Также этот тип головоло-
мок может быть не очень интересен студентам с низким уровнем оперативной
памяти и логического мышления.

Поэтому внедрение в игровой чат-бот моделей машинного обучения, учи-
тывающих показатели студента и ход выполнения задания, позволит чат-боту
предсказывать воспринимаемую сложность заданий и интерес к ним. За счет
этого можно адаптировать поведение чат-бота к уровню студента, чтобы сде-
лать сложность заданий оптимальной, а интерес – максимальным.

Разработанные модели машинного обучения легли в основу алгоритма ра-
боты и структуры игрового чат-бота с искусственным интеллектом. На основе
разработанной структуры была реализована новая версия игрового чат-бота.
Апробация полученного чат-бота показала большой интерес к его использо-
ванию среди студентов, обучающихся программированию.

Некоторые параметры моделей (FLT, ANS, SRT, PDT) чат-бот может
определять по результатам выполнения задания и использования модели 1.
Однако для некоторых параметров (SAWM, SARF, SALT, SAWP, ACD) необ-
ходимо делать опросы хотя бы на начальном этапе подключения и запуска
чат-бота и, желательно, корректировать их по мере использования чат-бота
путем более частых опросов. В связи с этим представляет интерес замена
субъективных показателей на объективные и поиск моделей, не содержащих
субъективных показателей или в которых эти показатели выражены через
параметры выполнения задания. Это будет основным направлением даль-
нейшей работы.

В дальнейшем планируется расширить выборку и учесть в моделях дру-
гие показатели, в частности демографические данные студентов и их опыт
работы с чат-ботами, программирования на Python и решения традиционных
головоломок. Планируем рассмотреть нелинейные модели влияния показате-
лей на воспринимаемую сложность и интерес к заданиям.
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