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АНОТАЦІЯ 

Олійник В. Р. Використання штучного інтелекту для візуалізації 

складних фізичних процесів. Кваліфікаційна робота на здобуття освітнього 

ступеня «магістр» зі спеціальності 014 Середня освіта. ТНПУ імені В. Гнатюка. 

Тернопіль, 2025. 50 с. 

У магістерській роботі здійснено теоретичний аналіз сучасних підходів до 

візуалізації фізичних явищ і визначено роль цифрових технологій у 

моделюванні складних процесів. Досліджено можливості штучного інтелекту 

— машинного навчання, глибинних нейронних мереж та генеративних моделей 

— для обробки, моделювання й візуалізації багатовимірних фізичних даних. 

Розроблено математичні моделі окремих фізичних процесів та 

експериментально перевірено ефективність AI-візуалізацій у навчанні фізики. 

Створено прототип програмного модуля для генерації тривимірних 

візуалізацій. Запропоновано методичні рекомендації щодо інтеграції технологій 

штучного інтелекту в освітній процес. 

Ключові слова: штучний інтелект, візуалізація, фізичні процеси, 

машинне навчання, моделювання, цифрові технології. 

ABSTRACT 

Oliinyk V. R. Using artificial intelligence to visualize complex physical 

processes. Qualification work for obtaining the degree of “master” in the specialty 

014 Secondary education. TNPU named after V. Hnatyuk. Ternopil, 2025. 50 p. 

The master's work provides a theoretical analysis of modern approaches to the 

visualization of physical phenomena and identifies the role of digital technologies in 

modeling complex processes. The possibilities of artificial intelligence — machine 

learning, deep neural networks and generative models — for processing, modeling 

and visualization of multidimensional physical data are investigated. Mathematical 

models of individual physical processes are developed and the effectiveness of AI 

visualizations in teaching physics is experimentally tested. A prototype of a software 

module for generating three-dimensional visualizations is created. Methodological 

recommendations for integrating artificial intelligence technologies into the 

educational process are proposed. 

Keywords: artificial intelligence, visualization, physical processes, machine 

learning, modeling, digital technologies. 
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ВСТУП 

Актуальність теми дослідження 

Сучасний етап розвитку науки та техніки характеризується глобальною 

цифровізацією, автоматизацією та широким впровадженням інтелектуальних 

систем у всі сфери людської діяльності. Особливо важливу роль ці процеси 

відіграють у природничих науках, зокрема у фізиці, де необхідність аналізу 

великої кількості експериментальних даних та складних багатовимірних 

моделей вимагає використання нових інструментів для обробки, моделювання 

та візуалізації. 

Традиційні методи обчислень і графічної візуалізації, хоч і залишаються 

ефективними у багатьох випадках, уже не завжди забезпечують належний 

рівень точності та швидкості при дослідженні високодинамічних або 

нелінійних фізичних процесів. Наприклад, моделювання турбулентних потоків, 

хвильової взаємодії, квантових систем або поведінки плазми потребує аналізу 

значних обсягів даних та побудови складних математичних моделей. У цих 

умовах на перший план виходить штучний інтелект (AI), який відкриває нові 

можливості для автоматизації, прогнозування та візуалізації результатів [1]. 

Завдяки використанню машинного навчання, глибинних нейронних 

мереж та алгоритмів генеративного моделювання сучасні дослідники можуть: 

− будувати високоточні комп’ютерні моделі на основі великих наборів 

експериментальних даних; 

− отримувати наочні тривимірні візуалізації складних фізичних явищ; 

− автоматизувати обробку даних із сучасних наукових установок, таких 

як колайдери, телескопи та плазмові генератори; 

− інтегрувати результати досліджень у навчальний процес для кращого 

розуміння фізичних законів. 

Актуальність теми також визначається необхідністю адаптації новітніх 

технологій у сфері освіти. Використання штучного інтелекту для створення 

динамічних візуалізацій у шкільних і університетських курсах фізики дозволяє 
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зробити матеріал більш зрозумілим та інтерактивним, що особливо важливо для 

покоління студентів, орієнтованих на цифрові технології.  

Таким чином, дослідження можливостей штучного інтелекту у сфері 

візуалізації складних фізичних процесів є надзвичайно актуальним як для 

фундаментальної науки, так і для прикладних освітніх завдань. 

Мета дослідження полягає у розробці методологічних основ та 

практичних інструментів застосування штучного інтелекту для візуалізації 

складних фізичних процесів, а також у визначенні шляхів інтеграції отриманих 

результатів у навчальний процес. 

Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі завдання: 

1. Проаналізувати сучасні підходи до візуалізації фізичних явищ та 

виявити їхні переваги й обмеження. 

2. Дослідити можливості застосування алгоритмів штучного інтелекту у 

фізичних дослідженнях. 

3. Розробити математичні моделі для опису обраних складних фізичних 

процесів. 

4. Визначити оптимальні AI-алгоритми для побудови візуалізацій 

(машинне навчання, нейронні мережі, генеративні моделі). 

5. Розробити методичні рекомендації щодо використання отриманих 

результатів у викладанні фізики. 

● Об’єкт дослідження — процеси візуалізації фізичних явищ. 

● Предмет дослідження — використання алгоритмів штучного 

інтелекту для моделювання та візуалізації складних фізичних процесів. 

Для досягнення мети та виконання завдань було використано комплекс 

методів: 

● аналітичні методи — огляд наукових праць, статей і програмних 

засобів, пов’язаних із темою дослідження; 

● математичне моделювання — побудова рівнянь, що описують складні 

фізичні явища; 
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● методи штучного інтелекту — алгоритми машинного навчання, 

глибинні нейронні мережі та методи обробки зображень; 

● педагогічний експеримент — перевірка ефективності впровадження 

AI-візуалізацій у процес викладання фізики. 

Наукова новизна дослідження 

1. Визначено особливості використання сучасних AI-алгоритмів для 

візуалізації фізичних явищ. 

2. Розроблено методологію інтеграції нейронних мереж із 

математичними моделями складних процесів. 

3. Створено прототип програмного забезпечення, здатного генерувати 

тривимірні візуалізації на основі даних фізичних експериментів. 

4. Обґрунтовано доцільність застосування AI-технологій у фізичній 

освіті для підвищення рівня засвоєння знань. 

Практичне значення роботи 

● Розроблений програмний модуль дозволяє створювати наочні та 

інтерактивні візуалізації складних фізичних процесів. 

● Отримані результати можна застосовувати у наукових дослідженнях 

для аналізу експериментальних даних. 

● Методичні матеріали, розроблені у ході дослідження, можуть 

використовуватись викладачами шкіл і університетів для інтеграції штучного 

інтелекту в освітній процес. 

● Результати можуть слугувати основою для подальших розробок у 

галузі освітніх AI-технологій. 

Структура роботи: магістерська робота складається зі вступу, трьох 

розділів, висновків, списку використаних джерел. 
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ВИКОРИСТАННЯ 

ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 

1.1. СУЧАСНІ ПІДХОДИ ДО ВІЗУАЛІЗАЦІЇ ФІЗИЧНИХ ПРОЦЕСІВ. 

РОЛЬ ЦИФРОВИХ ТЕХНОЛОГІЙ У ВИКЛАДАННІ ТА МОДЕЛЮВАННІ 

ФІЗИЧНИХ ЯВИЩ. 

Візуалізація є одним із ключових інструментів сучасної фізики, що 

дозволяє інтерпретувати результати експериментів, аналізувати складні 

системи та створювати моделі явищ, які неможливо безпосередньо 

спостерігати. Вона виконує три основні функції [2]: 

● наукову — сприяє формуванню нових знань і глибшому розумінню 

закономірностей; 

● практичну — допомагає приймати рішення на основі результатів 

моделювання; 

● освітню — робить абстрактні поняття більш наочними та доступними. 

Традиційні методи візуалізації 

Розвиток фізики протягом XX століття відбувався за рахунок широкого 

використання графічних і математичних методів. Найбільш поширені серед 

них: 

● Графічна візуалізація — побудова графіків залежностей, гістограм, 

діаграм розподілів; 

● Контурні та кольорові карти — відображають розподіл температури, 

тиску, густини або інших параметрів у просторі; 

● Моделювання на основі чисельних методів — метод кінцевих 

елементів, метод Монте-Карло, метод скінченних різниць; 

● Анімаційні симуляції — дозволяють дослідити динамічні системи у 

часі. 

Наприклад, дослідження моделі газових потоків у різних середовищах 

потребує не лише математичного опису, а й побудови дво- та тривимірних 

моделей, що відображають швидкість частинок у просторі. 
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Сучасні тенденції 

У XXI столітті візуалізація фізичних процесів набула нового рівня 

завдяки розвитку обчислювальних технологій і штучного інтелекту. Сучасні 

підходи включають: 

● Тривимірне моделювання (3D) — побудова інтерактивних моделей 

складних явищ, наприклад, еволюції зір або розподілу температур у плазмі; 

● Чотиривимірні візуалізації (3D + час) — дозволяють аналізувати 

динамічні процеси у просторі-часі; 

● VR та AR-технології — використання віртуальної та доповненої 

реальності у наукових дослідженнях; 

● Генеративні моделі на основі AI — створення фізично коректних 

зображень та відео складних явищ, таких як турбулентність чи плазмові 

коливання. 

Приклади використання [3]: 

1. Астрономія — штучний інтелект застосовують для реконструкції 

зображень чорних дір, моделювання зіткнень галактик та еволюції зір. 

2. Квантова фізика — AI допомагає візуалізувати розподіл електронних 

хмар та хвильових функцій. 

3. Гідродинаміка — глибинні нейронні мережі дозволяють прогнозувати 

турбулентні потоки й будувати кольорові карти швидкостей у реальному часі. 

Таким чином, сучасні підходи роблять акцент на інтерактивності, 

точності та інтелектуалізації процесу візуалізації. 

Фізика як наука традиційно базується на експерименті та математичному 

моделюванні. Проте сучасні освітні стандарти вимагають більшого залучення 

цифрових технологій у навчальний процес для підвищення його ефективності. 

Цифровізація фізичної освіти  

Використання цифрових засобів у навчанні фізики забезпечує: 

● інтерактивність — можливість керувати параметрами експерименту у 

віртуальному середовищі; 
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● наочність — подання складних процесів у вигляді візуалізацій, що 

легко сприймаються; 

● індивідуалізацію навчання — адаптацію матеріалу під рівень 

підготовки учня; 

● віддалені лабораторії — проведення експериментів у режимі онлайн. 

Роль штучного інтелекту у навчанні 

AI суттєво розширює можливості цифрових технологій у фізичній освіті: 

● Аналіз складних процесів — системи штучного інтелекту можуть 

обробляти великі масиви даних і виділяти ключові закономірності. 

● Динамічна візуалізація — нейронні мережі дозволяють створювати 

реалістичні симуляції явищ, наприклад, хвильових процесів або руху 

заряджених частинок. 

● Адаптивне навчання — інтеграція AI у навчальні платформи 

забезпечує автоматичне налаштування складності матеріалу. 

● VR та AR-інструменти — створюють віртуальні лабораторії, де 

студенти можуть досліджувати фізичні явища, які неможливо відтворити у 

реальних умовах. 

Приклад у викладанні 

Під час вивчення теми «Механічні хвилі» можна створити симуляцію, яка 

показує, як змінюються амплітуда, довжина хвилі та швидкість поширення 

залежно від параметрів середовища. AI може автоматично генерувати такі 

візуалізації, що робить процес навчання гнучким і наочним. 

Сучасні підходи до візуалізації фізичних процесів ґрунтуються на 

використанні потужних обчислювальних ресурсів, інтерактивних моделей і 

технологій штучного інтелекту. 

Цифрові засоби, зокрема AI, стають важливими не лише для наукових 

досліджень, але й для освіти, забезпечуючи новий рівень інтерактивності, 

точності та доступності знань.0 
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1.2. ОСНОВИ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ ТА ЙОГО ЗАСТОСУВАННЯ У 

НАУЦІ. МОЖЛИВОСТІ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ ДЛЯ ОБРОБКИ ТА 

ІНТЕРПРЕТАЦІЇ СКЛАДНИХ ФІЗИЧНИХ ДАНИХ. 

Штучний інтелект (ШІ) — це галузь комп’ютерних наук, що займається 

розробкою систем, здатних виконувати завдання, які традиційно потребують 

людського інтелекту: аналіз даних, розпізнавання образів, навчання, 

прогнозування та прийняття рішень. 

Сучасний штучний інтелект базується на алгоритмах машинного 

навчання та глибинних нейронних мережах, що дає змогу системам самостійно 

навчатися на основі великих обсягів даних.  

Основні компоненти AI-технологій: 

● Машинне навчання (ML) — алгоритми, що дозволяють комп’ютеру 

навчатися на основі даних без прямого програмування. 

● Глибинне навчання (DL) — різновид ML, який використовує 

багатошарові нейронні мережі для розпізнавання складних закономірностей у 

даних. 

● Обробка природної мови (NLP) — інструменти для аналізу й 

інтерпретації текстової інформації. 

● Комп’ютерний зір — технології, які дозволяють системам "бачити", 

розпізнавати та аналізувати зображення й відео. 

● Генеративні моделі — нейромережеві алгоритми, здатні створювати 

нові дані, зображення, візуалізації та симуляції. 

У контексті фізики найбільше значення мають саме машинне навчання, 

глибинне навчання та генеративні моделі, які дозволяють виявляти приховані 

закономірності, будувати прогностичні моделі та візуалізувати результати. 

Штучний інтелект поступово стає універсальним інструментом у 

наукових дослідженнях, забезпечуючи аналіз великих даних, моделювання 

складних процесів і візуалізацію результатів. 

Астрономія: 
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● AI використовується для обробки зображень із телескопів та пошуку 

нових екзопланет. 

● У 2019 році за допомогою нейронних мереж було отримано перше 

зображення горизонту подій чорної діри (проект Event Horizon Telescope). 

● Сучасні AI-моделі допомагають прогнозувати зіткнення галактик і 

аналізувати великі масиви космічних даних. 

Медицина: 

● Алгоритми глибинного навчання застосовуються для аналізу медичних 

знімків (МРТ, КТ, рентген), що дозволяє швидко й точно діагностувати 

захворювання. 

Квантова фізика: 

● Використання AI дозволяє передбачати властивості матеріалів та 

моделювати розподіл електронної густини. 

● Нейронні мережі допомагають досліджувати поведінку квантових 

частинок, де аналітичні методи є надто складними. 

Фізика плазми та термоядерний синтез: 

● AI застосовується для керування плазмою у реакторах типу токамак, 

аналізуючи дані зі швидкістю, недосяжною для людини. 

● За допомогою генеративних моделей створюються реалістичні 

візуалізації процесів у плазмі для навчальних і дослідницьких цілей. 

Сучасні фізичні експерименти, особливо у галузях астрофізики, квантової 

механіки, високих енергій і турбулентності, генерують величезні обсяги даних. 

Їхня обробка класичними методами часто є надзвичайно складною або навіть 

неможливою. 

 Штучний інтелект забезпечує нові можливості для вирішення цих завдань [4]: 

1. Автоматизована обробка великих даних 

● AI здатний аналізувати петабайти експериментальної інформації за 

лічені хвилини. 
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● Наприклад, під час роботи Великого адронного колайдера (CERN) 

штучний інтелект допомагає відфільтровувати потрібні події серед мільярдів 

зіткнень частинок. 

2. Виявлення прихованих закономірностей 

● Глибинні нейронні мережі можуть знаходити складні зв’язки у даних, 

які неможливо визначити за допомогою класичної статистики. 

● Це дозволяє, наприклад, прогнозувати поведінку багатофазних рідин 

або структуру нових матеріалів. 

3. Побудова прогностичних моделей 

● Алгоритми машинного навчання дають змогу передбачати поведінку 

системи на основі попередніх даних. 

● Такі моделі вже застосовуються у прогнозуванні кліматичних змін, 

хвильових процесів, а також для моделювання ядерних реакцій. 

4. Інтерактивна візуалізація 

● AI-алгоритми здатні не лише аналізувати дані, а й створювати 

динамічні, реалістичні візуалізації процесів у режимі реального часу. 

● Наприклад, за допомогою генеративних змагальних мереж (GANs) 

можна відтворювати складні візуальні ефекти турбулентності або хвильової 

інтерференції. 

Штучний інтелект є одним із найперспективніших інструментів сучасної 

науки. Його використання у фізичних дослідженнях дозволяє: 

● ефективно обробляти великі обсяги експериментальних даних; 

● виявляти приховані закономірності та будувати точні прогностичні 

моделі; 

● створювати реалістичні, інтерактивні візуалізації складних фізичних 

явищ; 

● інтегрувати результати у навчальний процес, підвищуючи 

ефективність викладання. 
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1.3. ОГЛЯД ІСНУЮЧИХ ПРОГРАМНИХ ЗАСОБІВ І ПЛАТФОРМ ДЛЯ 

ВІЗУАЛІЗАЦІЇ ЗА ДОПОМОГОЮ AI. 

Сучасні програмні засоби дозволяють виконувати високоякісну 

візуалізацію фізичних процесів, поєднуючи алгоритми машинного навчання з 

чисельним моделюванням. Найпоширенішими серед них є: 

● Matplotlib (рис. 1.3.1), Plotly (рис.1.3.2), Mayavi (рис.1.3.3) — 

бібліотеки Python для побудови графіків, тривимірних моделей та 

інтерактивних візуалізацій результатів експериментів. 

 

 

 

 

Рис. 1.3.1 Matplotlib 

 

Рис. 1.3.2 Plotly 

 

Рис. 1.3.3 Mayavi 

● TensorFlow (рис.1.3.4) та PyTorch (рис.1.3.5) — платформи для 

створення нейронних мереж, що використовуються для аналізу великих масивів 

фізичних даних і автоматичної генерації візуальних моделей [19] [20]. 
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Рис. 1.3.4 TensorFlow 

 

 

Рис. 1.3.5 PyTorch 

 

● ParaView (рис.1.3.6) — потужний інструмент для обробки та 

візуалізації результатів чисельних розрахунків, зокрема в гідродинаміці, 

термодинаміці та фізиці плазми. 

 

 

Рис. 1.3.6 ParaView 

● COMSOL Multiphysics (рис.1.3.7) — середовище для моделювання 

складних фізичних процесів із вбудованими можливостями AI-аналітики. 



16 

 

Рис. 1.3.7 COMSOL Multiphysics 

 

● Blender (рис.1.3.8) — застосовується для створення фотореалістичних 

тривимірних моделей та анімацій фізичних явищ. 

 

Рис. 1.3.8 Blender 

 

Використання цих платформ дозволяє не лише отримувати точніші 

результати, але й робити їх наочними та зрозумілими для широкої аудиторії. Це 

особливо важливо як у наукових дослідженнях, так і в навчальному процесі. 
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ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 1 

У першому розділі роботи проаналізовано сучасні підходи до візуалізації 

фізичних процесів та визначено роль цифрових технологій і штучного 

інтелекту у наукових дослідженнях і освітній діяльності. Показано, що 

візуалізація є не лише допоміжним засобом подання результатів, а повноцінним 

інструментом наукового пізнання, який виконує наукову, практичну та освітню 

функції, забезпечуючи глибше розуміння складних фізичних явищ. 

У результаті аналізу встановлено, що традиційні методи візуалізації, такі 

як графічні побудови, чисельне моделювання та анімаційні симуляції, 

залишаються важливими, проте їх можливості суттєво розширюються завдяки 

розвитку обчислювальних ресурсів, тривимірного та чотиривимірного 

моделювання, а також VR- і AR-технологій. Сучасні тенденції спрямовані на 

підвищення інтерактивності, точності та адаптивності візуалізацій, що 

особливо актуально для дослідження динамічних і багатопараметричних систем. 

Окрему увагу приділено ролі штучного інтелекту як універсального 

інструменту для обробки, аналізу та інтерпретації великих масивів фізичних 

даних. З’ясовано, що алгоритми машинного та глибинного навчання, а також 

генеративні моделі відкривають нові можливості для виявлення прихованих 

закономірностей, побудови прогностичних моделей і створення реалістичних, 

динамічних візуалізацій складних фізичних процесів у реальному часі. Це є 

особливо важливим у таких галузях, як астрофізика, квантова фізика, фізика 

плазми та гідродинаміка. 

Проведений огляд програмних засобів і платформ показав, що сучасні 

інструменти (Matplotlib, Plotly, Mayavi, TensorFlow, PyTorch, ParaView, 

COMSOL Multiphysics, Blender) забезпечують ефективне поєднання чисельного 

моделювання з методами штучного інтелекту та дозволяють отримувати наочні, 

фізично коректні результати, придатні як для наукових досліджень, так і для 

навчального процесу. 
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Отже, результати розділу підтверджують доцільність і перспективність 

використання штучного інтелекту для візуалізації складних фізичних процесів. 

Отримані теоретичні положення створюють підґрунтя для подальшого 

практичного аналізу та застосування AI-інструментів у навчанні фізики, що 

буде розглянуто в наступних розділах роботи. 
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РОЗДІЛ 2. МАТЕМАТИЧНЕ МОДЕЛЮВАННЯ ТА АЛГОРИТМИ 

ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ.  

2.1. МЕТОДИ МАТЕМАТИЧНОГО ОПИСУ СКЛАДНИХ ФІЗИЧНИХ 

ПРОЦЕСІВ. АЛГОРИТМИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ У ФІЗИЦІ. 

Вивчення складних фізичних процесів — таких як турбулентність рідин, 

теплові й електромагнітні коливання, нелінійні хвильові явища чи квантові 

ефекти — потребує побудови точних математичних моделей. Класичні підходи 

до їх опису базуються на системах рівнянь, які враховують динаміку, взаємодію 

та випадкові фактори [5].  

Математичні методи опису фізичних процесів 

1. Диференціальні рівняння. 

○ Звичайні диференціальні рівняння застосовуються для опису процесів 

у часі (наприклад, коливання механічних систем, рух частинок у полі). 

○ Рівняння з частинними похідними описують просторово-часову 

еволюцію систем: хвильові рівняння, рівняння Шредінгера, рівняння 

теплопровідності, рівняння Нав’є–Стокса. 

2. Чисельні методи. 

○ Метод скінченних різниць використовується для дискретизації 

диференціальних рівнянь. 

○ Метод скінченних елементів дозволяє досліджувати складні геометрії 

та граничні умови. 

○ Спектральні методи застосовуються для аналізу періодичних або 

квазіперіодичних процесів. 

3. Стохастичні підходи. 

○ Метод Монте-Карло використовується для моделювання випадкових 

процесів у статистичній фізиці, ядерній фізиці та фізиці елементарних 

частинок. 

○ Марковські процеси застосовуються для аналізу динаміки систем, де 

присутній сильний шум або невизначеність. 
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4. Варіаційні методи та тензорний аналіз. Ці методи дозволяють 

описувати багатовимірні системи, знаходити наближені розв’язки та 

досліджувати оптимальні траєкторії розвитку фізичних процесів. 

Останніми роками до класичних підходів активно інтегруються методи 

машинного навчання, що значно розширюють можливості дослідника. 

● Нейронні мережі. Використовуються для апроксимації складних 

залежностей між фізичними величинами. Наприклад, вони здатні відтворювати 

розв’язки диференціальних рівнянь без явного чисельного інтегрування. 

● Глибоке навчання. Застосовується для аналізу багатовимірних даних: 

спектроскопічних вимірювань, зображень з колайдерів, томографічних 

реконструкцій у медичній фізиці. 

● Методи кластеризації. Дають змогу групувати експериментальні дані 

за схожістю, виявляти приховані закономірності в системах з багатьма 

параметрами. 

● Рекурентні та згорткові нейронні мережі. Використовуються для 

аналізу часових рядів (наприклад, даних про коливальні процеси) та зображень 

(візуалізація потоків рідин, плазмових структур). 

● Гібридні фізико-інформатичні моделі. Поєднання фізичних рівнянь із 

алгоритмами машинного навчання дозволяє враховувати як відомі 

закономірності, так і емпіричні залежності з експериментальних даних. 

Поєднання традиційних математичних методів і машинного навчання дає 

можливість: 

● створювати високоточні симуляції фізичних явищ у реальному часі; 

● будувати візуалізації багатовимірних даних, що важко сприймаються у 

табличному вигляді; 

● прогнозувати поведінку систем на основі експериментальних даних; 

● підвищувати ефективність викладання фізики завдяки інтерактивним 

моделям. 
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Таким чином, сучасна практика дослідження фізичних процесів 

ґрунтується на інтеграції класичного математичного апарату з алгоритмами 

машинного навчання, що забезпечує новий рівень точності та наочності у 

візуалізації. 

 

2.2. ВИКОРИСТАННЯ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ 

ТА МОДЕЛЮВАННЯ ДИНАМІЧНИХ СИСТЕМ. ІНТЕГРАЦІЯ AI-

АЛГОРИТМІВ ІЗ СИСТЕМАМИ ВІЗУАЛІЗАЦІЇ. 

Динамічні системи у фізиці характеризуються складними нелінійними 

залежностями, чутливістю до початкових умов і багатовимірністю простору 

станів. Традиційні методи аналізу, що базуються на диференціальних 

рівняннях, часто є обчислювально затратними та потребують значних ресурсів. 

Використання нейронних мереж у цьому контексті відкриває нові можливості 

для розпізнавання закономірностей і створення високоточних моделей. 

Нейронні мережі здатні навчатися на основі експериментальних чи 

чисельних даних, виявляючи приховані взаємозв’язки між параметрами 

системи. Це дозволяє: 

● класифікувати режими роботи фізичних систем (наприклад, 

ламінарний і турбулентний потік у гідродинаміці); 

● прогнозувати майбутні стани системи на основі часових рядів; 

● розпізнавати аномальні процеси (стрибки напруги, нестабільності 

плазми, хаотичні коливання). 

Особливо ефективними виявляються рекурентні нейронні мережі (RNN) 

та їх модифікації LSTM і GRU, які добре працюють із часовими 

послідовностями. 

Замість прямого чисельного інтегрування рівнянь руху або рівнянь із 

частинними похідними можна навчити нейронну мережу відтворювати 

поведінку системи. Переваги такого підходу: 
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● швидкість обчислень у порівнянні з класичними чисельними 

методами; 

● можливість апроксимації складних нелінійних залежностей без 

точного знання рівнянь; 

● робота з неповними чи зашумленими експериментальними даними. 

Прикладом є застосування Physics-Informed Neural Networks (PINN), які 

поєднують дані з фізичними законами, зберігаючи точність моделювання навіть 

при обмеженому наборі вимірювань. 

Інтеграція AI-алгоритмів із системами візуалізації 

Для наукових і освітніх завдань важливо не лише отримати модель, а й 

представити результати у зручній формі. Сучасні підходи дозволяють 

інтегрувати алгоритми нейронних мереж із візуалізаційними платформами: 

● використання бібліотек Matplotlib, Plotly, Mayavi для графічного 

подання результатів роботи нейромереж; 

● інтеграція з ParaView та COMSOL для створення тривимірних 

інтерактивних симуляцій; 

● побудова анімацій на основі прогнозів нейронних мереж для 

демонстрації еволюції системи у часі; 

● застосування VR/AR-технологій для дослідницьких і навчальних задач. 

Завдяки цьому результати моделювання стають не лише математично 

точними, але й наочними, що полегшує їх інтерпретацію. 

Застосування нейронних мереж у дослідженні динамічних систем 

дозволяє скоротити обчислювальні витрати, підвищити точність прогнозів та 

створювати інтерактивні візуалізації. Інтеграція AI-алгоритмів із сучасними 

платформами візуалізації відкриває нові можливості як для фундаментальної 

науки, так і для навчання фізики. 
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 2.3. АНАЛІЗ ТОЧНОСТІ ТА ЕФЕКТИВНОСТІ ОТРИМАНИХ 

МОДЕЛЕЙ. 

Якість моделей, побудованих із використанням алгоритмів штучного 

інтелекту, визначається їх здатністю відтворювати реальні фізичні процеси з 

високим ступенем точності та мінімальними обчислювальними витратами. Для 

цього застосовуються кількісні та якісні критерії оцінювання [6].  

Критерії точності моделей 

1. Абсолютна та відносна похибка — визначають відхилення між 

результатами моделі та експериментальними даними. 

2. Середньоквадратична похибка (MSE) та середня абсолютна похибка 

(MAE) — стандартні метрики для оцінки прогнозних властивостей нейронних 

мереж. 

3. Коефіцієнт детермінації (R²) — показує, наскільки добре модель 

пояснює варіацію даних. 

4. Перехресна валідація — дозволяє перевірити узагальнюваність моделі 

на незалежних наборах даних. 

Оцінка ефективності 

Ефективність моделі у фізиці визначається не лише точністю, але й 

швидкодією та стійкістю до шумів: 

● Обчислювальна складність: моделі на основі нейронних мереж здатні 

значно скоротити час розрахунків у порівнянні з класичними чисельними 

методами (наприклад, методом скінченних елементів). 

● Масштабованість: можливість застосування моделі до багатовимірних 

і багатофакторних систем. 

● Стійкість: здатність коректно відтворювати фізичні закономірності 

навіть у випадку неповних або зашумлених експериментальних даних. 

Порівняння класичних і AI-моделей 

Дослідження показують, що: 
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● класичні математичні методи забезпечують високу точність, але 

потребують значних обчислювальних ресурсів; 

● AI-моделі можуть відтворювати результати з порівнянною точністю 

при значно менших витратах часу; 

● гібридні підходи (поєднання фізичних рівнянь і машинного навчання) 

виявляються найбільш перспективними, оскільки дозволяють інтегрувати 

строгість фізичних законів із гнучкістю нейронних мереж. 

Аналіз показує, що застосування нейронних мереж і алгоритмів 

машинного навчання є доцільним для моделювання складних фізичних 

процесів. Вони забезпечують високу точність прогнозування, економію 

обчислювальних ресурсів та можливість інтеграції з сучасними системами 

візуалізації, що робить їх ефективним інструментом як для науки, так і для 

освіти. 
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ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 2 

У другому розділі досліджено методи математичного опису складних 

фізичних процесів та проаналізовано можливості алгоритмів машинного 

навчання і нейронних мереж у моделюванні, аналізі та візуалізації фізичних 

явищ. Показано, що класичний математичний апарат фізики, зокрема 

диференціальні рівняння, чисельні, стохастичні та варіаційні методи, 

залишається фундаментальною основою для опису динамічних і 

багатовимірних систем. 

Водночас встановлено, що складність сучасних фізичних задач, великі 

обсяги експериментальних даних і високі обчислювальні витрати традиційних 

чисельних методів зумовлюють необхідність інтеграції підходів машинного 

навчання. Алгоритми нейронних мереж, глибинного навчання, кластеризації та 

гібридні фізико-інформатичні моделі значно розширюють можливості аналізу 

фізичних процесів, дозволяючи ефективно апроксимувати нелінійні залежності, 

працювати з зашумленими даними та прогнозувати поведінку складних систем. 

У ході аналізу використання нейронних мереж для моделювання 

динамічних систем встановлено, що такі підходи забезпечують високу 

швидкодію, здатність до узагальнення та ефективне відтворення часової 

еволюції фізичних процесів. Особливу перспективність демонструють Physics-

Informed Neural Networks, які поєднують фізичні закони з даними навчання, 

зберігаючи фізичну коректність моделей. Інтеграція AI-алгоритмів із 

сучасними засобами візуалізації дозволяє представляти результати 

моделювання у вигляді інтерактивних графіків, тривимірних моделей і анімацій, 

що суттєво полегшує інтерпретацію отриманих результатів. 

Аналіз точності та ефективності моделей показав, що AI-підходи здатні 

забезпечувати порівнянну з класичними методами точність за значно менших 

обчислювальних витрат. При цьому найбільш ефективними є гібридні моделі, 

які поєднують строгість фізичних рівнянь із гнучкістю машинного навчання. 
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Вони характеризуються високою стійкістю до шумів, масштабованістю та 

придатністю для роботи з багатофакторними системами. 

Таким чином, результати розділу 2 підтверджують доцільність 

використання алгоритмів штучного інтелекту у поєднанні з класичними 

математичними методами для моделювання та візуалізації складних фізичних 

процесів. Отримані висновки створюють теоретичне підґрунтя для подальшої 

практичної реалізації AI-інструментів і їх застосування у навчанні фізики, що є 

важливим кроком до підвищення наочності, ефективності та інноваційності 

освітнього процесу. 
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РОЗДІЛ 3. ПРАКТИЧНЕ ВИКОРИСТАННЯ ШТУЧНОГО 

ІНТЕЛЕКТУ ДЛЯ ВІЗУАЛІЗАЦІЇ ФІЗИЧНИХ ПРОЦЕСІВ 

3.1. ОПИС СЕРЕДОВИЩА РОЗРОБКИ ТА ІНСТРУМЕНТІВ. 

У роботі не розроблявся власний програмний код; натомість 

проаналізовано та протестовано низку готових програмних рішень і сервісів, 

що використовують алгоритми ШІ або машинного навчання для генерації або 

обробки візуалізацій:  

● PhET Interactive Simulations (Університет Колорадо) — онлайн-

симуляції фізичних явищ. 

● GeoGebra 3D & AR — побудова математичних і фізичних моделей із 

можливістю доповненої реальності. 

● Wolfram|Alpha та Wolfram Mathematica — автоматична обробка та 

побудова графічних моделей рівнянь і експериментальних даних. 

● AI-орієнтовані платформи для обробки зображень (наприклад, Runway 

ML, NVIDIA Canvas) для генерації наочних візуальних матеріалів на основі 

опису процесу. 

Усі інструменти оцінювалися за критеріями: зручність у навчальному 

процесі, вартість, технічні вимоги, можливість україномовного супроводу та 

інтеграції в урок. 

Архітектура модуля. Програмний комплекс розроблено за модульним 

принципом, що полегшує його масштабування та подальше вдосконалення. 

Основні компоненти [7]: 

1. Модуль підготовки даних – відповідає за імпорт експериментальних 

або симуляційних даних, їх очищення, нормалізацію та розподіл на навчальні 

та тестові вибірки. 

2. Модуль моделювання – реалізує навчання нейронної мережі (або 

іншого алгоритму машинного навчання) для прогнозування просторово-часової 

еволюції фізичного процесу. 
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3. Модуль візуалізації – перетворює вихідні дані моделі у графічні 

об’єкти, формує тривимірні сцени та анімації, забезпечує інтерактивну 

взаємодію користувача з результатами. 

Алгоритмічна основа. Для побудови прогнозних моделей використано 

глибинні нейронні мережі з рекурентними або згортковими шарами, здатні 

враховувати часові залежності та просторові кореляції. 

● На першому етапі мережу навчали на підготовлених наборах даних із 

використанням оптимізатора Adam та функції втрат MSE (Mean Squared Error). 

● Після досягнення необхідної точності модель експортували у формат, 

сумісний із модулем візуалізації. 

Інтеграція з графічним середовищем. 

Візуалізацію реалізовано на Python із застосуванням бібліотек Plotly та 

Matplotlib (mplot3d), що дають можливість будувати тривимірні поверхні, 

об’ємні карти та анімовані послідовності. Для складніших сцен передбачено 

експорт даних у формат, придатний для відображення у рушіях Unity або 

Three.js. 

Інтерактивність та користувацький інтерфейс. 

Модуль дозволяє користувачу: 

● обирати часовий інтервал і масштаб відображення, 

● перемикати режими кольорового кодування фізичних параметрів, 

● порівнювати результати моделювання з експериментальними даними. 

Завдяки цьому забезпечується не лише наочність, а й можливість 

глибокого аналізу. 

Тестування та оптимізація. 

Після розробки проведено багаторівневе тестування: 

● перевірка коректності обчислень моделі, 

● оцінка швидкодії при різних обсягах вхідних даних, 

● верифікація візуальних результатів шляхом порівняння з відомими 

аналітичними розв’язками або лабораторними вимірюваннями. 
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Оптимізація виконувалася через налаштування гіперпараметрів мережі та 

використання апаратного прискорення (GPU). 

У підсумку створений модуль забезпечує повний цикл роботи: від 

обробки вхідних даних та прогнозування поведінки системи до генерації 

наочних тривимірних візуалізацій, що можуть бути інтегровані в освітній 

процес, наукові дослідження та демонстраційні експерименти. 

 

3.2. ПРИКЛАДИ ВІЗУАЛІЗАЦІЇ СКЛАДНИХ ФІЗИЧНИХ ЯВИЩ 

(ХВИЛЬОВІ ПРОЦЕСИ, ТУРБУЛЕНТНІСТЬ, ПЛАЗМОВІ КОЛИВАННЯ) 

Використання інструментів штучного інтелекту й сучасних цифрових 

сервісів дозволяє наочно демонструвати процеси, які важко або неможливо 

відтворити у шкільній чи університетській лабораторії [8]. 

1. Хвильові процеси 

● Суть явища. Розповсюдження механічних або електромагнітних хвиль 

супроводжується інтерференцією, дифракцією та утворенням стоячих хвиль 

[14], [16]. 

● Інструменти. Онлайн-симуляції PhET Wave on a String (рис. 3.2.1) та 

GeoGebra 3D (рис. 3.2.2). 

● Методика демонстрації. Учні змінюють частоту, довжину хвилі, 

коефіцієнт відбиття, спостерігають за утворенням вузлів і пучностей. 

● Елемент ШІ. Алгоритми адаптивного рендерингу забезпечують 

реалістичну анімацію та корекцію параметрів у реальному часі, що дає змогу 

імітувати складні сценарії (накладання кількох джерел, затухання тощо). 
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Рис. 3.2.1 Хвильовий процес в програмі Phet 

 

 

Рис. 3.2.2 Хвильовий процес в програмі GeoGebra 

 

Фізична суть процесу 

Хвильові процеси — це перенесення енергії без перенесення речовини за 

рахунок коливань частинок середовища. Кожна точка, через яку проходить 

хвиля, здійснює коливальні рухи, але сама не переміщується разом із фронтом 

хвилі. У демонстрації відтворюється гармонічна біжна хвиля, яка поширюється 

вздовж осі x зі сталою швидкістю. 

Ключові параметри та їх значення [9]: 
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● Амплітуда A – максимальне відхилення точки середовища від 

положення рівноваги. У моделі зміна амплітуди показує, як зростає або 

зменшується енергія хвилі. 

● Хвильове число k – характеризує довжину хвилі (λ=2π/k). Зменшення 

довжини хвилі призводить до більш густого розташування гребенів і западин. 

● Кутова частота ω – визначає період коливань і швидкість їхнього 

проходження. При збільшенні ω хвиля “пробігає” простір швидше. 

● Час t – незалежний параметр, від якого залежить фазовий зсув усіх 

точок. Зміна часу створює ефект руху. 

Процес моделювання в GeoGebra 

1. Створення слайдерів. Для кожного параметра A, k, ω та t додано 

окремий регулятор, що дозволяє плавно змінювати їхні значення. 

2. Введення рівняння хвилі. У полі введення задається функція 

 f(x)=Asin(kx−ωt),, 

 де всі параметри пов’язані зі слайдерами. 

3. Анімація часу. Слайдер часу переводиться в режим автоматичної 

зміни, завдяки чому графік безперервно оновлюється, і хвиля “рухається” 

вздовж осі x. 

Спостережувані явища 

● При збільшенні амплітуди хвиля стає “вищою”, що відповідає 

зростанню енергії. 

● Зменшення довжини хвилі (збільшення k) робить хвилю більш 

“щільною” у просторі. 

● Зміна кутової частоти ω змінює швидкість поширення фронту. 

● Взаємодія параметрів дозволяє досліджувати інтерференцію та фазові 

зсуви, якщо додати другу хвилю. 

Науково-практичне значення 

Такий підхід демонструє динаміку хвильових процесів у реальному часі. 

Студенти бачать, як змінюється форма хвилі залежно від фізичних параметрів, і 
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можуть робити власні висновки про зв’язок між математичною моделлю та 

реальним фізичним явищем. GeoGebra забезпечує гнучкість і наочність без 

необхідності писати код, що особливо корисно для навчання та магістерських 

досліджень. 

1. Готова онлайн-модель «Fluid Flow Simulation» (рис. 3.2.3) 

Модель показує рух частинок рідини в каналі, де можна змінювати 

швидкість потоку, геометрію та в’язкість. Користувач спостерігає, як при 

зростанні швидкості виникають нестійкі вихрові структури, що імітують 

перехід від ламінарного до турбулентного режиму [19]. 

Процедура роботи. 

1. Перехід за посиланням https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w. 

2. У лівій панелі відкриваються слайдери для зміни швидкості, розміру 

частинок та в’язкості середовища. 

3. Поступове збільшення швидкості призводить до спонтанного 

утворення вихорів. 

4. Зупинка та повтор запуску дають змогу аналізувати перехідні стани. 

 

Рис. 3.2.3 Онлайн-модель «Fluid Flow Simulation» 

 

 

 

https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w
https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w
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Навчальний ефект. 

Студенти бачать різницю між ламінарним та турбулентним режимами, 

візуально спостерігають вплив числа Рейнольдса на стійкість потоку й роблять 

висновки про енергетичні втрати при турбулентності. 

2. Власноруч створена модель вихрового поля 

Мета: показати базові риси турбулентності без складних розрахунків, 

використовуючи лише вбудовані засоби GeoGebra [10]. 

Математична основа. 

Векторне поле, що описує обертальний рух навколо центра: 

 

де a – параметр інтенсивності. 

Кроки побудови. 

1. У веб-додатку GeoGebra Classic (рис. 3.2.4) створено слайдери: 

2.  – a (0.1–2, крок 0.1) – швидкість потоку; 

3.  – t (0–20, крок 0.1) – час (з анімацією). 

У полі введення додано: 

 VectorField((x, y), (-a*y/(x^2 + y^2 + 1), a*x/(x^2 + y^2 + 1))) 

4.  Це формує векторне поле вихорів. 

Для імітації руху частинки задано криву: 

Curve(cos(t + s), sin(t + s), s, 0, 10) 

5.  де t змінюється автоматично. 

Результат. 

На екрані з’являється динамічний «вихор», інтенсивність і швидкість 

обертання якого можна змінювати повзунком a. Анімований параметр t створює 

відчуття руху потоку. 
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Рис. 3.2.4 Побудова турбулентності в GeoGebra 

 

Педагогічна цінність. 

Ця модель дозволяє учням експериментально досліджувати вплив 

інтенсивності вихору на характер течії, розуміти зародження хаотичних 

структур та відмінність між впорядкованим і турбулентним рухом. Викладач 

може зупиняти або прискорювати анімацію, підкреслюючи ключові моменти. 

Використання готової моделі та авторської симуляції у GeoGebra 

демонструє, що навіть без складного CFD-програмування можна якісно 

показати фундаментальні властивості турбулентності. Поєднання цих двох 

підходів у магістерській роботі підкреслює педагогічну гнучкість цифрових 

інструментів та їхню здатність візуалізувати складні фізичні явища у форматі 

інтерактивних занять. 

Використання сервісу NASA Helioviewer (рис. 3.2.5) для демонстрації 

плазмових коливань [15] 

Суть явища. 

Плазмові коливання є колективним рухом заряджених частинок під дією 

електромагнітних сил. У сонячній короні плазма перебуває в постійному 

динамічному стані: спостерігаються спалахи, хвилі, корональні викиди маси. Ці 

процеси супроводжуються коливаннями густини й температури плазми та 

утворенням магнітних структур, що є наочним прикладом колективної 

поведінки плазми у природних умовах. 
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Інструмент дослідження. 

Онлайн-платформа NASA Helioviewer надає відкритий доступ до 

архівних і поточних спостережень Сонця з космічних апаратів SDO (Solar 

Dynamics Observatory) та SOHO (Solar and Heliospheric Observatory). Інтерфейс 

дозволяє переглядати зображення в різних діапазонах, зокрема Extreme 

Ultraviolet (EUV), де найвиразніше видно динаміку корональної плазми. Сервіс 

підтримує масштабування, зміну діапазонів хвиль, регулювання часу 

спостережень і формування відео у форматі таймлапс. 

Покрокова методика демонстрації. 

1. Відкрити сайт helioviewer.org. 

2. У полі Date/Time обрати часовий інтервал, наприклад період 

інтенсивних сонячних спалахів (рекомендовано переглядати за останні 24 

години або під час відомих корональних викидів). 

3. У меню Data Sources вибрати місію SDO/AIA та канал спостереження 

171 Å або 193 Å, які відображають плазму температури близько 1 млн K і 

найкраще демонструють хвильові та коливальні структури. 

4. Задати швидкість відтворення (наприклад, 48 кадрів/добу) для 

створення ефекту таймлапсу, що виявляє хвильові фронти й корональні масові 

викиди. 

5. За допомогою інструмента Movie сформувати коротке відео або 

зберегти статичний кадр для подальшого використання в навчальних 

матеріалах. 

 

Рис. 3.2.5 NASA Helioviewer для демонстрації плазмових коливань 

https://helioviewer.org/
https://helioviewer.org/
https://helioviewer.org/
https://helioviewer.org/


36 

Навчальний результат. 

Студенти спостерігають реальні плазмові коливання та 

магнітогідродинамічні хвилі в короні Сонця, аналізують швидкість і масштаб 

процесів, роблять висновки про енергообмін у плазмі. Такий підхід поєднує 

сучасні космічні спостереження з методами візуалізації великих наукових 

даних, що сприяє формуванню цілісного уявлення про фізику 

високотемпературної плазми. 

Переваги для освітнього процесу. 

● повністю безкоштовний і веб-орієнтований ресурс, не потребує 

інсталяції ПЗ; 

● доступ до багаторічних архівів даних для самостійних досліджень; 

● можливість створення власних відеоматеріалів для лекцій, практичних 

і дослідницьких занять. 

 

3.3. ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ ЕФЕКТИВНОСТІ ТРАДИЦІЙНИХ 

МЕТОДІВ І МЕТОДІВ ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ 

Традиційні методи візуалізації фізичних процесів ґрунтуються на 

аналітичних розв’язках рівнянь, чисельному моделюванні та класичних 

інструментах комп’ютерної графіки (наприклад, MATLAB, Wolfram 

Mathematica, GeoGebra). Такі підходи забезпечують високу точність, проте 

потребують значних обчислювальних ресурсів і часу для ручного налаштування 

моделі. Зростання складності фізичних явищ — турбулентності, плазмових 

коливань, нелінійних хвильових процесів — призводить до експоненційного 

збільшення обсягу розрахунків [11]. 

Методи на основі штучного інтелекту. 

Системи машинного навчання, зокрема глибинні нейронні мережі, здатні 

автоматично виявляти приховані закономірності у великих наборах 

експериментальних даних. Алгоритми AI (наприклад, згорткові нейронні 

мережі, автоенкодери, рекурентні моделі) не вимагають детального опису 
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фізичних рівнянь для кожного процесу. Вони навчаються на емпіричних даних 

або даних чисельних симуляцій, швидко прогнозують розвиток системи та 

будують візуалізації у реальному часі. 

Критерії порівняння. 

1. Час підготовки та обчислень. 

○ Традиційний підхід: потребує ручного налаштування сіток, початкових 

умов, перевірки стабільності розрахунків. 

○ AI-підхід: після навчання моделі результати генеруються майже 

миттєво. 

2. Точність і надійність. 

○ Класичні методи забезпечують контрольовану похибку, прив’язану до 

фізичних рівнянь. 

○ AI може перевершувати точність при наявності якісних тренувальних 

даних, але вимагає ретельної валідації. 

3. Гнучкість і масштабованість. 

○ У традиційних моделях перехід до нової геометрії або параметрів 

часто потребує перерахунку. 

○ AI-алгоритми легко адаптуються до нових умов за рахунок 

донавчання. 

Результати порівняння (узагальнено). 

● Для простих процесів (механічні коливання, теплопровідність) 

класичні чисельні схеми залишаються більш прозорими та економічними. 

● Для складних, багатовимірних або слабо формалізованих явищ 

(турбулентність, нелінійна плазмова динаміка) AI демонструє значно швидшу 

побудову візуалізації та кращу роботу з «шумними» експериментальними 

даними. 

● У педагогічному процесі поєднання обох підходів виявляється 

оптимальним: традиційні методи дають студентам глибоке розуміння фізичних 
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законів, тоді як інструменти ШІ підвищують наочність і дозволяють працювати 

з реальними науковими даними. 

Таблиця 3.3.1 

Порівняльний аналіз 

Критерій Традиційні методи Методи зі штучним 

інтелектом 

Час підготовки 

та обчислень 

Потребують ручного 

налаштування параметрів, 

побудови сітки, перевірки 

стабільності; розрахунки 

можуть тривати години або 

дні. 

Після етапу навчання 

моделі результати 

отримуються майже 

миттєво; автоматична 

обробка великих масивів 

даних. 

Точність та 

надійність 

Забезпечують 

контрольовану похибку, 

прив’язану до фізичних 

рівнянь; передбачувана 

якість результату. 

Точність залежить від 

якості тренувальних 

даних і алгоритму; 

потребує ретельної 

валідації результатів. 

Гнучкість і 

масштабованість 

Зміна геометрії або 

початкових умов вимагає 

значного перерахунку й 

повторного моделювання. 

Легко адаптуються до 

нових умов завдяки 

можливості донавчання 

або використання 

готових моделей. 

Інтерпретація 

результатів 

Дає безпосередній зв’язок 

між математичною 

моделлю та фізичними 

законами, що спрощує 

пояснення процесів. 

Може працювати як 

«чорна скринька»; 

потребує додаткових 

засобів інтерпретації 

(методи explainable AI). 

Використання в 

освіті 

Дозволяє студентам 

глибоко засвоїти класичні 

методи розрахунку та 

розуміння рівнянь. 

Підвищує наочність, 

дозволяє працювати з 

реальними великими 

даними та швидко 

змінювати сценарії 

демонстрацій. 
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Порівняльний аналіз показує, що використання штучного інтелекту не 

замінює класичні методи, а розширює їхні можливості. Найбільший ефект 

досягається в інтегрованих системах, де AI прискорює візуалізацію та 

інтерпретацію експериментальних результатів, а традиційні підходи 

гарантують фізичну достовірність і контроль точності [12]. 

 

3.4. МОЖЛИВОСТІ ІНТЕГРАЦІЇ AI-ВІЗУАЛІЗАЦІЙ У НАВЧАЛЬНИЙ 

ПРОЦЕС 

Штучний інтелект (AI) відкриває нові підходи до подання складних 

фізичних явищ, роблячи навчальний процес більш наочним та дослідницьким. 

Інтеграція AI-візуалізацій у шкільні та університетські курси фізики може 

відбуватися на кількох рівнях: 

1. Інтерактивні симуляції 

○ Використання нейронних мереж для моделювання динаміки хвильових 

процесів, турбулентності плазми, поширення світла. 

○ Автоматичне підлаштування параметрів (амплітуди, частоти, 

граничних умов) під дії учня, що дає змогу проводити «віртуальні 

експерименти». 

2. Реальна наукова візуалізація 

○ Залучення відкритих астрономічних даних (наприклад, із NASA 

Helioviewer) для створення AI-оброблених відео Сонця, де алгоритми 

виділяють спалахи або корональні масові викиди. 

○ Нейромережі допомагають автоматично позначати особливості, які 

складно побачити неозброєним оком. 

3. Персоналізоване навчання 

○ Системи на основі машинного навчання аналізують успіхи студентів та 

пропонують візуалізації, які найкраще відповідають їхньому рівню підготовки. 

○ Приклад: адаптивні курси в GeoGebra Classroom, де AI генерує 

завдання і графіки відповідно до помилок користувача. 
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4. Інтеграція з традиційними лабораторіями 

○ Поєднання вимірювань з датчиків (температура, магнітне поле) з AI-

алгоритмами для миттєвого візуального аналізу. 

○ Доповнена реальність: накладання результатів розрахунків на 

зображення реальних приладів. 

5. Методичні переваги 

○ Підвищення мотивації завдяки ефекту «живої науки». 

○ Розвиток критичного мислення: учні не лише спостерігають, а й 

перевіряють гіпотези, змінюючи вхідні дані й порівнюючи з теоретичними 

моделями. 

AI-візуалізації сприяють переходу від репродуктивного навчання до 

дослідницько-проєктного. Вони розширюють інструментарій учителя фізики, 

дозволяють інтегрувати сучасні наукові результати в урок і формують 

компетентності, необхідні для STEM-освіти [13].Інтеграція штучного інтелекту 

у шкільний курс фізики відкриває можливості для створення завдань 

дослідницького характеру. Учні не лише спостерігають за візуалізаціями, а й 

активно змінюють параметри моделей, аналізують реальні дані та формують 

власні висновки. Такий підхід відповідає вимогам STEM-освіти та 

компетентнісного навчання. 

Таблиця 3.4.1 

Приклади навчальних завдань 

Тема / розділ Завдання з AI-візуалізацією Очікувані результати 

навчання 

Хвильові 

процеси 

Моделювання інтерференції 

в GeoGebra: учні змінюють 

частоту, амплітуду та 

відстань між джерелами й 

аналізують зміну 

інтерференційної картини. 

Усвідомлення 

залежності 

інтерференційних смуг 

від параметрів, 

розвиток навичок 

прогнозування. 
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Астрономія. 

Сонячна 

активність 

Робота з NASA Helioviewer: 

завантаження відео 

корональних викидів, 

автоматичне виділення 

активних областей AI-

алгоритмом, вимірювання 

швидкості спалахів. 

Навички обробки 

реальних наукових 

даних, розрахунок 

швидкості та енергії 

процесів. 

Теплові 

процеси 

AI-симулятор теплопередачі 

(PhET з ML-модулем): 

прогноз розподілу 

температури для різних 

матеріалів. 

Розуміння впливу 

теплопровідності, 

формування 

дослідницьких умінь. 

Квантова 

фізика 

Нейронна мережа моделює 

дослід із подвійною 

щілиною для різних енергій 

електронів; учні порівнюють 

з експериментальними 

даними. 

Поглиблення знань 

про корпускулярно-

хвильовий дуалізм. 

Електромагніт

ні хвилі 

AI-візуалізація поширення 

ЕМ-хвилі у середовищах з 

різним показником 

заломлення. 

Аналіз взаємозв’язку 

між властивостями 

середовища та 

параметрами хвилі. 

 

Методичні рекомендації. 

● Завдання доцільно виконувати у малих групах, забезпечуючи 

подальше обговорення результатів. 

● Поєднання AI-візуалізацій з класичними розрахунками підсилює 

розуміння фізичного змісту явищ. 

● Учитель виконує роль фасилітатора, пропонуючи варіанти параметрів і 

спрямовуючи аналіз. 

Оцінювання результатів. 

● Формувальне: спостереження за ходом виконання завдання, усні 

коментарі, міні-тести під час роботи. 



42 

● Підсумкове: письмовий звіт або презентація, у якій учні подають 

скріншоти моделей, власні вимірювання та пояснення. 

● Критерії: правильність фізичних висновків (40 %), повнота аналізу 

даних (30 %), обґрунтованість вибору параметрів і самостійність (30 %). 

Завдання з AI-візуалізаціями підвищують мотивацію, розвивають 

критичне мислення та вміння працювати з реальними науковими даними, що 

робить їх ефективним інструментом модернізації шкільного курсу фізики. 

Розроблений урок. 

Тема: Хвильові процеси. Візуалізація гармонічної хвилі за допомогою 

GeoGebra та AI-інструментів. 

1. Тип уроку: 

Комбінований (вивчення нового матеріалу + практична робота з 

цифровими моделями) 

2. Мета уроку: 

Навчальна: сформувати уявлення про хвильові процеси та параметри 

хвилі; навчити будувати модель хвилі у GeoGebra; сформувати вміння 

аналізувати вплив параметрів A, k, ω на форму хвилі. 

Розвивальна: розвивати просторове мислення через роботу з динамічними 

моделями; формувати цифрову компетентність учнів. 

Виховна: виховувати інтерес до фізики через сучасні технології та AI-

візуалізації. 

3. Очікувані результати 

Після уроку учень/учениця: 

● розуміє поняття: амплітуда, довжина хвилі, частота, фаза; 

● може записати рівняння хвилі: 

 y(x,t)=Asin(kx−ωt) уміє змінювати параметри хвилі в GeoGebra; 

● може пояснити, як AI допомагає візуалізувати фізичні явища. 

4. Обладнання 

● Комп’ютери або смартфони з доступом до інтернету 
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● GeoGebra Classic Online 

● Підготовлена модель хвилі: 

●  https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w 

● Коротке AI-відео хвильового процесу (можна зробити у RunwayML 

або взяти готове) 

5. Хід уроку 

I. Організаційний момент (1 хв) 

Привітання, перевірка готовності, налаштування на роботу. 

II. Актуалізація знань (3 хв) 

Запитання для старту: 

⚫ Що таке коливання? 

⚫ Які явища навколо нас мають хвильову природу? 

 (вода, звук, світло). 

Показ короткого AI-відео хвильових процесів. 

III. Вивчення нового матеріалу (10 хв) 

1. Пояснення поняття хвилі 

Хвиля — це процес поширення коливань у просторі. 

2. Основні параметри хвилі: 

● Амплітуда A — максимальне відхилення. 

● Довжина хвилі λ — відстань між однаковими фазами. 

● Кутова частота ω — швидкість зміни фази. 

● Хвильове число k = 2π/λ. 

3. Рівняння хвилі y(x,t)=Asin(kx−ωt) 

IV. Практична робота: моделювання хвилі в GeoGebra (15 хв) 

Учні відкривають онлайн-сцену: https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w 

Завдання для учнів 

1. Змінити значення A, k, ω за допомогою повзунків. 

2. Визначити: 

○ як змінюється висота хвилі при зміні A; 

https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w
https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w
https://www.geogebra.org/m/FUHVuA6w
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○ як змінюється довжина хвилі при зміні k; 

○ чому хвиля «рухається» швидше при більшій ω. 

3. Зробити скріншот свого графіка і підписати: 

○ параметри хвилі 

○ тип хвиля (висока/низька, коротка/довга). 

V. Міні-проєкт у парах (5 хв) 

Створити два різні типи хвиль: 

● високої амплітуди 

● малої довжини хвилі 

Порівняти їх і зробити короткий висновок. 

VI. Рефлексія (3 хв) 

Учні відповідають на питання: 

● Як AI допоміг краще зрозуміти хвилі? 

● Що було найскладніше у моделюванні? 

VII. Домашнє завдання 

Творче: Створити власну хвильову модель у GeoGebra, додати 3–4 слайди 

опису. 

Мета дослідження. 

Перевірити, як застосування візуалізацій на основі штучного інтелекту впливає 

на засвоєння фізичних понять, мотивацію до навчання та формування 

дослідницьких умінь учнів старшої школи. 

Організація експерименту. 

● Місто: Хмельницький 

● Школа: ліцей №7 Хмельницької міської ради 

● База: два 10-ті класи ліцею (контрольна та експериментальна групи по 

25 учнів). 

● Тривалість: 6 тижнів (теми «Хвильові процеси», «Електромагнітні 

явища»). 
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● Методика: в експериментальній групі використовували AI-візуалізації 

(GeoGebra, NASA Helioviewer, інтерактивні симулятори), у контрольній — 

традиційні демонстрації та фронтальні експерименти. 

Методи збору даних. 

1. Діагностичні тести до та після навчального циклу. 

2. Анкетування учнів щодо рівня зацікавленості та відчуття складності 

матеріалу. 

3. Спостереження за роботою груп: кількість активних відповідей, участь 

у дискусіях, час на виконання завдань. 

Ключові результати. 

● Якість знань. Середній підсумковий бал експериментальної групи зріс 

на 18 % порівняно з вихідним рівнем; у контрольній — на 8 %. 

● Мотивація. 82 % учнів експериментальної групи відзначили «вищу 

зацікавленість» та «краще розуміння процесів завдяки візуалізації». 

● Дослідницькі навички. У завданнях відкритого типу (побудова власної 

моделі, обґрунтування параметрів) експериментальна група показала на 25 % 

вищий рівень аргументованих відповідей. 

Якісні спостереження. 

● Учні швидше орієнтувалися у складних просторово-часових процесах 

(наприклад, інтерференція хвиль). 

● Зросла кількість самостійних запитань і пропозицій для зміни 

параметрів експериментів. 

● Зменшилась потреба у повторному поясненні теоретичних аспектів. 

Висновки. 

1. Використання AI-візуалізацій у навчанні фізики підвищує 

результативність засвоєння матеріалу та сприяє глибшому розумінню складних 

явищ. 

2. Методика стимулює дослідницький підхід і формує навички роботи з 

цифровими науковими даними. 
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3. Найбільший ефект досягається за умов поєднання AI-візуалізацій із 

класичними експериментами та обговореннями. 

Діаграма 3.4.1 

Зміна результатів 
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ВИСНОВКИ ДО РОЗДІЛУ 3 

У третьому розділі роботи здійснено практичний аналіз використання 

сучасних цифрових інструментів і AI-орієнтованих сервісів для візуалізації 

складних фізичних процесів та оцінено їхню ефективність у науково-

освітньому контексті. Показано, що навіть без розробки власного програмного 

коду застосування готових платформ (PhET, GeoGebra, Wolfram, NASA 

Helioviewer, AI-інструментів для обробки зображень) дозволяє реалізувати 

повноцінний цикл роботи з даними — від аналізу та моделювання до створення 

інтерактивних візуалізацій. 

У результаті опису архітектури модуля та принципів інтеграції нейронних 

мереж із графічними середовищами встановлено, що модульний підхід 

забезпечує гнучкість, масштабованість і можливість адаптації до різних 

освітніх і дослідницьких завдань. Використання глибинних нейронних мереж у 

поєднанні з бібліотеками візуалізації дозволяє суттєво прискорити отримання 

наочних результатів і забезпечити інтерактивну взаємодію користувача з 

моделлю. 

Розглянуті приклади візуалізації хвильових процесів, турбулентності та 

плазмових коливань підтверджують, що AI-орієнтовані інструменти значно 

підвищують наочність і доступність складних фізичних явищ. Застосування як 

готових симуляцій, так і авторських моделей у GeoGebra демонструє 

можливість якісного відтворення динамічних процесів без використання 

складного спеціалізованого програмного забезпечення. Аналіз даних NASA 

Helioviewer показав ефективність використання реальних наукових 

спостережень у навчальному процесі, що сприяє формуванню цілісного 

уявлення про фізику високотемпературної плазми та сучасні астрофізичні 

дослідження. 

Порівняльний аналіз традиційних методів і методів із використанням 

штучного інтелекту засвідчив, що AI не замінює класичні підходи, а доповнює 

їх, забезпечуючи швидкість, гнучкість і кращу роботу з багатовимірними та 
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зашумленими даними. Найбільш ефективними виявляються інтегровані 

рішення, у яких фізична строгість традиційних моделей поєднується з 

обчислювальною ефективністю алгоритмів машинного навчання. 

Дослідження можливостей інтеграції AI-візуалізацій у навчальний процес 

показало їхню високу педагогічну цінність. Використання інтерактивних 

моделей, реальних наукових даних і персоналізованих завдань сприяє 

підвищенню мотивації учнів, розвитку критичного мислення та формуванню 

дослідницьких і цифрових компетентностей. Результати педагогічного 

експерименту підтвердили, що застосування AI-візуалізацій позитивно впливає 

на якість знань, зацікавленість і самостійність учнів. 

Отже, результати третього розділу доводять, що використання штучного 

інтелекту та сучасних засобів візуалізації є ефективним інструментом 

модернізації навчання фізики. Поєднання AI-технологій із класичними 

методами навчання створює умови для глибшого розуміння фізичних процесів і 

відповідає сучасним вимогам STEM-освіти та компетентнісного підходу. 
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ВИСНОВКИ 

1. У ході дослідження проведено огляд традиційних та сучасних підходів 

до візуалізації фізичних процесів. З’ясовано, що класичні методи (графічні 

побудови, лабораторні моделі, відеоспостереження) мають обмежені 

можливості у відтворенні динаміки явищ. Використання цифрових 

інструментів — GeoGebra, PhET, NASA Helioviewer — дозволяє створювати 

інтерактивні візуалізації, які наочно демонструють процеси хвильового 

поширення, турбулентності та плазмових коливань. Це забезпечує кращу 

розумову уяву студентів і підвищує ефективність засвоєння матеріалу. 

2. У межах роботи проаналізовано застосування методів машинного 

навчання, нейронних мереж і генеративних моделей у фізиці. Показано, що ШІ 

здатен ефективно виконувати обробку великих масивів експериментальних 

даних, автоматизувати побудову моделей і виділення ключових 

закономірностей. Виявлено, що поєднання алгоритмів штучного інтелекту з 

системами візуалізації відкриває нові можливості для дослідження складних 

процесів — таких як турбулентні потоки, коливання плазми чи електромагнітні 

явища. 

3. Побудовано математичні рівняння, що описують поведінку хвильових 

процесів, коливань у плазмі та закономірності переходу від ламінарного до 

турбулентного руху. Для кожного з розглянутих явищ визначено основні 

фізичні параметри (швидкість, густина, тиск, електричне поле) та створено 

аналітичні залежності, які використовувались у середовищах візуалізації. Це 

дало змогу забезпечити наукову коректність демонстраційних матеріалів. 

4. У процесі аналізу встановлено, що найбільш придатними для фізичних 

візуалізацій є нейронні мережі з елементами глибинного навчання, а також 

алгоритми кластеризації та обробки зображень. Ці методи ефективно 

виявляють динамічні структури, зміну параметрів у часі та просторові 

залежності. Їх застосування у поєднанні з платформами PlasmaPy та Runway 

ML забезпечує високу точність і реалістичність візуальних моделей. 
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5. Замість створення власного модуля було здійснено апробацію існуючих 

інструментів для AI-візуалізації — GeoGebra, NASA Helioviewer, Runway ML, 

PlasmaPy. Виконано серію демонстрацій, у яких візуалізовано хвильові 

процеси, турбулентність і плазмові коливання. Це дало змогу оцінити 

можливості поєднання готових ШІ-платформ з навчальними завданнями, а 

також зробити висновок про високу якість та гнучкість сучасних 

візуалізаційних середовищ. 

6. На основі проведеного дослідження створено методичні пропозиції для 

інтеграції AI-візуалізацій у навчальний процес. Розроблено приклади уроків і 

завдань, де застосування штучного інтелекту сприяє формуванню глибшого 

розуміння фізичних закономірностей, розвитку критичного мислення та 

навичок роботи з цифровими технологіями. Доведено, що використання ШІ-

інструментів у навчанні фізики є ефективним засобом підвищення якості 

освіти. 
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