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Анотація. Штучний інтелект ініціює радикальну трансформацію освітнього середовища, 

модифікуючи методології навчання, механізми оцінювання та інструменти персоналізації 

освітніх процесів. У цьому дослідженні проаналізовано наукові тренди інтеграції штучного 

інтелекту в освіту з використанням тематичного моделювання. На підставі даних із Web of 

Science виокремлено перспективи розвитку інтелектуальних освітніх технологій, що станов-

лять основу для формування інноваційних освітніх парадигм. 
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Вступ 

Сучасний розвиток штучного інтелекту 

(ШІ) трансформує сферу освіти, пропонуючи 

персоналізацію навчання, індивідуальні пла-

ни для студентів, імерсивне навчання та ін-

телектуальне відстеження прогресу. Техно-

логії адаптивного навчання знижують наван-

таження на викладачів, даючи їм зосереди-

тись на роботі із студентами [1]. Однак упро-

вадження ШІ в освіту породжує питання 

щодо ефективності, методологічних підходів 

до дослідження його впливу й глобальних 

тенденцій наукової співпраці. 

Незважаючи на зростання інтересу до 

AIED (Artificial Intelligence in Education) – 

міждисциплінарної галузі, що поєднує 

комп’ютерні науки, освіту та когнітивну 

психологію [2], спостерігається фрагментар-

ність підходів до вивчення цього феномену. 

Дослідження часто фрагментовані, зосере-

джені на вузьких аспектах, що ускладнює 

формування цілісної уяви про тенденції та 

перспективи розвитку AIED. Відсутність 

узагальненої картини міжнародної наукової 

взаємодії ускладнює оцінювання впливу мі-

ждисциплінарних досліджень на освітні кон-

цепції. 

Актуальним є комплексний аналіз дослі-

джень з використанням методів наукової 

аналітики, таких як тематичне моделювання 

та мережевий аналіз. Це дасть змогу не лише 

окреслити ключові завдання досліджень у 

цій сфері, а й визначити перспективні напря-

ми розвитку AIED, що можуть стати осно-

вою для формування нових освітніх пара-

дигм у контексті ШІ. 

Аналіз публікацій 

У сучасних дослідженнях, присвячених 

використанню ШІ в освіті, розглядаються як 

можливості, так і виклики впровадження 

зазначеної технології. Зокрема увагу зосере-

джено на персоналізації навчання, автомати-

зації оцінювання, питаннях етики та цифро-

вої нерівності. 

Одним із ґрунтовних досліджень є робота 

Wolfgang Nejdl, Christoph Rensing, Santi 

Caballé, Josep Lluís Larriba-Pey, де проаналі-

зовано персоналізацію навчального процесу 

за допомогою ШІ. Автори доводять, що ада-

птивні алгоритми можуть покращити ефек-

тивність навчання, автоматично налаштову-

ючи контент відповідно до рівня знань сту-

дентів [3]. 

Проте автори звертають увагу на ризики 

алгоритмічних упереджень і необхідність 

прозорості в роботі ШІ-систем. 

Giuseppe Rizzo, Giuseppe De Pietro, Luigi 

De Pietro розглядають можливості автомати-

зації оцінювання та адаптивного навчання. 

Вони вважають необхідними регуляторні 

механізми для захисту персональних даних 

студентів.  

Автори також наголошують, що без нале-

жного регулювання ШІ може стати інстру-

ментом маніпуляції або дискримінації в на-

вчальному процесі [4]. 

Pierre Dillenbourg, Mikhail M. Kasyanov 

присвятили роботу перспективам індивідуа-

лізації навчання завдяки ШІ. Автори ствер-

джують, що адаптивні технології здатні зна-

чно покращити засвоєння матеріалу, проте їх 

використання не має призводити до заміни 
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викладачів. Додатково вони звертають увагу 

на проблему цифрової нерівності, що може 

обмежувати доступ до високоякісних 

ШІ-рішень для студентів із соціально враз-

ливих груп [5]. 

Wayne Holmes, Maya Bialik, Charles Fadel 

звертають увагу на етичних аспектах і нор-

мативному регулюванні впровадження ШІ в 

освітній процес.  

Вони наголошують на необхідності на-

вчання педагогів ефективного вико рис- 

тання технологій, а також на розробленні 

стандартів прозорості та відповідальності в 

процесі впровадження ШІ в освітні установи 

[6]. 

Попри вагомі напрацювання у сфері за-

стосування ШІ в освіті, залишаються не-

розв’язаними деякі питання, зокрема: 

– відсутність комплексного аналізу дина-

міки досліджень у цій сфері на основі вели-

комасштабних даних; 

–  недостатність систематичних підходів 

до виявлення трендів у розвитку AIED; 

– необхідність розроблення універсальної 

методології оцінювання ефективності впро-

вадження ШІ в освіті. 

Ці питання є ключовими для нашого дос-

лідження. У межах цієї роботи буде здійсне-

но збір і попереднє оброблення даних із Web 

of Science, використано модель для аналізу 

трендів, інтерпретовано досягнуті результати 

та візуалізовано їх. 

Це дасть змогу виявити основні напрями 

розвитку AIED, оцінити популярність різних 

підходів та визначити перспективи їх пода-

льшого використання. 
 

Мета й постановка завдання  

Метою дослідження є проведення ком-

плексного аналізу сучасних наукових дослі-

джень у сфері (AIED) за допомогою збору, 

систематизації та оброблення інформації з 

міжнародних наукових баз даних, зокрема 

Web of Science, для виявлення ключових нау-

кових трендів, оцінювання динаміки розвит-

ку AIED та визначення перспективних на-

прямів подальших досліджень.  

Для досягнення поставленої мети не-

обхідно систематизувати та проаналізу- 

вати наукові публікації з тематики AIED, 

визначити основні тренди та напрями дослі-

джень у цій сфері, оцінити динаміку роз-

витку напрацювань за останні роки, розро-

бити підходи до візуалізації досягнутих  

результатів для полегшення їх інтерпретації 

та аналізу, а також запропонувати рекомен-

дації щодо використання результатів дослі-

дження в освітній політиці та науковій  

діяльності. 

 

Методологія тематичного моделювання  

в аналізі AIED: порівняння  

LDA та NMF 

Для аналізу сучасних досліджень у сфері 

AIED було вирішено впровадити методи 

тематичного моделювання, зокрема Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) та Non-negative 

Matrix Factorization (NMF). Обидва методи є 

потужними інструментами для виявлення 

латентних структур у текстових даних, що 

дають змогу структурувати корпуси науко-

вих публікацій та ідентифікувати ключові 

напрями досліджень. Проте вони ґрунтують-

ся на різних математичних підходах, що ро-

бить їх придатними для будь-яких аналітич-

них задач. 

LDA – це генеративна ймовірнісна модель 

корпусу. Основна ідея полягає в тому, що 

документи подані як випадкові суміші латен-

тних тем, де кожна тема визначається розпо-

ділом слів [7]. Імовірнісна модель LDA при-

пускає, що кожен документ 𝑑 з 𝐷 документів 

у корпусі може бути описаний як імовірнісна 

суміш 𝑇 тем. Ці ймовірності містяться у век-

торі тем документа (𝜃𝑑)  – завдовжки 𝑇. Ре-

зультатом LDA є матриця 𝜃 розміром 𝐷 × 𝑇, 

яка містить 𝑃 𝑡1 𝑑𝑑  – імовірність того, що 

документ 𝑑 належить до теми 𝑡: 
 

𝜃 =  
𝜃1

⋮
𝜃𝐷

 =  
𝑃 𝑡1 𝑑1 ⋯ 𝑃 𝑡𝑇 𝑑1 

⋮ ⋱ ⋮
𝑃 𝑡1 𝑑𝐷 ⋯ 𝑃 𝑡𝑇 𝑑𝐷 

 ,   (1) 

 

де θ – матриця розподілів тем документів 

розміром 𝐷 × 𝑇; 𝜃𝑖  – вектор розподілу тем для 

i-го документа, де 𝑖 = 1, 2, … , 𝐷; 𝑃(𝑡𝑗 ∣ 𝑑𝑖) – 

імовірність того, що документ 𝑑𝑖  належить 

до теми 𝑡𝑗 ;  𝐷 – загальна кількість документів 

у корпусі;  𝑇 – загальна кількість тем;  𝑡𝑗  – 

𝑗-та тема, де j = 1, 2, …, T; 𝑑𝑖  – 𝑖-й документ, 

де i = 1, 2, …, T. 

Кожна тема 𝑡 ∈ 𝑇 визначається ймовірні-

сним розподілом над словниковим запасом 

розміром (𝑉) [8].  

Отже, тема визначає ймовірність появи 

певної лексичної одиниці за умови належно-

сті до цієї теми. Наприклад, у документах, 

присвячених фізиці, спостерігається підви-

щена ймовірність використання термінів, 

зокрема «частинка», «квантовий»  та «бо-

зон», тоді як у медичних текстах переважа-

ють лексеми, наприклад «клінічний», «вірус» 

та «інфекція». Вектори ймовірностей слів 



Вісник ХНАДУ, вип. 108, 2025 

 
19 

для кожної теми містяться в матриці (𝜙) 

розміром (𝑉 × 𝑇): 

 

𝜙 =  𝜙1 ,… , 𝜙𝑇 = 

=  
𝑃 𝑤1 𝑡1 ⋯ 𝑃 𝑤1 𝑡𝑇 

⋮ ⋱ ⋮
𝑃 𝑤𝑉 𝑡1 ⋯ 𝑃 𝑤𝑉 𝑡𝑇 

 ,  2  

 

де 𝜙 – матриця розподілів слів за темами 

розміром 𝑀 × 𝑇; 𝜙𝑇  – вектор розподілу слів 

для теми 𝑡, де 𝑡 = 1, 2, … , 𝑇; P(𝑤𝑣∣𝑡𝑡) – умов-

на ймовірність того, що слово 𝑤𝑣 з’являється 

в темі 𝑡𝑡 ; 𝑉 – розмір словникового запасу 

(кількість унікальних слів у корпусі); 𝑇 – 

загальна кількість тем; 𝑤𝑣 – 𝑣-те слово зі 

словникового запасу, де 𝑣 = 1,2,… , 𝑉; 𝑡𝑡  –
 𝑡-та тема, де 𝑡 = 1,2,… , 𝑇. 

Імовірності 𝑃 𝑤𝑣 𝑡𝑡 , що містяться у век-

торах ϕ𝑡 , визначають умовну ймовірність 

появи лексичної одиниці 𝑣 зі словникового 

корпусу в разі належності до теми 𝑡. Вектори 

ϕ𝑡  дають змогу інтерпретувати семантичний 

зміст кожної теми, оскільки модель LDA не 

передбачає явного маркування тем. 

Однак недоліками LDA є складність на-

лаштування гіперпараметрів, а також висока 

обчислювальна складність для великомасш-

табних даних. 

На відміну від LDA, NMF є декомпози-

ційним, неймовірнісним алгоритмом, що 

оснований на методах матричної факториза-

ції та належить до класу лінійно-алгеб-

раїчних підходів [9]. NMF застосовується до 

даних, попередньо трансформованих за до-

помогою TF-IDF, і полягає в розкладі вихід-

ної матриці на дві матриці нижчого рангу 

[10]. TF-IDF зі свого боку є статистичною 

мірою, що оцінює значущість терміна в ме-

жах корпусу документів. Як ілюструє рис. 1, 

NMF здійснює декомпозицію термін-

документної матриці  𝐴  на добуток двох 

матриць: матриці термінів-тем  𝑊  та мат-

риці тем-документів  𝐻 . Елементи матриць 

𝑊 та 𝐻 оновлюються ітеративно, де 𝑊 міс-

тить базисні вектори, а 𝐻 – коефіцієнти їх 

лінійної комбінації [11]. Обмеження не-

від’ємності елементів 𝑊 та 𝐻 є суттєвим, 

оскільки наявність від’ємних значень ускла-

днює інтерпретацію семантичного змісту 

тем [12]. 

 

 
 

Рис. 1. Подання NMF 

 

NMF менш гнучкий за умови семантично-

го перекриття тем, вимагає якісного попере-

днього оброблення інформації. Переваги та 

недоліки методів порівняно в табл. 1. Вибір 

між LDA та NMF залежить від специфіки 

даних та цілей дослідження. У нашому випа-

дку, зважаючи на складність і багатогран-

ність досліджень у сфері AIED, де теми часто 

перетинаються, LDA виглядає більш приваб-

ливим варіантом. 

 

Аналіз результатів тематичного  

моделювання LDA 

Для аналізу наукових публікацій у сфері 

AIED використано тематичне моделювання. 

Вхідні тексти було піддано глибокому лінг-

вістичному обробленню, що передбачало 

вилучення пунктуаційних символів, чисел та 

стоп-слів, а також нормалізацію лексем за 

допомогою лематизації.  

 

Таблиця 1 – Порівняння основних переваг та недоліків LDA та NMF 

 

Критерій LDA NMF 

Інтерпретація 

результатів 

Теми як імовірнісні розподіли слів, 

документи описуються як суміш тем. 

Теми як лінійні комбінації слів з  

невід’ємними вагами. 

Оброблення роз-

ріджених даних 

Добре обробляє розріджені дані за 

допомогою ймовірнісного підходу. 

Чутливий до розрідженості, вимагає якіс-

ного попереднього оброблення. 

Масштабованість 
Вимагає більше ресурсів для великих 

даних. 

Швидше та ефективніше для  

великих даних. 

Гнучкість 
Краще підходить для текстів із пере-

криттям тем. 

Краще для текстів із чіткими, неперекри-

ваючими темами. 

Легкість  

реалізації 

Вимагає налаштування  

гіперпараметрів (𝛼, 𝛽). 

Проста реалізація з мінімальними налаш-

туваннями. 

Інтерпретація 

результатів 

Теми як ймовірнісні розподіли слів, 

документи описуються як суміш тем. 

Теми як лінійні комбінації слів з  

невід’ємними вагами. 
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Це забезпечило фільтрацію неінформати-

вних елементів тексту та збереження ключо-

вих семантично значущих термінів, таких як 

іменники, дієслова, прикметники та прислів-

ники, що є критично важливим для точного 

тематичного моделювання.  

Далі корпус документів було перетворено 

в набір слів, що дало змогу подати кожен 

текст у вигляді розрідженого векторного 

подання та побудувати словник унікальних 

термінів. 

Для навчання LDA-моделі було визначено 

п’ять тематичних кластерів, що узгоджується 

з емпірично обґрунтованим припущенням 

про наявність ключових напрямів дослі-

дження в межах AIED.  

Оптимізація параметрів здійснювалася 

способом багаторазового проходження кор-

пусу текстів (35 ітерацій) із застосуванням 

баєсівського оцінювання латентних розподі-

лів тем у документах.  

Використання фіксованого випадкового 

стану (random_state=42) забезпечило від-

творюваність результатів та стабільність 

тематичних розподілів, що критично важли-

во для коректного порівняння отриманих 

кластерів. 

Запропонована модель допомагає не лише 

класифікувати документи за темами, а й оці-

нити вагові коефіцієнти ключових слів у 

кожній темі, що значно покращує інтерпре-

тованість результатів у контексті освітніх 

досліджень. 

 

Візуалізація та оцінювання  

міжтематичних зв’язків 

На основі Intertopic Distance Map (див. 

рис. 2) можна зробити висновок, що отрима-

ні теми мають різний рівень перекриття.  

Виокремлено кілька чітко розділених те-

матичних кластерів, що підтверджує гіпотезу 

про різноманітність досліджень у сфері 

AIED. Водночас деякі теми демонструють 

частковий перетин, що свідчить про міждис-

циплінарні особливості наукових дослі-

джень. 

Аналіз топ-30 найбільш значущих термі-

нів (праворуч на першому зображенні) вказує 

на високу частоту вживання слів, пов’язаних 

із навчанням (student, teacher, learning, 

course), технологіями штучного інтелекту 

(chatbot, algorithm, model, neural network), а 

також медичними аспектами (medical, 

clinical, patient). Це свідчить про активний 

розвиток AIED у різних доменах: освіті, ме-

дицині, технологіях оцінювання знань. 

 
а) 

 

 
б) 

 

Рис. 2. Міжтематична карта відстаней: а – 

карта міжтематичних відстаней (за допо-

могою багатовимірного масштабування); 

б – топ-30 найважливіших термінів у дос-

лідженні 

 

Розподіл документів у латентному  

просторі 

Аналіз тематичних зв’язків у корпусі до-

кументів було виконано за допомогою t-SNE 

(t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), 

що дає змогу візуалізувати латентні структу-
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ри у високовимірних даних (рис. 3). У цій 

візуалізації кожна точка відповідає окремому 

документу, а її колір позначає домінантну 

тему. 

Отримана карта демонструє чітке розді-

лення тематичних кластерів, що вказує на 

добре визначені межі між певними темами. 

Найбільш концентровані регіони (наприклад, 

у правому нижньому куті) можуть свідчити 

про групу документів, які мають сильну те-

матичну схожість, що може бути зумовлено 

використанням специфічної термінології або 

дослідженням окремих вузькоспеціалізова-

них аспектів AIED. Водночас у центральній 

частині спостерігається плавний перехід між 

темами, що може бути свідченням міждис-

циплінарної особливості певних досліджень.   

Особливо цікавим є взаємозв’язок між те-

мами, що проявляється у вигляді зон зміша-

них кольорів і свідчить про можливе темати-

чне перекриття. Це властиво для міжгалузе-

вих досліджень, де ШІ використовується в 

освіті, медицині, алгоритмічному моделю-

ванні та соціальних науках. Таким чином, 

t-SNE підтверджує досягнуті раніше резуль-

тати багатовимірного масштабування (MDS), 

демонструючи як чітко відокремлені теми, 

так і їх перехідні зони. 
 

 
 

Рис. 3. t-SNE-візуалізація тем 

 

Інтерпретація основних тем  

(Word Cloud) 

Для аналізу отриманих тем використано 

хмару слів для кожної з виділених: 

– «Штучний інтелект у медичній освіті» 

(рис. 4) об’єднує дослідження, зосереджені 

на ролі AIED у сфері медичної підготовки та 

охорони здоров’я. Найбільш значущі термі-

ни, такі як health, medical, patient, care, 

education, study, clinical, ethical, вказують  

на активний розвиток автоматизованих на-

вчальних платформ для медичних працівни-

ків. 

 
 

Рис. 4. Тема 1: «Штучний інтелект у медич-

ній освіті» 

 

– «Штучний інтелект в освіті» (рис. 5) мі-

стить терміни education, technology, research, 

artificial intelligence, development, що свід-

чить про дослідження в напрямі інтеграції 

ШІ в навчальні процеси. 

 

 
 

Рис. 5. Тема 2: «Штучний інтелект в освіті» 

 

– «Алгоритмічні методи та машинне на-

вчання в освіті» (рис. 6) охоплює досліджен-

ня алгоритмічних підходів, що використову-

ються в навчальних середовищах. Ключові 

слова system, model, use, base, datum, method, 

algorithm, learning, intelligence, network вка-

зують на широкий спектр методів, зокрема 

нейронні мережі та оброблення освітньої 

інформації. 

 

 
 

Рис. 6. Тема 3: «Алгоритмічні методи та ма-

шинне навчання в освіті» 

 

– «Роль великих мовних моделей у на-

вчанні» (рис. 7) охоплює дослідження щодо  

використання генеративного штучного інте-

лекту та чат-ботів у навчальних процесах. 

Серед основних термінів вирізняються 

chatgpt, question, response, use, study, chatbot, 
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model, language, що вказує на інтеграцію 

великих мовних моделей у взаємодію студе-

нтів із навчальними платформами. 

 

 
 

Рис. 7. Тема 4: «Роль великих мовних моде-

лей у навчанні» 

 

– «Студентоцентроване навчання та пер-

соналізація освітніх технологій» (рис. 8)  

зосереджується на індивідуальному підході 

до навчання з використанням штучного інте-

лекту. Найчастотніші слова student, learn, 

education, study, teaching, artificial, teacher, 

intelligence, learning, course свідчать про дос-

лідження персоналізованих освітніх методик, 

що адаптують навчальні курси до потреб 

студентів. AIED у цій темі розглядається як 

інструмент, що може покращити навчальний 

досвід унаслідок адаптації програмного ма-

теріалу, автоматизованого оцінювання та 

інтелектуального зворотного зв’язку. 

 

 
 

Рис. 8. Тема 5: «Студентоцентроване навчан-

ня та персоналізація освітніх технологій» 

 

Аналіз динаміки популярності тем 

Динаміка популярності тем, виявлених за 

допомогою тематичного моделювання, свід-

чить про значні структурні зрушення в нау-

ковому дискурсі щодо інтеграції систем 

штучного інтелекту в освіті (AIED) у різні 

галузі знань (рис. 9). Зокрема теми «Штуч-

ний інтелект у медичній освіті», «Штучний 

інтелект в освіті» та «Студентоцентроване 

навчання та персоналізація освітніх техноло-

гій» демонструють експоненціальне зростан-

ня, що свідчить про збільшення інтересу до 

використання інтелектуальних систем для 

вдосконалення традиційних підходів у меди-

чній та освітній практиці. Цей тренд демон-

струє перехід від класичних методологій до 

інноваційних технологічних рішень, де AIED 

є каталізатором трансформації освітніх про-

цесів і забезпечення високих етичних стан-

дартів у підготовці медичних кадрів. 

На противагу, тема «Алгоритмічні методи 

та машинне навчання в освіті» досягла піку 

наукової активності 2022 року, після чого 

спостерігається певне зниження публікацій-

ної активності. Ця тенденція може вказувати 

на тимчасову насиченість дослідницького 

поля або на переорієнтацію наукового інте-

ресу до суміжних дисциплін (наприклад, 

«Роль великих мовних моделей у навчанні»), 

що відкривають нові перспективи для розро-

блення інтерактивних і адаптивних навчаль-

них систем. 

 

 
 

Рис. 9. Динаміка популярності тем 

 

Отже, досягнуті результати не лише ви-

значають актуальні наукові тренди, але й 

формують теоретичну основу для стратегіч-

ного планування подальших досліджень у 

галузі штучного інтелекту в освіті (AIED), 

зосереджуючись на найбільш перспективних 

напрямах наукового розвитку. 

 

Висновки 

Інтеграція інтелектуальних систем штуч-

ного інтелекту в освітній процес сприяє ра-

дикальній трансформації як традиційних, так 

і сучасних педагогічних підходів. Особливу 

увагу приділено студентоцентрованому на-

вчанню та персоналізації освітніх технологій, 

що демонструють надзвичайно швидку екс-

поненціальну динаміку, зокрема 2024 року 

цей напрям виявився найпопулярнішим се-

ред дослідницьких тематик. Комплексний 

аналіз із застосуванням методів тематичного 

моделювання, мережевого аналізу та регре-

сійного прогнозування свідчить про те, що 

адаптивні та індивідуалізовані стратегії ви-
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кладання є потужним каталізатором структу-

рних змін у системах освіти. Досягнуті ре-

зультати вказують на необхідність подальшої 

оптимізації алгоритмічних механізмів, роз-

роблення універсальних методологій з метою 

об’єктивного оцінювання ефективності впро-

вадження ШІ, а також посилення етичного та 

нормативного регулювання в цій сфері, що 

створює міцну базу для формування іннова-

ційних освітніх парадигм у цифровому сус-

пільстві. 
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Trends in Artificial Intelligence Research on Edu-

cation: Topic Modeling Using Latent Dirichlet 

Allocation 

Abstract. Problem. The rapid advancement of artifi-

cial intelligence (AI) has significantly impacted vari-

ous domains, particularly education. AI-driven tools 

are increasingly being integrated into teaching me-

thodologies, assessment frameworks, and curriculum 

design. However, despite the growing research inter-

est in Artificial Intelligence in Education (AIED), the 

field remains fragmented, lacking a comprehensive 

analysis of dominant research themes and emerging 

trends. Understanding these trends is crucial for 

optimizing AI applications in education and shaping 

future developments in the field. Goal. The primary 

goal of this study is to analyze the current landscape 

of AIED research by identifying key thematic clus-

ters, evaluating dominant research directions, and 

predicting future trajectories in AI-driven education. 

Methodology. This study employs network analysis, 

topic modeling, and global research trend evaluation 

to analyze scientific publications in AIED. The Latent 

Dirichlet Allocation (LDA) algorithm is applied to 

classify research articles into thematic categories, 

enabling the identification of primary topics shaping 

the field. Data is sourced from the Web of Science 

database, and hierarchical clustering techniques are 

used to determine semantic similarities between 

thematic models. Results. The analysis reveals five 

major research clusters in AIED, including AI appli-

cations in medical education, machine learning in 

education, adaptive learning technologies, large 

language models in learning, and student-centered 

AI-driven educational strategies. The study identifies 

increasing trends in the adoption of generative AI 

and chatbot-based learning support, while tradition-

al AI-driven assessment methodologies show mod-

erate growth. The results also highlight strong inter-

connections between AI-driven personalization and 

intelligent tutoring systems, emphasizing the shift 

toward adaptive and student-centric learning envi-

ronments. Originality. This research provides a 

structured and systematic analysis of AIED trends, 

leveraging advanced topic modeling techniques. 

Unlike previous studies focusing on isolated AI ap-

plications in education, this study presents a holistic 

view of thematic structures in AIED research, offer-

ing a quantitative and data-driven approach to un-

derstanding the evolution of the field. Practical Val-

ue. The findings can serve as a strategic reference 

for educators, policymakers, and AI developers in 

shaping future educational technologies. By identify-

ing key thematic directions, this research supports 

evidence-based decision-making for integrating AI 

into educational systems. The results can also guide 

further research in AIED, helping scholars explore 

emerging AI-driven teaching methodologies, adap-

tive learning models, and ethical considerations in 

AI-powered education. 

Key words: academic integrity, education, personali-

zation, machine learning, latent Dirichlet allocation. 
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