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ВСТУП 

Актуальність теми 

У сучасних умовах розвитку інформаційних технологій, коли швидкість 

створення, розгортання та оновлення програмних систем невпинно 

зростає, виникає потреба у підвищенні ефективності процесів перевірки 

моделей програмного забезпечення. Традиційні методи тестування вже не 

забезпечують необхідного рівня надійності, продуктивності й 

адаптивності систем, що працюють у динамічних середовищах. Тому 

впровадження методів машинного навчання (ML) для перевірки моделей 

є не лише актуальним, але й стратегічно важливим напрямом розвитку 

сучасної інженерії програмного забезпечення [1], [2]. 

Застосування машинного навчання у верифікації та валідації моделей 

дозволяє автоматизувати процес виявлення аномалій, підвищити точність 

прогнозів поведінки системи, оптимізувати процеси тестування й 

скоротити витрати часу та ресурсів [3]. Під час створення великих 

розподілених систем, систем з елементами штучного інтелекту або 

кіберфізичних комплексів, обсяг даних для перевірки моделей стає 

настільки великим, що без автоматизації, заснованої на машинному 

навчанні, неможливо забезпечити належну якість та масштабованість 

процесів [4]. 

Крім того, у світовій практиці набувають поширення підходи до 

інтелектуального тестування моделей, де нейронні мережі та інші ML-

алгоритми використовуються для генерації тестів, передбачення помилок 

та автоматичного аналізу покриття коду [4]. Це суттєво зменшує 

навантаження на інженерів-тестувальників, мінімізує людський фактор і 

забезпечує вищу надійність перевірки. 
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Зв’язок роботи з науковими програмами, планами та темами 

Дослідження виконується в межах напряму розвитку інтелектуальних 

інформаційних систем, що передбачає створення нових методів 

автоматизації процесів тестування, діагностики та оптимізації моделей. 

Робота безпосередньо пов’язана з науковими завданнями, що вирішуються 

в межах сучасних програм досліджень у галузі Software Engineering, 

Machine Learning Engineering і Model-Driven Development (MDD) [6], 

[7]. 

Розвиток методів автоматизованої перевірки моделей базується на 

міждисциплінарному поєднанні теорії машинного навчання, програмної 

інженерії, обчислювальної математики та статистики. Таким чином, дана 

робота гармонійно інтегрується у контекст сучасних інженерно-технічних 

досліджень, спрямованих на вдосконалення процесів тестування складних 

систем. 

Мета і завдання дослідження 

Мета дослідження полягає у розробленні концепції використання методів 

машинного навчання для підвищення ефективності перевірки моделей 

програмного забезпечення, зокрема у напрямі виявлення дефектів, 

оптимізації процесу тестування та автоматизації аналітики результатів 

перевірки. 

Для досягнення поставленої мети необхідно виконати такі завдання: 

1. Проаналізувати сучасні методи перевірки моделей програмних 

систем та визначити їхні обмеження. 

2. Дослідити можливості застосування алгоритмів машинного 

навчання для автоматизації процесів тестування та верифікації. 
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3. Розробити узагальнену модель інтеграції ML-компонентів у процес 

перевірки моделей. 

4. Провести порівняльний аналіз ефективності запропонованих 

методів. 

5. Надати рекомендації щодо практичного впровадження ML-рішень у 

системи перевірки моделей. 

 

Об’єкт і предмет дослідження 

Об’єктом дослідження є процес перевірки моделей програмних систем у 

середовищах розроблення та тестування. 

 Предметом дослідження є методи та алгоритми машинного навчання, що 

застосовуються для автоматизації процесів верифікації та валідації 

моделей. 

Методи дослідження 

Для досягнення мети використано комплекс методів: аналітичні — для 

дослідження теоретичних основ машинного навчання і тестування; 

статистичні — для оброблення експериментальних даних; методи 

класифікації, регресії та кластеризації — для побудови моделей 

прогнозування; а також емпіричні — для оцінювання точності й 

надійності запропонованих алгоритмів [8]. 

У дослідженні застосовано такі алгоритми машинного навчання, як 

Decision Trees, Random Forest, Support Vector Machines (SVM), Neural 

Networks, а також сучасні ансамблеві методи. Для аналізу результатів 

тестування використано методи статистичного моделювання та оцінки 

точності (Precision, Recall, F1-score), що забезпечують кількісну оцінку 

ефективності запропонованих рішень [9]. 
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Наукова новизна одержаних результатів 

Наукова новизна дослідження полягає у розробленні інтегрованого 

підходу до використання машинного навчання у процесі перевірки 

моделей, який забезпечує автоматизований аналіз результатів тестів і 

підвищення ефективності процесу валідації програмних систем. 

Запропоновано концептуальну модель взаємодії ML-компонентів із 

середовищами тестування, що дозволяє зменшити частоту помилкових 

позитивних/негативних результатів та оптимізувати розподіл тестових 

ресурсів. 

Практичне значення одержаних результатів 

Практичне значення дослідження полягає у можливості застосування 

запропонованої методики на різних етапах життєвого циклу розробки ПЗ: 

від моделювання систем до автоматичного тестування й аналізу 

результатів. Отримані результати можуть бути інтегровані у сучасні 

CI/CD-процеси, інструменти контролю якості, системи DevOps, а також у 

наукові дослідження з напрямів Software Verification і AI-assisted Testing. 

Апробація результатів дослідження 

Основні положення дослідження були апробовані під час виконання 

навчальних завдань і проєктів із дисциплін «Інтелектуальні системи», 

«Машинне навчання», «Програмна інженерія», а також представлені у 

вигляді тез на студентських науково-практичних конференціях, що 

підтверджує практичну значущість і наукову цінність роботи. 

Публікації 

За темою дослідження підготовлено матеріали для участі у всеукраїнських 

та міжнародних науково-практичних конференціях, а також планується 
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публікація наукової статті у фаховому журналі категорії Б, що відповідає 

вимогам до апробації результатів магістерських досліджень. 
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ВИКОРИСТАННЯ 

МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ ПЕРЕВІРКИ 

МОДЕЛЕЙ 

1.1. Сутність і класифікація методів машинного навчання 

Розвиток інформаційних технологій та зростання обсягів даних стали 

передумовою для формування нових підходів до аналітики, прогнозування 

й автоматизації процесів прийняття рішень. Одним із найважливіших 

напрямів, що забезпечують цю трансформацію, є машинне навчання 

(Machine Learning, ML) — галузь штучного інтелекту, спрямована на 

розроблення алгоритмів, здатних навчатися на основі даних і 

вдосконалювати власну продуктивність без прямого програмування 

кожної операції [9]. 

Машинне навчання є складовою ширшої парадигми штучного інтелекту, 

що передбачає здатність комп’ютерних систем імітувати елементи 

людського мислення: узагальнення, виявлення закономірностей, 

адаптацію до змін середовища. Якщо традиційні алгоритми ґрунтуються 

на чітко визначених інструкціях, то алгоритми ML формують власні 

правила на основі статистичних зв’язків у даних. Це забезпечує гнучкість і 

високу точність рішень у динамічних або невизначених умовах [10]. 

Основою машинного навчання є поняття моделі, тобто математичної 

функції, яка описує залежність між вхідними змінними (ознаками) та 

вихідними результатами. Завдання алгоритму полягає у тому, щоб знайти 

оптимальну функцію, яка найкраще відображає закономірності в даних. У 

більшості випадків процес навчання зводиться до мінімізації помилки 

прогнозу, що вимірюється різницею між передбаченим і фактичним 

результатом [11]. 
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Класифікація методів машинного навчання 

Методи машинного навчання поділяються на кілька основних груп 

залежно від типу даних і наявності цільових змінних: 

1. Навчання з учителем (Supervised Learning) 

2. Навчання без учителя (Unsupervised Learning) 

3. Напівконтрольоване навчання (Semi-Supervised Learning) 

4. Навчання з підкріпленням (Reinforcement Learning) 

 

Цей поділ є базовим у теорії ML, оскільки визначає принцип навчання 

моделі та способи оцінки її якості. 

1. Навчання з учителем (Supervised Learning) 

У цьому підході модель навчається на наборі даних, де кожному вхідному 

прикладу відповідає відомий правильний вихід — так званий label. 

Завдання алгоритму полягає в тому, щоб навчитися прогнозувати цей 

вихід для нових, невідомих даних. 

 Найпоширенішими задачами цього типу є класифікація (визначення 

категорії об’єкта) та регресія (прогнозування числового значення). 

Серед найвідоміших алгоритмів навчання з учителем: 

● Лінійна регресія — базова модель, що знаходить найкращу лінію, 

яка апроксимує залежність між змінними. 

● Метод опорних векторів (Support Vector Machines, SVM) — 

ефективний інструмент для класифікації, що будує гіперплощину, 

яка розділяє дані з максимальним відступом [11]. 
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● Рішення дерев (Decision Trees) та ансамблеві методи (Random 

Forest, Gradient Boosting), які дозволяють зменшити варіативність 

результатів та підвищити точність. 

● Нейронні мережі, здатні моделювати складні нелінійні залежності 

між змінними. 

 

Ці алгоритми широко застосовуються у прогнозуванні дефектів 

програмного забезпечення, розпізнаванні зображень, фінансовому аналізі 

та медичній діагностиці [12]. 

2. Навчання без учителя (Unsupervised Learning) 

Цей тип навчання застосовується, коли немає наперед заданих правильних 

відповідей. Мета алгоритму — виявити приховану структуру в даних. 

 Основними завданнями є кластеризація (групування об’єктів за 

схожістю) і зниження розмірності (вилучення найінформативніших 

ознак). 

Популярні алгоритми цього типу: 

● K-means clustering — розподіляє дані на K кластерів за принципом 

мінімізації відстані між центрами та елементами; 

● Ієрархічна кластеризація — створює дерево зв’язків між 

об’єктами; 

● Метод головних компонент (PCA) — зменшує кількість вимірів 

даних, зберігаючи більшу частину інформації [13]. 

 

Для перевірки моделей ці підходи можуть використовуватись для 

виявлення аномалій — поведінкових відхилень, які сигналізують про 

потенційні помилки у роботі системи. 
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3. Напівконтрольоване навчання (Semi-Supervised Learning) 

У реальних умовах часто спостерігається дефіцит маркованих даних, адже 

створення вручну позначених прикладів є трудомістким і дорогим 

процесом. 

 Напівконтрольовані методи поєднують сильні сторони навчання з 

учителем і без нього: невелика кількість позначених прикладів 

використовується для орієнтації алгоритму, а решта — для узагальнення 

закономірностей. 

Такі моделі активно використовуються в обробці природної мови (NLP), 

біоінформатиці, а також у системах автоматичного тестування, де частина 

сценаріїв має відомі результати, а інші генеруються динамічно [14]. 

4. Навчання з підкріпленням (Reinforcement Learning) 

Цей підхід ґрунтується на принципі взаємодії агента із середовищем: агент 

виконує дії, отримує винагороду або покарання і поступово навчається 

обирати оптимальну стратегію. 

 Мета полягає у максимізації суми винагород за певний період. 

 Методи підкріплення є фундаментом для створення систем самонавчання 

— автономних роботів, ігор, інтелектуальних систем керування тощо [15]. 

У контексті перевірки моделей цей тип навчання може використовуватись 

для оптимізації порядку тестів: система поступово “вчиться”, які сценарії 

мають більшу діагностичну цінність, і адаптує свою поведінку під 

результати попередніх тестів. 

Ключові властивості та принципи машинного навчання 

Незалежно від типу, усі методи машинного навчання ґрунтуються на 

спільних принципах: 
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1. Навчання на даних. Якість і кількість даних прямо визначають 

успішність моделі. 

 

2. Мінімізація похибки. Алгоритм прагне зменшити різницю між 

передбаченим і фактичним результатом. 

 

3. Узагальнення. Модель повинна добре працювати не лише на 

навчальних, а й на нових даних. 

 

4. Ітеративність. Процес навчання передбачає поступове 

вдосконалення моделі через цикли оптимізації. 

 

Ці принципи мають безпосереднє значення для побудови систем 

перевірки, адже вони визначають здатність алгоритму виявляти 

закономірності у тестових результатах і передбачати потенційні дефекти. 

1.2. Сучасні підходи до тестування та перевірки моделей 

Перевірка моделей є ключовим етапом у процесі розроблення, оцінювання 

та впровадження програмних систем і складних інженерних рішень. Вона 

забезпечує впевненість у тому, що створена модель правильно відображає 

поставлену задачу, працює стабільно та дає достовірні результати. У 

сучасних умовах, коли більшість проєктів базується на складних 

алгоритмах та великих обсягах даних, тестування й перевірка моделей 

набувають особливого значення [16]. 

Традиційно перевірка моделей проводилася шляхом ручного тестування 

або за допомогою фіксованих наборів тестових сценаріїв. Такий підхід 

залишається актуальним для невеликих систем, однак у масштабних 
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проєктах із великою кількістю змінних він має суттєві обмеження. 

Головною проблемою є неможливість передбачити всі можливі комбінації 

вхідних даних, що створює ризик пропуску критичних помилок. Саме 

тому у сучасній інженерній практиці відбувається перехід від статичних 

методів тестування до інтелектуальних систем перевірки, які базуються 

на принципах автоматизації, аналізу даних і машинного навчання [17]. 

Поняття тестування моделей 

Під тестуванням моделі розуміють процес оцінювання її коректності, 

точності, надійності та відповідності вимогам. Основна мета тестування 

полягає у виявленні дефектів ще на етапі розроблення, до того як модель 

буде інтегрована в робоче середовище. 

 У науковій літературі розрізняють кілька типів тестування: 

● Функціональне тестування — перевірка того, чи виконує модель 

заплановані функції; 

● Нефункціональне тестування — оцінка швидкодії, стабільності, 

масштабованості; 

● Регресійне тестування — перевірка впливу нових змін на існуючу 

функціональність; 

● Модульне тестування — аналіз окремих компонентів або підсистем 

моделі; 

● Інтеграційне тестування — перевірка взаємодії між модулями [18]. 

 

У сфері машинного навчання тестування має свою специфіку. На відміну 

від звичайного програмного забезпечення, поведінка моделі ML не є 

жорстко детермінованою. Результати залежать від якості навчальних 

даних, гіперпараметрів і процесу тренування. Це робить тестування 

моделей машинного навчання складнішим, адже потрібно перевіряти не 
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лише правильність коду, а й адекватність самої поведінки моделі, її 

узагальнюючу здатність та стійкість до шуму в даних [19]. 

 

Методи верифікації та валідації моделей 

Верифікація і валідація (V&V — Verification and Validation) — два 

взаємопов’язані, але різні етапи оцінювання моделі. 

● Верифікація відповідає на питання: чи правильно модель 

реалізована? 

● Валідація — чи правильно модель відображає реальний об’єкт або 

процес? 

 

Верифікація перевіряє технічну коректність коду, алгоритмів, логіки й 

структур даних, тоді як валідація орієнтована на порівняння результатів 

роботи моделі з очікуваними або емпіричними даними. 

Серед найпоширеніших методів V&V: 

● Аналітичні методи — базуються на формальних доказах 

правильності алгоритму, математичному аналізі структури моделі; 

● Емпіричні методи — передбачають проведення експериментів і 

порівняння вихідних результатів моделі з фактичними даними; 

● Методи симуляції — полягають у перевірці поведінки моделі під 

час штучно створених сценаріїв і змін параметрів; 

● Методи порівняльного тестування — оцінюють модель шляхом 

зіставлення її роботи з іншими, уже перевіреними системами [20]. 
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У практиці розроблення складних технічних систем, особливо в галузях 

машинобудування, фінансів чи охорони здоров’я, ці два етапи часто 

поєднуються в єдину процедуру. Це дозволяє одночасно оцінювати і 

правильність реалізації, і якість моделювання реальних процесів. 

Автоматизовані підходи до тестування 

Сучасні інженерні компанії активно впроваджують автоматизоване 

тестування (Automated Testing) — процес, у якому створюються скрипти 

або системи, здатні самостійно виконувати тести, аналізувати результати 

та формувати звіти. 

 Основна перевага автоматизації полягає у швидкості, відтворюваності 

результатів та зменшенні впливу людського фактора. 

Найпопулярнішими інструментами є: 

● Selenium — для тестування веб-застосунків; 

● JUnit і PyTest — для модульного тестування; 

● TensorFlow Test Utilities — для тестування ML-моделей; 

● Jenkins, GitLab CI/CD — для організації безперервної інтеграції та 

безперервного розгортання (CI/CD) [27]. 

 

Однак навіть автоматизація не вирішує всіх проблем. Сучасні системи 

часто стикаються з труднощами: 

● великий обсяг тестових сценаріїв і складність їх оновлення; 

● високі витрати ресурсів при кожному повторному запуску тестів; 

● обмеження при виявленні неочевидних логічних помилок, що 

проявляються лише у певних комбінаціях параметрів. 
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Саме тому останніми роками з’являються підходи, що поєднують 

автоматизацію з машинним навчанням, створюючи адаптивні системи 

тестування, здатні самостійно визначати, які частини моделі потребують 

найпильнішої перевірки. 

Інтелектуалізація процесів перевірки 

Використання методів машинного навчання для тестування моделей 

відкриває нові можливості. 

 По-перше, ML може аналізувати історію попередніх тестів і виявляти 

закономірності — наприклад, які типи вхідних даних найчастіше 

спричиняють збої. 

 По-друге, система здатна прогнозувати, у яких модулях ймовірність 

дефектів є найвищою, і динамічно розподіляти ресурси тестування. 

 Це дає змогу перейти від статичного тестування до превентивного, коли 

система не лише шукає помилки, а й передбачає їхнє виникнення. 

Застосування машинного навчання у тестуванні сприяє створенню 

інтелектуальних фреймворків. Наприклад: 

● моделі класифікації можуть автоматично відрізняти "успішні" і 

"помилкові" результати тестів; 

алгоритми кластеризації допомагають групувати тестові сценарії за 

схожими характеристиками; 

● нейронні мережі можуть прогнозувати ефективність тестів або 

оцінювати ступінь ризику певних змін у коді [21]. 

 

У практичному плані це означає, що перевірка моделей поступово 

переходить у нову фазу — перевірку з елементами самонавчання, де 
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тестувальна система сама накопичує досвід, аналізує попередні помилки й 

удосконалює власну стратегію. 

1.3. Можливості інтеграції машинного навчання у процеси перевірки 

моделей 

У сучасних умовах цифрової трансформації обсяги даних, які генеруються 

під час розроблення, тестування та експлуатації програмних систем, 

зростають у геометричній прогресії. Традиційні підходи до перевірки 

моделей уже не справляються з такою кількістю інформації — вони 

стають громіздкими, дорогими і часто малоефективними. Це створює 

об’єктивну потребу в інтелектуалізації процесів перевірки, де машинне 

навчання відіграє роль не допоміжного інструменту, а ключового 

елементу архітектури системи [22]. 

Використання машинного навчання у перевірці моделей дозволяє 

автоматизувати не лише виконання тестів, а й етапи аналізу результатів, 

прогнозування помилок, пріоритезації тестових сценаріїв та навіть 

адаптації самих моделей до змін у середовищі. Такий підхід відповідає 

концепції "розумного тестування" (Smart Testing), де система 

самостійно приймає рішення на основі накопиченого досвіду, аналізу 

даних і ймовірнісних моделей. 

Загальна концепція інтеграції ML у процес тестування 

Інтеграція машинного навчання у перевірку моделей передбачає побудову 

багаторівневої системи, у якій ML-компоненти взаємодіють із 

традиційними модулями тестування. 

 Типова архітектура такої системи містить: 
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1. Модуль збору даних (Data Collector) — фіксує результати тестів, 

лог-файли, параметри системи, час виконання, помилки та винятки. 

2. Модуль попередньої обробки (Preprocessing) — очищає, 

нормалізує та структурує дані для подальшого навчання моделі. 

3. Модуль навчання (Model Trainer) — формує та оновлює моделі на 

основі історичних даних. 

4. Аналітичний модуль (Predictor / Analyzer) — здійснює 

прогнозування, визначає ризики або пріоритетність тестів. 

5. Інтерфейс інтеграції (Integration API) — передає результати у 

CI/CD-середовище або систему управління тестами. 

Таке архітектурне рішення дозволяє створювати системи, що самостійно 

адаптуються до змін у коді або поведінці моделей. Замість жорстко 

визначених сценаріїв тестування вони використовують динамічні 

стратегії, побудовані на основі машинного аналізу [23]. 

Напрями застосування ML у перевірці моделей 

1. Прогнозування дефектів (Defect Prediction) 

Одним із найпоширеніших напрямів використання машинного навчання у 

тестуванні є прогнозування дефектів. 

 Мета полягає у виявленні модулів програмного забезпечення, де 

ймовірність помилок є найвищою. 

 Для цього використовують історичні дані про коміти, зміни у коді, 

кількість знайдених багів, метрики складності тощо. 

Алгоритми, як-от Random Forest, Logistic Regression або Gradient 

Boosting, аналізують ці дані та прогнозують, які частини системи 

потребують найпильнішої уваги під час тестування. 
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 Дослідження показують, що впровадження таких систем може скоротити 

час тестування на 30–50% без втрати якості [24]. 

2. Автоматична класифікація результатів тестів 

У великих системах кількість тестів може сягати тисяч і навіть десятків 

тисяч. Перевірка кожного вручну є нереальною. 

 Машинне навчання допомагає класифікувати результати тестів за 

ознаками "успішний", "з помилкою", "непередбачуваний". 

 Для цього використовуються моделі, що аналізують текстові 

повідомлення логів, коди помилок, тривалість виконання. 

 Найкращі результати показують моделі NLP (Natural Language 

Processing), зокрема BERT, Word2Vec, TF-IDF у поєднанні з 

класифікаторами SVM або XGBoost [25]. 

3. Аналіз покриття тестами (Test Coverage Analysis) 

Машинне навчання допомагає оцінювати, наскільки тестування охоплює 

всі можливі сценарії виконання програми. 

 Моделі на основі кластеризації або статистичного аналізу (наприклад, K-

Means, DBSCAN) дозволяють виявити області коду, які недостатньо 

перевірені, або, навпаки, ті, де надлишкове дублювання тестів. 

 Це сприяє оптимізації наборів тестів і раціональному використанню 

обчислювальних ресурсів [26]. 

4. Генерація тестових сценаріїв (Test Case Generation) 

Ще один перспективний напрям — автоматична генерація тестових 

сценаріїв на основі попереднього досвіду системи. 

 Замість ручного написання скриптів система формує сценарії, виходячи з 

минулих збоїв, типових помилок чи змін у коді. 

 Для цього застосовують генеративні нейронні мережі (GANs) або мовні 
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моделі (LLMs), які створюють нові комбінації даних, максимально 

наближені до реальних умов. 

 Такі методи вже реалізуються у сучасних фреймворках, як-от Diffblue 

Cover або Microsoft IntelliTest, які автоматично створюють тести для Java 

або .NET систем [27]. 

5. Пріоритезація тестів (Test Prioritization) 

Коли кількість тестів є великою, важливо визначити, які з них варто 

виконати першими. 

 Алгоритми машинного навчання допомагають розподіляти тести за 

рівнем ризику або потенційної критичності помилок. 

 Наприклад, методи класифікації на основі історії дефектів можуть 

оцінити ймовірність того, що зміна у конкретному модулі призведе до 

помилки, і відповідно змінити порядок виконання тестів. 

 Це значно знижує загальний час регресійного тестування [28]. 

6. Аналіз продуктивності та поведінки моделей 

ML дозволяє не лише шукати помилки, а й оцінювати продуктивність 

системи. 

 Алгоритми аномалій (Isolation Forest, One-Class SVM) допомагають 

виявляти відхилення у поведінці системи, які можуть свідчити про 

зниження швидкодії, витоки пам’яті або нестабільність при високих 

навантаженнях. 

 Такі системи використовуються, наприклад, у DevOps-підходах для 

моніторингу стану сервісів у реальному часі [29]. 

Інтеграція ML у DevOps-цикли 

Впровадження машинного навчання у процеси тестування тісно пов’язане 

з концепцією DevOps, яка передбачає автоматизацію всіх етапів 
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розроблення — від кодування до розгортання. 

 Інтеграція ML у DevOps дозволяє створювати системи “Continuous 

Testing”, де кожна зміна у коді автоматично проходить через тестування, а 

результати негайно аналізуються інтелектуальною системою. 

Такі підходи реалізуються через ML-оптимізовані пайплайни: 

● у модулі Continuous Integration (CI) ML визначає, які тести 

запустити першими; 

● у Continuous Deployment (CD) прогнозує ризики помилок при релізі; 

● у Monitoring відстежує показники системи та повідомляє про 

можливі відхилення. 

 

Таким чином, тестування стає самоорганізованим процесом, який 

постійно навчається на основі нових даних. 

Виклики та обмеження інтеграції 

Попри значні переваги, впровадження ML у тестування має і певні 

складнощі: 

● Дані для навчання. Не всі компанії мають достатньо якісні 

історичні дані для побудови моделей. 

● Інтерпретованість результатів. Алгоритми ML, особливо нейронні 

мережі, часто працюють як “чорна скринька”. 

● Витрати на обчислення. Навчання великих моделей потребує 

потужних ресурсів. 

● Підтримка актуальності. Моделі потрібно регулярно оновлювати, 

щоб уникнути “застарівання знань”. 
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Рішення цих проблем пов’язане з розвитком підходів Explainable AI (XAI), 

спрощенням моделей та використанням хмарних обчислень для навчання. 

1.4. Аналітичний огляд наукових досліджень і тенденцій розвитку 

Розвиток методів машинного навчання для перевірки моделей є 

динамічною галуззю, що перебуває на перетині програмної інженерії, 

штучного інтелекту та теорії тестування. За останні п’ять років 

спостерігається різке зростання кількості наукових публікацій, 

присвячених застосуванню ML у тестуванні, оптимізації перевірки 

програмного забезпечення та створенню інтелектуальних систем аналізу 

результатів. Цей розділ має на меті проаналізувати основні тенденції, 

підходи та результати провідних дослідників у цій сфері. 

Еволюція підходів до тестування 

Перші спроби використання машинного навчання у тестуванні з’явилися 

ще на початку 2000-х років. Тоді ML застосовувалося переважно для 

класифікації дефектів та прогнозування помилок, що дозволяло 

визначати модулі з найвищим ризиком відмови. Наприклад, дослідження 

Kim та Zimmermann (2007) показали, що моделі на основі історії змін у 

коді можуть з високою точністю передбачати, які файли потребують 

додаткової перевірки [30]. 

У наступні роки з розвитком обчислювальних потужностей та появою 

великих відкритих репозиторіїв даних (GitHub, Bitbucket) з’явилася 

можливість навчати моделі на реальних проєктах. Це спричинило перехід 

від суто статистичних моделей до інтелектуальних гібридних систем, 

здатних обробляти неструктуровані дані — тексти, логи, трасування 

виконання програм. 
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Сьогодні підхід до тестування зазнав кардинальних змін. Якщо раніше 

тестування було лінійним процесом, спрямованим на виявлення помилок, 

то нині воно перетворюється на циклічну систему зворотного зв’язку, у 

якій результати попередніх тестів використовуються для самонавчання 

моделі. Така парадигма відповідає принципам Continuous Testing — 

безперервного тестування, інтегрованого у DevOps-процеси [31]. 

Наукові напрями сучасних досліджень 

Аналіз сучасної літератури дає змогу виокремити кілька основних 

наукових напрямів у розвитку ML-технологій для перевірки моделей. 

1. Прогнозування та попередження дефектів 

Цей напрям залишається найбільш розробленим. У дослідженнях Hall et al. 

(2012) [32] та Nam et al. (2018) [33] розглянуто можливості застосування 

алгоритмів класифікації (SVM, Random Forest, Naive Bayes) для виявлення 

потенційно дефектних модулів програмного коду. Автори підкреслюють, 

що використання збалансованих наборів даних і методів вибору ознак 

суттєво підвищує точність моделей. 

Більш сучасні роботи, такі як Fu і Menzies (2020), демонструють 

ефективність глибоких нейронних мереж, які здатні автоматично 

визначати закономірності у складних системах без ручного відбору ознак. 

Це відкриває шлях до автоматизованого аналітичного тестування, де 

система самостійно формує критерії оцінювання якості програмного 

забезпечення. 

2. Автоматичне генерування тестових випадків 

Останніми роками активно розвиваються методи автоматичної генерації 

тестів на основі алгоритмів машинного навчання. 
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 Дослідження Panichella et al. (2021) показують, що моделі на основі 

глибокого навчання можуть створювати тести, які охоплюють сценарії, не 

передбачені людьми. Це дозволяє підвищити рівень покриття та зменшити 

кількість пропущених помилок. 

 Використання рекурентних нейронних мереж (RNN) і трансформерів 

(наприклад, GPT або BERT) у генерації тестів стає новою тенденцією, 

особливо в автоматизації тестування REST API або UI-компонентів [34]. 

3. Аналіз логів та прогнозування збоїв 

Ще один важливий напрям — використання ML для аналізу системних 

логів і прогнозування відмов у роботі. 

 Дослідження Du et al. (2017) показують, що моделі на основі DeepLog 

можуть з високою точністю виявляти аномалії у логах і прогнозувати 

потенційні збої задовго до їхнього виникнення. 

 Подальший розвиток цього напряму веде до створення превентивних 

систем моніторингу, які автоматично реагують на критичні відхилення у 

поведінці моделі, формуючи повідомлення або рекомендації щодо 

усунення проблем [34]. 

4. Пояснюваність (Explainable AI) у перевірці моделей 

Важливим аспектом сучасних досліджень є проблема пояснюваності 

рішень машинного навчання. 

 Багато моделей, особливо глибокі нейронні мережі, працюють як “чорні 

скриньки”, що ускладнює розуміння причин виникнення певних рішень 

або помилок. 

 Тому нові підходи, такі як SHAP (SHapley Additive Explanations), LIME 

(Local Interpretable Model-Agnostic Explanations), дозволяють 

інтерпретувати поведінку моделі, визначати вагомість ознак і пояснювати 

результати тестування. 
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 Це стає особливо важливим у критичних сферах — фінансах, медицині, 

обороні, де результати тестування повинні бути не лише точними, а й 

зрозумілими для людини [35]. 

Порівняння класичних і сучасних підходів 

Для наочності порівняймо характеристики традиційних і ML-орієнтованих 

методів перевірки моделей: 

Критерій Класичні методи 

тестування 

Методи з 

використанням ML 

Принцип роботи Фіксовані сценарії, 

ручне створення тестів 

Самонавчальні моделі, 

динамічне тестування 

Виявлення помилок Реактивне (після 

виникнення помилки) 

Превентивне 

(прогнозування 

ризику) 

Покриття тестами Обмежене, залежить 

від людського фактора 

Широке, автоматично 

розширюване 

Швидкість аналізу Низька, потребує 

ручної перевірки 

Висока, автоматична 

класифікація 

результатів 

Адаптивність Статична Динамічна, навчання 

на нових даних 

Прозорість Висока (але часто 

спрощена логіка) 

Частково обмежена, 

компенсується XAI-

підходами 

Ця порівняльна характеристика демонструє, що сучасні системи перевірки 

моделей стають не лише інструментами контролю, а й активними 

учасниками процесу розроблення — здатними прогнозувати, адаптуватися 

й самостійно покращувати власну ефективність. 

Глобальні тенденції розвитку 
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Згідно з аналітичними звітами IEEE та ACM, основними тенденціями 

розвитку машинного навчання у тестуванні моделей є: 

1. Перехід до повної автоматизації CI/CD процесів. 

 Інтеграція ML у DevOps створює умови для “розумних” пайплайнів, 

де тестування виконується без участі людини. 

2. Використання великих мовних моделей (LLMs) у тестуванні. 

 GPT-орієнтовані системи здатні генерувати коди тестів, коментарі, 

документацію та навіть формулювати гіпотези щодо потенційних 

помилок. 

3. Акцент на інтерпретованість. 

 Вимоги до прозорості систем зростають, тому Explainable AI стає 

стандартом де-факто у перевірці моделей. 

4. Розвиток етичних аспектів. 

 Автоматизоване тестування з використанням AI потребує 

регулювання, особливо у контексті конфіденційності даних та 

етичного застосування алгоритмів. 

5. Мультиагентні системи перевірки. 

 Вчені досліджують можливість створення систем, де кілька агентів 

із різними ML-моделями співпрацюють, обмінюються результатами 

і формують колективне рішення про стан системи. 

 

Таким чином, машинне навчання вже сьогодні формує нову парадигму 

перевірки моделей, у якій перевірка стає не кінцевим етапом розроблення, 

а невід’ємною частиною циклу створення інтелектуальних систем. 

1.5. Висновки до розділу 1 

У результаті проведеного теоретичного аналізу встановлено, що перевірка 

моделей є критично важливим етапом життєвого циклу програмного 
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забезпечення. Традиційні методи тестування, хоча й залишаються 

ефективними у простих випадках, не забезпечують достатньої 

масштабованості й точності для складних систем. Використання методів 

машинного навчання дає змогу автоматизувати процес перевірки, 

зменшити витрати часу, покращити прогнозування помилок та підвищити 

загальну якість системи. 

Таким чином, інтеграція ML у процес перевірки моделей є перспективним 

напрямом подальших досліджень, що має як теоретичне, так і прикладне 

значення для інженерії програмного забезпечення. 

  



30 

РОЗДІЛ 2. МЕТОДОЛОГІЯ ТА АРХІТЕКТУРА 

РОЗРОБЛЕНОГО ПІДХОДУ 

У попередньому розділі було проаналізовано основні теоретичні принципи 

машинного навчання, сучасні підходи до тестування та верифікації 

моделей, а також напрями інтеграції інтелектуальних технологій у 

процеси перевірки. Виявлено, що застосування ML-алгоритмів дозволяє 

підвищити точність, швидкість і стабільність тестування, зменшуючи 

залежність від людського фактору та ручного аналізу даних. 

У цьому розділі розглянуто методологію створення системи перевірки 

моделей, побудованої на базі машинного навчання. Особливу увагу 

приділено архітектурі рішення, вибору оптимальних алгоритмів, 

принципам обробки даних та оцінювання ефективності системи. 

 Розроблений підхід поєднує аналітичні методи та практичну реалізацію з 

використанням сучасних фреймворків Python, таких як TensorFlow, Scikit-

learn і Pandas, що забезпечує універсальність і масштабованість системи 

[36]. 

2.1. Загальні принципи побудови системи перевірки моделей із 

використанням машинного навчання 

Методологічна основа розробленої системи базується на поєднанні 

класичного підходу до тестування програмного забезпечення з 

технологіями машинного навчання, що дозволяє створити адаптивну 

систему перевірки, здатну самостійно вдосконалювати власну 

ефективність. 

Основна ідея полягає в тому, що система збирає результати попередніх 

перевірок, аналізує закономірності у помилках і формує нові сценарії 

тестування, орієнтовані на найбільш ризиковані компоненти. Таким 
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чином, тестування перестає бути статичним — воно набуває властивостей 

самонавчання. 

Ключові етапи методології: 

1. Збір і підготовка даних. 

 На першому етапі формується база даних результатів тестів, логів 

виконання та системних повідомлень. Ці дані проходять очищення, 

нормалізацію, а також конвертацію у формат, придатний для 

навчання моделей. У процесі попередньої обробки застосовується 

масштабування ознак, кодування категоріальних змінних, а також 

видалення нерелевантних або дублікатних записів [37]. 

 Приклад базового алгоритму нормалізації ознаки виглядає так: 

𝑥′ =  (𝑥 −  𝑥ₘᵢₙ) / (𝑥ₘₐₓ −  𝑥ₘᵢₙ) 

де x — вихідне значення, xₘᵢₙ і xₘₐₓ — межі інтервалу, а x′ — 

нормалізований результат. 

2. Вибір алгоритму машинного навчання.  

Для навчання системи використовуються методи класифікації та 

ансамблеві алгоритми. Найкращі результати у подібних задачах 

демонструють Random Forest, Support Vector Machine (SVM) та 

Neural Networks, які здатні працювати з великою кількістю ознак і 

не вимагають значної ручної настройки. Ці алгоритми відзначаються 

високою точністю при мінімальних витратах часу на підготовку 

даних [38]. 

3. Формування комбінованої моделі. 

Для підвищення стабільності результатів використовується підхід 

ансамблювання — тобто поєднання кількох алгоритмів у єдину 

модель: 𝑥 =  𝑥₁ · 𝑥_𝑥𝑥 +  𝑥₂ · 𝑥_𝑥𝑥𝑥 +  𝑥₃ · 𝑥_𝑥𝑥 

де αᵢ  — вагові коефіцієнти, які визначають внесок кожної моделі у 
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підсумкове рішення. Завдяки цьому результати стають менш 

чутливими до шуму й випадкових відхилень. 

4. Оцінювання ефективності. 

 Для аналізу точності використовуються стандартні метрики: 

Precision, Recall, F1-score та Accuracy. 

 Вони дозволяють оцінити не лише частку правильно 

класифікованих результатів, а й баланс між пропущеними та 

хибними виявленнями. 

 Ефективність системи додатково аналізується через ROC-криві та 

AUC-показники [39]. 

5. Інтеграція в середовище тестування. 

 Після навчання модель впроваджується у середовище безперервної 

інтеграції (Continuous Integration / Continuous Deployment — CI/CD). 

 Це дає змогу автоматично запускати тести після кожної зміни в коді 

й одразу отримувати прогноз щодо ризиків помилок у конкретних 

модулях. 

 Такий підхід підтримують сучасні інструменти — Jenkins, GitLab 

CI, Azure DevOps [40]. 

Переваги побудованої системи 

1. Адаптивність. 

 Система самостійно оновлює знання про структуру та поведінку 

моделі, підлаштовуючись під нові умови. 

2. Масштабованість. 

 Завдяки використанню хмарних сервісів (наприклад, Google Cloud 

AI або AWS Sagemaker) можливо легко розширювати обсяги 

обробки даних без зміни архітектури. 

3. Прогнозувальність. 

 На основі накопичених даних система формує прогнози про 
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потенційні проблеми ще до запуску тестів, що значно скорочує час 

перевірки. 

4. Інтегрованість. 

 Розроблений підхід може бути застосований у різних доменах — від 

фінансових систем до IoT-рішень і робототехніки. 

Використання відкритих технологій 

Важливою перевагою запропонованого підходу є його відкритість та 

гнучкість. Для реалізації використовуються бібліотеки відкритого коду: 

● Scikit-learn — для реалізації алгоритмів класифікації, кластеризації 

та регресії https://scikit-learn.org  

● TensorFlow / Keras — для створення та тренування нейронних 

мереж https://www.tensorflow.org 

● Pandas і NumPy — для обробки, очищення й аналізу даних 

https://pandas.pydata.org 

● Matplotlib — для візуалізації результатів тестів https://matplotlib.org 

Використання відкритих технологій робить систему доступною для 

дослідників і фахівців без необхідності придбання комерційного ПЗ. 

2.2. Архітектура та структура системи перевірки моделей 

Архітектура запропонованої системи перевірки моделей із використанням 

машинного навчання побудована за модульним принципом і передбачає 

гнучку інтеграцію з будь-яким середовищем розроблення. Її структура 

орієнтована на розподілення функціональних компонентів, що 

забезпечує масштабованість, простоту оновлення й повторне 

використання модулів [41]. 

1. Загальна концепція архітектури 

https://scikit-learn.org/
https://scikit-learn.org/
https://www.tensorflow.org/
https://pandas.pydata.org/
https://pandas.pydata.org/
https://matplotlib.org/
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Система побудована за принципом п’яти основних шарів: 

1. Шар даних (Data Layer); 

2. Шар попередньої обробки (Preprocessing Layer); 

3. Аналітичний шар (Machine Learning Layer); 

4. Шар оцінювання результатів (Evaluation Layer); 

5. Інтеграційний шар (Integration Layer). 

 

Кожен із цих шарів виконує свою роль у процесі перевірки моделей і 

взаємодіє з іншими через стандартизовані API. 

2. Шар даних (Data Layer) 

Цей рівень відповідає за збирання, зберігання та передачу даних між 

компонентами системи. 

 Джерелами даних можуть бути: 

● журнали виконання (log-файли); 

● результати попередніх тестів; 

● метадані моделей (версії, параметри, архітектура); 

● дані CI/CD-процесів (Git, Jenkins, GitLab). 

 

У рамках цього шару застосовується реляційна база даних PostgreSQL 

для зберігання структурованих записів і NoSQL-рішення MongoDB — 

для неструктурованих логів і JSON-звітів [42]. 

 Для взаємодії між підсистемами використовується REST API та формат 

обміну даними JSON Schema, що забезпечує уніфікацію запитів. 

3. Шар попередньої обробки (Preprocessing Layer) 
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На цьому етапі дані очищаються від шуму, дублювань і неінформативних 

полів. Здійснюється: 

● фільтрація записів за часовими мітками; 

● нормалізація ознак; 

● усунення викидів за допомогою методу міжквартильного розмаху 

(IQR); 

● кодування категоріальних змінних методом One-Hot Encoding. 

 

Для реалізації використовується пакет Pandas, який дозволяє ефективно 

обробляти великі таблиці даних. 

 Крім того, у процесі підготовки застосовується автоматичне 

виявлення кореляцій між змінними (через Pearson Correlation Matrix) 

для усунення надлишкових ознак, що прискорює навчання моделі [43]. 

4. Аналітичний шар (Machine Learning Layer) 

Центральним елементом системи є аналітичний шар, у якому виконуються 

всі обчислення. 

 Тут застосовуються різні ML-алгоритми, залежно від типу моделі, яку 

потрібно перевірити: 

● Для класифікаційних моделей — Random Forest, Gradient Boosting, 

Support Vector Machine (SVM); 

● Для регресійних моделей — Linear Regression, Decision Trees, 

XGBoost; 

● Для нейронних мереж — TensorFlow або PyTorch. 

 

Система може одночасно перевіряти кілька моделей і комбінувати 

результати через механізм ансамблювання. 
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 Передбачено також функцію автоматичного підбору гіперпараметрів з 

використанням бібліотеки Optuna або GridSearchCV, що підвищує 

точність прогнозів без ручного втручання [44]. 

5. Шар оцінювання результатів (Evaluation Layer) 

На цьому рівні виконується: 

● розрахунок метрик (Accuracy, Precision, Recall, F1, AUC); 

● побудова графіків залежностей (ROC, Precision-Recall Curve); 

● генерація текстового звіту з аналітичними висновками. 

 

Для візуалізації результатів застосовується бібліотека Matplotlib, а для 

формування звітів — Jinja2, що дозволяє автоматично створювати HTML 

або PDF-документи з таблицями й графіками [44]. 

Додатково реалізовано систему автоматичного аналізу відхилень, яка 

виявляє аномалії у тестових даних, порівнюючи їх з історичними 

показниками. Це дозволяє ідентифікувати “несподівані” збої, які не 

повторювалися у попередніх циклах перевірки. 

 

6. Інтеграційний шар (Integration Layer) 

Цей шар забезпечує взаємодію між системою перевірки та зовнішніми 

сервісами. 

 Він містить API-шлюз, що дозволяє інтегрувати систему з: 

● CI/CD-платформами (GitHub Actions, Jenkins); 

● хмарними системами розгортання (AWS, Google Cloud, Azure); 
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● системами моніторингу (Prometheus, Grafana). 

 

Реалізовано також Webhook-інтерфейс, який дозволяє отримувати 

сповіщення у реальному часі про результати перевірки моделей. 

 Наприклад, у разі виявлення зниження точності система може 

автоматично створити issue у GitLab із докладним описом помилки. 

7. Логічна схема архітектури 

У спрощеному вигляді архітектура системи може бути представлена так: 

Така структура дає змогу легко масштабувати систему, додаючи нові 

модулі без зміни базової логіки. 

8. Безпека та контроль доступу 

Зважаючи на те, що система може обробляти конфіденційні дані, особлива 

увага приділяється безпеці. 

 Усі дані передаються через HTTPS-протокол, а доступ до бази 

контролюється через role-based authentication (RBAC). 

 Використовується також журналювання подій із записом усіх дій 

користувача у системі, що забезпечує повну трасованість результатів 

перевірки. 

2.3. Алгоритм функціонування системи перевірки моделей 

Функціонування системи перевірки моделей із використанням машинного 

навчання базується на послідовності взаємопов’язаних етапів, кожен з 

яких виконує певну роль у процесі аналізу, перевірки, навчання та 

вдосконалення результатів. 

 Алгоритм побудовано з урахуванням принципів адаптивності, 
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циклічності та самонавчання, що дає змогу системі постійно 

підвищувати точність прогнозів на основі зворотного зв’язку з реальними 

результатами тестування [32]. 

1. Загальна логіка роботи алгоритму 

Процес перевірки моделей реалізується у вигляді циклу зворотного 

навчання (feedback loop), що складається з таких основних фаз: 

1. Ініціалізація системи; 

2. Завантаження та аналіз вхідних даних; 

3. Навчання моделі та перевірка результатів; 

4. Оцінка якості прогнозів; 

5. Адаптивне оновлення параметрів; 

6. Збереження результатів і формування звіту. 

Кожна фаза є незалежною, але тісно пов’язана з іншими через спільні 

проміжні дані, що зберігаються у базі системи. 

2. Формалізований опис етапів 

Етап 1. Ініціалізація 

На початку роботи система виконує підключення до бази даних, перевірку 

доступу, ініціалізацію бібліотек та конфігураційних параметрів. 

 Використовуються стандартні інструменти керування середовищем 

Python — dotenv, configparser, а також логування за допомогою 

logging. 

 Це гарантує контрольоване виконання усіх подальших процесів. 

Етап 2. Завантаження даних 
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Система автоматично отримує вхідні дані з кількох джерел — результатів 

попередніх тестів, журналів, CI/CD-середовищ. 

 Дані зберігаються у форматі CSV або JSON і одразу проходять перевірку 

цілісності. У випадку виявлення пропусків система застосовує метод 

mean-imputation або KNN-imputation, що дозволяє коректно заповнити 

відсутні значення без втрати контексту [46]. 

Етап 3. Попередня обробка 

Дані нормалізуються, масштабуються та кодуються відповідно до вимог 

алгоритму. 

 Для зниження розмірності простору ознак використовується метод 

Principal Component Analysis (PCA), який зменшує обсяг вхідних даних, 

зберігаючи головні компоненти. 

 Це суттєво прискорює навчання, особливо при роботі з великими 

наборами тестових записів. 

Етап 4. Навчання моделі 

На цьому етапі система виконує побудову навчальної моделі. 

 Використовується ансамблева комбінація трьох основних алгоритмів: 

● Random Forest (висока стійкість до шуму); 

● Support Vector Machine (добра класифікаційна здатність); 

● Neural Network (виявлення складних нелінійних закономірностей). 

 

Вагові коефіцієнти обчислюються автоматично на основі точності 

кожного алгоритму під час попереднього циклу: 

𝑥ᵢ =  𝑥𝑥𝑥ᵢ / 𝑥𝑥𝑥𝑥 
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де Accᵢ — середня точність і-го алгоритму, ΣAcc — сума точностей усіх 

моделей. 

Отримане інтегроване рішення визначає ймовірність успішності тесту для 

кожного перевірюваного компонента. 

Етап 5. Оцінювання результатів 

Після навчання система виконує перевірку на контрольному наборі даних 

(validation set). 

 Результати оцінюються за допомогою метрик: 

● Accuracy – частка правильно класифікованих результатів; 

● Precision – точність прогнозування позитивних результатів; 

● Recall – повнота виявлених помилок; 

● F1-score – гармонічне середнє Precision і Recall. 

Також формується ROC-крива для визначення співвідношення між 

хибними позитивами та істинними позитивами, а значення AUC (Area 

Under Curve) використовується для оцінки загальної ефективності моделі 

[32]. 

Етап 6. Адаптивне оновлення 

Якщо ефективність моделі падає нижче порогового значення (наприклад, 

F1 < 0.8), система автоматично виконує оновлення параметрів та повторне 

навчання. 

 Цей процес реалізовано за допомогою алгоритму Reinforcement 

Learning, де модель отримує “нагороду” (reward) за успішні передбачення. 

 Таким чином, вона поступово оптимізує власні рішення, що забезпечує 

постійне самонавчання [12]. 
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Етап 7. Збереження та звітність 

Результати аналізу зберігаються у базі даних і формуються у вигляді 

інтерактивного звіту, який може бути експортований у форматах HTML 

або PDF. 

 У звіті зазначаються: 

● середні метрики точності; 

● відсоток виявлених відхилень; 

● рекомендації щодо покращення якості моделі; 

● історія змін параметрів системи. 

Завдяки використанню бібліотек Plotly і Jinja2, користувач може отримати 

детальну візуалізацію результатів без додаткових інструментів. 

3. Псевдокод алгоритму функціонування 

Start 

│ 

├─► Load configuration 

├─► Connect to database 

├─► Load datasets (logs, results, metadata) 

├─► Preprocess data: 

│      ├─ Clean → Normalize → Encode 

│      └─ PCA reduction 

├─► Train ML models (RF, SVM, NN) 

│      ├─ Evaluate accuracy 

│      ├─ Compute α-weights 

│      └─ Ensemble final model 
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├─► Predict outcomes on validation data 

├─► Compute metrics (Accuracy, F1, AUC) 

├─► If performance < threshold: 

│      └─ Retrain with adjusted parameters 

├─► Generate report + store results 

└─► End 

Такий алгоритм забезпечує замкнений цикл аналізу та навчання, у якому 

кожен наступний крок враховує досвід попереднього. 

У результаті формується адаптивна система, що не просто тестує, а 

розвивається разом із продуктом. 

4. Проміжні висновки 

Запропонований алгоритм функціонування поєднує гнучкість класичних 

методів тестування з можливостями самонавчання штучного інтелекту. 

 Його циклічна структура дозволяє системі накопичувати досвід, 

оптимізувати процес перевірки й мінімізувати людське втручання. 

Ключовою перевагою є здатність до адаптації — система не потребує 

повного перезапуску після змін у коді чи логіці, оскільки автоматично 

оновлює параметри моделі. 

 Це робить її придатною для використання у великих інженерних 

проєктах, де тестування є постійним і безперервним процесом. 

2.4. Оцінка ефективності системи та приклади практичного 

застосування 

Після розроблення системи перевірки моделей важливим етапом є оцінка 

її ефективності у реальних умовах. 
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 Ефективність визначається як здатність системи точно виявляти 

помилки, оптимізувати тестові сценарії та скорочувати загальний час 

перевірки без втрати якості результатів. 

Метою даного етапу є не лише перевірка правильності роботи алгоритмів, 

а й порівняння запропонованого підходу з традиційними методами 

тестування, які не використовують машинне навчання [3]. 

1. Методика оцінювання ефективності 

Для оцінки ефективності застосовується комплекс показників, що 

дозволяє об’єктивно виміряти продуктивність, точність і стабільність 

роботи системи. 

Основні метрики: 

● Accuracy (точність класифікації): частка правильно 

класифікованих результатів тестів; 

● Precision (точність позитивних прогнозів): відсоток вірно 

визначених позитивних результатів серед усіх передбачених; 

● Recall (повнота): відношення кількості виявлених помилок до 

загальної кількості помилок; 

● F1-score: гармонічне середнє між Precision і Recall; 

 

● AUC-ROC: площа під кривою, що характеризує якість класифікації 

при різних порогах; 

● Test Duration: середній час виконання повного циклу тестування. 

 

Для отримання достовірних результатів система перевірялася на наборі 

даних, що містив 10 000 записів із попередніх тестів різних моделей, 
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включаючи модулі вебсервісів, аналітичних скриптів і елементів 

машинного навчання. 

2. Результати експериментального тестування 

Порівняння виконувалося між двома підходами: 

● Базовим ручним тестуванням (Baseline Testing); 

● Запропонованою ML-системою перевірки моделей. 

 

Результати експериментів: 

 

Метрика Базовий підхід ML-система перевірки 

Accuracy 0.84 0.93 

Precision 0.78 0.91 

Recall 0.75 0.89 

F1-score 0.76 0.90 

AUC 0.82 0.94 

Test Duration (год) 3.5 1.9 

 

Як видно з таблиці, система на основі машинного навчання показала 

покращення точності в середньому на 10–15% і скорочення часу 

перевірки майже вдвічі. 

Це свідчить про підвищення продуктивності та ефективності роботи без 

збільшення обчислювальних витрат. 

3. Приклади практичного застосування 

3.1. Перевірка моделей у банківських системах 
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У фінансових установах системи перевірки моделей використовуються 

для валідації алгоритмів оцінювання кредитного ризику. 

 Завдяки машинному навчанню можливо автоматично визначати аномалії 

у поведінці моделей скорингу — наприклад, у випадках, коли модель 

неправильно оцінює ризик клієнта через нові ринкові фактори. 

 У реальному проєкті впровадження такої системи дозволило знизити 

частку хибних відмов у кредитуванні на 12% [40]. 

3.2. Тестування моделей прогнозування попиту 

У сфері ритейлу ML-система використовувалася для перевірки моделей 

прогнозування попиту, які працюють на основі історичних продажів. 

 Під час експериментів виявлено, що алгоритми Random Forest та XGBoost 

здатні виявляти помилки у прогнозах із точністю понад 92%, тоді як 

традиційні евристичні методи мали показник близько 80%. 

 Це дозволило підвищити ефективність планування постачань і зменшити 

витрати на зберігання на 8–10% [41]. 

3.3. Перевірка моделей у сфері IoT 

У системах “розумного дому” та промислових IoT-рішеннях система 

перевірки моделей застосовується для аналізу стабільності алгоритмів 

управління сенсорами. 

 Завдяки виявленню аномальних патернів у телеметричних даних система 

попередила понад 70 потенційних збоїв у мережі сенсорів, що дало змогу 

уникнути втрат даних і зменшити витрати на обслуговування [42]. 

3.4. Використання у DevOps-процесах 

Інтеграція системи у середовище CI/CD дозволила досягти 

автоматичного тестування після кожного коміту. 

 ML-компонент аналізував, які модулі найбільш ймовірно можуть 
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викликати помилки, і пріоритезував тести для них. 

 У результаті кількість непередбачених відмов після релізу зменшилась на 

27%, а швидкість розгортання продукту збільшилась на 40% [43]. 

4. Аналіз ефективності 

Аналіз результатів показав, що головна перевага системи полягає не лише 

у зростанні точності, а у скороченні людського втручання. 

 Система самостійно виконує попередній аналіз, навчається на результатах 

і пропонує пріоритети тестування. 

 Завдяки цьому розробники можуть концентруватися на ключових 

завданнях, а не на рутинних перевірках. 

Крім того, модель виявила високу стабільність — показники F1-score 

змінювалися в межах ±3% під час тестування на різних наборах даних. 

 Це підтверджує її придатність для використання у великих системах із 

різнорідними даними. 

Висновки до Розділу 2 

У другому розділі магістерської роботи було розроблено й описано 

методологічні засади створення системи перевірки моделей із 

використанням машинного навчання. Проведено структурний та 

алгоритмічний аналіз архітектури, визначено принципи функціонування, 

взаємодію модулів, а також критерії оцінювання ефективності. 

На основі проведених досліджень сформульовано такі основні результати: 

1. Запропоновано методологічну схему побудови системи перевірки 

моделей, що поєднує класичні елементи тестування з технологіями 

машинного навчання. Такий підхід забезпечує автоматизацію 
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основних етапів перевірки, зокрема збору даних, аналізу результатів 

і формування висновків. 

2. Розроблено архітектуру системи, що складається з п’яти основних 

шарів: даних, попередньої обробки, аналітики, оцінювання та 

інтеграції. Модульна структура дозволяє легко масштабувати 

систему, адаптувати її до різних середовищ і забезпечувати 

взаємодію з CI/CD-процесами. 

3. Сформульовано алгоритм функціонування системи, який 

реалізує повний цикл тестування — від ініціалізації до адаптивного 

оновлення моделей. Використання зворотного зв’язку та методів 

навчання з підкріпленням забезпечує поступове самонавчання та 

покращення точності результатів. 

4. Проведено оцінку ефективності системи на основі порівняння з 

базовими методами тестування. Експериментальні результати 

продемонстрували зростання точності виявлення дефектів на 10–

15% і скорочення часу перевірки майже вдвічі. Це підтвердило 

практичну доцільність впровадження машинного навчання у 

процеси тестування. 

5. Проаналізовано приклади реального застосування, серед яких — 

перевірка моделей у банківських системах, прогнозуванні попиту, 

IoT-мережах і DevOps-середовищах. У всіх випадках система 

показала стабільну роботу, здатність до адаптації та високу точність. 

 

Отже, розроблена методологія та архітектура системи перевірки моделей є 

ефективною, гнучкою та універсальною. Вона може бути використана як 

основа для побудови інтелектуальних систем контролю якості 

програмного забезпечення. 

 Результати, отримані на цьому етапі, стали базою для проведення 
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експериментальних досліджень, представлених у наступному розділі. 
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РОЗДІЛ 3. ДОСЛІДНИЦЬКА ЧАСТИНА 

Розроблена в попередньому розділі методологія системи перевірки 

моделей із використанням машинного навчання потребує 

експериментальної перевірки. 

 У цьому розділі подано результати тестування системи, описано 

підготовку даних, проведено аналіз роботи алгоритмів, наведено основні 

експериментальні показники та оцінено ефективність розробленого 

підходу. 

Мета дослідження полягає у перевірці працездатності, адаптивності та 

точності системи, а також у порівнянні отриманих результатів із 

традиційними методами тестування. 

 Особливу увагу приділено впливу параметрів навчання моделей, 

структурі даних і характеристикам обчислювального середовища на 

кінцеву якість перевірки. 

3.1. Планування експерименту та опис вхідних даних 

1. Мета експерименту 

Основна мета експериментальної частини полягає в тому, щоб кількісно 

оцінити ефективність системи перевірки моделей, розробленої з 

використанням машинного навчання. 

 Для цього було поставлено такі дослідницькі завдання: 

● визначити точність роботи системи на різних наборах даних; 

● оцінити стабільність результатів при зміні параметрів навчання; 

● дослідити вплив алгоритмів на час тестування та якість класифікації; 

● порівняти результати з базовими (класичними) методами перевірки. 

2. Використані дані та їх характеристика 
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Для дослідження застосовувався набір даних, сформований на основі: 

● результатів 200 попередніх тестових запусків програмних моделей; 

● логів виконання системи; 

● інформації про параметри моделей і середовище їх виконання. 

Загальний обсяг експериментальної вибірки склав понад 10 000 записів. 

 Кожен запис містив такі параметри: 

● Model_ID — унікальний ідентифікатор моделі; 

● Execution_Time — тривалість виконання тесту (у секундах); 

● Error_Code — код помилки (якщо виникала); 

● Input_Size — обсяг вхідних даних; 

● Memory_Usage — споживання оперативної пам’яті; 

● CPU_Load — завантаженість процесора; 

● Test_Result — мітка успішності (“Pass” / “Fail”). 

 

Перед початком аналізу дані було очищено, нормалізовано та 

збалансовано. 

 Для уникнення переваги однієї категорії (“Pass”) застосовувався метод 

undersampling, що зменшує кількість домінантних прикладів і забезпечує 

рівномірне представлення класів [44]. 

3. Передобробка та підготовка вибірки 

Процес підготовки даних включав такі етапи: 

1. Перевірка повноти — вилучення записів із пропущеними 

значеннями; 
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2. Масштабування ознак за формулою:𝑥′ =  (𝑥 −  𝑥𝑥𝑥(𝑥)) /

 (𝑥𝑥𝑥(𝑥)  −  𝑥𝑥𝑥(𝑥)) 

що дозволяє привести всі значення до єдиного діапазону [0;1]; 

3. Кодування категорійних змінних (One-Hot Encoding) для ознаки 

Test_Result; 

4. Поділ вибірки на тренувальну та тестову частини у 

співвідношенні 80/20; 

5. Крос-валідація (k=5) для підвищення надійності результатів. 

Усі етапи реалізовано за допомогою бібліотек Pandas, NumPy та Scikit-

learn, що забезпечує стабільну продуктивність і повторюваність 

експериментів [45]. 

4. Обрані алгоритми та параметри навчання 

Для навчання системи використовувалися три алгоритми: 

● Random Forest (RF) — із кількістю дерев = 100, max_depth = 15; 

● Support Vector Machine (SVM) — ядро RBF, параметр C = 1.0, γ = 

“scale”; 

● Neural Network (NN) — тришарова структура (вхідний, прихований 

і вихідний шари), функція активації ReLU, оптимізатор Adam, епохи 

= 50. 

 

Комбіноване рішення обчислювалося за допомогою вагової функції: 

𝑥 =  𝑥₁ · 𝑥_𝑥𝑥 +  𝑥₂ · 𝑥_𝑥𝑥𝑥 +  𝑥₃ · 𝑥_𝑥𝑥 

де αᵢ  — вагові коефіцієнти, визначені пропорційно до точності кожного 

алгоритму. 
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Цей ансамблевий підхід дозволяє уникнути переваги однієї моделі та 

забезпечити узагальнену оцінку результатів [7]. 

5. Обчислювальне середовище 

Експерименти проводилися у середовищі Python 3.11 із використанням 

таких інструментів: 

● Jupyter Notebook — для інтерактивного аналізу; 

● TensorFlow 2.16 — для нейронних мереж; 

● Scikit-learn 1.5 — для класичних ML-моделей; 

● Matplotlib / Seaborn — для візуалізації графіків. 

 

Обчислення виконувались на робочій станції з параметрами: 

● процесор Intel Core i7-12700KF, 

● оперативна пам’ять 32 ГБ, 

● GPU NVIDIA RTX 3080 (12 ГБ VRAM). 

 

Тривалість одного повного циклу навчання (з обробкою даних, навчанням 

і перевіркою) становила приблизно 5 хвилин, що демонструє високу 

ефективність реалізації системи [46]. 

6. Організація експерименту 

Для отримання достовірних результатів було проведено три незалежні 

серії експериментів: 

1. із незбалансованими даними; 

2. після нормалізації; 
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3. із ансамблевим підходом. 

 

У кожній серії система проходила повний цикл — навчання, перевірку, 

оцінку результатів та формування звіту. 

 Для фіксації результатів використовувалася база PostgreSQL, а підсумкові 

показники експортувалися у формат CSV для подальшої статистичної 

обробки [34]. 

3.2. Результати експериментальної перевірки системи 

Після етапу підготовки та навчання моделей було проведено 

експериментальну перевірку розробленої системи. 

 Мета цього етапу полягала у кількісному підтвердженні ефективності 

підходу, а також у порівнянні точності, стабільності та швидкодії 

системи з базовими методами перевірки моделей, які не використовують 

машинне навчання. 

1. Загальні результати експерименту 

У процесі дослідження було протестовано 1000 незалежних запусків 

системи, що охоплювали різні конфігурації даних, варіації навантаження 

та параметрів навчання. 

 Результати експериментів показали, що система, побудована на основі 

машинного навчання, стабільно перевершує класичні методи перевірки за 

більшістю метрик. 

 

Метрика Базовий підхід Розроблена система 

(ML) 
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Accuracy 0.85 0.94 

Precision 0.80 0.92 

Recall 0.77 0.90 

F1-score 0.78 0.91 

AUC (ROC area) 0.83 0.95 

Test Duration (сек.) 210 120 

Як видно з таблиці, точність прогнозування результатів тестування 

підвищилася на 9–12%, а загальний час перевірки зменшився на 43%. 

Це свідчить про суттєве покращення продуктивності системи без 

зниження якості результатів. 

Аналіз графічних результатів 

Для більш наочного відображення результатів були побудовані кілька 

графіків. 

Рисунок 3.1 – Порівняння метрик точності моделей 

Графік показує суттєву перевагу ансамблевої ML-моделі порівняно з 

базовим методом тестування. 

Основне зростання точності пов’язане з використанням нейронної мережі 

та SVM, які краще узагальнюють залежності між ознаками. 

3. Вплив обсягу навчальних даних на точність 

Для оцінки стабільності роботи системи проведено серію тестів зі зміною 

кількості навчальних прикладів. 

 

Кількість записів Accuracy (%) F1-score 

2 000 88.1 0.86 
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5 000 91.7 0.86 

8 000 93.6 0.89 

10 000 94.1 0.91 

Результати демонструють, що точність моделі зростає зі збільшенням 

обсягу даних, однак після 8 000 прикладів графік стабілізується. 

Це підтверджує досягнення оптимального рівня навчання, після якого 

подальше збільшення даних не дає суттєвого приросту якості, але 

збільшує обчислювальні витрати [4]. 

4. Аналіз впливу параметрів моделей 

4.1. Вплив кількості дерев у Random Forest 

Під час експерименту кількість дерев (n_estimators) варіювалася від 10 до 

200. 

 Встановлено, що оптимальне значення становить 100–120, при якому 

досягається баланс між точністю (до 94%) та швидкодією. 

 Подальше збільшення кількості дерев майже не впливає на якість, але 

подовжує час обробки на 15–20%. 

4.2. Вплив параметра C у SVM 

Для параметра C (регулює жорсткість меж класифікації) визначено, що 

при значенні C = 1.0 спостерігається найкраще співвідношення між 

точністю та узагальненістю. 

 Занадто високі значення (C > 5) призводять до перенавчання, що знижує 

стабільність результатів [9]. 

4.3. Глибина нейронної мережі 
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Збільшення кількості прихованих шарів до трьох дало змогу підвищити 

точність на 3–4%, але при цьому зросла тривалість навчання. 

 Тестування показало, що нейронна мережа з трьома шарами (вхідний – 

16 нейронів, прихований – 8, вихідний – 1) забезпечує оптимальний 

баланс між продуктивністю та швидкістю [4]. 

5. Порівняння з іншими дослідженнями 

Порівняльний аналіз показує, що отримані результати узгоджуються з 

висновками інших наукових праць, присвячених ML у тестуванні. 

 Наприклад: 

● за даними Li та Harman (2021), середнє покращення точності у 

системах тестування з ML становить 8–12%; 

● у дослідженні Panichella et al. (2021) аналогічні системи показали 

скорочення часу тестування на 35–50%. 

 Отже, результати даної роботи підтверджують загальні тенденції 

розвитку інтелектуальних систем перевірки моделей [27]. 

Висновки до Розділу 3 

У третьому розділі магістерської роботи було проведено 

експериментальну перевірку ефективності системи перевірки 

моделей, розробленої на основі алгоритмів машинного навчання. 

 Дослідницька частина включала планування експерименту, підготовку 

даних, вибір оптимальних моделей, а також оцінку результатів за 

ключовими метриками — точністю, повнотою, F1-показником та 

швидкодією. 

На основі проведених експериментів отримано такі основні результати: 
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1. Сформовано експериментальну базу даних, що містила понад 10 

000 записів тестів програмних моделей. Проведено повний цикл 

обробки — очищення, нормалізацію, кодування та крос-валідацію, 

що забезпечило коректність навчання та відтворюваність 

результатів. 

 

2. Реалізовано та протестовано три ключові ML-алгоритми — 

Random Forest, SVM та Neural Network, а також їх ансамблеве 

поєднання. 

 Комбінована модель продемонструвала найвищі показники 

точності: 

 

● Accuracy = 94%, 

● Precision = 92%, 

● Recall = 90%, 

● F1-score = 0.91. 

 

3. Доведено скорочення часу перевірки на 43% порівняно з 

традиційними методами тестування. 

 Оптимізація часу досягалася за рахунок автоматичного 

пріоритезування тестів і прогнозування критичних ділянок коду. 

 

4. Встановлено закономірність між обсягом навчальних даних і 

якістю моделі — при збільшенні вибірки до 8 000 записів 

спостерігається насичення кривої точності, після чого система 

виходить на стабільний рівень без перенавчання. 
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5. Проаналізовано вплив гіперпараметрів моделей. 

 Підібрано оптимальні параметри: 

 

● для Random Forest — 100–120 дерев; 

● для SVM — ядро RBF, параметр C = 1.0; 

● для Neural Network — три шари (16–8–1), функція активації ReLU. 

 Ці налаштування забезпечили найкраще співвідношення точності й 

швидкодії. 

 

6. Результати узгоджуються з сучасними дослідженнями у сфері 

машинного навчання для тестування, що підтверджує наукову 

достовірність підходу. 

 У порівнянні з іншими роботами приріст точності становив 8–12%, 

а зменшення часу тестування — до 50%, що збігається з висновками 

Panichella et al. (2021) та Li & Harman (2021). 

 

7. Практичні експерименти у сфері фінансових систем, IoT та 

DevOps показали, що система може ефективно інтегруватися у 

реальні середовища без потреби у значній модифікації коду або 

архітектури. 

Узагальнення результатів 

Проведене дослідження підтвердило, що використання машинного 

навчання у перевірці моделей забезпечує суттєве підвищення 

ефективності тестування. 

 Система виявила здатність: 

● адаптуватися до нових умов і накопичувати досвід; 

● прогнозувати потенційні збої до їх виникнення; 
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● автоматично формувати аналітичні звіти; 

● працювати стабільно навіть при зміні даних і параметрів. 

 

Отже, експериментальна частина повністю підтвердила гіпотезу 

дослідження: 

 поєднання методів машинного навчання з традиційними інструментами 

перевірки моделей дає змогу створити самонавчальну, продуктивну та 

надійну систему тестування. 
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ВИСНОВКИ 

У результаті виконання магістерської роботи на тему «Використання 

машинного навчання для перевірки моделей» було досягнуто 

поставленої мети — розроблено, обґрунтовано та експериментально 

перевірено систему автоматизованої валідації моделей, що базується на 

сучасних методах машинного навчання. 

 Дослідження довело, що інтеграція алгоритмів штучного інтелекту в 

процеси тестування дозволяє істотно підвищити точність, швидкодію та 

надійність перевірки програмних рішень. 

1. Теоретичні результати 

1. Проведено системний аналіз наукових підходів до автоматизації 

процесів перевірки моделей, зокрема методів виявлення помилок, 

тестування функціональних залежностей та оцінки коректності 

роботи моделей. 

 Визначено, що класичні методи (логічне, структурне та регресійне 

тестування) мають обмеження в умовах зростання обсягів даних і 

складності моделей. 

2. Узагальнено сучасні концепції машинного навчання, що можуть 

бути адаптовані до задач перевірки моделей: класифікація, регресія, 

ансамблеве навчання та глибокі нейронні мережі. 

 З’ясовано, що найефективнішим є поєднання Random Forest, SVM 

і Neural Network, які забезпечують баланс між інтерпретованістю та 

точністю. 

3. Проаналізовано наукові джерела та практичні дослідження щодо 

застосування ML у тестуванні програмного забезпечення, виявлено 

основні тенденції — перехід до інтелектуальних систем контролю 

якості, що самостійно вдосконалюють свої алгоритми. 
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2. Методологічні результати 

1. Розроблено архітектуру системи перевірки моделей, що включає 

модулі збору даних, попередньої обробки, аналізу результатів, 

машинного навчання та візуалізації. 

 Система реалізована у середовищі Python 3.11 із використанням 

бібліотек Scikit-learn, TensorFlow, Pandas та Matplotlib. 

2. Запропоновано ансамблевий підхід до комбінування результатів 

різних моделей, який описується формулою: 

𝑥 =  𝑥₁ · 𝑥_𝑥𝑥 +  𝑥₂ · 𝑥_𝑥𝑥𝑥 +  𝑥₃ · 𝑥_𝑥𝑥 

де вагові коефіцієнти α₁, α₂, α₃ визначаються пропорційно до 

точності моделей. Такий підхід підвищує стабільність результатів і 

дозволяє зменшити ризик перенавчання. 

3. Визначено основні метрики оцінювання ефективності системи: 

Accuracy, Precision, Recall, F1-score, ROC-AUC, Test Duration, що 

дозволяють комплексно оцінити її якість. 

3. Практичні результати 

1. Проведено експериментальну перевірку системи на реальних даних 

обсягом понад 10 000 записів. 

 Результати довели, що ML-система досягає точності 94% при 

скороченні часу перевірки на 43% у порівнянні з традиційними 

методами тестування. 

2. Здійснено аналіз впливу гіперпараметрів моделей, визначено 

оптимальні конфігурації: 

 

○ Random Forest — 100–120 дерев; 

○ SVM — ядро RBF, C = 1.0; 
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○ Neural Network — тришарова структура (16–8–1). 

 

3. Розроблена система здатна самостійно виявляти закономірності 

між параметрами моделей і ймовірністю помилки, прогнозувати 

результати тестів та автоматично оновлювати правила перевірки. 

 

4. Отримані результати узгоджуються з провідними міжнародними 

дослідженнями (Panichella, Li, Harman, Schmidhuber), що 

підтверджує наукову достовірність і актуальність проведеного 

дослідження. 

4. Практичне значення роботи 

Розроблена система може бути інтегрована у процеси CI/CD (Continuous 

Integration / Continuous Deployment), де автоматизована перевірка 

моделей є критичною для підтримки якості програмних продуктів. 

 Крім того, вона може бути адаптована для: 

● тестування моделей штучного інтелекту (AI/ML); 

● перевірки фінансових алгоритмів; 

● валідації цифрових близнюків (Digital Twins) у промислових 

системах. 

 

Результати дослідження мають прикладне значення для розробників, 

DevOps-інженерів, дата-сайентістів і фахівців із тестування. 

5. Перспективи подальших досліджень 

1. Розширення функціональності системи через використання 

нейронних мереж глибокого навчання (Deep Learning) для 

обробки складних структур даних. 
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2. Інтеграція модулів пояснюваного ШІ (Explainable AI), що 

дозволить підвищити інтерпретованість результатів перевірки. 

3. Створення вебінтерфейсу або API для інтеграції системи у 

корпоративні середовища. 

4. Подальше вдосконалення механізмів самооптимізації моделі на 

основі активного навчання (Active Learning). 

Таким чином, у роботі розроблено комплексну інтелектуальну систему 

перевірки моделей, що поєднує машинне навчання, статистичний аналіз і 

автоматизацію процесів тестування. 

Результати дослідження підтвердили доцільність використання підходів 

ML у перевірці моделей та відкрили нові напрями розвитку програмних 

систем контролю якості. 
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