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Розроблено математичну модель аналізу факторів впливу підтримки прог­
рамних комплексів. Модель дає змогу здійснити розрахунок ймовірностей прина­
лежності нейронів прихованих шарів відповідних побудованих моделей багато­
шарового перцептрона, що інтерпретують процеси суб’єктивного сприйняття 
об’єкта (програмного комплексу чи його підтримки) до факторів впливу, що впли­
вають на результати суб’єктивного сприйняття цього об’єкта відповідними суб’єк­
тами взаємодії з ним. Результати, отримані на виході розробленої математичної 
моделі, є важливими для подальшого дослідження проблематики автоматизації 
підтримки програмних комплексів. 
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Постановка проблеми. Основною досліджуваною науково-прикладною проб
лемою є втрата границь факторів впливу в результаті використання штучних 
нейронних мереж типу багатошарового перцептрона (БП) в моделях підтримки 
програмних комплексів, що зумовлено самою природою багатошарового перцепт
рона, відповідно до якої нейрони прихованих шарів БП не мають жодного функ
ціонально-смислового навантаження, а слугують лише для підтримки чи покра
щення функціонування самого БП. 

Мета статті — представлення розробленої математичної моделі, що дає 
змогу здійснити аналіз та відновити розподіл факторів впливу, який втрачений 
у результаті використання штучних нейронних мереж типу багатошарового пер
цептрона в моделях підтримки програмних комплексів. 

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Автоматизація уже проникла в 
значну кількість напрямів навколо програмних комплексів (чи програмного забез
печення), серед яких можна виокремити такі найбільш вагомі, базові та ключові 
напрями: 

1. Автоматизація тестування програмного забезпечення. Можливо, один з пер
ших напрямів автоматизації. Тому на сьогодні, а також згідно з інформацією пода
ною у праці [12], йдеться про автоматизацію тестування на основі технологій та 
підходів штучного інтелекту. 

2. DevOps автоматизація. Однією з базових фундаментальних праць в цьому 
напрямі є праця [3]. У публікації [15] наведена цілісна методологія управління 
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знаннями DevOps. Відповідно до даних, наведених у праці [10], 80 % практиків 
програмного забезпечення, які брали участь у дослідженні, повідомили, що збірки 
програмного забезпечення найпростіше автоматизувати, за ними йдуть пакування 
та розгортання програмного забезпечення (51,2 % і 43,9 %, відповідно). У праці 
[11] підкреслено важливість впровадження DevOps в життєвий цикл розробки 
кожного програмного комплексу, а також той факт, що DevOps передбачає не лише 
зміни в процесах, а й зміну методу самої розробки програмного комплексу. У пуб
лікації [9] наведена автоматизація CI/CD (комбінована практика безперервної ін
теграції та безперервної доставки) як однієї з найбільш істотних складових сучас
ної методології DevOps. 

3.  Автоматизація прийняття рішень, у праці [13] представлена структура 
проактивної підтримки прийняття рішень під назвою RADAR, заснована на дос
лідженнях автоматизованого планування в штучному інтелекті. Мабуть, найбі
льшої популярності підсистеми автоматизованого прийняття рішень здобули у 
використанні смарт-систем, таких як, наприклад, «розумний дім», що наведено 
у праці [4]. Проте активно цей напрям розвивається також і в сфері розробки 
програмного забезпечення, зокрема наведених у працях [8], де представлена ав
томатична класифікація нефункціональних вимог програмних продуктів на основі 
відгуків реальних користувачів, а також [5], де представлена автоматична класи
фікація функціональних і нефункціональних вимог за допомогою керованого ма
шинного навчання. Також у публікації [6] подане порівняння прийняття рішень на 
основі даних (DDDM) до автоматизованого прийняття рішень на основі моделі на 
основі даних (MBDM). Фактично на сьогодні автоматизовані системи прийняття 
рішень вже давно покинули межі як смарт-систем, так і розробки програмного за
безпечення і вийшли на масмаркет, зокрема у праці [2] Європейська організація 
споживачів чітко аналізує збільшення використання автоматизованого прийняття 
рішень на основі алгоритмів для комерційних транзакцій та його вплив на функціо
нальність споживчих ринків і суспільств. Водночас у працях [7] та [1] піднімають-
ся питання проблематики стрімкого росту впливу автоматизованих систем прий
няття рішень та спричинених ними викликів та ризиків. Та навіть попри ці ризики, 
інтерес до цих систем продовжує зростати і вони продовжують розвиватись.

Проте ми пропонуємо дещо більш глобальний підхід та концепцію щодо дос
лідження процесів автоматизації підтримки програмних комплексів, а саме: ми 
підіймаємося на наступний (вищий) рівень, що пов’язує усі описані прояви ав
томатизації — від тестування до прийняття рішень. І на цьому наступному ви
щому рівні нас цікавить проблема впливу різноманітних факторів впливу на ре
зультати представлення об’єкта чи процесу підтримки програмних комплексів 
усіма учасниками (суб’єктами взаємодії) цієї підтримки — від тестувальника до 
менеджера з продажів підтримуваного програмного комплексу та реальних корис
тувачів. Адже кожен із суб’єктів, що прямо чи опосередковано взаємодіє з під
тримуваним програмним комплексом, свідомо чи підсвідомо стикається із мно
жиною як універсальних, так й індивідуальних факторів впливу, що так чи інакше 
впливають на їх суб’єктивне результуюче сприйняття цього об’єкта підтримки. 
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Саме тому в контексті цієї праці нас цікавлять саме ці фактори впливу, а конк
ретніше — розроблення відповідної математичної моделі для дослідження цих 
факторів впливу, що надасть нам можливість їх подальшого дослідження, аналі
зу, диференціації, розрахунку, оцінки, визначення степеня та границь їх впливів 
тощо. 

Моделі багатошарового перцептрона для інтерпретації суб’єктивного 
сприйняття об’єкта підтримки програмних комплексів. 

На сьогодні існує багато різновидів штучних нейронних мереж. Усі вони ціл
ком задовольняють нас з погляду представленої концепції. Проте в цій статті як 
приклад представлене використання саме моделі штучних нейронних мереж — 
багатошарового перцептрона (БП), описаного зокрема у праці [14]. Відповідно 
до запропонованої концепції факторів впливу, побудова моделей багатошарового 
перцептрона для інтерпретації суб’єктивного сприйняття об’єкта підтримки прог
рамних комплексів здійснюється згідно з такими правилами: —  вхідний шар 
нейронів — повинен відображати вхідні характеристики об’єкта дослідження 
(підтримки програмного комплексу); — нейрони прихованих шарів — повинні ві
дображати фактори впливу на результати сприйняття суб’єктом взаємодії об’єкта 
дослідження; —  вихідний шар нейронів з результатами роботи БП — повинен 
відображати вихідні результати сприйняття об’єкта дослідження суб’єктом взає
модії. 

Вхідні дані для розробленої математичної моделі. 
Основні вхідні дані для розробленої математичної моделі наведені нижче.
1.  Розроблена та навчена на загальній вибірці відповідна модель БП для 

інтерпретації суб’єктивного сприйняття об’єкта підтримки програмних комплек
сів. 

*  важливо також зазначити, що дані для навчання та тестування моделі БП 
мають бути наведені у деперсоналізованій та нормалізованій формі. 

2. Результати тестування БП на загальній (global) вибірці даних, а також ре-
зультати тестування БН на окремих індивідуальних (local) вибірках даних для ізо-
льованого впливу кожного окремо взятого фактора впливу (Dimension Factor).

Результати тестування мають містити: 
–– ідентифікатор коректності отриманого результату порівняно з очікуваним — 

оскільки нас цікавлять лише коректні результати роботи моделі БП, де актуа
льний результат збігається з очікуваним, в той час як некоректні результати 
ми просто відсіюємо і не враховуємо як вхідні дані для нашої математичної 
моделі (це важливий критерій коректності функціонування розробленої ма
тематичної моделі: некоректні результати тестування БП в жодному разі не 
мають потрапити в нашу математичну модель, інакше це призведе до от
римання некоректних результуючих даних на виході нашої математичної мо
делі); 

–– сформовані зворотні ланцюжки максимальних ваг — від коректного активного 
вихідного нейрона БП — назад через усі приховані шари, аж до відповідного 
вхідного нейрона, промарковані відповідними факторами впливу. 



ПОЛІГРАФІЯ І ВИДАВНИЧА СПРАВА / PRINTING AND PUBLISHING * 2024 / 1 (87)78

Рис. 1. Приклад розробленої моделі багатошарового перцептрона для інтерпретації 
суб’єктивного сприйняття об’єкта підтримки програмних комплексів 
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3. Серед усіх отриманих на попередньому кроці зворотних ланцюжків макси
мальних ваг необхідно вибрати лише унікальні (Unique Reverse Chain). Крім того, 
оскільки вхідні нейрони (як і вихідні нейрони) в отриманих зворотних ланцюжках 
максимальних ваг не становлять для нас інтересу з погляду їх приналежності до фак
торів впливу, нас цікавить лише приналежність до цих факторів впливу саме ней
ронів прихованих шарів, то ми також відкидаємо із отриманих унікальних зворотних 
ланцюжків вихідні та вхідні нейрони, залишаючи лише нейрони прихованих шарів. 

Розроблення математичної моделі аналізу факторів впливу підтримки 
програмних комплексів. Відповідно до розробленої математичної моделі аналізу 
факторів впливу, розрахунок ймовірностей відбувається у кілька кроків. 

На першому кроці розраховується процентне співвідношення частоти появи 
кожного із унікальних зворотних ланцюжків (в межах своїх факторів впливу) до 
загальної кількості усіх випадків (в межах своїх факторів впливу). 

Нижче наведена формула для виконання розрахунків на першому кроці: 
	 FoA_local[i][j] = count(URC[j] in F[i]) / count(URC[all] in F[i]),	 (1.1)
де - FoA_local[i][j] — частота появи (Frequency of Appearance) [j]-ого унікального 
зворотного зв’язку в межах [i]-ого фактору впливу; 

-  count(URC[j]  in  F[i]) — кількість проявів [j]-ого унікального зворотного 
зв’язку (Unique Reverse Chain) в межах [i]-ого фактору впливу; 

-  count(URC[all]  in  F[i]) — загальна кількість проявів усіх унікальних зво
ротних зв’язків, що існують в межах [i]-ого фактору впливу. 

На другому кроці розраховується процентне співвідношення частоти появи 
кожного із унікальних зворотних ланцюжків (поза межами своїх факторів впливу, 
тобто на загальній вибірці випадків) до загальної кількості усіх випадків (цієї за
гальної вибірки випадків). 

Нижче наведена формула для виконання розрахунків на другому кроці: 
	 FoA_global[i][j] = FoA_local[i][j] * FI[i],	 (1.2)
де - FoA_global[i][j] — частота появи [j]-ого унікального зворотного зв’язку [i]-ого 
фактору впливу в межах глобальної вибірки даних; 

- FI[i] — індекс [i]-ого фактора впливу (Factor Index). 
Індекс фактора впливу розраховується за такою формулою: 

	 FI[i] = count(F[i] in General) / count(all in General),	 (1.3)
де - count(F[i] in General) — кількість проявів [i]-ого фактора впливу в межах гло
бальної вибірки даних; 

- count(all in General) — загальна чисельність усіх кейсів глобальної вибірки. 
На третьому кроці здійснюється розрахунок власне самих значень приналеж

ності усіх спірних нейронів до їх відповідних конкурентних факторів впливу за 
такою формулою:
	 PoDNbtCDF[i][k] = Sum(FoA_global[i][j](Neuron[k] Є URC[j])) / 
	 / Sum(FoA_global[i][j](Neurons[k] Є URC[all])),	 (1.4)
де - PoDNbtCDF[i][k] — (Probability of Disputed Neuron belongs to Competing Di­
mension Factor) ймовірність приналежності спірного нейрона [k] до конкуруючого 
фактору впливу [I]; 
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- FoA_global[i][j](Neuron[k] Є URC[j]) — частота появи [j]-ого унікального 
зворотного зв’язку [i]-ого фактору впливу в межах глобальної вибірки даних 
(для тих унікальних зворотних зв’язків URC[j], до яких входить спірний нейрон 
Neuron[k]); 

- FoA_global[i][j](Neurons[k] Є URC[all]) — частота появи [j]-ого унікального 
зворотного зв’язку [i]-ого фактору впливу в межах глобальної вибірки даних (для 
усіх унікальних зворотних зв’язків усіх факторів впливу URC[all], до яких входить 
спірний нейрон Neuron[k]). 

Тобто в глобальному розумінні суть концепції розробленої та наведеної мате
матичної моделі полягає в тому, що ми: 

–– спочатку оцінюємо ймовірність появи того чи іншого унікального зворот
ного ланцюжка (з його прив’язкою до фактору впливу) в глобальній вибірці 
даних; 

–– а потім оцінюємо ймовірність появи кожного спірного нейрона у кожному з 
унікальних зворотних ланцюжків, до яких він належить, з прив’язкою кожного 
з цих ланцюжків до конкретного фактору впливу, забезпечуючи таким чином 
зв’язок між цим конкретним спірним нейроном та цим конкретним конкурент
ним фактором впливу. 
Або, інакше кажучи (можливо, для ще кращого розуміння): у нас є перелік 

нейронів (усіх, зокрема і спірних) та перелік унікальних зворотних ланцюжків, до 
складу яких входять ці спірні нейрони, а самі ці унікальні зворотні ланцюжки та
кож входять до складу факторів впливу (усіх, зокрема і конкуруючих). 

Тож ми могли б просто порахувати кількість унікальних зворотних ланцюжків 
(до складу яких входить, припустимо, наш поточний досліджуваний спірний ней
рон) одного єдиного конкретного фактору впливу (до якого належать ці унікальні 
зворотні ланцюжки) та розділити її на загальну кількість усіх унікальних зворотних 
ланцюжків (до складу яких входить наш поточний спірний нейрон) — безвідносно 
прив’язки цих унікальних зворотних ланцюжків до конкретного фактору впливу 
(а натомість просто беручи усі унікальні зворотні ланцюжки, до яких входить наш 
спірний нейрон, для усіх факторів впливу). 

Проте такий розрахунок буде коректним лише тоді, коли: 
–– ймовірність появи у вибірці даних кожного фактору впливу у глобальній ви-

бірці даних є рівною для усіх факторів впливу; 
–– ймовірність появи кожного унікального зворотного ланцюжка у глобальній 

вибірці даних є рівною для усіх унікальних зворотних ланцюжків. 
Але в реальності це не так, і ми маємо конкретні числові значення як ймовір-

ностей появи кожного із факторів впливу у глобальній вибірці даних, так і конкрет-
ні числові значення ймовірностей появи кожного із унікальних зворотних ланцюж-
ків у цій же глобальній вибірці даних. 

Саме тому при розрахунку співвідношення: 
–– кількості унікальних зворотних ланцюжків (до складу яких входить поточний 

спірний нейрон) одного єдиного конкретного фактору впливу (до якого нале
жать ці унікальні зворотні ланцюжки); 
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–– до загальної кількості усіх унікальних зворотних ланцюжків (до складу яких 
входить наш поточний спірний нейрон) для усіх факторів впливу.
Ми вже враховуємо попередньо прораховані числові значення як ймовірностей 

появи кожного із факторів впливу у глобальній вибірці даних, так і ймовірностей 
появи кожного із унікальних зворотних ланцюжків у цій же глобальній вибірці 
даних.

Ось що насправді означають усі ці розроблені та наведені формули матема
тичної моделі аналізу факторів впливу.

На виході розробленої математичної моделі ми отримаємо конкретні числові 
значення ймовірностей приналежності нейронів прихованих шарів моделі багато
шарового перцептрона до відповідних факторів впливу. Приклад реальних отри
маних результатів наведений у табл. 1. 

Таблиця 1
Приклад результатів, отриманих на виході розробленої математично моделі 

Ймовірність: [0]..-..[1]
Спірний нейрон 1 2 3 4

HLN[3][1] 0.272 0.7252 - 0.00292

HLN[3][3] - - 0.7 0.3

HLN[2][0] 0.1726 - 0.8274 -
HLN[2][1] 0.00316 0.99685 - -

HLN[2][4] 0.0176 0.97845 - 0.00394
HLN[2][2] - - 0.673 0.327
HLN[1][1] 0.00852 0.9915 - -

HLN[1][4] - - 0.67 0.33

HLN[0][3] 0.002 0.28766 0.6974 0.013

HLN[0][1] 0.0067 0.72 0.165 0.1086

НЕ спірні нейрони
HLN[3][0] 0 1 0 0
HLN[3][2] 0 0 0 1

HLN[1][0] 0 0 1 0

HLN[1][3] 1 0 0 0

HLN[0][2] 1 0 0 0

Висновки. Наведено розроблену математичну модель аналізу факторів впливу 
автоматизації підтримки програмних комплексів. Розроблена математична модель 
є унікальною та не має відомих аналогів. Основна науково-прикладна задача, яку 
вирішує розроблена математична модель, — відновлення границь факторів впливу 
при введенні моделей багатошарового перцептрона у моделі підтримки програмних 
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комплексів, що призводить до розмиття границь факторів впливу, а розроблена ма-
тематична модель, власне, дає змогу певною мірою відновити ці втрачені границі 
факторів впливу. Результати, отримані за допомогою розробленої математичної 
моделі, дають можливість досліджувати подальші науково-прикладні задачі більш 
комплексної та глобальної науково-прикладної проблеми автоматизації підтримки 
програмних комплексів. 
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A mathematical model for analysis of influencing factors of the software complexes 
support automation is developed and represented in this article. The model makes it 
possible to calculate the probability of the belonging of the multi-layer perceptron hidden 
layer neurons to the influencing factors of the subjective perception of the supported 
programming complex by the appropriate relevant subject(s) of interaction with it. The 
methodological base of the research consists of: methods of research of artificial neural 
networks, in particular multilayer perceptron models (used to interpret the subjective 
perception of the object of software complexes support), methods of mathematical 
modeling (used to develop a mathematical model of the analysis of factors influencing 
the support of software complexes), as well as methods of computer design, computer 
modeling and computer programming for modeling the developed mathematical model, 
and obtaining and analyzing the relevant results of its work. Among the main theoretical 
results obtained, a mathematical model is developed, which enables the analysis and 
calculation of probabilities of belonging of the multilayer perceptron models hidden 
layers neurons (which interpret the processes of subjective perception of an object) to 
the influencing factors that affects the results of subjective perception of the object by the 
subjects of interaction with this object. Among the main scientific and practical results – 
all results obtained at the output of the developed mathematical model are important 
for further research into the problems of software complexes support automation. The 
developed mathematical model is unique and has no known analogues. The main scientific 
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and applied problem solved by the developed mathematical model is the problem of 
restoring the boundaries of the influencing factors lost (blurred) when introducing 
multilayer perceptron models into the models of software complexes support. The main 
practical value is that the developed mathematical model, in fact, makes it possible to 
determine and establish (restore) these lost (blurred) boundaries of influencing factors. 
The results obtained with the help of the developed mathematical model provide an 
opportunity to research further scientific and applied issues of the more complex and 
global scientific and applied problem of software complexes support automation. 
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