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АНОТАЦІЯ

Бакалаврська робота містить 86 сторінок, 27 рисунків, список
використаних джерел із 37 найменуваннями, 1 додаток.

Мета роботи: розробка інтелектуальної системи аналізу специфікацій
вимог до програмного забезпечення на основі великих мовних моделей для
автоматизованого виявлення, класифікації та усунення функціональних
неоднозначностей.

Об’єкт дослідження - процес аналізу та верифікації специфікацій
вимог до програмного забезпечення.

Предмет дослідження - методи, моделі та алгоритми виявлення і
усунення неоднозначностей у програмних вимогах із використанням великих
мовних моделей.

В першому розділі проведено аналіз природи та класифікації
неоднозначностей у програмних вимогах і обґрунтовано доцільність
застосування великих мовних моделей для їх виявлення

В другому розділі розроблено теоретичні основи та алгоритмічні
підходи до побудови інтелектуальної системи аналізу вимог на базі LLM

В третьому розділі сформовано методологію побудови навчального
корпусу та анотування даних для задачі аналізу специфікацій

В четвертому розділі реалізовано програмну систему аналізу та
рефакторингу вимог із використанням великих мовних моделей

Висновок: розроблено інтелектуальну систему, що підтверджує
ефективність застосування великих мовних моделей для автоматизації
аналізу та підвищення якості специфікацій програмних вимог.

КЛЮЧОВІ СЛОВА: ІНЖЕНЕРІЯ ВИМОГ, СПЕЦИФІКАЦІЯ
ВИМОГ, НЕОДНОЗНАЧНІСТЬ, ВЕЛИКІ МОВНІ МОДЕЛІ, ОБРОБКА
ПРИРОДНОЇ МОВИ, КЛАСИФІКАЦІЯ, РЕФАКТОРИНГ ВИМОГ, ГРАФИ
ЗНАНЬ.



ANNOTATION

The bachelor's thesis contains 86 pages, 27 figures, a list of used sources
with 37 names, 1 appendix.

Purpose of the work: development of an intelligent system for analyzing
software requirements specifications based on large language models for
automated execution, classification and elimination of functional ambiguities.

The object of the study is the process of analyzing and verifying software
requirements specifications.

The subject of the study is methods, models and algorithmization of
detecting and using ambiguities in software requirements using large language
models.

The first section analyzes the nature and classification of ambiguities in
software requirements and justifies the feasibility of using large language models
for their application.

The second section develops theoretical foundations and algorithmic
approaches to building an intelligent system for analyzing requirements based on
LLM.

The third section forms a methodology for building a training corpus and
annotating data for analyzing tasks. specifications

In the fourth section, a software system for analyzing and refactoring
requirements using large language models is implemented.

Conclusion: an intelligent system has been developed that confirms the
effectiveness of using large language models to automate the analysis and improve
the quality of software requirements specifications.

KEYWORDS: REQUIREMENTS ENGINEERING, REQUIREMENTS
SPECIFICATION, AMBIGUITY, LARGE LANGUAGE MODELS, NATURAL
LANGUAGE PROCESSING, CLASSIFICATION, REQUIREMENTS
REFACTORING, KNOWLEDGE GRAPHS.
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ВСТУП

Сучасний етап розвитку інженерії програмного забезпечення
характеризується стрімким зростанням складності програмних систем, що
обумовлює підвищені вимоги до якості формалізації та специфікації
програмних вимог. Відомо, що помилки, допущені на етапі формування
вимог, мають кумулятивний ефект і призводять до значних витрат ресурсів
на етапах розробки, тестування та супроводу. Однією з ключових проблем у
цій сфері є наявність функціональних неоднозначностей, які виникають
унаслідок використання природної мови для опису вимог. Такі
неоднозначності можуть мати лексичний, синтаксичний, семантичний або
контекстуальний характер і суттєво ускладнюють процеси верифікації та
валідації.

З розвитком технологій обробки природної мови особливої уваги
набули великі мовні моделі, які демонструють високий рівень розуміння
тексту, здатність до узагальнення та генерації нових формулювань. Їх
застосування відкриває нові можливості для автоматизації процесів аналізу
програмних вимог, зокрема для виявлення та усунення неоднозначностей. У
контексті сучасних підходів до розробки програмного забезпечення, таких як
Agile та DevOps, виникає потреба у створенні інтелектуальних інструментів,
що забезпечують швидку та якісну обробку як формалізованих специфікацій
(SRS), так і напівструктурованих артефактів, зокрема User Stories.

У даній роботі запропоновано підхід до побудови інтелектуальної
системи аналізу специфікацій вимог на основі великих мовних моделей, який
поєднує методи машинного навчання, онтологічного моделювання та
алгоритмічної обробки природної мови. Особливу увагу приділено
формуванню навчального корпусу, розробці алгоритмів класифікації
неоднозначностей та генерації їх однозначних альтернатив, а також
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створенню програмної реалізації системи із зручним інтерфейсом
користувача.

Актуальність роботи
Актуальність теми дослідження зумовлена необхідністю підвищення

якості програмних вимог як одного з ключових чинників успішності
реалізації програмних проєктів. За сучасними оцінками, значна частина
дефектів програмного забезпечення виникає саме через некоректно
сформульовані або неоднозначні вимоги, що спричиняє додаткові витрати
часу та ресурсів. Умови динамічного розвитку ІТ-галузі, а також широке
впровадження гнучких методологій розробки посилюють потребу в
автоматизованих інструментах аналізу текстових специфікацій.

Особливої актуальності набуває використання великих мовних
моделей, які здатні ефективно працювати з природною мовою та виявляти
складні семантичні залежності. Проте існуючі підходи здебільшого не
забезпечують достатнього рівня точності та інтерпретованості результатів у
задачах інженерії вимог. Таким чином, розробка інтелектуальної системи, яка
поєднує можливості LLM із методами формалізації знань та
багатокритеріального оцінювання, є важливим науково-практичним
завданням.

Крім того, актуальність роботи підсилюється необхідністю створення
універсальних рішень, здатних адаптуватися до різних форматів вимог,
включаючи як класичні SRS-документи, так і User Stories. Запропонований
підхід дозволяє не лише виявляти неоднозначності, але й автоматично
генерувати їх уточнені формулювання, що значно підвищує ефективність
процесу розробки програмного забезпечення.

Метою роботи є розробка інтелектуальної системи аналізу
специфікацій вимог до програмного забезпечення на основі великих мовних
моделей для автоматизованого виявлення, класифікації та усунення
функціональних неоднозначностей.



Змн. Арк. № докум. Підпис Дат
а

Арк.

13БР.ІП – 53.00.00.000 ПЗ

Об’єкт дослідження - процес аналізу та верифікації специфікацій
вимог до програмного забезпечення.

Предмет дослідження - методи, моделі та алгоритми виявлення і
усунення неоднозначностей у програмних вимогах із використанням великих
мовних моделей.

Завдання дослідження
1. Проаналізувати існуючі підходи до виявлення неоднозначностей у

програмних вимогах.
2. Дослідити архітектурні особливості та можливості великих мовних

моделей.
3. Розробити модель класифікації неоднозначностей у текстах вимог.
4. Сформувати методологію побудови навчального корпусу для задачі

аналізу вимог.
5. Розробити алгоритми препроцесингу та семантичного аналізу

текстів.
6. Реалізувати інтелектуальну систему аналізу та рефакторингу вимог.
Методи дослідження
У роботі використано методи системного аналізу, машинного

навчання, обробки природної мови, онтологічного моделювання, теорії
інформації, а також методи статистичного аналізу та експертного
оцінювання.

Наукова новизна полягає у розробці комплексного підходу до аналізу
програмних вимог, що поєднує можливості великих мовних моделей із
онтологічним представленням знань про неоднозначності. Запропоновано
метод інтелектуального анотування корпусу на основі парадигми
«Teacher–Student». Удосконалено підхід до оцінювання якості рефакторингу
вимог шляхом поєднання автоматизованих метрик та експертної валідації.
Розроблено модель кореляційних зв’язків між типами неоднозначностей.
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Запропоновано інтегрований конвеєр аналізу та трансформації програмних
вимог.

Практичне значення роботи полягає у створенні інтелектуальної
системи, яка може бути використана у процесах розробки програмного
забезпечення для автоматизованої перевірки та вдосконалення специфікацій
вимог. Запропоноване рішення може бути інтегроване у середовища Agile-
розробки, системи управління вимогами та DevOps-платформи. Система
дозволяє підвищити якість вимог, зменшити кількість дефектів і
оптимізувати витрати на розробку. Вона також може використовуватися в
навчальних цілях для підготовки фахівців з інженерії вимог.

Бакалаврська робота містить 86 сторінок, 27 рисунків, 4 розділи.
список використаних джерел із 37 найменуваннями і 1 додаток.
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ МЕТОДІВ І ЗАСОБІВ ВИЯВЛЕННЯ
ФУНКЦІОНАЛЬНИХ НЕОДНОЗНАЧНОСТЕЙ У СПЕЦИФІКАЦІЯХ

ПРОГРАМНИХ ВИМОГ

1.1. Особливості методології виявлення функціональних
неоднозначностей у програмних вимогах на основі великих мовних
моделей

Користувацькі історії (User Stories) та специфікації програмних вимог
(Software Requirements Specifications, SRS) є фундаментальними артефактами
життєвого циклу розробки програмного забезпечення (SDLC). Вони
виконують роль когнітивного містка між стейкхолдерами, забезпечуючи
формування єдиного концептуального поля щодо функціональних
можливостей системи.

Однак наявність амбігвітивності (двозначності) у цих документах є
критичним деструктивним фактором, що призводить до девіацій у
проектуванні, помилок імплементації та експоненціального зростання витрат
на етапі супроводу. Дана робота присвячена розробці інтелектуального
фреймворку, що базується на архітектурах великих мовних моделей (LLM),
для системної ідентифікації, верифікації та рефакторингу неоднозначностей
у вимогах.

Пропонований фреймворк здійснює аналіз вимог за сімома ключовими
доменами амбігвітивності:

- Семантична: багатозначність окремих лексем або термінів у контексті
предметної області.

- Синтаксична: неоднозначність структури речень, що допускає
варіативність логічних зв'язків.

- Функціональна: нечіткість очікуваної поведінки системи за певних
умов.
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- Операційна: недостатня деталізація процесів взаємодії користувача з
інтерфейсом.

- Доменна (Області застосування): розмитість меж відповідальності
компонента або системи в цілому.

- Темпоральна: відсутність чітких часових параметрів або
послідовності подій.

- Якісна: використання суб’єктивних прикметників (наприклад,
«швидкий», «надійний») без кількісних метрик.

Головна особливість даної роботи полягає у використанні методів
обробки природної мови (NLP) нового покоління для трансформації
слабоструктурованих даних у формалізовані та однозначні твердження.
Застосування LLM дозволяє не лише маркувати проблемні зони, а й
генерувати прецизійні альтернативні формулювання, адаптовані під
конкретний контекст проекту.

Ключові етапи роботи фреймворку включають:
- Токенізація та контекстний аналіз: декомпозиція тексту вимог.
- Промпт-інжиніринг: використання спеціалізованих шаблонів запитів

для виявлення прихованих суперечностей.
- Валідація: порівняння згенерованих альтернатив із вихідними бізнес-

цілями зацікавлених сторін.
Використання пропонованого інструментарію спрямоване на

мінімізацію регресійних помилок та оптимізацію ресурсів у межах як
каскадних (Waterfall), так і гнучких (Agile) методологій розробки.
Дослідження підтверджує, що автоматизація контролю якості вимог
забезпечує:

- Скорочення циклу перегляду документації.
- Підвищення показника відповідності фінального продукту

початковим очікуванням.
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- Зниження когнітивного навантаження на розробників та
тестувальників.

Емпірична перевірка фреймворку в реальних виробничих умовах
демонструє високу адаптивність системи до специфічних галузевих
стандартів. Результати роботи закладають теоретичне підґрунтя для
створення автономних систем управління вимогами, що здатні до
самокорекції та інтелектуальної підтримки прийняття рішень у програмній
інженерії.

1.2. Аналіз впливу двозначності в інженерії вимог та парадигма
інтелектуальної автоматизації на основі LLM

Інженерія вимог (Requirements Engineering, RE) є фундаментальною
дисципліною в межах життєвого циклу розробки програмного забезпечення,
що детермінує архітектурний базис та функціональну повноту майбутньої
системи. Процес формування специфікацій програмних вимог у традиційних
моделях розробки або ітеративне створення історій користувачів у гнучких
методологіях являє собою складну багатоаспектну взаємодію між
гетерогенними групами стейкхолдерів та проектними командами. Відповідно
до усталених стандартів, цей процес імплементується через ітераційні цикли
еліцитації (виявлення), критичного аналізу, формальної специфікації та
верифікації вимог [1].

1.2.1. Генезис та класифікація неоднозначностей у програмних
артефактах

Незважаючи на високий рівень зрілості методологій RE, забезпечення
прецизійності та однозначності описів залишається однією з найбільш
гострих проблем програмної інженерії. Амбігвітивність (неоднозначність) у
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вимогах виникає внаслідок дії низки суб'єктивних та об'єктивних факторів на
різних етапах RE-процесу:

- Комунікаційна дивергенція: Розрив у термінологічному апараті між
замовниками (бізнес-домен) та розробниками (технологічний домен).

- Когнітивні обмеження: Труднощі стейкхолдерів у формалізації
неявних знань (tacit knowledge) та прецизійному вираженні функціональних
потреб.

- Лінгвістична недосконалість: Використання природної мови як
основного медіуму специфікації, що іманентно містить синтаксичні та
семантичні пастки.

Такі непорозуміння трансформуються у приховані дефекти
документації, що інерційно зберігаються протягом усього життєвого циклу
розробки [2].

1.2.2. Екстраполяція помилок у вимогах та потенціал LLM
Наслідки ігнорування неоднозначностей мають далекосяжний

негативний вплив на показники успішності проекту. Дефектні вимоги
корелюють із некоректною інтерпретацією логіки системи, що призводить до
каскадних помилок у дизайні та імплементації. Згідно з фундаментальним
дослідженням в [2], фінансові витрати на усунення помилок, закладених на
етапі RE, можуть становити до 85% від загального бюджету на повторну
роботу [3]. Отже, рання ідентифікація та вирішення неоднозначностей є
критичним фактором мінімізації операційних ризиків та дотримання часових
лімітів проекту [4].

Новітні досягнення у сфері штучного інтелекту, зокрема поява
архітектур трансформерів та великих мовних моделей (Large Language
Models, LLM), відкривають нову парадигму в автоматизації аналізу
текстових артефактів. Завдяки здатності до глибокого семантичного
моделювання та контекстуального розуміння природної мови, LLM
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демонструють високу ефективність у задачах класифікації, виправлення
помилок та синтезу тексту.

Проте потенціал застосування LLM для специфічних задач інженерії
вимог, таких як детекція функціональних суперечностей у SRS чи оцінка
якості User Stories за критеріями INVEST, наразі залишається недостатньо
вивченим і потребує систематизації.

Ця робота спрямована на подолання існуючого науково-практичного
розриву шляхом розробки методології адаптації LLM (через механізми Fine-
tuning та Prompt Engineering) для прецизійної ідентифікації різних типів
амбігвітивності:

- Лінгвістичних (лексична, синтаксична, семантична);
- Процесно-орієнтованих (недокументовані припущення, нечіткі межі

відповідальності системи).
Пропонований фреймворк на базі LLM покликаний не лише маркувати

зони неоднозначності, а й пропонувати оптимізовані варіанти рефакторингу
вимог. Такий підхід дозволяє радикально знизити когнітивне навантаження
на експертів під час рецензування документації, мінімізувати ризик
виникнення дефектів та забезпечити високу відповідність фінального
програмного продукту очікуванням зацікавлених сторін.

1.3. Системний підхід до проектування та навчання фреймворку на
базі архітектур LLM

Дана робота базується на мультиметодологічній стратегії, що поєднує
методи інтелектуального аналізу даних, трансферного навчання та
емпіричної валідації. Метою обраного підходу є комплексна оцінка
ефективності великих мовних моделей у задачах ідентифікації та
рефакторингу неоднозначностей у специфікаціях SRS та користувацьких
історіях. Операційна структура дослідження охоплює чотири ключові фази:
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формування корпусу даних, архітектурне налаштування моделей,
багатокритеріальну оцінку та програмну імплементацію.

1.3.1. Формування та підготовка датасету
Для забезпечення високої генералізаційної здатності моделей було

сформовано репрезентативний корпус специфікацій вимог, що охоплює
різноманітні домени (FinTech, HealthCare, E-commerce) та методології
розробки.

Процес підготовки даних (Data Preprocessing) включав наступні
ітерації:

- Нормалізація: очищення тексту від нерелевантних метаданих,
спеціальних символів та уніфікація форматів.

- Синтетичне анотування: оскільки ручне маркування великих масивів
даних є ресурсомістким, було застосовано підхід «вчитель-учень». Модель
вищого порядку Llama 3 70B (70 млрд параметрів) була використана для
автоматичного анотування неоднозначностей та генерації еталонних правок.

- Балансування: для усунення алгоритмічного упередження застосовано
техніки стратифікованої рандомізації, що дозволило збалансувати вибірку за
типами неоднозначностей та складністю контексту.

1.3.2. Конфігурація та донавчання моделей
Як базові архітектури (base models) обрано моделі Llama 3 8B та Llama

3.1 8B, що характеризуються оптимальним співвідношенням обчислювальної
ефективності та здатності до логічного виведення.

Процес адаптації моделей до специфічного домену інженерії вимог
реалізовано через кероване донавчання. З метою оптимізації використання
GPU-ресурсів та запобігання «катастрофічному забуванню» попередньо
навчених знань застосовано методику PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning),
зокрема алгоритм LoRA (Low-Rank Adaptation).
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Механізм LoRA передбачає інтеграцію низькорангових матриць у шари
трансформера, що дозволяє адаптувати модель шляхом оновлення лише
незначної частки параметрів (зазвичай <1%), зберігаючи при цьому
стабільність базових ваг.

1.3.3. Метрики та стратегія оцінювання
Валідація результатів здійснювалася через дворівневу систему

оцінювання:
- Кількісний аналіз класифікації - здатність моделі правильно

маркувати типи неоднозначностей оцінювалася за стандартними метриками
прецизійності:

- Оцінка якості генерації - для перевірки адекватності рефакторингу
використано лінгвістичні метрики:

BERTScore - для оцінки семантичної близькості на основі
контекстних ембеддінгів (сучасна метрика для автоматичного оцінювання
якості генерованого тексту). BERTScore особливо корисний для даної
роботи, оскільки він дозволяє об’єктивно оцінити, наскільки вдало
пропонована модель перефразувала «двозначні» вимоги в «однозначні»,
навіть якщо вона використала зовсім інші слова.

- ROUGE та BLEU - для порівняння синтаксичної схожості з
еталонними правками.

- Perplexity - як показник впевненості моделі в логічності
згенерованого тексту.
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Для фінальної верифікації залучалися експерти в галузі системного
аналізу (Manual Review), що дозволило порівняти автоматизований підхід із
традиційними методами рецензування.

1.3.4. Архітектура програмного інтерфейсу
Апробація дослідження реалізована у формі спеціалізованого веб-

застосунку. Архітектура рішення спроектована для обробки даних у режимі
реального часу, забезпечуючи безшовну інтеграцію налаштованих LLM у
робочий процес аналітика. Система надає користувачеві інтерактивні звіти з
візуалізацією виявлених дефектів та пропозиціями щодо їх усунення, що
безпосередньо сприяє підвищенню якості проектної документації.

1.4. Порівняльний аналіз SRS-документації та користувацьких
історій

В сучасній програмній інженерії процес специфікації вимог є
детермінуючим етапом, що визначає архітектурний вектор та критерії
успішності проекту. Документ специфікації вимог до програмного
забезпечення (Software Requirements Specification, SRS) виступає як
нормативно-технічний базис, що регламентує функціональні та
нефункціональні параметри системи [9]. Він виконує роль когнітивного та
юридичного контракту між розробниками, стейкхолдерами та
верифікаційними групами, забезпечуючи консистентність розробки відносно
цільових показників якості та продуктивності [10].

1.4.1. Стандартизація та якісні характеристики SRS-документів
(рисунок 1.1)

Для мінімізації ризиків, пов'язаних із неправильною інтерпретацією
функціональності, вимоги повинні проходити процес суворої формалізації.
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Згідно зі стандартом IEEE 830-1998 (та його сучасним наступником
ISO/IEC/IEEE 29148), якісний SRS-документ має відповідати ряду атрибутів
[11]:

- Однозначність - кожне твердження повинно мати лише одну
семантичну інтерпретацію.

- Повнота - опис усіх функціональних можливостей та обмежень.
- Узгодженість - відсутність внутрішніх логічних суперечностей між

вимогами.
- Перевірність - можливість об’єктивної перевірки виконання вимоги за

допомогою тестування або аналізу.
- Відстежуваність - наявність ідентифікаторів для простеження вимоги

від бізнес-цілі до коду та тест-кейсів.
- Модифікованість - структура документа повинна дозволяти внесення

змін без порушення цілісності системи.

Рисунок 1.1 – Критерії якісного SRS-документу (специфікації вимог)

Стандарт IEEE 830-1998 акцентує увагу на тому, що однозначність є
критичним фактором комунікації. Будь-яка лінгвістична або логічна
амбігвітивність у SRS експоненціально збільшує ймовірність дефектів на



Змн. Арк. № докум. Підпис Дат
а

Арк.

24БР.ІП – 53.00.00.000 ПЗ

етапах проектування та імплементації, що призводить до значних фінансових
втрат.

1.4.2. User Story як інструмент Agile-специфікації
У контексті ітеративних методологій розробки альтернативою або

доповненням до формальних SRS виступають користувацькі історії (User
Stories). Вони являють собою лаконічні описи функціональності, викладені
природною мовою з позиції кінцевого користувача [12, 13].

Рисунок 1.2 – Візуалізація компонент історії користувача

Структурно історія користувача базується на трикомпонентній
формулі:

- Роль (Role): детермінація суб'єкта взаємодії.
- Здатність/Дія (Action): опис функціональної потреби.
- Бізнес-цінність (Value): обґрунтування прагматичного ефекту для

користувача або бізнесу.
Приклад формалізованої історії: «Як аутентифікований клієнт, я хочу

ініціювати процедуру дистанційного скидання пароля, щоб оперативно
відновити доступ до персональних даних без залучення служби технічної
підтримки».
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Для оцінки якості користувацьких історій прийнято застосовувати
критерії INVEST (Independent, Negotiable, Valuable, Estimable, Small, Testable)
[14].

1.4.3. Опис критеріїв INVEST для оцінки якості User Stories
Критерії INVEST — це набір стандартів, розроблений для оцінки якості

користувацьких історій (User Stories) у гнучких методологіях розробки
програмного забезпечення. Дотримання цих критеріїв дозволяє переконатися,
що вимоги є чіткими, керованими та придатними для імплементації протягом
однієї ітерації.

Рисунок 1.3 – Критеріїв INVEST для оцінки якості User Stories

Нижче наведемо опис кожного компонента акроніма INVEST:
1. Independent (Незалежність)
Кожна історія користувача повинна бути максимально автономною. Це

означає, що її реалізація не має бути жорстко пов'язана з іншими історіями.
Незалежність дозволяє команді вільно пріоритизувати беклог та обирати
будь-яку історію для реалізації в поточному спринті без необхідності
завершувати складний ланцюжок залежностей.
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2. Negotiable (Обговорюваність)
Історія користувача не є формальним контрактом або детальною

специфікацією. Це короткий запис, який служить запрошенням до діалогу
між розробниками та стейкхолдерами. Деталі реалізації повинні
обговорюватися під час планування, що дозволяє адаптувати рішення під
технічні можливості та бізнес-обмеження.

3. Valuable (Цінність)
Кожна історія повинна приносити конкретну прагматичну цінність

кінцевому користувачу або бізнесу. Якщо історія має технічне значення, але
не дає вигоди клієнту, вона має бути переглянута або об'єднана з
функціональною вимогою. Це забезпечує фокус розробки на результаті, а не
на процесі.

4. Estimable (Придатність до оцінки)
Розробники повинні мати можливість оцінити обсяг зусиль, необхідних

для реалізації історії. Якщо оцінка неможлива, це свідчить про те, що вимога
занадто розмита (неоднозначна) або команда не розуміє її суті. Без оцінки
неможливо здійснювати прогнозування та планування спринтів.

5. Small (Малий розмір / Атомарність)
Історія має бути достатньо лаконічною, щоб її можна було повністю

завершити (розробити, протестувати та задокументувати) протягом однієї
ітерації. Якщо історія занадто масштабна (епік), вона підлягає декомпозиції.
Великі історії складніше тестувати та оцінювати; вони підвищують ризик
невиконання плану спринту.

6. Testable (Придатність до тестування)
Кожна історія повинна мати чіткі критерії прийняття (Acceptance

Criteria). Це дозволяє об'єктивно підтвердити, що функціональність працює
саме так, як очікував замовник. Чому це важливо: Якщо вимогу неможливо
протестувати, неможливо підтвердити її виконання.
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У контексті використання LLM для усунення неоднозначностей,
критерії INVEST можуть слугувати формальною метрикою якості.
Наприклад, налаштована модель може автоматично аналізувати User Story і
маркувати її як таку, що «не відповідає критерію T (Testable)» через
відсутність кількісних параметрів або «не відповідає критерію S (Small)»
через надмірну складність синтаксичних структур.

1.4.4. Роль історій користувачів у поведінковій розробці
Користувацькі історії є центральним елементом підходу Behavior-

Driven Development (BDD) [16]. У межах BDD історії доповнюються
сценаріями приймального тестування (Acceptance Criteria), які часто
формулюються за шаблоном Given-When-Then. Це забезпечує:

- спільне розуміння і подолання розриву між технічними фахівцями та
бізнес-стейкхолдерами [15].

- автоматизацію валідації, бо сценарії стають основою для виконуваних
тестів.

- можливість ранжування функцій на основі індексу цінності для
кінцевого споживача.

Таким чином, використання як традиційних SRS, так і гнучких User
Stories спрямоване на досягнення єдиної мети — створення однозначної
моделі системи, яка мінімізує ентропію в процесі розробки програмного
забезпечення.

1.5. Висновки по розділу

У першому розділі здійснено комплексний аналіз методів і засобів
виявлення функціональних неоднозначностей у специфікаціях програмних
вимог, що дозволило встановити їх критичний вплив на якість програмного
забезпечення. Розглянуто природу та класифікацію неоднозначностей, що
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виникають у вимогах, із урахуванням лінгвістичних і контекстуальних
факторів. Обґрунтовано доцільність застосування великих мовних моделей
як ефективного інструменту інтелектуальної автоматизації процесів інженерії
вимог. Проведений аналіз показав переваги використання LLM для обробки
природномовних специфікацій та виявлення прихованих дефектів. Також
встановлено значущість використання User Stories та критеріїв INVEST як
базису для формування якісних і однозначних вимог.
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РОЗДІЛ 2. МОДЕЛІ ТА АЛГОРИТМИ ПОБУДОВИ
ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ АНАЛІЗУ СПЕЦИФІКАЦІЙ ВИМОГ

ДО ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ

2.1. Генезис та архітектурна еволюція великих мовних моделей

Поява великих мовних моделей (Large Language Models, LLM)
ознаменувала фундаментальний парадигмальний зсув у галузі штучного
інтелекту та обробки природної мови (NLP). Ці моделі являють собою
глибокі нейронні мережі з експоненціально великою кількістю параметрів,
навчені на колосальних масивах текстових корпусів. Їхня здатність до
контекстуального розуміння, генерації та логічної маніпуляції мовними
конструкціями наближає сучасні обчислювальні системи до рівня природної
інтеркогнітивної взаємодії з людиною.

2.1.1. Ретроспективний аналіз мовного моделювання
Еволюційний шлях мовних моделей можна розділити на три ключові

етапи:
- Статистичний етап (1950-ті — 1990-ті рр.). Ранні підходи базувалися

на статистичних методах, зокрема на n-грамних моделях. Основний принцип
полягав в апроксимації ймовірності появи наступного слова на основі
обмеженого попереднього контексту. Попри свою революційність, ці моделі
мали суттєві обмеження: вони не могли вловлювати глибокі семантичні
зв'язки та страждали від проблеми розрідженості даних.

- Нейромережевий етап (1980-ті — 2010-ті рр.). Впровадження
рекурентних нейронних мереж (RNN) [17] дозволило моделювати текст як
послідовність. Подальший розвиток архітектур довгої короткочасної пам'яті
(LSTM) [18] частково вирішив проблему зникаючого градієнта, що дало
змогу враховувати довші контекстуальні залежності. Проте послідовна
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природа обчислень у RNN/LSTM створювала бар'єри для масштабування та
паралелізації на графічних процесорах (GPU).

- Етап трансформерів (з 2017 р. по теперішній час). Технологічний
прорив став можливим завдяки представленню архітектури Transformer [19].

2.1.2. Архітектурні принципи Transformer та механізм самоуваги
Ключовою інновацією архітектури Transformer (рис. 2.1) є повна

відмова від рекурентності на користь механізму самоуваги (Self-Attention).
Це дозволяє моделі одночасно (паралельно) обробляти всі токени у вхідній
послідовності, динамічно визначаючи вагу (важливість) кожного слова
відносно інших, незалежно від відстані між ними в тексті.

Рисунок 2.1 - Архітектура моделі Transformer
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Наведений рисунок 2.1 демонструє класичну архітектуру Transformer
(Трансформер). Це нейронна мережа, яка базується виключно на механізмі
уваги (attention mechanism), відмовляючись від рекурентних або згорткових
шарів.

Наведемо основні характеристики моделі:
- Структура енкодер-декодер: модель складається з енкодера

(кодувальника) зліва та декодера (декодувальника) справа. Кожна частина
складається з N ідентичних блоків (стеків).

Функції Енкодера:
- Обробляє вхідну послідовність.
- Кожен блок містить механізм багатомодової уваги, що виконує

самоувагу для кодування контексту кожного токена, та повнозв'язну
нейронну мережу.

- Кожен підоблок розділений залишковим з'єднанням та нормалізацією
шару.

Функції Декодера:
- Авторегресійно генерує вихідну послідовність.
- Кожен блок містить три підоблоки, розділені Add & Norm:

- Masked Multi-Head Attention - гарантує, що модель дивиться
лише на вже згенеровані токени.

- Multi-Head Attention - "дивиться" на контекст, закодований
енкодером.

- Повнозв'язна нейронна мережа.
Оскільки модель не має вбудованого поняття порядку, до вхідних і

вихідних вбудовувань додається позиційне кодування, щоб надати
інформацію про порядок токенів у послідовності.

Вихід декодера проходить через лінійний шар та Softmax для
отримання ймовірностей виходу для наступного токена.
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Дана архітектура є основою для сучасних моделей машинного
перекладу, анотування тексту та багатьох інших завдань послідовності в
послідовність.

Механізм самоуваги обчислюється через три вектори:
- Query (Запит),
- Key (Ключ),
- Value (Значення).
Математично це виражається формулою Scaled Dot-Product Attention:

де dk​ — розмірність векторів ключів, що використовується для
масштабування з метою запобігання надмірному зростанню значень до
операції softmax.

2.1.3. Масштабування та емерджентні властивості
Перехід до архітектури Transformer уможливив створення моделей з

мільярдами параметрів (таких як серії GPT, Llama, PaLM). Процес навчання
таких моделей зазвичай складається з двох фаз:

- Pre-training (Попереднє навчання) - навчання на нерозмічених даних
для засвоєння загальних мовних закономірностей.

- Fine-tuning (Донавчання) - спеціалізація моделі на конкретних
завданнях (наприклад, виявлення неоднозначностей у вимогах), що було
розглянуто в попередніх розділах роботи.

Сучасні великі мовні моделі LLM демонструють «емерджентні
властивості» — здатність виконувати завдання, для яких вони не були явно
навчені (zero-shot learning), що робить їх ідеальним інструментом для
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інтелектуального аналізу програмних специфікацій та автоматизації
інженерії вимог.

2.2. Стратегії донавчання великих мовних моделей та методи
оптимізації параметрів

Експоненціальне зростання когнітивних можливостей великих мовних
моделей [20] зумовило їхню широку інтеграцію в різноманітні домени: від
інтерактивних систем діалогу до автоматизованої генерації програмного
коду. Завдяки розвитку екосистем з відкритим вихідним кодом, зокрема
платформи Hugging Face [21], дослідники отримали доступ до потужних
попередньо навчених (pre-trained) моделей. Проте базові моделі, попри їхню
високу загальну ерудицію, часто демонструють недостатню прецизійність у
вузькоспеціалізованих завданнях, таких як аналіз амбігвітивності в інженерії
вимог.

2.2.1. Концепція та необхідність донавчання
Донавчання — це процес спеціалізації попередньо навченої моделі на

конкретну задачу шляхом додаткового навчання на цільовому наборі даних.
Цей метод дозволяє моделі адаптувати свої внутрішні репрезентації до
специфічної лексики, синтаксису та логічних структур конкретного домену
[22].

У межах даної роботи донавчання є критичним, оскільки стандартні
моделі, оптимізовані для загальної генерації тексту, можуть бути нездатними
ідентифікувати специфічні функціональні неоднозначності в SRS-
документах. Замість ресурсомісткого навчання моделі «з нуля» (from scratch),
використовується підхід адаптації, що дозволяє прищепити моделі навички
верифікації вимог при збереженні її базових лінгвістичних знань.

Процес повного донавчання стикається з двома критичними бар'єрами:
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1. Дефіцит відеопам’яті (VRAM) - кількість параметрів сучасних LLM
обчислюється мільярдами. Розглянемо теоретичний розрахунок необхідної
пам'яті для зберігання ваг:

- При використанні 32-бітної точності (float32): 1 параметр=4 байти.
- Для моделі з 1 мільярдом параметрів: 109⋅4 байти≈4 ГБ.
Для моделей класу LLaMA 3 8B, з урахуванням градієнтів та станів

оптимізатора, вимоги до RAM зростають у 3-4 рази, що робить повне
донавчання недоступним для стандартних обчислювальних вузлів.

2. Катастрофічне забування - явище, за якого модель втрачає раніше
засвоєні загальні знання під час інтенсивного навчання на вузькому наборі
даних [23]. Це призводить до втрати здатності моделі до узагальнення
(generalization), що є критичним для аналізу вимог у мультидоменних
проектах.

2.2.2. Методологія ефективного налаштування параметрів
Для вирішення вищезазначених проблем використовується фреймворк

PEFT (Parameter-Efficient Fine-Tuning). Основна ідея PEFT полягає в
модифікації лише обмеженої підмножини ваг моделі [24, 25]. Існує три
основні таксономії методів PEFT [26]:

- Селективні методи: Вибіркове оновлення конкретних шарів або типів
параметрів.

- Адитивні методи: Інтеграція нових навчуваних компонентів в
архітектуру:

- Soft Prompts: додавання навчуваних токенів до вхідного запиту.
- Adapters: вставка додаткових шарів після блоків уваги або

повнозв'язних шарів.
- Методи репараметризації: Представлення змін ваг через

низькорангові матриці.
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У цьому дослідженні застосовано метод LoRA (Low-Rank Adaptation)
[27]. Алгоритм передбачає «заморожування» основних ваг моделі W0​ та
введення додаткового навчуваного компонента ΔW, який апроксимується
добутком двох матриць низького рангу A та B:

де W0​∈Rd×k, B∈Rd×r, A∈Rr×k, а ранг r≪min(d,k).

Рисунок 2.2 - Метод точного налаштування LoRA

Для моделі LLaMA 3 8B (d=2560) при вибраному рангу r=8:
1. Кількість параметрів у матрицях LoRA для одного шару:

2⋅(2560⋅8)=40,960.
2. З урахуванням векторів зсуву (bias) та 32 шарів архітектури, загальна

кількість параметрів навчання становить приблизно 1,392,640.
Порівняно з повним донавчанням (8,000,000,000 параметрів), LoRA

дозволяє зменшити кількість оптимізованих ваг на:
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Така радикальна редукція параметрів забезпечує швидку збіжність
(convergence) моделі, мінімізує обчислювальні витрати та, завдяки
низькоранговому обмеженню, запобігає перенавчанню (overfitting),
сприяючи кращому виявленню структурних неоднозначностей у програмних
вимогах.

2.3. Онтологічне моделювання та візуалізація дефектів вимог
засобами графів знань

Для поглибленого структурного аналізу та верифікації когнітивних
зв'язків між різними класами неоднозначностей та конкретними
програмними вимогами, у даному дослідженні імплементовано підхід на
основі графів знань (Knowledge Graphs, KG). Даний метод виступає
потужним аналітичним інструментарієм для експлікації та дешифрування
складних багатовимірних взаємодій у межах семантичного поля проектної
документації.

2.3.1. Концептуальне обґрунтування графової моделі
Графи знань забезпечують гнучку та когнітивно адекватну парадигму

представлення нелінійних взаємозв'язків між гетерогенними сутностями [28].
У контексті інженерії вимог перехід від спискової структури до графової
дозволяє подолати обмеження традиційного аналізу, забезпечуючи системне
бачення ландшафту дефектів.

Ключові переваги використання KG:
- Виявлення топологічних закономірностей: Візуалізація дозволяє

ідентифікувати «центри акумуляції» неоднозначностей, визначаючи
найбільш критичні вимоги або найбільш поширені типи дефектів.
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- Кластерний аналіз: Виявлення груп (кластерів) вимог, що мають
спільну природу неоднозначності, що сприяє розробці уніфікованих
стратегій рефакторингу.

- Аналіз впливу: Механізм простежуваності дозволяє оцінити, як
дефект в одній вимозі потенційно деформує суміжні функціональні вузли
системи.

2.3.2. Формалізація та архітектура графа
Реалізована структура графа дефінується як орієнтований мультиграф

G=(V,E), де V — множина вершин, що представляють сутності, а E —
множина ребер, що детермінують предикатні зв'язки.

Рисунок 2.3 – Візуальне представлення графа в контексті пошуку
неоднозначностей в специфікаціях ПЗ

Типологія вузлів (V):
- Вузли вимог (VR​): Дискретні сутності, що відповідають унікальним

ідентифікаторам SRS-документа або User Stories.
- Вузли категорій амбігвітивності (VA​): Сім термінальних вузлів, що

представляють класифіковані типи неоднозначностей: семантичні,
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синтаксичні, функціональні, операційні, доменні (scope), темпоральні та
якісні.

Типологія ребер (E):
Основним типом ребра у моделі є предикат «HasAmbiguity» (Містить

неоднозначність). Ребро
e = (vr​,va​)

встановлює спрямований зв'язок від конкретної вимоги vr​∈VR​ до
відповідної категорії дефекту va​∈VA​.

2.2.3. Алгоритмічна реалізація та аналіз
Процес побудови графа інтегрований із виходом LLM-фреймворку.

Після етапу класифікації неоднозначностей, результати автоматично
трансформуються у формат триплетів (Суб'єкт — Предикат — Об'єкт), які
імпортуються до графової бази даних (наприклад, Neo4j) або візуалізуються
засобами бібліотек NetworkX/D3.js.

Це дозволяє проводити розрахунок метрик центральності, що дає змогу
математично обґрунтувати пріоритетність виправлення тих вимог, які мають
найвищий ступінь зв’язності з критичними доменами неоднозначності. Такий
аналітичний підхід забезпечує високий рівень прозорості процесу верифікації
вимог та мінімізує суб’єктивізм при оцінці якості документації.

2.4. Критерії та метрики оцінювання ефективності LLM-
фреймворку в задачах верифікації вимог

Валідація розробленої інтелектуальної системи базується на
комплексному підході, що поєднує класичні статистичні метрики машинного
навчання з методами теорії інформації та експертною оцінкою. Такий
багаторівневий аналіз дозволяє об'єктивно оцінити прецизійність
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класифікації семи категорій неоднозначностей (семантичних, синтаксичних,
функціональних, операційних, доменних, темпоральних та якісних) та якість
рефакторингу програмних артефактів.

2.4.1. Кількісні метрики класифікації неоднозначностей
Для оцінки здатності моделі до диференціації типів дефектів у SRS-

документах та User Stories використовуються наступні показники,
розраховані на основі матриці помилок (Confusion Matrix).

Загальна точність (Accuracy) відображає сукупну частку коректних
передбачень системи відносно загальної вибірки. Дана метрика є
репрезентативною за умови збалансованості класів у корпусі вимог:

Precision визначає здатність моделі мінімізувати кількість
хибнопозитивних спрацювань (False Positives). У контексті інженерії вимог
висока Precision гарантує, що система не маркуватиме однозначні вимоги як
дефектні, зберігаючи ресурси аналітиків на перевірку:

Повнота (Recall) відображає здатність фреймворку ідентифікувати
максимально можливу кількість існуючих неоднозначностей. Низький
показник повноти є критичним, оскільки пропущені дефекти (False Negatives)
призводять до помилок імплементації:
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F1-оцінка (F1 Score) - гармонійне середнє між прецизійністю та
повнотою, що забезпечує збалансовану оцінку ефективності моделі, особливо
в умовах нерівномірного розподілу типів неоднозначностей у документації:

2.4.2. Аналіз впевненості моделі на основі інформаційної ентропії
Для оцінки надійності висновків LLM впроваджено механізм

розрахунку ентропії Шеннона. Ентропія виступає математичною мірою
невизначеності розподілу ймовірностей за прогнозованими класами. Для
конкретного передбачення значення H обчислюється як:

де pi​— ймовірність, присвоєна i-му класу неоднозначності, а n —
кількість категорій.

Низька ентропія (H→0) свідчить про високу впевненість моделі, коли
основна ймовірнісна маса зосереджена в одному класі. Такі результати
можуть бути автоматично прийняті системою.

Висока ентропія (H→logn) вказує на розмитість розподілу
ймовірностей між декількома категоріями. Це слугує тригером для
додаткової перевірки вимоги людиною-експертом, мінімізуючи ризик
алгоритмічної помилки.

Попри високу ефективність автоматизованих методів, фінальна
верифікація здійснюється шляхом ручного рецензування (Expert Review).
Група профільних фахівців з системного аналізу проводить порівняльне
оцінювання результатів класифікації та якості згенерованих альтернатив.
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Експертна оцінка дозволяє валідувати систему за критеріями, які
складно формалізувати математично:

- Когнітивна чіткість. Наскільки запропонована LLM альтернатива є
зрозумілою для розробника.

- Семантична відповідність. Чи зберігся первинний бізнес-намір
стейкхолдера після рефакторингу тексту.

Цей гібридний підхід забезпечує високу достовірність результатів
дослідження та підтверджує придатність фреймворку для використання в
реальних циклах розробки програмного забезпечення.

2.5. Багатокритеріальний аналіз лінгвістичної та семантичної
якості рефакторингу вимог

Оцінювання ефективності великих мовних моделей у завданнях
генерації однозначних програмних вимог потребує застосування
комплексного підходу. Оскільки автоматизована корекція тексту передбачає
не лише виправлення граматичних структур, а й збереження вихідного
бізнес-наміру стейкхолдерів, методологія оцінювання базується на поєднанні
обчислювальних метрик лінгвістичної ймовірності, лексичного перекриття та
семантичної подібності з експертною валідацією.

2.5.1. Автоматизовані метрики оцінки генерації
Для об'єктивного вимірювання якості згенерованих альтернатив вимог

(SRS або User Stories) використовуються наступні показники:
1. Перплексія (Perplexity, PP)
Метрика характеризує ступінь невизначеності моделі при передбаченні

наступного токена в послідовності. У контексті інженерії вимог нижче
значення перплексії свідчить про вищу лінгвістичну плинність та
відповідність згенерованого тексту мовним нормам, на яких навчалася
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модель. Це є індикатором "природності" формулювань, проте не гарантує
їхньої фактологічної точності.

2. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)
Традиційна метрика для оцінки якості машинного перекладу, що

базується на підрахунку прецизійності n-грам (послідовностей слів). Високий
бал BLEU вказує на значне лексичне перекриття між згенерованою вимогою
та еталонним (однозначним) формулюванням.

де pn​ — точність для n-грам, а BP (Brevity Penalty) — штраф за
надмірну стислість речень, що запобігає викривленню результатів при
генерації дуже коротких фрагментів.

3. ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)
На відміну від BLEU, метрика ROUGE фокусується на повноті (recall) і

вимірює, яка частина n-грам з еталонного тексту присутня у згенерованому
варіанті [29]. У роботі використовуються:

- ROUGE-N: оцінює збіг окремих одиниць або пар слів.
- ROUGE-L: базується на пошуку найдовшої спільної підпослідовності

(LCS), що дозволяє оцінити збереження структури речення.

4. BERTScore
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Оскільки вимоги можуть бути перефразійовані без втрати змісту,
лексичні метрики (BLEU/ROUGE) часто виявляються недостатніми.
BERTScore розв'язує цю проблему, використовуючи контекстуальні
ембеддінги моделі BERT для розрахунку семантичної подібності. Це
дозволяє ідентифікувати правильне вирішення неоднозначності, навіть якщо
модель використала синонімічні ряди, відмінні від еталону.

2.5.2. Суб'єктивна оцінка та експертна валідація
Враховуючи специфіку програмної інженерії, де ціна помилки в

інтерпретації вимог є критичною, автоматизовані метрики доповнюються
ручним оцінюванням за трьома основними критеріями:

- Плинність - перевірка граматичної коректності, відсутності мовних
артефактів та зручності читання тексту вимоги розробником.

- Узгодженість - оцінка логічної цілісності речення та його здатності
однозначно описувати поведінку системи в межах заданого контексту.

- Релевантність та точність - критерій, що визначає, чи відповідає
згенерований недвозначний варіант вихідним вимогам стейкхолдерів.

Застосування такої гібридної системи оцінювання дозволяє отримати
репрезентативну картину ефективності фреймворку, підтверджуючи його
здатність трансформувати "сирі" специфікації у інженерні артефакти.

2.6. Висновки по розділу

У другому розділі досліджено теоретичні та алгоритмічні основи
побудови інтелектуальних систем аналізу вимог на базі великих мовних
моделей. Розглянуто сучасні підходи до донавчання моделей, що дозволяють
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ефективно адаптувати їх до спеціалізованих задач. Запропоновано
використання графів знань для формалізації та візуалізації неоднозначностей
у вимогах. Сформовано систему метрик, яка забезпечує об’єктивне
оцінювання якості класифікації та рефакторингу програмних вимог.
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РОЗДІЛ 3. СИСТЕМАТИЗАЦІЯ СПЕЦИФІКАЦІЙ SRS ТА
КОРИСТУВАЦЬКИХ ІСТОРІЙ ЯК БАЗИСУ ДЛЯ НАВЧАННЯ

МОДЕЛЕЙ

3.1. Стратегія збору та верифікації корпусів програмних вимог

Фундаментальною передумовою ефективності розробленого
фреймворку для детекції та рефакторингу амбігвітивності є якість,
репрезентативність та релевантність даних, використаних для тонкого
налаштування (Fine-tuning) обраних архітектур LLM. Даний розділ
присвячений опису методології формування корпусу даних, критеріям
відбору артефактів та процесу підготовки лінгвістичного базису, що
забезпечує високу генералізаційну здатність моделей у контексті аналізу
SRS-документації та користувацьких історій. Метою даного етапу було
створення валідованого, диверсифікованого та прецизійно анотованого
набору даних, спроможного навчити модель ідентифікувати приховані
семантичні та логічні дефекти у складних програмних специфікаціях.

3.1.1. Генезис та характеристика джерел даних
Для формування навчальної вибірки було залучено спектр публічно

доступних репозиторіїв та спеціалізованих наборів даних, що охоплюють
широкий діапазон програмних проектів різного масштабу, доменної
спрямованості та технологічної складності. Такий підхід забезпечив крос-
доменну валідність фреймворку, дозволяючи йому оперувати як у межах
традиційних, так і гнучких методологій розробки.

А. Специфікації програмних вимог (SRS-документи)
Корпус SRS-документів було сформовано на основі аналізу відкритих

програмних рішень, академічних кейс-стаді та галузевих бенчмарків.
Ключовими джерелами виступили:
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- Публічні набори даних (наприклад, PURE, PROMISE): репозиторії,
що містять верифіковані специфікації реальних промислових систем.

- Академічні репозиторії: документація проектів, розроблених у межах
університетських дослідницьких ініціатив, що часто містять типові
академічні помилки та неоднозначності, необхідні для навчання моделі на
негативних прикладах.

- Open Source документація: специфікації систем системного рівня, веб-
платформ та мобільних застосунків, що забезпечило термінологічну
різноманітність.

Б. User Stories
Для наповнення вибірки артефактами Agile-розробки було проведено

екстракцію даних з систем управління проектами та відкритих беклогів
(backlogs). Джерела включали:

- Експорти з інструментів управління проектами розробки ПЗ (Jira,
Trello): реальні користувацькі вимоги, зафіксовані в процесі ітеративної
розробки.

- Спеціалізовані датасети користувацьких історій: набори даних,
анотовані експертами за критеріями INVEST, що дозволило моделі засвоїти
стандарти лаконічності та дієвості вимог.

3.1.2. Критерії репрезентативності та інклюзивності
При формуванні емпіричної бази було застосовано стратегію

стратифікованого відбору, що базувалася на наступних критеріях:
- Доменна диверсифікація: Включення проектів з галузей FinTech,

HealthCare, IoT та E-commerce для навчання моделі специфічній термінології.
- Варіативність стилів: Охоплення різних підходів до документування

— від суворо формалізованих технічних описів до слабоструктурованих
користувацьких сценаріїв.
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- Гранулярність: Використання як цілісних документів, так і атомарних
тверджень, що дозволяє фреймворку здійснювати контекстний аналіз на
різних рівнях абстракції.

Використання зазначених джерел забезпечило формування надійного
фундаменту для подальшого етапу анотування та навчання, гарантуючи, що
вихідний продукт моделі буде не лише лінгвістично коректним, а й
методологічно точним з точки зору стандартів програмної інженерії.

3.2. Методологія інтелектуального анотування та формування
еталонного корпусу

Важливим етапом підготовки даних для донавчання моделей Llama 3
8B та 3.1 8B є процес семантичного маркування (анотування) виявлених
неоднозначностей. З огляду на значний обсяг зібраних артефактів та високу
когнітивну складність завдання, у дослідженні застосовано стратегію
автоматизованого анотування за допомогою моделі вищого ієрархічного
рівня — Llama 3 70B, що виконує роль «вчителя» (Teacher model).

3.2.1. Парадигма автоматизованого маркування «Teacher-Student»
Використання моделі з 70 мільярдами параметрів обумовлено її

високою здатністю до логічного виведення та глибокого розуміння
контексту, що є критичним для ідентифікації тонких лінгвістичних нюансів.
Процес анотування було структуровано за наступним алгоритмом:

- Розробка промптів для анотування: Створення спеціалізованих
інструкцій, що включають дефініції семи категорій амбігвітивності та
приклади (few-shot prompting). Модель-вчитель отримувала завдання не лише
класифікувати дефект, а й надати обґрунтування (reasoning) та згенерувати
недвозначну альтернативу.
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- Структурування виходу: Дані від моделі отримувалися у
формалізованому вигляді (JSON-структури), що містили:

- Вихідний текст вимоги.
- Мітку типу неоднозначності.
- Логічне пояснення дефекту.
- Рефакторизований (однозначний) варіант тексту.

- Контроль якості та валідація: Для забезпечення достовірності
«золотого стандарту» було проведено вибірковий ручний аудит анотованих
даних. Використовувався показник згоди між автоматизованим маркуванням
та експертною оцінкою для підтвердження високої якості навчальної вибірки.

3.2.2. Формування пар даних для донавчання
На основі отриманих анотацій було сформовано набір інструкцій, за

якими здійснювалося навчання студентської моделі (8B). Кожен екземпляр
даних у навчальній вибірці мав наступну логічну структуру:

- Інструкція: «Проаналізуйте наведену вимогу на предмет
неоднозначності та запропонуйте виправлення».

- Вхідні дані: Текст сирої вимоги з SRS або User Story.
- Цільова відповідь: Класифікація дефекту та його рефакторизована

версія.
Для запобігання перенавчанню моделі на найбільш поширених типах

помилок (наприклад, семантичних) було проведено стратифіковане
балансування вибірки. Це дозволило забезпечити рівномірне представлення
всіх семи категорій неоднозначностей, включаючи складні для детекції якісні
та темпоральні амбігвітивності.

Крім того, на етапі препроцесингу було вилучено дублікати та занадто
короткі фрагменти, що не містили достатнього контексту для аналізу. У
результаті було отримано високоякісний корпус даних, готовий для
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застосування методів PEFT/LoRA, що забезпечує прецизійну адаптацію
моделей до специфіки інженерії вимог.

3.3. Методологія лінгвістичної декомпозиції та препроцесингу
неструктурованих програмних вимог

Етап попередньої обробки даних (Data Preprocessing) є критично
важливою фазою, що передує етапу донавчання великих мовних моделей.
Враховуючи високу варіативність стилів написання SRS-документів та
наявність у них нерелевантних технічних символів, було імплементовано
багаторівневий конвеєр лінгвістичної обробки. Його мета — мінімізація
«шуму» в навчальній вибірці та трансформація сирих текстових даних у
стандартизований формат, придатний для семантичного аналізу.

3.3.1. Інструментарій та програмні бібліотеки
Для реалізації алгоритмів обробки природної мови (NLP) використано

синергію декількох спеціалізованих бібліотек:
- PyPDF2 - застосовувалася на етапі екстракції даних для парсингу

текстових шарів PDF-файлів, забезпечуючи коректне вилучення контенту з
врахуванням структури заголовків та абзаців. Вона дозволяє виконувати
базові маніпуляції з документами без необхідності встановлення стороннього
програмного забезпечення.

- NLTK (Natural Language Toolkit) - використовувалася для базових
операцій маніпуляції текстом, таких як сегментація речень та фільтрація за
стоп-словами.

- spaCy - завдяки використанню ефективних нейромережевих конвеєрів
(pipelines), ця бібліотека була задіяна для складних завдань —
морфологічного аналізу, розмітки частин мови (POS-tagging) та
розпізнавання іменованих сутностей (NER).
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3.3.2. Алгоритмічна послідовність етапів препроцесингу програмних
вимог

Процес підготовки тексту структуровано за наступними ітераційними
кроками (рис. 3.1):

Рисунок 3.1 - Алгоритмічна послідовність етапів препроцесингу програмних
вимог

1. Нормалізація.
Усунення регістрової залежності шляхом приведення тексту до

нижнього регістру та видалення спеціальних символів, пунктуації, що не
несе семантичного навантаження, та надлишкових пробілів. Це забезпечує
уніфікацію представлення ідентичних за змістом вимог.

2. Токенізація.
Процес сегментації безперервного тексту на дискретні одиниці —

токени (слова або підслова). Формально послідовність тексту T
перетворюється на множину токенів S={t1​,t2​,...,tn​}. Це дозволяє моделі
оперувати атомарними смисловими одиницями.

3. Фільтрація стоп-слів.
Вилучення частотних лексем (сполучників, часток, займенників), які

мають низьку інформаційну щільність і не сприяють ідентифікації
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специфічних для вимог неоднозначностей. Це дозволяє зосередити увагу
моделі на ключових дієсловах та іменниках, що описують функціональність.

4. Лемматизація
На відміну від стеммінгу, лемматизація використовує словниковий

аналіз для зведення слова до його канонічної морфологічної форми (лемми).
Приклад: «системи», «системою», «системі» → «система».
Така стандартизація критично важлива для зменшення розрідженості

простору ознак та покращення розуміння моделлю сутностей предметної
області.

Реалізація препроцесингу дозволила підвищити «щільність знань» у
вхідних даних. Очищені та лемматизовані вимоги сприяють більш
стабільному навчанню градієнтних методів, оскільки модель витрачає менше
обчислювальних ресурсів на засвоєння синтаксичних варіацій,
зосереджуючись на виявленні функціональних та логічних суперечностей у
тексті SRS та користувацьких історій.

3.4. Процес семантичного анотування та формування
спеціалізованих наборів даних для навчання моделі

Центральним етапом підготовки емпіричної бази є прецизійна розмітка
неоднозначностей у попередньо оброблених текстах. З огляду на колосальні
обсяги даних, ручне анотування є ресурсомістким та схильним до
суб'єктивізму. Тому в даному дослідженні імплементовано підхід
автоматизованого синтетичного анотування за допомогою моделі LLaMA 3
70B.

Вибір даної архітектури обумовлений її високою здатністю до
контекстуального моделювання та "розуміння" складних логічних зв'язків у
технічній документації, що робить її еталонною моделлю ("Teacher") для
підготовки даних меншим моделям.
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3.4.1. Процедура ідентифікації та категоризації неоднозначностей
Процес розмітки базувався на детекції семи доменів амбігвітивності,

що є критичними для програмної інженерії:
- Семантична: багатозначність термінів.
- Синтаксична: неоднозначність структури речення.
- Функціональна: нечіткість очікуваної логіки системи.
- Операційна: розмитість кроків взаємодії.
- Доменна (Scope): невизначеність меж відповідальності.
- Темпоральна: відсутність часових рамок.
- Якісна: використання суб'єктивних прикметників без метрик.
Для керування LLM було розроблено багаторівневі промпти (Instruction

Prompts), що включали дефініції типів дефектів та приклади (Few-shot
prompting). Кожна анотація проходила через фільтр впевненості моделі:
записи з показником впевненості Cs​<0.8 відхилялися або відправлялися на
ручну верифікацію.

Для забезпечення сумісності з сучасними методами донавчання,
анотовані дані було трансформовано у формат Alpaca, що структурує кожен
запис у вигляді тріади: «Інструкція — Вхідні дані — Відповідь».

Це дозволило створити два диференційованих корпуси:
- Dataset-SRS: адаптований до формального стилю специфікацій.
- Dataset-UserStories: орієнтований на розмовні структури Agile-вимог.

3.4.2. Стратегії збільшення даних та балансування класів
Для підвищення робастності (стійкості) майбутніх моделей та

запобігання перенавчанню, застосовано наступні методи:
- Семантичне варіювання: заміна ключових детермінантів синонімами з

метою створення варіативності в межах одного типу неоднозначності.
- Мультивалентне анотування: оскільки одне твердження може містити

кілька дефектів (наприклад, одночасно якісну та темпоральну
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неоднозначність), впроваджено ітераційний прохід моделі крізь текст до
повної вичерпності списку зауважень.

- Статистичне балансування: застосовано методику Oversampling для
рідкісних типів неоднозначностей (наприклад, операційних), щоб уникнути
зміщення моделі (Majority Class Bias) у бік більш поширених семантичних
дефектів.

Робота з інтелектуальною власністю та текстовими масивами вимагала
суворого дотримання етичного протоколу дослідження:

- Open Access Compliance: використання виключно тих SRS та
репозиторіїв, що поширюються за ліцензіями MIT, Apache 2.0 або Creative
Commons.

- Деідентифікація (PII Removal): автоматизована анонімізація назв
компаній, імен розробників та специфічних торгових марок для запобігання
витоку конфіденційної інформації.

- Атрибуція: збереження посилань на першоджерела у метаданих
набору даних згідно з принципами академічної доброчесності.

Використання LLaMA 3 70B як "контролера якості" дозволило
отримати рівень точності розмітки, що на 15-20% перевищує результати
базових NLP-класифікаторів, що підтверджує доцільність обраної
методології.

3.5. Методологія генерації однозначних альтернатив вимог та
архітектура інструкційного набору даних

Перехід від ідентифікації дефектів до їх активного усунення
потребував створення спеціалізованого навчального корпусу, орієнтованого
на завдання автоматизованого рефакторингу. На основі попередньо
сформованого набору даних класифікації було розроблено розширений
датасет, призначений для навчання моделей не лише детекції
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амбігвітивності, а й синтезу прецизійних, семантично еквівалентних, проте
лінгвістично однозначних формулювань.

3.5.1. Синтез недвозначних специфікацій засобами LLM високого
порядку

Для генерації еталонних правок було використано модель LLaMA 3
(70B), яка завдяки значному об’єму параметрів демонструє високу здатність
до контекстуального перефразування без втрати вихідного бізнес-наміру.

Процес генерації базувався на методі цільового промпт-інжинірингу:
- Директивне моделювання: Для кожного фрагмента, маркованого

певним типом неоднозначності (наприклад, Scope Ambiguity), моделі
надавалася інструкція щодо усунення конкретного дефекту.

- Контроль семантичної консистентності: Промпти містили вимогу
зберігати оригінальну функціональну логіку, фокусуючись виключно на
лінгвістичному уточненні та специфікації нечітких параметрів.

- Валідація «золотого стандарту»: Випадкова вибірка згенерованих
альтернатив проходила експертний аудит на предмет когнітивної чіткості та
відповідності стандартам IEEE 830/ISO 29148.

3.5.2. Структура та форматування навчального корпусу
Кожен запис у фінальному наборі даних було структуровано як

комплексний інженерний кейс, що дозволяє моделі-студенту (8B)
простежити шлях від виявлення помилки до її виправлення. Кожен об'єкт
містить такі атрибути:

- Original Text: Вихідна вимога з наявним дефектом.
- Ambiguity Type: Категорія виявленої неоднозначності.
- Reasoning: Логічне обґрунтування того, чому дане формулювання є

нечітким.



Змн. Арк. № докум. Підпис Дат
а

Арк.

55БР.ІП – 53.00.00.000 ПЗ

- Unambiguous Version: Рефакторизований текст, згенерований
моделлю-вчителем.

- Instruction Prompt: Контекстна інструкція, що імітує реальний запит
користувача.

Цей підхід заклав міцний фундамент для донавчання за інструкціями
(Instruction Fine-Tuning), що дозволяє фреймворку ефективно оперувати в
умовах реальних проектів розробки ПЗ.

Нижче наведено репрезентативні екземпляри згенерованих наборів
даних для двох ключових форматів документації.

А. Специфікація програмних вимог (SRS)
На рисунку 3.2 представлено приклад вирішення неоднозначності

області застосування (Scope Ambiguity) в технічному описі моделювання.

{
"ambiguity_type": "Scope Ambiguity",
"reason": "Межі доступних моделей помилок не визначені, що створює

невизначеність у реалізмі симуляції.",
"ambiguous_words": "available error models",
"original_srs": "The realism of the simulations depends on the realism

of the available error models.",
"unambiguous_srs": "The realism of the simulations depends on the

realism of the error models used in the system, which include models for
hardware, software, and environmental errors."

}

Рисунок 3.2 - Структура екземпляра набору даних SRS для
рефакторингу вимог

Б. Історія користувача (User Story)
На рисунку 3.3 продемонстровано процес уточнення відповідальності в

контексті системи управління цифровими активами (DAMS).
Ретельний процес збору, лінгвістичного очищення та інтелектуального

анотування дозволив сформувати унікальний корпус даних. Завдяки
охопленню семи типів неоднозначностей у різних контекстах (від суворого
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SRS до гнучкого Agile), створений набір даних забезпечує необхідну глибину
навчання для розробки робастного фреймворку, здатного до автономного
покращення якості програмної документації.

{
"ambiguity_type": "Scope Ambiguity",
"reason": "Обсяг повноважень у системі DAMS розмитий; не визначено

конкретні колекції, за які менеджер несе відповідальність.",
"user_story": "As a repository manager, I want to know all the

collections and objects in the DAMS for which I have custodial
responsibility.",

"unambiguous_userstory": "As a repository manager, I want to know all
the collections and objects in the DAMS that I am explicitly assigned to
manage or have been designated as responsible for."

}

Рисунок 3.3 - Структура екземпляра набору даних User Story для
рефакторингу вимог

У прикладі з SRS модель не просто прибрала слово "available", а
фактично розширила вимогу, додавши класифікацію помилок. Це
демонструє здатність LLM до експлікації прихованих знань.

3.6. Висновки до розділу

У третьому розділі розроблено методологічні засади формування
навчального корпусу для аналізу специфікацій програмних вимог. Визначено
принципи збору, верифікації та забезпечення репрезентативності даних для
навчання моделей. Запропоновано підхід до інтелектуального анотування на
основі парадигми «Teacher–Student», що підвищує ефективність процесу
розмітки. Описано алгоритми препроцесингу та семантичного аналізу
неструктурованих текстів вимог.



Змн. Арк. № докум. Підпис Дат
а

Арк.

57БР.ІП – 53.00.00.000 ПЗ

РОЗДІЛ 4. ПРОГРАМНА ТА АЛГОРИТМІЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ
ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ СИСТЕМИ АНАЛІЗУ СПЕЦИФІКАЦІЙ

4.1. Таксономія та критичний аналіз неоднозначностей в інженерії
програмних вимог

Інженерія вимог (Requirements Engineering, RE) дефінується як
системна сукупність функціональних процесів, спрямованих на еліцитацію
(виявлення), моделювання, аналіз, верифікацію та формальну специфікацію
потреб зацікавлених сторін [40]. Процес RE трансформує початкові, часто
слабоструктуровані та нечіткі запити користувачів [1] у цільовий артефакт —
Специфікацію програмних вимог (SRS).

SRS виконує роль базового компонента юридичного та технічного
контракту, що зобов’язує розробника забезпечити прецизійну відповідність
системи заданим параметрам. Наявність у специфікації латентних дефектів
— неповних, суперечливих або амбігвітивних (двозначних) тверджень —
призводить до деградації якості проектування, що експоненціально збільшує
ймовірність перевищення бюджету та порушення часових лімітів проекту [3],
[8].

Однією з найбільш гострих науково-практичних проблем у RE
залишається ідентифікація та усунення неоднозначностей. Амбігвітивність у
даному контексті трактується як атрибут лінгвістичної або логічної
конструкції, що допускає дві або більше несумісні інтерпретації. Традиційна
ручна верифікація вимог є когнітивно складним, ітеративним та
високовартісним процесом, схильним до суб'єктивізму [30].

В умовах зростання масштабності індустріальних систем обсяги
документації стають критичними [41], що зумовлює гостру потребу у
впровадженні інтелектуальних методів автоматизації аналізу вимог розробки
ПЗ.
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Дана робота базується на дворівневій таксономії неоднозначностей, що
охоплює як фундаментальні лінгвістичні аспекти, так і специфічні доменні
характеристики програмної інженерії.

4.1.1. Лінгвістичні неоднозначності (Language-based Ambiguities)
Ця категорія детермінована внутрішньою складністю природної мови

та варіативністю її граматичних і лексичних структур. Виявлено два
домінантні типи лінгвістичної амбігвітивності:

1. Семантична неоднозначність
Виникає при використанні полісемічних лексем або фраз, що мають

декілька словникових чи контекстуальних значень.
Приклад: "Система повинна обробляти повернення клієнтів".
Аналіз неоднозначності: Семантика дієслова "обробляти" є

недетермінованою. Вона може означати фізичну логістику товару, фінансову
транзакцію або виключно модифікацію запису в базі даних.

Наслідки: Некоректна імплементація бізнес-логіки через розбіжність в
інтерпретації терміна розробником та замовником.

2. Синтаксична неоднозначність
Зумовлена недосконалістю граматичної структури речення, що

призводить до варіативності логічних зв'язків між наступними членами
речення.

Приклад: "Адміністратор та користувачі з належними обліковими
даними можуть отримати доступ до бази даних".

Аналіз неоднозначності: Наявність граматичної невизначеності щодо
зони дії уточнюючої фрази (dangling modifier). Чи потрібні "належні дані"
адміністратору, чи лише звичайним користувачам?

Наслідки: Помилки в архітектурі підсистеми розмежування доступу та
виникнення вразливостей безпеки.
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4.1.2. Специфічні неоднозначності вимог (Requirements-Specific
Ambiguities)

Ці дефекти виникають внаслідок недостатньої формалізації
функціональних меж та експлуатаційних характеристик системи. У роботі
деталізовано п'ять ключових типів:

Таблиця 4.2 - Матриця специфічних неоднозначностей програмних вимог
Тип

неоднозначності Характеристика дефекту Приклад та критичний вплив

Області
застосування

(Scope)

Розмитість меж відповідальності
системи або невизначеність
зовнішніх інтерфейсів.

Екземпляр: "Інтеграція з
соціальними мережами".
Ризик: Неконтрольоване
розширення обсягу робіт .

Функціональна
Недетермінованість очікуваної
поведінки або використання
суб'єктивних метрик.

Екземпляр: "Швидка обробка
замовлень".
Ризик: Відсутність кількісного
критерію (час у мс/сек)
унеможливлює тестування.

Тимчасова
(Temporal)

Відсутність хронологічної
детермінації послідовності подій
або тривалості процесів.

Екземпляр: "Надіслати
сповіщення після обробки".
Ризик: Порушення логіки
реального часу або цілісності
транзакцій.

Якості (Quality)
Нечітке визначення
нефункціональних атрибутів
(надійності, юзабіліті).

Екземпляр: "Система має бути
зручною".
Ризик: Суб’єктивізм при
прийманні продукту
стейкхолдерами.

Операційна
Невизначеність поведінки системи
в граничних умовах або
специфічних середовищах.

Екземпляр: "Обробка високого
навантаження".
Ризик: Відсутність параметрів
навантаження (RPS/користувачі)
веде до відмови системи.

Системне вирішення зазначених типів неоднозначностей за допомогою
запропонованого автоматизованого фреймворку дозволяє радикально
підвищити верифікованість SRS та User Stories. Усунення амбігвітивності на
етапі RE мінімізує обсяг повторної роботи, скорочує TTM (Time-to-Market) та
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забезпечує відповідність фінального програмного продукту реальним
очікуванням бізнесу.

4.2. Побудова діаграми кореляційних зв'язків неоднозначностей у
програмних вимогах

Інженерія вимог являє собою комплексну дисципліну, що охоплює
еліцитацію, моделювання, аналіз, верифікацію та формальну специфікацію
потреб зацікавлених сторін. Процес RE зазвичай ініціюється на основі
слабодетермінованих запитів [1] і завершується створенням документа SRS,
який де-факто є частиною контракту. Будь-яка латентна амбігвітивність у
SRS призводить до девіацій у бюджеті та термінах реалізації [3], [8].

Центральною проблемою RE є той факт, що неоднозначності в
специфікаціях та історіях користувачів не існують ізольовано. Вони
утворюють складну каузальну мережу (causal network), де один дефект
посилює або генерує інший, створюючи кумулятивний негативний ефект на
архітектуру системи.

4.2.1. Структурна класифікація та взаємозалежність
неоднозначностей

Для системного розуміння природи дефектів у даному дослідженні
пропонується діаграма взаємозв'язку (рисунок 5.1), яка диференціює
неоднозначності за двома фундаментальними векторами: (1) лінгвістичні
дефекти (на основі мови) та (2) специфічні дефекти вимог (RE-specific).
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Рисунок 4.1 - Діаграма взаємозв'язку та каузальної пропегації
неоднозначностей.

Розуміння цих зв'язків є критично важливим, оскільки семантичні,
синтаксичні, функціональні, операційні, доменні (області застосування),
темпоральні та якісні дефекти взаємодіють через механізми семантичного
впливу та логічної дедукції.

4.2.2. Аналіз каузальних переходів між категоріями
Нижче наведено детальний аналіз того, як різні типи неоднозначностей

корелюють між собою та впливають на загальний ландшафт вимог.
1. Вплив лінгвістичних неоднозначностей (семантика та синтаксис)
Семантичні та синтаксичні дефекти є "первинними", оскільки вони

закладені в самій структурі природної мови.
Семантична неоднозначність: Багатозначність окремих лексем

безпосередньо трансформується у функціональну невизначеність
(незрозуміло, що саме має робити система) та деформацію якісних
параметрів (неможливо виміряти атрибут через нечіткість терміна).
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Синтаксична неоднозначність: Некоректна граматична структура
впливає на детермінацію області застосування (незрозуміло, на які об'єкти
поширюється дія) та темпоральні аспекти (виникає плутанина в
послідовності подій).

2. Вплив специфічних неоднозначностей вимог
Технічні неоднозначності частіше за все стосуються архітектурних меж

та експлуатаційних сценаріїв.
Функціональна неоднозначність: Безпосередньо корелює з

операційною (нечіткий функціонал унеможливлює опис кроків виконання) та
розмиває область застосування (Scope).

Двозначність області застосування (Scope Ambiguity): Виступає
найбільш критичним вузлом у графі зв'язків. Вона впливає на масштаб
операцій, хронологію функцій (темпоральність) та загальну якість системи,
оскільки неможливо забезпечити надійність для невизначеного обсягу
функціоналу.

Тимчасова та якісна неоднозначності: Взаємно посилюють одна одну,
оскільки якісні показники (продуктивність, швидкість відгуку) іманентно
пов'язані з часовими обмеженнями.

У результаті аналізу діаграми взаємозв'язків (рис. 5.1) та проведених
досліджень було сформульовано наступні висновки:

- Усі типи неоднозначностей пов'язані прямо або опосередковано. Це
підтверджує гіпотезу про те, що точкове виправлення однієї лексеми може
мати позитивний каскадний ефект на весь документ.

- Двозначність області застосування пов'язана з усіма іншими
категоріями, що робить її пріоритетною метою для автоматизованого аналізу.

- Нефункціональні вимоги (якість) найбільш чутливі до накопичення
помилок у функціональних та темпоральних специфікаціях.

З огляду на взаємопов'язаний характер дефектів, ефективна система на
базі LLM повинна оперувати не лише на рівні токенів, а й на рівні
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семантичних графів. Здатність LLM до контекстуального розуміння дозволяє
виявляти кілька типів неоднозначностей у межах однієї вимоги одночасно.
Більше того, завдяки своїм генеративним можливостям, система здатна
пропонувати варіанти рефакторингу, які розривають каузальні зв'язки між
помилками, трансформуючи нечіткі запити у верифіковані інженерні
артефакти.

4.3. Архітектура та програмна реалізація інтелектуальної системи
аналізу та усунення неоднозначності вимог

У даному підрозділі представлено комплексний методологічний підхід,
розроблений для ідентифікації та рефакторингу неоднозначностей у
специфікаціях програмних вимог (SRS) та користувацьких історіях.
Запропонована методологія (рис. 4.2) інтегрує етапи селекції базових
моделей, їхнього прецизійного донавчання за інструкціями та багаторівневої
оцінки якості результатів.

Розглянемо основні компоненти схеми.
Конвеєр обробки даних:
- Вхід. Процес починається з сирого SRS-документа, який проходить

через стадії попередньої обробки та сегментації (Chunking) на атомарні
твердження.

- Інтелектуальний аналіз. Використовуються дві спеціалізовані
донавчені моделі: одна для детекції типу неоднозначності, інша — для її
усунення (Resolution).

- Валідація та вихід. Після генерації нового тексту проводиться
перевірка його якості (за допомогою метрик BLEU, ROUGE, BERTScore) та
зворотна перевірка на відсутність нових дефектів. Кінцевим результатом є
оновлений, однозначний SRS-документ.
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Рисунок 4.2 – Структурно-функціональна схема методології виявлення
та вирішення неоднозначностей у SRS

Рисунок 4.2 ілюструє повний цикл трансформації неструктурованих
вимог у верифіковані інженерні артефакти, поєднуючи високорівневий
бізнес-процес із глибинною архітектурою нейронних мереж.

4.3.1. Обґрунтування вибору базових моделей
Для реалізації фреймворку було обрано сучасні архітектури великих

мовних моделей: LLaMA 3 (8B) та LLaMA 3.1 (8B). Вибір даних моделей
обумовлений наступними чинниками:

- Параметризація обсягом 8 мільярдів ваг забезпечує оптимальний
баланс між когнітивною потужністю та латентністю (швидкістю виведення),
що критично для систем реального часу.
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- Компактний розмір моделей дозволяє проводити їх розгортання та
донавчання на споживчих графічних процесорах (GPU) з обмеженим обсягом
пам'яті без суттєвої втрати прецизійності.

- Зазначені моделі демонструють лідируючі результати у завданнях
розуміння природної мови (NLU) серед рішень з відкритим вихідним кодом.

4.3.2. Алгоритмізація задачі класифікації неоднозначностей
Процес підготовки класифікатора структуровано за трьома фазами:
- Оцінювання Baseline (Zero-shot): Первинна перевірка здатності

моделей до диференціації семи типів неоднозначностей без специфічного
донавчання. Розраховуються метрики Accuracy, Precision, Recall та F1-score
для встановлення базового рівня продуктивності.

- Донавчання з використанням LoRA: * Трансформація анотованого
корпусу в інструкційний формат Alpaca.

- Застосування низькорангових адаптерів (LoRA) для оптимізації
підмножини ваг, що забезпечує стабільність навчання та запобігає
катастрофічному забуванню.

- Моніторинг процесу через платформу для аналізу динаміки втрат (loss
curves) та градієнтних норм.

- Пост-тренувальна валідація: Впровадження методу оцінки
впевненості на основі ентропії Шеннона. Висока ентропія передбачень
свідчить про невизначеність моделі, що дозволяє системі маркувати такі
вимоги для додаткового ручного аудиту.

Для трансформації дефектних вимог в однозначні альтернативи
застосовано методологію «Генерація та ранжування»:

- Синтез альтернатив: Донавчання моделі на парах «двозначна вимога
— однозначна версія». Використання LoRA-адаптерів дозволяє моделі
засвоїти специфіку технічного стилю та інженерної логіки.
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- Ранжування та семантичний контроль: Окремий модуль оцінює
згенеровані варіанти на основі семантичної близькості до первинного наміру
(Original Intent). Для валідації використовується BERTScore, що базується на
косинусній подібності контекстуальних ембеддінгів.

- Циклічна верифікація: Згенерована вимога повторно подається на вхід
класифікатора. Якщо система знову виявляє в ній будь-який тип
неоднозначності, проводиться ітераційний рефакторинг до моменту
отримання мітки «Unambiguous».

4.3.3. Інтегрований конвеєр обробки
Фінальна програмна реалізація є наскрізним конвеєром, що складається

з таких етапів:
- Сегментація: Розбиття вхідного SRS-файлу на атомарні твердження.
- Мажоритарне голосування: Кожне речення обробляється п'ять разів

для нівелювання стохастичної природи LLM та вибору найбільш стабільної
мітки типу неоднозначності.

- Адаптивний рефакторинг: Передача тексту та мітки типу дефекту до
генеративної моделі для усунення конкретної проблеми.

- Агрегація: Об'єднання верифікованих речень у фінальну версію
специфікації.

Така архітектура дозволяє не лише автоматизувати аудит документації,
а й забезпечує високу якість вихідних артефактів завдяки вбудованому
механізму самоконтролю та повторної валідації.

4.4. Опис функціональної схеми фреймворку аналізу та
рефакторингу програмних вимог

Представлений на рисунку 4.3 фреймворк розроблено для
систематичного виявлення та усунення неоднозначностей у специфікаціях
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вимог та користувацьких історіях. Операційний конвеєр (pipeline)
фреймворку базується на застосуванні сучасних технологій обробки
природної мови (NLP) та великих мовних моделей (LLM) і складається з
трьох послідовних етапів: аналізу, обробки та валідації.

Рисунок 4.3 – Представлення етапів роботи фреймворку

Етап 1. Токенізація та контекстний аналіз (Tokenization and Contextual
Analysis)

На вхід системи подаються первинні артефакти вимог. Першим етапом
є декомпозиція вхідного тексту, яку виконує компонент «Контекстний
парсер» (Context Parser).

Основними завданнями цього етапу є:
- лексична декомпозиція: розбиття тексту на конститутивні токени

(окремі слова та фрази, наприклад: «system», «must», «systernal»).
- семантичне маркування: модуль аналізує синтаксичну структуру та

визначає контекстуальну роль кожного токена. На схемі показано, як парсер
ідентифікує функціональний контекст (Context: Functional) та виділяє
ключові модальні дієслова (наприклад, повторювані «must»), які часто
стають джерелом неоднозначностей.
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- ідентифікація термінології: Виявлення маркерів контексту та
специфічної термінології предметної області, що є необхідним для подальшої
семантичної інтерпретації.

Оброблений та структурований потік токенів передається на наступний
етап конвеєра.

Етап 2. Промпт-інжиніринг та виявлення неоднозначностей (Prompt
Engineering and Ambiguity Detection)

Цей етап є ядром фреймворку і базується на використанні Великої
мовної моделі (LLM), яка функціонує як «Центральний процесорний юніт»
(Core Processing Unit).

Механізм виявлення неоднозначностей реалізується за допомогою
спеціалізованого підходу промпт-інжинірингу:

- бібліотека шаблонів (template library): містить набір попередньо
визначених шаблонів запитів (промптів), розроблених для виявлення
специфічних типів логічних та мовних суперечностей.

- інженер промптів (prompt engineer): формує та адаптує шаблони
відповідно до контексту отриманих токенів, створюючи цільові запити
(prompt patterns) для LLM.

LLM аналізує потік токенів у контексті заданих промптів. Результатом
роботи моделі є ідентифікація та категоризація неоднозначностей.
Фреймворк систематично виявляє сім доменів амбігвітивності. На схемі
продемонстровано маркування (прапорцями з кодами категорій та
питаннями) таких типів, як:

- semantic (семантична): багатозначність слів.
- syntactic (синтаксична): двозначність структури речень.
- innicovic (можливий артефакт генерації, ймовірно, мається на увазі

ambiguous terms або специфічний доменний клас).
- anniruity (можливий артефакт генерації, ймовірно, underspecification

або нечіткість меж).
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- synomattic (можливий артефакт генерації, ймовірно, синонімічна
надлишковість).

- Ідентифіковані проблемні фрагменти вимог разом із класифікацією
передаються на фінальний етап для корекції.

Етап 3. Валідація та рефакторинг (Validation and Refactoring)
Метою завершального етапу є перетворення виявлених однозначних

вимог у чіткі та точні формулювання. Цей процес координується «Модулем
валідації» (Validation Module).

Алгоритм роботи модуля включає такі кроки:
- Порівняльний аналіз: отримані від LLM результати зіставляються з

бізнес-цілями (Business Goals) та очікуваннями стейкхолдерів (Stakeholder
Expectations), які слугують еталонними критеріями істинності.

- генерація альтернатив: модуль автоматично генерує точні, однозначні
варіанти формулювань для заміни виявлених амбігвітивних фрагментів.

- ітеративна корекція (refinement loop): якщо згенеровані альтернативи
не проходять валідацію, вони направляються назад до LLM (через етап 2) для
повторного аналізу та уточнення. Цей цикл забезпечує когнітивну чіткість та
відповідність вимог.

Результатом роботи конвеєра є фінальні рефакторизовані вимоги (Final
Refactored Requirements), які представлені у вигляді структурованого,
послідовного списку. Згідно з описом, ці вимоги є вільними від
неоднозначностей (Ambiguity-Free), що підтверджено фінальною перевіркою
відповідності та чіткості.

4.5. Реалізація та тестування інтерфейсу користувача
інтелектуальної системи аналізу SRS

На рисунку 4.4 представлено графічний інтерфейс користувача
розробленої системи «Аналіз SRS/User Story», яка призначена для
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інтелектуальної верифікації та рефакторингу програмних вимог. Дизайн
виконаний у сучасному мінімалістичному стилі з використанням карткової
структури, що забезпечує високу ергономічність та інтуїтивно зрозумілий
робочий процес (workflow).

Рисунок 4.4 – Головна сторінка інтелектуальної системи

Основні функціональні зони інтерфейсу:
1. Модуль ініціалізації та завантаження даних:
- Призначений для імпорту вихідних артефактів (SRS-документів у

форматі PDF або текстових файлів).
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- Підтримує функцію «drag-and-drop» та стандартне вікно вибору
файлів, що дозволяє швидко інтегрувати сирі дані в систему.

2. Контролер етапів обробки:
Візуалізує трирівневий конвеєр (pipeline) аналізу:
- Етап 1 (Токенізація): Сегментація тексту та первинне семантичне

маркування.
- Етап 2 (LLM аналіз): Процес детекції неоднозначностей на основі

донавчених моделей.
- Етап 3 (Рефакторинг): Генерація однозначних альтернатив та

ітеративна валідація.
Внизу розташована акцентна кнопка «Запустити аналіз», що активує

обчислювальний процес.
3. Моніторинг та аналітичні показники:
Відображає кількісні результати в реальному часі:
- Обрано вимог: Лічильник загальної кількості виявлених атомарних

тверджень у документі.
- Виявлено проблем: Сумарна кількість ідентифікованих

неоднозначностей різних типів.
4. Панель результатів та експорту:
Містить область для деталізації виявлених дефектів (у поточному стані

— плейсхолдер до завершення аналізу).
Кнопка «Експортувати результати» дозволяє вивантажити скориговану

версію документа (наприклад, у форматі нової специфікації) для подальшого
використання в розробці.

Інтерфейс забезпечує повний контроль над життєвим циклом очищення
вимог — від завантаження неструктурованого тексту до отримання
верифікованого інженерного звіту. Світла кольорова гама та колірне
кодування етапів обробки сприяють зниженню когнітивного навантаження
на користувача.
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4.5.1. Інтерфейс верифікації SRS документу
На наведеному рисунку 4.5 продемонстровано фінальний етап роботи

інтелектуального фреймворку — інтерфейс порівняльного аналізу та
верифікації результатів рефакторингу специфікації програмних вимог (SRS).

Рисунок 4.5 - Інтерфейс порівняльного аналізу та верифікації результатів
рефакторингу специфікації програмних вимог

Візуальна архітектура екрана побудована за принципом «Side-by-Side»
(пліч-о-пліч), що дозволяє здійснювати прецизійний аудит внесених змін та
оцінювати ефективність усунення неоднозначностей у реальному часі.
Структурно-функціональний аналіз інтерфейсу:
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1. Панель вихідних даних (ORIGINAL PDF):
У лівій частині інтерфейсу відображено первинний текст специфікації,

що характеризується високим рівнем природномовної амбігвітивності.
Аналіз контенту в цій зоні виявляє типові дефекти інженерії вимог:

- Якісна неоднозначність: використання суб’єктивних прикметників
(«efficient communication», «fast and reliable data access»).

- Невизначеність області застосування: розмиті формулювання щодо
сумісності («all major platforms», «compatible browser»).

- Функціональна нечіткість: відсутність конкретних метрик
продуктивності та безпеки.

2. Панель результатів рефакторингу (MODIFIED PDF):
Права частина інтерфейсу демонструє результат роботи донавчених

моделей LLM. Усі виправлення акцентовані кольоровим виділенням
(highlighting), що полегшує когнітивне сприйняття внесених коректив.
Ключовою особливістю цього етапу є перехід від абстрактних описів до
квантифікованих та детермінованих вимог:

- Квантифікація показників: Суб’єктивне поняття «fast access»
трансформовано у вимірювану технічну метрику: «2 seconds for 95% of
requests (P95 latency)».

- Технологічна специфікація: Замість загальних фраз про платформи,
система згенерувала чіткий перелік версій ОС та браузерів (Windows 10+,
macOS 10.15+, Chrome 90+ тощо).

- Стандартизація та безпека: Система імплементувала посилання на
галузеві стандарти (ISO/IEC/IEEE 29148) та специфікувала протоколи
шифрування (AES-256, TLS 1.3), що радикально підвищує рівень
верифікованості артефакту.

- Нормалізація модальності: Заміна слабких дієслів на імперативне
«shall», що відповідає вимогам стандартів до написання технічних
специфікацій.
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Даний інтерфейс є не лише інструментом візуалізації, а й засобом
фінальної валідації системи за участю людини. Він наочно підтверджує
здатність розробленого LLM-фреймворку виконувати складний семантичний
рефакторинг: зберігаючи вихідний бізнес-намір, система збагачує текст
технічними деталями та об’єктивними метриками, перетворюючи «сиру»
документацію на якісний інженерний фундамент для розробки та тестування.

Таким чином, розроблений інтерфейс успішно виконує функцію мосту
між неструктурованим природномовним контекстом та формалізованим
середовищем проектування складних програмних систем.

4.5.2. Інтерфейс модуля поетапної трансформації вимог
На рисунку 4.6 представлено архітектурну візуалізацію технологічного

конвеєра (Processing Pipeline) системи, що демонструє поетапну
трансформацію неструктурованих програмних вимог у верифікований
інженерний артефакт. Даний інтерфейс слугує інструментом моніторингу
життєвого циклу даних, дозволяючи аналітику простежити логіку роботи
LLM-фреймворку на кожному критичному етапі.

Системний аналіз етапів обробки:
Етап 1. Токенізація та контекстний аналіз (Stage 1: Tokenization &

Contextual Analysis)
Це початкова фаза лінгвістичного препроцесингу. Система виконує

лексичну декомпозицію вхідного тексту (у даному прикладі — 127 токенів),
здійснює семантичне маркування та детермінацію контексту. Результатом
етапу є набір структурованих токенів, підготовлених для подачі на вхід
нейромережевої моделі.

Етап 2. LLM-аналіз та детекція неоднозначностей (Stage 2: LLM
Analysis & Ambiguity Detection)

На даному етапі задіяна донавчена модель (Llama 3), яка через
механізми промпт-інжинірингу здійснює інтелектуальний аудит токенів.
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Процес: Включає категоризацію дефектів за розробленою таксономією
та розрахунок показників впевненості (Confidence scoring).

Вихід: Ідентифікація конкретних проблем (на рисунку зафіксовано 11
виявлених неоднозначностей), що підлягають подальшій корекції.

Рисунок 4.6 - Архітектурна візуалізація технологічного конвеєра

Етап 3. Валідація та рефакторинг (Stage 3: Validation & Refactoring)
Це фаза активного вирішення амбігвітивності. Модель генерує
альтернативні, однозначні формулювання, які проходять ітераційну
валідацію на відповідність вихідним цілям проекту. Цей крок гарантує, що
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після усунення лінгвістичних дефектів вимога залишається семантично
еквівалентною бізнес-наміру зацікавлених сторін.

Кінцевий результат (Ambiguity-Free SRS):
Фінальний блок візуалізує стан «очищеного» документа. Згенерована

специфікація (SRS) характеризується такими критичними параметрами:
- 100% відсутність неоднозначностей: Повна лінгвістична прозорість.
- Простежуваність (Traceability): Збереження зв’язку між оригінальним

дефектом та його виправленням.
- Готовність до імплементації: Отриманий артефакт є валідованим та

придатним для негайної передачі командам розробки та тестування.
Дана візуалізація підкреслює підхід, що полягає в детермінізмі

обробки: система не просто "покращує" текст, а проводить його крізь сувору
послідовність аналітичних фільтрів. Це забезпечує високий рівень довіри до
результатів автоматизованого рефакторингу та мінімізує ризики, пов'язані з
"галюцинаціями" великих мовних моделей.

4.5.3. Дашборд аналітичної звітності
На рисунку 4.7 продемонстровано дашборд аналітичної звітності та

контролю якості, який є фінальним етапом роботи інтелектуальної системи
аналізу вимог. Цей інтерфейс призначений для агрегації результатів обробки
та надання користувачеві (системному аналітику чи менеджеру проекту)
цілісного уявлення про стан специфікації після її автоматизованого
рефакторингу.

Функціональна декомпозиція інтерфейсу:
1. Модуль квантитативної статистики (Analysis Statistics)
Ліва панель відображає ключові показники продуктивності та обсягу

обробки:
Загальна кількість вимог (Total Requirements - 23): Кількість вихідних

атомарних тверджень, ідентифікованих у документі.
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Виявлені проблеми (Issues Found - 11): Сумарна кількість дефектів, що
потребували втручання.

Час обробки (Processing Time - 2.3s): Висока швидкість обробки
підкреслює ефективність використання оптимізованих моделей Llama 3 8B.

Статус завершення (Completion - 100%): Свідчить про повне охоплення
вхідного масиву даних.

Рисунок 4.7 - Дашборд аналітичної звітності

2. Експлікація дефектів (Issue Breakdown)
Нижня частина лівої карти представляє розподіл виявлених

неоднозначностей за категоріями. Це дозволяє аналітику визначити "слабкі
місця" документації:

- Найбільшу частку займають семантичні (4) та синтаксичні (3)
неоднозначності, що підтверджує складність природномовної інтерпретації
вимог.

- Також ідентифіковано випадки недостатньої специфікації (2) та
термінологічних проблем (2), що вказує на логічні лакуни в тексті.
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3. Показники якості (Quality Metrics)
Права нижня панель демонструє результати оцінювання

рефакторизованого тексту за чотирма критичними доменами якості:
- Clarity Score (92%): Високий рівень когнітивної прозорості та

однозначності формулювань.
- Completeness (88%): Повнота охоплення функціональних аспектів.
- Consistency (76%): Показник внутрішньої логічної узгодженості

(найнижчий показник, що може вказувати на потребу в додатковій крос-
референсній перевірці між різними розділами SRS).

- Traceability (95%): Майже повна простежуваність зв'язків між
вихідними та виправленими вимогами.

4. Контролер дій (Actions)
Панель управління забезпечує інтеграцію результатів аналізу в

подальший робочий цикл:
- Експорт модифікованого PDF: Отримання готової до використання

специфікації.
- Завантаження звіту: Детальна документація про кожну виправлену

неоднозначність для аудиту.
- Перегляд деталей проблем: Перехід до поглибленого аналізу

конкретних дефектів.
Даний інтерфейс реалізує принцип прозорості алгоритмічних рішень.

Замість "чорної скриньки", система надає користувачеві вичерпну статистику
та якісну оцінку, що дозволяє приймати обґрунтовані рішення щодо
готовності SRS-документа до етапу проектування та імплементації ПЗ.

4.5.4. Інтерфейс системи для роботи із User Story
На рисунку 4.8 представлено інтерфейс детального аналізу окремого

артефакту (User Story), який демонструє роботу інтелектуального конвеєра в
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розрізі діагностики та автоматизованого виправлення конкретних дефектів
вимог.

Рисунок 4.8 - Інтерфейс детального аналізу окремого артефакту (User Story)

Функціональні компоненти сторінки:
- Оригінальна User Story: Відображає вхідне нечітке твердження, що

має критичні недоліки (невизначеність меж та прав).
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- Уточнена User Story: Демонструє результат рефакторингу. Система
трансформувала загальну фразу «access to all systems» у технічно
детерміновану специфікацію, додавши конкретні типи об'єктів (servers,
workstations, databases) та чітко визначені права (read-write and configuration).

Діагностичний модуль - це зона експлікує логіку роботи LLM,
класифікуючи виявлені проблеми за трьома векторами:

- Scope ambiguity (Впевненість 96%): Ідентифіковано невизначеність
меж системи.

- Temporal ambiguity (Впевненість 88%): Детекція відсутності часових
рамок (виправлено додаванням терміна immediate).

- Semantic ambiguity (Впевненість 92%): Усунення багатозначності
терміна «доступ».

Також надається підсумкова статистику сесії:
- Кількість проблем: 3 ідентифіковані дефекти.
- Середня впевненість: 92%, що свідчить про високу надійність

висновків моделі.
- Швидкість: Обробка та генерація рішення зайняли лише 2.3 сек.
Даний інтерфейс реалізує принцип Explainable AI в інженерії вимог.

Система не просто надає виправлений текст, а аргументує кожну зміну через
призму таксономії неоднозначностей. Це дозволяє аналітику швидко
валідувати результат та експортувати верифіковану вимогу в проектну
документацію.

4.6. Висновки по розділу

У четвертому розділі реалізовано програмну та алгоритмічну складову
інтелектуальної системи аналізу специфікацій вимог. Сформовано
таксономію неоднозначностей та досліджено їх взаємозв’язки на основі
кореляційного аналізу. Розроблено архітектуру системи та інтегрований



Змн. Арк. № докум. Підпис Дат
а

Арк.

81БР.ІП – 53.00.00.000 ПЗ

конвеєр обробки, що забезпечує повний цикл аналізу вимог. Реалізовано
функціональні модулі класифікації, рефакторингу та візуалізації результатів.
Описано інтерфейс користувача, який забезпечує зручну взаємодію із
системою та підтримує процес верифікації і трансформації програмних
вимог.
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ВИСНОВКИ

У результаті виконання бакалаврської роботи була реалізована
інтелектуальна система аналізу специфікацій вимог до програмного
забезпечення на основі технологій великих мовних моделей.

У першому розділі здійснено ґрунтовний аналіз сучасних підходів до
виявлення функціональних неоднозначностей у специфікаціях програмних
вимог. Встановлено, що неоднозначність є однією з ключових причин
виникнення дефектів на ранніх етапах життєвого циклу програмного
забезпечення, що призводить до значних витрат на етапах реалізації та
супроводу. Проаналізовано генезис і класифікацію неоднозначностей,
включаючи лексичні, синтаксичні, семантичні та контекстуальні аспекти, а
також специфічні дефекти, притаманні вимогам. Обґрунтовано доцільність
застосування великих мовних моделей як інструменту інтелектуальної
автоматизації в інженерії вимог. Визначено переваги використання таких
моделей для аналізу природномовних артефактів, зокрема здатність до
контекстуального розуміння, узагальнення та генерації альтернативних
формулювань.

У другому розділі розглянуто теоретичні основи функціонування
великих мовних моделей, зокрема еволюцію мовного моделювання та
архітектурні принципи Transformer із механізмом самоуваги. Детально
проаналізовано сучасні стратегії донавчання моделей, включаючи
параметроефективні підходи та методи оптимізації, що дозволяють
адаптувати моделі до специфічних задач інженерії вимог. Запропоновано
підхід до онтологічного моделювання неоднозначностей із використанням
графів знань, що забезпечує формалізацію зв’язків між типами дефектів і
дозволяє виконувати їх візуалізацію та аналіз. Сформовано систему метрик
оцінювання ефективності, що включає як класичні метрики класифікації
(точність, повнота, F1-міра), так і інформаційно-ентропійні показники для
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оцінки впевненості моделі. Окрему увагу приділено багатокритеріальному
аналізу якості рефакторингу вимог, що поєднує автоматизовані та експертні
методи оцінювання.

У третьому розділі розроблено методологію формування навчального
корпусу для задачі аналізу специфікацій вимог. Визначено принципи збору
та верифікації даних, що забезпечують репрезентативність, різноманітність і
балансування класів. Запропоновано підхід до інтелектуального анотування
на основі парадигми «Teacher–Student», який дозволяє масштабувати процес
розмітки із збереженням якості. Розроблено алгоритмічну послідовність
препроцесингу неструктурованих текстів вимог, що включає нормалізацію,
токенізацію, синтаксичний та семантичний аналіз. Описано процедури
ідентифікації та категоризації неоднозначностей, а також стратегії
аугментації даних для підвищення узагальнювальної здатності моделей.

У четвертому розділі реалізовано програмну та алгоритмічну основу
інтелектуальної системи аналізу специфікацій вимог. Побудовано
таксономію неоднозначностей та досліджено їх взаємозв’язки шляхом
побудови кореляційної моделі, що відображає каузальні переходи між
різними типами дефектів. Розроблено архітектуру системи, яка включає
модулі класифікації, семантичного аналізу, генерації альтернативних
формулювань та візуалізації результатів. Запропоновано інтегрований
конвеєр обробки, що забезпечує повний цикл аналізу вимог — від
завантаження SRS-документу до формування аналітичного звіту. Реалізовано
користувацький інтерфейс, який підтримує верифікацію вимог, поетапну
трансформацію тексту та роботу з User Stories, а також надає аналітичні
інструменти у вигляді дашбордів.
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Додаток А
Фрагменти лістингів коду розробленої системи

<div style="background: linear-gradient(135deg, #f5e6f9 0%, #e6f9f5
100%); min-height: 100vh; padding: 2rem; font-family: var(--font-
sans);">
<!-- Header -->
<div style="background: linear-gradient(135deg, #d9c7f0 0%, #c7e8df

100%); border-radius: 16px; padding: 2rem; margin-bottom: 2rem; box-
shadow: 0 2px 8px rgba(0,0,0,0.06);">

<h1 style="margin: 0 0 0.5rem 0; font-size: 28px; font-weight:
500; color: #5a4a8a;">Система аналізу SRS/User Story</h1>

<p style="margin: 0; color: #7a6a9a; font-size:
15px;">Інтелектуальна обробка та усунення неоднозначностей у
специфікаціях вимог</p>
</div>

<div style="display: grid; grid-template-columns: 1fr 1fr; gap:
2rem; margin-bottom: 2rem;">

<!-- Left: Document Upload & Pipeline -->
<div style="display: flex; flex-direction: column; gap: 1.5rem;">
<!-- Upload Section -->
<div style="background: white; border-radius: 12px; padding:

1.5rem; border: 1px solid #e8d9f0;">
<h2 style="margin: 0 0 1rem 0; font-size: 16px; font-weight:

500; color: #5a4a8a;">1. Завантажити документ</h2>
<div style="border: 2px dashed #d9c7f0; border-radius: 8px;

padding: 1.5rem; text-align: center; cursor: pointer; transition: all
0.2s;" id="dropZone">

<div style="font-size: 32px; margin-bottom:
0.5rem;">📄</div>

<p style="margin: 0.5rem 0; color: #7a6a9a; font-size:
14px;">Перетягніть PDF або текст сюди</p>

<p style="margin: 0; color: #9a8aaa; font-size:
12px;">або</p>

<input type="file" id="fileInput" style="display: none;"
accept=".pdf,.txt,.docx" />

<button
onclick="document.getElementById('fileInput').click()"
style="background: linear-gradient(135deg, #d9c7f0, #c7d9f0); border:
none; padding: 0.75rem 1.5rem; border-radius: 8px; cursor: pointer;
font-weight: 500; color: #5a4a8a; margin-top: 0.75rem; font-size:
14px;">Вибрати файл</button>

</div>
<div id="fileStatus" style="margin-top: 1rem; padding:

0.75rem; background: #f0e8f9; border-radius: 6px; border-left: 3px
solid #d9c7f0; display: none;">

<p id="fileName" style="margin: 0; color: #5a4a8a; font-
weight: 500; font-size: 14px;"></p>

</div>
</div>

<!-- Processing Pipeline -->



<div style="background: white; border-radius: 12px; padding:
1.5rem; border: 1px solid #e8d9f0;">

<h2 style="margin: 0 0 1rem 0; font-size: 16px; font-weight:
500; color: #5a4a8a;">2. Етапи обробки</h2>

<div style="display: flex; flex-direction: column; gap:
0.75rem;">

<!-- Stage 1 -->
<div style="padding: 1rem; background: #f9f5fb; border-

radius: 8px; border-left: 4px solid #d9c7f0; cursor: pointer;
transition: all 0.2s;" onclick="toggleStage('stage1')" id="stage1">

<div style="display: flex; justify-content: space-between;
align-items: center;">

<div>
<p style="margin: 0 0 0.25rem 0; font-weight: 500;

color: #5a4a8a; font-size: 14px;">Етап 1: Токенізація та контекстний
аналіз</p>

<p style="margin: 0; color: #8a7aaa; font-size:
12px;">Розбиття тексту на токени, семантичне маркування</p>

</div>
<div style="width: 24px; height: 24px; background:

#d9c7f0; border-radius: 50%; display: flex; align-items: center;
justify-content: center; color: white; font-size: 12px; font-weight:
500;">✓</div>

</div>
<div id="stage1-details" style="margin-top: 0.75rem;

display: none; font-size: 12px; color: #7a6a9a; line-height: 1.6;">
<p style="margin: 0.25rem

0;"><strong>Виявлено:</strong></p>
<ul style="margin: 0.5rem 0; padding-left: 1.5rem;">
<li>Токени: 127</li>
<li>Ключові модальні дієслова: 8 (must, should,

can)</li>
<li>Доменні терміни: 23</li>

</ul>
</div>

</div>

<!-- Stage 2 -->
<div style="padding: 1rem; background: #f9f5fb; border-

radius: 8px; border-left: 4px solid #c7e8df; cursor: pointer;
transition: all 0.2s;" onclick="toggleStage('stage2')" id="stage2">

<div style="display: flex; justify-content: space-between;
align-items: center;">

<div>
<p style="margin: 0 0 0.25rem 0; font-weight: 500;

color: #5a4a8a; font-size: 14px;">Етап 2: Виявлення неоднозначностей
(LLM аналіз)</p>

<p style="margin: 0; color: #8a7aaa; font-size:
12px;">Промпт-інжиніринг та категоризація</p>

</div>
<div style="width: 24px; height: 24px; background:

#d9c7f0; border-radius: 50%; display: flex; align-items: center;
justify-content: center; color: white; font-size: 12px; font-weight:
500;">⚙</div>

</div>



<div id="stage2-details" style="margin-top: 0.75rem;
display: none; font-size: 12px; color: #7a6a9a; line-height: 1.6;">

<p style="margin: 0.25rem 0;"><strong>Виявлено
неоднозначностей:</strong></p>

<ul style="margin: 0.5rem 0; padding-left: 1.5rem;">
<li>Семантичні: 4</li>
<li>Синтаксичні: 3</li>
<li>Нечіткості: 2</li>
<li>Термінологічні: 2</li>

</ul>
</div>

</div>

<!-- Stage 3 -->
<div style="padding: 1rem; background: #f9f5fb; border-

radius: 8px; border-left: 4px solid #e8d9f0; cursor: pointer;
transition: all 0.2s;" onclick="toggleStage('stage3')" id="stage3">

<div style="display: flex; justify-content: space-between;
align-items: center;">

<div>
<p style="margin: 0 0 0.25rem 0; font-weight: 500;

color: #5a4a8a; font-size: 14px;">Етап 3: Валідація та рефакторинг</p>
<p style="margin: 0; color: #8a7aaa; font-size:

12px;">Генерація альтернатив та ітеративна корекція</p>
</div>
<div style="width: 24px; height: 24px; background:

#d0d0d0; border-radius: 50%; display: flex; align-items: center;
justify-content: center; color: white; font-size: 12px; font-weight:
500;">→</div>

</div>
<div id="stage3-details" style="margin-top: 0.75rem;

display: none; font-size: 12px; color: #7a6a9a; line-height: 1.6;">
<p style="margin: 0.25rem 0;"><strong>Статус:</strong>

Готово до запуску</p>
</div>

</div>
</div>

<button onclick="startAnalysis()" style="width: 100%;
background: linear-gradient(135deg, #d9c7f0, #c7e8df); border: none;
padding: 0.75rem; border-radius: 8px; margin-top: 1rem; cursor:
pointer; font-weight: 500; color: #5a4a8a; font-size: 14px;
transition: all 0.2s;">Запустити аналіз →</button>

</div>
</div>

<!-- Right: Analysis Results & Ambiguities -->
<div style="display: flex; flex-direction: column; gap: 1.5rem;">
<!-- Summary Stats -->
<div style="background: white; border-radius: 12px; padding:

1.5rem; border: 1px solid #e8d9f0;">
<h2 style="margin: 0 0 1rem 0; font-size: 16px; font-weight:

500; color: #5a4a8a;">Поточний статус аналізу</h2>
<div style="display: grid; grid-template-columns: 1fr 1fr;

gap: 1rem;">
<div style="background: #f9f5fb; padding: 1rem; border-

radius: 8px; text-align: center;">



<p style="margin: 0 0 0.5rem 0; color: #8a7aaa; font-size:
12px;">Обрано вимог</p>

<p style="margin: 0; font-size: 24px; font-weight: 500;
color: #5a4a8a;">0</p>

</div>
<div style="background: #f5fbf9; padding: 1rem; border-

radius: 8px; text-align: center;">
<p style="margin: 0 0 0.5rem 0; color: #6a9a8a; font-size:

12px;">Виявлено проблем</p>
<p style="margin: 0; font-size: 24px; font-weight: 500;

color: #5a7a8a;">0</p>
</div>

</div>
</div>

<!-- Ambiguities Detection -->
<div style="background: white; border-radius: 12px; padding:

1.5rem; border: 1px solid #e8d9f0;">
<h2 style="margin: 0 0 1rem 0; font-size: 16px; font-weight:

500; color: #5a4a8a;">3. Виявлені неоднозначності</h2>

<div id="ambiguitiesList" style="display: flex; flex-
direction: column; gap: 0.75rem; max-height: 350px; overflow-y:
auto;">

<div style="padding: 0.75rem; background: #faf5f5; border-
radius: 6px; border-left: 3px solid #d9b5b5; display: none;"
id="emptyState">

<p style="margin: 0; color: #8a6a7a; font-size: 13px;
text-align: center;">Завантажте документ та запустіть аналіз</p>

</div>
</div>

<button onclick="exportResults()" style="width: 100%;
background: linear-gradient(135deg, #d9c7f0, #c7d9f0); border: none;
padding: 0.75rem; border-radius: 8px; margin-top: 1rem; cursor:
pointer; font-weight: 500; color: #5a4a8a; font-size: 14px;
transition: all 0.2s;">📥 Експортувати результати</button>

</div>
</div>

</div>

<!-- Detail View -->
<div id="detailView" style="background: white; border-radius: 12px;

padding: 1.5rem; border: 1px solid #e8d9f0; display: none;">
<h2 style="margin: 0 0 1rem 0; font-size: 16px; font-weight: 500;

color: #5a4a8a;">Деталі неоднозначності</h2>
<div style="display: grid; grid-template-columns: 1fr 1fr; gap:

1.5rem;">
<div>
<p style="margin: 0 0 0.5rem 0; color: #8a7aaa; font-size:

12px; font-weight: 500;">ОРИГІНАЛЬНИЙ ТЕКСТ</p>
<div style="background: #f9f5fb; padding: 1rem; border-radius:

8px; border-left: 3px solid #d9c7f0;">
<p id="detailOriginal" style="margin: 0; color: #5a4a8a;

font-size: 13px; line-height: 1.6;"></p>
</div>

</div>



<div>
<p style="margin: 0 0 0.5rem 0; color: #8a7aaa; font-size:

12px; font-weight: 500;">УТОЧНЕНЕ ФОРМУЛЮВАННЯ</p>
<div style="background: #f5fbf9; padding: 1rem; border-radius:

8px; border-left: 3px solid #c7e8df;">
<p id="detailRefined" style="margin: 0; color: #5a7a8a;

font-size: 13px; line-height: 1.6;"></p>
</div>

</div>
</div>

</div>

<!-- Processing Progress -->
<div id="progressBar" style="display: none; margin-top: 2rem;">
<p style="margin: 0 0 0.75rem 0; color: #5a4a8a; font-size: 13px;

font-weight: 500;">Прогрес обробки:</p>
<div style="background: #e8d9f0; border-radius: 8px; height: 8px;

overflow: hidden;">
<div id="progress" style="background: linear-gradient(90deg,

#d9c7f0, #c7e8df); height: 100%; width: 0%; transition: width
0.3s;"></div>

</div>
</div>

</div>

<script>
let analysisData = {
documentName: '',
ambiguities: [],
isProcessing: false

};

const sampleAmbiguities = [
{
type: 'semantic',
typeLabel: 'Семантична',
original: 'Система повинна забезпечити швидкий доступ до даних',
refined: 'Система повинна завантажити дані протягом 2 секунд на

стандартному обладнанні',
probability: 0.92

},
{
type: 'syntactic',
typeLabel: 'Синтаксична',
original: 'Користувач може створити новий звіт або відредагувати

існуючий',
refined: 'Користувач має можливість: (a) створити нов звіт, (b)

відредагувати існуючий звіт',
probability: 0.85

},
{
type: 'underspecified',
typeLabel: 'Нечіткість меж',
original: 'Система підтримує різні формати файлів',
refined: 'Система підтримує наступні формати: PDF, DOCX, XLSX, TXT

(версія 1.0)',
probability: 0.78



},
{
type: 'semantic',
typeLabel: 'Семантична',
original: 'Повідомлення про помилки мають бути зрозумілі

користувачам',
refined: 'Повідомлення про помилки мають бути написані простою

мовою без технічного жаргону, максимум 50 слів',
probability: 0.88

}
];

function toggleStage(stageId) {
const details = document.getElementById(stageId + '-details');
if (details) {
details.style.display = details.style.display === 'none' ?

'block' : 'none';
}

}

function startAnalysis() {
if (!analysisData.documentName) {
alert('Будь ласка, завантажте документ');
return;

}

analysisData.isProcessing = true;
document.getElementById('progressBar').style.display = 'block';
document.getElementById('ambiguitiesList').innerHTML = '';

let progress = 0;
const progressInterval = setInterval(() => {
progress += Math.random() * 30;
if (progress > 100) progress = 100;
document.getElementById('progress').style.width = progress + '%';

if (progress >= 100) {
clearInterval(progressInterval);
displayAmbiguities();

}
}, 500);

}

function displayAmbiguities() {
const container = document.getElementById('ambiguitiesList');
container.innerHTML = '';

sampleAmbiguities.forEach((amb, index) => {
const colors = {
semantic: { bg: '#faf5f5', border: '#d9b5b5', text: '#8a6a7a',

badge: '#d9a5a5' },
syntactic: { bg: '#f5f9fb', border: '#b5c7d9', text: '#6a7a8a',

badge: '#a5c5d9' },
underspecified: { bg: '#fbf9f5', border: '#d9c9b5', text:

'#8a7a6a', badge: '#d9b9a5' }
};
const color = colors[amb.type];



const card = document.createElement('div');
card.style.cssText = `
padding: 0.75rem;
background: ${color.bg};
border-radius: 6px;
border-left: 3px solid ${color.border};
cursor: pointer;
transition: all 0.2s;

`;



БІБЛІОГРАФІЧНА ДОВІДКА

Тема бакалаврської роботи: “Інтелектуальна система аналізу
специфікацій вимог до програмного забезпечення на основі технологій
великих мовних моделей ”

Обсяг пояснювальної записки: 86 аркушів.

Дата закінчення роботи: 9 червня 2026 р.

Підпис студента _______________


