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АНОТАЦІЯ 

Бакалаврська робота містить 81 сторінок, 13 рисунків, 5 таблиці, список 

використаних джерел із 40 найменувань. 

Метою роботи є дослідження можливостей інтеграції штучного 

інтелекту у процеси розробки програмного забезпечення та аналіз ефективності 

застосування інтелектуальних інструментів для автоматизації ПЗ. 

Об’єкт дослідження: процеси розробки програмного забезпечення. 

            Предмет дослідження: методи, моделі та інструменти інтеграції 

штучного інтелекту у процеси розробки програмного забезпечення. 

Результати дослідження: проведено аналіз сучасних підходів до 

використання штучного інтелекту у розробці ПЗ, досліджено методи машинного 

навчання та інтелектуального аналізу даних, розглянуто інструменти 

автоматизації генерації коду. 

У першому розділі розглянуто теоретичні основи штучного інтелекту, 

його основні концепції, а також можливості інтеграції ШІ на різних етапах 

життєвого циклу розробки програмного забезпечення. 

У другому розділі досліджено методи та інструменти використання 

штучного інтелекту у процесах розробки ПЗ, зокрема методи машинного 

навчання та інструменти автоматизації і оптимізації програмного коду. 

У третьому розділі розглянуто практичну інтеграцію штучного інтелекту 

у процеси тестування та рецензування програмного забезпечення, проведено 

дослідження ефективності застосування ШІ за допомогою методу 

напівструктурованого інтерв’ю та виконано аналіз отриманих результатів. 

Висновок: інтеграція штучного інтелекту у процеси розробки 

програмного забезпечення дозволяє підвищити продуктивність розробників, 

автоматизувати рутинні завдання. 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, МАШИННЕ 

НАВЧАННЯ, РОЗРОБКА ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ, 

АВТОМАТИЗАЦІЯ, ГЕНЕРАЦІЯ КОДУ, ТЕСТУВАННЯ ПЗ, DEVOPS. 



 

ANNOTATION 

The bachelor's thesis contains of 81 pages, 13 figures, 5 tables, and a reference 

list with 40 sources. 

The aim of the work is to study the integration of artificial intelligence into 

software development processes and to analyze the effectiveness of intelligent tools for 

automating different stages of the software development lifecycle. 

Research object: software development processes. 

Research subject: methods, models, and tools for integrating artificial intelligence into 

software development processes. 

Research results: modern approaches to the use of artificial intelligence in 

software development were analyzed, machine learning methods and data analysis 

techniques were studied, tools for code generation, testing, and code review were 

examined, and their effectiveness was evaluated. 

The first section describes the theoretical foundations of artificial intelligence, 

its main concepts, and the possibilities of integrating AI at different stages of the 

software development lifecycle. 

The second section analyzes methods and tools for applying artificial 

intelligence in software development, including machine learning techniques, data 

analysis methods, and tools for automated code generation and optimization. 

The third section covers the practical integration of artificial intelligence into 

software testing and code review processes, presents an evaluation of its effectiveness 

using a semi-structured interview method, and provides an analysis of the obtained 

results. 

Conclusion: the integration of artificial intelligence into software development 

processes increases developer productivity, automates routine tasks, improves software 

quality, and reduces development time. 

KEY WORDS: ARTIFICIAL INTELLIGENCE, MACHINE LEARNING, 

SOFTWARE DEVELOPMENT, AUTOMATION, CODE GENERATION, 

SOFTWARE TESTING, DEVOPS. 
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ВСТУП 

У сучасному світі цифрові технології стрімко розвиваються, а програмне 

забезпечення стає ключовим компонентом практично всіх сфер діяльності — від 

бізнесу до науки та державного управління. Зростання складності програмних 

систем, необхідність швидкої розробки, високої якості коду та скорочення 

витрат часу і ресурсів зумовлюють потребу у впровадженні інноваційних 

підходів до процесу розробки. Одним із найбільш перспективних напрямів є 

інтеграція штучного інтелекту у процеси створення програмного забезпечення. 

Використання методів машинного навчання, автоматизованої генерації коду, 

аналізу вимог та тестування дозволяє значно підвищити ефективність розробки 

та зменшити кількість помилок. 

Актуальність теми зумовлена необхідністю підвищення продуктивності 

та якості розробки програмного забезпечення в умовах постійного зростання 

вимог до функціональності та надійності систем. Традиційні підходи до 

розробки часто не забезпечують достатньої швидкості та гнучкості, особливо 

при роботі з великими та складними проєктами. Інтеграція штучного інтелекту 

дозволяє автоматизувати ключові етапи життєвого циклу програмного 

забезпечення, включаючи аналіз вимог, генерацію коду, тестування та 

оптимізацію, що робить цей напрям надзвичайно важливим для сучасної 

індустрії. 

Метою роботи є дослідження можливостей інтеграції штучного 

інтелекту у процеси розробки програмного забезпечення та аналіз ефективності 

використання відповідних методів і інструментів для підвищення якості та 

продуктивності програмних продуктів. 

Завданнями дослідження є аналіз теоретичних основ штучного 

інтелекту та його застосування у розробці програмного забезпечення, 

дослідження сучасних методів і інструментів інтеграції ШІ, зокрема технологій 

машинного навчання та автоматичної генерації коду, визначення можливостей 

використання ШІ для тестування та рецензування коду, а також оцінка 

ефективності впровадження таких рішень у практичних сценаріях. 
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Об’єктом дослідження є процеси розробки програмного забезпечення, 

що включають аналіз вимог, проєктування, реалізацію, тестування та супровід 

програмних систем. 

Предметом дослідження є методи, моделі та інструменти інтеграції 

штучного інтелекту у процеси розробки програмного забезпечення, зокрема 

алгоритми машинного навчання, системи автоматичної генерації коду, 

інтелектуальні системи тестування та аналізу програмного коду. 

Методи дослідження включають аналіз наукових джерел для вивчення 

сучасних підходів до застосування штучного інтелекту, порівняльний аналіз 

існуючих інструментів і технологій, моделювання процесів розробки із 

застосуванням ШІ, експериментальні методи для оцінки ефективності 

впроваджених рішень, а також статистичний аналіз отриманих результатів. 

У роботі розглядається можливість використання штучного інтелекту на 

різних етапах життєвого циклу програмного забезпечення: від формування 

вимог до автоматизованого тестування та рецензування коду. Особлива увага 

приділяється підвищенню продуктивності розробників, покращенню якості 

програмного коду та зменшенню часу виходу продукту на ринок. Очікується, що 

результати дослідження сприятимуть ефективному впровадженню 

інтелектуальних технологій у процеси розробки програмного забезпечення та 

підвищенню конкурентоспроможності програмних продуктів. 

Бакалаврська робота містить 81 сторінок, 13 рисунків, 5 таблицю, 3 

розділи, висновки та список використаних джерел із 40 найменувань. 
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РОЗДІЛ 1. ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ІНТЕГРАЦІЇ ШТУЧНОГО 

ІНТЕЛЕКТУ В ПРОЦЕСИ РОЗРОБКИ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ  

 

1.1 Поняття, сутність та основні напрями розвитку штучного 

інтелекту 

 

Протягом останніх кількох років штучний інтелект (ШІ) був темою 

обговорення в основних ЗМІ. Його описують як одну з найбільших революцій з 

часів інтернету. Він вплинув майже на всі сфери нашого життя. У популярних 

ЗМІ ШІ навіть характеризують як річ, здатну взяти на себе багато завдань, які 

зараз виконують люди [1]. Сфера розробки програмного забезпечення не є 

винятком з цієї дискусії. 

Компанії по всьому світу, що розробляють програмне забезпечення, зараз 

впроваджують штучний інтелект як частину свого робочого процесу розробки. 

Тим часом, попит на високоякісне програмне забезпечення також зріс, а терміни 

скоротилися, щоб задовольнити постійно зростаючі очікування клієнтів та 

акціонерів. Щоб компанія залишалася на плаву, вона повинна адаптуватися до 

цієї хвилі змін та підвищених очікувань. Однак це лише абсолютний мінімум. 

Якщо компанія хоче залишатися конкурентоспроможною та навіть отримати 

перевагу над конкурентами, їй потрібно шукати способи ефективного та 

унікального використання ШІ. 

До цього вже й так тонкого та складного питання додається ще й те, що 

впровадження штучного інтелекту може бути слизьким шляхом для компаній. 

Це стосується впровадження ШІ в будь-якій галузі, чи то для покращення 

розробки програмного забезпечення, чи чогось іншого. Дізнаючись про основні 

засоби масової інформації, можна отримати досить оптимістичне уявлення про 

те, які завдання здатний виконувати ШІ зараз і в найближчому майбутньому. 

Керівники вищої ланки та особи, які приймають рішення в компаніях, також 
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схильні до цього. Це може призвести до того, що компанії інвестуватимуть у ШІ, 

не розуміючи по-справжньому справжніх можливостей наявних рішень на основі 

ШІ. 

Мета цієї роботи - пролити світло саме на цю тему: як ми можемо реально 

та ефективно використовувати штучний інтелект протягом усього життєвого 

циклу розробки програмного забезпечення (SDLC) [2]. Крім того, ми також 

хочемо оцінити, як компанія X зараз використовує штучний інтелект, а також як 

вона може подолати перешкоди на шляху ефективного впровадження штучного 

інтелекту в розробку програмного забезпечення. Маючи на увазі ці цілі, ми 

визначили такі дослідницькі питання: 

• Які фази та завдання розробки програмного забезпечення можна 

покращити за допомогою штучного інтелекту? 

• Які фази та завдання розробки програмного забезпечення отримують 

найбільшу користь від впровадження рішень на основі штучного інтелекту? 

• Як компанія X може покращити поточне використання штучного 

інтелекту для покращення розробки програмного забезпечення? 

• Як компанія X може подолати перешкоди у впровадженні та 

використанні штучного інтелекту для розробки програмного забезпечення? 

З огляду на ці дослідницькі питання, метою та обсягом цієї роботи не є 

створення вичерпного переліку всіх потенційних сценаріїв покращення ШІ для 

розробки програмного забезпечення. Швидше, ми хочемо оцінити рівень 

потенціалу покращення за допомогою прикладів та сценаріїв.  

Для досягнення значного прогресу в будь-якій галузі науки необхідні 

систематичні дослідження. Отримання нових знань зазвичай базується на таких 

елементах, як спостереження, питання, експерименти, гіпотези та аналіз, і це 

лише деякі з них. У цьому підрозділі ми окреслимо дизайн дослідження, які 

процеси задіяні, які методології використовуються та чому вони були обрані.  

Перш ніж намагатися вирішити проблему або представити рішення, слід 

визначити середовище. Дослідницький процес цієї роботи зрештою пов'язаний з 

компанією X та її бізнес-проблемами у розробці універсального сервісу 
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електронної комерції для своїх клієнтів. Компанія X - це роздрібний 

конгломерат, який працює в різних секторах, включаючи торгівлю продуктами 

харчування, будівництво, роздрібну торгівлю технічною продукцією, а також 

торгівлю новими та вживаними автомобілями. З огляду на це, компанія X має 

високий поріг для створення надійного та стійкого програмного забезпечення та 

систем у різних сферах, включаючи орієнтовані на споживача додатки, а також 

внутрішні системи. Метою цього дослідження є надання цілісного уявлення про 

різні варіанти, доступні для вдосконалення процесів розробки програмного 

забезпечення за допомогою інструментів на основі штучного інтелекту у 

вищезгаданому контексті. 

Для створення бази знань для роботи ми використовуємо два різні методи 

збору даних: (1) огляд літератури з тем роботи та (2) напівструктуровані інтерв'ю 

з фахівцями, які працюють у сфері розробки програмного забезпечення. Ці 

методи, а також мотивація їх вибору, описані в цьому розділі. 

Як це часто буває в академічному середовищі, основою цієї роботи є 

огляд літератури. Він забезпечує чіткий контекст, що важливо для такої теми, як 

штучний інтелект. Він не лише створює міцну основу, але й дозволяє цьому 

дослідженню виявити прогалини в цій темі, які можуть бути цікавими для 

подальших досліджень. 

Ми починаємо огляд літератури з вивчення академічних матеріалів про 

розробку програмного забезпечення [3]. Це робиться для того, щоб чітко 

окреслити, що саме вдосконалюється. Після цього ми продовжуємо огляд 

літератури, визначаючи другий компонент тези: штучний інтелект, або, якщо 

бути точнішим, машинне навчання. Нарешті, ми (1) досліджуємо існуючі 

матеріали та (2) впроваджуємо інновації на основі розглянутих нами матеріалів, 

щоб визначити потенційні шляхи вдосконалення розробки програмного 

забезпечення за допомогою штучного інтелекту. 

Для збору реальних даних від реальних розробників програмного 

забезпечення було обрано інтерв'ю, що доповнюють огляд літератури як засіб 

збору даних. Опитування експертів у цій галузі також дає розуміння, особистий 
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досвід, достовірність та унікальну точку зору на дане питання, що можна 

отримати лише завдяки багаторічному досвіду роботи в цій галузі. Крім того, 

оскільки ми хочемо зібрати інформацію також і з точки зору компанії X, ми 

проводимо інтерв'ю з внутрішніми розробниками програмного забезпечення 

компанії X. 

здавалося, що він добре підходив. 

Для цієї роботи  було обрано метод напівструктурованого інтерв'ю, що 

зробило дослідження якісним [4]. Інтерв'ю були структуровані за допомогою 

питань, які забезпечували тему та чітку структуру всього інтерв'ю, водночас 

дозволяючи більш відкриту дискусію. 

 

1.2 Життєвий цикл розробки програмного забезпечення та 

можливості інтеграції ШІ 

 

Збір вимог для створення програмних систем завжди був серйозним 

викликом. Незалежно від рівня формалізму, що диктується використовуваним 

процесом, визначення намірів бізнес-користувачів було довгим і досить 

виснажливим завданням. На практиці бізнес-користувачам часто набагато легше 

перевірити, чи є результат програми правильним, ніж визначити процедуру 

отримання цього результату з рівнем деталізації, необхідним програмісту для 

розробки програмного забезпечення. Використання методів машинного 

навчання для створення програм автоматично призводить до цікавих міркувань 

щодо способу визначення таких програм. 

Зазвичай машинне навчання використовує певний тип нейронної мережі, 

яка навчається за допомогою набору прикладів, що виражають бажану поведінку 

програми. Потім очікується, що в процесі навчання нейронна мережа 

узагальнить вивчену поведінку та зможе правильно реагувати на вхідні дані, які 

відрізняються від прикладів, що використовувалися під час навчання. Набір 

навчальних прикладів формує часткову специфікацію проблеми, і саме роль 

алгоритму навчання полягає у визначенні решти. Цей підхід виявився дуже 
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успішним у багатьох галузях, таких як розпізнавання зображень або мовлення, 

особливо з використанням глибоких нейронних мереж, що живляться великим 

набором навчальних прикладів. З іншого боку, спроба використовувати такий 

підхід для автоматизованого створення програм зіткнеться з низкою перешкод. 

Припускаючи, що саме бізнес-користувач повинен надати цю часткову 

специфікацію, чи зможе він підготувати достатньо великий навчальний набір, 

щоб алгоритм навчання міг виявити його намір? Якщо це неможливо або 

непрактично, то чи є якийсь інший спосіб забезпечення наміру? У цьому розділі 

досліджується кілька напрямків досліджень у цій галузі та представлені 

відповідні нещодавні роботи (див. рис. 1.1). 

Цю проблему часто називають одноразовим навчанням або більш 

загальним k-кадровим навчанням, де очікується, що алгоритм навчання 

забезпечить прийнятні результати після навчання лише з k прикладами вхідних-

вихідних даних де представлено алгоритм FlashFill для автоматичного створення 

програм маніпулювання рядками в електронній таблиці Excel (див. приклад на 

рисунку 1.2). Автори представляють рішення, яке здатне визначити програму, 

використовуючи лише дуже обмежений набір прикладів вводу-виводу (зазвичай 

до 4). Що особливо цікаво з точки зору автоматизованої розробки програмного 

забезпечення, так це інтерактивний підхід, який використовується для синтезу 

програм. Алгоритм запитує у бізнес-користувача пару рядків вводу-виводу та 

намагається визначити відповідну програму. Користувач намагається 

використовувати програму, але якщо виявляє, що вона генерує неправильний 

вивід для якогось іншого вводу, вона надає ще один навчальний приклад, і цикл 

повторюється [5]. Основний механізм, що використовується в алгоритмі, - це 

синтез програми з базових функцій маніпулювання рядками та використання 

виділеної структури даних для ефективного пошуку в просторі всіх можливих 

рішень та знаходження того, яке найкраще відповідає набору заданих прикладів 

вводу-виводу. Хоча згадана стаття описує синтез програми в досить простій 

області маніпулювання рядками, підхід взаємодії між бізнес-користувачем та 

навчальним алгоритмом є здійсненням мрії в області вираження вимог. Невелика 
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кількість необхідних прикладів разом із простотою вираження роблять його 

використання дуже простим для бізнес-користувачів. Звичайно, зі складнішою 

вихідною областю складність такого синтезу різко зростає. 

Описано підхід до створення програм, що складаються з набору 

попередньо визначених тригерів та дій на основі специфікації природної мови. 

Робота зосереджена на області програмування «Якщо-Тоді», яка складається з 

простих програм, виражених набором умов та відповідних дій. Метою навчання 

є пошук правильної програми на основі опису природною мовою. Замість 

використання окремого навчального набору для кожної такої проблеми, автори 

припускають використання спільного репозиторію описів природною мовою 

(наприклад, IFTTT.com), який ефективно служить загальним навчальним 

набором. На основі аналізу існуючих описів алгоритм навчання застосовує підхід 

уваги для визначення ключових слів в описі природною мовою, які найкращим 

чином представлятимуть умови та дії, а потім перетворює такий опис у програму 

[6]. Цікавий сценарій описано, коли вже навчена система розширюється новим 

доступним тригером або дією. У такому сценарії репозиторію спочатку бракує 

описів природною мовою з використанням нових функцій. Метою алгоритму 

навчання є отримання хорошого рівня прогнозування для нових функцій, не 

погіршуючи при цьому точність прогнозування для існуючих. Це ефективно 

відображає сценарій обслуговування в класичних процесах розробки 

програмного забезпечення, де після того, як програмне забезпечення вже 

працює, його специфікацію змінюють. Хоча точність прогнозування нових 

функцій, досягнута авторами, перевищує 80%, це розкриває складність 

впровадження змін в автоматично створену програму - потрібен спеціальний 

спосіб навчання, а початкові результати для нових функцій набагато гірші, ніж 

для існуючих. 

Багато сучасних дослідницьких зусиль у галузі автоматизованої побудови 

програм досягають деяких помітних покращень, але вимагають великих 

навчальних наборів. Беручи до уваги поточні результати зусиль щодо зменшення 

необхідного розміру навчального набору, здається, що досягнення стану, коли 
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процес навчання може контролюватися людиною, досить далеко випереджає 

дослідників. Можна також зробити висновок, що нереалістично очікувати, що 

алгоритм навчання знайде правильне рішення, виходячи лише з прикладів 

вхідних-вихідних даних. 

Альтернативним рішенням може бути надання більше інформації 

алгоритму навчання (так зване насичене супервізійне керування). Описують 

техніку, яка називається ескізуванням, де користувач представляє часткову 

програму з низкою заповнювачів, які потрібно заповнити під час процесу 

навчання (див. рис. 1.3). Окрім ескізу програми, алгоритму навчання 

представлено набір тестових випадків, які служать для перевірки конкретних 

кандидатів у програми, виявлених під час навчання. Автор доводить гіпотезу про 

те, що добре сформований загальний ескіз, підкріплений відносно невеликою 

кількістю тестових випадків, дозволяє чітко визначити намір користувача. 

Розглядаючи цей підхід з точки зору класичних процесів розробки 

програмного забезпечення, можна помітити, що він має потенційно величезну 

практичну цінність. Він використовує поширені методи, такі як розробка на 

основі тестування, та набір навичок сучасних програмістів, які б визначали їхні 

наміри щодо програмування. Як видно зі згаданої статті, цей підхід також 

дозволяє синтезувати досить складні програми, наприклад, алгоритм 

шифрування AES. Щодо недоліків, можна зазначити, що цей підхід ставить 

розробника програмного забезпечення перед тим, хто надає часткову 

специфікацію програми, що все ще вимагає додаткового кроку збору системних 

вимог від бізнес-користувачів [7]. Однак це показує, що використання 

розширеного контролю може бути цікавим напрямком дослідження. 

У попередньому підрозділі описано деякі пропозиції щодо вираження 

часткової специфікації програми, яка має бути побудована, використовуючи 

саме програмування як форму вираження. Але замість того, щоб намагатися 

запровадити формальний спосіб надання часткової специфікації, можна було б 

надати повну специфікацію, але сформульовану менш формально. Хоча 

генерація SQL-запитів із заздалегідь визначеної схеми бази даних є набагато 
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простішим завданням, ніж створення повноцінних програм зі складним 

синтаксисом, що працюють над невідомою моделлю даних, це все ще 

перспективний напрямок. Здатність природної мови описувати проблему може 

дати цінні підказки алгоритмам для спрямування їхнього навчання. Величезною 

перевагою є те, що така специфікація дозволяє здійснювати пряме спілкування 

між бізнес-користувачем та алгоритмами, що навчаються, без необхідності 

вивчати будь-які додаткові навички чи інструменти для полегшення цього 

спілкування [8]. Водночас, найбільшою проблемою була б неоднозначність, 

притаманна природній мові. 

 

1.3 Роль штучного інтелекту на етапах проєктування та розробки ПЗ 

 

Щоб по-справжньому зрозуміти, що вдосконалюється, і дати відповідь на 

будь-яке з дослідницьких питань, ми повинні визначити, що таке розробка 

програмного забезпечення. Крім того, нам потрібно зрозуміти, які конкретні 

фази та завдання включає розробка програмного забезпечення. Мета цього 

розділу - надати саме це: розуміння того, що входить до всього життєвого циклу 

розробки програмного забезпечення (SDLC). У підрозділі  ми розглянемо деякі 

відомі моделі розробки програмного забезпечення, які сформували спосіб 

розробки програмного забезпечення протягом багатьох років, намагаючись 

визначити окремі фази розробки. Після цього, ми обговоримо вищезгадані фази, 

щоб отримати цілісне уявлення про те, що вдосконалюється. Нарешті, ми 

спробуємо визначити набір окремих завдань, які виконуються протягом цих фаз. 

Розробка програмного забезпечення – це процес створення та підтримки 

систем, програм та інших програмних компонентів шляхом проектування, 

впровадження, тестування, розгортання та підтримки вихідного коду. Однак 

розробку програмного забезпечення можна охарактеризувати як сукупність усіх 

дій, необхідних для створення програмних продуктів, починаючи від 

концептуалізації і закінчуючи остаточним проявом продукту, що означає, що цей 

процес набагато складніший, ніж просте написання коду [9]. 
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Ця складність ще більше посилюється динамічною природою технологій 

та мінливими потребами користувачів. Нестабільність, спричинена 

революційними технологіями, такими як штучний інтелект, впливає як на (1) тип 

програмного забезпечення, яке ми розробляємо, так і на (2) інструменти, 

фреймворки та моделі, які ми використовуємо для розробки програмного 

забезпечення. Щоб орієнтуватися в цьому складному процесі, існують різні 

моделі та методології, які надають розробникам набір рекомендацій та 

інструкцій щодо організації розробки програмного забезпечення. Крім того, ці 

моделі зазвичай організовані в чіткі фази, кожна з яких має свій власний набір 

завдань та цілей. 

Моделі розробки програмного забезпечення використовуються для 

створення структурованого та систематичного підходу до розробки програмного 

забезпечення. Вони є майже необхідністю при організації сфери розробки 

програмного забезпечення на окремі фази, які можна виконувати в різному 

порядку та з різними інтервалами протягом усього процесу залежно від потреб 

проекту. 

У цьому розділі ми дослідимо різноманітний ландшафт моделей розробки 

програмного забезпечення, починаючи від зрілих традиційних методологій, 

таких як каскадна модель, і закінчуючи більш сучасними та ітеративними 

підходами, такими як гнучкі моделі. 

Модель водоспаду виникла в 1970-х роках і досі широко 

використовується в сучасній розробці програмного забезпечення [10]. Модель 

водоспаду є однією з більш традиційних і лінійних моделей розробки 

програмного забезпечення. Як показано на рисунку 1.1 , вона дотримується 

відносно простого послідовного покрокового підходу, включаючи аналіз вимог, 

проектування програмного забезпечення, впровадження, тестування, інтеграцію, 

розгортання (або встановлення) та обслуговування. Після кожного кроку 

результати роботи переглядаються та перевіряються. Кожен етап має бути 

завершений, перш ніж переходити до наступного. [3] 

Згідно з Віджаясараті та ін., каскадна модель є найбільш 
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використовуваною моделлю розробки програмного забезпечення в державному 

секторі, хоча підприємства державного сектору частіше використовують 

поєднання різних моделей [4]. Прихильність державного сектору до каскадної 

розробки може бути пов'язана з його структурованим підходом, 

 

 

Рисунок 1.1 - Етапи розробки за водоспадною моделлю. 

 

сприяння дотриманню нормативних стандартів та врахування договірних 

угод. Крім того, каскадна модель забезпечує очевидну передбачуваність та 

планування бюджетування, а також робить акцент на вичерпній документації, 

що є вирішальними факторами у великих проектах розробки програмного 

забезпечення для підприємств. Насправді, нерідко урядові органи та інші 

суб'єкти державного сектору перевищують свої бюджети, що призводить до 

катастрофічного проєкту розробки програмного забезпечення [5]. 

Модель каскаду критикували з низки причин. Через свою лінійну природу 

існує вроджена нездатність адаптуватися та реагувати на зміни середовища. У 

каскадних підходах розробка планується заздалегідь ретельно, а це означає, що 

щось може бути важко змінити під час розробки. Необхідність фундаментальних 

змін у середині розробки призводить до марнування роботи, оскільки вимоги 

ретельно плануються та перевіряються заздалегідь. Це означає, що вимоги 

необхідно відкидати та переробляти, якщо середовище змінюється суттєво. Інші 

проблеми, які зазвичай зустрічаються у каскадній розробці, - це високі зусилля 

та витрати на написання та перевірку документів на кожному етапі розробки, 

відсутність зворотного зв'язку від клієнтів та кінцевих користувачів, перенесення 
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проблем із уже завершених фаз на наступні фази та необхідність управління 

великою кількістю документів протягом усього проекту. 

Подібно до каскадної моделі, життєвий цикл V-моделі є лінійним у 

виконанні процесів, тобто кожна фаза має бути завершена до початку наступної. 

Однак у цій моделі тестування відіграє ключову роль у всій моделі. Процедури 

тестування, необхідні для проекту, розробляються на дуже ранній стадії 

життєвого циклу, протягом кожної з фаз, ще до будь-якої реалізації фактичного 

коду. [6] 

У V-моделі можна виділити деякі фази розвитку. У V-моделі є фази, на 

яких окреслюються вимоги та створюється архітектурний проект. Також є чітка 

фаза впровадження. Нарешті, є чітка фаза експлуатації та обслуговування, де 

система підтримується та, можливо, вдосконалюється з часом [11]. Однак 

тестування виконується протягом усього життєвого циклу проекту. Різні види 

тестів створюються та виконуються залежно від того, на якій фазі моделі 

знаходиться проект. 

Ідея V-подібної моделі полягає в тому, щоб запропонувати, спроектувати 

та концептуалізувати функції та частини системи на лівій стороні V-подібної 

форми, тоді як права сторона представляє відповідне тестування та валідацію 

системи. Кожна фаза моделі має відповідний процес на протилежних сторонах 

V-подібної форми, як показано на рисунку 1.2 . Наприклад, архітектурний проект 

можна протестувати за допомогою інтеграційного тестування. [6] 

Знову ж таки, подібно до каскадної моделі, V-модель є досить жорсткою 

та не дуже реагує на зміни в середовищі проекту та розробки [6]. Крім того, 

зворотний зв'язок від зацікавлених сторін або кінцевого користувача майже 

відсутній, оскільки немає раннього прототипу. 
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Рисунок 1.2 - Етапи розвитку V-моделі. 

Створюється в цій моделі розробки програмного забезпечення. Однак, 

порівняно з традиційним каскадним підходом, принаймні певний зворотний 

зв'язок отримується шляхом тестування протягом усього життєвого циклу 

розробки. З огляду на це, V-модель може бути більш доцільною в проектах, що 

забезпечують функціональність back-end, де зворотний зв'язок від кінцевих 

користувачів не такий важливий, як, наприклад, для фронтенд-застосунку [7]. 

Вперше описана у 1986 році, спіральна модель є ризикоорієнтованою 

модифікованою версією каскадної моделі, яка вводить кілька ітерацій до моделі. 

Як описано Бемом у пізнішій публікації, спіральну модель можна 

охарактеризувати як «генератор моделей процесів», який дозволяє ризикам, 

характерним для проекту, спрямовувати та генерувати відповідну модель 

процесу для проекту [8]. 

У спіральній моделі можна виділити деякі окремі фази, як показано на 

рисунку 1.3 . Розробка вимог відбувається на початку кожної ітерації. На кожній 

ітерації також відбувається проектування, впровадження та тестування. 

Зрештою, коли це визнано доцільним, програмне забезпечення 

розгортається серед користувачів [12]. Крім того, на кожній ітерації виконується 

ідентифікація та аналіз ризиків, а також планування наступної можливої ітерації. 
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Рисунок 1.3 - Спрощена ілюстрація спіральної моделі життєвого циклу. 

 

На відміну від каскадної та V-подібної моделі, спіральна модель вводить 

прототипи в процес розробки в міру просування кожної ітерації в межах спіралі. 

Перед створенням прототипу ризики виявляються та оцінюються з метою 

надійного управління ними. Це одна з ключових переваг спіральної моделі, 

оскільки вона дозволяє ідентифікувати ризики на початку, а не визнавати їх під 

час розробки. Завдяки своїм прототипам та ітеративній природі, спіральна 

модель певною мірою нагадує гнучкі моделі розробки програмного 

забезпечення. [7] 

Швидка розробка додатків (RAD) бере свій початок у 1992 році, коли 

опублікована статтю з такою ж назвою. За словами RAD має на меті (1) 

створювати високоякісні системи, (2) забезпечити швидку розробку та 

впровадження, і (3) знизити витрати на розробку. По суті, RAD використовує 

прототипування для створення джерела для раннього зворотного зв'язку з 

моделлю. [9] 

У проекті, де обраною моделлю є RAD, формуються команди зазвичай з 

чотирьох-восьми осіб. Це означає, що всі члени команди повинні бути 

висококваліфікованими як у соціальних, так і у своїй справі. Командна робота 

надзвичайно важлива, а це означає, що заходи з формування команди, такі як, 

наприклад, командні вечері, є ключовою частиною моделі. Крім того, у більшості 

проектів RAD проводяться семінари зі спільної розробки додатків (JAD), де 

розробники, потенційні кінцеві користувачі та інші зацікавлені сторони 
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збираються разом для створення вимог. [9] 

Одна з реалізацій RAD, відома як метод динамічної системної розробки 

(DSDM), використовує п'ять окремих фаз. Як показано на рисунку 3.4 , ці фази 

такі: техніко-економічне обґрунтування (ТЕО), бізнес-дослідження, ітерація 

функціональної моделі, ітерація проектування та побудови (ППР) та 

впровадження. На етапі ТЕО оцінюється техніко-економічне обґрунтування 

проекту та визначається модель розробки. Етап бізнес-дослідження окреслює 

високорівневу функціональність, а також відповідні бізнес-сфери. Далі 

результати цих двох фаз використовуються як базові для визначення 

високорівневих вимог до проекту [13]. У наступних двох ітеративних фазах 

визначаються вимоги, створюється та перевіряється функціональний прототип. 

Нарешті, фаза впровадження використовується для розгортання або передачі 

створеного програмного забезпечення його користувачам чи власникам. У цій 

моделі термін «впровадження» стосується не фактичного кодування, а скоріше 

реалізації результату попередніх фаз, де відбувається фактичне кодування. Крім 

того, хоча в реалізації RAD за допомогою DSDM немає чіткої фази тестування, 

тестування заохочується в документації DSDM. [10] 

Гнучкі методології розробки програмного забезпечення з'явилися як 

революційна відповідь на зростаючий попит на ефективність у корпоративному 

середовищі. На відміну від традиційної каскадної моделі, гнучкі методології 

дозволяють процесу розробки стати більш спільним та адаптивним до змінного 

середовища. 

 

 

Рисунок 1.4 - Метод розробки динамічних систем, реалізація RAD 
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Крім того, кінцевий користувач відіграє ключову роль протягом усього 

життєвого циклу гнучкої моделі, такої як Scrum. Хоча гнучкі методології 

виникли з розробки програмного забезпечення, з того часу вони поширилися на 

різні галузі та зараз є нормою в багатьох компаніях поза межами розробки 

програмного забезпечення [11]. 

Чотири основні рушійні сили Agile-маніфесту високого рівня: [12] 

• Люди та взаємодія над процесами та інструментами 

• Працююче програмне забезпечення з вичерпною документацією 

• Співпраця з клієнтами щодо узгодження контрактів 

• Реагування на зміни згідно з планом 

Кожен із цих високорівневих факторів оцінюється зліва направо, тобто 

частина ліворуч має пріоритет над елементами праворуч, навіть якщо 

враховуються обидві сторони. 

Гнучку розробку програмного забезпечення можна охарактеризувати як 

використання легкого, але достатнього набору правил, які керують як 

поведінкою проекту, так і комунікацією та взаємодією людей. У цьому контексті 

легкість означає керованість та адаптивність, тобто проект може обрати новий 

підхід або напрямок без особливих проблем, чого каскадні моделі не можуть 

досягти так легко [13]. Такий підхід до розробки програмного забезпечення 

особливо корисний у середовищах, що вимагають високої адаптивності до 

мінливих вимог, таких як банківська галузь, яка постійно перебуває під тиском 

регулювання [14]. 

Існує багато гнучких методологій, таких як екстремальне програмування 

(XP), Lean startup та Kanban [13], [15], [16]. Однак наразі найбільш 

використовуваною гнучкою методологією є Scrum [13]. Робочий процес Scrum 

зводиться до трьох ключових фундаментальних елементів: подій, артефактів та 

ролей [17]. Далі ми глибше зануримося в Scrum та вищезгадані елементи. 

Scrum-заходи, які іноді називають церемоніями або зустрічами, – це набір 

обмежених у часі дій, що створюють ітеративну та інкрементну структуру Scrum. 
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Спринт є контейнером для всіх інших Scrum-заходів: все відбувається під час 

ітеративних спринтів. Залежно від потреб проекту, Спринт може тривати різної 

тривалості, але він не повинен перевищувати місяць і має залишатися 

послідовним. Планування Спринту ініціює Спринт. Його мета – чітко окреслити 

роботу для Спринту. Крім того, визначається основна мета Спринту. Щодня 

Спринту проводиться Щоденний Scrum. Як випливає з назви, цей захід 

проводиться щодня, і його метою є оцінка прогресу спринту, а також виявлення 

будь-яких труднощів, з якими стикаються розробники, протягом короткої 15-

хвилинної зустрічі. Останні дві події – це Огляд Спринту та Ретроспектива 

Спринту, які проводяться в кінці спринту. Мета Огляду Спринту – 

продемонструвати зацікавленим сторонам виконану під час Спринту роботу. 

Однак Ретроспектива Спринту використовується для того, щоб команда могла 

проаналізувати процеси Спринту та оцінити, що пройшло добре, а що ні. 

Основна ідея ретроспективи спринту полягає в удосконаленні процесу шляхом 

визнання як успіхів, так і невдач у ньому. [17], [18] 

Артефакти в Scrum можна охарактеризувати як табло результатів 

проекту: вони представляють роботу або цінність. Артефакти прозоро доступні 

всім членам команди, зберігаючи ключову інформацію однаковою для всіх. Три 

артефакти Scrum - це Беклог Продукту, Беклог Спринту та Інкремент. Беклог 

Продукту - це впорядкований список елементів, необхідних для покращення 

продукту. Елементи вибираються та додаються до Беклогу Спринту з Беклогу 

Продукту, коли вони вважаються такими, що відповідають вимогам. 

 

 

Рисунок 1.5 - Робочий процес Scrum 
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Беклог спринту – це список елементів, які будуть реалізовані протягом 

спринту. Нарешті, інкремент – це поступовий крок до досягнення Мети 

Продукту: опис майбутнього стану продукту. [17] 

Третій і останній з трьох елементів – це ролі, що складають Scrum-

команду, фундаментальну одиницю з 10 або менше осіб. У Scrum-команді є три 

ролі: (1) Scrum-майстер, (2) Власник Продукту та (3) Розробник. В одній команді 

є лише один Scrum-майстер та один Власник Продукту. Розробники складають 

решту персоналу. 

Scrum-майстер відповідає за впровадження Scrum. Він також допомагає 

Власнику Продукту та Розробникам кількома способами. Наприклад, вони 

допомагають Власнику Продукту керувати Беклогом Продукту та сприяють 

співпраці зацікавлених сторін [19]. Для Розробників Scrum-майстер може 

забезпечити коучинг щодо самоврядування та загальної продуктивності. 

Власник Продукту відповідає за максимізацію цінності, отриманої від зусиль 

Scrum-команди, з використанням різних методів, що відрізняються в різних 

організаціях. 

 

1.4 Висновки по розділу 

 

У першому розділі було розглянуто теоретичні основи інтеграції 

штучного інтелекту в процеси розробки програмного забезпечення. 

Проаналізовано поняття, сутність та основні напрями розвитку штучного 

інтелекту, що визначають сучасні тенденції в ІТ-галузі. Досліджено життєвий 

цикл розробки програмного забезпечення та визначено можливості інтеграції ШІ 

на різних його етапах. Також розглянуто роль штучного інтелекту у процесах 

проєктування та розробки програмних систем, зокрема щодо підвищення 

ефективності та автоматизації ключових етапів. Отримані результати формують 

теоретичну базу для подальшого аналізу практичних методів використання ШІ. 

РОЗДІЛ 2. МЕТОДИ ТА ІНСТРУМЕНТИ ВИКОРИСТАННЯ 

ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ У РОЗРОБЦІ ПЗ 
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2.1 Основні задачі застосування штучного інтелекту у процесах 

розробки ПЗ 

 

Хоча окремі компанії та розробники мають власний спосіб створення 

програмного забезпечення та систем, можна спостерігати спільні риси у способі, 

яким ці організації створюють програмне забезпечення та системи. Зі зростанням 

поширеності глобальної розробки програмного забезпечення, стандартизовані та 

широко узгоджені фази також стають більш поширеними [19]. Життєвий цикл 

розробки програмного забезпечення можна розділити на окремі фази, кожна з 

яких складається з власних завдань, необхідних для створення якісного 

програмного забезпечення. Однак, слід очікувати певного перекриття між 

фазами. 

У наступних розділах ми глибше зануримося в ці фази, окреслимо їх, 

опишемо процеси, які вони включають, а також те, як вони пов'язані один з 

одним з цілісної точки зору. 

Система або програмне забезпечення – це продукт, подібний до того, що 

можна знайти на полиці магазину. Однак, за деякими винятками, поширене 

програмне забезпечення Моделі розробки рідко враховують бізнес-сторону 

розробки продукту, хоча вона є вирішальною для успіху всього проекту [20]. 

Найпершим етапом розробки системи, продукту чи програмного 

забезпечення є попередній аналіз. Щоб пройти наступні етапи, слід якомога 

чіткіше визначити мету. Фактично, цей етап можна розпізнати в проектах поза 

межами сфери розробки програмного забезпечення, оскільки він включає 

загальні процеси управління проектами, такі як визначення обсягу проекту, 

оцінка ризиків, попередня оцінка вартості та, можливо, початкове проектування 

продукту на високому рівні. Його також можна використовувати для визначення 

цільової аудиторії, а також доцільності продукту на ринку. Крім того, 

інформація, зібрана під час попереднього аналізу, може бути використана як 

основа для вибору відповідної моделі розробки програмного забезпечення. 
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Таблиця 2.1: 

 Фази розробки програмного забезпечення 

Код Назва Синонім(и) Опис 

P1 
Попередній 

аналіз 
- 

Проведення високорівневої початкової оцінки 

проєкту, вибір відповідної моделі розробки та 

визначення бізнес-цілей. 

P2 
Проєктування 

вимог 
збір вимог 

Збір, аналіз та документування потреб і очікувань 

зацікавлених сторін (стейкголдерів) та, можливо, 

юридичних органів. 

P3 Дизайн ПЗ 

архітектурний 

дизайн, 

дизайн 

додатку 

Концептуалізація загальної архітектури та 

структури програмної системи. Включає 

створення детальних специфікацій для 

компонентів системи, модулів, інтерфейсів та 

зберігання даних. 

P4 
Впровадження 

(Реалізація) 
розробка, 

кодування 
Реалізація вимог та дизайну системи за 

допомогою програмування. 

P5 Тестування 
валідація, 

верифікація 

Систематичне оцінювання програмного 

забезпечення для виявлення та виправлення 

дефектів або невідповідностей за допомогою 

різних методів тестування. 

P6 Розгортання 
встановлення, 

активація, 

реліз 

Включає випуск, розповсюдження та інтеграцію 

нового або оновленого програмного 

забезпечення для кінцевих користувачів або 

клієнта. 

P7 Підтримка управління 

Поточна діяльність з підтримки та вдосконалення 

ПЗ після розгортання, така як вирішення 

проблем, виявлених у реальному середовищі, та 

впровадження оновлень або патчів. 

 

Для успішного завершення цього етапу організація, яка проводить аналіз, 

повинна мати принаймні деякі технічні знання на додаток до знань конкретної 

предметної області, де буде використовуватися система або програмне 

забезпечення. Оцінити вартість проекту або ризики з технічної точки зору може 

бути складно, якщо не неможливо, якщо ця організація не розуміє предметну 

область розробки програмного забезпечення. 

Більшість систем та програмних компонентів мають перелік вимог, які 

мають бути виконані для того, щоб програмне забезпечення відповідало певним 

критеріям, незалежно від того, чи це пов'язані з якістю, чи юридичні вимоги. За 

словами Ченга та Атлі, ці потреби включені до вимог до програмного 

забезпечення, а визначення цих вимог здійснюється за допомогою процесу, 
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відомого як інженерія вимог (RE) [21]. 

Досягнення успіху в інженерії вимог передбачає розуміння вимог -

користувачів, клієнтів та інших зацікавлених сторін. Крім того, дуже важливим 

є розуміння контексту, в якому буде застосовуватися розроблене програмне 

забезпечення, участь у таких заходах, як моделювання, аналіз, узгодження та 

документування вимог зацікавлених сторін, забезпечення узгодження 

задокументованих вимог з узгодженими шляхом валідації та ефективне 

управління розвитком вимог. [21] 

Нерідко інженерію вимог характеризують як складний процес. Простір, у 

якому визначаються вимоги, є досить абстрактним і необмеженим, тоді як 

простір розробки програмного забезпечення є більш обмеженим. Вимоги можуть 

визначатися людьми, які не є експертами в розробці програмного забезпечення. 

Процеси інженерії вимог можуть бути тривалими та обтяжливими, що 

призводить до довгого та, можливо, суперечливого списку вимог, який більше 

не служить кінцевому користувачеві. [21] 

Для того, щоб створити певний план щодо того, з чого почати 

впровадження системи, слід виконати процес, який називається проектуванням 

програмного забезпечення. Проектування програмного забезпечення – це 

процес, у якому агент створює специфікацію для об'єкта проектування з метою 

досягнення цілей, виконання вимог та використання набору примітивних 

компонентів [22]. Це робиться з метою превентивного вирішення проблем, які в 

іншому випадку виникли б на етапі впровадження, а також для того, щоб уявити 

загальну архітектуру програмного забезпечення. Це дозволяє проектувальнику 

або архітектору запропонувати та задокументувати як високорівневий 

архітектурний дизайн, так і низькорівневі компонентні та алгоритмічні проекти 

для програмного забезпечення. 

Розробники та архітектори програмного забезпечення можуть натрапляти 

на різноманітні проблеми в різних програмних проектах. Однак, нерідко в різних 

програмних проектах виникають схожі проблеми проектування, які вже 

розглядалися або, можливо, навіть вирішувалися в минулому. Такі рішення 
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називаються шаблонами проектування. Використання шаблонів проектування 

для вирішення подібних за характером проблем може допомогти підтримувати 

більш організований як дизайн, так і архітектуру вихідного коду. [23] 

Подібно до розробки вимог, проектування програмного забезпечення 

може бути неймовірно складним та нюансованим. Системи, що використовують 

багато програмного забезпечення, є складними за своєю суттю, оскільки вони 

включають не лише програмне забезпечення, а й людей, комп'ютери та інші 

пристрої. Крім того, розробники та архітектори програмного забезпечення часто 

стикаються з обмеженнями, такими як час, бюджет та інші, які необхідно 

враховувати під час проектування надійного програмного забезпечення. 

Фаза впровадження – це етап, на якому виконується більшість або вся 

фактична робота з програмування. Залежно від обраної моделі розробки 

програмного забезпечення, ця фаза може мати ітеративний або лінійний 

характер. Наприклад, у Scrum фаза впровадження розглядається як чорна 

скринька, де очікується непередбачуване [13]. Як результат, цілі розробки 

можуть змінюватися протягом фази. Однак у каскадній моделі фаза 

впровадження суворо відповідає вимогам та дизайну проекту, які визначаються 

на початку проекту. 

Впровадження здійснюється розробниками, які використовують 

різноманітні інструменти. Зазвичай розробники використовують редактор коду, 

який дозволяє розробнику швидко та надійно писати програмне забезпечення. 

Редактори коду зазвичай забезпечують спосіб легкого запуску інтерпретаторів, 

компіляторів або налагоджувачів під час написання коду. Крім того, багато 

редакторів коду надають інструменти мовної аналітики, використовуючи 

протокол сервера мов (LSP). LSP, спочатку розроблений для Microsoft Visual 

Studio Code, дозволяє розробнику перевіряти наявність синтаксичних помилок 

під час написання коду. Він також забезпечує інші функції, специфічні для мови 

програмування, такі як автоматичне автодоповнення коду та підсвічування 

синтаксису, що значно підвищує як швидкість написання коду, так і його 

правильність. [25] 
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Вихідний код можна писати та змінювати за допомогою простого 

текстового редактора, який постачається з операційною системою комп'ютера 

розробника. Однак розробники також мають можливість обрати інтегровані 

середовища розробки (IDE), які містять редактор вихідного коду на додаток до 

багатьох інших функцій, таких як інструменти налагодження та збірки [26]. 

Залежно від потреб розробника, IDE можуть бути необхідністю або зайвим для 

певних проектів розробки програмного забезпечення. 

Вихідний код програмного забезпечення часто супроводжується 

документацією, яка або безпосередньо включена до вихідного коду, або 

надається у зовнішніх документах [24]. Мета документації коду полягає в 

покращенні розуміння логіки коду та того, як він працює. Це корисно як для 

існуючих, так і для майбутніх розробників, оскільки дозволяє їм швидше 

ознайомитися з вихідним кодом. Крім того, це також підвищує зручність 

підтримки коду. Коли розробнику потрібно налаштувати частину коду або, 

можливо, розширити компонент, документація надає контекст та інструкції. Це 

може значно зменшити ймовірність поломки якоїсь частини системи та появи 

нових помилок у процесі. [27] 

Після написання коду або створення частини системи, яка виглядає 

функціональною, результат слід протестувати та переглянути. Тестування може 

виявити існуючі недоліки в програмному забезпеченні, що може запобігти 

просуванню цих недоліків та інших проблем зі стадії розробки до продакшену. 

Такі недоліки зазвичай називають помилками в галузі розробки програмного 

забезпечення. Крім того, тестування також підтверджує якість реалізованого 

рішення. Крім того, регулярні перевірки коду можуть допомогти розробникам 

виявляти помилки, залишатися послідовними та дотримуватися стандартів 

кодування в команді, а також отримати новий погляд. 

Залежно від проекту, потрібно тестувати різні речі [26]. Наприклад, 

мобільний додаток зазвичай має користувацький інтерфейс, а це означає, що для 

оцінки того, наскільки легко чи складно користуватися додатком для його 

користувачів, доцільно провести певне тестування зручності використання та 
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доступності. Однак це не стосується REST API, який не має візуального 

інтерфейсу користувача, з яким користувач може взаємодіяти. Натомість 

користувачі API взаємодіють з ним за допомогою HTTP-запитів, що накладає 

різні проблеми щодо зручності використання, наприклад, інтуїтивно 

зрозумілість API та формат результату. 

Щоб трохи спростити речі, тестування можна розділити на різні рівні. 

Наприклад, розробники можуть вирішити використовувати три рівні тестування: 

(1) модульне тестування, де тестуються певні розділи або функції у вихідному 

коді, (2) інтеграційне тестування, де тестується інтерфейс одного компонента або 

підсистеми, та (3) системне тестування, де вся система перевіряється на 

відповідність вимогам. Використовуючи такий багаторівневий підхід до 

тестування, розробники можуть ефективніше ізолювати проблеми, звужуючи 

або розширюючи обсяг тестування відповідно до своїх потреб. Крім того, це 

дозволяє виявити проблеми, які важко виявити під час розгляду програмного 

забезпечення виключно з одного рівня або точки зору. [28], [29] 

Навіть найменша зміна у вихідному коді великої системи може призвести 

до різких небажаних наслідків, якщо її не протестувати належним чином. Саме 

тут тестування коду стає важливим. Однак надійність нового коду або змін до 

існуючого коду можна підвищити, організувавши огляди коду: процес, під час 

якого розробники перевіряють код своїх колег, щоб виправити помилки, 

забезпечити якість та покращити загальний процес розробки програмного 

забезпечення. Це не лише покращує якість коду, але й сприяє співпраці в 

команді, що можна охарактеризувати як досить важливий аспект розробки 

програмного забезпечення. 

Подібно до фази впровадження, тестування коду може виконуватися як 

ітеративний та динамічний процес шляхом компіляції та запуску вихідного коду, 

спостереження за його поведінкою, внесення коректив та повторення за потреби 

[28]. Однак такий ручний процес є трудомістким та його важко масштабувати, 

оскільки програмне забезпечення або система зростають як за розміром, так і за 

складністю. Крім того, з часом організації схильні вимагати від розробників 
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програмного забезпечення створення вищої якості та більшої сутності з 

аналогічною тривалістю або коротшими циклами доставки, що зумовлено 

розвитком технологій, зростанням попиту та очікувань клієнтів, а також 

розвитком бережливих підходів та практик, таких як Agile, DevOps та CI/CD. Це 

означає, що потреба у швидшому розгортанні коду виробничого рівня зростає. 

[30] 

Вищезазначені обставини призвели до автоматизованих тестів, які часто 

проводяться перед відправкою будь-якого коду у продакшн. Як і будь-який 

інший код, ці автоматизовані тести повинні бути розроблені та написані з 

урахуванням важливих випадків використання системи або програмного 

забезпечення, незалежно від того, чи це звичайне використання, чи граничний 

випадок. Автоматизовані тести часто інтегруються як частина конвеєра CI/CD, 

де процес збірки залежить від результатів тестів: якщо тести не пройдуть, код не 

буде відправлено у продакшн. Це називається безперервним тестуванням. 

Результатом є те, що тестування тісно пов'язане з фазою, яку ми розглянемо далі: 

розгортанням. 

Фаза розгортання включає надання програмного застосунку доступним 

для його користувачів у певному середовищі. Залежно від системи, завдання 

фази розгортання можуть суттєво відрізнятися залежно від таких факторів, як 

складність програмного забезпечення та цільова інфраструктура (наприклад, 

хмара, локальна среда або обидві). З огляду на це, фазу розгортання слід 

розглядати як загальний процес, адаптований до потреб конкретної системи. Це 

означає, що розгортання може включати дії, які безпосередньо не пов'язані з 

розробкою програмного забезпечення, такі як повідомлення зацікавлених сторін 

про вміст розгортання перед розгортанням [31]. 

Типовий процес розгортання включає (1) виконання автоматизованих 

тестів та перевірок, (2) пакування програмного забезпечення та його 

компонентів, (3) розповсюдження програмного забезпечення в цільовому 

середовищі та (4) його встановлення. Оскільки це надмірно узагальнений процес 

розгортання, він може бути набагато простішим для менших систем, але значно 
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складнішим для більших систем корпоративного рівня. Для більших систем 

процес, ймовірно, включає налаштування сервера, активацію різних служб або 

робочих процесів та тестування після розгортання, яке є специфічним для 

розгортання. [31] 

Фаза розгортання рідко є одноразовим процесом. Насправді програмне 

забезпечення та системи потребують постійного оновлення та вдосконалення. Це 

означає, що розгортання для деяких систем можуть бути частими, що підкреслює 

важливість удосконаленого конвеєра розгортання. Це дозволяє розробникам 

зосередитися на створенні якісного коду, а не одночасно жонглювати 

різноманітними речами в голові щодо процесу розгортання, будь то тестування, 

упаковка чи щось інше, що є критично важливим для успіху розгортання [29]. 

Крім того, добре розроблений конвеєр розгортання підвищує узгодженість, 

ефективність, якість, швидкість та масштабованість загального життєвого циклу 

розробки.  

Фаза обслуговування програмного забезпечення складається з 

експлуатації, оновлення, виправлення та вдосконалення системи після того, як 

вона вже була розгорнута принаймні один раз. Як правило, ця фаза починається 

після першого розгортання та триває доти, доки система не буде виведена з 

експлуатації та остаточно виведена з експлуатації. Насправді, фаза 

обслуговування - це просто повернення до попередніх фаз, коли вони потрібні. 

Однак, фаза обслуговування створює деякі нові завдання для розробників. 

Потреби в обслуговуванні системи здебільшого визначаються самою 

системою. Деякі системи можуть вимагати постійного моніторингу, тоді як інші 

залежать від постійної конфігурації та частих оновлень програмного коду. 

Наприклад, великі системи, які (1) є критично важливими для суспільства та 

інфраструктури, або (2) потребують обробки різноманітних та величезних 

обсягів трафіку, потребують постійного моніторингу працездатності системи. 

Іншим прикладом є банківська справа, сектор, що сильно регулюється, 

програмне забезпечення та системи якого постійно перебувають під тиском з 

боку регуляторів. Крім того, різні системи та архітектури потребують різних 
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видів моніторингу, будь то моніторинг використання процесора чи мережі. 

Наприклад, локальна програмна система, яка розміщується самостійно, 

ймовірно, вимагатиме постійного моніторингу. Однак хмарне рішення може 

перекласти відповідальність за обслуговування інфраструктури на 

постачальника хмарної платформи, частково або повністю виключивши її з 

процесу розробки з точки зору розробника. 

Аналізуючи фази розробки програмного забезпечення, ми можемо 

зробити висновок, що кожна фаза зрештою складається з певних завдань. 

Наприклад, P4 (фаза впровадження) зазвичай складається з великої кількості 

програмування, яке можна виконати за допомогою простого текстового 

редактора, що постачається з операційною системою, або повноцінного IDE. Ці 

завдання наведено в таблиці 2.2 у довільному порядку. Завдання були визначені 

на основі фаз. Знову ж таки, залежно від обраної моделі розробки програмного 

забезпечення, окремі завдання можуть знаходитися на різних фазах, і вони 

можуть відбуватися на кількох різних фазах у різному порядку. Деякі завдання 

також можна розділити на менші підзадачі. 

Варто також зазначити, що деякі завдання можуть мати спільні основні 

дії, з яких складається завдання [30]. Наприклад, можна стверджувати, що 

програмування та налагодження – це одне й те саме в іншому контексті, оскільки 

обидва вони завдання наведено в таблиці 2.2 у довільному порядку. Завдання 

були визначені на основі фаз. Знову ж таки, залежно від обраної моделі розробки 

програмного забезпечення, окремі завдання можуть знаходитися на різних фазах, 

і вони можуть відбуватися на кількох різних фазах у різному порядку. Деякі 

завдання також можна розділити на менші підзадачі. Таблиця 2.2: Зведений опис 

завдань на етапах розробки програмного забезпечення. Назва  Фаза(и) Опис 

Варто також зазначити, що деякі завдання можуть мати спільні основні дії, з яких 

складається завдання [32]. Наприклад, можна стверджувати, що програмування 

¬та налагодження – це одне й те саме в іншому контексті, оскільки обидва вони. 

 

Таблиця 2.2: 
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 Зведений опис завдань на етапах розробки програмного забезпечення. 

Код Назва Фаза(и) Опис 

T1 Збір вимог P1, P2 
Збір та документування вимог до 

програмного забезпечення. 

T2 Архітектурний дизайн P3 
Архітектурне проектування системи 

або ПЗ з використанням документів або 

візуальних ілюстрацій. 

T3 
Дизайн інтерфейсу 

користувача 
P3 

Проектування візуального інтерфейсу 

користувача (UI) додатка. 

T4 Програмування P4, P5, P7 
Написання вихідного коду системи, що 

може включати автоматизовані тести. 

T5 
Налагодження 

(Debugging) 
P4, P5, P6, 

P7 
Пошук помилок і багів у системі або ПЗ 

та їх виправлення. 

T6 Розгортання P6 
Надання доступу до системи або ПЗ її 

користувачам. 

T7 
Управління контролем 

версій 
P4, P5, P6, 

P7 
Керування різними версіями системи 

або ПЗ. 
T8 Моніторинг P6, P7 Моніторинг поведінки системи. 

T9 Документування P1-P7 
Документування важливої інформації, 

створеної протягом усього життєвого 

циклу розробки ПЗ. 

T10 Управління проєктом P1-P7 

Управління програмним проєктом, 

включаючи такі речі, як пріоритезація 

завдань, координація проєкту, оцінка 

термінів та відстеження прогресу 

розробки. 

 

2.2 Методи машинного навчання та інтелектуального аналізу даних 

у розробці програмного забезпечення 

 

Штучний інтелект був предметом обговорення на багатьох форумах, в 

інтерв'ю, новинах та соціальних мережах. Він також грав роль антагоніста, 

зазвичай явища, схожого на бич, у багатьох популярних фільмах. ШІ як тема, 

очевидно, має силу привернути увагу широкої аудиторії, оскільки він має 

потенціал порушити та революціонізувати світ. Наразі ажіотаж підживлюється 

обіцянками розробників програмного забезпечення для ШІ, таких як Devin, 

автономних транспортних засобів та рішень багатьох глобальних проблем 

сучасного світу [32], [33]. Хоча частково це просто ажіотаж, у цьому може бути 

частка правди. 

Крім того, дискусія щодо визначення ШІ, як правило, розширюється до 

філософських тем, а не до інформатики. З огляду на це, хоча існує багато різних 
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підходів до визначення штучного інтелекту в науковій галузі, для цієї роботи ми 

будемо використовувати стисло визначення IBM: «Штучний інтелект, або ШІ, - 

це технологія, яка дозволяє комп’ютерам і машинам імітувати людський інтелект 

і можливості вирішення проблем». [36] 

Машинне навчання (ML) – це галузь штучного інтелекту, метою якої є 

вивчення та розробка алгоритмів, які можуть ефективно узагальнювати, 

виводити та виконувати завдання без явних вказівок. Натомість вони виводять 

інструкції з бажано великого набору прикладів [37]. Як описано, ML 

зосереджується на двох питаннях: (1) як можна побудувати комп'ютерні системи, 

які автоматично вдосконалюються з досвідом, та (2) які фундаментальні 

статистичні обчислювально-інформаційно-теоретичні закони, що керують усіма 

системами навчання, включаючи комп'ютери, людей та організації? 

За останні двадцять років машинне навчання зазнало значних успіхів, 

еволюціонуючи від експериментальної концепції в лабораторіях до практичної 

та широко використовуваної технології в різних комерційних секторах [31]. Як 

галузь дослідження в галузі штучного інтелекту, машинне навчання стало одним 

з найкращих підходів для розробки корисного програмного забезпечення, що 

використовується в комп'ютерному зорі, розпізнаванні мовлення, обробці 

природної мови, управлінні роботами та багатьох інших застосуваннях [38]. 

Фактично, більша частина ажіотажу навколо цих застосувань ШІ зумовлена 

досить недавніми досягненнями машинного навчання, особливо в глибоких 

нейронних мережах [39]. 

Щодо цієї роботи, основною темою обговорення є вдосконалення 

розробки програмного забезпечення за допомогою машинного навчання, 

оскільки рішення, представлені в цій роботі, базуються на машинному навчанні. 

Однак майбутній розвиток у галузі штучного інтелекту важко , якщо не 

неможливо, передбачити з певною впевненістю. З огляду на це, важливо 

розуміти штучний інтелект як загальний термін. Майбутні рішення на основі 

штучного інтелекту можуть взагалі не підпадати під галузь машинного навчання, 

а радше належати до якоїсь іншої підгалузі штучного інтелекту. 
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Існує багато різних способів класифікації та категоризації машинного 

навчання. Наприклад, можна спробувати провести розмежувальні лінії на основі 

проблеми, яку намагається вирішити модель. Однак, ми почнемо нашу 

категоризацію, розділивши машинне навчання на чотири різні підходи до 

навчання моделі машинного навчання: (1) навчання з учителем, (2) навчання без 

учителя, (3) напівнавчання з учителем та (4) навчання з підкріпленням. 

Контрольоване навчання будує та формує модель, оцінюючи дані, що 

описують певні вхідні дані, які іноді називають ознаками, що створюють певні 

вихідні дані, також відомі як мітки. Результатом контрольованого навчання є 

математична модель прогнозування, яку можна використовувати для 

прогнозування невідомих даних на основі отриманого навчання. [39] 

Наприклад, припустимо, що ми хочемо створити модель для 

розпізнавання різних тварин за зображеннями. Щоб застосувати навчання з 

учителем, ми можемо надати алгоритму набір даних, який містить зображення 

різних тварин, а також назви кожної тварини. Потім ми можемо дозволити 

алгоритму спробувати з'ясувати, які відмінні характеристики кожної тварини. Це 

називається класифікацією: вихідна змінна є категоріальною, тобто вона є 

частиною дискретного набору класів або категорій. Після навчання модель 

можна протестувати, щоб перевірити, чи навчання мало працював. Проста 

ілюстрація цього процесу зображена на рисунку 2.1 . 

 

 

Рисунок 2.1 - Проста ілюстрація процесу навчання з учителем 

 

Контрольоване навчання також корисне для прогнозування реальних або 

безперервних значень, де можна розпізнати зв'язок між двома або більше 
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змінними. Наприклад, ми можемо спробувати передбачити оцінку студента на 

основі годин, які студент витратив на навчання. Ми також можемо спробувати 

оцінити ціну будинку, маючи задані параметри щодо нерухомості та району. 

Задача такого характеру називається задачею регресії. 

У більш широкому сенсі, навчання з учителем є підходящим рішенням, 

коли метою є класифікація, категоризація та виконання регресійного аналізу 

наборів даних. На загальному рівні, навчання з учителем особливо корисне в 

сценаріях, коли доступні марковані дані, а метою є вивчення зв'язку між 

вхідними змінними або ознаками та відповідними вихідними мітками. 

Алгоритми навчання без учителя, можливо, є протилежністю алгоритмів 

навчання з учителем. Як випливає з назви, навчання без учителя базується на 

самонавчанні. 

алгоритми: вони намагаються знайти структури або спільні риси в даних, 

які ще не були позначені, класифіковані чи категоризовані. Отже, їм не 

надаються жодних інструкцій щодо обробки та роботи з фрагментами даних. 

 

 

Рисунок 2.2 - Проста ілюстрація процесу навчання без наставника. 

 

Навчання без учителя має різні переваги порівняно з навчанням з 

учителем. Для прикладу розглянемо роздрібну компанію, яка хоче глибоко 

зрозуміти поведінку своїх клієнтів, щоб запускати цільові маркетингові кампанії, 

пропонувати персоналізовані рекомендації та оптимізувати розміщення товарів 

у магазинах. Вони володіють великим набором даних про історію покупок 

клієнтів. Застосовуючи методи навчання без учителя, компанія може 

ідентифікувати клієнтів зі схожою купівельною поведінкою та групувати їх 

разом. З огляду на це, навчання без учителя є підходящим підходом, коли метою 



  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

39 БР.ІП – 33.00.00.000 ПЗ 

є кластеризація або групування подібних точок даних, зменшення наборів даних 

до менших, але важливих підмножин та виявлення аномалій у наборах даних. 

Як випливає з назви, напівавторизоване навчання поєднує в собі навчання 

з учителем та без учителя, використовуючи як марковані, так і немарковані дані 

для навчання моделей машинного навчання для таких цілей, як класифікація та 

регресія. Технічно це не є окремим підходом до навчання моделі машинного 

навчання, а радше комбінацією двох основних підходів. Хоча напівавторизоване 

навчання є поширеним явищем для подібних випадків використання, в яких 

можна використовувати навчання з учителем, воно має перевагу: дані не 

обов'язково повинні повністю складатися з маркованих даних.  

Фактично, основна відмінність між навчанням з учителем та 

напівнавчанням полягає в тому, що перше можна навчати лише з використанням 

повністю маркованих наборів даних [33]. Однак друге використовує як 

марковані, так і немарковані зразки даних у процесі навчання. Додатковою 

перевагою є те, що алгоритм з учителем можна покращити та доповнити, 

використовуючи алгоритм навчання без учителя разом. Марковані точки даних 

забезпечують основу для навчання. Потім немарковані набори даних можна 

включити, коли буде побудовано основу.  

 

 

Рисунок 2.3 - Проста ілюстрація процесу навчання з підкріпленням. 

 

Напівавторське навчання особливо корисне в ситуаціях, коли марковані 

дані є дефіцитними, дорогими або іншим чином важкодоступними, але 

немаркованих даних є вдосталь. У таких випадках невеликої кількості 

маркованих даних у поєднанні з більшою кількістю немаркованих даних може 

бути достатньо для ефективного навчання моделі. 

Навчання з підкріпленням – це третій базовий підхід до навчання моделі 
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машинного навчання. Фундаментальним завданням навчання з підкріпленням є 

визначення найоптимальніших дій, які агенти повинні виконувати в середовищі, 

щоб максимізувати кумулятивну винагороду. 

Як показано на рисунку 2.3 , навчання в цій парадигмі відбувається у три 

кроки: (1) агент виконує дії, (2) отримує зворотний зв'язок у вигляді винагород 

або штрафів від середовища на основі своїх дій та (3) коригує свою стратегію для 

максимізації кумулятивних винагород з часом. Подібно до живих організмів, ця 

парадигма навчання навчається методом спроб і помилок, намагаючись знайти 

найефективніший спосіб досягнення бажаного результату. 

У машинному навчанні модель – це, по суті, математична формула, яку 

можна використовувати для прогнозування заданого набору даних. Для 

спрощення, модель намагатиметься вгадати, що буде далі. Під час навчання 

модель буде ітеративно формуватися, щоб мінімізувати випадкові помилки під 

час прогнозування [34]. Різні типи моделей можна створювати, вибираючи різні 

типи методів навчання: У цьому розділі ми обговоримо чотири різні типи 

моделей: (1) нейронні мережі, (2) дерева рішень, (3) регресійний аналіз, (4) 

байєсівські мережі. 

Нещодавні досягнення в машинному навчанні, зокрема в розробці 

штучних нейронних мереж, лежать в основі більшої частини сучасного ажіотажу 

навколо ШІ [39]. Натхненна людським мозком, нейронна мережа складається з 

взаємопов'язаних вузлів або нейронів, розташованих шарами, які встановлюють 

зв'язки між входами та бажаними виходами. За допомогою ітеративних 

налаштувань модель машинного навчання навчається оптимізувати силу та 

товщину цих зв'язків, гарантуючи, що надані вхідні дані відповідають бажаним 

відповідям. Це робить нейронні мережі ідеальними для розпізнавання образів. 

У нейронній мережі нейрони, основні процесорні блоки, розташовані в 

шари. Це показано на рисунку 2.4 . Кожен шар може виконувати різні 

перетворення на заданих входах. Існує три категорії шарів: (1) початковий 

вхідний шар, (2) проміжні приховані шари та (3) кінцевий вихідний шар. Однак 

приховані шари є необов'язковими. Мережа, яка містить щонайменше два 
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приховані шари, називається глибокою нейронною мережею. 

 

 

Рисунок 2.4 - Три шари штучної нейронної мережі 

 

Розглянемо приклад, показаний на рисунку 2.5. Розглянемо ситуацію, 

коли ми хочемо надійно розрізнити зображення квадрата, кола та трикутника 

одне від одного. Для виконання цього завдання можна створити нейронну 

мережу. Вхідний шар отримує зображення однієї з трьох фігур, у цьому випадку 

кола. Ми надаємо мережі зображення кола розміром 28 на 28 пікселів на вхідний 

шар, що дає нам 784 окремих нейронів у вхідному шарі. Кожен нейрон 

представляє один піксель, позначений як x\,x² , x³ , ...x⁻⁴ на рисунку 2.5 . Як 

згадувалося раніше, нейрони першого шару з'єднані з наступним шаром. 

Кожному з цих зв'язків присвоюється числове значення для ілюстрації сили 

зв'язку, відоме як вага. На рисунку 2.5 ваги позначені як w1 , w2 , w3 , ...w1566 . 

Значення кожного вхідного нейрона множиться на відповідні ваги. Потім їхня 

сума подається на вхід нейронам наступного шару. До суми додається зміщення: 

додатковий параметр, який дозволяє нейрону видавати значення, відмінні від 

нуля. Зрештою, це результуюче значення, яке іноді називають активацією, 

передається пороговій функції, яка називається функцією активації. Ця функція 

визначає, чи активований нейрон, чи ні. Після активації нейрона дані 

передаються нейронам наступного шару. Цей процес повторюється, доки ми не 

досягнемо кінцевого вихідного шару, де визначається результат. 
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Рисунок 2.5 - Ілюстрація штучної нейронної мережі, здатної розрізняти 

квадрат, коло та трикутник. 

 

Завдяки своїй простоті та зрозумілості, дерева рішень є одним із 

найпопулярніших підходів до навчання з учителем, і вони широко 

використовуються в статистиці, інтелектуальному аналізі даних, а також 

машинному навчанні. Вони непараметричні та дуже гнучкі [40]. Як показано на 

рисунку 2.6 , дерева рішень роблять висновки на основі набору спостережень. 

Існує два основних типи дерев рішень: (1) дерева класифікації та (2) 

дерева регресії. Хоча ці два типи мають деякі подібності та часто об'єднуються в 

групи 

Під загальним терміном «дерево класифікації та регресії» (CART) вони 

мають свої унікальні переваги та варіанти використання. Для спрощення, дерева 

класифікації розроблені для сценаріїв, де цільова змінна може приймати 

дискретний набір значень. У цих деревоподібних структурах мітки класів 

представлені листям, тоді як гілки символізують комбінації ознак, що ведуть до 

цих міток класів [35]. Однак, коли цільова змінна може приймати безперервні 

значення, зазвичай дійсні числа, відповідні моделі дерев називаються деревами 

регресії. Крім того, концепцію дерев регресії можна розширити, включивши 

будь-який тип об'єкта, що містить попарні відмінності, такі як категоріальні 

послідовності. 

 

 

Рисунок 2.6: Дерево рішень, що ілюструє ймовірність виживання 

пасажирів «Титаніка» 
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де SibSp - кількість братів, сестер або подружжя на борту, а цифри в 

кожному листку вказують на ймовірність виживання та відсоток спостережень у 

цьому листку. 

Для покращення точності прогнозування кілька дерев рішень можна 

об'єднати для створення випадкового лісу, який використовує багато різних 

дерев рішень. Якщо, наприклад, деякі з дерев рішень у випадковому лісі не є 

релевантними в певному випадку, вони можуть ігнорувати. Це може допомогти 

з перенавчанням: проблемою, яка виникає, коли створюються надскладні дерева, 

які погано узагальнюють вхідний набір даних. 

Регресійний аналіз інкапсулює загальну поведінку, яку ми коротко 

обговорили. Це набір статистичних процесів, що використовуються для оцінки 

зв'язків між залежною змінною, також відомою як результат або вихід, та однією 

або кількома незалежними змінними, також відомими як ознаки або вхідні дані 

[36]. Змінні - це фрагменти даних, що описують атрибут або характеристику 

об'єкта. 

Найпоширенішою формою регресійного аналізу є лінійна регресія, де 

намагаються підібрати лінію, яка найкраще відповідає заданим змінним. 

Спрощена ілюстрація цього показана на рисунку 2.7. Коли є лише одна 

незалежна змінна, модель регресії називається простою лінійною регресією. 

Однак, коли є більше однієї незалежної змінної, модель регресії називається 

множинною лінійною регресією. 

 

 

Рисунок 2.7 - Ілюстрація лінійної регресії. 

 

Баєсівська мережа - це ймовірнісна графічна модель, яка представляє 

певний набір змінних та їх умовні залежності за допомогою орієнтованого 
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ациклічного графа (DAG). По суті, кожен граф складається з трьох елементів: (1) 

вузлів, (2) ребер, які іноді називають дугами, та (3) функцій ймовірності. Вузол - 

це просто представлення змінної, яка може бути спостережуваною, виведеною 

латентною змінною, невідомим параметром або певною гіпотезою. Ребро 

утворюється між двома вузлами і представляє прямі залежності між змінними. 

Нарешті, кожен вузол у мережі також супроводжується пов'язаною функцією 

ймовірності, яка кількісно визначає ймовірнісний зв'язок між цим вузлом та його 

батьками, вузлами, які вказують на нього в графі. 

Використання баєсівської мережі має кілька переваг. Наприклад, оскільки 

модель кодує залежності між усіма змінними, вона здатна обробляти ситуації, 

коли вхідний набір даних є неповним і в ньому відсутні деякі записи. Крім того, 

баєсівські мережі дозволяють дізнатися про причинно-наслідкові зв'язки. [37] 

Баєсівські мережі можуть бути корисними для прогнозування причинно-

наслідкових зв'язків [38]. Враховуючи подію, що сталася, баєсівські мережі 

можна використовувати для прогнозування ймовірності того, що будь-яка з 

можливих відомих змінних була причиною події або принаймні фактором, що 

сприяв цьому. Наприклад, у медицині можна спробувати визначити фактори, що 

сприяють захворюванню, за допомогою баєсівських мереж. 

 

2.3 Інструменти штучного інтелекту для автоматизації генерації та 

оптимізації програмного коду 

 

Можливо, найвідомішим випадком використання штучного інтелекту є 

генерація коду. Якщо бути точним, це передбачає використання моделей 

машинного навчання для створення правильного та функціонального 

програмного коду. Ці згенеровані фрагменти коду контекстуально базуються на 

поточному робочому просторі, включаючи поточну кодову базу, 

використовувані бібліотеки та синтаксис продукту [39]. 

Оскільки базова модель машинного навчання (ML) здатна надавати 

пропозиції в контексті робочого простору, вона має потенціал надавати досить 
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точні та контекстуально релевантні пропозиції. У деяких тривіальних випадках 

генеративний ШІ може самостійно генерувати повнофункціональний код без 

будь-якої допомоги розробника. Однак наразі він здебільшого вважається 

допоміжним інструментом для розробників у завданнях програмування, наданні 

пропозицій та генерації основної частини коду. Наприклад, це може означати 

створення скелета для певної структури циклу або складної умови if. 

 

Таблиця 2.3: 

 Запропоновані сценарії використання ШІ для розробки ПЗ 

Код Категорія Цільова фаза(и) Цільове завдання(я) 
S1 Генерація вихідного коду P4, P5 T4, T5 

S2 
Генерація програмної 

документації 
P4, P5, P7 T4, T9 

S3 
Генерація програмної 

документації 
P4, P5, P7 T4, T9 

S4 ШІ-тріаж багів та налагодження P5, P6 T10 
S5 ШІ-тріаж багів та налагодження P5, P7 T5 
S6 ШІ-тестування та рев’ю ПЗ P4, P5, P6, P7 T4, T6 
S7 ШІ-тестування та рев’ю ПЗ P4, P5, P6, P7 T10 
S8 ШІ-покращений CI/CD P4, P5, P6, P7 T4, T6, T7, T8 
S9 ШІ-складання специфікацій P1, P2 T1, T9 
S10 ШІ-складання специфікацій P1, P2 T1, T2, T9 
S11 ШІ-покращена Agile-розробка P1-P7 T10 

 

Рішення для генерації коду досить легко інтегрувати в існуючий робочий 

процес без суттєвих накладних витрат. Сучасні редактори коду, такі як Visual 

Studio Code та Neovim пропонують готові плагіни, які можна встановити одним 

натисканням кнопки. Це означає, що компаніям та розробникам не потрібно 

навчати власні моделі для початку роботи, а натомість вони можуть покладатися 

на вже навчені моделі програмування загального призначення. Одним із 

прикладів такої моделі є модель OpenAI Codex, яка працює на GitHub Copilot. 

Загалом кажучи, процес генерації коду за допомогою рішення для 

генерації коду, такого як GitHub Copilot, простий: моделі надається запит, який 

потім відповідає результатом. Наприклад, запит може бути неповним 

фрагментом коду, який потрібно доопрацювати. Потім модель переходить до 

прогнозування того, чого хоче розробник, і відповідає результатом у контексті 
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робочого простору. Однак запит не обов'язково має бути просто кодом. Він може 

супроводжуватися описом того, що повинен робити код. Фактично, запит може 

бути саме цим: описом того, що повинен робити вихідний код, без будь-якого 

фрагмента вхідного коду. Це може бути корисним у ситуації, коли користувач, 

який надає запит, не знайомий з поточною мовою програмування, не володіє 

навичками програмування або просто зовсім не розбирається в техніці. 

Сценарій 1 

Розробник хоче підвищити свою продуктивність, відмовившись від 

написання повторюваного та структурно простого коду. Він вирішує 

використовувати генеративний штучний інтелект, або (1) почавши самостійно 

писати код, який потрібно згенерувати, і дозволивши генеративному штучному 

інтелекту автоматично заповнити решту коду, або (2) написавши коментар, що 

описує бажану функціональність коду, і дозволивши генеративному штучному 

інтелекту написати його з нуля. Це потенційно може збільшити швидкість 

розробки, оскільки їм доведеться писати менше коду, а в деяких випадках і 

менше думати про речі, які їм потрібно робити під час написання коду. 

Дуже схоже на генерацію коду, моделі машинного навчання (ML) можна 

використовувати для створення документації як для нового коду, так і для 

існуючих баз коду. Фактично, для виконання цього завдання можна 

використовувати GitHub Copilot. Коли Copilot отримує запит на певний код та 

інструкцію щодо надання документації до коду, він успішно генерує 

документацію, зазвичай у формі коментаря, також відомого як рядок 

документації. Знову ж таки, генеративний штучний інтелект може бути досить 

корисним у цьому випадку, оскільки він може допомогти у створенні більшої 

частини документації. 

Наприклад, у деяких форматах документації коду може бути досить 

трудомістким завданням написати опис кожного параметра функції або надати 

приклади того, що функція повинна виводити, коли їй надано певні вхідні 

параметри [40]. У таких випадках генеративний штучний інтелект може значно 

покращити та пришвидшити процес написання описової та корисної 
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документації. Окрім Copilot, наразі існують інші подібні продукти, що 

спеціалізуються на документації коду за допомогою генеративного штучного 

інтелекту, такі як Docify та DocuWriter. 

Сценарій 2 

Розробнику доручено документувати вихідний код, для якого наразі 

відсутня документація. Він повинен задокументувати функціональність функцій, 

вхідні параметри та вихідні значення, що повертаються. Крім того, документація 

повинна відповідати певному формату в усьому репозиторії вихідного коду. 

Розробник використовує генеративний штучний інтелект для виконання 

завдання для кожної функції: він надає функцію як вхідні дані та просить модель 

машинного навчання згенерувати документацію в певному форматі. 

Варто також підкреслити, що генеративний ШІ може використовуватися 

як (1) допоміжний інструмент разом із розробником для створення документації 

під час написання нового коду, або (2) як окремий інструмент для створення 

документації для кодової бази, яка не має жодної документації вихідного коду у 

вигляді рядків документації. 

Сценарій 3 

Розробник хоче створити документацію специфікації API для досить 

великого REST API. Існують автоматичні інструменти документування REST 

API, які не базуються на штучному інтелекті, але вони вимагають певних 

анотацій у вихідному коді для автоматичної генерації документації, які були 

пропущені у вихідному коді. Для досягнення цієї мети розробник використовує 

генеративний штучний інтелект для включення анотацій у заданому синтаксисі 

для кожної кінцевої точки в REST API. 

Якість створеного програмного забезпечення значною мірою залежить 

від правильної функціональності його функцій. Це означає, що програмне 

забезпечення має не лише виконувати інтуїтивно правильні дії, але й працювати 

коректно «під капотом» без будь-яких помилок. Однак помилки, як правило, 

з'являються у виробничому середовищі навіть у найретельніших та 

найобережніших процесах розгортання. 
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Коли виявляється помилка програмного забезпечення, її зазвичай 

додають до пріоритетного списку помилок, які потрібно виправити. Через 

деякий час відповідному розробнику призначається виправлення помилки, який 

починає відтворювати її, знаходити та, зрештою, виправляти. Вищезазначену 

серію подій можна розділити на дві окремі дії: сортування помилок програмного 

забезпечення та налагодження. 

Сортування програмних помилок (SBT) – це процес визначення 

пріоритетів та своєчасного призначення повідомлених помилок відповідним 

спеціалістам з їх виправлення. Це легше сказати, ніж зробити. Різні розробники 

можуть бути знайомі з різними кодовими базами, різними фреймворками та 

бібліотеками програмного забезпечення, а також різними інструментами та 

методологіями. Вони можуть перебувати на різних етапах своєї кар'єри та мати 

різний рівень експертизи. Тому неможливо приписати помилку будь-якому 

розробнику. 

Процес сортування програмних помилок можна покращити або повністю 

автоматизувати за допомогою штучного інтелекту, щоб набагато швидше 

визначити найбільш підходящих розробників для обробки кожної повідомленої 

помилки. Модель машинного навчання можна навчити для виконання цього 

завдання, використовуючи різні типи даних, такі як профілі розробників, 

відповідні репозиторії коду та інформацію про помилки, виправлені в минулому. 

[40] 

Наявність автоматизованої системи сортування програмних помилок 

може бути досить плідним покращенням для компаній. Вона не тільки допомагає 

менеджерам з сортування помилок, які можуть бути технічно підкованими, а й 

ні, у виборі відповідного розробника для виправлення помилки, але й робить це 

набагато швидше. З часом модель також накопичуватиме знання, і, ймовірно, 

робитиме прогнози точніше, призначаючи розробникам роботу над помилками. 

Крім того, як автоматизована система, вона має природну масштабованість, що 

робить її добре підходящим рішенням для масштабних програмних проектів у 

корпоративній сфері. Загалом, така система, дуже ймовірно, дозволить 
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компаніям значно мінімізувати витрати, пов'язані з сортуванням програмних 

помилок. 

Сценарій 4 

Команда з сортування помилок, яка відповідає за визначення пріоритетів 

та призначення виправлення помилок потрібним розробникам, стикається з 

вузьким місцем у своєму процесі. Тому їм потрібно пришвидшити процес 

надійним способом. Команда використовує прогнозну модель машинного 

навчання, яка здатна передбачити та вибрати розробника з пулу розробників, 

який найкраще підходить для завдання. Крім того, вони можуть використовувати 

штучний інтелект для оцінки пріоритету помилки та розміщення її у 

відповідному місці у списку помилок. 

Після того, як розробнику доручено помилку, він починає процес 

налагодження. Цей процес може бути таким простим, як виправлення 

неправильного значення константи, недійсне перетворення типу змінної або 

зміна порядку параметрів, наданих функції, що може зайняти менше хвилини. 

Однак у складніших випадках налагодження однієї помилки може зайняти будь-

який час від днів до місяців і навіть роки. 

Процес налагодження може бути дуже ручним за своєю природою та 

вимагає певних навичок від розробника, що також підкреслює важливість SBT 

(Setting Byte-Behavior Trace - налагодження помилок). Помилки можуть існувати 

по-різному: чи то в синтаксисі коду, чи під час виконання, останнє з яких, 

можливо, складніше та складніше для налагодження. Різні мови програмування 

пропонують різні інструменти для налагодження. Деякі, наприклад, виводять 

більш детальну трасування стека, ніж інші, що допомагає розробнику знайти 

точку, де з'являється помилка. Розробник повинен не лише бути знайомим з 

мовою, але й розуміти середовище та систему в цілому, включаючи її власні 

специфічні тонкощі та нюанси, щоб мати змогу ефективно налагоджувати. 

Для спрощення ручного налагодження можна використовувати 

відповідну модель машинного навчання (ML). Наприклад, може бути корисним 

використовувати модель ML для аналізу стеку журналів помилок, щоб отримати 
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більш детальний та лаконічний опис помилки. Крім того, модель також може 

бути надана разом із вихідним кодом на додаток до журналів помилок, що 

дозволить моделі як точно визначити помилку, так і запропонувати можливі 

виправлення для неї. Навіть якщо модель не в змозі знайти правильне 

виправлення, вона може спрямувати розробника до фактичного виправлення 

помилки. 

Сценарій 5 

Розробнику доручено виправити помилку. Розробник досить добре 

знайомий з кодовою базою, але в цьому випадку помилка знаходиться в частині 

кодової бази, з якою він не дуже знайомий. Щоб пришвидшити процес, 

розробник використовує модель машинного навчання (ML) для аналізу досить 

великого стеку журналів помилок, щоб отримати чіткий опис того, що спричиняє 

помилку. Крім того, розробник також запитує можливі виправлення помилки з 

моделі ML, що надає розробнику відправну точку для пошуку виправлення. 

 

2.4 Висновки по розділу 

 

У другому розділі було досліджено методи та інструменти використання 

штучного інтелекту у розробці програмного забезпечення. Розглянуто основні 

задачі, які вирішуються за допомогою ШІ у процесах розробки, включаючи 

автоматизацію, оптимізацію та аналіз програмних систем. Проаналізовано 

методи машинного навчання та інтелектуального аналізу даних, що 

застосовуються для підвищення якості та ефективності розробки ПЗ. Також 

досліджено сучасні інструменти штучного інтелекту для автоматичної генерації 

та оптимізації програмного коду. У результаті визначено ефективні підходи до 

впровадження ШІ в процеси програмної інженерії. 
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РОЗДІЛ 3.  ПРАКТИЧНА ІНТЕГРАЦІЯ ШІ ТА ОЦІНКА 

ЕФЕКТИВНОСТІ ЙОГО ВИКОРИСТАННЯ У РОЗРОБЦІ ПЗ 

 

3.1 Використання штучного інтелекту для тестування та 

рецензування програмного забезпечення 

 

Як обговорювалося, тестування програмного забезпечення є важливою 

частиною його розробки. Однак написання тестів може бути трудомістким і 

складним, а командам розробників програмного забезпечення потрібно швидко 

розгортатися. Штучний інтелект може допомогти на цьому важливому кроці. 

Належним чином навчена модель машинного навчання може аналізувати 

зміни, внесені до кодової бази. На основі аналізу моделі можна генерувати 

повнофункціональні тестові файли, що охоплюють принаймні деякі базові 

модульні тести. Це знімає основну частину роботи з розробників, дозволяючи їм 

витрачати менше часу на написання повторюваних шаблонних тестів та 

зосередитися на розгортанні нових функцій та покращень. 

Розробник додав новий код до кодової бази. Щоб забезпечити 

функціональність програмного забезпечення зараз і в майбутньому, необхідно 

написати тести програмного забезпечення, які перевіряють новий код. Розробник 

використовує модель машинного навчання (ML), щоб запропонувати відповідні 

тести для змін і генерує тестові файли, які можна легко інтегрувати в існуючу 

схему тестування за допомогою генеративного штучного інтелекту. 

Штучний інтелект також потенційно може бути використаний для 

перевірки коду. Подібно до сортування помилок на основі ШІ, генеративний ШІ 

може допомогти авторам у виборі оптимального рецензента з пулу розробників: 

когось, хто добре знайомий з кодовою базою та з більшою ймовірністю виявляє 

критичні проблеми в певному контексті, будь то сама кодова база, певна мова 

програмування чи певний зовнішній пакет чи модуль. Хоча вибір найбільш 

підходящого рецензента коду для конкретної зміни коду може бути складним для 

людини, модель машинного навчання має потенціал для цілісного аналітичного 
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підходу, аналізуючи, наприклад, історію змін коду та графік внеску проекту, щоб 

вибрати найбільш підходящих рецензентів. Якщо рецензент є відповідним, він, 

можливо, з меншою ймовірністю пропустить запит на перевірку та делегує його 

комусь іншому. Якщо рецензент не є відповідним, він також може надати 

неадекватний зворотний зв'язок або проігнорувати критичну проблему. 

Розробник додав новий код до кодової бази. Щоб забезпечити дотримання 

стандартів кодування та підтримувати високу якість коду, необхідно провести 

перевірку коду. Однак рецензента необхідно обрати з пулу розробників. Команда 

використовує генеративний штучний інтелект для вибору рецензента на основі 

його якостей та придатності. Це знімає навантаження з команди, яка потребує 

ручного вибору рецензента для кожної зміни коду, і має потенціал для 

покращення якості коду в довгостроковій перспективі. 

Ідеальний конвеєр CI/CD використовує автоматизацію завдань протягом 

усього процесу розгортання. Це може включати запуск автоматизованих тестів, 

перевірки справності розгортання, перевірку журналів виробничої системи або 

перегляд діаграм моніторингу. Однак, залежно від складності системи та процесу 

розгортання, це може зайняти багато часу, якщо розробники виконують це 

вручну. Складні процеси ручного розгортання також схильні до людських 

помилок. 

Щоб зменшити навантаження розробників, відповідальних за 

розгортання, можна використовувати штучний інтелект. Потенційним 

використанням було б включення методів тестування, згенерованих штучним 

інтелектом , до складу конвеєра CI/CD. Це може означати, наприклад, (1) оцінку 

результатів існуючих тестів або (2) використання штучного інтелекту для 

створення тестів на льоту під час розгортання нового коду. Крім того, штучний 

інтелект можна використовувати для моніторингу системних журналів протягом 

певного періоду часу після розгортання, щоб виявити будь-які аномалії, які 

потенційно потрапили у виробництво. 
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Розробник вніс зміни до кодової бази та тепер хоче розгорнути ці зміни. 

У проекті вже є конвеєр CI/CD, який виконує модульні тести, якщо такі є. У разі 

успіху конвеєр об'єднує зміни коду в продакшн. Розробник хоче покращити 

конвеєр, зробивши його ефективнішим та надійнішим. Для досягнення цієї мети 

розробник використовує генеративний штучний інтелект для створення простих 

модульних тестів на льоту як частини конвеєра CI/CD, які потім додаються до 

кодової бази та запускаються під час розгортання, включаючи всі наступні 

розгортання. Вони також використовують штучний інтелект для оцінки журналів 

продакшн-системи протягом певного періоду часу після розгортання, щоб 

переконатися, що будь-які аномалії виявлені якомога швидше. 

Більшість, якщо не всі, проекти створюють певний вид документації 

протягом свого життєвого циклу. Проекти розробки програмного забезпечення 

не є винятком. Наприклад, результати попереднього аналізу часто 

документуються, що містить таку інформацію, як кінцевий користувач проекту, 

ризики, бюджет та часові рамки. 

Оскільки організації прагнуть залишатися конкурентоспроможними, 

здатність провести початковий аналіз доцільності, ризиків, обсягу та потенційно 

бюджету проекту стає дедалі ціннішою. Для цього штучний інтелект може бути 

використаний для проведення початкового аналізу проекту, що забезпечить 

основу для подальшого та більш ретельного аналізу, що виконується людьми. 

На ранніх стадіях нового програмного проекту команді проекту 

необхідно провести ретельний попередній аналіз, щоб зрозуміти обсяг проекту, 

його доцільність та потенційні ризики. Вони вирішують використовувати 

штучний інтелект для покращення свого аналізу. Вони використовують штучний 

інтелект, навчений на історичних даних про аналогічні проекти та теми, для 

швидкого відображення та оцінки потенційних ризиків, а також оцінки 

доцільності продукту. Хоча на цьому етапі це складно, вони також можуть 

оцінити обсяг проекту за допомогою штучного інтелекту, що дозволить краще 

скласти бюджет та оцінити терміни. 

У динамічному та конкурентному середовищі розробки програмного 
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забезпечення точне визначення та визначення пріоритетів вимог за допомогою 

інженерії вимог є важливим для надання функцій, які відповідають потребам 

користувачів та бізнес-цілям. Цей процес також потенційно можна покращити за 

допомогою штучного інтелекту. Після збору початкових вимог штучний 

інтелект можна використовувати, наприклад, для створення описових та більш 

детальних сценаріїв для кожної вимоги. Це дозволить інкапсулювати вимоги 

таким чином, щоб вони відображали фактичний сценарій, який може мати місце, 

коли користувач використовує програму. Це потенційно може покращити 

точність вимоги, коли вона зрештою буде реалізована під час розробки. Крім 

того, якщо доступні належні вхідні дані, такі як важливість зацікавлених сторін 

та витрати на розробку, вимоги потенційно можна буде визначити за допомогою 

штучного інтелекту. 

Команда розробників програмного забезпечення отримує завдання 

створити нову функцію для своєї програми. Щоб гарантувати, що вони 

враховують усі необхідні вимоги, команда вирішує використовувати штучний 

інтелект у процесі розробки вимог. Після розробки початкових вимог штучний 

інтелект допомагає команді, складаючи детальні специфікації вимог або 

сценарії. Нарешті, вони використовують штучний інтелект для визначення 

пріоритетів вимог на основі таких факторів, як важливість для зацікавлених 

сторін, складність розробки та потенційний вплив. 

Як описано, гнучкі методології розробки передбачають ітеративний 

підхід та досить короткий цикл зворотного зв'язку, щоб найкраще адаптуватися 

до швидкозмінного середовища. Оскільки зміни відбуваються швидко, може 

бути важко визначити пріоритети завдань, керувати відставанням, планувати 

майбутнє та оцінювати тривалість і робоче навантаження завдань. Гнучкі 

методології, такі як Scrum, також передбачають чимало рутинних завдань та 

церемоній, підготовка та виконання яких можуть зайняти багато часу, навіть 

якщо вони виконані належним чином. Для покращення процесу та полегшення 

вищезгаданих проблем, штучний інтелект потенційно може бути включений до 

процесу. 
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Для покращення пріоритезації та планування завдань можна 

використовувати відповідну модель машинного навчання. Модель можна 

використовувати для аналізу історичних даних проєкту, щоб зробити прогноз 

щодо того, скільки часу та ресурсів знадобиться для виконання одного завдання. 

Це може допомогти командам, які працюють гнучко, наприклад, точніше та 

ефективніше оцінювати та планувати історії користувачів та спринти. Крім того, 

штучний інтелект можна використовувати для уточнення відставання шляхом 

визначення пріоритетів елементів на основі бізнес-цінності та можливостей 

команди. Це може підвищити ефективність команди, оскільки їм доведеться 

менше працювати над визначенням пріоритетів, а більше - над створенням та 

розгортанням високоякісних функцій. 

Власник Продукту команди розробників програмного забезпечення хотів 

би покращити процес визначення пріоритетів користувацьких історій перед 

кожним спринтом. За кілька місяців беклог досить зріс, що ще більше ускладнює 

процес. Щоб спростити процес, Власник Продукту вирішує використовувати 

штучний інтелект для (1) уточнення беклога та (2) оцінки необхідної роботи для 

кожної користувацької історії на основі користувацьких історій, які команда 

виконала в минулому. 

Штучний інтелект також можна використовувати для підвищення 

ефективності регулярно проводимих Agile-церемоній, таких як щоденні зустрічі. 

Відповідну модель можна використовувати для оцінки прогресу кожного члена 

команди, щоб тримати всіх в курсі подій та виявляти потенційних перешкод. 

Результат оцінки можна було б передати в груповий командний чат перед 

щоденною зустріччю як автоматичне оновлення статусу. Це потенційно може 

позбавити щоденних зустрічей значної кількості рутинної роботи, дозволяючи 

команді зосередитися на важливіших темах дня. 

 

3.2  Дослідження ефективності застосування ШІ  
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Було обрано метод напівструктурованого інтерв'ю. Інтерв'ю проводилися 

індивідуально, що дозволило провести глибоке обговорення теми. Метою 

інтерв'ю було зібрати не лише думки, але й досвід розробників програмного 

забезпечення компанії X щодо використання штучного інтелекту протягом 

усього життєвого циклу розробки програмного забезпечення, з особливою 

увагою до сценаріїв. Інтерв'ю були можливістю оцінити та перевірити сценарії. 

 

Таблиця 3.1: 

 Респонденти (інтерв'юйовані) 

 Роль 
Досвід 

(років) 
Опис роботи 

Сектор 

(Дивізіон) 

I1 
Старший Mobile-

розробник 
7 Розробка мобільних додатків 

Роздрібна 

торгівля 

I2 Інженер ПЗ 7 
Full-stack розробка (front-end та 

back-end), дизайн ПЗ, покращення 

agile-процесів в інших командах 

Роздрібна 

торгівля 

I3 
Full-stack 

розробник 
8 

Веб-розробка (front-end та back-

end) 
Торгівля 

автомобілями 

I4 
Старший Full-

stack розробник 
5 

Розробка сайтів e-commerce, 

управління проєктами та дизайн 

ПЗ 

Будівельна та 

технічна 

торгівля 

I5 
Старший Full-

stack розробник 
10 

Веб-розробка (front-end та back-

end) 

Будівельна та 

технічна 

торгівля 

 

Групу респондентів наведено в таблиці 3.1 , включаючи їхню роль у 

компанії X, роки досвіду розробки програмного забезпечення, опис роботи 

респондентів, а також цільовий розподіл їхньої роботи в компанії X. У наступних 

розділах респонденти позначені за допомогою ідентифікаторів, що знаходяться 

в першому стовпці таблиці, тоді як дослідник позначений літерою R. 

Усі інтерв'ю відбулися у липні 2024 року. Інтерв'ю проводилися через 

платформу відеоконференцій з використанням як аудіо з мікрофона, так і відео з 

веб-камери, при цьому записувався лише аудіо. Загальна тривалість записаного 

аудіо склала приблизно 6 годин матеріалу. Тому, щоб ефективніше обробляти та 

аналізувати інтерв'ю, аудіо з кожного інтерв'ю було транскрибовано письмовою 

англійською мовою. 
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Мовою для інтерв'ю була англійська або фінська. Тому для деяких  

респондентів питання, представлені в цій роботі, були перекладені фінською 

мовою. Крім того, деякі цитати та відповіді респондентів були перекладені з 

фінської на англійську. 

Для збору необхідних даних та структурування інтерв'ю було 

використано набір із 8 запитань. Питання викладено в Додатку А. Під час 

інтерв'ю респонденти не бачили запитань: вони були представлені усно по 

одному. Крім того, для запитання 4 сценарії, були надані кожному респонденту 

перед інтерв'ю. Перш ніж перейти до відповідей на запитання, кожному 

респонденту було надано вступ до теми та цілей роботи. Щоб підкреслити, що 

робота розглядає не лише фазу впровадження розробки, а й весь життєвий цикл 

розробки програмного забезпечення, кожному респонденту також було 

представлено фази, представлені в таблиці 3.1. 

Запитання RQ3 має на меті зрозуміти, як розробники програмного 

забезпечення компанії X зараз використовують штучний інтелект для 

покращення розробки програмного забезпечення. Перші два запитання були 

використані саме для того, щоб отримати уявлення про це. Запитання 1 

використовувалося для збору інформації про те, як розробники компанії X зараз 

використовують штучний інтелект у розробці програмного забезпечення, якщо 

взагалі використовують. Це також була можливість дізнатися, які конкретні 

інструменти вони використовують. Запитання 2 має на меті з'ясувати, яку 

користь, на думку опитаних, приніс їм штучний інтелект. 

Метою питання було визначити сценарії, які є (1) реально реалізованими 

та (2) забезпечують значне покращення життєвого циклу розробки програмного 

забезпечення, будь то пришвидшення розробки чи підвищення якості створеного 

програмного забезпечення чи продукту. Крім того, завдяки відкритому 

характеру питання, респонденти могли представити власні корективи та 

покращення до кожного сценарію або навіть представити власні сценарії. 

Окрім обговорення сценаріїв, респондентів попросили оцінити кожен 

представлений сценарій за шкалою від одного до п'яти, де один представляє 
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сценарій без покращення життєвого циклу розробки програмного забезпечення, 

а п'ять – сценарій з явним покращенням. 

RQ4 має на меті виявити потенційні перешкоди у впровадженні ШІ для 

розробки програмного забезпечення в компанії X. Мета Q4 полягає в 

безпосередньому розгляді цієї теми: це дозволило респондентам розповісти про 

перешкоди, з якими вони могли зіткнутися. Однак Q5 було використано для 

виявлення потенційних перешкод, які респонденти можуть не класифікувати як 

перешкоди, шляхом визначення відмінностей у тому, як вони використовують 

ШІ в різних середовищах. 

Хоча це не є прямою метою чи дослідницьким питанням для цієї роботи, 

остаточний набір питань було використано для оцінки того, як розробники 

програмного забезпечення в компанії X отримують та поширюють знання про 

штучний інтелект. Можливо, найновіші досягнення в галузі штучного інтелекту 

можуть бути не такими актуальними чи важливими для середньостатистичного 

розробника програмного забезпечення. Однак для компанії, включаючи її 

розробників програмного забезпечення, важливо бути в курсі останніх новин, а 

також підтримувати та забезпечувати впровадження та використання сучасних 

технологій та інструментів у довгостроковій перспективі. Нездатність зробити 

це, ймовірно, завадить успіху компанії з плином часу та розвитком технологій. 

Тому нездатність отримувати та поширювати знання про вдосконалення ШІ в 

розробці програмного забезпечення можна охарактеризувати як перешкоду. 

З вищезазначених причин, питання 6 було використано для визначення 

джерел інформації, які розробники програмного забезпечення компанії X 

використовують для отримання знань про штучний інтелект, зокрема для цілей 

розробки програмного забезпечення. Питання 7 та 8 були використані для (1) 

визначення того, як, якщо взагалі, інформація про штучний інтелект 

поширюється в компанії X, та (2) як її можна покращити. 

Поточне використання штучного інтелекту 

Не дивно, що всі опитані певною мірою використовують штучний 

інтелект у своєму робочому процесі. Хоча існує багато спільного у тому, як вони 
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зараз використовують ШІ в розробці програмного забезпечення, є також деякі 

очевидні відмінності. 

Усі опитані повідомили про використання штучного інтелекту для 

генерації коду. Обраний інструмент був одностайним: GitHub Copilot. Однак, 

іноді деякі опитані також використовували Chat-GPT для цього завдання. Деякі 

опитані розповідали, що доходили до створення модульних тестів, тоді як інші 

не покладалися б на Copilot ні для чого, окрім дуже простих блоків коду. Крім 

того, опитані повідомили, що використовували штучний інтелект для 

підсумовування того, що робить блок коду, а також для підсумовування 

журналів помилок з метою налагодження. Щодо особистих проектів (якщо такі 

є), респонденти вважали, що вони можуть використовувати генеративний ШІ 

вільніше, ніж у компанії X. Це не дивно, оскільки професійне середовище 

підвищує поріг прийнятного коду, а також збільшує ризик подальшого 

розгортання коду, згенерованого ШІ. Крім того, респонденти не ризикують 

постачати інструменти та послуги генеративного ШІ із захищеним авторським 

правом кодом або матеріалами, якими вони не володіють законно, під час роботи 

з особистими проектами. 

У цьому розділі ми розглянемо результати інтерв'ю. Подібно до 

попереднього розділу, ми розглянемо кожну категорію окремо. Однак, ми 

обговоримо сценарії більш детально, розглядаючи кожну категорію сценаріїв 

окремо. Нарешті, рейтинги кожного сценарію на основі балів наведено в таблиці 

3.2 . 

Для опису генерації вихідного коду респондентам було використано S1. 

Усі респонденти розглядають генеративний ШІ для створення коду як 

покращення. Він отримав найвищий рейтинг із середнім балом 4,4, як показано 

в таблиці 3.2 . Респонденти також погодилися, що перевага використання ШІ 

таким чином полягає виключно в економії часу. 

 

Таблиця 3.2: 

 Ранжування сценаріїв 
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Сценарій I1 I2 I3 I4 I5 Середнє 

S1 4 4 5 4 5 4.4 

S2 2 2 4 3 2 2.6 

S3 3 3 2 3 1 2.4 

S4 3 1 2 2 4 2.4 

S5 4 5 4 2 3 3.6 

S6 5 2 3 3 5 3.6 

S7 2 2 1 4 2 2.2 

S8 3 1 3 3 4 2.8 

S9 3 4 4 2 4 3.4 

S10 3 2 1 2 5 2.6 

S11 1 4 1 3 3 2.4 

 

Цікаво, що жоден з опитаних не повідомив про покращення якості коду 

під час використання такого інструменту, як GitHub Copilot, для генерації нового 

коду з нуля. Навпаки, деякі опитані описали зниження як якості, так і коректності 

нового коду, якщо штучний інтелект використовується таким чином надмірно. 

Якщо його використовувати необережно, база коду може роздутися, містити 

багато непотрібних дублікатів та компонентів, з якими жоден з розробників 

проекту не знайомий. 

Респонденти визнали, що код, згенерований штучним інтелектом, може 

бути синтаксично коректним і навіть виглядати як правильне рішення, але це не 

гарантує його правильності. Тому всі респонденти наголосили на важливості 

розуміння згенерованого коду, щоб уникнути помилок. Наприклад, I3 описав 

випадок, коли вони занадто покладалися на згенерований код: 

Був один випадок, коли я використовував генеративний штучний інтелект 

для створення [складнішого] коду. На перший погляд, мені здалося, що на 

перший погляд це виглядає добре. Однак, мені знадобився майже цілий робочий 

день, щоб виправити проблеми, які він спричинив. 

Крім того, I4 порушив той факт, що рівень експертизи розробника має  

значення при використанні такого інструменту, як GitHub Copilot:  

І4 Якщо ми маємо справу з розробником програмного забезпечення 

молодшого рівня, який по суті є розробником-початківцем, існує ризик того, що 

він використовуватиме генерацію коду за допомогою штучного інтелекту для 

створення коду, який він не до кінця розуміє. З іншого боку, досвідчений 
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старший розробник, швидше за все, усвідомить ризик створення коду, особливо 

коли його функціональність незрозуміла. 

Консенсус щодо переваг інструменту Copilot на основі штучного 

інтелекту полягав у тому, що всі опитані оцінили його зручність та легку 

доступність, а також його здатність допомогти зменшити кількість друку, 

особливо під час виконання повторюваних, але тривіальних завдань та 

незначних проблем із кодуванням. I4 охарактеризував свій погляд на такий 

інструмент, як GitHub Copilot, як на розширений засіб автозаповнення, а не як на 

щось, що слід широко використовувати для створення великих та складних 

частин коду:Я ставлюся до генеративних інструментів штучного інтелекту, 

таких як GitHub Copilot, з певним скептицизмом. Стиль використання, 

принаймні для мене, схожий на вишуканіше автозаповнення. Він допомагає 

знаходити елегантніші рішення простих проблем, а також значно пришвидшує 

друкування. 

Хоча наявність такого легкодоступного та готового до використання 

інструменту чудова, вона має свої недоліки. Одна з проблем, яка може 

виникнути, полягає в тому, що розробники з часом можуть стати дуже 

залежними від інструменту.  

I2 описав це так: Одна річ, яку я помітив, це те, що іноді я зупиняю 

написання коду, щоб чекати, поки [GitHub] Copilot підкаже мені, як 

продовжувати, замість того, щоб продовжувати думати самостійно про те, що 

писати далі. Тому замість того, щоб думати про те, чого я насправді намагаюся 

досягти, я занадто покладаюся на інструмент, який підкаже мені, як вирішити 

проблему. 

Як згадувалося раніше, жоден з опитаних не помітив покращення якості 

коду під час створення нового коду з нуля. Однак I5 повідомив, що використовує 

GitHub Copilot, окрім створення крихітних фрагментів коду та невеликих 

функцій, щоб запропонувати покращення до вже написаного ними коду: 

І5: Я б сказав, що використовую GitHub Copilot третім способом. 

Спочатку я б написав чернетку коду, зібрав його та переконався, що він працює. 
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А потім я б запитав Copilot: чи можете ви покращити мій код? Тож Copilot 

покращить код, який вже працює, замість того, щоб створювати зайвий шум, а 

мені потім доводилося б з'ясовувати, який [згенерований] код працює, а який ні. 

Для сценаріїв генерації документації програмного забезпечення S2 та S3 

результати були набагато більш неоднозначними, ніж, наприклад, для генерації 

вихідного коду. Здається, що для компанії X генерація документації 

безпосередньо в коді у вигляді коментарів не є необхідною. Одна з причин цього 

полягає в тому, що вони використовують статично типізовані мови, такі як Java 

та, можливо, TypeScript, що фактично усуває необхідність використання 

анотацій типів у вигляді коментарів у коді. 

Однак, респонденти не виключають можливості використання генерації 

документації коду, якщо вони мають справу зі статично типізованою мовою, 

такою як, наприклад, звичайний JavaScript. Крім того, I4 продовжує ту саму 

думку та згадує цікавий момент щодо управління документацією коду за 

допомогою штучного інтелекту: 

І4: Я точно вважаю це корисним для чогось на кшталт написання JSDoc 

для JavaScript. Однак, завжди слід пам'ятати, що якась модель штучного 

інтелекту вже це зробила, тому до цього завжди слід ставитися з певною часткою 

скептицизму. Але якби ми підтримували якесь рішення для документації коду, 

наприклад, JSDoc, можливо, штучний інтелект можна було б використовувати 

для визначення тих частин документації, де вона більше не актуальна. 

Ще однією проблемою, пов'язаною з документацією, незалежно від того, 

згенерованою вона є, є необхідність її підтримки. Це може створювати багато 

роботи для розробників. З цієї причини респонденти надають перевагу 

спрощеній документації. Крім того, респонденти віддають перевагу простому 

написанню чистого коду: 
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І1: У нашому випадку ми не використовували для цього штучний 

інтелект. За своєю природою, хороший код є документацією сам по собі. По суті, 

у нас немає багато додаткової документації, окрім деяких інструкцій щодо 

налаштування, яких немає в коді. 

Цікавий момент, згаданий I3, полягав у тому, що вони вважають ШІ дуже 

корисним для створення документації для великих та складних блоків коду. 

Замість того, щоб перевіряти функцію вручну, вони використовують ШІ, 

надаючи йому функцію та просячи пояснити, що ця функція робить. Хоча ця 

згенерована документація ніде не зберігається, у цей момент розробнику 

корисно зрозуміти, що робить блок коду. I3 описав це так 

І3: Якщо є невідомий блок коду, дуже легко просто виділити його в 

редакторі коду, а потім попросити GitHub Copilot пояснити, що він робить. Я 

думаю, що це було дуже корисно. 

Зрештою, I2 зазначив, що вони бачать велику потенційну цінність у 

використанні штучного інтелекту для перенесення документації програмного 

забезпечення в одне місце зі стандартизованим форматом: 

І2: 

Ми використовуємо Confluence для багатьох потреб у документації 

програмного забезпечення. Я вважаю, що штучний інтелект міг би бути дуже 

корисним, якби ми могли визначити шаблон для документації Confluence, 

передавати старий матеріал – у будь-якому форматі – штучному інтелекту, а 

штучний інтелект автоматично генерував би та завантажував документацію до 

Confluence у потрібному нам форматі. 

Думки респондентів щодо використання штучного інтелекту для 

сортування помилок, як представлено в S4, були неоднозначними. Деякі 

респонденти вважали, що сортування помилок полягає не у виборі правильного 

розробника, а в обміні знаннями між командою: 
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І1: У певному сенсі, ефективніше дозволити комусь із більшими знаннями 

виправити проблему. З іншого боку, якщо людина з найбільшими знаннями 

постійно виправляє якісь конкретні помилки, це може поглибити розрив у 

знаннях між розробниками. Іноді виправлення помилки - це чудовий спосіб 

дізнатися більше про цю конкретну частину проєкту. 

I2 також висловив деякі думки щодо необхідності сортування помилок. 

Вони наголосили на важливості встановлення чіткого розподілу 

відповідальності за продукт або систему в організації, а також розміру команд: 

Я вважаю, що завжди має існувати певний вид власності на програмні 

продукти та системи. З огляду на це, команди розробників не повинні складатися 

з 20 учасників, а радше з меншої групи, яка глибоко розуміє продукт, яким вони 

володіють. З цієї причини, використання штучного інтелекту для пошуку 

конкретної команди, яка володіє продуктом, є досить тривіальним і, на мою 

думку, некорисним. 

Пізніше вони також продовжують роботу над тією ж темою, переходячи 

до більш цілісного погляду на всю організацію: Для набагато більшої організації, 

я думаю, це може мати сенс. Можливо, не для розробників, але в більшому 

масштабі. Наприклад, якщо про помилку повідомляють до якогось дуже 

загального відділу всередині організації, можливо, може бути фільтр, який 

автоматично виконував би певну сортування, створював би запит на 

виправлення помилки та призначав би його відповідному розробнику в команді, 

яка відповідає за цей продукт.  

З більш оптимістичного боку, I5 сказав ось що про сортування помилок 

за допомогою штучного інтелекту: 

Якщо все зробити правильно, я думаю, це може заощадити багато часу. 

Це може допомогти нам розставити пріоритети у правильному. 

Р: Що, якби ШІ продовжував вибирати певних розробників для 

виправлення певних типів помилок, залишаючи решту розробників осторонь? Як 

ви вважаєте, чи стане це проблемою, якщо знання, отримані в результаті 



  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  
Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

65 БР.ІП – 33.00.00.000 ПЗ 

виправлення певних помилок, продовжуватимуть накопичуватися у певних 

розробників? 

І5: Я думаю, що це проблема, яку можна виправити. Ми можемо 

налаштувати алгоритм, щоб врахувати це, і розподілити виправлення більш 

справедливо. Наприклад, якщо одному розробнику потрібно отримати знання 

про налагодження React, ми можемо доручити йому більше виправлень помилок, 

пов'язаних з React. 

Респонденти вважали, що S5 може бути кориснішим за S4. Деякі 

респонденти повідомили, що використовували ШІ для налагодження, наприклад, 

для оцінки стеку журналів помилок. Наприклад, I2 раніше використовував ШІ 

для цього, оскільки він не був добре знайомий з конкретною мовою 

програмування. Однак вони також визнавали, що ШІ не завжди може 

запропонувати рішення для дуже специфічних і складних проблем, які 

потребують знань про багато різних частин системи. Коли I3 запитали про 

використання ШІ для налагодження, він сказав ось що: 

І3: Я вважаю, що виправлення помилок – це сума багатьох різних аспектів 

системи. По суті, потрібно враховувати журнали, код, функціональність і, 

можливо, інші речі. Можливо, це могло б спрацювати, але я не використовував 

для цього штучний інтелект. 

Р: Чи використовували б ви штучний інтелект, наприклад, для 

налагодження незнайомої вам кодової бази? Або щоб з'ясувати, що саме 

викликає помилку? 

І3:На це питання важко відповісти, не знаючи, яким має бути інструмент 

[штучного інтелекту]. Якщо врахувати процес налагодження: ви отримуєте 

недосконалий журнал того, що відбувається, ви використовуєте його, щоб 

з'ясувати, як відтворити помилку, коли вона виникає та який результат. Весь цей 

нюансований контекст має бути наданий моделі чи інструменту. Процес дуже 

багатогранний і вимагає від налагоджувача різних точок зору. 

Щоб оцінити потенційне покращення використання штучного інтелекту 

для тестування та перевірки коду, в інтерв'ю використовувалися S6 та S7. Знову 
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ж таки, респонденти дуже вагалися повністю покладатися на штучний інтелект 

для створення тестів, особливо складних, таких як наскрізні тести, що вимагають 

знань про всю систему. Натомість, респонденти вважали, що доцільно 

створювати прості модульні тести, які слугуватимуть відправною точкою для 

складніших та тонко налаштованих рукописних тестів. 

І5: Як на мене, ШІ корисний для створення тестів як відправна точка. 

Звідти ви можете розширювати свої тести. Але якщо повністю покладатися на 

це, це дещо небезпечно. Це майже те саме, що взагалі не писати жодних тестів. 

I1 також мав схожі думки з цього питання: Я думаю, що це має великий 

потенціал. Це те, що ШІ дійсно міг би зробити. Звичайно, я не дуже задоволений 

тим, що ШІ може зробити зараз, але я думаю, що це має великий потенціал. 

Наприклад, припустимо, ви додаєте нову функцію. У нас вже є купа тестів у 

кодовій базі. ШІ може перевірити їх і використати як контекст для написання 

нових тестів. Ми можемо згенерувати тести для нової функції, а потім нам просто 

потрібно їх налаштувати, щоб зробити їх повними. Я думаю, що це дійсно 

покращить якість коду в проекті. Я не думаю, що це дуже складно для ШІ, але 

мені просто здається, що ШІ ще не зовсім там. Код, згенерований ШІ, є дуже 

загальним і не специфічним для проекту. 

Більшість опитаних вважали S7 не дуже корисним, за винятком I4. Вони 

розглядали огляди коду як щось, до чого мають залучатися розробники 

незалежно від того, наскільки вони підготовлені до перевірки коду, що 

надсилається. Це було з тієї ж причини, чому деякі опитані віддали перевагу 

розподілу помилок без використання штучного інтелекту: щоб знання могли 

накопичуватися командою розробників більш-менш рівномірно. Однак I4 

вважав, що штучний інтелект може допомогти у виборі правильного рецензента: 

І4: Я бачу в цьому потенціал. Ви можете використовувати багато вхідних даних для 

ШІ, наприклад, хто останнім часом вносив найбільше змін у код, хто має найбільше знань або 

хто зараз має найбільше роботи. Це залежить від вхідних даних, але якщо все зробити 

правильно, я бачу в цьому певний потенціал. 

Щоб отримати думки респондентів щодо використання штучного 

інтелекту для покращення конвеєра CI/CD, було використано S8. Респонденти 
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не вважали автоматичну генерацію тестів як частину конвеєра CI/CD корисною. 

Загальна думка полягала в тому, що тести слід писати до будь-якого розгортання. 

Крім того, респонденти висловили аналогічні занепокоєння. I2 підозрював, що 

автоматичне об'єднання тестів у робочий код за допомогою штучного інтелекту 

може завдати більше шкоди, ніж користі: 

І2: У компанії X вже є деякі інструменти, які автоматично вносять зміни 

до репозиторіїв коду. І в деяких випадках вони завдали шкоди. Я підозрюю, що 

це стосується і рішень на базі штучного інтелекту. Якщо у вас запланований реліз 

на понеділок о 7 ранку, і ваш штучний інтелект галюцинує якусь помилку в 

одному зі згенерованих ним модульних тестів, це може завдати більше шкоди, 

ніж користі. 

Однак, респонденти загалом позитивно відгукнулися про те, що ШІ 

оцінює журнали виробничої системи протягом певного періоду часу після 

завершення конвеєра розгортання. I3 припустив, що це може бути постійним 

процесом, а не лише частиною конвеєра CI/CD. Однак I5 описав конкретний 

приклад ситуації, коли у журналах виробничої системи виникають помилки, які 

розробникам важко інтерпретувати та, зрештою, виправити: 

І5: Я не впевнений щодо частини з модульним тестуванням, але мені 

подобається та частина, що стосується журналів виробничої системи. 

Припустимо, ми розгортаємо систему, і весь час з'являються якісь сповіщення. У 

журналах багато помилок, скажімо, помилка 403 тощо. Це триває близько 10 

хвилин. Ніхто не знає, що викликає цю помилку 403, і вона ніби нечитабельна 

для людини. Іноді ми не знаємо, що нам робити з такою помилкою. Було б добре, 

якби якийсь штучний інтелект передавав нам: що це за помилка? Можливо, якась 

служба не працює, чи щось таке. 

Загалом, респонденти мали схожі думки щодо S9 та S10. Здебільшого 

вони вважали, що ШІ не буде надійним у створенні критично важливих для 

проекту документів, які є результатом попереднього аналізу та розробки вимог. 

Однак більшість респондентів вважали, що ШІ можна використовувати для 

створення відправної точки для документів, які містили б, наприклад, 
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найочевидніші вимоги. Але зрештою, для надійності їм знадобиться внесок 

людини. 

Респонденти мали схожі думки щодо точності інформації, що надається 

штучним інтелектом. Точність значною мірою залежить від контексту, наданого 

штучному інтелекту, а це означає, що результати будуть набагато точнішими, 

якщо штучному інтелекту буде надано правильний контекст, як зазначив I2: 

Якщо ми створюємо подібний проєкт, який ми вже створювали в минулому, ШІ 

буде кориснішим. Але якщо ми працюємо з абсолютно новою та відмінною ідеєю 

та концепцією, ШІ буде складніше використовувати. 

Респонденти також вагалися використовувати ШІ, наприклад, для 

визначення пріоритетності вимог. Вони вважали, що ШІ не зможе точно та з 

великою послідовністю визначати пріоритети вимог. Крім того, буде важко 

зібрати необхідні змінні, такі як важливість зацікавлених сторін, складність 

розробки, ризики та графік, які необхідно враховувати. Я сказав(-ла) ось що з 

цього приводу: 

І1: Складність розробки можна оцінити на основі завдань, які ми 

виконали раніше. Я просто вважаю, що збір необхідних даних тут є викликом. 

Такі речі, як важливість зацікавлених сторін, не можуть бути легко 

задокументовані в письмовій формі. Ці речі вимагають соціального інтелекту від 

людей, тому я б сказав, що ШІ може надавати допомогу чи пропозиції, але 

насправді не може виконувати роботу без участі людини. 

Цікаво, що респонденти мали разюче різні думки щодо використання 

штучного інтелекту в гнучкій розробці, як описано в S11. Деякі респонденти 

вважали, що штучний інтелект не може, наприклад, надійно розставляти 

пріоритети завдань, оскільки це складне завдання навіть для людей. Крім того , 

деякі респонденти вважали, що для будь-якої ефективної пріоритезації 

знадобиться багато вхідних змінних. I1 сказав з цього приводу ось що: Я міг би 

використовувати штучний інтелект для покращення свого письма. Але 

визначення пріоритетів? Це вимагає багато вхідних даних та інформації, яка 

технічно не є офіційною, а радше надходить від акціонерів на зустрічах або 
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навіть від інтуїтивного відчуття того, наскільки щось важливе для створення 

цінності. Не думаю, що такі дані можна легко отримати. Що стосується оцінки 

завдань, я думаю, що це також дуже складно. Навіть для людей оцінка завдань 

розробки дуже складна. Можна приблизно оцінити, але ніколи не знаєш точно, 

скільки роботи щось вимагатиме. 

I3 описав цінність гнучкого підходу (agile) у постійному обговоренні та 

вдосконаленні в команді, а не у створенні найоптимальнішого беклогу. Вони 

вважали, що якщо це забрати та автоматизувати за допомогою штучного 

інтелекту, це може зашкодити продуктивності команди: Я думаю, що це свого 

роду палиця з двома кінцями. У доопрацюванні беклогу цінність отримується від 

обговорення всередині команди. Обговорення та проектування в процесі 

доопрацювання важливіші за результат. 

Однак, I2 визнав значну цінність використання штучного інтелекту для 

розділення більших завдань у списку невиконаних завдань на підзадачі, а також 

для оцінки обсягу роботи: Коли я думаю про уточнення беклогу, я можу уявити 

його корисним для розділення завдань та оцінки робочого навантаження. У 

беклогу може бути велике завдання, і штучний інтелект розділить його на 

підзадачі. Якщо у вас більша команда, де ніхто не бере на себе відповідальність 

або не веде обговорення, розробникам у цій команді може бути важко давати 

оцінки для завдань. Однак, якщо штучний інтелект галюцинує якесь число, 

навіть якщо воно абсолютно неправильне, це принаймні спровокує певне 

обговорення в команді. 

I2 також повідомив, що використовував штучний інтелект для генерації 

заявок та оцінки сторис-поінтів у минулому, будучи єдиним респондентом, який 

це робив: Щодо вдосконалення, я сам використовував штучний інтелект для 

генерації сторі-поінтів для завдань. Такі інструменти, як ChatGPT, чудово для 

цього підійшли. Я створював архітектуру для проєкту сповіщень і 

використовував ChatGPT для генерації всіх квитків та сторі-поінтів, що було 

дуже швидко. Він майже все зробив правильно, мені довелося лише внести 
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невеликі корективи та налаштування, щоб переконатися, що я включив те, що 

хотів, і виключив те, що не хотів. 

Найбільшою перешкодою у впровадженні рішень штучного інтелекту для 

розробки програмного забезпечення, про яку згадували опитані, були проблеми 

довіри та скептицизм щодо надійності матеріалів, створених за допомогою 

штучного інтелекту. Наразі використання штучного інтелекту для розробки 

програмного забезпечення значною мірою вимагає людського контролю, 

особливо якщо завдання є критичним, і його невиконання може завдати значної 

шкоди. I4 наголосив на тому факті, що оскільки поширені інструменти штучного 

інтелекту для розробки програмного забезпечення, такі як GitHub Copilot, 

навчаються на матеріалах, доступних в Інтернеті, це означає, що справді чудових 

рішень проблем мало, а моделі, на яких працюють ці інструменти штучного 

інтелекту, навчаються на матеріалах, які містять частково або навіть повністю 

неправильні рішення проблем: Як на мене, скептицизм щодо цих інструментів 

штучного інтелекту пов'язаний з браком належних навчальних матеріалів. В 

інтернеті не так багато першокласних рішень для всіх проблем кодування. З 

огляду на це, питання полягає в тому, чи можуть ці моделі штучного інтелекту 

працювати належним чином? 

Крім того, респонденти вважали, що однією з головних перешкод для 

впровадження рішень на основі штучного інтелекту , особливо повністю 

автоматизованих, у життєвий цикл розробки програмного забезпечення є 

нездатність моделей машинного навчання враховувати індивідуальний робочий 

простір або кодову базу компанії X. Наявні наразі моделі здебільшого дуже 

загальні. Вони не є специфічними для компанії X. I5 сказав ось що з цього 

приводу: 

Р: Чи вважаєте ви, що штучний інтелект зможе вирішувати складніші 

проблеми, які вимагають знання всієї бази коду? 

І5: Я вважаю, що наразі ні. Я маю на увазі, що за нинішнього стану Copilots 

це неможливо, оскільки він може читати лише поточний файл, з яким ви 

працюєте. Наприклад, він не може отримати доступ до всього репозиторію. Це, 
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очевидно, проблема. Він може вирішувати лише ті проблеми, які є відкритими 

для Інтернету та були вирішені в минулому. 

Ще однією перешкодою, згаданою одним із респондентів, є величезний 

розмір компанії X. Компанія X - це велика, зріла та домінуюча компанія, яка 

бажає залишатися такою. Це означає, що впровадження нових та революційних 

рішень на основі штучного інтелекту в усій компанії буде дорогим та 

трудомістким. Штучний інтелект також дуже незрілий і, ймовірно, швидко 

розвиватиметься протягом наступних років. I2 описав свої думки з цього питання 

наступним чином: 

І2: Що ж, компанія X, будучи публічною компанією, несе 

відповідальність перед акціонерами, які мають частку в компанії. Кошти 

компанії та її акціонерів повинні бути захищені, ми не можемо просто викидати 

гроші на наступну велику інновацію без ретельного обдумування та планування. 

Ще однією проблемою, згаданою респондентами, була конфіденційність 

даних та правові проблеми. Однак, як зазначив I4, це вже не є проблемою, 

оскільки компанія X змогла отримати ліцензовані версії комерціалізованих 

продуктів штучного інтелекту, які не використовують дані компанії для 

навчання базових моделей: Зрозуміло, що однією з причин занепокоєння, як ми бачили, є 

те, що деякі дані можуть витікати, оскільки деякі комерціалізовані моделі машинного 

навчання використовують дані компанії як вхідні дані для навчання моделі. З цієї причини ми, 

зрозуміло, обмежені використанням ліцензованих продуктів штучного інтелекту, де вхідні 

дані не використовуються для навчання моделі. 

 

3.3 Аналіз результатів та оцінка ефективності інтеграції ШІ у 

процеси розробки ПЗ 

 

Мета цього розділу триєдина. По-перше, ми прагнемо інтерпретувати 

результати та дослідити, які спостереження ми можемо зробити на основі теми 

роботи, розмірковуючи над інформацією, отриманою з нашого огляду 

літератури. По-друге, ми оцінюємо спостереження та обговорюємо, які 

конкретні кроки може зробити компанія X для застосування знань, отриманих з 
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цієї роботи. Нарешті, ми використовуємо цей розділ для вирішення 

дослідницьких питань, які ми поставили для цієї роботи. 

Вплив рішень на основі штучного інтелекту на весь SDLC обговорюється 

в розділі 

Виходячи з дослідницьких матеріалів, усі фази, описані в Таблиці 3.1, 

здаються певною мірою вдосконалюваними за допомогою штучного інтелекту, 

враховуючи RQ1. Однак рівень вдосконалення, здається, сильно варіюється для 

кожної фази. Наприклад, P1, P2, P3 потенційно можна вдосконалити досить 

незначною мірою, тоді як P4 та P5 можна значно покращити. Решту фаз, P6 та 

P7, можна вдосконалити помірно. Подібні відмінності можна помітити в 

завданнях, викладених у Таблиці 3.2 , за винятком T3, який не згадувався під час 

жодного з інтерв'ю. Ймовірно, це може бути пов'язано з двома причинами: (1) 

для завдання не було запропоновано жодного конкретного сценарію, та (2) усі 

опитані були виключно розробниками програмного забезпечення, а не 

дизайнерами користувацького інтерфейсу. Однак це не означає, що T3 не можна 

вдосконалити за допомогою інструментів на основі штучного інтелекту. 

Далі, розглядаючи RQ2, ми обговоримо рівень покращення для фаз та 

завдань. Зрозуміло, що деякі фази та завдання легше покращити, тоді як деякі є 

складнішими та не такими очевидними. Крім того, деякі покращення, здається, 

забезпечують більші покращення, ніж інші, що робить їх більш корисними для 

кожної фази та завдання, а також для всього SDLC. Щоб оцінити рівень 

потенційного покращення, ми розглянемо два фактори: (1) відкрите 

обговорення, думки та приклади, висловлені респондентами, та (2) рейтинги, 

дані для кожного сценарію респондентами. Хоча решта цього розділу надається 

більш детально, огляд покращення ШІ в SDLC представлено на рисунку 3.1 . 

З огляду на обговорення в інтерв'ю, P4 та P5, здається, є фазами, які 

найбільше виграють від впровадження рішень на основі штучного інтелекту в 

SDLC. Респонденти чітко вважали, що інструменти на основі штучного 

інтелекту, такі як GitHub Copilot, забезпечують значне покращення 

вищезгаданих фаз. Особливо T4 та T5, коли вони відбуваються в межах цих фаз, 
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здається, отримують значне покращення від використання штучного інтелекту. 

Респонденти не лише обговорювали S1, один із сценаріїв, спрямованих на ці 

фази та завдання, досить позитивно, але й оцінили його з найвищим середнім 

балом 4,4, як показано в таблиці. 

Однією з причин цього може бути те, що цей метод вже прийнятий та 

часто використовується в компанії X, і тому він є очевидним покращенням з 

точки зору респондентів. Крім того, вищезгадані фази та завдання, як правило, є 

одними з найбільш трудомістких, якщо не найбільш трудомісткими, фазами та 

завданнями всього SDLC. 

З іншого боку, P1, P2, P3 не розглядалися як фази, які могли б принести 

значну користь значною мірою від впровадження рішень на основі штучного 

інтелекту. Те саме стосується T1 та T2, які зазвичай відбуваються в рамках 

вищезгаданих фаз. Це було значною мірою пов'язано зі скептицизмом 

респондентів щодо надійності інструментів на основі штучного інтелекту для 

врахування необхідного контексту, такого як думки зацікавлених сторін, 

потенційні ризики, непередбачені обставини та архітектурні вимоги. Швидше, 

такі інструменти, як Microsoft Copilot та ChatGPT, розглядалися як допоміжні 

засоби, які могли б пришвидшити ці фази та завдання узагальненим чином, 

наприклад, надаючи короткий виклад довгих документів та допомогу в 

написанні. Однак респонденти були відкриті до ідеї використання штучного 

інтелекту для створення відправної точки для деяких фаз P1, P2 та P3, що 

вимагають інтенсивної документації та планування. Це відображається в 

рейтингах цільових сценаріїв S9 та S10, які отримали середній рейтинг 3,4 та 2,6 

відповідно. 
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Рисунок 3.1 - Комплексний візуальний огляд застосування штучного 

інтелекту в циклі розробки програмного забезпечення (SDLC), де на осі Y 

позначено етапи 1–7, а на осі X — завдання 1–10. 

 

Розмірковуючи над інтерв'ю, можна зазначити, що фази P6 та P7, а також 

завдання T6, T7, T8, T9 та T10, здається, помірно виграють від покращення ШІ. 

Цікаво, що в більшості інтерв'ю респонденти інноваційно обговорювали реально 

впроваджені системи та робочі процеси, вдосконалені ШІ, які мають потенціал 

для покращення вищезгаданих фаз та завдань, але ще не були впроваджені в 

компанії X. Це були системи, які не були охоплені сценаріями. Цих рішень на 

базі ШІ, здається, багато, оскільки різні респонденти пропонували дуже різні 

варіанти щодо того, якими вони можуть бути. Приклади того, що запропонували 

респонденти. Крім того, ці фази та завдання не так часто вдосконалюються в 

галузі розробки програмного забезпечення за допомогою інструментів або 

автоматизації на основі ШІ, як, наприклад, P4, P5, T4 та T5. Це робить потенційні 

покращення не такими очевидними та навіть дещо незнайомими для 

респондентів. Отже, через величезну кількість різних випадків використання, не 

виключено, що ці фази та завдання можуть отримати значну користь від 

удосконалення ШІ. 

Якщо безпосередньо звернутися до RQ3, то поточне використання ШІ для 

розробки програмного забезпечення в компанії X значною мірою зосереджено 
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навколо T4 та T5, причому більша частина використання відбувається в P4 та P5. 

Виходячи з інтерв'ю, схоже, що наразі мало або взагалі не приділяється уваги 

іншим фазам та завданням, описаним у цій роботі. Ймовірно, однією з причин 

цього може бути те, що використання ШІ для фактичної частини програмування 

SDLC є одним з найбільш очевидних та публічно обговорюваних способів 

використання ШІ для розробки програмного забезпечення. Однак, виходячи з 

висновків цієї роботи, ймовірно, існує значний нерозкритий потенціал у 

використанні ШІ також для інших фаз та завдань розробки програмного 

забезпечення. 

У випадку з компанією X, найбільш значних покращень можна було б 

досягти, вивчивши області в рамках SDLC, де можливості штучного інтелекту 

наразі не використовуються. Під цим ми маємо на увазі вивчення та 

вдосконалення як фаз і завдань, так і процедур, пов'язаних з SDLC, що є 

специфічними для компанії X. Обговорення саме цієї теми виникло під час 

інтерв'ю. Крім того, предметом обговорення також були конкретні приклади 

того, якими можуть бути покращення. 

Одним із прикладів може бути створення системи моніторингу 

виробництва на базі штучного інтелекту, яка б перевіряла журнали виробничої 

системи та попереджала розробників за певних обставин. Ця система також 

могла б надавати короткий опис проблеми, що пришвидшує процес 

налагодження. Вона також додала б додатковий рівень захисту для проектів, які 

є критично важливими для бізнесу та потребують ретельного та постійного 

моніторингу. 

Хоча думки респондентів не були одностайними з цього питання, іншим 

прикладом може бути використання штучного інтелекту для автоматичної 

генерації базового шару простих модульних тестів для нових проектів або 

функцій, які потім можуть бути вдосконалені розробниками. Звичайно, план цих 

тестів має бути достатньо суворим і простим, щоб штучний інтелект міг надійно 

їх генерувати. 

Крім того, під час інтерв'ю обговорювалися вдосконалення, пов'язані з 
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сортуванням помилок, і думки щодо них також були неоднозначні. Однак певний 

потенціал може бути у створенні, наприклад, конвеєра на базі штучного 

інтелекту, де заявки на виправлення помилок автоматично створюються та 

призначаються відповідній команді, яка є власником певної програмної системи 

чи продукту. Це потенційно може скоротити час між виявленням та 

розпізнаванням помилки та її виправленням. 

Щоб впоратися з міграцією старої документації в новіший формат, один 

з опитаних запропонував процес, у якому стара документація конвертується в 

новий формат за допомогою штучного інтелекту. Спираючись на це, процес 

потенційно можна було б розширити на щось інше, наприклад, на створення 

документації на основі вмісту запиту на втягування, що можна було б 

автоматизувати для всіх майбутніх запитів на втягування. Для коду GitHub 

репозиторії, це означатиме автоматичну генерацію файлу README Markdown. 

З точки зору управління проектами, гнучку розробку потенційно можна 

покращити за допомогою штучного інтелекту. Один з опитаних описав 

використання штучного інтелекту для управління та оцінки розміру елементів 

відставання шляхом (1) розділення великих завдань на менші підзадачі та (2) 

оцінки робочого навантаження за допомогою штучного інтелекту, і навіть 

повідомив, що робив це в минулому. Хоча деякі опитані мали суперечливі думки, 

таке рішення може виявитися покращенням, якщо його добре впровадити та 

використовувати помірно. 

Щоб відповісти на RQ4, нам потрібно врахувати огляд літератури, який 

ми зробили в розділі  щодо штучного інтелекту. Виходячи з огляду, ми знаємо, 

що алгоритми, на яких працюють інструменти на основі ШІ, такі як GitHub 

Copilot, просто прагнуть передбачити, який наступний найімовірніший елемент 

шаблону. Враховуючи цю інформацію, ми можемо зробити припущення, що 

алгоритми та їхня здатність робити правильні прогнози дуже сильно залежать від 

навчального матеріалу. Крім того, контекст має вирішальне значення для 

алгоритмів машинного навчання, оскільки він надає моделі досить важливу 

інформацію, яка дозволяє їй робити точніші прогнози. Без належного контексту 
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модель, швидше за все, знайде поверхневі шаблони в даних, що призведуть до 

неправильних узагальнень. Це одна з ключових перешкод у впровадженні ШІ, і 

це було визнано на високому рівні респондентами. Один із способів боротьби з 

проблемою контексту - це забезпечення необхідного контексту. Це може 

означати дозволити моделі аналізувати, наприклад, репозиторій коду, перш ніж 

використовувати модель для генерації нового коду в контексті репозиторію. 

Одним із недоліків, який виник під час інтерв'ю, було те, що надмірна 

залежність від штучного інтелекту для генерації коду може призвести до появи 

репозиторіїв коду, які містять код низької якості. 

Крім того, надмірна залежність від штучного інтелекту може призвести 

до зниження критичного мислення, руйнування основних навичок 

програмування та зменшення можливостей навчання для розробників, які його 

використовують, з часом. Особливо розробники молодшого рівня схильні до цих 

пасток, оскільки вони все ще значною мірою навчаються і не повинні надмірно 

покладатися на штучний інтелект для вирішення своїх проблем. Ця проблема 

також підкреслюється тим фактом, що наразі розробники використовують 

штучний інтелект дуже по-різному. Для боротьби з цією тонкою проблемою 

компанія X має різні варіанти. Один із варіантів - стандартизувати та регулювати 

використання штучного інтелекту для генерації коду, щоб відповідати певним 

рекомендаціям. Інший варіант - навчити розробників тому, як допоміжні 

інструменти штучного інтелекту, такі як GitHub Copilot, можна оптимально 

використовувати для пришвидшення процесу написання, зберігаючи при цьому 

контроль і високу якість. 

Великий розмір компанії X ускладнює впровадження нових технологій та 

інновацій, ніж, наприклад, у випадку зі стартапом. Невелика компанія може 

швидко розвиватися, впроваджувати нові технології та одночасно руйнувати їх 

у міру їх появи та відходу. Однак це не стосується великої компанії. Як зазначали 

респонденти, компанії X слід бути обережною, інвестуючи в нові та революційні 

рішення, такі як ШІ. Неправильний підхід, ймовірно, матиме довгостроковий 

негативний економічний вплив на компанію. На щастя, є способи, які компанія 
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X може використовувати для вирішення цієї проблеми. Наприклад, компанія X 

може запустити невеликі внутрішні перевірки концепцій, які тестують певне 

рішення на основі ШІ в певному вибраному невеликому компоненті в організації. 

Це може бути певний продукт, функція або команда. Потім, після завершення 

перевірки концепції, вони можуть вирішити відмовитися від ідеї або поширити 

її на інший компонент в організації. Інший варіант – проконсультуватися з 

експертами, які впроваджували ШІ в подібних умовах, як компанія X. Таким 

чином, компанія X може дізнатися про впровадження ШІ в подібних умовах, не 

роблячи цього самостійно та не вивчаючи все з нуля. 

 

3.4 Висновки по розділу 

 

У третьому розділі було розглянуто практичну інтеграцію штучного 

інтелекту та оцінку ефективності його використання у розробці програмного 

забезпечення. Проаналізовано застосування ШІ для тестування та рецензування 

програмного коду, що дозволяє підвищити якість і зменшити кількість помилок. 

Досліджено ефективність впровадження інтелектуальних технологій у реальні 

процеси розробки ПЗ. Проведено аналіз отриманих результатів та оцінку 

загальної ефективності інтеграції ШІ, що підтверджує доцільність його 

використання для автоматизації, прискорення та покращення процесів створення 

програмного забезпечення. 
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ВИСНОВКИ 

 

У ході виконання бакалаврської роботи було досліджено та 

проаналізовано можливості інтеграції штучного інтелекту у процеси розробки 

програмного забезпечення, що є комплексним напрямом, спрямованим на 

підвищення ефективності, якості та швидкості створення програмних продуктів. 

У роботі розглянуто сучасні підходи до застосування штучного інтелекту, 

проаналізовано існуючі інструменти та технології, а також визначено їх переваги 

та обмеження у контексті життєвого циклу програмного забезпечення. 

Проведене дослідження охоплює ключові етапи розробки: аналіз вимог, 

генерацію коду, тестування, рецензування та оцінку ефективності впроваджених 

рішень. 

На початковому етапі було розглянуто теоретичні основи штучного 

інтелекту та його роль у сучасній розробці програмного забезпечення. Визначено 

основні поняття, підходи та моделі, що лежать в основі інтелектуальних систем, 

а також проаналізовано специфіку формування вимог до програмних продуктів 

із використанням ШІ. Це дозволило сформувати цілісне уявлення про 

можливості застосування інтелектуальних технологій у різних фазах життєвого 

циклу розробки. 

У другому розділі було досліджено методи та інструменти інтеграції 

штучного інтелекту, зокрема технології машинного навчання, обробки 

природної мови та автоматичної генерації коду. Значну увагу приділено аналізу 

сучасних рішень, які дозволяють автоматизувати процеси програмування, 

зменшити кількість рутинних операцій та підвищити продуктивність 

розробників. Було визначено, що застосування ШІ сприяє не лише 

пришвидшенню розробки, але й покращенню якості коду за рахунок виявлення 

потенційних помилок та рекомендацій щодо їх усунення. 

У третьому розділі розглянуто практичні аспекти застосування штучного 

інтелекту для тестування, рецензування програмного коду та оцінки 

ефективності програмних рішень. Використання інтелектуальних інструментів 
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дозволяє автоматизувати процеси перевірки якості, виявлення дефектів та 

аналізу продуктивності системи. Застосування методу напівструктурованого 

інтерв’ю дало змогу оцінити практичну доцільність використання ШІ у процесах 

розробки та визначити ключові переваги і проблеми впровадження таких 

технологій. 

У результаті проведеного дослідження встановлено, що інтеграція 

штучного інтелекту у процеси розробки програмного забезпечення забезпечує 

підвищення продуктивності праці розробників, покращення якості програмного 

коду та скорочення часу виходу продукту на ринок. Основними перевагами є 

автоматизація рутинних задач, підтримка прийняття рішень, можливість 

прогнозування помилок та оптимізації процесів розробки. 

Водночас було визначено і певні обмеження, серед яких залежність від 

якості навчальних даних, складність інтеграції у існуючі процеси розробки, а 

також необхідність додаткових обчислювальних ресурсів. Крім того, важливим 

аспектом є забезпечення безпеки та етичності використання штучного інтелекту 

у програмній інженерії. 

Загалом, результати роботи підтверджують доцільність та 

перспективність використання штучного інтелекту у процесах розробки 

програмного забезпечення. Подальший розвиток цього напряму може бути 

пов’язаний із удосконаленням алгоритмів машинного навчання, розширенням 

функціональності інтелектуальних інструментів, а також інтеграцією ШІ з 

сучасними підходами DevOps та автоматизованими системами розгортання. Це 

дозволить створювати більш ефективні, надійні та конкурентоспроможні 

програмні продукти. 
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