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Анотація 
Розвиток та інтеграція інформаційних систем в усі сфери діяльності сучасного суспільства 
потребує забезпечення надійності відповідного програмного забезпечення. Задачею 
дослідження є знаходження шляхів для доповнення математичних моделей прогнозування 
дефектів програмного забезпечення на основі використання нечіткої логіки. 
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1. Вступ

Надійність програмного забезпечення є важливою характеристикою та регламентується 
вимогами міжнародного стандарту ISO 25010 [1]. Дані про виявлені дефекти можуть 
характеризуватися різною частотою розподілу на різних етапах життєвого циклу [2], [3]. 
Так, під час етапу верифікації ПЗ кількість виявлених дефектів може мати найбільшу 
частоту, поступово зменшуючись на подальших етапах функціонування ПЗ. Вартість 
усунення дефектів переважно більша при виявленні їх на пізніх етапах життєвого циклу. 
Існуючі підходи оцінювання характеристик надійності програмного забезпечення 
здебільшого базуються на поєднанні різних математичних моделей оцінки дефектів, а 
також, на сучасному етапі розвитку інформаційних технологій, можуть бути доповнені з 
використанням підходів на основі нечіткої логіки [4]. Тому існує потреба в адекватних 
математичних моделях прогнозування можливих дефектів в ПЗ, які будуть забезпечувати 
необхідний рівень точності. 

2. Постановка задачі

Забезпечення надійності ПЗ на основі завчасної оцінки кількості можливих дефектів в ПЗ 
можливе з використанням систем прогнозування. Існуючі математичні моделі 
призначені для вирішення цієї задачі не завжди дозволяють врахувати складні причинно-
наслідкові зв’язки виникнення нових дефектів та потребують доповнення [5-9]. 

Одним з перспективних напрямків реалізації систем прогнозування дефектів в ПЗ є 
використання нечітких систем логічного виводу. Такі системи показали свою 
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ефективність при неповноті та неточності вхідних даних [5-9]. Для налаштування таких 
систем можуть використовуватися різні підходи. Узагальнена структура нечіткої системи 
логічного виводу представлена на рис.1 [5].  

Малюнок 1. Основні етапи нечіткого виводу 

Математична модель на її основі буде мати такі етапи функціонування: збір даних про 
виявлені дефекти ПЗ, фазифікація, нечіткий логічний вивід, дефазифікація, отримання 
вихідних даних [5]. 

3. Прогнозування дефектів ПЗ з використанням моделі на основі
нечіткої логіки 

Проведений аналіз літературних джерел показав необхідність в удосконаленні моделей 
прогнозування дефектів ПЗ. Одним з перспективних шляхів для цього є використання 
нечітких систем логічного виводу. Навчання таких систем пропонується здійснювати на 
основі статистичних даних моніторингу всіх етапів життєвого циклу зразка ПЗ.  

Процес моніторингу пропонується здійснювати шляхом підрахунку кількості дефектів 
ПЗ на дискретній ділянках часу певної тривалості, Дані про кількість дефектів на таких 
ділянках складають статистичний набір, який буде використаний для подальшого 
налаштування. Моніторинг для виявлення дефектів необхідно здійснювати протягом 
всього життєвого циклу ПЗ. Такий підхід дозволить зібрати необхідні дані для подальшої 
роботи моделі. 

Так, в якості вхідних величин пропонується використати значення кількості дефектів 
ПЗ протягом певної кількості попередніх часових інтервалів. Кількість таких вхідних 
величин добирається виходячи з вимог до точності прогнозу та може бути різною. Також, 
додатково, в якості вхідних величин можуть бути застосовані додаткові параметри або 
усереднюючі характеристики. Вихідною величиною прийнято – кількість дефектів ПЗ 
протягом прогнозного часового інтервалу такої ж тривалості, як і для вхідних величин. В 
загальному на модель на основі нечіткої логіки впливає: вибір алгоритму нечіткого 
виводу (Mamdani, Tsukamoto, Sugeno, Larsen та інші); вибір вхідних величин та їх 
кількості; вибір кількості функцій належності для кожної вхідної величини та їх форми; 
вибір вихідної величини; розробка бази правил та визначення значущості (ваги) кожного 
правила; вибір алгоритму налаштування (навчання) моделі на попередньо зібраних 
даних. 

Для отримання необхідного ступеня точності прогнозу пропонується здійснювати 
певну множину операцій направлених на знаходження балансу для досягнення 
необхідної точності прогнозу з однієї сторони та забезпечення вимог по продуктивності 
моделі з іншої. Виходячи з цього пропонується здійснювати дослідження при варіації 
такими параметрами моделі: зміна алгоритму нечіткого логічного виводу; різна кількість 
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вхідних величин; різна тривалість інтервалу прогнозування; різна кількість та форма 
функцій належності вхідних величин.  

Так, коректному добору підлягають значення тривалості дискретних часових 
інтервалів. Також важливою складовою є кількість нечітких правил та їхня вага, яка по 
замовчуванню може бути однаковою. Для автоматизованого налаштування нечітких 
систем пропонується використовувати підхід з використанням ANFIS [10-15], що 
дозволить автоматизувати процес створення бази правил та визначення ваги кожного 
правила. Такі системи є симбіозом нечітких систем логічного виводу та нейронних мереж. 
Налаштування таких систем зводиться до використання класичних алгоритмів навчання 
нейронних мереж [16]. Для проведення необхідних досліджень пропонується 
використовувати середовище Matlab, а саме призначений для створення нечітких 
моделей пакет Fuzzy Logic Toolbox [17]. 

4. Висновки

В роботі запропоновано використовувати підходи на основі нечіткої логіки з 
автоматизованим налаштуванням для доповнення математичних моделей оцінки 
надійності ПЗ. Для цього пропонується використовувати структуру на основі ANFIS. 
Визначено шляхи досягнення необхідної точності прогнозу дефектів ПЗ з використанням 
запропонованих підходів. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає в удосконаленні математичних 
підходів для створення моделей прогнозування, в яких на відміну від існуючих 
пропонується змінювати необхідну кількість вхідних параметрів для досягнення балансу 
між точністю та продуктивністю, що дозволяє отримати необхідне рішення для різних 
умов та обмежень. Моделі які можуть бути реалізовані з використанням вищезазначеного 
підходу, підлягають легкому масштабуванню для досягнення необхідної точності 
прогнозу та продуктивності. 

Практична значимість отриманих результатів полягає в тому, що з використанням 
запропонованих підходів є можливість отримати необхідну модель на основі FIS для 
знаходження значення показника надійності ПЗ з необхідною точністю. Це в кінцевому 
результаті дозволяє забезпечити кращі значення якості ПЗ. 
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