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ДОСЛІДЖЕННЯ ОСОБЛИВОСТЕЙ ВБУДОВАНИХ ФУНКЦІЙ  
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ШТУЧНОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ ОЦІНЮВАННЯ ЯКОСТІ  

ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 
 

Проведено дослідження особливостей навчання і тестування штучної нейронної мережі оцінювання 
якості програмного забезпечення немасштабованими та масштабованими вибірками. Дослідження 
показали, що при опрацюванні немасштабованих вхідних вибірок штучна нейронна мережа (ШНМ) 
нечутлива до входів з малими діапазонами значень, а входи з великими діапазонами визначають ре-
зультати роботи ШНМ. Отже, підготовка вхідної інформації для даної ШНМ необхідна. Крім то-
го, показано, що жодна із вбудованих функцій пакету Matlab не підходить для опрацювання значень 
метрик програмного забезпечення етапу проектування. Відтак, потрібно розробити нову або мо-
дифікувати одну із вбудованих функцій підготовки вхідної інформації ШНМ таким чином, щоб вона 
рівнозначно враховувала вхідні дані як з великими, так і з малими діапазонами для запобігання втра-
ти значущої інформації. 
 
Ключові слова: програмне забезпечення (ПЗ), метрики ПЗ, штучна нейронна мережа (ШНМ), нейро-
мережний метод оцінювання результатів проектування та прогнозування характеристик якості про-
грамного забезпечення (НМОП), масштабування входів ШНМ.  

 
Вступ 

 

В галузі метричного аналізу програмного за-
безпечення (ПЗ) проводились і проводяться числен-
ні дослідження, однак на сьогодні невирішеним за-
лишається ряд питань: 1) відсутність єдиних станда-
ртів на метрики; 2) складність інтерпретації величин 
метрик для користувача, замовника, а часто і для 
програміста; 3) технологія вимірювання якості ще 
не досягла зрілості - лише 2% софтверних організа-
цій намагаються оцінити і покращити якість проце-
сів та готового ПЗ кількісно за допомогою метрик.   

Складність обгрунтування вибору та інтерпре-
тації метрик в процедурах прийняття виробничих 
рішень та ігнорування етапів життєвого циклу ПЗ не 
дозволяють повноцінно використовувати метрики 
для підвищення якості ПЗ та зменшення його склад-
ності. 

Для оцінювання і прогнозування складності та 
якості ПЗ на основі метричного аналізу слід виріши-
ти задачу визначення взаємозв'язку між значеннями 
метрик та такими характеристиками, як якість і 
складність проекту ПЗ та вже розробленого ПЗ. Од-
ним із засобів, який дозволяє узагальнити інформа-
цію та виявити залежності між вхідними і результу-
ючими даними, є штучні нейронні мережі. 

У роботах [1, 2] авторами запропоновано ней-

ромережний метод оцінювання результатів проекту-
вання та прогнозування характеристик якості про-
грамного забезпечення (НМОП), в якому ШНМ 
здійснює апроксимацію метрик ПЗ етапу проекту-
вання та надає оцінку складності і якості проекту ПЗ 
і безпосередньо розробленого за цим проектом ПЗ.  

Вхідними даними для ШНМ є: множина мет-
рик складності етапу проектування з точними зна-
ченнями iCMEV {cmev | i 1..4}  ; множина метрик 
якості етапу проектування з точними значеннями 

jQMEV {qmev | j 1..5}  ; множина метрик склад-
ності етапу проектування з прогнозованими значен-
нями kCMPV {cmpv | k 1..6}  ; множина метрик 
якості етапу проектування з прогнозованими зна-
ченнями  nQMPV {qmpv | n 1..9}  . 

 Результатами опрацювання цих множин є: оці-
нка складності проекту PCE ; оцінка якості проекту 
PQE ; прогнозована оцінка складності розроблюва-
ного програмного забезпечення SCP ; прогнозована 
оцінка якості розроблюваного програмного забезпе-
чення SQP  –  рис. 1 [1, 2].  

На основі аналізу 4-х одержаних результатів 
робиться висновок про якість і складність проекту 
та очікувану якість і складність розроблюваного за 
цим проектом програмного забезпечення. 

 

 О.В. Поморова, Т.О. Говорущенко 
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Рис. 1. Нейромережна складова НМОП 
 
У результаті аналізу відомих архітектур штуч-

них нейронних мереж [2] для аналізу метрик етапу 
проектування ПЗ та прогнозу характеристик якості 
ПЗ було обрано тришаровий персептрон.  

ШНМ має 9 входів для кількісних значень мет-
рик етапу проектування з точними значеннями та 15 
входів для кількісних значень метрик етапу проек-
тування з прогнозованими значеннями [1, 2]. Якщо 
певна метрика не визначалась, то на відповідний 
вхід ШНМ подається  –1. 

Архітектуру та визначення діапазонів значень 
вхідних векторів ШНМ описано у [2]. Реалізацію та 
процес навчання і тестування ШНМ нейромережної 
складової НМОП досліджено у [3, 4].  

НМОП складається з етапів: 1) підготовки мет-
рик етапу проектування з точними та прогнозова-
ними значеннями для подання їх на вхід ШНМ; 2) 
перевірки, чи не виходять одержані значення мет-
рик, за межі діапазонів значень входів ШНМ; 3) 
опрацювання значень метрик штучною нейронною 
мережею; 4) аналізу результатів функціонування 
ШНМ; 5) формування висновку про складність та 
якість проекту і розроблюваного ПЗ на основі ре-
зультатів ШНМ.  

Якість рішень, наданих ШНМ, суттєво зале-
жить від якості інформації, що використовується 
для її навчання. Тому актуальною задачею при реа-
лізації НМОП є підготовка навчальної та тестової 
вибірок з даними про значення метрик етапу проек-
тування ПЗ. 
 

1. Дослідження вхідної інформації  
нейромережної складової НМОП  

 
Перш, ніж проводити дослідження вбудованих 

функцій пакету Matlab, що реалізують попереднє 
опрацювання навчальної та тестової вибірок нейро-
мережі, розглянемо діапазони значень вхідних век-
торів ШНМ (табл. 1). 

Таблиця 1  
Діапазони значень метрик  

ПЗ етапу проектування 

Метрики етапу 
проектування  

з точними  
значеннями 

Метрики етапу  
проектування  

з прогнозованими  
значеннями 

(1) (2) 
Метрика Чепіна -  

[-1, 0..32500] 
Очікувана LOC-оцінка -  

[-1, 0..50000] 
Метрика Джилба 
(абсолютна) -  

[-1, 0..2450] 

Метрика Холстеда -  
[-1, 0..1562500] 

Метрика Мак-
Клура -  

[-1, 0..120050] 

Метрика Маккейба -  
[-1, 0..2402] 

Метрика Кафура  - 
[-1, 0..497500] 

Метрика Джилба (відносна) -  
[-1, 0..1] 

Метрика зв'язності 
- [-1, 0..10] 

Прогнозована кількість опера-
торів програми -  

[-1, 0..50000] 
Метрика зчеплен-

ня - [-1, 0..9] 
Прогнозована оцінка складно-

сті інтерфейсів ПЗ -  
[-1, 0..1] 

Метрика звертання 
до глобальних змін-

них - [-1, 0..1] 

Загальний час розроблення ПЗ  
- [-1, 0..520] (роб. днів) 

Час модифікації 
моделей - [-1, 0..46] 

(роб. днів) 

Час етапу проектування ПЗ  -  
[-1, 0..182] (роб. днів) 

Загальна кількість 
знайдених помилок 
при інспектуванні 

моделей та прототи-
пів модулів -  
[-1, 0..5000] 

Очікувана вартість розроблен-
ня ПЗ -  

[-1, 0..200000] (грн) 
 

 Прогнозована вартість переві-
рки якості ПЗ -  

[-1, 0..20000] (грн) 
 Продуктивність розроблення 

ПЗ - [-1, 0..5] (хв. на один рядок 
коду) 

 Прогнозовані витрати на реа-
лізацію коду - [-1, 0..70000] 

(грн) 
 Прогнозований функційний 

розмір - [-1, 0..2945] 
 Оцінка трудовитрат за модел-

лю Боема - [-1, 0..394] (люди-
номісяців) 

 Оцінка тривалості проекту за 
моделлю Боема - [-1, 0..520] 

(роб.днів) 
 

Множина мет-
рик етапу про-

ектування з 
точним зна-

ченням  

 

ШНМ 

Множина мет-
рик етапу про-

ектування з 
прогнозо-

ваним значен-
ням  
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Табл. 1 показує, що існує великий розкид діа-
пазонів значень вхідних даних - значення вхідних 
векторів розрізняються в десятки, сотні, тисячі та 
навіть мільйони разів.  

Процеси навчання та тестування ШНМ з нема-
сштабованими вибірками за алгоритмом градієнтно-
го спуску з вибором параметра швидкості налаго-
дження (traingda) показані на  рис.2 (нижня лінія 
відображає навчання, а верхня лінія - тестування 
ШНМ). Навчальна вибірка складається з 1935 век-
торів, тестова вибірка - з 324 векторів.  

В результаті навчання отримаємо ШНМ, похи-
бка навчання якої складає приблизно    0,102197. 

 

 
Рис. 2. Процеси навчання  і тестування ШНМ  

немасштабованими вибірками 
 
Протестуємо роботу нейромережі на двох вибі-

рках, які різняться лише значенням однієї з метрик, 
що має малий діапазон значень, на основі яких роз-
раховується якість проекту.  

Перша вибірка: 
с1={[1625;170;6050;30000]; - вектор для 

входу Input1; 
[10;1;0;2;250]; - вектор для входу Input2; 
[5900;156251;240;0.1;5000;0.1]; - ве-

ктор для входу Input3;  
[52;19;20000;2000;0.6;7000;280;43; 

3]}; - вектор для входу Input4. 
Вихідний вектор після опрацювання першої ви-

бірки:  
m1={[0.95;0.97;0.901;0.91]}. 
Подамо на входи нейромережі другу вибірку: 

 с2={[1625;170;6050;30000];  
[10;1;1;2;250]; 
[5900;156251;240;0.1;5000;0.1]; 
[52;19;20000;2000;0.6;7000;280;43; 

3]};  
Вихідний вектор після опрацювання другої  ви-

бірки:  
m2={[0.95;0.97;0.901;0.91]}. 

Як бачимо, вихідний вектор нейромережі абсо-
лютно не змінився - і для першої, і для другої вибі-
рок він свідчить про високу якість проекту і ПЗ,  
хоча значення метрики звертання до глобальних 
змінних змінилось з мінімального значення, яке сві-
дчить про високу якість проекту, на максимальне 
значення, яке свідчить про низьку якість проекту. 

Розглянемо інший приклад.  
Подамо на входи нейромережі вибірку: 

 c1={[29250;2210;108050;449500];  
[1;7;0.9;41;4500]; 
[45100;1406251;2160;1;45000;0.9]; 
[468;163;180000;18000;4.6;63000; 

2660;361;21]};  
Вихідний вектор після опрацювання такої  вибі-

рки:  
m1={[0.1;0.11;0.104;0.101]}. 
Подамо на входи нейромережі іншу вибірку, 

яка знову відрізнятиметься лише значенням однієї з 
метрик, на основі яких прогнозується складність 
розроблюваного ПЗ: 

c2={[29250;2210;108050;449500];  
[1;7;0.9;41;4500]; 
[45100;78126;2160;1;45000;0.9]; 
[468;163;180000;18000;4.6;63000; 

2660;361;21]};  
Вихідний вектор після опрацювання цієї  вибір-

ки:  
m2={[0.1;0.11;0.54;0.101]}. 
В цьому випадку вихідний вектор нейромережі 

суттєво змінився - для першої вибірки він свідчить 
про високу складність проекту і ПЗ, для другої вибі-
рки - про високу складність проекту і середню скла-
дність розроблюваного ПЗ, хоча змінилось значення 
лише однієї метрики - метрики Холстеда - з макси-
мального значення, яке свідчить про високу склад-
ність розроблюваного ПЗ, на близьке до мінімально-
го значення, яке свідчить про простоту розроблюва-
ного ПЗ. 

Проведено також інші експерименти, в яких іс-
тотно змінювались значення метрик з малими діапа-
зонами значень, але вихідні вектори ШНМ залиша-
лись незмінними, а також експерименти, в яких іс-
тотно змінювались значення метрик з великими діа-
пазонами значень, що призводило до істотної зміни 
певних значень вихідних векторів. Отже, якщо по-
давати на входи ШНМ дані в немасштабованому, 
вигляді, то ШНМ стає нечутливою до входів з ма-
лими діапазонами значень, тобто метрики зв'язності, 
зчеплення, звертання до глобальних змінних, час 
модифікації моделей, Джилба (відносна), прогнозо-
вана оцінка складності інтерфейсів, продуктивність 
розроблення ПЗ не впливають на результати роботи 
ШНМ, а визначальними при розрахунку результатів 
нейромережі є входи (метрики) з великими діапазо-
нами значень. 
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Очевидно, що слід певним чином опрацьовува-
ти вхідні дані ШНМ.  

Виконаємо опрацювання навчальної та тестової 
вибірок ШНМ за допомогою масштабування Matlab-
функцією premnmx [5] - препроцесорна обробка на-
вчальної вибірки шляхом приведення значень еле-
ментів векторів входу та цілі до інтервалу [-1..1].  

 
2. Дослідження впливу  

масштабування вхідних даних  
на якість навчання ШНМ  

 
Рис.3 відображає процеси навчання та тесту-

вання ШНМ масштабованими (функцією premnmx) 
вибірками за алгоритмом градієнтного спуску з ви-
бором параметра швидкості налагодження (traingda). 

 

 
Рис. 3. Процеси навчання  і тестування ШНМ  

масштабованими (функцією premnmx) вибірками  
 
Похибка навчання, яка відображає реакцію 

ШНМ на вхідні дані,  складає приблизно 0,408835.  
Протестуємо роботу нейромережі на двох вибі-

рках, які різняться лише одним значенням - однієї з 
метрик з малим діапазоном значень, на основі яких 
розраховується якість проекту. Перша вибірка: 

с1={[1625;170;6050;30000];  
[10;1;0;2;250];  
[5900;156251;240;0.1;5000;0.1]; -  
[52;19;20000;2000;0.6;7000;280;43; 

3]};  
Вихідний вектор після опрацювання першої ви-

бірки:  
m1={[0.95;0.97;0.901;0.91]}. 
Подамо на входи нейромережі другу вибірку: 

 с2={[1625;170;6050;30000];  
[10;1;1;2;250]; 
[5900;156251;240;0.1;5000;0.1]; 
[52;19;20000;2000;0.6;7000;280;43; 

3]};  

Вихідний вектор після опрацювання другої  ви-
бірки:  

m2={[0.95;0.547;0.901;0.91]}. 
Результати функціонування ШНМ для першої 

вибірки свідчить про високу якість проекту і ПЗ, а 
вихідний вектор нейромережі для другої вибірки 
свідчить про середню якість проекту, хоча зміни-
лось  значення лише однієї метрики - метрики звер-
тання до глобальних змінних - з мінімального зна-
чення, яке свідчить про високу якість проекту, на 
максимальне значення, яке свідчить про низьку 
якість проекту. 

Розглянемо інший приклад.  
Подамо на входи ШНМ вибірку: 

 c1={[29250;2210;108050;449500];  
[1;7;0.9;41;4500]; 
[45100;1406251;2160;1;45000;0.9]; 
[468;163;180000;18000;4.6;63000; 

2660;361;21]};  
Вихідний вектор після опрацювання такої  вибі-

рки:  
m1={[0.1;0.11;0.104;0.101]}. 
Подамо на входи ШНМ іншу вибірку, яка зно-

ву відрізнятиметься лише одним значенням - однієї 
з метрик, на основі яких прогнозується складність 
розроблюваного ПЗ: 

c2={[29250;2210;108050;449500];  
[1;7;0.9;41;4500]; 
[45100;78126;2160;1;45000;0.9]; 
[468;163;180000;18000;4.6;63000; 

2660;361;21]};  
Вихідний вектор після опрацювання цієї  вибір-

ки:  
m2={[0.1;0.11;0.104;0.101]}. 
В цьому випадку вихідний вектор нейромережі 

абсолютно не змінився - він свідчить про високу 
складність проекту і ПЗ, хоча істотно змінилось зна-
чення метрики Холстеда - з максимального значен-
ня, яке свідчить про високу складність розроблюва-
ного ПЗ, на близьке до мінімального значення, яке 
свідчить про простоту розроблюваного ПЗ. 

Проведено також інші експерименти, в яких іс-
тотно змінювались значення метрик з малими діапа-
зонами значень, що призводило до змін певних ве-
личин вихідних векторів, а також експерименти, в 
яких істотно змінювались значення метрик з вели-
кими діапазонами значень, що абсолютно не впли-
вало на вихідні вектори нейромережі.  

Отже, при масштабуванні вхідних значень ней-
ромережі функцією premnmx входи з малими діапа-
зонами значень значно впливатимуть на результати 
функціонування ШНМ, а входи з великими діапазо-
нами значень викличуть появу нейронів, які не вра-
ховуються при розрахунку результуючого вектора 
ШНМ.  
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Відтак, втрачається частина значущої інформа-
ції, оскільки метрики з великими діапазонами зна-
чень (метрики Чепіна, Мак-Клура, Кафура, LOC-
оцінка, Холстеда, прогнозована кількість операторів 
програми, очікувана вартість розроблення ПЗ, про-
гнозована вартість перевірки якості ПЗ, прогнозова-
ні витрати на реалізацію коду) не впливають на ре-
зультати роботи нейромережі.  

 
Висновки 

 
Дослідження показали, що при опрацюванні 

немасштабованих вхідних вибірок ШНМ нечутлива 
до входів з малими діапазонами значень, а входи з 
великими діапазонами визначають результати робо-
ти ШНМ. Отже, підготовка вхідної інформації для 
даної ШНМ необхідна.  

При опрацюванні масштабованих вхідних ви-
бірок саме входи з малими діапазонами значень є 
визначальними, а входи з великими діапазонами 
значень не впливають на роботу нейромережі, тобто 
вбудована у пакет Matlab функція масштабування 
входів нейромережі не підходить для опрацювання 
значень метрик програмного забезпечення.  

Вбудована у Matlab функція нормування prestd 
може опрацьовувати вхідні значення, які мають но-
рмальний закон розподілу, отже, також не підходить 
для опрацювання значень метрик ПЗ. Вбудована 
функція факторного аналізу prepca також не може 
опрацьовувати значення метрик ПЗ, оскільки для її 
застосування вхідні значення не повинні корелюва-
ти між собою.  

Отже, жодна із вбудованих функцій пакету 
Matlab не підходить для опрацювання значень  
 

метрик ПЗ етапу проектування. Відтак, потрібно 
розробити нову або модифікувати одну із вбудова-
них функцій підготовки вхідної інформації ШНМ 
таким чином, щоб вона рівнозначно враховувала 
вхідні дані як з великими, так і з малими діапазона-
ми для запобігання втрати значущої інформації. 
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ИССЛЕДОВАНИЕ ОСОБЕННОСТЕЙ ВСТРОЕННЫХ ФУНКЦИЙ ПАКЕТА MATLAB  
ДЛЯ МАСШТАБИРОВАНИЯ ВХОДНЫХ ДАННЫХ  

ИСКУССТВЕННОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ  
ОЦЕНИВАНИЯ КАЧЕСТВА ПРОГРАММНОГО ОБЕСПЕЧЕНИЯ  

О.В. Поморова, Т.А. Говорущенко 
Проведены исследования особенностей обучения и тестирования искусственной нейронной сети оце-

нивания качества программного обеспечения немасштабируемыми и масштабируемыми выборками. Иссле-
дования показали, что при обработке немасштабируемых входных выборок искусственная нейронная сеть 
(ИНС) нечувствительная к входам с малыми диапазонами значений, а входы с большими диапазонами опре-
деляют результаты работы ИНС. Следовательно, подготовка входной информации для данной ИНС необхо-
дима. Кроме того, показано, что ни одна из встроенных функций пакета Matlab не подходит для обработки 
значений метрик программного обеспечения этапа проектирования. Следовательно, нужно разработать но-
вую или модифицировать одну из встроенных функций подготовки входной информации ИНС таким обра-
зом, чтобы она равнозначно учитывала входные данные как с большими, так и из малыми, диапазонами для 
предотвращения потери значимой информации. 
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THE RESEARCH OF MATLAB FUNCTIONS FEATURES  
FOR SCALING INPUT DATA OF SOFTWARE QUALITY  

EVALUATION ARTIFICIAL NEURAL NETWORK  
O.V. Pomorova, Т.O. Hovorushchenko 

The research artificial neural network training and testing features for software quality evaluation using non-
scalable and scalable samples. Researches rotined that at treatment of unscaleable entrance selections an artificial 
neuron network (ANN) is insensitive to the entrances with the small ranges of values, and entrances with large 
ranges determine job of ANN performances. Consequently, preparation of entrance information for this ANN is 
needed. In addition, it is rotined that none of intrinsic functions of package of Matlab suits for treatment of values of 
birth-certificates of the planning stage software. Consequently, it is needed to develop new or to modify one of in-
trinsic functions of preparation of entrance information of ANN so that it interchangebly took into account datains 
both with large and from small, by ranges for prevention of loss of meaningful information. 

Key words: software, software metrics, artificial neural network (ANN), the artificial neural network's method 
of design results evaluation and software quality characteristics prediction (NMEP), ANN inputs scaling.  
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