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Запропоновано 5 пропозицій для поліпшення практичного застосування методу SHAP (Shapley 
additive explanations — додаткові пояснення за Шеплі) у контексті оцінки якості програмних систем 
(ПС), що дозволило дослідити можливості вдосконалення методу SHAP щодо прогнозування показни-
ків якості ПС. Метою дослідження є підвищення точності та адаптивності методу SHAP шляхом 
його модифікацій для врахування різноманітних параметрів якості ПС, зокрема продуктивності, на-
дійності, масштабованості та зручності використання. В роботі визначено такі завдання: провести 
детальний огляд проблем, пов’язаних із застосуванням методу SHAP під час оцінки якості ПС; ма-
тематично описати п’ять модифікацій методу SHAP, спрямованих на підвищення його точності, 
адаптивності та швидкості оцінки показників якості ПС; провести експериментальну перевірку за-
пропонованих модифікацій для оцінки їхньої ефективності в порівнянні з оригінальним методом. В ході 
досліджень розглянуто п’ять підходів, щодо вдосконалення методу SHAP: LSTM (Long Short-Term 
Memory — довга короткочасна пам’ять); CNN (Convolutional Neural Networks — згорткові нейронні 
мережі), адаптивний SHAP MLP (multilayer perceptron — багатошаровий перцептрон), RNN (Recurrent 
Neural Network — рекурентна нейронна мережа (розглядалися ансамблі моделей та Баєсівське онов-
лення)). Проведено практичне порівняння результатів, яке показало, що запропоновані варіації SHAP 
можуть значно підвищити точність та швидкість прогнозування, особливо в умовах динамічних змін 
та великих обсягів даних. В процесі розробки та обґрунтування п’яти оптимізаційних модифікацій 
методу SHAP досягнуто підвищення точності та ефективності прогнозування показників якості 
ПС. У ході дослідження  встановлено, що методи, які використовують глибокі нейронні мережі (LSTM, 
CNN), показують вищу точність та адаптивність у порівнянні з оригінальним SHAP, проте ціною 
цього є складність реалізації та тривалий час виконання. Адаптивний SHAP та Ensemble є опти-
мальними з погляду балансу між точністю, адаптивністю та інтерпретованістю, проте потребу-
ють певної оптимізації для поліпшення часу виконання. Оригінальний SHAP показав задовільну точ-
ність (MAE 0,84) та інтерпретованість (7/10), проте поступається сучасним підходам у питаннях 
адаптивності (6/10) та часу виконання (0,4 години). SHAP потребує подальшої оптимізації, зокрема в 
умовах динамічних середовищ, де важлива швидка адаптація до нових даних. Часові ряди (LSTM) за-
безпечили найвищу точність серед інших методів (MAE 0,91) та хорошу адаптивність (8/10).  

Ключові слова: оптимізація, модель глибокого навчання, Баєсівське оновлення, адаптивність. 

Вступ 

Аналізуючи спеціальну літературу щодо доцільності застосування методу SHAP у контексті 
оцінки якості ПС, варто зазначити, що наукові погляди на цю тему різняться, оскільки викорис-
тання SHAP в цій галузі є відносно новим підходом і залежить від конкретних завдань. Зокрема, у 
праці [1] підкреслюється, що SHAP є потужним інструментом для інтерпретації та прогнозування 
якості ПС, оскільки дозволяє точно оцінювати внесок вхідних параметрів у результати роботи 
моделей. Через це SHAP є корисним для аналізу продуктивності та надійності складних систем, 
особливо в умовах динамічних навантажень. 

У дослідженні [2] SHAP успішно застосовано для оцінки масштабованості великих ПС, що дозволило 
виявити основні фактори, які впливають на їхню продуктивність. До того, у праці [3] зазначається, що 
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цей метод дозволяє глибше аналізувати вплив різних вхідних параметрів, що є критично важливим для 
точних прогнозів, оскільки SHAP виявляє приховані зв’язки між вхідними даними та показниками якості 
ПС, що сприяє поліпшенню процесу ухвалення рішень під час розробки та тестування. 

Проте, незважаючи на переваги, метод SHAP має також низку практичних недоліків. У праці 
[4] відзначається, що його адаптивність для складних архітектур є обмеженою. Зокрема, варто 
зазначити, що SHAP може демонструвати недостатню точність в оцінюванні якості складних про-
грамних архітектур, таких як мікросервісні системи, або розподілені системи. У таких випадках 
реалізація SHAP може бути складною і вимагати глибокої адаптації під специфічні архітектури. 

У дослідженні [5] вказується, що метод SHAP не завжди добре адаптується для оцінки продук-
тивності та стійкості хмарних сервісів з високим рівнем динамічності навантажень. Додатково, у 
праці [6] наголошується на проблемі надмірної залежності від вибору базових значень. Ця про-
блема полягає в тому, що метод SHAP дуже залежить від вибраних базових значень, що може бути 
проблематичним для систем з великою кількістю змінних факторів. 

Неправильний вибір базових значень може суттєво знизити точність оцінки якості програмних 
систем. Зокрема, у праці [7] виявлено, що із застосуванням SHAP для прогнозування надійності ПС з 
динамічними конфігураціями, вибір базових значень спричинив значні похибки в інтерпретації ре-
зультатів. Це означає, що використовуючи SHAP для прогнозування надійності систем, існує ризик 
отримання неточних або хибних результатів через неправильний вибір базових значень. 

Правильний вибір базових значень є критично важливим для отримання точних прогнозів і за-
безпечення високої надійності програмних систем, особливо в умовах динамічних конфігурацій. 
Некоректні базові значення можуть спричинити такі практичні наслідки: 

– неправильні висновки щодо факторів, які впливають на надійність: метод може некоректно 
ідентифікувати ключові параметри, що ускладнює процес оптимізації ПС [8]. 

– проблеми з адаптацією ПС до динамічних змін: некоректні базові значення можуть спричи-
нити помилкові прогнози стосовно впливу цих змін на надійність програмного забезпечення [9]. 

– підвищення ризику помилок в експлуатації: помилкова інтерпретація результатів може спри-
чинити неправильні рішення у процесі підтримки чи оновленні системи, підвищуючи ризик збоїв 
у роботі програмного забезпечення [10]. 

Отже, правильний вибір базових значень є критично важливим для досягнення точності про-
гнозів і забезпечення надійності програмних систем, особливо в умовах динамічних конфігурацій. 

У сучасній науковій літературі, щодо застосування методу SHAP (для оцінки якості програм-
них систем (ПС), виявлено низку невирішених проблем, які потребують детального вивчення. Хо-
ча SHAP є потужним інструментом для інтерпретації моделей машинного навчання, його викорис-
тання в специфічних контекстах, таких як оцінка якості ПС, стикається з кількома обмеженнями. 
Зокрема, дослідження [11] вказують на труднощі в адаптації методу для моделей з великою кількі-
стю вхідних параметрів або динамічними конфігураціями.  

Основні проблеми практичного застосування SHAP під час оцінювання якості ПС такі: 
– високі обчислювальні витрати: SHAP може бути ресурсоємним, особливо в контексті великих 

моделей, або наборів даних, що ускладнює його застосування в реальному часі [12]; 
– складність інтерпретації: у випадках, коли моделі мають багато взаємопов’язаних параметрів, 

результати SHAP можуть бути важкими для інтерпретації, що знижує їхню практичну цінність [13]; 
– нестабільність в динамічних умовах: SHAP може неадекватно відображати важливість параметрів 

у системах з частими змінами конфігурацій, що може спричинити помилкові висновки [14]. 
В роботі [15] розглянуто питання, щодо обмеженої масштабованості SHAP, через, що виникають 

проблеми з продуктивністю цього методу у разі обробки великих наборів даних,  опрацювання яких 
вимагає значних ресурсів. Це особливо критично в сценаріях, де швидкість реагування є ключовою.  

В праці [16] підкреслено, що в умовах сильної кореляції між вхідними змінними SHAP може 
неправильно розподілити значення важливості, що веде до хибних висновків про вплив окремих 
параметрів на результати моделі. 

Відповідно до [17] SHAP вимагає ретельного налаштування для досягнення оптимальних ре-
зультатів з різними моделями. Ця складність може стати перешкодою для аналітиків, які не мають 
достатнього досвіду у використанні методів інтерпретації. 

Дослідження, які висвітлено в праці [18] вказують на обмежену гнучкість SHAP у врахуванні 
кількох критеріїв якості одночасно, що ускладнює його використання для комплексної оцінки яко-
сті програмних систем. Також у цій роботі зазначається, що SHAP може не відповідати певним 
галузевим стандартам, що обмежує його застосування в специфічних сферах, де вимагаються інші 
методи інтерпретації. 

В праці [19] зазначається, що ефективність SHAP може значно варіювати залежно від вибраної 
моделі, що ставить під сумнів його універсальність у різних сценаріях. 
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Натомість в роботі [20] відмічається, що SHAP має обмеження у застосуванні до неструктуро-
ваних даних, таких як текст або зображення, що потребує додаткових адаптацій, а в праці [8], за-
значено, що SHAP не завжди ефективно працює з новими, або складними архітектурами, такими 
як графові нейронні мережі, що обмежує його використання у сучасних дослідженнях. 

У праці [21] вказується, що метод SHAP може вимагати великих об’ємів пам’яті для обчислень, 
що стає критичним у випадках обмежених ресурсів, також в цій праці підкреслюється, що застосу-
вання методу SHAP під час опрацювання категоріальних змінних призводить до втрати важливої 
інформації. Це пов’язано з тим, що SHAP спочатку перетворює категоріальні змінні на числові 
через процеси кодування.  

Врахування зазначених проблем є критично важливим для вдосконалення методу SHAP в кон-
тексті оцінки якості програмних систем. У подальших дослідженнях варто зосередитися на пошу-
ку рішень для усунення цих недоліків, через що інтерпретація моделей машинного навчання може 
бути точнішою та надійнішою. 

Актуальність роботи зумовлена такими факторами: 
1. Зростанням складності сучасних нейронних мереж. Методи інтерпретації, такі як SHAP, грають 

ключову роль у розумінні того, як саме моделі ухвалюють рішення, особливо у випадках глибоких 
нейронних мереж (LSTM, CNN, RNN тощо), що використовуються для аналізу великих масивів даних; 

2. Потребою у підвищенні прозорості та довіри до рішень, що приймаються штучним інтелек-
том. Інтерпретованість моделей є надзвичайно важливою у галузях, де рішення можуть мати знач-
ний вплив, як-от медицина, фінанси чи безпека. Оригінальні методи, такі як SHAP, допомагають 
пояснити, на яких факторах ґрунтується модель, але їхні можливості обмежені у випадку роботи зі 
складнішими типами моделей; 

3. Необхідністю адаптивності моделей до змінюваних умов та нових даних. У реальних умовах 
дані можуть постійно змінюватися, і методи, які можуть швидко адаптуватися (наприклад, адап-
тивний SHAP, або баєсівські методи), стають вкрай важливими для забезпечення надійності та 
точності рішень; 

4. Обмеженнями традиційних підходів до інтерпретації. Хоча оригінальний SHAP є потужним 
інструментом для пояснення рішень моделей, він не завжди підходить для нових архітектур, таких 
як часові ряди (LSTM), або багаторівнева агрегація (CNN), що вимагають удосконалених підходів 
для забезпечення точності та ефективності. 

5. Вимогами до обчислювальної ефективності. В умовах швидкого зростання обсягів даних стає 
важливим знайти баланс між точністю, адаптивністю та обчислювальними витратами. Багато су-
часних методів є дуже обчислювально складними, що впливає на час їхнього виконання та можли-
вість застосування в реальних проєктах. 

Таким чином, робота є актуальною через необхідність розробки нових підходів до інтерпрета-
ції, адаптації та оптимізації нейронних мереж, що враховують специфіку різних типів моделей та 
нові виклики, пов’язані з обробленням великих обсягів даних. В результаті чого виникає нагальна 
практична потреба в пошуку шляхів удосконалення методу SHAP у разі оцінки якості ПС. 

Метою роботи є підвищення точності та адаптивності методу SHAP шляхом його модифікацій 
для врахування різноманітних параметрів якості ПС, зокрема продуктивності, надійності, масшта-
бованості та зручності використання. В роботі визначено такі завдання: провести детальний огляд 
проблем, пов’язаних із застосуванням методу SHAP під час оцінювання якості ПС; математично 
описати п’ять модифікацій методу SHAP, спрямованих на підвищення його точності, адаптивності 
та швидкості оцінки показників якості ПС; провести експериментальну перевірку запропонованих 
модифікацій для оцінювання їхньої ефективності у порівнянні з оригінальним методом. 

Об’єктом дослідження є метод SHAP у контексті забезпечення оцінювання якості ПС. 
Предметом дослідження є математичний апарат та алгоритмічні рішення щодо вдосконалення 

методу SHAP. 
В рамках дослідження передбачається визначення п’яти оптимізаційних адаптаційних підходів 

для поліпшення методу SHAP. 

Результати теоретичного дослідження 
Математичне моделювання. Стандартний SHAP (MLP) базується на концепції ігор Шаплі, де 

кожний фактор оцінюється за його внеском у результат роботи моделі [13]. Для кожного фактора 
обчислюється його середній внесок у результат роботи моделі шляхом розрахунку різниці між 
прогнозами роботи з урахуванням та без урахуванням впливу цього фактора: 
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де ϕi — значення Шаплі для фактора i ; N — набір всіх факторів; S — підмножина без фактора i ; 
( )f S  — прогноз для підмножини S . 
Обмеження: висока обчислювальна складність за великої кількості факторів. 
Шляхи удосконалення методу SHAP. 
1. Інтеграція часових рядів у SHAP для LSTM.
LSTM (Long Short-Term Memory) моделі враховують часові залежності в даних, використовую-

чи спеціалізовані структури для збереження інформації про попередні стани. SHAP інтегрується в 
LSTM для оцінки впливу кожної ітерації на прогноз. Використовується стандартний SHAP для 
оцінки, але для LSTM включаються приховані стани та їхні ваги в розрахунок 
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де ( )i
tSHAP  — значення SHAP на момент часу t , ( )i

kϕ  — ваговий коефіцієнт, kω — вага відповід-
ного показника, kt∆ — часовий інтервал. В цьому випадку висока обчислювальна складність і пот-
реба у великій кількості даних для навчання. 

2. Багаторівнева агрегація для CNN.
CNN (Convolutional Neural Networks) використовують згорткові шари для оброблення просто-

рових залежностей. Багаторівнева агрегація включає кілька рівнів згорткових шарів для виділення 
різних аспектів даних 

( ) ( ) ,Y CNN X W X b= = σ ⋅ + (3) 

де Y — вихід, X — вхідні дані, W — ваги згорткових шарів, b — зсув, σ— активаційна функція. 
Це вимагає значних обчислювальних ресурсів та великих наборів даних. 

3. Адаптивний ваговий SHAP для MLP.
Адаптивний ваговий SHAP коригує ваги кожного фактора в залежності від змін у даних. Вага 

для кожного фактора адаптується в залежності від його історичного впливу на результат моделі 
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де n
ix — фактор на n-му етапі, f — функція прогнозу. 

Такий підхід може бути менш стабільним за значних змін в даних. 
4. Комбінація ансамблів для змішаних моделей.
Ансамбль моделей поєднує результати декількох моделей для підвищення точності прогнозу. 

Кожна модель (наприклад, LSTM, CNN, MLP) оцінює дані з різних перспектив 

1

1 ,
M

m
m

Y Y
M =

= ∑ (5) 

де Y — середній прогноз, mY — прогноз m-ї моделі, M — кількість моделей. 
Має місце висока обчислювальна вартість та складність інтеграції результатів. 

5. Баєсівське оновлення для RNN.
RNN (Recurrent Neural Networks) з баєсівським оновленням використовують ймовірнісні мето-

ди для оновлення прогнозів на основі нових даних. Це дозволяє моделі адаптуватися до змін у 
даних 

( ) ( ) ( )
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де ( )0P D  — апостеріорна ймовірність, ( )0P D  — ймовірність даних для заданих параметрів,

( )0P  — апріорна ймовірність; D  — це дані, які спостерігаються, або отримуються в результаті 
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вимірювань, експериментів, або спостережень (у контексті нейронних мереж це можуть бути вхід-
ні дані (наприклад, зображення, текст, аудіо тощо));θ  — параметри моделі (наприклад, ваги ней-
ронної мережі або гіперпараметри), які потрібно оцінити, або оптимізувати на основі даних. Об-
меженням є необхідність в значних обчислювальних ресурсах для ймовірнісних розрахунків. 

Експериментальне дослідження 

Дані для експериментів отримано в рамках моделювання роботи ПС у реальних та синтетичних 
умовах. Для симуляції навантажень задіяно спеціалізовані інструменти для генерації користуваць-
ких запитів і вимірювання показників системи. Apache JMeter (інструмент з відкритим кодом для 
тестування продуктивності, навантаження та функціональних можливостей програмного забезпе-
чення ): в нашому випадку цей інструмент застосовувався для моделювання різної кількості запи-
тів від користувачів. Gatling (інструмент з відкритим кодом для тестування продуктивності та на-
вантаження, який розроблений для симуляції великої кількості користувачів, що взаємодіють з 
веб-додатками, або API. Він широко використовується для оцінки ефективності, масштабованості 
та стабільності систем): в нашому випадку застосовувався для створення навантаження на сервер і 
моніторингу часу відповіді. При цьому навантаження змінювалося від 50 до 1350 одночасних ко-
ристувачів. 

1. Моніторинг продуктивності передбачав застосування системи Prometheus (система моніто-
рингу та оповіщення з відкритим кодом, розроблена для збирання, зберігання та аналізу метрик з 
різних джерел у реальному часі. Вона широко використовується в сучасних інфраструктурах для 
спостереження за продуктивністю систем, серверів, додатків та інших компонентів) [11], зокрема 
для збору метрик продуктивності, таких як: завантаження процесора (CPU Load), об’єм пам’яті, 
що використовується (Memory Usage), час відповіді (Response Time). Моніторинг інтегровано з 
контейнерами Docker та Kubernetes для забезпечення стабільного оточення. 

2. Збір даних про збої: Custom logging tools інтегрувалися з додатками, щоб відстежувати часто-
ту збоїв (Failure Rate). Для цього аналізувалися: логи помилок, час простоїв компонентів. 

3. Обладнання: 
– серверна частина — хмарні сервери з AWS EC2; 
– клієнтська частина — віртуальні машини з базовими налаштуваннями (2 ядра CPU, 4 GB RAM). 

4. Програмні засоби: 
– Python з бібліотеками Pandas і Scikit-learn для обробки даних; 
– контейнеризація — Docker для стандартизації оточення; 
– система оркестрації —  Kubernetes для масштабування експериментів; 
– бази даних — PostgreSQL для збереження отриманих показників. 

5. Підготовка даних: зібрані дані проходили обробку для видалення шумів (аномалій) за допо-
могою методів виявлення викидів (Isolation Forest). 

6. Нормалізація метрик виконувалася для забезпечення коректного аналізу параметрів, що ма-
ють різні шкали. 

Початкові дані для практичного експериментального дослідження подано в табл. 1. 
Таблиця 1 

Початкові дані для практичного дослідження  

Кількість 
користувачів 

(Users) 

Час відповіді системи 
(ResponseTime), мс 

Частота збоїв 
(FailureRate) 

Завантаження  
процесора (CPULoad), % 

Об’єм пам’яті, що 
використовується 

(MemoryUsage), GB 
50 200 0,02 50 1 

120 180 0,01 60 1,5 
300 220 0,03 70 2 
450 250 0,05 75 2,5 
600 300 0,08 80 3 
750 280 0,07 85 3,5 
900 320 0,10 90 4   
1050 340 0,12 95 4,5 
1200 360 0,15 95 5 
1350 380 0,18 98 5,5 
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В табл. 2 подано результати проведеного практичного дослідження. 
Таблиця 2 

Результати практичного дослідження 

Метод Параметр Внесок у 
надійність 

Внесок у 
продуктивність 

Внесок у  
зручність 

Внесок у  
масштабованість 

Оригінальний 
SHAP 

Users 0,30 0,25 0,20 0,25 
Response Time 0,25 0,30 0,25 0,20 
Failure Rate 0,20 0,15 0,15 0,20 
CPULoad 0,15 0,20 0,25 0,20 
Memory Usage 0,10 0,10 0,15 0,15 

Часові ряди 
(LSTM) 

Users 0,28 0,24 0,22 0,20 
Response Time 0,26 0,32 0,24 0,22 
Failure Rate 0,22 0,16 0,16 0,22 
CPULoad 0,14 0,18 0,26 0,20 
Memory Usage 0,10 0,10 0,12 0,18 

Багаторівнева 
агрегація 

(CNN) 

Users 0,32 0,23 0,21 0,22 
Response Time 0,24 0,33 0,27 0,20 
Failure Rate 0,21 0,17 0,15 0,21 
CPULoad 0,13 0,17 0,26 0,18 
Memory Usage 0,10 0,10 0,11 0,19 

Адаптивний 
SHAP (MLP) 

Users 0,30 0,25 0,20 0,25 
Response Time 0,25 0,30 0,25 0,20 
Failure Rate 0,20 0,15 0,15 0,20 
CPULoad 0,15 0,20 0,25 0,20 
Memory Usage 0,10 0,10 0,15 0,15 

Ансамблі 
(Ensemble) 

Users 0,35 0,22 0,20 0,23 
Response Time 0,22 0,35 0,29 0,18 
Failure Rate 0,19 0,15 0,14 0,19 
CPULoad 0,14 0,18 0,27 0,18 
Memory Usage 0,10 0,10 0,10 0,22 

Баєсівське 
оновлення 

(RNN) 

Users 0,33 0,23 0,21 0,22 
Response Time 0,23 0,34 0,28 0,19 
Failure Rate 0,20 0,15 0,14 0,20 
CPULoad 0,14 0,18 0,27 0,18 
Memory Usage 0,10 0,10 0,10 0,21 

 

Подані в табл. 2 результати, отримані для різних методів оцінки показників якості, мають певні 
подібності та відмінності з тими, що описані в працях [1], [3], [14], [17], [18]. 

Подібності: для методів оригінальний SHAP та адаптивний SHAP (MLP) результати внесків до 
надійності, продуктивності, зручності та масштабованості практично ідентичні, що відповідає 
результатам, описаним у [1]. Це свідчить про стабільність результатів у різних застосуваннях цих 
методів. 

Відмінності: ансамблеві методи (Ensemble) у дослідженні показали більший внесок у продук-
тивність через показник часу відповіді (0,35), тоді як у [3], [14] цей показник рівномірніше розпо-
ділений між іншими параметрами. Це може бути пов’язано з різними налаштуваннями моделей 
або характером використаних даних. Баєсівське оновлення (RNN) у цьому аналізі мало суттєвий 
внесок у масштабованість, особливо через параметри навантаження CPU і пам’яті, тоді як у [17], 
[18] ці показники впливали на масштабованість меншою мірою. 

В табл. 3. подано результати практичного порівняння методів: оцінки показників, таких як точ-
ність, інтерпретованість, адаптивність та складність, визначені на основі результатів експеримен-
тального дослідження, яке порівнювало різні модифікації методу SHAP для прогнозування показ-
ників якості ПС. 

1. Точність (MAE — середня абсолютна помилка): точність кожного методу оцінювалася шляхом 
порівняння реальних значень метрик якості ПС з прогнозованими значеннями, отриманими за допо-
могою відповідних моделей. Для кожної моделі обчислювалась середня абсолютна помилка (MAE) 
між прогнозами та фактичними значеннями (що менша MAE, то вища точність методу). 
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2. Інтерпретованість оцінювалась за допомогою власних авторських оцінок, щодо того, наскі-
льки легко і зрозуміло кожен метод пояснює внесок кожного параметра у прогнозовану метрику. 

Таблиця 3 
Результати практичного порівняння методів 

Метод Точність 
(MAE) 

Інтерпретованість 
(оцінка) 

Адаптивність 
(оцінка) 

Час виконання, 
год 

Складність  
реалізації (оцінка) 

Оригінальний SHAP 0,84 7/10 6/10 0,4 5/10 
Часові ряди (LSTM) 0,91 8/10 8/10 1,2 7/10 
Багаторівнева агрегація (CNN) 0,88 9/10 7/10 1,5 8/10 
Адаптивний SHAP (MLP) 0,86 8/10 9/10 1,0 6/10 
Ансамблі (Ensemble) 0,89 8/10 8/10 1,3 7/10 
Баєсівське оновлення (RNN) 0,87 7/10 7/10 1,1 6/10 

 

Для оцінки інтерпретованості використовувалася шкала від 1 до 10: 
– 1/10 — дуже складно зрозуміти внесок параметрів. 
– 10/10 — дуже чітко та прозоро пояснюється, як кожен параметр впливає на результат. 
Згідно з [14] методи, які більше покладаються на складні алгоритми, такі як LSTM, або CNN, 

зазвичай мають меншу інтерпретованість, в той час як простіші підходи, наприклад, оригінальний 
SHAP або адаптивний SHAP (MLP), можуть бути інтуїтивно зрозумілішими. 

3. Адаптивність вимірювалася за здатністю методу швидко реагувати на зміни в даних, зокре-
ма аналізувалося: 

– як метод справляється з новими, або зміненими даними в реальному часі (наприклад, у разі 
динамічних змін системи). 

– оцінка адаптивності проводилась за допомогою авторських оцінок на шкалі від 1 до 10, де 
1/10 — метод має низьку адаптивність, і 10/10 — метод здатен миттєво і точно адаптуватися до 
нових умов. 

Згідно з [15] методи, як LSTM або RNN, можуть продемонструвати високий рівень адаптивнос-
ті завдяки своїй здатності працювати з часовими рядами та новими даними. 

4. Складність реалізації оцінювалася на основі таких факторів, як: 
– ресурси, необхідні для впровадження методу (апаратні вимоги, програмне забезпечення); 
– час, необхідний для налаштування та інтеграції; 
– кількість етапів налаштування (до прикладу, тренування моделі, обробка даних, налаштуван-

ня параметрів); 
– оцінка складності проводилась за шкалою від 1 до 10, де 1/10 — дуже проста реалізація, а 

10/10 — дуже складна, потребує багато часу та ресурсів. 
У цьому аналізі методи для оцінки якості продемонстрували різну точність, адаптивність, інтер-

претованість та складність реалізації. У порівнянні з працею [8], де застосовано подібні методи, 
спостерігаються такі подібності та відмінності: 

Оригінальний SHAP: 
– подібне: у нашому дослідженні точність (MAE) 0,84 збігається з результатами [10], які також 

показують задовільний рівень точності. Інтерпретованість та час виконання залишаються помір-
ними, що підтверджує висновки [1]. Адаптивність (6/10) у нашому випадку оцінена дещо нижче 
ніж у [9], можливо через особливості даних або середовища. 

– неподібне: адаптивність (6/10) у нашому випадку оцінена дещо нижче ніж у [9], можливо че-
рез особливості даних або середовища. 

Часові ряди (LSTM): 
– подібне: точність (MAE) 0,91 у нашому випадку відповідає високим показникам точності, 

згаданим у [11]. Метод демонструє високу адаптивність (8/10), аналогічно результатам [14]. 
– неподібне: у [12] час виконання LSTM може бути трохи ліпшим, що вказує на можливість оп-

тимізації нашого процесу. 
Багаторівнева агрегація (CNN): 
– подібне: інтерпретованість (9/10) у нашому аналізі відображає чіткі візуалізації, які також за-

значені у [10]. 
– неподібне: точність (0,88) дещо нижча ніж зазначено у [20], що може бути пов’язано з відмін-

ностями в архітектурі або даних. 
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Таким чином, це дослідження загалом підтверджує результати, описані в праці [21], але також 
виявляє певні відмінності в точності та адаптивності деяких методів, що можуть бути зумовлені 
різними умовами проведення експериментів. 

Висновки 

Методи, що використовують глибокі нейронні мережі (LSTM, CNN), показують вищу точність 
та адаптивність у порівнянні з оригінальним SHAP, проте ціною цього є складність реалізації та 
тривалий час виконання. Адаптивний SHAP та Ensemble є оптимальними з погляду балансу між 
точністю, адаптивністю та інтерпретованістю, проте потребують певної оптимізації для зменшен-
ня часу виконання. Оригінальний SHAP показав задовільну точність (MAE 0,84) та інтерпретова-
ність (7/10), проте поступається сучасним підходам у питаннях адаптивності (6/10) та часу вико-
нання (0,4 години). Цей метод потребує подальшої оптимізації, зокрема в умовах динамічних 
середовищ, де важлива швидка адаптація до нових даних. Часові ряди (LSTM) забезпечили най-
вищу точність серед інших методів (MAE 0,91) та хорошу адаптивність (8/10). Висока складність 
реалізації (7/10) виправдана, оскільки метод дозволяє ефективно враховувати часові залежності. 
Проте час виконання (1,2 години) можна зменшити для підвищення ефективності. Багаторівнева 
агрегація (CNN) показала високу інтерпретованість (9/10) і хорошу точність (MAE 0,88), хоча й 
поступається LSTM. Метод має складнішу реалізацію (8/10), але це компенсується якісними візуа-
лізаціями, що полегшують аналіз. Тривалий час виконання (1,5 години) вимагає оптимізації. 
Адаптивний SHAP (MLP) забезпечив хорошу точність (MAE 0,86) та високу адаптивність (9/10), 
що виділяє його одним з найгнучкіших методів. Час виконання (1 година) є конкурентним, а скла-
дність реалізації (6/10) нижча порівняно з CNN, через що він є доступним для ширшого кола кори-
стувачів. Ансамблі (Ensemble) показали високу точність (MAE 0,89) завдяки поєднанню кількох 
моделей. Адаптивність (8/10) та інтерпретованість (8/10) також на високому рівні, проте метод 
потребує більше часу для виконання (1,3 години). Реалізація є досить складною (7/10) через необ-
хідність інтеграції різних моделей. Баєсівське оновлення (RNN) продемонструвало задовільну 
точність (MAE 0,87) та помірну адаптивність (7/10), що свідчить про його придатність для динамі-
чних середовищ, хоча він поступається LSTM. Час виконання (1,1 години) є конкурентним, а 
складність реалізації (6/10) свідчить, що цей метод є менш складним порівняно з CNN. 
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Predicting Software System Quality Indicators Using Modifications 
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1State University of Information and Communication Technologies, Kyiv 
This paper proposes five suggestions for improving the practical application of the SHAP method in the context of soft-

ware system (SS) quality assessment. The study explores the potential for enhancing the SHAP method (Shapley Additive 
Explanations) in forecasting the quality indicators of software systems. The aim of the research is to increase the accuracy 
and adaptability of the SHAP method through modifications that account for various SS quality parameters, including per-
formance, reliability, scalability, and usability. The objectives of the study are the following: to conduct a detailed review of 
the issues associated with the application of the SHAP method in SS quality assessment; to mathematically describe five 
methods for modifying the SHAP method to improve its accuracy, adaptability, and speed in evaluating SS quality indicators; 
and to experimentally verify the proposed modifications to assess their effectiveness compared to the original method. The 
study examines five methods for enhancing the SHAP method: LSTM (Long Short-Term Memory); CNN (Convolutional 
Neural Networks); adaptive SHAP; MLP (Multilayer Perceptron); and RNN (Recurrent Neural Network, including model 
ensembles and Bayesian updating). A practical comparison of the results demonstrated that the proposed variations of 
SHAP could significantly improve accuracy and prediction speed, especially in dynamic conditions and large data volumes. 
The development and justification of the five optimization modifications of the SHAP method achieved improvements in 
accuracy and forecasting efficiency for SS quality indicators. The research found that methods using deep neural networks 
(LSTM, CNN) show higher accuracy and adaptability compared to the original SHAP; however, this comes at the cost of 
implementation complexity and longer execution times. Adaptive SHAP and Ensemble are optimal in terms of balancing 
accuracy, adaptability, and interpretability, but require some optimization to improve execution time. The original SHAP 
showed satisfactory accuracy (MAE 0.84) and interpretability (7/10), but lagged behind modern approaches in adaptability 
(6/10) and execution time (0.4 hours). SHAP needs further optimization, especially in dynamic environments where rapid 
adaptation to new data is crucial. Time series (LSTM) provided the highest accuracy among the methods (MAE 0.91) and 
good adaptability (8/10). 
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