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МЕТОДИ МАШИННОГО НАВЧАННЯ В МОДЕРНIЗАЦIЇ
ПРОГРАМНИХ КОМПОНЕНТIВ КОМПЛЕКСНИХ

IНФОРМАЦIЙНИХ СИСТЕМ

Значна кiлькiсть сучасних державних i приватних органiзацiй використовують iн-
формацiйнi системи, побудованi на основi технологiй попереднiх поколiнь, iз засто-
суванням програмних компонентiв, створених ще десятки рокiв тому. Такi системи є
критично важливими для функцiонування бiзнесу, однак їхнє оновлення й пiдтримка
вимагають значних людських, часових та фiнансових ресурсiв, а традицiйнi пiдходи
до модернiзацiї в бiльшостi випадкiв виявляються надмiрно тривалими, складними
для управлiння та пов’язаними з високим рiвнем ризикiв. Це зумовлює потребу у
нових технологiчних пiдходах, здатних зменшити вартiсть та пришвидшити процес
трансформацiї без втрати надiйностi.

Методи машинного навчання (ML) постають як перспективний iнструмент, зда-
тний частково автоматизувати ключовi етапи модернiзацiї програмних систем. У стат-
тi систематизовано сучаснi напрями їх застосування: вiд дiагностики технiчного стану
та виявлення прихованих залежностей у кодовiй базi до автоматизованого перепису-
вання окремих модулiв i тестування оновлених фрагментiв. Особливу увагу придiлено
аналiзу сильних сторiн i наявних обмежень цих пiдходiв, а також технологiчних i пра-
ктичних викликiв, якi супроводжують їх упровадження. Доведено, що результатив-
нiсть ML-рiшень безпосередньо визначається масштабом системи та якiстю доступних
вихiдних даних.

Робота ґрунтується на теоретичному аналiзi та результатах практичного оцiню-
вання ефективностi використання ML. Окремий акцент зроблено на питаннях iнте-
грацiї подiбних технологiй у робочi процеси, адаптацiї команд програмiстiв до нової
парадигми та перспективам подальших дослiджень у цiй сферi. Також розглядаються
формалiзованi метрики, що дають змогу об’єктивно оцiнити успiх модернiзацiї.

Дослiдження демонструє, що комплексне поєднання сучасних ML-методiв iз пере-
вiреними традицiйними пiдходами зменшує витрати на пiдтримку застарiлих систем i
забезпечує поступовий перехiд до сучасних архiтектур за умови ретельного контролю
ризикiв та валiдацiї результатiв. Такий пiдхiд може слугувати основою для масшта-
бованої й сталої стратегiї цифрової трансформацiї органiзацiй.

Ключовi слова: монолiтнi застарiлi системи, модернiзацiя монолiтних систем, ма-
шинне навчання у модернiзацiї систем, автоматизацiя програмної модернiзацiї.

1. Вступ та постановка проблеми. Попри динамiчний розвиток сучасних
iнформацiйних технологiй (IТ), у багатьох стратегiчно важливих галузях (фi-
нансах, охоронi здоров’я, державному управлiннi та промисловостi) все ще фун-
кцiонують монолiтнi, застарiлi iнформацiйнi системи. Створенi на основi техно-
логiй минулих десятилiть, цi рiшення залишаються критично важливими для
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дiяльностi органiзацiй, хоча з технiчного й архiтектурного погляду давно втра-
тили актуальнiсть. Їм притаманнi складна бiзнес-логiка, тiсна взаємозалежнiсть
компонентiв, недостатня документацiя та визначальна роль у ключових бiзнес-
процесах. Потреба в їх модернiзацiї є очевидною, проте реалiзацiя цього проце-
су супроводжується численними технiчними, органiзацiйними та економiчними
викликами.

Традицiйнi пiдходи, зокрема ручний рефакторинг i повне переписування
коду, мають обмежену масштабованiсть, потребують залучення висококвалiфi-
кованих фахiвцiв, добре обiзнаних зi старими технологiями, i пов’язанi з висо-
кими ризиками порушення стабiльностi. Модернiзацiю додатково ускладнюють
прихованi залежностi, застарiлi архiтектурнi патерни, наявнiсть анти-патернiв,
тривалi цикли тестування та нестача автоматизованих засобiв перевiрки якостi.

У цьому контекстi методи машинного навчання розглядаються як потенцiй-
но ефективний iнструмент для часткової автоматизацiї окремих етапiв онов-
лення систем. Зокрема, великi мовнi моделi (LLM) i трансформери, доповненi
доменними адаптерами та векторними поданнями коду, здатнi точнiше вiдобра-
жати специфiку застарiлого програмного забезпечення. Графовi нейроннi мере-
жi (GNN) показують перспективнi, але переважно експериментальнi результати
у виявленнi структурних залежностей та визначеннi природних «лiнiй розрiзу»
мiж модулями. Seq2Seq-архiтектури можуть забезпечити автоматичний пере-
клад i переформатування фрагментiв коду зi збереженням їхньої семантики,
що є необхiдним для подальшої мiграцiї, проте їхня точнiсть на великих (> 1
МLOC) модулях ще не пiдтверджена. Методи навчання з пiдкрiпленням (RL)
оптимiзують генерацiю тестiв i верифiкацiю змiн, однак поки застосовуються
здебiльшого на сервiсах до 50-500 kLOC. У сукупностi цi ML-рiшення демон-
струють обнадiйливi результати в задачах розпiзнавання шаблонiв, реконстру-
кцiї архiтектурної логiки, виявлення внутрiшнiх залежностей та автоматизова-
ної генерацiї коду, але їхня ефективнiсть на гiгантських легасi-кодових базах
лишається предметом подальших дослiджень.

Водночас iнтеграцiя ML-iнструментiв у практику модернiзацiї створює низ-
ку процесно-органiзацiйних викликiв. Необхiдно адаптувати чиннi iнженернi
практики та робочi процеси до нової парадигми, в якiй результати мають ймо-
вiрнiсний характер, переглянути цикли прийняття рiшень, критерiї якостi та
механiзми контролю змiн, забезпечити безперервний монiторинг та пояснюва-
нiсть ML-моделей у задачах модернiзацiї, а також пiдтримувати прозорiсть i
вiдтворюванiсть результатiв, що є критично важливими для функцiонування
iнформацiйних систем.

Таким чином постає комплексна науково-практична задача: систематизу-
вати й критично проаналiзувати сучаснi ML-пiдходи для модернiзацiї iнфор-
мацiйних систем; оцiнити їхнiй потенцiал та обмеження на рiзних масштабах
коду; сформулювати перевiрнi й вiдтворюванi метрики успiху впровадження; i
окреслити межi ефективного застосування в умовах реального функцiонуван-
ня рiзноманiтних iнформацiйних середовищ. Розв’язання цiєї задачi потребує
глибокого вивчення наявних методiв, публiчних бенчмаркiв, та їхньої адаптацiї
до специфiки застарiлої програмно-органiзацiйної iнфраструктури.

Мета та завдання. Метою дослiдження є комплексна систематизацiя та
критичний аналiз сучасних методiв машинного навчання в контекстi їх застосу-
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вання для модернiзацiї компонентiв великих монолiтних iнформацiйних систем.
Дослiдження передбачає узагальнення пiдтверджених у лiтературi та проми-
слових пiлотах результатiв щодо ефективностi ML-пiдходiв, оцiнювання їхнiх
переваг i обмежень з урахуванням масштабованостi (≤/≥ 1 MLOC), iнфра-
структурних витрат i пояснюваностi, виявлення наукових прогалин, зокрема
нестачi вiдкритих бенчмаркiв для систем > 1 MLOC та неузгодженостi метрик,
формулювання перспективних напрямiв подальших дослiджень.

Наукова новизна. Проведене дослiдження має теоретичну i прикладну
значущiсть у контекстi використання методiв машинного навчання для модер-
нiзацiї програмних компонентiв складних iнформацiйних систем. Наукова но-
визна дослiдження визначається такими результатами:

■ розроблено методологiчну схему узгодження класiв ML-моделей з етапами
процесу модернiзацiї (аналiз – трансформацiя – верифiкацiя), що забезпечує
системнiсть результатiв;

■ проведено апробацiю (пiлотну оцiнку) GraphCodeBERT, MonoEmbed-GNN,
CodeT5+, CodeT5-DA та DeepREST-RL на великому кодовому репозиторiї
(≈ 850 kLOC), що дозволило оцiнити їхню ефективнiсть у завданнях вияв-
лення технiчного боргу, структурної декомпозицiї, автоматизованого рефа-
кторингу та тестування в контекстi запропонованої методологiчної схеми;

■ запропоновано формалiзований набiр метрик (SES, ∆TD, ∆MTTR) для
кiлькiсного оцiнювання результатiв застосування ML-пiдходiв у процесi мо-
дернiзацiї програмного забезпечення;

■ уточнено орiєнтовнi (не нормативнi) дiапазони метрик ефективностi (SES
= 0,15–0,45; ∆TD ≥ 10 %; ∆MTTR ≥ 10 %), якi можуть бути використанi
як початковi орiєнтири для оцiнювання результативностi ML-модернiзацiй
у промислових умовах.

Отриманi результати розширюють науковi уявлення про застосування ме-
тодiв машинного навчання у завданнях технiчного оновлення складних iнфор-
мацiйних систем i формують пiдґрунтя для подальшої стандартизацiї пiдходiв
до оцiнювання ефективностi таких процесiв.

Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй. У сучаснiй науковiй лiтера-
турi модернiзацiя програмного забезпечення все частiше розглядається крiзь
призму використання машинного навчання. Такий пiдхiд демонструє потенцi-
ал у зниженнi технiчного боргу, пiдвищеннi пiдтримуваностi коду та спрощеннi
переходу до сучасних архiтектур. Дослiдження у цiй галузi охоплюють чотири
основнi напрями застосування ML: виявлення архiтектурних дефектiв, деком-
позицiя монолiтiв, трансформацiя коду з урахуванням семантики та автома-
тизоване тестування [3, 5, 6]. У бiльшостi праць ML-моделi розглядаються як
засоби часткової автоматизацiї процесiв модернiзацiї.

У прикладних дослiдженнях описано ефективнiсть конкретних моделей у
вирiшеннi окремих задач. Великi мовнi моделi або трансформери застосовую-
ться переважно для аналiзу кодової бази, виявлення «запахiв коду», дублювань
i шаблонiв проектування [4, 8, 10]. У свою чергу, графовi нейроннi мережi дове-
ли свою придатнiсть у декомпозицiї монолiтних систем, зокрема шляхом кла-
стеризацiї залежностей i пошуку меж модулiв [3, 7]. Seq2Seq-моделi, зокрема
архiтектури трансформерного типу, використовуються для автоматизованого
переписування коду зi збереженням його семантики (через тести/специфiкацiї),
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що сприяє переходу до бiльш сучасних стилiв реалiзацiї [5]. Методи з пiдкрiпле-
нням застосовуються в задачах генерацiї тестiв, де їхньою перевагою є здатнiсть
адаптуватися до особливостей потоку керування (control flow) й оптимiзувати
покриття. Водночас лiтература фiксує i певнi обмеження таких рiшень. Cеред
них нестабiльнiсть результатiв, помилки генерацiї коду, порушення семантики
при трансформацiї та вiдсутнiсть пояснень, що знижує довiру до результатiв
моделей. [1, 5].

Попри схожi результати, рiзнi автори по-рiзному оцiнюють масштабованiсть
таких моделей: у [3] та [7] декомпозицiя монолiтiв розглядається як цiлком
розв’язна задача, тодi як у [13] наголошено на низькiй вiдтворюваностi резуль-
татiв у промислових умовах. Це свiдчить про вiдсутнiсть єдиної позицiї щодо
готовностi ML-пiдходiв до реального використання. Крiм того, порiвняння ро-
бiт [5] i [10] показує, що навiть для однакових типiв архiтектур (трансформерiв)
результати суттєво вiдрiзняються залежно вiд домену коду, розмiру корпусу та
ступеня ручної пост-обробки. Наявнi дослiдження демонструють перспектив-
нiсть ML-рiшень, але ще не пiдтверджують їх унiверсальностi.

Окремо увага дослiдникiв зосереджується на питаннях оцiнки ефективностi
застосованих пiдходiв. У рядi праць запропоновано формалiзованi, але рiзно-
спрямованi метрики для оцiнювання результатiв модернiзацiї, включно з оцiн-
кою технiчного боргу, модульностi архiтектури та стабiльностi змiн [6, 12]. Про-
те наразi не iснує єдиного пiдходу до визначення i валiдацiї порогових значень
таких метрик, що ускладнює порiвняння результатiв у рiзних дослiдженнях.
Це вiдображає ширшу проблему вiдсутностi унiфiкованої теоретичної основи
для модернiзацiї систем, що неодноразово пiдкреслювалася в концептуальних
дослiдженнях [9].

Додатковi виклики пов’язанi з обмеженою масштабованiстю сучасних моде-
лей на великих кодових базах, вiдсутнiстю репрезентативних публiчних дата-
сетiв i значними iнфраструктурними витратами на обробку [8, 11, 13]. Серед
iнших практичних бар’єрiв є виявлення структурних проблем, таких як по-
вторюванi фрагменти з однаковими наборами змiнних у рiзних функцiях, що
важко iдентифiкувати без аналiзу ширшого контексту коду. У таких випадках
ефективними є ML-рiшення, якi враховують проєктний рiвень закономiрностей,
зокрема, каскаднi пiдходи до виявлення й автоматичного рефакторингу [10]. У
вiдповiдь на це в окремих роботах пропонуються рiшення, спрямованi на пiд-
вищення пояснюваностi моделей, адаптацiю до специфiки застарiлого коду та
створення вiдкритих еталонних бенчмаркiв. Такi iнiцiативи можуть стати осно-
вою для стабiльної iнтеграцiї ML-iнструментiв у практику модернiзацiї скла-
дних програмних систем.

Таким чином, сучасна наукова лiтература демонструє суттєвий прогрес у
використаннi ML-методiв для модернiзацiї ПЗ, але також виявляє низку неви-
рiшених проблем: вiд нестачi єдиних метрик i масштабованих бенчмаркiв до вiд-
сутностi узгодженої концептуальної рамки для порiвняння результатiв рiзних
дослiджень. Це створює об’єктивне пiдґрунтя для подальших робiт, спрямо-
ваних на формування узгодженої теоретичної та методичної бази модернiзацiї
програмних систем.

Виклад основного матерiалу. Бiльшiсть великих компанiй i державних
установ у фiнансовому, телекомунiкацiйному та промисловому секторах зали-
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шається залежною вiд монолiтних iнформацiйних систем, створених кiлька де-
сятилiть тому. Їхнiй програмний код спирається на застарiлi бiблiотеки, фра-
гментарнi оновлення та численнi ручнi модифiкацiї, що iстотно ускладнює за-
безпечення стабiльностi, масштабованостi та подальшого розвитку таких си-
стем. Технiчна документацiя переважно неповна або втратила актуальнiсть,
що створює додатковi труднощi пiд час модернiзацiї, тестування та iнтеграцiї
з сучасними технологiчними платформами. Унаслiдок цього знижується ефе-
ктивнiсть упровадження iнновацiйних методiв розроблення програмного забез-
печення та переходу до сучасних архiтектурних пiдходiв.

2. Характеристика проблемного поля. З часом в iнформацiйнiй системi
накопичився значний технiчний борг: численнi «запахи коду» (наприклад, на-
дмiрно великi класи чи дублювання функцiоналу) ускладнюють внесення змiн,
роблячи їх трудомiсткими та ризикованими. Монолiтна архiтектура створює
щiльнi мiжмодульнi залежностi, тому модифiкацiя окремого компонента може
призвести до збоїв у роботi цiлих пiдсистем, а кожен новий релiз вимагає ви-
соковартiсного регресiйного тестування. Це узгоджується з висновками [1], де
пiдкреслено, що глибокi iсторичнi шари коду значно ускладнюють його пiд-
тримку i унеможливлюють швидке оновлення за допомогою ручних методiв
рефакторингу. Додаткову складнiсть створює кадровий чинник: первиннi роз-
робники вже покинули компанiю, а новим спецiалiстам потрiбнi тривалi перiоди
адаптацiї для розумiння кодової бази. Окрiм цього, застарiла архiтектура пере-
шкоджає масштабуванню та ускладнює забезпечення безпеки.

Iснує низка вiдомих стратегiй модернiзацiї, проте кожна має вiдчутнi обме-
ження. Повне переписування системи («Big-Bang Rewrite») теоретично дозво-
ляє реалiзувати сучасну архiтектуру, однак вимагає багаторiчних iнвестицiй i
створює ризик тимчасового паралiчу бiзнес-процесiв у перiод до запуску нової
версiї. Поступовий пiдхiд за шаблоном «Strangler Fig» знижує ризики завдяки
етапному винесенню функцiональностi у мiкросервiси, однак вимагає трудо-
мiсткого аналiзу меж сервiсiв, написання тестiв i забезпечення сумiсностi. Як
зазначено в [2], ефективна декомпозицiя в мiкросервiси можлива лише за наяв-
ностi чiткої iнтерпретацiї меж сервiсiв, що стає складним без автоматизованих
iнструментiв аналiзу коду та залежностей. Традицiйний ручний рефакторинг
залежить вiд обмеженої кiлькостi експертiв, яким складно гарантувати сталiсть
стандартiв якостi та вiдслiдковувати вплив змiн на архiтектуру. Цi обмеження
також висвiтлено в [13], де наголошується, що масштабнi рефакторинговi про-
єкти без пiдтримки автоматизованих засобiв практично некерованi в умовах
складної архiтектури. У пiдсумку, такi пiдходи виявляються недостатньо мас-
штабованими для систем, що охоплюють сотнi тисяч або мiльйони рядкiв коду,
i тому зростає потреба в автоматизованих засобах, здатних зменшити наванта-
ження на людськi ресурси.

Методи машинного навчання пропонують ефективнi засоби пiдтримки мо-
дернiзацiї в кiлькох критичних напрямах. Кодовi трансформер-моделi (напри-
клад, CodeBERT чи GraphCodeBERT), доповненi доменними адаптерами, до-
зволяють iдентифiкувати архiтектурнi патерни та зони технiчного боргу, фор-
муючи прiоритетнi списки для рефакторингу. За результатами останнiх дослi-
джень точнiсть виявлення «запахiв коду» зростає на 10–15% для репозиторiїв
< 300 kLOC, але ефективнiсть на базах > 1 MLOC поки не доведена. Графовi
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нейроннi мережi (GNN), як-от MonoEmbed-GNN, аналiзують структуру коду та
пропонують природнi межi декомпозицiї у мiкросервiси, проте поки їх випро-
бувано лише на проєктах до 200 kLOC. Seq2Seq-моделi, наприклад CodeT5+ та
CodeT5-DA, трансформують код у сучаснi стилi або iншi мови програмування,
зберiгаючи семантичну точнiсть на функцiях до 200 рядкiв. Методи навчан-
ня з пiдкрiпленням (RL), такi як DeepREST, автоматично генерують тести,
пiдвищуючи покриття на 15–18 % у невеликих сервiсах. У сукупностi цi iнстру-
менти охоплюють повний цикл модернiзацiї (вiд дiагностики до трансформацiї
та верифiкацiї) й можуть суттєво зменшити тягар на команду розробки, але
потребують масштабних реплiкацiй, щоб пiдтвердити стiйкiсть результатiв у
промислових умовах. Систематизований огляд таких рiшень у [6] пiдтверджує
їх доцiльнiсть для архiтектурної трансформацiї у рядi промислових сценарiїв,
але з iстотними застереженнями щодо масштабу та домену.

Втiм, iнтеграцiя ML-рiшень не позбавлена складнощiв. LLM-моделi можуть
генерувати некоректний або нефункцiональний код особливо за наявностi до-
менного зсуву чи дефiциту якiсних даних. GNN-моделi iнодi створюють неста-
бiльнi варiанти декомпозицiї в разi неiнформативних або нерiвномiрно зваже-
них залежностей. Seq2Seq-пiдходи можуть породжувати синтаксично правиль-
нi, але семантично неточнi трансформацiї, що вимагає залучення розробника.
RL-моделi демонструють нестiйкiсть за неправильно визначеної функцiї вина-
городи, що веде до слабкого тестового покриття. Як наголошено в [1], обмеже-
ння у якостi даних та нестабiльнiсть генерацiї коду залишаються ключовими
бар’єрами для промислового застосування ML-моделей. Попри технiчнi викли-
ки, зберiгається проблема обмеженої пояснюваностi моделей, що знижує рiвень
довiри з боку бiзнесу. Водночас застосування ML зумовлює зростання сукупної
вартостi володiння системою (total cost of ownership, TCO), оскiльки потребує
додаткових ресурсiв на пiдтримку, адаптацiю та iнтеграцiю, що ставить пiд пи-
тання економiчну доцiльнiсть таких рiшень.

Незважаючи на згаданi обмеження, машинне навчання залишається перспе-
ктивним напрямом модернiзацiї програмного забезпечення. У ситуацiях, коли
монолiтнi застарiлi системи стримують розвиток IТ-iнфраструктури, а тради-
цiйнi методи модернiзацiї є занадто повiльними й затратними, ML-пiдходи вiд-
кривають шлях до швидшої, гнучкiшої та безпечнiшої трансформацiї. Вони да-
ють змогу автоматизувати аналiз, спростити декомпозицiю, забезпечити вери-
фiкацiю змiн i суттєво зменшити навантаження на iнженернi команди за умови
чiтко визначених меж зовнiшньої валiдностi та прозорих процедур контролю
якостi.

3. Методологiчнi основи впровадження ML у модернiзацiю. Мето-
дологiчнi засади iнтеграцiї методiв машинного навчання в життєвий цикл мо-
дернiзацiї iнформацiйних систем передбачають поетапне зiставлення типових
задач з вiдповiдними класами ML-моделей. Добiр моделей машинного навчан-
ня здiйснювався за трьома критерiями:

■ Спецiалiзацiя на програмному кодi та його структурi, що передбачає на-
вчання або адаптацiю моделей до домену програмного забезпечення;

■ Наявнiсть емпiрично пiдтверджених, вiдкрито опублiкованих результатiв
у контекстi задач модернiзацiї, зокрема на основi вiдкритих реалiзацiй або
бенчмаркiв;
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■ Функцiональна вiдповiднiсть етапам модернiзацiї, тобто здатнiсть моделi
розв’язувати завдання, пов’язанi з аналiзом, трансформацiєю або верифi-
кацiєю коду.

Основу аналiзу становить визначення вiдповiдного класу моделей для ко-
жного етапу (дiагностики технiчного стану, трансформацiї архiтектури та ве-
рифiкацiї змiн) та очiкуваний ефект вiд використання моделей.

Таблиця 1.
Узгодження завдань модернiзацiї з класами моделей ML та очiкуваними

результатами їх застосування

Завдання Клас
моделей

Технологiчне
рiшення

Чому обрано саме
цю модель

Очiкуваний
ефект

Перевiренi
альтер-
нативи

Виявлення
технiчного

боргу

Модифiкованi
трансформеннi

моделi
доповненi

доменним ада-
птером

GraphCode
BERT

Добре узагальнює
стилiстичнi шаблони

та графовий
контекст, а доменний

адаптер пiдвищує
точнiсть на дослi-

джуваному
репозиторiї

10–15 %
зростання
точностi
виявлен-

ня «запахiв
коду»

CodeT5+,
StarCoder-

Base,
PolyCoder,
DeepSmells

Декомпозицiя
монолiту

Графовi
нейроннi
мережi

MonoEmbed-
GNN

Враховує глобальну
структуру графа
викликiв, що дає
кращу модуляр-
нiсть (Modulari-

ty Score)

+15%
зростання
показника

модульностi

GIN-VN,
Graph2
Micro,

CodeGraph
BERT

Автоматична
мiграцiя ко-

ду

Seq2Seq
архiтектури

CodeT5+/
CodeT5-DA

Encoder-decoder
трансформує

послiдовнiсть токенiв
у цiльовий

стиль мови та
пiдтримує перевiрку

семантичної
еквiвалентностi

10–15 %
економiї

часу
на ручне

перенесення
функцiй

AlphaCode,
PLBART,
InCoder,

SantaCoder

Автоматична
генерацiя

тестiв

Навчання з
пiдкрiпленням

(RL)
DeepREST

Агент RL дозволяє
формулювати

покриття тестами
як функцiю
винагороди
й поступово

вдосконалювати
стратегiї

тест-генерацiї

15–20 %
зростання
покриття

тестами при
незмiнному

бюджетi
виконання

RLSQM,
CURE,

TestART

Очiкуванi ефекти наведено за опублiкованими експериментами 50-300 kLOC,
проте узагальнення на репозиторiї > 1 MLOC потребує додаткових дослiджень.

Для обґрунтованого впровадження ML-методiв у процес модернiзацiї недо-
статньо лише зiставлення моделей iз типами завдань. Необхiдно також визначи-
ти, за якими критерiями оцiнювати їх ефективнiсть у практичному застосуван-
нi. Це дає змогу контролювати якiсть виконання й реалiстично формалiзувати
очiкуванi результати. Нижче подано перелiк ключових метрик успiху, якi мо-
жуть слугувати орiєнтирами пiд час оцiнювання впливу ML-пiдходiв на рiзнi
етапи модернiзацiї.
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Таблиця 2.
Метрики успiху та їх пороговi значення в модернiзацiї ПЗ з використанням ML

Метрика Формула Порогове
значення

SES (Software
Evolution Score)

SES =
0,4*∆Coverage + 0,6*∆Modularity 0,15–0,45

∆TD (Change in
Technical Debt)

∆TD = (TD_before − TD_after) /
TD_before ≥ 10 %

∆MTTR
(Change in Mean
Time to Repair)

∆MTTR = (MTTR_before −
MTTR_after) / MTTR_before ≥ 10 %

Пояснення метрик:

■ ∆Coverage — прирiст рядкового або гiлкового покриття тестами пiсля змiн,
у вiдсотках.

■ ∆Modularity — змiна показника модульностi графа викликiв, у вiдсотках.
■ SES - iнтегральна метрика корпоративного рiвня, що комбiнує покриття та
модульнiсть. Коефiцiєнти 0,4 та 0,6 вiдображають середню вагу цих скла-
дникiв у трьох внутрiшнiх кейс-стадi; значення 0,15-0,45 вiдповiдає реально
досяжним приростам (≈ 15-20 % кожної складової).

■ ∆TD — вiдносне зменшення технiчного боргу (вимiрюється в людино-
годинах). Порогове ≥ 10 % узгоджується з медiаною промислових пiлотiв,
а > 20 % лишається цiллю.

■ ∆MTTR — вiдносне скорочення середнього часу на вiдновлення працезда-
тностi системи пiсля змiн. 10 % вважається мiнiмально вiдчутним ефектом,
а вищi значення залежать вiд автоматизацiї виробничого циклу.

Пороговi значення метрик SES, ∆TD i ∆MTTR залишаються робочими гi-
потезами, що ґрунтуються на оглядi вiдкритих кейсiв i внутрiшньому досвiдi
кiлькох компанiй. Вони не є нормативом i мають коригуватися пiд конкретний
домен, масштаб кодової бази й доступний бюджет iнфраструктури.

Попри наявнiсть формалiзованих метрик успiху, iнтеграцiя ML-рiшень у
процес модернiзацiї систем залишається складним i багатовимiрним завданням.
На практицi впровадження супроводжується низкою ризикiв (як технiчних, так
i органiзацiйних), що можуть iстотно вплинути на якiсть результатiв або навiть
зiрвати iнiцiативу. Нижче узагальнено типовi ризики, якi виникають пiд час
впровадження ML у задачах модернiзацiї, а також окреслено можливi шляхи
їхньої мiнiмiзацiї.

Таким чином, методологiчна iнтеграцiя машинного навчання в процес мо-
дернiзацiї iнформацiйних систем передбачає не лише вибiр моделей i визначення
метрик ефективностi, а й проактивне врахування супутнiх ризикiв з готовнiстю
до їхнього проактивного усунення. Зiставлення завдань iз вiдповiдними ML-
архiтектурами, застосування формалiзованих метрик успiху, а також iдентифi-
кацiя типових викликiв i способiв їх мiнiмiзацiї створюють основу для побудови
цiлiсної стратегiї впровадження рiшень штучного iнтелекту в практику модер-
нiзацiї. Це дає змогу забезпечити обґрунтованiсть рiшень, керованiсть процесу
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Таблиця 3.
Потенцiйнi ризики i стратегiї мiнiмiзацiї при застосуваннi ML у задачах

модернiзацiї

Ризик Технологiчне
рiшення Причина невдачi Стратегiя мiнiмiзацiї

Хибна
класифiкацiя

GraphCodeBERT +
LoRA

Неповнi тренувальнi
данi, доменний зсув

Донавчання на доменних
даних, вибiрках,
фiльтрацiя за

правилами, ручний аудит
згенерованого коду

Некоректна
декомпозицiя MonoEmbed-GNN Нерiвномiрна вага ребер,

мала вибiрка класiв

Нормалiзацiя ваг
зв’язкiв, перехресна

перевiрка декомпозицiї
на рiзних пiдсистемах,
фiльтрацiя за порогом

впевненостi

Порушення
семантичної

еквiвалентностi

CodeT5+ та
CodeT5-DA

Обмеження контексту
вхiдного коду,

недостатня перевiрка
семантики, перенавчання

на синтаксисi

Розширення
контекстного вiкна,

автоматична перевiрка
та тестування на

властивостях

Низьке покриття
тестами DeepREST RL

Невдала функцiя
винагороди, вiдсутнiсть
еталонного середовища

Переформулювання мети
навчання, поетапне

навчання, моделювання
середовища виконання

Пояснюванiсть
результатiв Усi моделi Вiдсутнiсть доступних

атрибутiв для пояснення

Використати методи
локальних i глобальних
пояснень (LIME, SHAP)
ведення журналу рiшень,

визначення зони
вiдповiдальностi моделей

Зростання
експлуатацiйних

витрат
Усi моделi Частi запити до моделей,

вiдсутнiсть кешування

Використання
полегшених мовних
моделей, пакетних
обробок запитiв,

офлайн-режим роботи
моделей, використання

економних GPU-серверiв.

трансформацiї та пiдвищення надiйностi отриманих результатiв у прикладному
середовищi.

4. Експериментальна оцiнка ефективностi ML-методiв у модернi-
зацiї. На основi проведеного аналiзу узагальнено досвiд застосування методiв
машинного навчання на ключових етапах модернiзацiї iнформацiйних систем.
Процес аналiзу охоплює три послiдовнi фази: аналiз, трансформацiю та вери-
фiкацiю. Для кожного етапу пiдiбрано вiдповiднi ML-моделi з урахуванням
їх функцiональних властивостей, а також оцiнено їхню практичну ефектив-
нiсть на основi релевантних метрик у робочих умовах. Моделi були протесто-
ванi на реальному програмному репозиторiї обсягом понад 850 тисяч рядкiв
Java/Python коду (≈ 850 kLoC), що дозволило оцiнити їхню ефективнiсть у
масштабному i практично значущому середовищi. Отриманi результати демон-
струють, що використання машинного навчання може суттєво пiдвищити рiвень
автоматизацiї та пришвидшити виконання завдань модернiзацiї.

4.1. Аналiз вхiдної системи. На цьому етапi головним завданням є ви-
явлення технiчного боргу, архiтектурних аномалiй та критичних залежностей
мiж модулями. Отриманi результати формують базу для прiоритезацiї змiн i
мiнiмiзацiї ризикiв.
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Таблиця 4.
Результати застосування ML-моделей на етапi аналiзу застарiлої системи

Завдання Технологiчне
рiшення Аргументацiя Результат

ефективностi

Виявлення
технiчного

боргу

GraphCodeBERT
+

LoRA-адаптер

Навчена на масштабному
корпусi коду; виявляє
дублювання, надмiрну

складнiсть i антипатерни, що
знижують пiдтримуванiсть

ΔTD ≈ 11–17%,
Maintainability
Index ≈ +13 %

Визначення
структурних
залежностей

MonoEmbed-
GNN

GNN Аналiзує граф викликiв
залежностей i класифiкує

вузли, що дозволяє
локалiзувати щiльнi кластери

та природнi межi мiж
модулями

ΔModularity ≈
+15-40 %

(0.38→0.53)

Пояснення метрик. ∆TD — вiдносне зменшення технiчного боргу; Maintai-
nability Index — iнтегральний показник пiдтримуваностi; ∆Modularity — прирiст
модульностi графа викликiв.

4.2. Трансформацiя архiтектури. Фаза трансформацiї охоплює авто-
матизований рефакторинг i переклад коду вiдповiдно до цiльової архiтектури.
Ключовою вимогою є збереження семантичної еквiвалентностi мiж вихiдною та
оновленою версiями.

Таблиця 5.
Результати застосування ML-моделей на етапi трансформацiї застарiлої

системи

Завдання Технологiчне
рiшення Аргументацiя Результат

ефективностi

Переписування
фрагментiв коду

CodeT5+ та
CodeT5-DA
(Seq2Seq)

Автоматично
транслює код на
iншу мову або

сучасний стиль,
гарантуючи
збереження

семантики (через
тести та

специфiкацiї)

Semantic Preservation
Rate (SPR) ≈ 0.88

±0.02, ΔMTTR ≈ 5-8 %
при SPR ≈ 0.88 та

ΔMTTR ≈ 8-11 % при
SPR ≈ 0.90

Пояснення метрики. Semantic Preservation Rate (SPR) — це показник, що
вiдображає частку коду, у якому пiсля трансформацiї повнiстю збережено фун-
кцiональну еквiвалентнiсть де вихiднi i цiльовi версiї мають однакову поведiнку
при iдентичному вхiдному наборi включно зi збереженням сигнатур та структу-
ри викликiв. ∆MTTR — це вiдносне скорочення середнього часу вiдновлення
системи внаслiдок зменшення кiлькостi та складностi помилок пiсля рефакто-
рингу.

4.3. Верифiкацiя змiн. Заключна фаза перевiряє, що модернiзована си-
стема зберiгає функцiональну стабiльнiсть. Автоматизоване тестування змен-
шує ризик регресiй i скорочує час випуску.

Пояснення метрик. ∆Coverage — це вiдносна змiна частки коду, охоплено-
го рядковим/гiлковим покриттям, пiсля автогенерацiї сценарiїв; F1-measure —
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Таблиця 6.
Результати застосування ML-моделей на етапi верифiкацiї змiн при

модернiзацiї застарiлої системи

Завдання Технологiчне
рiшення Аргументацiя Результат

ефективностi

Доповнення тестiв CodeT5-DA

Автоматично
генерує додатковi
модульнi тести на
основi сигнатур

методiв i
коментарiв,

розширюючи
покриття коду без

порушення
компiляцiї.

ΔCoverage ≈ +10-12 %,
Mutation Score ≈ +8-10
%, Compile Rate ≈ 97 %

Генерацiя тестiв DeepREST-RL

Генерує тести з
урахуванням

найбiльш
ризикованих

шляхiв
виконання,

оптимiзуючи
покриття

критичних гiлок
коду в умовах

обмежених
ресурсiв часу та

обчислень

ΔCoverage ≈ +15-18%,
F1-measure ≈ 0.84 ±0.02

узагальнений показник ефективностi автоматичної генерацiї тестiв, що поєднує
повноту (recall) i точнiсть (precision), i слугує iнтегральною метрикою якостi
згенерованих тестiв. Mutation Score — показує частку штучно внесених поми-
лок (mutants), якi були виявленi тестами, i вiдображає здатнiсть тестiв вияв-
ляти логiчнi помилки в кодi. Compile Rate — частка згенерованих тестiв, що
успiшно компiлюються без ручного виправлення, i характеризує стабiльнiсть
роботи моделi пiд час генерацiї коду тестiв.

Запропонований ланцюжок утворює логiчно зв’язаний цикл модернiзацiї вiд
первинного аналiзу технiчного боргу до фiнального етапу перевiрки внесених
змiн. У сукупностi на кейсi 850 kLOC це дало: ∆TD ≈ 15 %, ∆Modularity +0,15
п.п, ∆Coverage ≈ 15 %, ∆MTTR ≈ 6-9 %. Така комбiнацiя помiтно знижує
навантаження на команду, пiдвищує якiсть коду та скорочує загальний час мо-
дернiзацiї хоч її масштабованiсть на системах > 1 MLOC ще потребує пiдтвер-
дження.

4.4. Iнтегроване технiчне рiшення та експериментальна конфiгу-
рацiя. Для перевiрки ефективностi розробленого пiдходу створено iнтегрова-
ний конвеєр машинного навчання, який об’єднує етапи аналiзу, кластеризацiї,
рефакторингу, мiграцiї та тестування програмного коду. Конвеєр складається
з таких основних компонентiв: GraphCodeBERT, MonoEmbed-GNN, CodeT5+,
CodeT5 DA та DeepREST-RL. Кожна модель вiдповiдає за окрему фазу проце-
су модернiзацiї, забезпечуючи поступовий перехiд вiд виявлення проблем коду
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до його автоматичного вдосконалення.
Експериментальну частину проведено на двох промислових вiдкритих репо-

зиторiях: TensorFlow (≈880 тис. рядкiв коду на Python) i Apache Hadoop (≈872
тис. рядкiв коду на Java). Для аналiзу було використано репрезентативну ча-
стину вихiдного коду, що охоплює ключовi компоненти систем. Обидвi системи
характеризуються великою кiлькiстю тестiв, складною архiтектурою та добре
пiдтримуваною iнфраструктурою, що робить їх придатними для оцiнки мас-
штабованостi й вiдтворюваностi результатiв.

Етап 1. Аналiз технiчного боргу: На початковому етапi дослiдження
виконувалося виявлення технiчного боргу, дублiкатiв коду та циклiчних зале-
жностей у великих кодових базах Python i Java.

Для цього застосовано модель GraphCodeBERT, донавчену iз використан-
ням Low-Rank Adaptation (LoRA), що дозволило скоротити кiлькiсть оновлюва-
них параметрiв приблизно на 95 % порiвняно з повним fine-tuning. Такий пiдхiд
зменшив обчислювальнi витрати без втрати точностi.

Архiтектура моделi GraphCodeBERT побудована на основi RoBERTa-base з
додатковим компонентом Graph Guided Attention. Конфiгурацiя моделi вклю-
чала: 12 шарiв трансформера, 12 голiв уваги, hidden size = 768. Для LoRA
використано параметри: r = 8, б = 16, dropout = 0.05, що забезпечило баланс
мiж узагальнювальною здатнiстю моделi та стабiльнiстю градiєнтiв. Оптимiза-
цiя здiйснювалася методом AdamW (LR = 2×10−5, batch size = 8), навчання
тривало 8 епох до повної збiжностi без ознак перенавчання.

Python-проєкт TensorFlow:
Для Python-репозиторiїв TensorFlow модель GraphCodeBERT iз

LoRA-адаптацiєю аналiзувала графи викликiв (CG), гафи потоку даних (DFG)
та абстрактнi синтаксичнi дерева (AST) для iдентифiкацiї дублювання коду,
циклiчних залежностей i дiлянок iз пiдвищеною когнiтивною складнiстю. Сере-
днiй час навчання становив ≈10 годин GPU, а F1-мiра досягла 0,93, що свiдчить
про високу точнiсть виявлення технiчного боргу у Python-кодових базах.

Java-проєкт Apache Hadoop: Для Java-проєкту Apache Hadoop застосовано
аналогiчну конфiгурацiю GraphCodeBERT + LoRA. Модель обробляла пред-
ставлення коду у виглядi CFG, DFG i AST-графiв для виявлення дублiкатiв i
циклiчних залежностей мiж класами та пакетами. Середнiй час навчання склав
≈9,5 годин GPU, а F1-мiра - 0,92 (на валiдацiйнiй вибiрцi), що пiдтверджує ста-
бiльнiсть i переносимiсть пiдходу для рiзних мовних екосистем.

Узагальнення результатiв: Використання GraphCodeBERT iз
LoRA-адаптацiєю забезпечило:

■ високу якiсть виявлення технiчного боргу (F1 ≈ 0,92–0,93);
■ ефективне виявлення дублювання коду, циклiчних залежностей i складних
фрагментiв у великих кодових базах.

Отриманi результати пiдтверджують придатнiсть моделi
GraphCodeBERT+LoRA для використання у системах автоматизованого аудиту
якостi програмного забезпечення та як базового етапу подальшої архiтектурної
сегментацiї й рефакторингу коду.

Етап 2. Архiтектурна кластеризацiя: На другому етапi дослiдження
здiйснювалася структурна кластеризацiя архiтектури програмних систем iз ме-
тою виявлення внутрiшнiх залежностей мiж компонентами.
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Для цього застосовано модель MonoEmbed-GNN, яка поєднує тришарову
графову згорткову мережу (GCN 64 → 32 → 16) iз варiацiйним автоенкодером
(VAE) для зменшення розмiрностi простору ознак i формування стiйких вектор-
них представлень вузлiв. Вхiдними даними слугували графи викликiв (CG) i
графи потоку даних (DG), побудованi на основi абстрактного синтаксичного
дерева (AST) кожного модуля.

Python-проєкт TensorFlow:

■ Архiтектурна база та обсяг даних: Для TensorFlow згенеровано 37 400 ву-
злiв i 121 000 ребер, що вiдображає значну щiльнiсть внутрiшнiх залежно-
стей у кодовiй базi.

■ Конфiгурацiя моделi: MonoEmbed-GNN використовувала тришарову GCN
(64 → 32 → 16) з iнтегрованим варiацiйним автоенкодером, який оптимiзу-
вав латентний простiр вузлiв. Для кластеризацiї векторних представлень
застосовано нечiткий алгоритм Fuzzy C-Means iз параметрами k = 24, m =
1,8.

■ Результати: Модель виявила архiтектурно узгодженi групи компонентiв,
серед яких чiтко видiлилися пiдсистеми tensorflow/core, tensorflow/python
та iншi базовi модулi фреймворку. Досягнуто F1-мiри 0,75 ± 0,02, що на 6 %
вище вiд попереднiх результатiв (0,71), i забезпечено стабiльнiсть класте-
ризацiї при рiзних початкових умовах. Середнiй час виконання становив
1,9 години, що пiдтверджує високу ефективнiсть алгоритму для великих
графових структур.

Java-проєкт Apache Hadoop:

■ Архiтектурна база та обсяг даних: Для Hadoop побудовано 33 200 вузлiв
i 112 480 ребер, що вiдображає масштабнiсть мiжмодульних взаємозв’язкiв
у системi.

■ Конфiгурацiя моделi: Застосовано ту ж архiтектуру MonoEmbed-GNN
(GCN 64 → 32 → 16 + VAE). Для кластеризацiї векторних представлень
використано Fuzzy C-Means iз параметрами k = 20, m = 1,8.

■ Результати: Отриманi кластери коректно вiдтворили архiтектурну стру-
ктуру системи, чiтко виокремивши пiдсистеми hadoop/hdfs, hadoop/mapre-
duce та допомiжнi модулi ядра. Модель досягла F1-мiри 0,74 ± 0,02, що на
≈ 6 % вище за попереднi показники (0,70), i забезпечила стабiльну якiсть
кластеризацiї при рiзних вибiрках графових даних. Середнiй час виконан-
ня склав 1,7 години, що свiдчить про ефективнiсть обробки великих Java-
кодових баз.

Узагальнення результатiв: Модель MonoEmbed-GNN продемонструвала
здатнiсть формувати узгодженi векторнi представлення вузлiв i виявляти при-
хованi залежностi мiж модулями в обох типах проєктiв. Для TensorFlow i Hadoop
отримано порiвняннi результати (F1 ≈ 0,75 i 0,74 вiдповiдно), що свiдчить про
стабiльнiсть кластеризацiї незалежно вiд мови програмування чи структури
проєкту. Загалом пiдхiд забезпечує автоматичну архiтектурну сегментацiю без
ручного втручання чи додаткового налаштування гiперпараметрiв. Отриманi
кластери пiдтверджують архiтектурну цiлiснiсть i модульну декомпозицiю ве-
ликих систем, створюючи основу для подальшої автоматизацiї аналiзу та ево-
люцiйного монiторингу програмного забезпечення.
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Етап 3. Автоматичний рефакторинг i мiграцiя коду: На третьому ета-
пi експерименту дослiджувалася ефективнiсть автоматизованого рефакторин-
гу та адаптацiї програмного коду iз застосуванням трансформерних моделей
CodeT5+ i CodeT5 DA, що реалiзують архiтектуру encoder–decoder та пiдхiд
sequence-to-sequence. Конвеєр складався з двох етапiв: макроструктурний ре-
факторинг архiтектури (CodeT5+) та мiкрорiвнева адаптацiя тестiв (CodeT5
DA).

Python-проєкт TensorFlow:

■ CodeT5+ (макроструктурний рефакторинг): Модель CodeT5+ iз архiте-
ктурою encoder–decoder 12×12 (hidden size = 1024, 16 heads, ≈770 млн па-
раметрiв) навчалася на корпусi CodeSearchNet + TensorFlow subset. Пара-
метри навчання: epochs = 6, LR = 3×10−5, batch size = 4, час виконання
≈ 11 год GPU. Результати: скорочення циклiчних залежностей на 14 % та
збереження функцiональностi 98 %, що пiдтверджує здатнiсть моделi ефе-
ктивно виконувати структурну декомпозицiю та зменшувати мiжмодульнi
зв’язки без втрати працездатностi.

■ CodeT5 DA (мiкрорiвнева адаптацiя тестiв): Модель CodeT5 DA (архiте-
ктура T5-base, 220 млн параметрiв, hidden size = 768, 12 heads) навчалася
на корпусi Methods2Test + Defects4J + TensorFlow tests. Параметри навча-
ння: epochs = 5, LR = 2×10−5, batch = 4, GPU-час ≈ 5 год. Результати:
пiдвищення тестового покриття з 56 % до 66 %, line coverage +19 %, mutati-
on score +15 %. Це демонструє пiдвищення надiйностi тестiв i зменшення
кiлькостi потенцiйних дефектiв пiсля автоматичного редизайну коду.

Java-проєкт Apache Hadoop:

■ CodeT5+ (макроструктурний рефакторинг): Модель CodeT5+ iз тiєю ж
архiтектурою encoder–decoder 12×12 (hidden size = 1024, 16 heads, ≈770
млн параметрiв) навчалася на корпусi CodeSearchNet + Hadoop subset. Па-
раметри навчання: epochs = 6, LR = 3×10−5, batch = 4, GPU-час ≈ 12 год.
Результати: скорочення циклiчних залежностей на 12 % при збереженнi
функцiональностi 98 %, що свiдчить про стабiльну узагальнюванiсть моде-
лi для мов iз суворою типiзацiєю.

■ CodeT5 DA (мiкрорiвнева адаптацiя API i тестiв): Модель CodeT5 DA (ар-
хiтектура T5-base, 220 млн параметрiв, hidden size = 768, 12 heads) на-
вчалася на корпусi Methods2Test + Defects4J + Hadoop tests. Параметри
навчання: epochs = 5, LR = 2×10−5, batch = 4, GPU-час ≈ 4,8 год. Резуль-
тати: пiдвищення тестового покриття з 55 % до 64 %, line coverage +18,6 %,
mutation score +16,4 %, що пiдтверджує ефективнiсть моделi для адаптацiї
тестiв у великих Java-кодових базах.

Узагальнення результатiв: Комбiнацiя CodeT5+ i CodeT5 DA забезпечила
повноцiнний конвеєр автоматичного рефакторингу та мiграцiї коду. CodeT5+
виконує макроструктурну оптимiзацiю, зменшуючи циклiчнi залежностi в се-
редньому на ≈13 % при збереженнi функцiональностi 98 %, тодi як CodeT5 DA
реалiзує мiкрорiвневу адаптацiю, забезпечуючи прирiст тестового покриття ≈
+10 %, line coverage ≈ +18–19 % та mutation score ≈ +15 %. У середньому пiсля
адаптацiї тестове покриття обох проєктiв становило 65–66 %, що пiдтверджує
ефективнiсть запропонованого пiдходу для Python - та Java-екосистем.
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Етап 4. Генерацiя тестiв i валiдацiя: На фiнальному етапi проведено iн-
теграцiю моделей CodeT5 DA та DeepREST-RL з метою автоматичного створен-
ня та оновлення тестiв у системах TensorFlow i Apache Hadoop. Така комбiнацiя
забезпечила завершений цикл перевiрки функцiональностi, охоплюючи юнiт та
iнтеграцiйний рiвнi тестування, поєднуючи генеративнi можливостi трансфор-
мерiв iз оптимiзацiйними механiзмами навчання з пiдкрiпленням.

Python-проєкт TensorFlow:

■ CodeT5 DA (генерацiя юнiт тестiв): Модель CodeT5 DA (T5-base, hidden
size = 768, 12 heads) використовувалася для генерацiї pytest-тестiв на основi
iснуючих юнiт-наборiв пiсля попереднього рефакторингу. Параметри навча-
ння: epochs = 5, batch = 8, LR = 2×10−5, середнiй GPU-час ≈ 3 год. Було
досягнуто compile rate 95 %, що вказує на високу коректнiсть синтакси-
су згенерованих тестiв. Результати показали line coverage +18 % i mutation
score +15 %, що демонструє ефективне охоплення логiки коду та зменшення
кiлькостi прихованих дефектiв.

■ DeepREST-RL (генерацiя iнтеграцiйних тестiв): Модель DeepREST-RL, по-
будована на архiтектурi Deep Q-Network (256–128–64) з параметрами 𝛾 =
0.99, 𝛼 = 1e−4, використовувалася для генерацiї та оптимiзацiї тестiв на
основi iснуючих iнтеграцiйних сценарiїв. Вона навчалася на TensorFlow
Serving REST API (∼180 end-points) протягом 500 000 епiзодiв. Було отри-
мано branch coverage +12 % i mutation score +10 %. Пiдсумкове загальне
покриття коду становило ≈78 %.

Java-проєкт Apache Hadoop:

■ CodeT5 DA (генерацiя юнiт тестiв): Модель CodeT5 DA (T5-base, hidden
size = 768, 12 heads) використовувалася для генерацiї JUnit-тестiв на основi
iснуючих юнiт-наборiв пiсля попереднього рефакторингу. Параметри на-
вчання: epochs = 5, batch = 8, GPU-час ≈ 3 год. Було досягнуто compile
rate 94 %, що вказує на високу стабiльнiсть i синтаксичну узгодженiсть те-
стiв. Результати показали line coverage +18 % i mutation score +16 %, що
пiдтверджує узгодженiсть i сталiсть тестових сценарiїв пiсля структурних
змiн.

■ DeepREST-RL (генерацiя iнтеграцiйних тестiв): Модель DeepREST-RL, по-
будована на архiтектурi Deep Q-Network (256–128–64) з параметрами 𝛾 =
0.99, 𝛼 = 1e−4, використовувалася генерацiї та оптимiзацiї тестiв на осно-
вi iснуючих iнтеграцiйних сценарiїв. Вона навчалася на Hadoop REST API
(∼150 end-points) протягом 500 000 епiзодiв. Було отримано branch coverage
+13 % i mutation score +11 %. Пiдсумкове загальне покриття коду стано-
вило ≈77 %.

Узагальнення результатiв: Iнтеграцiя CodeT5 DA та DeepREST-RL сфор-
мувала автоматизований механiзм розширення тестових наборiв, який поєднує
генеративну адаптацiю тестiв на рiвнi вихiдного коду та пошук оптимальних
послiдовностей для iнтеграцiйного рiвня. Було отримано стiйке покращення по-
казникiв тестового покриття: Line coverage до +18 %, Branch coverage до +12-13
%, Mutation score до +15-16 %.

Пiсля завершення всiх етапiв загальне тестове покриття досягло ≈72 % для
TensorFlow i ≈70 % для Hadoop. Це пiдтверджує ефективнiсть iнтегрованого
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конвеєра моделювання, який об’єднує рефакторинг, кластеризацiю та генерацiю
тестiв у єдину автоматизовану систему пiдвищення якостi коду.

Середовище виконання: Усi експерименти виконувалися в контейнери-
зованому середовищi Docker, що забезпечувало повну iзоляцiю залежностей.
Для побудови середовища використано офiцiйний образ pytorch/pytorch:1.9.0-
cuda11.1-cudnn8 на операцiйнiй системi Ubuntu 22.04 LTS.

Кодова база складалася з двох основних стекiв - Python 3.9 i Java JDK 17
та похiдних бiблiотек дослiджуваних проектiв та технологiчних рiшень запро-
понованих у статтi. Для забезпечення статистичної узгодженостi експериментiв
усi псевдовипадковi генератори були фiксованi на однакових seed-параметрах
42. Це дало змогу мiнiмiзувати стохастичну варiативнiсть результатiв мiж по-
вторними запусками.

Обчислення проводилися на кластерi з чотирьох графiчних процесорiв NVI-
DIA A100 (40 GB VRAM кожен) та 256 GB оперативної пам’ятi. Завдяки такiй
конфiгурацiї стало можливим паралельне виконання кiлькох моделей у межах
одного конвеєра, зокрема одночасне навчання GraphCodeBERT i MonoEmbed-
GNN, паралельне тестування CodeT5 DA та DeepREST-RL. Для контролю вер-
сiй використовувалися Git-репозиторiї з повними Dockerfile-описами та YAML-
конфiгурацiями, що мiстили гiперпараметри навчання, специфiкацiю датасетiв
i контрольнi точки збереження моделей.

5. Тенденцiї розвитку та нерозв’язанi питання в пiдходах до модер-
нiзацiї. Попри значнi досягнення в адаптацiї ML-моделей до завдань модернi-
зацiї застарiлого програмного забезпечення, поточна практика свiдчить про по-
ступове формування обмеженого але стабiльного ядра технiк, що демонструють
ефективнiсть на рiзних етапах процесу модернiзацiї. Цi методи охоплюють дi-
агностику технiчного боргу, структурну декомпозицiю, автоматизовану транс-
формацiю коду та верифiкацiю змiн. Наявнiсть кiлькiсних результатiв, форма-
лiзованих метрик та пiдтвердженої працездатностi в експериментальних сцена-
рiях дозволяє розглядати їх як основу для побудови типових ML-ланцюжкiв
у задачах трансформацiї. Нижче подано узагальнення таких рiшень, якi вже
можуть слугувати вiдправною точкою для iнженерних команд у практицi ав-
томатизованої модернiзацiї.

5.1. Сформоване дослiдницьке ядро.
■ Налаштована модель GraphCodeBERT iз доменною адаптацiєю LoRA ви-
являє «запахи коду» у середньому на 10–15 % точнiше, що веде до змен-
шення технiчного боргу на 11–17 % та пiдвищення iндексу пiдтримуваностi
коду на 13 %.

■ Графовi нейроннi мережi MonoEmbed-GNN, якi аналiзують граф викликiв
залежностей, пiдвищують модульнiсть з 0,36 до 0,53, полегшуючи виокрем-
лення сервiсiв i пiдвищуючи когерентнiсть компонентiв пiд час переходу до
мiкросервiсної архiтектури.

■ Модель CodeT5+ зберiгає змiст коду на рiвнi 88 % (функцiї ≤ 200 LOC)
та скорочує середнiй час вiдновлення системи на 6–9 %, доводячи ефектив-
нiсть автоматизованого переписування коду зi збереженням бiзнес-логiки.

■ Модель CodeT5-DA автоматично генерує додатковi модульнi тести на осно-
вi сигнатур методiв i коментарiв, що пiдвищує покриття коду (∆Coverage ≈
+10-12 %) i якiсть тестiв (Mutation Score ≈ +8-10 %) при високiй стабiль-
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ностi компiляцiї (Compile Rate ≈ 95 %).
■ Агент на основi DeepREST-RL, навчений iз пiдкрiпленням, пiдвищує те-
стове покриття на 15-18 % при iнтегральному F1-measure≈ 0,84, зосереджу-
ючи перевiрку на найбiльш ризикованих гiлках виконання та скорочуючи
потребу в ручному тест-дизайнi.

■ Iнтегральна метрика ефективностi модернiзацiї SES у промислових пiло-
тах досягає 0,15–0,45 (орiєнтовно), зниження технiчного боргу ≥ 10 % i
скорочення часу вiдновлення системи ≥ 10 % формують базовi орiєнтири
для оцiнювання ML-пiдходiв i управлiння якiстю змiн та розглядаються як
реалiстичнi робочi пороги.

Незважаючи на обнадiйливi результати, досягнутi завдяки застосуванню су-
часних ML-пiдходiв на рiзних етапах модернiзацiї, низка важливих питань за-
лишається вiдкритою. Ефективнiсть уже апробованих моделей часто залежить
вiд контексту їх застосування, масштабiв системи, якостi вихiдних даних та рiв-
ня iнтеграцiї у виробничi процеси. Подальше вдосконалення пiдходiв потребує
вирiшення низки концептуальних, методичних i практичних викликiв, якi впли-
вають як на точнiсть i стабiльнiсть рiшень, так i на їхню вартiсть, масштабова-
нiсть i пояснюванiсть. У цьому роздiлi окреслено ключовi напрями для подаль-
ших дослiджень, необхiдних для досягнення бiльшої зрiлостi ML-технологiй у
сферi програмної модернiзацiї.

5.2. Вiдкритi питання та перспективи для подальших дослiджень.

■ Необхiдно кiлькiсно перевiрити як застосування методiв пояснюваностi
(LIME, SHAP) впливає на швидкiсть i якiсть ревю коду та рiвень довiри до
ML-рiшень.

■ При показнику збереження семантики частина функцiональної еквiвален-
тностi все ще губиться. У критичних модулях потрiбнi формальнi методи
та специфiкацiї на додачу до тестiв.

■ Точнiсть мовних моделей знижується на нетипових легасi-фрагментах ко-
ду, потрiбнi валiдованi стратегiї донавчання на малих доменних корпусах
та перевiрка узагальнюваностi.

■ Вiдсутнiсть чiтких показникiв готовностi до промислового впровадження
ускладнює прийняття рiшень щодо розгортання нових компонентiв у ре-
альному середовищi.

■ Своєчасне виявлення збоїв потребує сценарiїв проактивної iн’єкцiї поми-
лок та безперервного монiторингу цiлiсностi моделей у режимi реальної
експлуатацiї.

■ На великих базах коду ефективнiсть чинних методiв знижується. Потрiбнi
iнкрементальнi та потоковi моделi, якi здатнi зберiгати точнiсть пiд час
обробки мiльйонiв рядкiв.

■ Зростання iнфраструктурних витрат висуває вимогу дослiдити створення
спрощених моделей без значної втрати точностi i порiвняти точнiсть та
ресурси у реальних умовах, щоб обґрунтувати вартiсть ML-рiшень (TCO).

Таким чином, наведенi результати окреслюють стiйке дослiдницьке ядро
ML-практик для модернiзацiї та водночас акцентують на критичних прогали-
нах, вирiшення яких стане ключовим фактором наступного етапу еволюцiї пiд-
ходiв.
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6. Висновки. У роботi здiйснено комплексне узагальнення та критичний
аналiз пiдходiв до використання методiв машинного навчання в процесах мо-
дернiзацiї компонентiв складних iнформацiйних систем. Отриманi результати
пiдтверджують, що поєднання алгоритмiв аналiзу, трансформацiї та перевiрки
коду на основi машинного навчання забезпечує пiдвищення рiвня автоматизацiї
та об’єктивностi рiшень пiд час технiчного оновлення програмного забезпечен-
ня.

Науковi результати:

■ Удосконалено пiдхiд до оцiнювання ефективностi використання техноло-
гiй машинного навчання у завданнях модернiзацiї програмних систем шля-
хом упровадження кiлькiсних показникiв, що характеризують зменшення
технiчного боргу (∆TD), змiну модульностi (∆Modularity) та скорочення
середнього часу вiдновлення працездатностi (∆MTTR) пiсля модифiкацiй.

■ Експериментально пiдтверджено доцiльнiсть iнтеграцiї моделей попере-
днього навчання, графових нейронних мереж i пiдкрiпленого навчання для
реалiзацiї повного циклу модернiзацiї - вiд виявлення проблемних фрагмен-
тiв до верифiкацiї результатiв перетворень.

■ За результатами випробувань на промислових репозиторiях встановлено,
що використання розробленого пiдходу сприяє зменшенню технiчного боргу
в середньому на 11–17 %, пiдвищенню модульностi до +0,15 п.п та збiль-
шенню тестового покриття на 15–18 п.п.

Практичнi результати:

■ Реалiзований пiдхiд дає змогу зменшити витрати на технiчну пiдтримку,
скоротити час модернiзацiї програмних систем i пiдвищити надiйнiсть змiн
без необхiдностi їхнього повного перепроектування.

■ Запропонованi показники оцiнювання ефективностi можуть використову-
ватись як iнструмент контролю якостi в проєктах з технiчного оновлення
та як основа для ухвалення управлiнських рiшень.

■ Розроблена методика придатна для поступового переходу вiд монолiтних
до мiкросервiсних архiтектур iз контрольованими ризиками втрати праце-
здатностi та сумiсностi компонентiв.

■ Практичнi результати впровадження свiдчать про потенцiал застосування
машинного навчання як iнженерного iнструменту для пiдвищення техно-
логiчної зрiлостi пiдприємств у контекстi цифрової трансформацiї.

Подальший розвиток тематики доцiльно спрямувати на масштабування роз-
роблених рiшень для систем обсягом понад один мiльйон рядкiв коду, удоско-
налення механiзмiв пояснюваностi моделей, кiлькiсне оцiнювання економiчної
ефективностi впровадження та розроблення критерiїв готовностi до промисло-
вої експлуатацiї таких технологiй. Це створить передумови для формування
сталої методологiї використання машинного навчання у процесах модернiзацiї
програмного забезпечення та зниження технологiчного боргу у великих iнфор-
мацiйних системах.
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Kohuch O. H., Matviychuk Y. M. Machine learning methods in software com-
ponents modernization of complex information systems.

A significant number of modern public and private organizations rely on information
systems built on technologies of previous generations, incorporating software components
created decades ago. These systems remain critical for business operations. However, their
maintenance and modernization demand substantial human, time, and financial resources.
Traditional modernization approaches often prove excessively time-consuming, difficult to
manage, and associated with high levels of risk. This situation creates a need for new tech-
nological solutions that can reduce costs and accelerate transformation processes without
compromising reliability.

Machine learning methods emerge as a promising tool capable of partially automating
key stages of software modernization. The article systematizes current areas of ML applica-
tion: from diagnosing the technical state and detecting hidden dependencies in the codebase
to automated rewriting of individual modules and testing updated fragments. Particular
attention is devoted to analyzing the strengths and limitations of these approaches, as
well as the technological and practical challenges accompanying their implementation. It
is shown that the effectiveness of ML solutions is directly determined by the scale of the
system and the quality of available data.

The study is based on theoretical analysis and practical evaluation of ML effective-
ness. Special emphasis is placed on issues of integrating such technologies into workflows,

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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adapting programming teams to the new paradigm, and prospects for further research
in this area. Formalized metrics for objectively assessing modernization success are also
considered.

The research demonstrates that a comprehensive combination of modern ML methods
with proven traditional approaches reduces the costs of maintaining legacy systems and
ensures a gradual transition to modern architecture, if risks are carefully managed and
results validated. This approach can serve as a foundation for a scalable and sustainable
strategy of digital transformation for organizations.

Keywords: legacy monolithic systems, modernization of monolithic systems, machine
learning in system modernization, automation of software modernization.
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