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РЕФЕРАТ
Пояснювальна записка містить: 75 с., 6 табл., 46 рис., 2 дод., 19 джерел.
MVC, ООП, ІНТЕЛЕКТУАЛЬНА ТЕХНОЛОГІЯ, НЕЙРОННА МЕРЕЖА,
МОДЕЛЬ, МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ, СППР, .
Об’єкт дослідження – інтелектуальна технологія прийняття рішень.
Предмет дослідження – автоматизоване прийняття рішень для MVC.
Мета магістерської атестаційної роботи – розробка технології створення моделей програмування на базі інтелектуальної технології.
Методи дослідження – нейронні мережі, взаємодія компонентів MVC, повний комп'ютерний експеримент.
У магістерської атестаційній роботі досліджено можливість створення моделей програмування з допомогою інтелектуальних технологій.
Для цього проведено дослідження технології об'єктно-орієнтованого програмування, методів інтелектуалізації для прийняття рішень. Проведено аналіз патерну архітектури MVC, взаємодії компонентів в цьому патерні.
На базі проведених досліджень розроблено інтелектуальну технологію для вибору моделей MVC. Для цього був розроблен метод для навчання нейронної мережі. Та проведен повний комп'ютерний експеримент створення моделей.
Результати магістерської атестаційної роботи апробовані у 1 фаховій статті.
ABSTRACT

The explanatory note contains: 75 pages, 6 tables, 46 figures, 2 appendices, 19 sources.
MVC, PLO, INTELLECTUAL TECHNOLOGY, NEURAL NETWORK,
MODEL, MATHEMATICAL MODEL, SPPR,.
The object of research is intelligent decision-making technology.
The subject of the study is automated decision making for MVC.
The purpose of the master's certification work is to develop technology for creating programming models based on intellectual technology.
Research Methods - Neural Networks, MVC Component Interaction, Complete Computer Experiment.
In master's degree work the possibility of creating programming models with the help of intellectual technologies is investigated.
For this purpose, the research of object-oriented programming technology, methods of intellectualization for decision-making was carried out. An analysis of the pattern of MVC architecture, the interaction of components in this pattern.
Based on the research, intelligent technology was developed to select MVC models. For this purpose, a method for learning the neural network was developed. And a complete computer experiment was conducted.
The results of the master's appraisal work are tested in 1 professional article.
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ
MVC – Model View Controller;
ООП – Об'єктно-Орієнтоване Програмування;
СППР – Система Підтримки Прийняття Рішень;
ІСППР – Інтелектуальна Система Підтримки Прийняття Рішень;
ШНМ – Штучна Нейронна Мережа;
CNN – Звертальні нейронні мережі;
СУБД – Cистема Управління Базою Даних;
БД – База Даних.
ВСТУП
Сьогодні розробка будь-якого веб-додатку на базі архітектури MVC не можливо уявити без основної його складової – моделі. Зручність і продуманість створеної моделі дозволяє підвищити якість та швидкість розв'язуваної задачі.
Однак на сьогоднішній день більшість розробників користуються стандартними інтерфейсними елементами або самописними моделями, що призводить до довгої розробки та можливих проблем синхронізації. Для того щоб забезпечити можливість швидкої адаптації і підбору власного набору елементів моделі користувача під конкретну задачу необхідно створити автоматизований модуль, який дозволить створювати моделі програмного коду на базі архітектури MVC. 
Завдяки застосуванню архітектури MVC можливо відділення моделі від її візуалізації (уявлення, виду). За рахунок такого поділу підвищується можливість повторного використання коду. 
Найбільш корисне застосування даної концепції в тих випадках, коли користувач повинен бачити ті ж самі дані одночасно в різних контекстах і / або з різних точок зору. В наслідок чого розробка програмного модулю, що дозволить автоматизувати створення моделей на базі архітектури MVC є актуальною задачею [1].
Таким чином метою магістерської випускної атестаційної роботи являється розробка інтелектуальної технології прийняття рішень для вибору моделей MVC.
Об’єкт дослідження – інтелектуальна технологія прийняття рішень.
Предмет дослідження – автоматизоване прийняття рішень для MVC.
Методи дослідження – нейронні мережі, взаємодія компонентів MVC, повний комп'ютерний експеримент.
Мета роботи – розробка інтелектуальної технології прийняття рішень для вибору моделей MVC.
Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання:
– проаналізувати вимоги технічного завдання;
– провести аналіз інтелектуальних технологій для об'єктно-орієнтованого програмування;
– дослідити методи інтелектуалізації для прийняття рішень;
– розробити інтелектуальну технологію прийняття рішення;
– розробити моделі програмування для патерну Model View Controller;
– розробити модуль для створення моделей програмування за допомогою нейронної мережі;
– провести експериментальні дослідження розробленої технології;
– оформити пояснювальну записку керуючись методичними вказівками [2] та згідно ДСТУ 3008-2015 [3].
РОЗДІЛ 1 АНАЛІЗ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ ТЕХНОЛОГІЙ ДЛЯ ОБ'ЄКТНО-ОРІЕНТОВАНОГО ПРОГРАМУВАННЯ
1.1 Інтелектуальні технології в системах підтримки прийняття рішень
Інтелектуальні технології – це різні підходи і засоби, які використовують знання для досягнення конкретної мети в ефективності.
В даний час комп'ютер знаходиться в центрі практично кожної економічної операції в розвиненому світі. Комп'ютерні технології швидко проникають і в країни, що розвиваються, що обумовлено швидким поширенням мобільних телефонів. Незабаром буде поєднана вся планета, і більшість економічних транзакцій по всьому світу буде здійснюватися через комп'ютер.
Системи даних, які колись створювалися для обліку, контролю запасів і виставлення рахунків, тепер мають і інші важливі області застосування, які можуть поліпшити наше повсякденне життя і одночасно стимулювати світову економіку [4].
Система підтримки прийняття рішень (СППР) – комп'ютерна автоматизована система, метою якої є допомога людям, які приймають рішення в складних умовах для повного і об'єктивного аналізу предметної діяльності. Тобто вона видає інформацію (в друкованій формі, або на екрані монітора, або звуком), ґрунтуючись на вхідних даних, що допомагає людям швидко і точно оцінити ситуацію і прийняти рішення. СППР виникли в результаті злиття управлінських інформаційних систем і систем управління базами даних.
Для аналізу і виробок пропозицій в СППР використовуються різні методи. Це можуть бути: інформаційний пошук, інтелектуальний аналіз даних, міркування на основі прецедентів, імітаційне моделювання, нейронні мережі, ситуаційний аналіз, когнітивне моделювання та ін. Деякі з цих методів були розроблені в рамках штучного інтелекту. Якщо в основі роботи СППР лежать методи штучного інтелекту, то говорять про інтелектизований СППР або ІСППР.
Близькі до СППР класи систем – це експертні системи і автоматизовані системи управління.
Процес прийняття рішень (рис 1.1) в загальному випадку має 5 стадій. Кожна стадія займає кінцевий час і вимагає ресурсів.
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Рисунок 1.1 – Схематичне зображення процесу прийняття рішень
Рішення бувають трьох видів:
– структуровані – рутинні рішення, в тому сенсі, що контекст цілком зрозумілий і сфера дії відома. У багатьох випадках є стандарти, глобальні або корпоративні, у яких описані методи прийняття рішення. Такі рішення зазвичай вже приймалися в минулому;
– cлабоструктурованні – схожі рішення могли прийматися раніше, але нові обставини відрізняються від колишніх настільки, що успішність минулого рішення не гарантує правильність вибору. Зазвичай з них можна запозичити якщо не самі методи, то хоча б напрямок роздумів. До цієї групи належать багато системно-інженерні рішення;
– неструктуровані – складні проблеми, унікальні і не мають аналогів. Наприклад, рішення про нові технології.
По областях управління рішення можна розділити на три групи:
– рішення щодо функціонування – приймаються практичними фахівцями (інженерами, аналітиками, архітекторами, випробувачами і т.д.), як правило, структуровані і слабоструктуровані. Всі процедури і алгоритми зазвичай детально описані в методичних вказівках;
– адміністративно-управлінські рішення – основний рівень, на якому приймаються рішення, пов'язані з системною інженерією (рівень головного інженера, керівника програми, системного інженера). Як правило, є політики, евристики і логічні взаємозв'язки, що вказують системному інженерові напрямок пошуку рішення;
– рішення в області стратегічного планування (strategic planning) – рівень дирекції або всього підприємства. Для слабоструктурованих рішень зазвичай використовуються ідеї каузальності (встановлення причинно-наслідкових зв'язків). На цьому рівні зазвичай приймають рішення про інвестування та вирішення в умовах невизначеності [5].
Пошук інформації являє собою процес виявлення в деякій множині документів (текстів) всіх тих, які присвячені зазначеної теми (предмету), задовольняють заздалегідь визначеним умовам пошуку (запиту) або містять необхідні (відповідні інформаційної потреби) факти, відомості, дані.
Процес пошуку включає послідовність операцій, спрямованих на збір, обробку та надання інформації.
У загальному випадку пошук інформації складається з чотирьох етапів:
– визначення (уточнення) інформаційної потреби і формулювання інформаційного запиту;
– визначення сукупності можливих власників інформаційних масивів (джерел);
– вилучення інформації з виявлених інформаційних масивів;
– ознайомлення з отриманою інформацією і оцінка результатів пошуку.
1.2 Дослідження технології об'єктно-орієнтованого програмування
Об'єктно-орієнтоване програмування [6] (рис 1.2) – це модель мови програмування, в якій програми організовані навколо даних або об'єктів, а не функцій та логіки. Об'єкт можна визначити як поле даних, яке має унікальні атрибути та поведінку. Приклади об'єкта можуть варіюватися від фізичних осіб, таких як людина, яка описується властивостями, такими як ім’я та адреса, аж до невеликих комп'ютерних програм, таких як віджети. Це протистоїть історичному підходу до програмування, де робився акцент на тому, як була написана логіка, а не на тому, як визначити дані в логіці.
[image: image2.png]



Рисунок 1.2 – Приклад моделі ООП
Об'єктно-орієнтоване програмування базується на таких принципах:
– інкапсуляція – реалізація та стан кожного об'єкта знаходяться приватно всередині визначеної межі або класу. Інші об'єкти не мають доступу до цього класу або повноважень на внесення змін, але можуть лише викликати список публічних функцій або методів. Ця характеристика приховування даних забезпечує більш високу безпеку програми та дозволяє уникнути випадкової корупції даних;
– абстракція – об'єкти розкривають лише внутрішні механізми, що мають відношення до використання інших об'єктів, приховуючи зайвий код реалізації. Ця концепція допомагає розробникам вносити зміни та доповнення з часом простіше;
– спадщина – об'єкти можуть бути призначені відносини та підкласи між об'єктами, що дозволяє розробникам повторно використовувати загальну логіку, зберігаючи унікальну ієрархію. Ця властивість OOП примушує більш ретельний аналіз даних, скорочує час розробки та забезпечує більш високий рівень точності;
– поліморфізм – об'єкти можуть приймати більше однієї форми залежно від контексту. Програма визначає, яке значення або використання потрібно для кожного виконання цього об'єкта, скорочуючи необхідність дублювання коду.
Для більш наглядного прикладу можливо взяти таку ситуацію:
Скажімо, ви пишете відео-гру, в якій гравці контролюють та гоночні транспортні засоби. Якщо ви використовуєте об'єктно-орієнтовану мову програмування, ви можете визначити клас об'єктів, який називається "транспортний засіб". Цей клас може містити визначення якостей та поведінки, якими поділяються всі транспортні засоби. Наприклад, усі транспортні засоби прискорюють і сповільнюють споживання, і споживають паливо. У межах цього визначення класу ви можете визначити методи (подібні до функцій), що називаються "прискорити" і "уповільнити", і властивість (тип змінної) під назвою "паливо", значення якого ви можете отримати або встановити [7].
Тоді ви можете визначити підкласи, які також називаються похідними класами або дочірніми класами, які успадковують методи та властивості від класу "транспортний засіб". Наприклад, ви можете визначити підклас під назвою "мотоцикл", який має два колеса, і підклас під назвою "авто", який має чотири колеса. Їх загальні якості (прискорення, гальмування та споживання палива) вже визначені в "транспортному засобі", тому вам не потрібно писати їх знову.
Тоді ви можете створити ці підкласи для визначення індивідуальних транспортних засобів. Кожен екземпляр підкласу буде успадковувати методи та властивості від усіх його батьківських класів, а також мати власні властивості та методи. Наприклад, його унікальні властивості можуть включати колір фарби ("червоний", "синій" тощо) та ціну (якщо гравець хоче придбати його в ігровій валюті).
Пізніше, коли ви хочете змінити код, характерний для мотоцикла, вам не потрібно змінювати батьківський клас "транспортний засіб". Код "транспортного засобу" вже перевірений і працює чудово, тому для зміни вашої програми потрібно менше роботи. Крім того, оскільки менше рядків коду модифікується, існує менший шанс, що десь у новому коді буде введено помилку. Якщо помилка все-таки з’являється, вам не потрібно замислюватися, чи знаходиться вона в коді класу «транспортний засіб», оскільки цей клас не був змінений. Тому розробка та обслуговування програмного забезпечення може бути більш ефективною, економлячи час та зусилля.
Основна ідея об'єктно-орієнтованої мови полягає в тому, щоб зв'язати пакет змінних і функцій в єдине ціле і захистити як змінні, так і функції від зовнішніх втручань і неправомірного використання. Такий блок називається об'єктом, який діє на дані. Механізм, який пов'язує дані та функції, називається інкапсуляцією. Ця функція дозволяє легко використовувати код у різних проектах. Функції, оголошені в об'єкті, забезпечують спосіб доступу до даних. Функції об’єкта називаються методами, а всі методи об’єкта мають доступ до змінних, званих властивостями (рис 1.3).
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Рисунок 1.3 – Приклад об'єкту
В об'єктно-орієнтованому програмуванні [8] – це конструкція або прототип, з якого створюються об'єкти. Клас визначає складових членів, які дозволяють екземплярам класу мати стан та поведінку. Члени поля даних дозволяють об’єкту класу підтримувати стан, а методи уможливлюють поведінку об'єкта класу. На наступному малюнку показані компоненти класу (рис 1.4).
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Рисунок 1.4 – Приклад класу
Ідею об'єктно-орієнтованого програмування розробники критикували з кількох причин. Найбільша стурбованість викликає те, що OOП перебільшує увагу над складовою даних розробки програмного забезпечення та недостатньо орієнтується на обчислення чи алгоритми. Крім того, OOП-код може бути складнішим для написання та займає більше часу на його складання. Альтернативні методи OOП включають функціональне програмування, структуроване програмування та імперативне програмування, проте більшість сучасних мов програмування дають розробникам можливість комбінувати їх.
1.3 Дослідження методів інтелектуалізації для прийняття рішень
Існують наступні методи інтелектуалізації для прийняття рішень:
– інтелектуальний аналіз даних – збірна назва, що використовується для позначення сукупності методів виявлення в даних раніше невідомих, нетривіальних, практично корисних і доступних інтерпретації знань, необхідних для прийняття рішень в різних сферах людської діяльності;
– міркування на основі прецедентів в широкому сенсі є засобом для вирішення нових проблем на основі вже відомих рішень. Наприклад, механік займається ремонтом автомобіля, згадуючи іншу машину, у якій спостерігалися схожі симптоми, і користується цією технікою. Адвокат, який виступає за конкретний результат в суді на основі судового прецеденту, так само їй користується. Так, інженер, що копіює структури живої природи (біоніка), використовує природу в якості бази даних рішень інженерних проблем. Міркування на основі відомих ситуацій є окремим випадком міркувань за аналогією;
– імітаційне моделювання – метод дослідження, при якому вивчається система замінюється моделлю, з достатньою точністю описує реальну систему (побудована модель описує процеси так, як вони проходили б у дійсності), з якої проводяться експерименти з метою отримання інформації про цю систему. Таку модель можна «програти» в часі, як для одного випробування, так і заданого їх безлічі. При цьому результати будуть визначатися випадковим характером процесів. За цими даними можна отримати достатньо стійку статистику. Експериментування з моделлю називають імітацією (імітація – це збагнення суті явища, не вдаючись до експериментів на реальному об'єкті);
– штучна нейронна мережа (ШНМ) – математична модель, а також її програмне або апаратне втілення, побудована за принципом організації та функціонування біологічних нейронних мереж – мереж нервових клітин живого організму. Це поняття виникло при вивченні, що протікають в мозку, і при спробі змоделювати ці процеси. Першою такою спробою було нейронні мережі. 
Нейрон складається з елементів трьох типів: помножувачів (синапсів) –[image: image5.png]


, суматора –∑ і нелінійного перетворювача – [image: image6.png]


. Синапси здійснюють зв'язок між нейронами, множать вхідний сигнал на число, що характеризує силу зв'язку, (вага синапсу). Суматор виконує додавання сигналів, що надходять по синаптическим зв'язків від інших нейронів, і зовнішніх вхідних сигналів. Нелінійний перетворювач реалізує нелінійну функцію одного аргументу – виходу суматора. Ця функція називається функцією активації або передавальною функцією нейрона. Нейрон в цілому реалізує скалярну функцію векторного аргументу. Математична модель нейрона (1.1):
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 – вага (weight) синапсу;
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 – значення зміщення ([image: image12.png]bias
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 – результат підсумовування ;
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 – компонент вхідного вектора (вхідний сигнал);
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 – вихідний сигнал нейрона;
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 – число входів нейрона;
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 – нелінійне перетворення (функція активації).
Після розробки алгоритмів навчання одержувані моделі стали використовувати в практичних цілях: в задачах прогнозування, для розпізнавання образів, в задачах управління та ін.
Штучні нейронні мережі розподіляють за наступними видами архітектури:
Нейронні мережі прямого поширення (рис. 1.5) і перцептрони дуже прямолінійні, вони передають інформацію від входу до виходу. 
Нейронні мережі часто описуються у вигляді листкового торта, де кожен шар складається з вхідних, прихованих або вихідних клітин. Клітини одного шару не пов'язані між собою, а сусідні шари зазвичай повністю пов'язані. 
Найпростіша нейронна мережа має дві вхідних клітини і одну вихідну, і може використовуватися в якості моделі логічних вентилів. 
Нейронні мережі прямого поширення зазвичай навчається за методом зворотного поширення помилки, в якому мережа отримує безлічі вхідних і вихідних даних. 
Цей процес називається навчанням з учителем, і він відрізняється від навчання без учителя тим, що в другому випадку безліч вихідних даних мережу становить самостійно. 
Вищезазначена помилка є різницею між введенням і висновком. Якщо у мережі є достатня кількість прихованих нейронів, вона теоретично здатна змоделювати взаємодію між вхідним і вихідними даними. Практично такі мережі використовуються рідко, але їх часто комбінують з іншими типами для отримання нових [9].
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Рисунок 1.5 – Нейронні мережі прямого поширення
Мережі радіально-базисних функцій (рис. 1.6) – використовує радіальні базисні функції як функції активації. Більше вона нічим не виділяється.
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Рисунок 1.6 – Мережі радіально-базисних функцій
Нейронна мережа Хопфілда (рис. 1.7) – це полносвязная нейронна мережа із симетричною матрицею зв'язків. 
Мережа Хопфілда одношарова і складається з N штучних нейронів. Кожен нейрон системи може приймати на вході і на виході одне з двох станів (що аналогічно виходу нейрона з пороговою функцією активації).
Під час отримання вхідних даних кожен вузол є входом, в процесі навчання він стає прихованим, а потім стає виходом. 
Мережа навчається так: значення нейронів встановлюються відповідно до бажаного шаблоном, після чого обчислюються ваги, які в подальшому не змінюються. 
Після того, як мережа навчилася на одному або декількох шаблонах, вона завжди буде зводитися до одного з них (але не завжди – до бажаного). Вона стабілізується в залежності від загальної "енергії" і "температури" мережі. У кожного нейрона є свій поріг активації, що залежить від температури, при проходженні якого нейрон приймає одне з двох значень (зазвичай -1 або 1, іноді 0 або 1). 
Така мережа часто називається мережею з асоціативної пам'яттю; як людина, бачачи половину таблиці, може представити другу половину таблиці, так і ця мережа, отримуючи таблицю, наполовину зашумленную, відновлює її до повної.
Через їх біполярної природи нейронні мережі Хопфілда іноді називають спинами. Кожен нейрон пов'язаний з усіма іншими нейронами. Взаємодія нейронів мережі описується виразом:
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Рисунок 1.7 – Нейронна мережа Хопфілда
Ланцюги Маркова (рис. 1.8) – це попередники машин Больцмана і мереж Хопфілда. Їхній зміст можна пояснити так: які мої шанси потрапити в один з наступних вузлів, якщо я перебуваю в даному? Кожне наступне стан залежить тільки від попереднього. Хоча насправді ланцюга Маркова не є нейронною мережею, вони дуже схожі. 
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Рисунок 1.8 – Ланцюги Маркова
Машина Больцмана (рис 1.9) дуже схожа на мережу Хопфілда, але в ній деякі нейрони позначені як вхідні, а деякі – як приховані. Вхідні нейрони в подальшому стають вихідними. 
Машина Больцмана – це стохастична мережа. Навчання проходить за методом зворотного поширення помилки або за алгоритмом порівняльної розбіжність. В цілому процес навчання дуже схожий на такий у мережі Хопфілда.
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Рисунок 1.9 – Машина Больцмана
Обмежена машина Больцмана (рис. 1.10) дивно схожа на машину Больцмана і, отже, на мережу Хопфілда. Єдиною різницею є її обмеженість. У ній нейрони одного типу не пов'язані між собою. 
Обмежену машину Больцмана можна навчати як стандартну, але з одним нюансом: замість прямої передачі даних і зворотного поширення помилки потрібно передавати дані спершу в прямому напрямку, потім в зворотному. Після цього проходить навчання за методом прямого і зворотного поширення помилки.
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Рисунок 1.10 – Обмежена машина Больцмана
Автокодувальник (рис. 1.11) чимось схожий на нейронні мережі прямого поширення, так як це швидше інший спосіб використання нейронні мережі прямого поширення, ніж фундаментально інша архітектура.
Основною ідеєю є автоматичне кодування (в сенсі стиснення, що не шифрування) інформації. Сама мережа по формі нагадує пісочний годинник, в ній приховані шари менше вхідного і вихідного, причому вона симетрична. Мережа можна навчити методом зворотного поширення помилки, подаючи вхідні дані і задаючи помилку дорівнює різниці між входом і виходом.
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Рисунок 1.11 – Автокодувальник
Розріджений автокодувальник (рис 1.12) – в якомусь сенсі протилежність звичайного. Замість того, щоб навчати мережу відображати інформацію в меншому "обсязі" вузлів, ми збільшуємо їх кількість. Замість того, щоб звужуватися до центру, мережа там роздувається. Мережі такого типу корисні для роботи з великою кількістю дрібних властивостей набору даних. Якщо навчати мережу як звичайний автокодувальник, нічого корисного не вийде.
Тому крім вхідних даних подається ще і спеціальний фільтр розрідженості, який пропускає тільки певні помилки.
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Рисунок 1.12 – Розріджений  автокодувальник
Варіаційні автокодувальники (рис 1.13) мають схожу з розрідженим автокодувальником архітектурою, але навчають їх іншому: наближенню імовірнісного розподілу вхідних зразків. 
У цьому вони беруть початок від машин Больцмана. Проте, вони спираються на Байєсова математику, коли мова йде про імовірнісних висновках і незалежності, які інтуїтивно зрозумілі, але складні в реалізації. 
Якщо узагальнити, то можна сказати що ця мережа приймає до уваги впливу нейронів. Якщо щось одне відбувається в одному місці, а щось інше – в іншому, то ці події не обов'язково пов'язані, і це повинно враховуватися.
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Рисунок 1.13 – Варіаційні автокодувальники
Шумоподавляючі автокодувальники (рис. 1.14) – це нейронні мережі прямого поширення, в які вхідні дані подаються в зашумлення стані. Помилку ми обчислюємо так само, і вихідні дані порівнюються з зашумленими. Завдяки цьому мережа вчиться звертати увагу на більш широкі властивості, оскільки маленькі можуть змінюватися разом з шумом.
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Рисунок 1.14 – Шумоподавляючі автокодувальники
Мережа типу "deep belief" (рис. 1.15) – це назва, яку отримав тип архітектури, в якій мережа складається з декількох з'єднаних RBM або VAE. Такі мережі навчаються по блоках, причому кожному блоку потрібно лише вміти закодувати попередній.
Така техніка називається "жадібним навчанням", яка полягає у виборі локальних оптимальних рішень, що не гарантують оптимальний кінцевий результат. Також мережу можна навчити (методом зворотного поширення помилки) відображати дані у вигляді ймовірнісної моделі. Якщо використовувати навчання без учителя, стабілізовану модель можна використовувати для генерації нових даних.
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Рисунок 1.15 – Мережа типу "deep belief"
Звертальні нейронні мережі (рис 1.16) і глибинні звертальні нейронні мережі сильно відрізняються від інших видів мереж. Зазвичай вони використовуються для обробки зображень, рідше для аудіо. Типовим способом застосування CNN є класифікація зображень: якщо на зображенні є кішка, мережа видасть "кішка", якщо є собака – "собака".
Такі мережі зазвичай використовують "сканер", що не парся все дані за один раз. Наприклад, якщо у вас є зображення 200 × 200, ви не будете відразу обробляти всі 40 тисяч пікселів. 
Замість цього мережа зчитувати квадрат розміру 20 x 20 (зазвичай з лівого верхнього кута), потім зрушиться на 1 піксель і зчитувати новий квадрат, і т.д. Ці вхідні дані потім передаються через звертальні шари, в яких не всі вузли з'єднані між собою. 
Ці шари мають властивість стискуватися з глибиною, причому часто використовуються ступеня двійки: 32, 16, 8, 4, 2, 1. 
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Рисунок 1.16 – Звертальні нейронні мережі
Розвертальні нейронні мережі (рис. 1.17).
Уявіть, що ви передаєте мережі слово "кішка", а вона генерує картинки з кішками, схожі на реальні зображення котів. Варто зауважити, що в більшості випадків мережі передається не рядок, а який бінарний вектор: наприклад, [image: image30.png]
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 – собака, а [image: image33.png]11>



 – і кішка, і собака.
Проблема намальованих вище графів полягає в тому, що вони не показують, як відповідні мережі використовуються на практиці. Наприклад, Варіаційні автокодувальники виглядають зовсім як прості автокодувальники, але їх процеси навчання істотно розрізняються.
Випадки використання відрізняються ще більше, оскільки варіаційні автокодувальники – це генератор, яким для отримання нового зразка подається новий шум. Автокодувальник просто порівнює отримані дані з найбільш схожим зразком, отриманим під час навчання.
Пропоную обрати, в якості системи підтримки прийняття рішень для роботи магістра, звертувальну нейронну мережу.
Звертувальні нейронні мережі гарні там, де потрібно побачити шматочок або всю послідовність цілком і зробити якийсь висновок з цього [10]. 
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Рисунок 1.17 – Розвертальні нейронні мережі
1.4 Аналіз архітектурного патерна Model View Controller
Model-View-Controller (рис 1.18) – це архітектурна схема, яка розділяє додаток на три основні логічні компоненти: модель, вигляд та контролер. Кожен з цих компонентів створений для обробки конкретних аспектів розвитку програми. MVC – це одна з найбільш часто використовуваних галузевих систем веб-розробки для створення масштабованих та розширюваних проектів.
Завдяки застосуванню архітектури MVC можливо відділення моделі від її візуалізації (уявлення, виду). За рахунок такого поділу підвищується можливість повторного використання коду. Найбільш корисне застосування даної концепції в тих випадках, коли користувач повинен бачити ті ж самі дані одночасно в різних контекстах і / або з різних точок зору. В наслідок чого розробка програмного модулю, що дозволить автоматизувати створення моделей на базі архітектури MVC з подальшою їх валідацією та збереження до бази даних є актуальною задачею.
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Рисунок 1.18 – Загальна структура патерну MVC
Контролери діють як інтерфейс між компонентами Моделі та Виду для обробки всієї бізнес-логіки та вхідних запитів, маніпулювання даними за допомогою компонента Моделі та взаємодії з Видом, щоб надати кінцевий результат. Наприклад, контролер Клієнта буде обробляти всі взаємодії та входи з Перегляду клієнтів та оновлювати базу даних за допомогою Моделі клієнта. Цей же контролер буде використовуватися для перегляду даних Клієнта.
Компонент Виду використовується для всієї логіки інтерфейсу програми. Наприклад, представлення Замовника включатиме всі компоненти інтерфейсу користувача, такі як текстові поля, спадні місця тощо, з якими взаємодіє кінцевий користувач.
Компонент Моделі відповідає всій логіці, пов'язаній з даними, з якою працює користувач. Це може представляти або дані, що передаються між компонентами Виду та Контролеру, або будь-які інші дані, пов'язані з бізнес-логікою. Наприклад, об’єкт Клієнта буде отримувати інформацію про клієнта з бази даних, маніпулювати нею та оновлювати її назад в базу даних або використовувати її для надання даних.
На даний момент моделі створюються без використання інтелектуальних систем або з частковою інтелектуалізацією.
1.5 Постановка задач досліджень
На основі вище сказаного можемо зробити висновок про те, що розвиток різних сфер людської діяльності пов'язано з генерацією та накопиченням величезної кількості даних, які можуть містити в собі найважливішу практичну інформацію.
Це актуалізує проблеми автоматизації вилучення знань з найрізноманітніших джерел, що мають, як правило, неструктурований характер. 
В свою чергу, мініатюризація і збільшення швидкодії обчислювачів і датчиків дозволяють істотно розширити межі застосування сучасних наукових результатів в області інтелектуального аналізу даних. 
На сьогоднішній день алгоритми, побудовані на базі нейронних мереж, показують гідні результати в таких областях як комп'ютерний зір, розпізнавання мови, обробка природної мови та інших. Формування нових підходів у цій галузі, заснованих, наприклад, на побудові вирішальних правил за кінцевими (можливо зашумленими) вибірках, дозволить досягти значних результатів в подальшому використанні теорії нейронних мереж, що, в свою чергу, підвищує інтерес дослідників в даній області. 
Але в той же час розвиток нейронних мереж в аспекті веб програмування залишається на начальному етапі і саме через це виникає можливість їх поступового впровадження. 
За допомогою чисельної оптимізації підбираються такі значення параметрів моделі, при яких алгоритм допускає найменше число помилок на заданій навчальній вибірці прецедентів. Цей метод отримав назву мінімізації емпіричного ризику.
Основна задача досліджень полягає в тому, щоб полегшити розробку програмного забезпечення за допомогою інтелектуальної системи. 
В її обов’язки буде входити підбирання полів для моделі яка буде використовуватися в архітектурному патерні MVC [11].
Для того, аби створювати співвідношення між конкретними полями та моделями які будуть потрібні користувачу буде написання модуль на мові програмування Python.
1.6 Висновки до 1 розділу
На сьогоднішній день алгоритми, побудовані на базі нейронних мереж, показують гідні результати в таких областях як комп'ютерний зір, розпізнавання мови, обробка природної мови та інших. Формування нових підходів у цій галузі, заснованих, наприклад, на побудові вирішальних правил за кінцевими (можливо зашумленими) вибірках, дозволить досягти значних результатів в подальшому використанні теорії нейронних мереж, що, в свою чергу, підвищує інтерес дослідників в даній області.
Як підсумок можемо сказати що в цьому розділі було досліджено можливість створення моделей програмування з допомогою інтелектуальних технологій.
Для цього проведено дослідження технології об'єктно-орієнтованого програмування, методів інтелектуалізації для прийняття рішень. Проведено аналіз патерну архітектури MVC.
На базі проведених досліджень маємо можливість розробити інтелектуальну технологію для вибору моделей MVC. Для цього потрібно розробити метод для навчання нейронної мережі. Та провести повний комп'ютерний експеримент створення моделей за допомогою створеної технології.
РОЗДІЛ 2 РОЗРОБКА ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОЇ ТЕХНОЛОГІЇ ПРИЙНЯТТЯ РІШЕННЯ
2.1 Розробка метода для навчання нейронної мережі
Глибока нейронна мережа – це штучна нейронна мережа c кількома прихованими шарами. Додаткові шари дозволяють будувати абстракції все більш високих рівнів, що дає можливість формування моделі для розпізнавання складних об'єктів реального світу. Зазвичай використовуються глибокі мережі прямого поширення, однак, останні дослідження показали успішне застосування глибоких архітектур в рекурентних мережах. У завданнях, пов'язаних з обробкою зображень, переважно застосовуються згорткові нейронні мережі з огляду на їх найбільшої ефективності.
Навчання глибоких нейронних мереж може бути здійснено за допомогою алгоритму зворотного поширення помилки. Таким чином, може бути використано кілька правил налаштування ваг [12]. 
Наприклад, алгоритм стохастичного градієнтного спуску:
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 – постійна для регулювання величини поточного кроку;
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 – функція втрат. 
Вибір функції втрат може бути обумовлений класом завдання машинного навчання (з учителем, без учителя, з підкріпленням) і функції активації.
Розглянемо теорію навчання нейронних мереж в контексті навчання з
учителем. Модель навчання з учителем складається з трьох взаємопов'язаних компонентів, які в математичних термінах описуються наступним чином:
– середовище: характеризується розподілом ймовірностей [image: image39.png]PX(x)



 з випадково і незалежно з'являються випадками x;
– учитель: генерує бажаний відгук d для кожного з вхідних векторів x, отриманих із зовнішнього середовища, відповідно до умовної функцією розподілу [image: image40.png]PX(dV x)



. Ні характеристика середовища [image: image41.png]PX(x)



, ні правило класифікації [image: image42.png]PX(dV x)



 невідомі. Однак відомо, що обидві функції існують, т. е. існує спільний розподіл ймовірностей:
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(2.2)
Бажаний відгук [image: image44.png]


 і вхідний вектор x пов'язані наступним співвідношенням:
[image: image45.png]d= f(x,u)
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(2.3)
де
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 – шум, тобто спочатку передбачається зашумленность даних вчителя.
– навчальна машина: нейронна мережа здатна реалізувати безліч функцій відображення вхід-вихід, описуваних співвідношенням
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(2.4)
де
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 – фактичний відгук згенерований навченою машиною відповідь на вхідний сигнал x;
[image: image49.png]


 – набір вільних параметрів (синаптичних ваг), вибраних з простору параметрів [image: image50.png]


.
Завдання навчання з учителем полягає у виборі конкретної функції [image: image51.png]F(x,w)



, яка оптимально (в деякому статистичному сенсі) апроксимує очікуваний відгук d. Вибір, в свою чергу, ґрунтується на безлічі N незалежних, рівномірно розподілених прикладів навчання:
[image: image52.png]T = {(d;, x)},



,




(2.5)
Кожна пара вибирається навченою машиною з безлічі T з деякою узагальненої функцією розподілу ймовірності [image: image53.png]PX,D(dV x)



, яка, як і інші функції розподілу, фіксована, але невідома. 
Розглянемо задачу навчання з учителем як задачу апроксимації, що складається в знаходженні функції [image: image54.png]F(x,w)



, яка найкращим чином наближає бажану функцію [image: image55.png]


.
Нехай [image: image56.png]L(d,F(x,w))



 – міра втрат між бажаним відгуком d, відповідним вхідному вектору x, і відгуком [image: image57.png]F(x,w)



, що згенерував навченою машиною. Тоді очікувана величина втрат визначається функціоналом середнього ризику:
[image: image58.png]R(w) = [ L(d, F(x,w))dP, p(d|x)



,



(2.6)
Завдання адаптації розпізнавання образів є окремим випадком завдання щодо мінімізації середнього ризику: потрібно знайти мінімум по α функціоналу:
[image: image59.png]R(a) = [ Q(z,a)dP(z)



,




(2.7)
якщо невідома функція розподілу [image: image60.png]P(z)



, але дана випадкова вибірка [image: image61.png]


. 
Особливість полягає в тому, що на функцію Q (z, α) накладено обмеження:
– вектор z задається [image: image62.png]n+1



 координатами: координатою [image: image63.png]


 і координатами
[image: image64.png]


;
– функція втрат [image: image65.png]Q(z, @)



 задана у вигляді [image: image66.png](w —F(x,a))2



, Де [image: image67.png]F(x,a)



 – характеристична функція множин.
Базовий елемент нейромережі – нейрон. Тепер розглянемо структурну модель нейрона (рис 2.1), з яким ми будемо мати справу далі.
Рисунок 2.1 – Модель математичного нейрона Мак-Каллока-Питтса
На моделі зображеній на рисунку 2.1 [image: image68.png]


 – вхідні параметри. Вектор (стовпець) чисел (біол. Ступінь активації різних рецепторів), які прийшли на вхід нейрона;
На вході нейрона ми маємо вектор параметрів. [image: image69.png]


 нашому випадку це результати уже створених моделей з присвоєними полями, представлені в числовій формі [image: image70.png]


. При цьому на кожну модель зіставлений [image: image71.png]Y (i)



 – клас, що характеризує успішність поля в цій моделі (1 або 0).
Нейронна мережа, повинна знайти оптимальну розділяє гіперповерхню в векторному просторі, розмірність якого відповідає кількості ознак [13]. Навчання нейронної мережі в такому випадку – знаходження таких значень (коефіцієнтів) матриці ваг [image: image72.png]


, при яких нейрон, який відповідає за клас, буде видавати значення близькі до одиниці в тих випадках, якщо поле можливе для використання в моделі, і значення близькі до нуля, якщо ні.
[image: image73.png]h,(X)=Ff
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(2.8)
Як видно з формули, результат роботи нейрона – це функція активації (часто позначається через) від суми твори вхідних параметрів на шукані в процесі навчання коефіцієнти. Розберемося що ж таке функція активації.
Так як на вхід нейромережі можуть надходити будь-які дійсні значення, і коефіцієнти матриці ваг теж можуть бути якими завгодно, то і результатом суми їхніх творів може бути будь-який дійсне число від мінус до плюс нескінченності. У кожного елемента навчальної вибірки є значення класу щодо цього нейрона (нуль або один). Бажано отримати від нейрона значення в цьому ж діапазоні від нуля до одиниці, і прийняти рішення про клас, в залежності від того, до чого це значення ближче. Ще краще інтерпретувати це значення як ймовірність того, що елемент відноситься до цього класу. Значить, нам потрібна така монотонна гладка функція, яка буде відображати елементи з безлічі дійсних чисел в область від нуля до одиниці. На цю посаду відмінно підходить так звана сигмоїда (рис 2.2) [14].
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Рисунок 2.2 – Графік логістичної кривої класу сигмоид
2.2 Аналіз взаємодії компонентів архітектурного патерну Model View Controller
Серверна частина веб-програми (рис 2.3) – це програма або скрипт на сервері, котрий оброблює запити користувача (точніше запроси які посилає браузер). Під час кожного переходу користувача за посиланням браузер відправляє до сервера запит для отримання інформації на основі якої відбувається прийняття рішення для допуску цього користувача до наступної сторінки та надання інформації потрібної для відображення цієї сторінки. Після чого відправляє браузеру ці данні. Браузер приймає ці данні та одразу починає їх відображення у вигляді чергової веб-сторінки.
База даних (БД або система управління базами даних, СУБД) – програмне забезпечення на сервері, яке займається збереженням та подальшою передачею даних у потрібний час. В даному, випадку розроблена веб-програма для правильного функціонування не потрібне з'єднання з базою даних. Але якщо користувачу буде потрібно з'єднання з нею він може перейти на сторінку: «Database» (база даних). Та ввести данні необхідні для правильного конфігурування цього  з’єднання. 
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Рисунок 2.3 – Структура програмного модулю
Між собою компоненти MVC мають змогу взаємодії за рахунок екшенів, роутів, передачі параметрів, реалізації інших архітектурних патернів.
Наприклад ми можемо взяти реалізацію стандартного роутера PHP фреймоврку Laravel. 
PHP фреймоврку Laravel представляє собою реалізацію класичного патерна MVC. Це реалізується на сам перед завдяки його структурі (рис 2.3).
Як видно с рисунку 2.4 в Laravel існує папка Controller в якій проходить опрацювання викликів з інтернету. В фалі web.php описуються всі можливі URL для доступу до того, чи іншого методу контролеру. В контролері вважається поганою практикою написання бізнес логіки або логіки взаємодії з базою даних. I саме тому в папці app ми маємо змогу спостерігати файл моделі User (рис 2.5). Завдяки вбудованому в Laravel модулю роботи з базою даних Eloquent ми маємо стовідсоткову гарантію того, що в нашій базі даних існує відповідна таблиця до моделі User. 
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Рисунок 2.4 – Стандартна структура Laravel
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<7php

namespace App;

use Tlluninate\Contracts\Auth\MustVerifyEnail;
use Tlluminate\Foundation\Auth\User as Authenticatable;

use Tlluminate\Notifications\Notifiable;

class User extends Authenticatable

1{

use Notifiable;

o

* The attributes that aren’t mass assignable.

* evar array

7

protected $guarded = ['is_active'l;

o

* The attributes that are mass assignable.

* evar array

7

protected $fillable = [

o

* The attributes that should be hidden for arrays.

“name’, ‘email’, ‘password’,

* evar array

7

o

* The attributes that should be cast to native types.

* evar array

7

protected $casts = [

*email_verified at' = 'datetine’,




Рисунок 2.5 – Модель User
Судячи з моделі поведінки виклику у патерні MVC ми маємо змогу представити стек викликів. Отже, з першу виклик поступає до middleware в якому відбувається зрівнювання шляху виклику з доступними. Якщо middleware знайшов шлях який співпадає зі шляхом який запросив користувач, то далі виклик йде до контролера який опрацьовує його. Якщо параметри зі шляху запрошеного користувачем співпадають з параметрами методу контролера, відбувається процес опрацювання цих параметрів та їх передачу на етап роботи з базою даних. В цей момент починає свою роботу модель. Вона приймає опрацьовані контролером дані та запрошує або змережує дані до бази. 
Після того, як модель получила результат виклику бази даних вона опрацьовує їх. Після опрацювання програмі потрібно сповістити користувача о результатах його виклики. Тож дані опрацьовані моделлю потрапляють до View (рис 2.6). 
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Рисунок 2.6 – Структура View
Як було сказано вище View, у загальному вигляді, представляє собою html структуру сторінки інформацією потрібною користувачеві. А отже, зазвичай дані оброблені моделлю просто виводять користувачеві без подальшої обробки. 
Судячи з вище сказаного ми можемо зробити висновок що модель в патерні MVC виконує одну з найважливіших ролей. 
В ній відбувається вся логіка роботи з базою даних, а саме: формування запиту до бази даних, обробка даних що прийшли від бази. А отже це дуже важлива частина вказаного патерну. 
Для того, аби зменшити можливість зробити в моделі що не будь не так існує багато модулів в тому числі і для Laravel які допомагають програмісту написати якісних код. Але це не завжди виходить зробити.
2.3 Розробка моделей програмування для патерну Model View Controller
Моделі – це в основному таблиці вашої бази даних. Коли ви говорите про бізнес-логіку програми, це просто клас. Так, моделі в решті решт – це просто заняття. Тому коли ви додаєте модель до папки моделі в додатку MVC, ви просто додаєте до неї клас. Ці класи є об'єктами, які також працюють для передачі даних між різними шарами програми та базою даних [15].
Коли ми говоримо про додавання властивостей до моделі (рис 2.7), можливо припустити, що ми налаштовуємо властивості таблиці бази даних, оскільки моделі в кінці дня діють так само, як класи / таблиці (рис 2.8).
Додавання атрибутів до властивостей класу в моделях подібно до встановлення властивостей стовпців у таблицях баз даних.
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Рисунок 2.7 – Приклад властивостей вказаних в моделі
[image: image80.png]Name Type Collation Attributes Null_ Default

i bigini(20) UNSSNED  No  None
name  varchar(255) uffemb4_unicode_ci No None
email varchar(255) utfBmba_unicode_ci No None
password  varchar(255) uf8mb4_unicode_ci No None
created_at timestamp Yes NULL

updated at timestamp Yes NULL




Рисунок 2.8 – Приклад властивостей моделей в таблиці бази даних
Виходячи з вище сказаного можемо зробити висновок що для створення або редагування моделі нам потрібно врахувати велику кількість змінних не лише в програмному коді, але й в базі даних.
Також ситуації  "мануального" створення моделей ускладнює те, що зазвичай на проекті одночасно працює велика кількість програмістів і після створення нової або редагування старої моделі виникає потреба синхронізації властивостей моделі в кожного з них. Це потрібно робити для того, аби кожний з розробників постійно працював з актуальними даними. 
На прикладі фреймворку Laravel ми маємо можливість бачити, що реалізація синхронізації виконується за рахунок міграцій для бази даних (рис 2.9). В міграціях ми маємо можливість на кожному етапі розробки вказувати належність полів конкретній моделі.
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Рисунок 2.9 – Приклад міграцій на базі фреймворку Laravel
2.4 Інтегрування інтелектуальної системи в розробку моделей для патерну Model View Controller
Для того, аби зменшити вірогідність людської помилки підчас створення моделі та присвоєння їй параметрів я пропоную інтегрувати в цей процес нейронну мережу. 
Завдяки нейронній мережі ми будемо мати властивість на основі вже створених моделей та полів які найчастіше використовуються в них створювати нові але без можливості помилки.
Запропонований мною підхід буде аналізувати частоту використання полів у вказаній користувачем моделі (за назвою) та пропонувати користувачу всі можливі поля для неї. 
Дані про використання того, чи іншого поля у вказаній моделі буде зберігатися в базі даних на обособленому сервері. Такий підхід обран для того, аби поповнювати матеріали для навчання бази даних не лише одним користувачем, а всіма користувачами даного додатку.
Після того як дані зібрані, їх необхідно підготувати. Цей етап називається препроцессінг. 
Основне завдання препроцессінга – відображення даних у форматі придатному для навчання нейронної мережі. Можна виділити три основних маніпуляції над даними на етапі препроцессінга:
– створення векторного простору ознак, де будуть жити приклади навчальної вибірки.
По суті, це процес приведення всіх даних в числову форму. Це позбавляє нас від категорійних, булевих і інших не числових типів. Нормалізація даних – процес, при якому ми добиваємося, наприклад того, щоб середнє значення кожної ознаки за всіма даними було нульовим, а дисперсія – одиничною. Самий класичний приклад нормалізації даних преведен у формулі:
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(2.9)
Якщо векторне простір ознак занадто велике (мільйони ознак) або мало (менше десятка), то можна застосувати методи підвищення або зниження розмірності простору:
Для підвищення розмірності можна використовувати частину навчальної вибірки як опорні точки, додавши в вектор ознак відстань до цих точок. Цей метод часто призводить до того, що в просторах вищої розмірності безлічі стають лінійно нероздільні, і це спрощує завдання класифікації.
Для зниження розмірності найчастіше використовують PCA. Основне завдання методу головних компонент – пошук нових лінійних комбінацій ознак, уздовж яких максимізується дисперсія значень проекцій елементів навчальної вибірки.
Одним з найважливіших трюків в побудові векторного простору є метод уявлення у вигляді числа категоріальних і булевих типів. Основна ідея такої кодування – це уявлення категоріального ознаки, як вектора у векторному просторі розмірністю, що відповідає кількості можливих категорій. При цьому значення координати цієї категорії береться за одиницю, а всі інші координати обнуляються. З булеві значеннями все зовсім просто, вони перетворюються в речові одиниці або нулі.
Наприклад, елемент вибірки може підходити до різних моделей: User, або Product, або Category, або Manufacture, або Post.
Тоді One-Hot кодування буде наступною: User = (1, 0, 0, 0, 0), Product = (0, 1, 0, 0, 0), Category = (0, 0, 1, 0, 0), Manufacture = (0, 0, 0, 1, 0), Post = (0, 0, 0, 0, 1). Результати для наглядності у табл. 2.1.
Тепер ми можемо перетворити категоріальні ознаки в звичайні числові вектора. Провівши всі маніпуляції над даними, ми отримаємо навчальну вибірку, яка підходить будь-якої моделі. У нашому випадку, після застосування унітарної кодування і нормалізації дані виглядають так:
Таблиця2.1 – Приклад даних навчальної вибірки після препроцессінга
	Назви полів
	User
	Product
	Category
	Manufacture
	Post

	name
	1
	0
	0
	0
	0

	tittle
	0
	1
	1
	1
	1

	descriptuin
	0
	1
	0
	1
	0


Можна сказати, що препроцессінг – це процес відображення зрозумілих нам даних в менш зручну для людини, але зате в улюблену машинами форму.
Формула скорингу найчастіше представляє із себе наступну лінійну модель:
[image: image83.png]score = ZIWI Wi X



,




(2.10)
де
[image: image84.png]


 – це номер питання в анкеті;
[image: image85.png]wk



 – коефіцієнт вкладу відповіді на цей k-ий питання в сумарний скоринг;
[image: image86.png]wV



 – кількість питань (або коефіцієнтів);
[image: image87.png]xk



 – відповідь на це питання.
При цьому питання можуть бути будь-якими, як ми і обговорювали: булеві, числовими або категоріальним, але представленими у вигляді унітарної кодування. При цьому можна вважати, що категоріальні питання розпадаються на стільки булевих, скільки категорій присутній в варіантах відповіді.
2.5 Висновки до 2 розділу
На основі вище описаного можемо зробити висновок про те, що наші потреби у при створенні моделі для патерну MVC нейронна мережа покриває в повній мірі.
Але для її коректної роби нам потрібно буро розробити метод для її навчання. Навчання глибоких нейронних мереж може бути здійснено за допомогою алгоритму зворотного поширення помилки. Таким чином, може бути використано кілька правил налаштування ваг. А саме алгоритм стохастичного градієнтного спуску який ґрунтується на безлічі N незалежних, рівномірно розподілених прикладів навчання [image: image88.png]


 нашому випадку це результати уже створених моделей з присвоєними полями, представлені в числовій формі [image: image89.png]


. При цьому на кожну модель зіставлений [image: image90.png]Y (i)



 – клас, що характеризує успішність поля в цій моделі (1 або 0) [16].
А це в свою чергу свідчить про те, що ми маємо змогу шляхом простих махінацій з кінцевими моделями робити вибірку даних потрібних для навчання нашої нейронної мережі.
РОЗДIЛ 3 РОЗРОБКА НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖI ДЛЯ СТВОРЕННЯ МОДЕЛЕЙ
3.1 Вибір архітектури нейронної мережі для вибору моделей програмування для патерну Model View Controller
Припустимо, ми хочемо дізнатися ймовірність використання поля моделі на основі всього одного параметра — використовувалося це поле у вказаній моделі або ні. Ми хочемо створити нейрон, який буде збуджуватися в тих випадках, коли ймовірність використання становить понад 50%.
Значить, нейрон має один рецептор, пов'язаний з використанням поля. Крім того, ми додаємо один bias член, який буде відповідати за зрушення (або за зміщення). Наприклад, хоч ці числа й лінійно нероздільні, але приблизна межа, по-іншому кажучи, найкраща розділяє гіперповерхність (в одновимірному випадку - точка), між ними розташовується в випадку коли ми використовували це поле в цій моделі біліше ніж 5 разів.
Нейромережа повинна давати значення ймовірності покупки менше 0.5 при використанні цього поля в цій моделі менше ніж 5 разів, більше 0.5 для більшої кількості. Якщо згадати функцію активації, то вона повертає значення великі 0.5 для позитивних аргументів і менші 0.5 для – негативних. Значить, потрібна можливість зрушувати цю функцію активації на якесь порогове значення. При цьому ми очікуємо таку швидкість перелому функції активації, яка б найкраще відповідала навчальній вибірці, так як від коефіцієнтів матриці ваг буде залежати ступінь збудження кожного нейрона як функція від вектора ознак x, і відповідно ймовірність приналежності елемента з таким вектором ознак до цього класу [17].
Тепер запишемо це математично і зрозуміємо, навіщо нам потрібен ще один bias-term в матриці ваг. Щоб змістити функцію [image: image91.png]


 вправо, наприклад на 42, ми повинні відняти 42 з її аргументу [image: image92.png]fx—42)



. При цьому ми хочемо отримати слабкий перегин функції, помноживши аргумент, наприклад на 0.25, отримавши таку функцію [image: image93.png]f(0.25(x — 24))



. Розкриваючи дужки, отримаємо:
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,
(3.1)
У нашому випадку шуканий коефіцієнт матриці ваг [image: image95.png]


, а зрушення[image: image96.png]b=-105



. Але ми можемо вважати, що b це нульовий коефіцієнт матриці ваг [image: image97.png]


 в тому випадку, якщо для будь-якого прикладу нульовим ознакою завжди буде одиниця [image: image98.png]


. Тоді, наприклад п'ятнадцяте «векторізороване» поле з 5 разами використань, представлений як [image: image99.png]x(15)

,30]



, міг би використовуватися з ймовірністю 68%. Всі ці коефіцієнти навіть в такому простому прикладі важко прикинути «на око». Тому, власне, ми і довіряємо пошук цих параметрів алгоритмам машинного навчання. У нашому прикладі ми шукаємо два коефіцієнта матриці ваг [image: image100.png](w0 = biw1).




На основі розглянутого можна уявити класичну нейромережа у вигляді обчислювального графа містить:
– вхідні вершини x;
– вершини, що є нейронами зі значеннями їх виходу a;
– вершини, що відповідають за bias b;
– ребра, множать значення виходу попереднього шару на відповідні їм коефіцієнти матриці ваг w;
– гіпотезу [image: image101.png]hw, b(x)



 – результат виходу останнього шару.
[image: image102.png]



Рисунок 3.1 – Представлення використованої архітектури нейронної мережі
3.2 Розробка модулю для створення моделей програмування за допомогою нейронної мережі
Для того, аби створити нейронну мережу нам потрібно створити скрипт на мові програмування python.
Цей скрипт буде на основі вхідних даних буде генерувати вагу для того, чи іншого поля у конкретній моделі.
По перше нам потрібно приєднати декілька модулів з бібліотеки numpy (рис 3.2). А саме:
– exp – експоненціювання;
– array – створення матриці;
– dot – перемноження матриць;
– random – генерація випадкових чисел.
[image: image103.png]from nunpy import exp, array, random, dot




Рисунок 3.2 – Приєднання модулів з бібліотеки numpy
Далі нам потрібно об'явити клас NeuralNetwork. Та вказати в ньому функцію яка за допомогою генератора випадкових чисел буде генерувати однакові кожного разу як буде викликатися скрипт. Ми моделюємо один нейрон з 3 вхідними з'єднаннями та 1 вихідним з'єднанням.  Присвоюємо випадкові ваги матриці 3 x 1 зі значеннями в діапазоні від –1 до 1 і означає 0. (рис 3.3).
[image: image104.png]class NeuralNetwork() :
def _init_(self
# Seed the random nunber generator, so it generates the same numbers
# every tine the program runs.
randon. seed(1)

# We model a single neuron, with 3 input connections and 1 output connection.
# We assign random weights to a 3 x 1 matrix, with values in the range -1 to 1
# and mean 0.

self.synaptic_weights = 2 * random. randon((3, 1)) - 1




Рисунок 3.3 – Об'явлення класу та функції
Далі нам потрібно створити функцію sigmoid. Функція Sigmoid описує криву S-форми. Ми передаємо зважену суму вхідних даних через цю функцію та нормалізуємо їх між 0 і 1 (рис 3.4).
[image: image105.png]# The signoid function, which describes an S shaped curve.
# We pass the weighted sun of the inputs through this function to
# normalise then between © and 1.
def _signoid(self, x):

return 1/ (1+ exp(-x))




Рисунок 3.4 – Код функції Sigmoid
Наступним кроком буде створення функції __sigmoid_derivative. Похідна від функції Сигмоїда. Це градієнт кривої Зігмоїда. Вона вказує, наскільки ми впевнені у наявній вазі (рис 3.5).
[image: image106.png]# The derivative of the Signoid function.
# This is the gradient of the Signoid curve.
# It indicates how confident we are about the existing weight.
def _signoid_derivative(self, x):

return x * (1 - x)




Рисунок 3.5 – Код функції __sigmoid_derivative
Після створення функії __sigmoid_derivative  нам потрібно створити функцію train (рис. 3.6). 
Функція train буде тренувати нейронну мережу через процес спроб та помилок, налаштовувати синаптичних ваги щоразу після запуску скрипта.
Вона буде передавати навчальний набір через нашу нейронну мережу (єдиний нейрон) обчислювати помилку (Різниця між бажаним результатом та прогнозованим виходом). Помножувати помилку на вхід і знову на градієнт кривої Зігмоїда. Це означатиме, що менш впевнені ваги більше коригуються. Що в свою чергу означає, що надані данні, які дорівнюють нулю, не призводять до зміни ваг. Останнім кроком даної функції буде регулювання ваги [18].
[image: image107.png]# We train the neural network through a process of trial and error.
# Adjusting the synaptic weights each time.
def train(self, training set_inputs, training_set outputs, number of training iterations):
for iteration in xrange(number of training iterations):
# Pass the training set through our neural network (a single neuron).
output = self.think(training_set_inputs)

# Calculate the error (The difference between the desired output
# and the predicted output).
error = training_set_outputs - output

# Multiply the error by the input and again by the gradient of the Sigmoid curve.
# This means less confident weights are adjusted more.

# This means inputs, which are zero, do not cause changes to the weights.
adjustment = dot(training_set_inputs.T, error * self._signoid_derivative(output))

# Adjust the weights.
self.synaptic_weights += adjustment



Рисунок 3.6 – Код функції train
Фінальним етапом створення даного класу слід вважати функцію think (3.7). За допомогою якої наша нейронна мережа буде мати можливість "думати".
[image: image108.png]# The neural network thinks.
def think(self, inputs):
# Pass inputs through our neural network (our single neuron).
return self._signoid(dot(inputs, self.synaptic weights))




Рисунок 3.7 – Код функції think
На цьому створення класу NeuralNetwork можна вважати закінченим (рис  3.8).
[image: image109.png]1 from nunpy import exp, array, random, dot
2

3

4 class NeuralNetwork(

s def _init_(self):

5 # Seed the random nunber generator, so it generates the same numbers

7 # every tine the program runs.

s randon. seed(1)

s

10 # We model a single neuron, with 3 input connections and 1 output connection.
n # We assign random weights to a 3 x 1 matrix, with values in the range -1 to 1
2 # and mean 0.

13 self.synaptic_weights = 2 * random. randon((3, 1)) - 1

1

15 # The signoid function, which describes an S shaped curve.

16 # We pass the weighted sun of the inputs through this function to

7 # normalise then between © and 1.

1 def _signoid(self, x|

19 return 1/ (1+ exp(-x))

20

2 # The derivative of the Signoid function.

2 # This is the gradient of the Signoid curve.

23 # It indicates how confident we are about the existing weight.

2 def _signoid_derivative(self, x):

2 return x * (1 - x)

2%

27 # We train the neural network through a process of trial and error.

2 # Adjusting the synaptic weights each time.

29 def train(self, training set_inputs, training_set outputs, number of training iterations):
30 for iteration in xrange(number of training_iterations)

31 # Pass the training set through our neural network (a single neuron).

2 output = self.think(training_set_inputs)

33

34 # Calculate the error (The difference between the desired output

35 # and the predicted output).

36 error = training_set_outputs - output

37

38 # Multiply the error by the input and again by the gradient of the Sigmoid curve.
39 # This means less confident weights are adjusted more.
a0 # This means inputs, which are zero, do not cause changes to the weights.
a adjustment = dot(training_set_inputs.T, error * self._signoid_derivative(output))
a2
a3 # Adjust the weights.
s self.synaptic_weights += adjustment
s
5 # The neural network thinks.
a7 def think(self, inputs):
a8 # Pass inputs through our neural network (our single neuron).
a9 return self._signoid(dot(inputs, self.synaptic weights))

se




Рисунок 3.8 – Код фінальної версії класу NeuralNetwork
Після створення класу NeuralNetwork. Треба написати код який буде викликати функції цього класу (рис 3.9) для того, аби перевірити його функціональність. 
[image: image110.png]#Intialise a single neuron neural network.
neural_network = Neurallietwork()

print "Random starting synaptic weights:
print neural_network. synaptic_weights

# The training set. We have 4 examples, each consisting of 3 input values
# and 1 output value.

training set_inputs = array([[0, 0, 11, [1, 1, 11, [1, 0, 11, [
training set_outputs = array([[6, 1, 1, 011).T

1, 1)

# Train the neural network using a training set.
#Do it 10,000 tines and make small adjustments each time.
neural_network. train(training_set_inputs, training_set_outputs, 10000)

print "New synaptic weights after traini
print neural_network. synaptic_weights

# Test the neural network with a new situation.
print "Considering new situation [1, 6, 6] ->
print neural_network. think(array(l1, 0, 61))





Рисунок 3.9 – Приклад коду для тестування результату роботи NeuralNetwork
Результат виклику продемонстрований на рисунку 3.10.
[image: image111.png]user@sB-313:/var/www/practice/python$ python main.py
Random starting synaptic weights:
[[-0.16595599]

[ 0.44064899]

[-0.99977125]]

New synaptic weights after training:

[[ 9.67299303]

[-0.2078435 ]

[-4.62963669]]
Considering new situation [1, 0, 0] -> 2:
[ ©.99993704]




Рисунок 3.10 – Результат роботи функцій класу NeuralNetwork
3.3 Висновки до 3 розділу
Для отримання результату виконання коду з рисунка 3.9. Нам потрібно через термінал за допомогою стандартного python викликати для обробки файл main.py в якому знаходиться вище приведений код.
Як видно з результату отриманого в наслідок виклику файлу main.py кінцева вага заданого елемента близька до 1. Це зумовлено тим, що закономірність даних за допомогою яких навчалася нейронна мережа першими елементами масиву дорівнює масиву який ми очікуємо. 
Виходячи з вищесказаного маємо можливість сказати що наша нейронна мережа пройшла тест та працює вірно.
Сучасні алгоритми машинного навчання, такі як нейронні мережі, вміють самостійно знаходити нелінійні закономірності в даних. Але для того щоб це відбулося, даних має бути багато. Іноді дуже багато.
Виходячи з принципу роботи нейронної мережі можемо зробити висновок, що чим більше в неї буде варіацій програмного забезпечення конфігурацій бібліотек та фреймворків, а також співвідношення моделей з полями тим кращі вона буде давати результати.
РОЗДIЛ 4 ЕКСПЕРЕМЕНТАЛЬНI ДОСЛIДЖЕННЯ РОЗРОБЛЕНОЇ ТЕХНОЛОГIЇ ДЛЯ СТВОРЕННЯ МОДЕЛЕЙ
4.1 Розробка моделей користувачем власноруч
Для створення моделей власноруч ми будемо використовувати  модуль ABI Model Pattern(рис 4.1). Написаний з метою прискорення та полегшення створення моделей.
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Рисунок 4.1 – Головна сторінка додатку ABI Model Pattern
Заміряти час будемо за допомогою секундоміра який е в офіційному магазині операційної системи Ubuntu 18.04 Gnome clock(рис 4.2).
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Рисунок 4.2 – Інтерфейс програми Gnome clock
Будемо створювати стандартну модель User яка зазвичай містить поля: id, first name, last name, email, password, birthday data.
Отже нам потрібно перейти до вкладки My model та натиснути на кнопку New model(4.3).
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Рисунок 4.3 – Сторінка My models 
Після цього нам потрібно ввести назву моделі у поле Model name(рис 4.4).
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Рисунок 4.4 – Сторінка для створення моделей
Далі нам потрібно ввести назву моделі User (рис 4.5) та натиснути на кнопку start на секундомірі (рис 4.6). Одразу після цього нам потрібно внести до моделі поля які були вказані вище.
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Рисунок 4.5 – Назва моделі
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Рисунок 4.6 – Кнопка start в інтерфейсі сукундоміра
Після того, як всі поля будуть заповнені (рис 4.7), нам потрібно натиснути на кнопку stop на секундомірі. Отримані результати (рис 4.8) внести до таблиці, та повторити вище вказану процедуру ще 2 рази для узагальнення часу який знадобився для створення моделей власноруч. Результати проведеного досліду вказано у табл. 4.1.
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Рисунок 4.7 – Заповнені поля моделі User
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Рисунок 4.8 – Час затрачений на створення моделі
Як видно с таблиці 4.1 з кожною наступною спробою час, затрачений на створення моделі, стає меншим. Це пов'язано з тим, що з кожною наступною моделлю людині яка створює модель потрібно все менше часу для написання назв полів. Але якщо ми будемо створювати нову модель, час затрачений на додавання полів знову збільшиться і з кожним повтором буде зменшуватись до моменту коли всі поля запам'ятаються и час на їх створення буде упиратися в поріг фізичних навичок людини яка заповнює дані моделі.
Таблиця 4.1 – Час затрачений на створення моделей власноруч
	Номер спроби
	Затрачений час

	1
	00:30.7

	2
	00:24.8

	3
	00:21.9


4.2 Розробка моделей користувачем через нейронну мережу
Для створення моделей за допомогою нейронної мережі ми будемо використовувати модуль ABI Model Pattern в якому вже підключений модуль нейронної мережі.
Заміряти час будемо за допомогою секундоміра який е в офіційному магазині операційної системи Ubuntu 18.04 Gnome clock.
Після введення назви моделі у поле Model name нам потрібно одразу натиснути на кнопку start на секундомірі.
Після того, як всі поля моделі будуть заповнені нам потрібно натиснути на кнопку stop.
Отриманні результати часу нам потрібно занести до табл. 4.2. Після цього нам потрібно повторити цю операцію ще 2 рази.
Таблиця 4.2 – Час затрачений на створення моделей за допомогою нейронної мережі
	Номер спроби
	Затрачений час

	1
	00:04.5

	2
	00:04.7

	3
	00:04.4


Як видно с таблиці 4.2 з кожною наступною спробою час, залишається більш менш сталим. Також при створенні моделі через нейронну мережу слід розуміти, що її перенавчення проходить кожного разу після введення назви нової моделі. Також, е невелика можливість того, що для деяких моделей набор полів може бути не повним або несумісним. На час роботи нейронної мережі впливає завантаженість оперативної пам'яті, а також головного процесора. 
Виходячи з вище описаного можемо зробити висновок, що чим менше буде завантажений наш комп'ютер виконанням інших програм тим наша нейронна мережа буди виконуватися швидше.
Для того, аби підвести підсумки створення моделі нейронною мережею та власноруч, нам потрібно об'єднати результати всіх трьох спроб для них та знайти середній час створення. Результати занесені до табл. 4.3.
Таблиця 4.3 – Середній час затрачений на створення моделей
	Власноруч 
	Нейронна мережа

	00:25.8
	00:04.5


Слід зауважити що секундомір в обох випадках нам потрібно рахувати час з моменту написання назви моделі, а саме з моменту зняття фокуса з поля для введення. Це потрібно робити на сам перед через те, що нейронна мережа починає свою роботу саме з цього моменту.
Під час проведення замірів часу також потрібно врахувати що під час розрахунку часу потрібного для створення моделі власноруч нам потрібен час аби перейти з вікна секундоміра до вікна створення моделі. Враховуючи це було проведено декілька пробних замірів часу який потрібен для переходу та вирахувано середньо арифметичний результат часу, який в свою чергу дорівнює 1 секунді.
В той самий час нам потрібно врахувати, що для заміру роботи нейронної мережі нам потрібен час аби навпаки перейти до секундоміра в той час, як нейронна мережа вже буде опрацьовувати данні (табл. 4.4). То ж у цьому випадку нам потрібно додати 1 секунду.
Також необхідно зауважити, що для навчання нейронної мережі, в рамках даного експерименту, використовувала статичні данні, але під час використання існує можливість створення нових моделей та додавання нових полів у дані для навчання нейронної мережі, що в свою чергу призведе до незначного збільшення часу створення моделей.
Таблиця 4.4 – Середній час затрачений на створення моделей з урахуванням похибок
	Власноруч 
	Нейронна мережа

	00:24.8
	00:05.5


4.3 Висновки до 4 розділу
Підсумовуючи вище сказане можемо зробити висновок що з урахуванням похибки для того, чи іншого методу створення моделей (див. табл. 4.4) нейронна мережа випереджає створення моделі власноруч приблизно на 20 секунд. З цього маємо висновок, що нейронна мережа більш вигідна для використання з точки зору людино годин затрачених на створення моделей ніж створення її власноруч.
РОЗДIЛ 5 ОХОРОНА ПРАЦІ
5.1 Аналіз умов праці в учбовій лабораторії 
Лабораторія знаходиться на 2 поверсі 5-етажного цегельного приміщення. Приміщення, в якому розміщені робочі місця операторів ПК, має наступні параметрами:
 – габарити приміщення: довжина - 4м, ширина – 6м, висота –3.5м, площа 24 м2.
– кількість тих, що працюють з ПК – 3 людини;
– кількість ПК у приміщені – 3;
– кількість принтерів – 3;
– джерело живлення – трифазна чотирипровідна мережа змінного струму з напругою 380/220 В, частотою 50 ± 1 Гц, з глухо заземленою нейтраллю.
Люди, що працюють в приміщенні, спільно з виробничим устаткуванням, утворюють систему «Людина – машина – середовище» («Л-М-С»).
Основна мета дослідження системи «Л-М-С» – оцінка стану працівника, що піддається шкідливим діям в ході виробничого процесу [19].
Структура СЛМС складається з:
 – людини (Л) - людини - оператора, який з допомогою ПК виконує певні функції управління для досягнення поставленої мети;
Л1 – це людина, що виконує цілеспрямовані дії;
Л2 – людина, як біологічний об'єкт з точки зору впливу на довкілля;
Л3 – людина з точки зору його психофізіологічного стану .
– машини (М) - ПК
М1 – машина, що виконує основну технологічну функцію;
М2 – елементи машини, що виконують функцію аварійного захисту;
М3 – елементи машини, що впливають на довкілля і людину. 
На рис. 5.1 представлена узагальнена структурна схема системи «Л-М-С». Згідно з цією схемою проводиться аналіз умов життєдіяльності людини з метою розробки захисних заходів, що забезпечують його безпеку.
Виробимо аналіз об'єкту з точки зору системи «Людина – Машина – Середовище» представленого в таблиці 5.1:
– «Людина» – працюючий персонал;
– «Машина» – автоматизоване робоче місце з монітором;
– «Середовище» – середовище, обмежене приміщенням;
– «Предмет праці» – обробка бази даних.
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Рисунок 5.1 – Схема системи «Л-М-С»
Таблиця 5.1 – Зміст зв'язків між елементами системи Л-М-С
	Номер зв’язку
	Напрям зв’язку
	Зміст зв’язку

	1
	Л2-С
	Вплив людини, як біологічного об’єкта на середовище. Оператор при работі з ПК виділяє рідину через підвищену температуру повітря робочої зони, вдихає кисень, видихає вуглекислий газ.


Продовження таблиці 5.1
	Номер зв’язку
	Напрям зв’язку
	Зміст зв’язку

	2
	С-Л1
	Вплив навколишнього середовища на якість роботи людини, а також інформація про стан середовища, яка оброблюється людиною. На якість роботи оператора при роботі з ПК можуть негативно впливати недолік, або надмірна освітленість робочої зони. Оператор дізнається інформацію про температуру в приміщенні за допомогою термометра. Про вологість – за допомогою гігрометра. Про атмосферний тиск – за допомогою барометра.

	3
	С-Л3
	Вплив середовища на стан організму людини. На оператора під час роботи за ПК негативно впливають електромагнітні випромінювання, підвищена, або знижена температура повітря, підвищений рівень шуму на робочому місці, загазованість приміщення, запиленість приміщення.

	4
	М1-Л1
	Інформація про стан машини, яка оброблюється людиною. Оператор дізнається інформацію про стан ПК

	5
	Л1-М1
	Вплив людини на керування технікою. Це безпосередня робота оператора за ПК.

	6
	С-М1
	Вплив середовища на роботу машини. На ПК негативно впливають запиленість, загазованість, підвищена вологість, підвищена або знижена температура повітря. Ці фактори можуть призвести до поломки ПК.

	7
	М3-С
	Вплив машини на середовище. ПК виділяє тепло, електромагнітне випромінювання, виробляє шум від кулерів.


Продовження таблиці 5.1
	Номер зв’язку
	Напрям зв’язку
	Зміст зв’язку

	8
	Л1-Л3
	Вплив роботи людини на його фізіологічний стан. Монотонність праці оператора веде до втоми і нервового виснаження. Перенапруження аналізаторів при роботі з ПК приводить до втоми і, в залежності від аналізатора, до різних змін стану функціональних систем організму.

	9
	Л3-Л1
	Вплив стану організму людини на якість його роботи. Відсутність концентрації уваги негативно позначається на якості та інтенсивності роботи оператора. У втомленому або роздратованому стані оператор працює в сповільненому темпі і може допускати помилки у своїй роботі

	10
	Л3-Л2
	Вплив фізіологічного стану на ступінь інтенсивності обміну речовин між організмом і середовищем. Нервово-психічні навантаження, дратівливість оператора підвищують швидкість протікання біологічних процесів в організмі. У такому стані у оператора підвищується тиск, прискорюється дихання і він починає виділяти більше вологи в навколишнє середовище.

	11
	М1-ПП
	Вплив машини на предмет праці. Рівень налагодження ПК впливає на якість створювання електронних файлів.

	12
	ПП-Л3
	Вплив предмета праці на фізіологічний стан людини. Якщо програма легка в засвоєнні, не схильна до сбоїв та в неї зручний для роботи інтерфейс, тоді фізіологічний стан людини в нормі. Розроблювана програма не має негативного впливу на фізіологічний стан людини.


ЗАГАЛЬНI ВИСНОВКИ
В ході атестаційної роботи магістра розроблено інтелектуальну технологію прийняття рішень для вибору MVC.
Проаналізувавши існуючі на даний момент інтелектуальні технології, а також інтелектуальні технології для об'єктно-орієнтованого програмування було визначено їх недоліки та переваги.
На основі цього було здійснено розробку інтелектуальної технології прийняття рішення: розроблен метод для навчання нейронної мережі, інтегрована інтелектуальна система в розробку моделей для патерну Model View Controller також вибрана архітектура нейронної мережі для вибору моделей програмування для патерну Model View Controller тарозроблено нейронної мережі для створення моделей.
Виходячи с цього були проведені порівняльні досліди, за допомогою яких було виявлено, що з урахуванням похибки для розробки моделей власноруч, чи за допомогою розробленого модуля для створення моделей нейронна мережа випереджає створення моделі власноруч приблизно на 20 секунд. 
З цього маємо висновок, що нейронна мережа більш вигідна для використання з точки зору людино годин затрачених на створення моделей ніж створення її власноруч. Також це сприяє зменшенню можливості людської помилки під час розробки програмного продукту.
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