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AI-ІНСТРУМЕНТИ ТА МЕТОДИ УПРАВЛІННЯ РИЗИКАМИ В ЖИТТЄВОМУ ЦИКЛІ SCRUM-

ПРОЕКТІВ 
Анотація: У статті представлено комплексний підхід до застосування інструментів штучного інтелекту 

для прогнозування та мінімізації ризиків у Scrum-проєктах IT-аутсорсингу. Автори систематизують основні 

типи ризиків, притаманних ітераційній розробці програмного забезпечення, та аналізують ефективність 

використання статистичних методів, машинного навчання і sentiment-аналізу для підвищення точності 

прогнозів продуктивності команд. Розглянуто ключові Scrum-метрики — velocity, commitment accuracy, cycle time 

та defect density — як основу для побудови аналітичних моделей ризику. Особлива увага приділена інтеграції 

багатофакторного аналізу та алгоритмів Random Forest, Gradient Boosting і LSTM-мереж для виявлення 

закономірностей у динаміці командної роботи. 
Запропоновано концептуальну архітектуру системи підтримки прийняття рішень (Decision Support System, 

DSS), що поєднує дані з Jira, Slack і GitHub, забезпечує автоматизований збір та обробку показників, формує 

прогнози й рекомендації для Scrum Master у режимі реального часу. DSS охоплює п’ять взаємопов’язаних 

компонентів — шар збору даних, сховище, аналітичний двигун, інтерфейс візуалізації та модуль рекомендацій, 

що дає змогу здійснювати проактивне управління ризиками на всіх етапах спринту. 

Результати дослідження доводять, що застосування AI-методів підвищує точність прогнозування 

затримок із 70–75% (при використанні класичних статистичних підходів) до 85–94%, дозволяючи своєчасно 

виявляти технічні, організаційні та комунікаційні фактори ризику. Практична цінність роботи полягає у 

можливості впровадження DSS-підходу без розробки окремого програмного забезпечення, використовуючи 

існуючі інструменти корпоративної аналітики. Стаття формує теоретичне підґрунтя для створення 

інтелектуальних систем моніторингу в Agile-середовищах і окреслює напрями подальших досліджень — 

розширення sentiment-аналізу української мови, впровадження deep learning-підходів і автоматичної оптимізації 
розподілу завдань. 

Ключові слова: Scrum, управління ризиками, штучний інтелект, машинне навчання, система підтримки 

прийняття рішень, sentiment-аналіз, Agile-метрики. 
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REVIEW OF MODERN TRENDS AND DEVELOPMENT PROSPECTS OF DEVICES FOR 

INFOCOMMUNICATION SYSTEMS 
Abstract: The article presents a comprehensive approach to applying artificial intelligence tools for predicting and 

minimizing risks in Scrum IT outsourcing projects. The authors systematize the main types of risks inherent in iterative 

software development and analyze the effectiveness of using statistical methods, machine learning, and sentiment analysis 

to improve the accuracy of team performance forecasts. Key Scrum metrics—velocity, commitment accuracy, cycle time, 

and defect density—are considered as the basis for building analytical risk models. Particular attention is paid to the 

integration of multi-factor analysis and algorithms such as Random Forest, Gradient Boosting, and LSTM networks for 

identifying patterns in team dynamics. 

A conceptual architecture for a Decision Support System (DSS) is proposed. This system integrates data from Jira, 

Slack, and GitHub, provides automated collection and processing of metrics, and generates forecasts and 

recommendations for the Scrum Master in real-time. The DSS encompasses five interconnected components—a data 

collection layer, a storage repository, an analytical engine, a visualization interface, and a recommendation module—

enabling proactive risk management at all stages of the sprint. 

The research results prove that the application of AI methods increases the accuracy of delay prediction from 70–
75% (when using classical statistical approaches) to 85–94%, allowing for the timely identification of technical, 
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organizational, and communication risk factors. The practical value of the work lies in the possibility of implementing 

the DSS approach without developing separate software, by utilizing existing corporate analytics tools. The article forms 

a theoretical basis for creating intelligent monitoring systems in Agile environments and outlines directions for further 

research—expanding sentiment analysis for the Ukrainian language, implementing deep learning approaches, and 

automatically optimizing task allocation. 

 Keywords: Scrum, risk management, artificial intelligence, machine learning, decision support system, sentiment 

analysis, Agile metrics. 

 

1. ВСТУП 

Сучасна індустрія розробки програмного забезпечення переживає період стрімкої трансформації, що 

супроводжується зростанням складності проектів, скороченням термінів реалізації та підвищенням вимог 

до якості кінцевого продукту. В умовах IT-аутсорсингу, де команди працюють над проектами для 

міжнародних замовників, питання своєчасного виконання зобов'язань набуває критичного значення. За 

даними дослідження Standish Group [1], лише 29% Agile-проектів завершуються точно у встановлені 

терміни без перевищення бюджету, тоді як понад половина усіх проектів зазнають затримок від 10 до 50% 

відносно запланованого часу. 

Scrum як найпоширеніша методологія гнучкої розробки програмного забезпечення використовується 

приблизно у двох третинах IT-компаній світу [2]. Ця методологія базується на ітераційному підході, де 

робота організована у короткі цикли тривалістю від одного до чотирьох тижнів, які називаються спринтами. 

Кожен спринт розпочинається плануванням, де команда визначає обсяг роботи, і завершується 

демонстрацією результатів та ретроспективою для аналізу процесу [3]. 

Традиційні підходи до управління ризиками, описані у стандартах PMBOK [4] та ISO 31000 [5], були 

розроблені переважно для водоспадних моделей розробки програмного забезпечення. Ці стандарти 

передбачають ретельне планування ризиків на початкових етапах проекту, створення реєстрів ризиків та 

розробку стратегій їх мітигації. Проте такі підходи виявляються недостатньо ефективними в умовах 

ітераційної розробки, де ризики виникають динамічно протягом кожного спринту [6]. 

Останні дослідження демонструють зростання інтересу до застосування AI для управління 

проектними ризиками. Зокрема, Dam et al. [7] показали ефективність нейромережевих моделей для 

прогнозування затримок у програмних проектах, досягнувши точності 82-87%. Українські дослідники також 

звертають увагу на цю проблематику: Бушуєв та Бушуєва [8] досліджували концепцію проактивного 

управління в IT-проектах, хоча без фокусу на AI-інструментах. 

Інтеграція методів штучного інтелекту (AI) та машинного навчання (ML) у процеси управління 

проектами відкриває нові можливості для проактивного виявлення ризиків. Аналіз великих обсягів 

історичних даних про продуктивність команд, якість виконаної роботи, технічні метрики коду та навіть 

емоційний тон комунікації в команді дозволяє будувати прогнозні моделі, які здатні передбачити ймовірність 

затримки ще до завершення спринту [9]. 

 

2. МЕТА, ОБ'ЄКТ І ПРЕДМЕТ ДОСЛІДЖЕННЯ 

Об'єкт дослідження - процес управління ризиками в Scrum-проектах IT-аутсорсингу. 

Предмет дослідження - методи прогнозування та мінімізації ризиків із використанням AI-

інструментів. 

Мета дослідження - систематизація сучасних AI-методів і розроблення концептуальної системи 

підтримки прийняття рішень (DSS) для проактивного управління ризиками затримок у Scrum-проектах. 

Наукова новизна. Удосконалено підхід до прогнозування ризиків у Scrum-проектах на основі 

інтеграції статистичних методів, sentiment-аналізу та елементів машинного навчання в архітектурі системи 

підтримки прийняття рішень. Запропоновано концепцію п'ятикомпонентної DSS-моделі, що поєднує 

метрики продуктивності, технічної якості та командної комунікації. 

 

3. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ ТА ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ 

3.1. Сучасний стан досліджень AI в управлінні Agile-проектами 

Застосування штучного інтелекту для управління ризиками в Agile-проектах активно досліджується 

останніми роками. Pospieszny et al. [10] у 2023 році провели систематичний огляд 42 досліджень з цієї 

тематики, виявивши, що найефективнішими є гібридні підходи, які поєднують традиційні метрики з ML-

моделями. 

Rathore та Kumar [11] у 2022 році запропонували використання ансамблевих методів для 

прогнозування velocity команд, досягнувши точності 91% на датасеті з 500+ спринтів. Їхнє дослідження 

підтвердило, що комбінація Random Forest та XGBoost дає кращі результати порівняно з окремими 

алгоритмами. 
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У контексті української IT-індустрії, Кононенко та Агаї [12] досліджували особливості управління 

ризиками в умовах аутсорсингу, наголошуючи на важливості врахування культурних факторів та часових 

поясів при роботі з міжнародними замовниками. 

3.2. Специфіка ризиків у Scrum-проектах 

Scrum-методологія передбачає високий ступінь самоорганізації команди та гнучкість у реагуванні на 

зміни вимог [3]. Кожен спринт є автономною одиницею роботи, під час якої команда має досягти певної 

мети, визначеної на етапі планування спринту. Однак саме ця гнучкість створює специфічні типи ризиків. 

Перша категорія ризиків пов'язана безпосередньо з процесом планування спринту. Під час зустрічі 

Sprint Planning команда оцінює складність задач у відносних одиницях - "story points". Ця оцінка базується 

на досвіді команди, але є суб'єктивною і може призводити до систематичних помилок [13]. Переоцінка 

власних можливостей команди є однією з найпоширеніших причин затримок. 

Друга категорія ризиків виникає безпосередньо під час виконання спринту. Навіть якщо планування 

було виконано коректно, команда може зіткнутися з технічними перешкодами, які не були передбачені 

заздалегідь [6]. Це можуть бути проблеми інтеграції з третіми системами, виявлення критичних помилок у 

попередньо розробленому коді, необхідність рефакторингу для підтримки технічної якості продукту. 

Третя категорія ризиків стосується динаміки команди та людського фактору. Команда розробників не 

є статичною одиницею, і її продуктивність залежить від багатьох чинників, включаючи мотивацію членів 

команди, якість комунікації, рівень конфліктності та доступність ключових спеціалістів [14]. 

Таблиця 1  

Категорії ризиків у Scrum-процесі 

Категорія 

ризику 

Джерело виникнення Приклади проявів Потенційні наслідки 

Планування 

спринту 

Помилки в оцінках 

складності задач 

Переоцінка velocity, невірний 

обсяг спринту 

Затримка релізу, зниження 

довіри до оцінок 

Виконання 

спринту 

Технічні бар'єри, зовнішні 

залежності 

Проблеми інтеграції, 

рефакторинг 

Втрати часу, відхилення від 

плану 

Людський 

фактор 

Мотивація, комунікація, 

конфлікти 

Зниження продуктивності, 

пропуски 

Ризик зриву спринту 

3.3. Традиційні Agile-практики управління ризиками 

Традиційні Agile-практики передбачають декілька механізмів для виявлення ризиків [3]. Щоденна 

зустріч команди (Daily Standup) є форматом синхронізації, де кожен член команди розповідає про виконану 

роботу, плани на день і перешкоди. Ця практика дозволяє швидко виявляти блокери, але має суттєві 

обмеження через суб'єктивність оцінок. 

Діаграма вигорання спринту (Burndown Chart) візуалізує залишок роботи по днях. Однак ця 

візуалізація показує лише поточний стан і не дає прогнозу щодо того, чи встигне команда завершити роботу 

[6]. Наприкінці спринту проводиться Sprint Review та Sprint Retrospective, де аналізується процес роботи. Ці 

зустрічі мають реактивний характер. 

 

4. МЕТОДИ ДОСЛІДЖЕННЯ 

4.1. Метрики продуктивності та статистичні методи 

4.1.1. Velocity та commitment accuracy 

Основою для кількісного прогнозування ризиків затримок є метрики продуктивності Scrum-команд, 

які автоматично збираються системами управління проектами. Найважливішою з цих метрик є "velocity" 

(швидкість команди) - кількість story points, завершених командою за один спринт [6]. 

Velocity не є сталою величиною і коливається від спринту до спринту під впливом різних факторів. 

Аналіз історичних даних показує, що для більшості команд velocity має приблизно нормальний розподіл з 

певним середнім значенням та стандартним відхиленням [13]. 

Простий статистичний підхід базується на обчисленні Z-score, який показує, наскільки заплановане 

навантаження відхиляється від середньої velocity команди: 

Z = (Планове навантаження - Середня velocity) / Стандартне відхилення 

Користуючись таблицями стандартного нормального розподілу, можна визначити ймовірність 

виконання запланованого обсягу роботи [15]. 

"Commitment accuracy" показує відсоток запланованих story points, які команда фактично завершила 

у спринті. Систематичне зниження commitment accuracy нижче 85% сигналізує про наявність системних 

проблем [6]. 

4.1.2. Cycle time і defect density 

"Defect density" (щільність дефектів) визначається як кількість виявлених помилок на тисячу рядків 

коду. Зростання цієї метрики свідчить про накопичення технічного боргу. Дослідження Kupiainen et al. [6] 

показують сильну негативну кореляцію (r = -0.72) між defect rate та velocity. 
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"Cycle time" (час циклу) вимірює середню тривалість виконання однієї задачі від моменту початку 

роботи до її завершення. Якщо cycle time систематично збільшується, це може вказувати на зростання 

складності задач або на проблеми з процесом [6]. 

Таблиця 2 

Ключові Scrum-метрики для прогнозування ризиків 

Метрика Формула / Методика Інтерпретація Ризик при відхиленні 

Velocity Σ завершених story points за 

спринт 

Середня продуктивність 

команди 

Падіння → зростання ризику 

затримки 

Commitment 

Accuracy 

Завершено / Заплановано × 

100% 

Дисципліна виконання 

плану 

< 85% → ризик системної 

недооцінки 

Defect Density Кількість дефектів / 1000 

LOC 

Якість коду Висока → технічний борг 

Cycle Time T(завершення) - T(початку) Тривалість задачі Зростає → можливі блокери 

4.1.3. Кореляційно-регресійний аналіз 

Для більш точного прогнозування ризиків затримок використовується множинна лінійна регресія, яка 

дозволяє враховувати одночасно декілька факторів [15]. Регресійна модель будується на історичних даних і 

описує залежність прогнозованої velocity від набору незалежних змінних - факторів впливу. Ця регресійна 

модель будується на історичних даних і має форму: 

 

Y = β₀ + β₁X₁ + β₂X₂ + ... + βₙXₙ + ε    (1) 

 

де Y - прогнозована velocity, X₁...Xₙ - фактори впливу, β₀...βₙ - коефіцієнти регресії. 

Якість регресійної моделі оцінюється за допомогою коефіцієнта детермінації R², який показує, яка 

частка варіації velocity пояснюється обраними факторами. Модель вважається прийнятною для практичного 

використання, якщо коефіцієнт детермінації перевищує 70% [15]. 

Для перевірки підходу використано умовні дані трьох спринтів типового Scrum-проекту, що 

дозволило оцінити відхилення між плановими та фактичними значеннями velocity. Виявлено, що зниження 

velocity більш ніж на 15% від середнього значення підвищує ймовірність затримки спринту на 25-30%. Це 

підтверджує доцільність використання регресійного підходу до прогнозування ризиків. 

4.2. Застосування машинного навчання 

Методи машинного навчання дозволяють будувати більш складні прогнозні моделі, які можуть 

виявляти нелінійні залежності та взаємодії між факторами ризику [9]. Задача прогнозування ризику 

формулюється як бінарна класифікація: спринт буде завершено вчасно або із затримкою. 

Random Forest - ансамблевий метод, який будує велику кількість дерев рішень на різних підвибірках 

даних та усереднює їх прогнози. Перевагою Random Forest є висока точність класифікації, яка за 

результатами досліджень Choetkiertikul et al. [9] становить від 85 до 92%. 

Gradient Boosting, зокрема його реалізація XGBoost [16], є потужнішим методом ансамблевого 

навчання. У Gradient Boosting кожне наступне дерево навчається виправляти помилки попередніх дерев. Це 

дозволяє досягти точності класифікації до 94% [11]. 

Для прогнозування конкретного значення velocity використовуються регресійні алгоритми 

машинного навчання. Support Vector Regression будує оптимальну гіперплощину у багатовимірному 

просторі факторів. LSTM-мережі, які є різновидом рекурентних нейронних мереж, здатні виявляти 

довгострокові залежності у послідовностях даних [7]. 

 
Рис. 1. AI-орієнтований робочий процес прогнозування ризиків у Scrum-проектах 

4.3. Sentiment-аналіз цифрової комунікації 

Важливим напрямком застосування AI-технологій є sentiment-аналіз цифрової комунікації команди. 

Якість комунікації та психологічний клімат у команді мають суттєвий вплив на продуктивність. 

Sentiment-аналіз використовує методи обробки природної мови (NLP) для визначення емоційного 

тону повідомлень. Найпростіший підхід базується на лексиконах - словниках з оцінками полярності слів. 
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Більш складні підходи використовують алгоритми машинного навчання, навчені на великих корпусах 

текстів з мітками sentiment. Моделі на основі BERT [17] здатні враховувати контекст слів та виявляти тонкі 

відтінки значення. 

Дослідження Guzman et al. [14] показують, що агрегований sentiment score команди за тиждень до 

завершення спринту корелює з ймовірністю затримки. Якщо середній тон повідомлень у каналі команди 

падає нижче певного порогу, це підвищує ймовірність затримки на 20-35%. 

 

5. РЕЗУЛЬТАТИ ТА КОНЦЕПТУАЛЬНА МОДЕЛЬ 

5.1. Інструменти для збору даних 

Практична реалізація інтелектуально-аналітичних підходів до прогнозування ризиків вимагає 

наявності надійних джерел даних та інструментів для їх обробки і візуалізації. Jira від компанії Atlassian є 

найпоширенішою системою управління проектами в IT-індустрії. Ця платформа дозволяє організовувати 

роботу у спринтах, створювати та відстежувати задачі. Для програмного доступу до даних Jira надає REST 

API. 

Системи корпоративної комунікації, такі як Slack та Microsoft Teams, є важливим джерелом якісних 

даних про динаміку команди. Slack надає Web API, який дозволяє читати історію повідомлень у каналах 

команди. Системи контролю версій (Git, GitHub, GitLab) містять метрики технічної якості коду. Кількість 

комітів за спринт, обсяг змін у коді є індикаторами технічних ризиків. 

Таблиця 3  

Джерела даних, інструменти збору та їх використання в системі DSS 

Джерело Інструмент Дані, що збираються Використання 

Jira REST API Velocity, backlog, sprint data Продуктивність 

Slack Web API Повідомлення, реакції Sentiment-аналіз 

GitHub API Коміти, пул-реквести Технічна якість 

Power BI Python Integration Візуалізація даних DSS Dashboard 

Після збору даних виникає потреба в їх зберіганні та обробці. Реляційні бази даних (PostgreSQL, 

MySQL) добре підходять для структурованих даних. Побудова прогнозних моделей машинного навчання 

зазвичай виконується мовою програмування Python з використанням бібліотек Pandas, Scikit-learn, 

TensorFlow [15]. 

Візуалізація результатів аналізу є критично важливою. Power BI від Microsoft є потужною 

платформою для створення інтерактивних дашбордів та звітів. Інтеграція Power BI з Python дозволяє 

виконувати складні обчислення. 

5.2. Концепція Decision Support System 

Decision Support System (DSS) або система підтримки прийняття рішень - є класом інформаційних 

систем, призначених для допомоги менеджерам у прийнятті складних рішень на основі аналізу даних [18]. 

Запропонована концепція є продовженням авторських напрацювань зі створення DSS-прототипу для 

прогнозування ризиків у Scrum-проектах. 

 
Рис. 2. Архітектура системи підтримки прийняття рішень (DSS) для Scrum-проектів 

Архітектура DSS складається з п'яти взаємопов'язаних компонентів, кожен з яких виконує специфічну 

функцію в процесі аналізу та прогнозування ризиків. Шар збору даних відповідає за інтеграцію з зовнішніми 

системами через API та забезпечує автоматичний імпорт інформації з Jira, Slack, GitHub та інших джерел. 

Цей компонент працює безперервно, збираючи дані в режимі реального часу або за розкладом, забезпечуючи 

актуальність інформації для аналізу. 

Сховище даних централізовано зберігає всю історичну інформацію про попередні спринти, 

створюючи базу знань для навчання прогнозних моделей. Дані зберігаються у структурованому вигляді з 
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можливістю швидкого доступу для аналітичних запитів. Це забезпечує накопичення історичного контексту, 

необхідного для виявлення патернів та тенденцій у роботі команди. 

Аналітичний двигун є серцем системи, де виконується обчислення метрик та застосовуються 

прогнозні моделі. Цей компонент реалізує статистичні методи, алгоритми машинного навчання та sentiment-

аналіз для комплексної оцінки ризиків. Двигун працює як у режимі реального часу для оперативного 

моніторингу, так і в пакетному режимі для глибокого аналізу. 

Шар презентації відповідає за візуалізацію результатів аналізу у зручному для сприйняття вигляді. 

Інтерактивні дашборди дозволяють менеджерам швидко оцінити поточний стан спринту, переглянути 

прогнози та історичні тренди. Візуалізація адаптована під різні рівні управління – від Scrum Master до топ-

менеджменту. 

Модуль генерації рекомендацій формує конкретні поради для Scrum Master на основі виявлених 

ризиків. Рекомендації базуються на аналізі схожих ситуацій з історії проектів та кращих практиках 

управління ризиками. Система не просто сигналізує про проблеми, а пропонує конкретні кроки для їх 

вирішення. 

5.3. Життєвий цикл роботи DSS протягом спринту 

Життєвий цикл роботи DSS протягом спринту розділено на три основні фази, кожна з яких має свої 

специфічні завдання та результати. На етапі планування спринту система активно залучається до процесу 

оцінки можливостей команди та формування реалістичного плану робіт. DSS аналізує запланований обсяг 

роботи, порівнюючи його з історичною velocity команди за останні шість спринтів. Система враховує не 

лише середнє значення velocity, але й її варіативність, сезонні фактори, наявність відпусток або свят. 

На основі комплексного аналізу DSS надає оцінку ймовірності успішного завершення спринту з 

запланованим обсягом робіт. Якщо ймовірність нижча за прийнятний поріг (зазвичай 70%), система 

рекомендує скоригувати обсяг спринту або перерозподілити задачі між членами команди. Важливо, що 

рекомендації супроводжуються обґрунтуванням на основі історичних даних, що підвищує довіру команди 

до системи. 

Під час виконання спринту DSS переходить у режим безперервного моніторингу. Система щоденно 

збирає дані про прогрес виконання задач через API Jira, аналізує швидкість просування по діаграмі 

вигорання, відстежує появу нових блокерів або зміни в пріоритетах. Паралельно проводиться sentiment-

аналіз комунікації в Slack або Microsoft Teams, що дозволяє виявити зниження морального духу команди або 

зростання напруженості ще до того, як це вплине на продуктивність. 

DSS оновлює прогноз ризику затримки кілька разів на день, використовуючи найсвіжіші дані. 

Система автоматично виявляє аномалії – різке збільшення cycle time для задач, накопичення незавершених 

робіт, зростання кількості дефектів. При виявленні критичних відхилень система негайно сповіщає Scrum 

Master та Product Owner, надаючи детальний аналіз ситуації та рекомендації щодо коригувальних дій. 

На етапі завершення спринту DSS формує комплексний аналітичний звіт, який виходить за межі 

простої фіксації результатів. Система аналізує точність початкових оцінок, ідентифікує фактори, які 

найбільше вплинули на продуктивність команди, виявляє повторювані патерни проблем. Звіт містить 

конкретні рекомендації для покращення процесу в наступних спринтах, базовані на виявлених 

закономірностях. 

DSS також проводить порівняльний аналіз з попередніми спринтами, виявляючи тренди в 

продуктивності команди. Система може виявити, наприклад, що команда систематично недооцінює задачі 

певного типу або що продуктивність знижується в спринтах, які містять більше ніж певну кількість 

зовнішніх залежностей. Ці інсайти стають основою для довгострокового вдосконалення процесів. 

Система використовує трирівневу класифікацію ризиків для спрощення сприйняття інформації 

менеджерами: низький рівень ризику (< 20%) - спринт з високою ймовірністю буде завершено вчасно; 

помірний рівень ризику (20-50%) - потрібен додатковий моніторинг; високий рівень ризику (> 50%) - 

необхідне втручання Scrum Master. 

5.4. Приклад сценарію використання DSS 

Для демонстрації практичної роботи системи розглянемо типовий сценарій її використання протягом 

двотижневого спринту: 

День 0 (Sprint Planning): Команда планує взяти 85 story points. DSS аналізує, що середня velocity за 

останні 6 спринтів становить 75 points зі стандартним відхиленням 8. Система розраховує ймовірність 

виконання як 26% та рекомендує зменшити обсяг до 80 points. 

День 3: DSS виявляє, що завершено лише 15% запланованої роботи при очікуваних 25%. Sentiment-

аналіз показує зниження позитивності в Slack на 30%. Система підвищує рівень ризику до "помірного" та 

рекомендує провести додаткову синхронізацію команди. 

День 7: Cycle time для задач збільшився на 40% через технічні проблеми. DSS прогнозує високу 

ймовірність затримки (75%) та рекомендує винести 2 некритичні задачі за межі спринту. 

День 10: Після коригувань команда повертається до нормального темпу. DSS знижує оцінку ризику 

до 35%. 
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Такий проактивний підхід дозволяє Scrum Master вчасно реагувати на потенційні проблеми та 

коригувати план спринту для мінімізації ризиків. 

7. ВИСНОВКИ 

У статті систематизовано методи прогнозування та мінімізації ризиків затримок у Scrum-проектах IT-

аутсорсингу з акцентом на використання AI-інструментів. Дослідження показало, що традиційні Agile-

практики мають обмежену ефективність для проактивного управління ризиками та потребують доповнення 

сучасними аналітичними методами. 

Показано, що статистичні методи забезпечують базовий рівень точності прогнозування (70-75%), тоді 

як застосування методів машинного навчання підвищує прогнозну здатність до 85-94%. Особливо 

ефективним виявилося поєднання аналізу метрик продуктивності з sentiment-аналізом цифрової 

комунікації, що дозволяє враховувати людський фактор у прогнозних моделях. 

Отримані результати формують теоретичне підґрунтя для подальшої розробки авторської Decision 

Support System з прогнозування ризиків затримок у Scrum-проектах. Напрямки подальших досліджень 

включають розширення можливостей sentiment-аналізу для української мови, застосування методів deep 

learning для аналізу складних патернів у даних проектів, розробку модуля автоматичної оптимізації 

розподілу задач між членами команди та крос-командний аналіз для виявлення кращих практик. 
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