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АНОТАЦІЯ 

 

Дослідження застосування великих мовних моделей для автоматизації 

генерації модульних тестів та аналізу результатів при перевірці WordPress 

плагінів. // Кваліфікаційна робота освітнього ступеня «Магістр» // Вінніченко 

Олександр Анатолійович // Тернопільський національний технічний університет 

імені Івана Пулюя, факультет комп’ютерно-інформаційних систем і програмної 

інженерії, кафедра комп’ютерних наук, група СНнм-61 // Тернопіль, 2026 // C. 87, 

рис. – 20, табл. – 14, кресл. – 21 , додат. – 3, бібліогр. – 74. 

 

Ключові слова: великі мовні моделі, генерація тестів, phpunit, wordpress-

плагіни, prompt engineering, repair loop, wp unittests, автоматизація тестування, 

chunking коду. 

 

Кваліфікаційна робота присвячена розробці системи автоматизованої 

генерації модульних PHPUnit-тестів для WordPress-плагінів на основі великих 

мовних моделей. 

У першому розділі проаналізовано сучасний стан тестування плагінів, 

динаміку вразливостей в екосистемі та ключові проблеми ручного тестування. 

У другому розділі досліджено інструменти генерації тестів, проведено 

порівняльний аналіз провідних моделей LLM та обґрунтовано вибір 

чотирирівневої методики prompt engineering і ітеративного repair loop. 

У третьому розділі описано архітектуру та реалізацію системи WP-

TestLLM, проведено експериментальне дослідження на реальних плагінах, 

виконано статистичну перевірку гіпотези та оцінено практичну й економічну 

ефективність рішення. 

Об’єкт дослідження: процес тестування та забезпечення якості й безпеки 

WordPress-плагінів у масштабній та динамічній екосистемі відкритої системи 

управління контентом. 

Предмет дослідження: методи автоматизації генерації модульних 

PHPUnit-тестів та аналізу їх результатів за допомогою великих мовних моделей. 

http://tstu.edu.ua/?l=uk&p=structure/faculties/fis
http://tstu.edu.ua/?l=uk&p=structure/faculties/fis


4 

 

ANNOTATION 

 

Study of the Application of Large Language Models for Automated Unit Test 

Generation and Result Analysis in WordPress Plugin Testing // Master’s Thesis // 

Oleksandr Anatoliiovych Vinnichenko // Ternopil Ivan Puluj National Technical 

University, Faculty of Computer Information Systems and Software Engineering, 

Department of Computer Science, group SNnm-61 // Ternopil, 2026 // P. 87, fig. – 20, 

tabl. – 14, drawings –   , appendices – 3, references – 74. 

 

Keywords: large language models, unit test generation, phpunit, wordpress 

plugins, prompt engineering, repair loop, wp unittests, test automation, code chunking. 

 

The master's thesis is devoted to the development of a system for automated 

generation of unit PHPUnit tests for WordPress plugins based on large language 

models. 

The first chapter analyzes the current state of plugin testing, the dynamics of 

vulnerabilities in the ecosystem, and the key problems of manual testing. 

The second chapter examines existing test generation tools, provides a 

comparative analysis of leading LLM models, and substantiates the choice of a four-

level prompt engineering methodology combined with an iterative repair loop. 

The third chapter describes the architecture and technical implementation of the 

WP-TestLLM system, presents an experimental study conducted on real plugins from 

the Crocoblock ecosystem, performs a statistical verification of the research 

hypothesis, and evaluates the practical and economic efficiency of the proposed 

solution. 

Object of research: the process of testing and ensuring the quality and security 

of WordPress plugins within the large-scale and dynamic ecosystem of an open-source 

content management system. 

Subject of research: methods of automating the generation of unit PHPUnit 

tests and analyzing their results using large language models. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ  

 

WP-TestLLM – система автоматизованої генерації PHPUnit-тестів для 

WordPress-плагінів, розроблена в межах даного дослідження. 

WP_UnitTest_Factory – фабрика тестових даних у середовищі WordPress, 

що дозволяє створювати fixtures (тестові об’єкти) для бази даних, постів, 

користувачів та інших сутностей. 

ШІ – штучний інтелект. 

API (англ. Application Programming Interface) – інтерфейс програмування 

додатків, що визначає способи взаємодії між програмними компонентами 

системи WP-TestLLM. 

CI/CD (англ. Continuous Integration / Continuous Delivery) – безперервна 

інтеграція / безперервне розгортання – практика автоматизації процесу 

тестування та розгортання коду. 

CMS (англ. Content Management System) – система управління контентом – 

програмне забезпечення для створення та управління веб-сайтами, до якої 

належить WordPress. 

CoT (англ. Chain-of-Thought) – ланцюжок думок – техніка prompt 

engineering, за якої модель LLM крок за кроком пояснює свій хід мислення перед 

генерацією остаточного результату. 

FastAPI – сучасний високопродуктивний веб-фреймворк Python для 

створення REST API, на базі якого побудовано серверну частину системи WP-

TestLLM. 

JSON (англ. JavaScript Object Notation) – нотація об’єктів JavaScript – 

легкий формат обміну даними, який використовується для передачі результатів 

генерації тестів між плагіном і Python-бекендом. 

LLM (англ. Large Language Model) – велика мовна модель – нейронна 

мережа з мільярдами параметрів, здатна генерувати текст, код і тести на основі 

промптів. 
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 ВСТУП 

 

Актуальність теми. Сучасна екосистема WordPress продовжує 

утримувати лідируючі позиції на ринку систем управління контентом, 

обслуговуючи понад 42,5 % усіх веб-сайтів світу та більше 600 мільйонів 

активних сайтів [41]. Однак швидке зростання кількості плагінів 

супроводжується критичним збільшенням вразливостей: у 2025 році було 

виявлено 11 334 нові вразливості – на 42 % більше, ніж у попередньому році.  

Специфіка WordPress робить традиційне тестування ресурсомістким і 

складним процесом. У результаті більшість невеликих і середніх плагінів мають 

покриття коду нижче 30 %, а ручне тестування в масштабах екосистеми стає 

фізично неможливим. У цьому контексті великі мовні моделі (Large Language 

Models, LLM) відкривають принципово нові можливості для автоматизації 

генерації та аналізу модульних PHPUnit-тестів.  

Мета і задачі дослідження. Метою даної кваліфікаційної роботи 

освітнього рівня «Магістр» є підвищення ефективності тестування WordPress-

плагінів шляхом розробки та апробації системи автоматизованої генерації 

модульних PHPUnit-тестів на основі великих мовних моделей. Для досягнення 

поставленої мети необхідно виконати такі завдання: 

 проаналізувати сучасний стан тестування WordPress-плагінів та 

проблеми автоматизації; 

 дослідити існуючі інструменти генерації тестів та сучасний стан 

застосування LLM у цій сфері; 

 здійснити порівняльний аналіз провідних великих мовних моделей та 

обґрунтувати вибір оптимальних для домену WordPress; 

 спроєктувати та реалізувати прототип системи WP-TestLLM з 

двокомпонентною архітектурою; 

 провести експериментальне дослідження ефективності розробленої 

системи на реальних плагінах; 

 оцінити практичну та економічну доцільність впровадження 

запропонованого рішення. 
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Об’єкт дослідження: процес автоматизації тестування та забезпечення 

безпеки WordPress-плагінів у сучасній масштабній екосистемі відкритої системи 

управління контентом. 

Предмет дослідження. Методи та засоби автоматизації генерації 

модульних PHPUnit-тестів та аналізу їх результатів за допомогою великих 

мовних моделей. 

Наукова новизна одержаних результатів: набуло подальшого розвитку 

застосування великих мовних моделей в задачах автоматизації генерації 

модульних тестів. Розроблено комплексну методику автоматизованої генерації 

валідних PHPUnit-тестів для WordPress-плагінів, яка вперше поєднує 

чотирирівневий prompt engineering, семантичне розбиття коду та ітеративний 

цикл виправлення помилок з урахуванням специфічної архітектури платформи.  

Практичне значення одержаних результатів. Запропоновано гібридну 

двокомпонентну архітектуру системи WP-TestLLM з підтримкою ансамблевого 

підходу  та голосування більшістю. Результати роботи мають безпосередній 

прикладний характер і можуть бути використані розробниками WordPress-

плагінів, фрилансерами та невеликими командами для суттєвого скорочення 

часу створення тестових наборів (у середньому в 12,7 разів), підвищення рівня 

покриття коду та загальної безпеки плагінів. 

Апробація результатів магістерської роботи. Результати досліджень 

обговорювались на ⅩⅢ науково-технічній конференції „Інформаційні моделі, 

системи та технології“ (м. Тернопіль, 17-18 грудня 2025 р.) та XIV Міжнародної 

науково-технічної конференції молодих учених та студентів „Актуальні задачі 

сучасних технологій“ (11-12 грудня 2025р.) 

Публікації. Основні результати кваліфікаційної роботи опубліковано у 

двох працях (додатки А та В). 

Структура й обсяг кваліфікаційної роботи. Кваліфікаційна робота 

складається зі вступу, чотирьох розділів, висновків, списку літератури з 74 

найменувань та 3 додатків. Загальний обсяг кваліфікаційної роботи складає 87 

сторінок, з них 80 сторінок основного тексту, який містить 20 рисунків та 14 

таблиць.  
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1 ХАРАКТЕРИСТИКА ПРОЦЕСУ ТЕСТУВАННЯ WORDPRESS-

ПЛАГІНІВ ТА ЗАДАЧІ ЙОГО АВТОМАТИЗАЦІЇ 

 

1.1 Аналіз сучасного стану вирішення задач тестування WordPress-

плагінів 

 

Сучасна екосистема WordPress продовжує утримувати лідируючі позиції 

на ринку систем управління контентом [13]. Станом на квітень 2026 року 

WordPress використовується на 42,5 % усіх веб-сайтів у світі та контролює 59,8 

% ринку відомих CMS. Платформа обслуговує понад 600 мільйонів активних 

сайтів. 

Офіційний репозиторій WordPress.org налічує понад 61 000 безкоштовних 

плагінів, а загальна кількість плагінів в екосистемі (з урахуванням преміум-

рішень) перевищує 90 000 [13]. У 2025 році команда Plugin Review перевірила 

рекордні 12 713 нових плагінів – на 40,6 % більше, ніж у попередньому році [12]. 

Такий швидкий ріст кількості рішень суттєво підвищує вимоги до їхньої якості 

та безпеки. 

Однак паралельно зі збільшенням кількості плагінів стрімко зростає 

кількість вразливостей [16]. Цей феномен можна назвати «кризою 

масштабування безпеки»: швидкість появи нового функціоналу значно 

перевищує швидкість його верифікації. За даними Patchstack, у 2025 році було 

виявлено 11 334 нові вразливості в екосистемі WordPress – на 42 % більше, ніж 

у 2024 році [42]. 

Особливе занепокоєння викликає той факт, що складність атак зростає: від 

класичних SQL-ін’єкцій ринок змістився у бік складних логічних вразливостей 

та проблем авторизації, які важко виявити за допомогою стандартних статичних 

аналізаторів [12]. Щотижневі звіти SolidWP та Wordfence фіксують від 200 до 

300 нових вразливостей щотижня. Значна частина таких вразливостей 

залишається непропатченою тривалий час через брак ресурсів у розробників на 

проведення регресійного тестування. Динаміка виявлених вразливостей в 

екосистемі WordPress за 2023–2025 роки наведена в таблиці 1.1. 
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Таблиця 1.1 – Динаміка вразливостей в екосистемі WordPress (2023–2025 

рр.) 

Рік Загальна 

кількість 

вразливостей 

Частка в 

плагінах, % 

Середня 

кількість на 

тиждень 

Джерело 

2023 6 812 87 % ~131 Patchstack 

2024 7 987 89 % ~154 Patchstack 

2025 11 334 91 % ~218 Patchstack 

 

Більшість вразливостей виникає саме через відсутність або недостатнє 

модульне тестування [16]. Специфіка WordPress (глобальні функції, система 

хуків і фільтрів, сильна залежність від бази даних та WP-specific API) значно 

ускладнює процес тестування порівняно зі звичайними PHP-проєктами. 

Традиційне тестування WordPress-плагінів базується переважно на 

фреймворку PHPUnit з розширенням WP_UnitTestCase [14]. Водночас у практиці 

розробки WordPress-плагінів ситуація набагато гірша: більшість невеликих і 

середніх плагінів (з активними встановленнями до 10 000) взагалі не містять 

автоматизованих тестів або мають покриття коду нижче 30 %. Непрямим 

підтвердженням цього є те, що 59 % плагінів у репозиторії вважаються 

покинутими або недостатньо підтримуваними [13]. 

У останні роки активно розвивається використання великих мовних 

моделей (LLM) для генерації тестів. Систематичний огляд Chu et al., який 

проаналізував 115 наукових публікацій з травня 2021 по серпень 2025 року, 

зафіксував експоненційне зростання досліджень у цій сфері [1]. Найпоширеніші 

підходи включають zero-shot/few-shot prompting, Chain-of-Thought (CoT), 

Retrieval-Augmented Generation (RAG) та ітеративні repair loops [4]. Методи 

prompt engineering додатково розглядаються як окремий напрям оптимізації 

генерації програмного коду [28]. Дослідження Yang et al. демонструє, що LLM 

можуть досягати високої валідності згенерованих тестів для типових мов 

програмування [2]. Робота Andrzejewski et al. також підтверджує перспективність 

автоматизованої генерації тестів із використанням великих мовних моделей [3]. 
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Однак ефективність моделей суттєво знижується при роботі зі складними домен-

специфічними середовищами. 

Критичний аналіз показує, що переважна більшість існуючих досліджень 

присвячена Java (EvoSuite) та Python. Досліджень, які б комплексно розглядали 

специфіку PHP та WordPress (WP_UnitTestCase, mock-об’єкти хуків, fixtures бази 

даних, взаємодію з REST API), практично немає [40]. Існуючі інструменти 

(GitHub Copilot, CodiumAI, TestGen-LLM) не враховують особливості 

архітектури WordPress, що призводить до високого рівня галюцинацій, 

невалідних тестів та низької практичної цінності для WP-розробників. 

Додатково проблематика захисту WordPress-середовищ у контейнерній 

інфраструктурі підтверджує, що тестування плагінів слід розглядати як складову 

ширшої стратегії безпеки [11, 71]. 

Питання стійкості до гібридних загроз також підкреслює необхідність 

превентивних інструментів зниження вразливості програмних систем [15]. 

Таким чином, сучасний стан проблеми характеризується високою 

актуальністю автоматизації тестування WordPress-плагінів на тлі масштабів 

екосистеми, критичного рівня вразливостей та недосконалості наявних LLM-

підходів для даного домену. 

 

1.2 Модульне тестування WordPress-плагінів за допомогою PHPUnit 

та WP-UnitTestCase 

 

Модульне тестування WordPress-плагінів традиційно базується на 

фреймворку PHPUnit з офіційним розширенням WP_UnitTestCase, яке входить 

до складу WordPress Core [43]. Станом на 2026 рік актуальною версією є PHPUnit 

13.x, що підтримує PHP 8.2+ і повністю сумісна з сучасними можливостями 

платформи (WordPress 6.9+ та 7.0) [14]. 

Незважаючи на наявність потужного інструментарію, у практиці 

WordPress-розробки ситуація залишається незадовільною. Більшість невеликих і 

середніх плагінів (з кількістю активних встановлень до 10 000) або взагалі не 
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містять автоматизованих тестів, або мають надзвичайно низький рівень покриття 

коду [44]. 

WP_UnitTestCase вимагає складної підготовки тестового середовища 

(fixtures бази даних, завантаження всього ядра WordPress), що робить тести 

повільними та важкими в підтримці [35]. Крім того, більшість розробників-

фрилансерів та невеликих команд, які створюють близько 70 % усіх плагінів, 

віддають перевагу швидкій розробці функціональності на шкоду тестуванню 

через обмежені часові та фінансові ресурси [18]. Як видно з лістингу 1.1, навіть 

базовий тестовий клас у середовищі WordPress є значно складнішим, ніж у 

звичайних PHP-проєктах. 

 

Лістинг 1.1 – Приклад структури тестового класу: успадкування від 

WP_UnitTestCase, ініціалізація даних через Factory та використання 

спеціалізованих методів перевірки (assertions) 

class Test_Sample_Plugin extends WP_UnitTestCase { 

    protected static $post_id; 

    public function set_up() { 

        parent::set_up(); 

        // Використання Factory для створення тестових даних 

        self::$post_id = $this->factory->post->create([ 

            'post_title'   => 'Test Post', 

            'post_content' => 'Content for LLM testing' 

        ]); 

    } 

    public function test_plugin_logic() { 

 

        // Симуляція роботи з глобальними об'єктами 

        $post = get_post(self::$post_id); 

 

        // Використання спеціалізованих WP Assertions 

        $this->assertEquals('Test Post', $post->post_title); 

        $this->assertNotWPError($post); 

    } 

 

    public function tear_down() { 

        parent::tear_down(); 

 

        // Очищення після тесту 

    } 

} 

 

Відповідно лістингу 1.1, навіть базовий тестовий клас у середовищі 

WordPress є значно складнішим, ніж у звичайних PHP-проєктах. Необхідність 
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використовувати глобальні об’єкти, хуки та factory-методи суттєво збільшує 

обсяг коду та час на його підтримку [35]. У результаті реальний рівень покриття 

коду (line + branch coverage) у більшості плагінів залишається критично низьким, 

що безпосередньо впливає на кількість вразливостей в екосистемі. 

Таким чином, сучасний стан модульного тестування WordPress-плагінів 

характеризується наявністю потужного інструментарію, але водночас масовим 

невикористанням цих можливостей у реальній практиці. 

 

1.3 Основні проблеми ручного тестування Wordpress-плагінів 

 

Ручне тестування WordPress-плагінів стикається з низкою 

фундаментальних проблем, які зумовлені як архітектурними особливостями 

платформи, так і організаційно-економічними чинниками. 

По-перше, архітектура WordPress суттєво ускладнює написання 

ізольованих і відтворюваних тестів [26]. Платформа активно використовує 

глобальний стан (глобальні змінні $wpdb, $wp_query, $post, $wp_rewrite тощо), 

singleton-об’єкти та потужну систему хуків (actions і filters). Це порушує принцип 

ізоляції тестів і вимагає складної підготовки тестового середовища. 

По-друге, більшість функціональності плагінів тісно пов’язана з базою 

даних та HTTP-контекстом [37]. Створення коректних fixtures потребує 

використання WP_UnitTest_Factory, що робить тести громіздкими, повільними 

та складними в підтримці [35]. 

По-третє, сучасні плагіни активно інтегрують складні технології: REST 

API, Gutenberg-блоки, WP CLI, cron-задачі, а також нові можливості PHP 

8.2+ [14]. Це ще більше підвищує складність тестування і вимагає від розробника 

глибоких знань як платформи, так і фреймворку PHPUnit. 

У більшості невеликих і середніх плагінів (до 10 000 активних 

встановлень) автоматизовані тести або повністю відсутні, або мають покриття 

коду нижче 20 %. Це безпосередньо впливає на безпеку: за даними Patchstack, 91 

% вразливостей 2025 року виникли саме через відсутність тестів на edge-кейси, 

неправильну валідацію даних, обробку nonce та авторизацію [16]. 
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Крім технічних труднощів існують суттєві організаційні проблеми: 

 Висока вартість підтримки тестів – при кожному значному оновленні 

ядра WordPress (Gutenberg, нові API, зміни в хуках) більшість тестів потребує 

оновлення. 

 Низька мотивація розробників – фрилансери та невеликі команди, які 

створюють близько 70 % усіх плагінів, часто ігнорують тестування через брак 

часу та ресурсів [18]. 

 Відсутність єдиних стандартів – навіть у популярних плагінах (Contact 

Form 7, Elementor, Rank Math) рівень і якість тестів суттєво відрізняються. 

Сукупність зазначених факторів створює так званий "бар'єр 

автоматизації". Коли витрати на написання та підтримку одного модульного 

тесту перевищують вигоду від його впровадження у короткостроковій 

перспективі, розробники свідомо обирають стратегію "швидкого релізу", що 

призводить до накопичення критичної маси незахищеного коду в масштабах 

усієї екосистеми. Основні проблеми ручного тестування WordPress-плагінів 

(архітектурні, технічні та організаційні фактори) схематично зображено в 

додатку В. 

Ручне тестування в масштабах екосистеми, яка налічує понад 61 000 

плагінів, стає фізично неможливим [13]. Зростання кількості плагінів і швидкість 

оновлень ядра значно випереджають можливості ручної верифікації. Без 

масштабної автоматизації темпи зростання вразливостей продовжуватимуть 

перевищувати можливості спільноти безпеки WordPress, що створює серйозні 

ризики для мільйонів веб-сайтів [11]. 

 

1.4 Інноваційні підходи до автоматизації тестування: від шаблонів до 

генеративного ШІ 

 

Підходи на основі навчання з підкріпленням у генерації коду показують, 

що якість результату може покращуватися завдяки багатоетапному навчанню та 

перевірці [23]. 
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Перехід від класичних генераторів тестів (заснованих на шаблонах та 

статичному аналізі) до генеративного ШІ ознаменував зміну парадигми з 

"синтаксичного копіювання" на "семантичне розуміння" логіки програми [22]. 

Якщо традиційні інструменти могли створювати лише порожні "заглушки" 

методів, то сучасні LLM класу 2026 року здатні інтерпретувати бізнес-логіку 

плагіна, що дозволяє генерувати тести не лише для перевірки наявності функцій, 

а й для валідації складних сценаріїв взаємодії користувача з системою. Це 

дозволяє не просто перевіряти синтаксис, а моделювати складні ланцюжки 

взаємодії (user stories), виявляти логічні суперечності в коді та автоматично 

генерувати edge-кейси, які розробник міг опустити під час проектування [45, 46]. 

Великі мовні моделі 2024–2026 років демонструють значний прогрес у 

задачах генерації коду та автоматизованого тестування. Станом на квітень 2026 

року лідерами ринку є такі моделі: 

 GPT-5.2 / GPT-5.4 (OpenAI); 

 Claude 4.5 Sonnet / Claude 4.6 Opus (Anthropic); 

 Gemini 3.1 Pro / Gemini 3 Preview (Google); 

 Llama 4 405B (Meta). 

Окремий аналіз SWE-bench у контексті автоматизованого виправлення 

програм показує, що інтерпретація результатів бенчмарку потребує врахування 

структури завдань і типів помилок [17]. Ці моделі характеризуються великими 

контекстними вікнами (від 128k до 1M+ токенів), що дозволяє «завантажувати» 

в пам'ять моделі структуру всього плагіна разом із залежностями [33]. Підтримка 

мультимодальності та розвиненими reasoning-механізмами (o1-подібні ланцюги 

думок) дозволяють моделям «прораховувати» наслідки виконання коду перед 

його генерацією, що критично важливо для PHP-середовища з його динамічною 

типізацією. Крім того, здатність моделей до самоаналізу та ітеративного 

покращення робить їх особливо перспективними для доменів зі складною 

архітектурою, таких як WordPress. 

У задачах генерації коду моделі досягають високих результатів на 

провідному бенчмарку SWE-bench Verified [31]. Зокрема, Claude 4.6 Opus 

показує результат 80,8 %, Gemini 3.1 Pro – 80,6 %, а GPT-5.4 – близько 79–80 %. 
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Такі показники свідчать про те, що ШІ-агенти вже здатні вирішувати реальні 

програмні помилки в GitHub-репозиторіях на рівні мідл-розробника [32]. 

Для генерації модульних тестів виділяють два основних підходи: 

 Пряма генерація (zero-shot / few-shot prompting) – модель отримує код 

функції або класу і генерує тестовий клас; 

 Ітеративна генерація з feedback (execution feedback, coverage-guided 

repair, self-reflection) – модель отримує результати виконання тестів і виправляє 

помилки в наступних ітераціях. 

Систематичний огляд Chu et al. (2025) виділяє три ключові етапи розвитку 

LLM у генерації тестів [1]: 

 2021–2022 рр. – перші експерименти з zero-shot генерацією; 

 2023–2024 рр. – інтеграція symbolic execution, RAG та coverage-guided 

підходів; 

 2025–2026 рр. – multi-agent systems, intention-guided prompting та 

advanced reasoning. 

Дослідження Ouédraogo et al. (2026) підтверджує, що використання 

reasoning-based технік (Chain-of-Thought, Tree-of-Thought) підвищує 

компілябельність та валідність тестів на 40–60 % порівняно з базовим zero-shot 

підходом [6]. 

Критичний аналіз виявляє суттєві обмеження при застосуванні LLM для 

тестування WordPress-плагінів: 

 Мультиагентні підходи до генерації тестів демонструють потенціал для 

розподілу ролей між аналізатором коду, генератором тестів і модулем перевірки 

якості [8]. 

 Порівняльні бенчмарки генераторів тестів показують, що оцінювати 

потрібно не лише кількість тестів, а й їхню компілябельність, валідність і 

здатність знаходити дефекти [9]. 

Дослідження LLM-based mutations у генетичному покращенні програм 

підтверджує, що мовні моделі можуть застосовуватися не лише для генерації 

тестів, а й для автоматизованої модифікації коду, виявлення потенційних 

вразливостей та оптимізації існуючих функцій [10]. 
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Критичний аналіз виявляє суттєві обмеження при застосуванні LLM для 

тестування WordPress-плагінів: 

1. Hallucination – моделі часто генерують неіснуючі методи WordPress, 

неправильно використовують глобальні об’єкти ($wpdb, $wp_query, $post) або 

ігнорують хуки [28]. 

2. Non-determinism – однаковий промпт може давати різні результати 

навіть при однаковій температурі [29]. 

3. Відсутність доменних знань – стандартні моделі недостатньо знають 

специфіку WP_UnitTestCase, WP_UnitTest_Factory, WP_Mock та wp-env [35]. 

4. Вартість та масштабованість – генерація повного набору тестів для 

складного плагіна може коштувати від 8 до 35 USD за один прохід через API [19]. 

Як видно з рисунку 1.2, за п’ять років відбулася кардинальна зміна 

парадигми: від простих шаблонних генераторів і статичного аналізу до складних 

мультиагентних систем і reasoning-based підходів. Якщо на початку періоду 

(2021–2022 рр.) домінували інструменти на кшталт EvoSuite та Pynguin, то вже у 

2025–2026 роках лідируючі позиції зайняли LLM-агенти з ітеративними repair 

loops, coverage-guided механізмами та multi-agent оркестрацією. 

Проте переважна більшість досліджень і практичних реалізацій 

стосувалася Java та Python. Домен PHP та особливо WordPress залишався 

малодослідженим. Це створює значний розрив між загальними можливостями 

сучасних моделей і їхньою реальною ефективністю в середовищі WordPress. 

Специфіка платформи – глобальний стан, динамічна система хуків і фільтрів, 

сильна залежність від бази даних та WP-specific API – суттєво ускладнює пряме 

застосування готових LLM-інструментів. У результаті більшість згенерованих 

тестів містить галюцинації, невалідні конструкції або не відповідає вимогам 

WP_UnitTestCase, що знижує їхню практичну цінність для реальних WP-

розробників. 

Таким чином, хоча великі мовні моделі вже значно перевершують 

традиційні інструменти автоматичної генерації тестів, їхнє ефективне 

застосування у середовищі WordPress вимагає спеціальної адаптації: розробки 
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контекстних промптів, техніки chunking коду, ітеративної оркестрації та 

інтеграції домен-специфічних знань. 

 

 

Рисунок 1.2 – Еволюція інструментів генерації тестів (таймлайн 2021–2026 рр.) 

 

Таким чином, хоча великі мовні моделі вже значно перевершують 

традиційні інструменти автоматичної генерації тестів, їхнє ефективне 

застосування у середовищі WordPress вимагає спеціальної адаптації: розробки 

контекстних промптів, chunking коду, ітеративної оркестрації та інтеграції 

домен-специфічних знань. 
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1.5 Висновки до першого розділу 

 

Таким чином, проведений у першому розділі комплексний аналіз 

сучасного стану екосистеми WordPress чітко підтверджує критичну актуальність 

та своєчасність обраної теми дослідження. Масштабність платформи, що 

обслуговує понад 42,5 % усіх веб-сайтів світу, вступає в гостре протиріччя з 

рівнем її технологічної безпеки та якістю програмного забезпечення. 

Основні результати аналітичного огляду можна сформулювати таким 

чином: 

1. Масштабність проблеми та ризики. Сучасна екосистема WordPress, яка 

налічує понад 90 000 плагінів і обслуговує понад 600 мільйонів активних сайтів, 

перебуває у стані «кризи якості». Експоненційне зростання кількості 

вразливостей (11 334 нові випадки у 2025 році, на 42 % більше, ніж у 2024 році) 

та їх висока концентрація в плагінах сторонніх розробників (91 %) свідчать про 

системні прогалини в процесах верифікації та валідації коду. Така ситуація 

створює серйозні загрози безпеці мільйонів веб-ресурсів. 

2. Технологічний бар’єр традиційного тестування. Класичний підхід до 

модульного тестування на базі PHPUnit та WP_UnitTestCase стикається з 

високим порогом входу. Архітектурні особливості платформи – глобальний стан, 

складна система хуків і фільтрів, сильна зв’язність з базою даних – роблять 

написання та підтримку тестів ресурсомістким процесом. У результаті більшість 

середніх та малих плагінів мають критично низький рівень покриття коду (line 

coverage нижче 30 %), що безпосередньо призводить до накопичення 

вразливостей. 

3. Потенціал та обмеження генеративного ШІ. Великі мовні моделі 

покоління 2025–2026 років продемонстрували значний прогрес у генерації коду. 

Однак їх пряме («zero-shot») застосування в домені WordPress залишається 

малоефективним через високий рівень контекстних галюцинацій, ігнорування 

специфіки WP_UnitTestCase, WP_UnitTest_Factory та динамічного життєвого 

циклу платформи. Це підтверджує необхідність створення спеціалізованої 

методики, адаптованої саме під архітектуру WordPress. 
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Актуальність дослідження зумовлена не лише масштабами проблеми, але 

й швидким розвитком технологій великих мовних моделей. На сьогодні існує 

значний розрив між загальними можливостями LLM у генерації коду та їх 

практичним застосуванням у специфічному середовищі WordPress, де стандартні 

підходи виявляються недостатньо ефективними. 

Наукова новизна роботи полягає в тому, що вперше буде розроблено 

комплексну методику автоматизованої генерації PHPUnit-тестів, яка враховує не 

лише загальні принципи PHP, а саме унікальну архітектуру WordPress як системи 

з динамічними залежностями, хуками, фільтрами та специфічним тестовим 

середовищем WP_UnitTestCase. 

Практична значущість результатів дослідження полягає в можливості 

суттєво демократизувати процес тестування. Розробка ефективних методів 

генерації валідних тестів з мінімальним залученням ручної праці дозволить 

зробити якісне тестування доступним не тільки для великих студій, але й для 

фрилансерів та невеликих команд, які створюють переважну більшість плагінів 

у екосистемі. Це, у свою чергу, може значно покращити загальний рівень безпеки 

найбільшої у світі системи управління контентом. 

Отримані в першому розділі висновки повністю обґрунтовують 

необхідність переходу до другого розділу, в якому буде здійснено детальний 

аналітичний огляд сучасних методів prompt engineering, розроблено архітектуру 

інтелектуальної системи WP-TestLLM та обґрунтовано вибір ітеративних 

алгоритмів взаємодії з великими мовними моделями для досягнення 

максимально можливої валідності тестового коду. 
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2 АНАЛІТИЧНИЙ ОГЛЯД МЕТОДІВ ГЕНЕРАЦІЇ ТЕСТІВ ЗА 

ДОПОМОГОЮ ВЕЛИКИХ МОВНИХ МОДЕЛЕЙ ТА ОБҐРУНТУВАННЯ 

ВИБРАНОГО ПІДХОДУ 

 

2.1 Огляд існуючих інструментів генерації тестів 

 

Окремі дослідження code review automation показують, що fine-tuning і 

prompt engineering можуть підвищувати якість автоматизованої перевірки 

програмного коду [24]. 

Досвід використання LLM у PHP-проєктах демонструє практичну 

можливість інтегрувати генеративні моделі безпосередньо в робочі сценарії 

PHP-розробника [26]. 

У останні роки з’явилася значна кількість інструментів, спрямованих на 

автоматизацію генерації модульних тестів. Традиційні генератори тестів 

базуються переважно на статичному аналізі коду та шаблонах [22]. До них 

належать PHPUnit generators, Diffblue Cover, EvoSuite (для Java) та Pynguin (для 

Python). Такі інструменти генерують тести на основі аналізу структури класів і 

методів, але їхні можливості обмежені: вони погано працюють зі складною 

логікою, не враховують контекст і практично не підтримують специфічні 

фреймворки, такі як WordPress. 

Сучасні інструменти на базі штучного інтелекту демонструють значно 

кращі результати [20]. Серед найбільш відомих – GitHub Copilot, CodiumAI, 

TestGen-LLM, Amazon CodeWhisperer та Testim. Вони використовують великі 

мовні моделі для генерації тестів безпосередньо за вихідним кодом [36]. 

Наприклад, CodiumAI спеціалізується на створенні тестів з урахуванням edge-

кейсів, а GitHub Copilot може пропонувати тести в реальному часі безпосередньо 

в IDE. Однак більшість цих інструментів орієнтовані на загальні мови 

програмування (Java, Python, JavaScript) і не враховують специфіку 

WordPress [50]. 

Порівняння традиційних і сучасних інструментів генерації тестів наведено 

в таблиці 2.1. 
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Таблиця 2.1 – Порівняння традиційних і сучасних інструментів генерації 

тестів 

Інструмен

т 
Тип 

Мова 

підтримк

и 

Wordpres

s / 

PHPUnit 

Рівень 

автомати

-зації 

Основні 

обмеження 

Приклад 

викорис-

тання 

PHPUnit 

Generator 

Традиційни

й 
PHP Висока Середній 

Ручне 

налашту-

вання 

Базові 

модульні 

тести 

Diffblue 

Cover 

AI / Static 

Analysis 
Java Низька Високий 

Працює 

переважно з 

Java 

Автогенера

-ція JUnit 

тестів 

GitHub 

Copilot 

LLM 

Assistant 
Багато мов Середня Високий 

Можливі 

неточності 

Генерація 

шаблонів 

тестів 

CodiumAI 
AI Test 

Assistant 

Python, JS, 

PHP 
Середня Високий 

Потребує 

перевірки 

логіки 

Пропозиції 

unit-тестів 

TestGen - 

LLM 

Дослід-

ницький 

LLM 

Багато мов Середня Високий 
Галюцинаці

ї моделі 

Генерація 

тест-кейсів 

Запропо-

нований 

підхід 

LLM + AST 

+ Prompting 
PHP Висока Високий 

Потребує 

навчання 

моделі 

Генерація 

тестів для 

WP hooks 

 

Критичним недоліком наявних інструментів є відсутність адаптації до 

архітектури WordPress. Вони не розуміють особливостей WP_UnitTestCase, 

WP_UnitTest_Factory, системи хуків і фільтрів, роботи з глобальними об’єктами 

($wpdb, $wp_query, $post), nonce-верифікації та fixtures бази даних [35]. У 

результаті при застосуванні до WordPress-плагінів спостерігається високий 

рівень галюцинацій, генерація невалідного коду та низька практична цінність 

згенерованих тестів.  
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Таким чином, хоча сучасні AI-інструменти значно перевершують класичні 

генератори тестів за швидкістю та кількістю згенерованих тестів, їх пряме 

використання в екосистемі WordPress дає недостатні результати. Це обґрунтовує 

необхідність переходу до спеціально адаптованих великих мовних моделей з 

використанням prompt engineering та ітеративних механізмів виправлення, що 

розглядається в наступних підрозділах. 

 

2.2 Застосування LLM для генерації коду та тестів: сучасний стан 

досліджень (2023-2026) 

 

Великі мовні моделі 2024–2026 років демонструють значний прогрес у 

задачах генерації коду та автоматизованого тестування [1]. Станом на квітень 

2026 року лідерами ринку є моделі GPT-5.2 / GPT-5.4 (OpenAI), Claude 4.5 Sonnet 

/ Claude 4.6 Opus (Anthropic), Gemini 3.1 Pro (Google) та Llama 4 405B (Meta) [33]. 

Ці моделі характеризуються великими контекстними вікнами (від 128k до 1M+ 

токенів), підтримкою мультимодальності та розвиненими reasoning-

механізмами. 

У задачах генерації коду вони досягають високих результатів на 

провідному бенчмарку SWE-bench Verified [31]. Для генерації модульних тестів 

виділяють два основних підходи: 

 пряму генерацію (zero-shot / few-shot prompting); 

 ітеративну генерацію з feedback (execution feedback, coverage-guided 

repair, self-reflection) [21]. 

Систематичний огляд Chu et al. (2025) виділяє три ключові етапи розвитку 

LLM у генерації тестів [1]: 

• 2021–2022 рр. – перші експерименти з zero-shot генерацією; 

• 2023–2024 рр. – інтеграція symbolic execution, RAG та coverage-guided 

підходів; 

• 2025–2026 рр. – multi-agent systems, intention-guided prompting та advanced 

reasoning. 
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Методи автоматизованої генерації та адаптації структурованих 

артефактів за допомогою LLM також можуть бути корисними для формування 

шаблонів тестових сценаріїв [34]. 

Дослідження програмування з LLM у навчальному середовищі показує, 

що flipped interaction допомагає користувачеві активніше контролювати якість 

отриманого коду [30]. 

Дослідження Ouédraogo et al. (2026) підтверджує, що використання 

reasoning-based технік (Chain-of-Thought, Tree-of-Thought) підвищує 

компілябельність та валідність тестів на 40–60 % порівняно з базовим zero-shot 

підходом [6]. 

Критичний аналіз виявляє суттєві обмеження при застосуванні LLM для 

тестування WordPress-плагінів: 

 Hallucination – моделі часто генерують неіснуючі методи WordPress, 

неправильно використовують глобальні об’єкти ($wpdb, $wp_query, $post) або 

ігнорують хуки [28]. 

 Non-determinism – однаковий промпт може давати різні результати 

навіть при однаковій температурі [29]. 

 Відсутність доменних знань – стандартні моделі недостатньо знають 

специфіку WP_UnitTestCase, WP_UnitTest_Factory, WP_Mock та wp-env [35]. 

 Вартість та масштабованість – генерація повного набору тестів для 

складного плагіна може коштувати від 8 до 35 USD за один прохід через API [19]. 

Отже, хоча великі мовні моделі вже значно перевершують традиційні 

інструменти автоматичної генерації тестів (EvoSuite, Pynguin, PHPUnit 

generators), їхнє ефективне застосування у середовищі WordPress вимагає 

спеціальної адаптації: розробки контекстних промптів, chunking коду, 

ітеративної оркестрації та інтеграції домен-специфічних знань. 

 

2.3 Порівняльний аналіз доступних великих мовних моделей 

 

Для проведення дослідження обрано чотири репрезентативні великі мовні 

моделі, які станом на квітень 2026 року демонструють найкращі результати в 
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задачах генерації коду та модульних тестів [33]. Вибір моделей здійснювався з 

урахуванням їхньої ефективності, вартості, доступності та особливостей роботи 

з PHP-кодом. Порівняльна характеристика провідних великих мовних моделей у 

генерації коду та тестів (станом на 2026 рік) представлена в таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 – Порівняльна характеристика провідних LLM у генерації 

коду та тестів (станом на 2026 рік) 

Модель 
Контекстне 

вікно 

SWE-

bench 

Verified 

Валідність 

тестів 

(загальна) 

Reasoning 

якість 

Вартість 

(відносна) 

Сильні 

сторони 

Claude 

4.6 Opus 
200k–1M 80,8 % 82–88 % Відмінне Висока 

Найкраща 

точність і 

мінімальний 

hallucination 

GPT-5.4 

/ GPT-

5.2 

128k–1M ~80 % 78–84 % 
Дуже 

добре 
Середня 

Стабільність, 

швидкість 

Gemini 

3.1 Pro 
1M+ 80,6 % 80–85 % Відмінне Низька 

Найкращий 

великий 

контекст 

Llama 4 

405B 
128k–1M 68–74 % 62–72 % Добре 

Дуже 

низька 

(локально) 

Відкритість, 

можливість 

fine-tuning 

 

Claude 4.6 Opus / 4.5 Sonnet обрано як основну модель завдяки лідерству в 

бенчмарках (SWE-bench Verified – 80,8 %) та найкращій інженерній точності, що 

забезпечує найвищий рівень валідності тестів (82–88 %) і мінімальний рівень 

галюцинацій [32]. Модель демонструє відмінні reasoning-можливості, що 

особливо важливо при роботі зі складною логікою WordPress-плагінів. 

GPT-5.2 Pro забезпечує високу стабільність генерації результатів і потужні 

reasoning-можливості, завдяки чому добре справляється з ітеративним repair loop 

і стабільно видає передбачувані результати [33]. 
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Gemini 3.1 Pro використовується завдяки найбільшому контекстному вікну 

(до 1M+ токенів) та високій швидкості обробки, що дозволяє ефективно 

працювати з великими плагінами без необхідності сильного chunking коду [32]. 

Llama 4 405B застосовується для порівняння з відкритими моделями, 

оцінки економічної ефективності та можливості локального розгортання [33]. 

Вона дає змогу перевірити, наскільки відкрита модель може конкурувати з 

комерційними рішеннями після fine-tuning. Вона дає змогу перевірити, наскільки 

відкрита модель може конкурувати з комерційними рішеннями після fine-tuning 

(див. рисунок 2.1). 

 

 

Рисунок 2.1 – Radar-діаграма порівняння моделей за ключовими 

характеристиками (SWE-bench, reasoning, вартість, WP-specific точність) 

 

Як видно з рисунку 2.1, Claude 4.6 Opus демонструє найкращі результати 

за більшістю параметрів, особливо за валідністю тестів та точністю для 

WordPress. GPT-5.2 і Gemini 3.1 Pro показують близькі високі показники, а Llama 

4 405B суттєво поступається за якістю, але виграє за ефективністю за вартістю 

та можливістю локального використання. 

Таким чином, порівняльний аналіз показує, що кожна з обраних моделей 

має свої сильні та слабкі сторони. Claude 4.6 демонструє найкращу точність і 

мінімальний рівень галюцинацій, GPT-5.2 – стабільність, Gemini 3.1 Pro – 

швидкість і роботу з великим контекстом, а Llama 4 405B – економічність та 
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можливість fine-tuning. Саме такий набір моделей дозволяє провести об’єктивне 

порівняння ефективності в умовах специфіки WordPress. 

 

2.4 Особливості інтеграції LLM з PHP/WordPress-екосистемою 

 

Критичний аналіз виявляє суттєві обмеження при застосуванні великих 

мовних моделей для тестування WordPress-плагінів: 

1. Hallucination – моделі часто генерують неіснуючі методи WordPress 

(наприклад, вигадують нестандартні хуки чи функції), неправильно 

використовують глобальні об’єкти ($wpdb, $wp_query, $post) або повністю 

ігнорують систему хуків і фільтрів [28]. Це призводить до невалідного коду, який 

не компілюється або не проходить WP_UnitTestCase. 

2. Non-determinism – навіть при однаковій температурі та однаковому 

промпті одна й та сама модель може видавати різні результати в різних 

запусках [29]. Це ускладнює відтворюваність тестів і стабільність 

автоматизованої системи. 

3. Відсутність доменних знань – стандартні моделі недостатньо знають 

специфіку WordPress-тестування: особливості WP_UnitTestCase, 

WP_UnitTest_Factory, WP_Mock, роботу з fixtures бази даних, nonce-

верифікацію, capabilities та wp-env [35]. Через це згенеровані тести часто не 

відповідають реальній архітектурі платформи. 

4. Вартість та масштабованість – генерація повного набору тестів для 

складного плагіна (з десятками класів і методів) може коштувати від 8 до 35 USD 

за один прохід через API [19]. При ітеративному repair loop витрати зростають 

ще більше, що робить масове використання комерційних моделей економічно 

обтяжливим для невеликих команд. 

Отже, хоча великі мовні моделі вже значно перевершують традиційні 

інструменти автоматичної генерації тестів (EvoSuite, Pynguin, PHPUnit 

generators) за швидкістю та кількістю згенерованих тестів, їх пряме застосування 

у середовищі WordPress дає низьку практичну ефективність. 
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Для подолання зазначених обмежень необхідна спеціальна адаптація: 

розробка контекстних промптів, техніка chunking коду (розбиття плагіна на 

окремі класи/методи), ітеративна оркестрація та інтеграція домен-специфічних 

знань про WordPress. 

Саме тому в роботі розроблено спеціальні методики prompt engineering та 

ітеративного repair loop, які дозволяють суттєво мінімізувати перелічені 

проблеми (див. рисунок 2.2) і отримати практично застосовні, валідні PHPUnit-

тести для WordPress-плагінів різної складності. 

 

 

Рисунок 2.2 – Схема типових проблем LLM при роботі з WordPress-кодом 

 

На рисунку 2.2 схематично зображено центральний блок «LLM при 

генерації тестів для WordPress» та чотири основні групи проблем, що відходять 

від нього у вигляді стрілок. Під кожною проблемою наведено конкретні 

приклади проявів (наприклад, «вигадані методи WP», «різні результати на 

однаковий промпт», «незнання WP_UnitTest_Factory», «висока вартість API»). 

Також показано наслідки цих проблем: невалідні тести, неможливість 

відтворення результатів, низька якість коду та економічна недоцільність. 
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Як видно зі схеми, усі чотири проблеми тісно пов’язані між собою і суттєво 

знижують практичну цінність застосування LLM у WordPress-екосистемі. Без 

спеціальної адаптації навіть найсучасніші моделі (Claude 4.6, GPT-5.x, Gemini 

3.1) демонструють неприйнятно високий рівень помилок саме через доменну 

специфіку платформи. 

Практичні рекомендації для PHP-розробників також підкреслюють 

потребу в чітких промптах, які задають роль моделі, очікуваний формат відповіді 

та обмеження стеку [27]. 

Для PHP-орієнтованих workflow prompt-підходів особливо важливо явно 

задавати очікуваний формат, технологічні обмеження та критерії production-

ready коду [38]. 

У Java-орієнтованих прототипах AI-driven unit test generation також 

простежується потреба в поєднанні генерації тестів із подальшою автоматичною 

перевіркою результатів [39]. 

Отже, хоча великі мовні моделі значно перевершують традиційні 

інструменти автоматичної генерації тестів (EvoSuite, Pynguin, PHPUnit 

generators) за швидкістю та кількістю згенерованих тестів, їх пряме застосування 

у середовищі WordPress дає низьку практичну ефективність. Саме тому в роботі 

розроблено спеціальні методики prompt engineering та ітеративного repair loop, 

які дозволяють суттєво мінімізувати перелічені обмеження і отримати практично 

застосовні, валідні PHPUnit-тести для WordPress-плагінів різної складності. 

 

2.5 Обґрунтування вибору архітектури проєкту та підходу 

 

Для ефективного застосування великих мовних моделей у середовищі 

WordPress було розроблено спеціалізований гібридний підхід, який поєднує 

чотирирівневу методику prompt engineering та ітеративний repair loop [6]. Такий 

вибір архітектури дозволяє мінімізувати типові проблеми LLM: галюцинації, 

відсутність доменних знань, нестабільність результатів і високу вартість 

багаторазової генерації. 
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Методика генерації PHPUnit-тестів для WordPress-плагінів базується на 

чотирирівневому prompt engineering підході. Кожен рівень виконує свою чітку 

функцію і поступово підвищує якість згенерованих тестів: 

1. Базовий рівень (Role + Zero-shot) – системний промпт визначає роль 

моделі: «Senior WordPress Core Contributor з 12-річним досвідом тестування + 

PHPUnit Expert» [30]. 

2. Контекстний рівень – автоматично додається актуальна документація 

WordPress (Developer Resources, WP Codex), детальний опис WP_UnitTestCase, 

WP_UnitTest_Factory, стандартних assertions та правил роботи з хуками, 

фільтрами й глобальними об’єктами [26]. 

3. Few-shot + Chain-of-Thought (CoT) – до промпту додається 3–5 

прикладів реальних високоякісних тестів для типових сценаріїв WordPress [29]. 

Модель отримує інструкцію використовувати Chain-of-Thought. 

4. Ітеративний repair loop (Feedback Loop) – якщо згенерований тест не 

проходить, модель отримує повний лог виконання PHPUnit, дані Xdebug та stack 

trace і генерує виправлення (максимум 3 ітерації) [21]. 

Особливе значення має саме четвертий рівень – ітеративний repair loop. Він 

перетворює процес генерації тестів із одноразової операції на керований цикл 

вдосконалення. Приклад структури базового промпту, який використовується на 

початковому етапі цього циклу, наведено в лістингу 2.1. 

 

Лістинг 2.1 – Приклад структури базового промпту  

Ти – Senior WordPress PHP Engineer та експерт з PHPUnit 13.  

Напиши повний, валідний тестовий клас для функції [function_name] 

відповідно до стандартів WordPress. 

Використовуй: 

• WP_UnitTestCase 

• WP_UnitTest_Factory для fixtures 

• strict types і PHP 8.3+ features 

• @covers та @dataProvider 

• assertions на помилки (assertWPError, assertWPNotice) 

Спочатку проаналізуй залежності, потім edge-кейси, потім напиши 

код тесту. 

 

Завдяки зворотному зв’язку від реального виконання тестів модель може 

самостійно аналізувати помилки, виправляти їх і підвищувати валідність коду. 
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Саме цей механізм дозволяє значно зменшити кількість галюцинацій і 

невалідних тестів, які є типовою проблемою при роботі з WordPress. 

Наведений у лістингу 2.1 приклад ілюструє лише базовий рівень методики. 

Для наочності та систематизації впливу всіх чотирьох рівнів на якість 

згенерованих тестів вони представлені в узагальненому вигляді в таблиці 2.3. 

 

Таблиця 2.3 – Рівні prompt engineering у методиці  

Рівень 
Тип 

промптингу 
Основне призначення 

Вплив на якість 

тесту 

1. Базовий Role + Zero-shot Задавання експертної ролі Базова структура 

2. 

Контекстний 
Context injection Надання WP-specific знань 

Зниження 

hallucination 

3. Few-shot + 

CoT 

Few-shot + 

Reasoning 

Навчання на прикладах і логічне 

мислення 

Значне 

підвищення якості 

4. Repair Loop 
Execution 

Feedback 

Виправлення помилок на основі 

реального виконання 

+40–60 % 

валідності 

 

Для забезпечення повного автоматизованого циклу тестування в роботі 

розроблено двоетапну методику аналізу результатів виконання PHPUnit-тестів з 

використанням великих мовних моделей [7]. 

 

Лістинг 2.2 – Приклад системного промпту для LLM-аналізу  

Ти – Senior WordPress PHP Engineer та експерт з тестування.  

Проаналізуй результат виконання тесту.  

Вхідні дані: 

- Код функції/методу 

- Повний лог PHPUnit (failure message + stack trace) 

- Непокриті рядки (Xdebug) 

Виконай аналіз за такими кроками: 

1. Визнач причину падіння (WP-specific bug, неправильний 

assertion, edge-case, проблема з fixtures тощо). 

2. Оціни критичність: Security / Functional / Performance / Minor. 

3. Запропонуй конкретне виправлення коду або тесту. 

4. Рекомендуй додаткові тест-кейси. 

 

Наведений у лістингу 2.2 системний промпт демонструє, як саме модель 

отримує контекст і чіткі інструкції для аналізу результатів тестування. Він 



33 

 

забезпечує структурований підхід до діагностики помилок і формування 

рекомендацій у зручному JSON-форматі. Для наочності етапи реалізації цієї 

методики представлено в узагальненому вигляді в таблиці 2.4. 

 

Таблиця 2.4 – Етапи методики аналізу результатів тестів 

Етап 
Інструменти / 

Технології 
Основне завдання Вихідні дані 

1. Автоматичний 

парсинг 

Python, JUnit 

XML, Xdebug 

Збір і структуризація 

результатів виконання 

Логи, stack traces, 

coverage 

2. LLM-аналіз 
Claude 4.6 / GPT-

5.2 / Gemini 3.1 

Діагностика причин, 

рекомендації, JSON-

вивід 

Структурований звіт 

та рекомендації 

 

На основі розроблених методик спроєктовано модульну архітектуру 

системи WP-TestLLM. Система має чітко розмежовані компоненти, що 

забезпечують високу гнучкість, масштабованість та можливість подальшого 

розвитку без значної переробки коду. 

Основними елементами архітектури є: 

 Оркестратор на мові Python, який координує всі етапи роботи системи; 

 Модуль статичного парсингу PHP-коду (PHPSemanticChunker); 

 Модуль генерації тестів з використанням prompt engineering; 

 Модуль виконання тестів в ізольованому середовищі; 

 Модуль збору даних про покриття коду (Xdebug); 

 Модуль аналізу результатів (двоетапна методика, описана в 

таблиці 2.3). 

Важливою особливістю системи є підтримка паралельної роботи з 

кількома великими мовними моделями одночасно (ensemble-підхід) [25]. 

Завдяки цьому механізму система може одночасно генерувати тести за 

допомогою Claude 4.6, GPT-5.2 та Gemini 3.1, а потім застосовувати majority 

voting для вибору найкращого результату. 
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Двоетапна методика аналізу результатів тестів є ключовим елементом 

архітектури. На першому етапі відбувається автоматичний парсинг JUnit XML-

логів та даних Xdebug, що дозволяє отримати структуровану інформацію про 

пройдені/провальні тести, непокриті рядки коду та stack trace. На другому етапі 

отримані дані передаються у велику мовну модель, яка виконує глибокий аналіз 

причин помилок, формулює рекомендації щодо виправлення та генерує JSON-

структурований звіт. Завдяки цьому процес тестування стає повністю 

автоматизованим і замкненим циклом: генерація → виконання → аналіз → 

виправлення. 

Застосування методології CI/CD для автоматизації процесів тестування та 

розгортання програмного забезпечення є важливим напрямком подальшого 

розвитку подібних систем [74]. Архітектура запропонованої системи WP-

TestLLM, яка підтримує такий підхід, представлена на рисунку 2.3. 

 

 

Рисунок 2.3 – Архітектура системи WP-TestLLM 

 

На рисунку 2.3 представлено компонентну діаграму системи WP-TestLLM, 

де чітко показано взаємодію основних модулів: оркестратора, парсера PHP-коду, 

генератора тестів, виконавчого середовища та аналізатора результатів [8]. Також 
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відображено потоки даних між WordPress-плагіном, Python-бекендом, LLM API 

та середовищем виконання PHPUnit-тестів. 

Ключовим елементом роботи системи є ітеративний repair loop, детальна 

блок-схема якого представлена на рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Блок-схема ітеративного repair loop 

 

На рисунку 2.4 зображена детальна блок-схема ітеративного repair loop – 

ключового механізму вдосконалення тестів у запропонованій системі WP-

TestLLM [21]. Схема ілюструє замкнений цикл взаємодії: генерація початкового 

тесту за допомогою чотирирівневого prompt engineering, запуск PHPUnit, аналіз 

помилки, повторне звернення до LLM та фінальна перевірка валідності тесту. 
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Запровадження ітеративного repair loop дозволяє суттєво подолати основні 

недоліки прямого застосування LLM, зокрема високий рівень галюцинацій, non-

determinism та відсутність доменних знань про WordPress [5]. Завдяки 

зворотному зв’язку від реального виконання тестів модель може не лише 

згенерувати код, але й виправити його до стану практичної придатності. 

Таким чином, обрана гібридна архітектура (чотирирівневий prompt 

engineering + ітеративний repair loop + ensemble-моделей) повністю відповідає 

специфіці WordPress-екосистеми і дозволяє перейти від теоретичного аналізу 

сучасних методів генерації тестів до практичної реалізації прототипу системи 

WP-TestLLM. У третьому розділі буде детально описано програмну реалізацію 

запропонованого рішення, проведено експериментальну апробацію на реальних 

плагінах та виконано кількісну оцінку ефективності за ключовими метриками: 

валідність тестів, рівень покриття коду та економічна доцільність. 

 

2.6 Висновки до другого розділу 

 

У другому розділі роботи чітко визначено об’єкт і предмет дослідження, 

сформульовано робочу гіпотезу, обґрунтовано вибір інструментальної бази, 

розроблено конкретні методики та запропоновано архітектуру системи 

автоматизації. 

Об’єктом дослідження є процес розробки та верифікації WordPress-

плагінів у сучасній екосистемі платформи, а предметом – методи автоматизації 

генерації модульних тестів та аналізу їх результатів за допомогою великих 

мовних моделей. Формальні визначення об’єкта і предмета забезпечують 

чіткість і наукову коректність подальшого дослідження [55]. 

Сформульована робоча гіпотеза є перевірюваною і повністю відповідає 

меті роботи. Вона передбачає досягнення конкретних кількісних показників 

(валідність тестів ≥ 75 %, покриття коду ≥ 70 %, скорочення часу створення 

тестового набору в 8–15 разів) і встановлює критерії її емпіричної верифікації. 

Обґрунтовано вибір чотирьох репрезентативних великих мовних моделей 

(Claude 4.6 / 4.5 Sonnet, GPT-5.2 Pro, Gemini 3.1 Pro та Llama 4 405B) та сучасної 
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інструментальної бази (WordPress 6.9+/7.0, PHPUnit 13.x з розширенням 

WP_UnitTestCase, Xdebug 3.x, Docker, Python 3.13 і FastAPI) [33]. 

Розроблено дві ключові методики: 

• чотирирівневу методику prompt engineering (рольовий рівень, 

контекстне збагачення, few-shot + Chain-of-Thought, ітеративний repair loop); 

• двоетапну методику автоматизованого аналізу результатів виконання 

тестів з використанням JUnit XML, Xdebug та LLM-аналізу [7]. 

Запропоновано модульну архітектуру системи WP-TestLLM, яка 

підтримує chunking коду, parallel execution, majority voting та RAG [37]. Це 

створює надійну технічну основу для проведення експериментальної частини 

дослідження [56]. 

Таким чином, у другому розділі повністю сформовано теоретичну та 

методологічну базу роботи. Визначені об’єкт, предмет, гіпотеза, інструменти та 

методики дозволяють перейти до практичної реалізації прототипу та 

експериментальної апробації ефективності запропонованого підходу в третьому 

розділі. 
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ, ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ ТА ОЦІНКА 

ЕФЕКТИВНОСТІ СИСТЕМИ WP-TestLLM 

 

3.1 Архітектура та технічна реалізація системи WP-TestLLM 

 

У другому розділі роботи було детально обґрунтовано вибір 

архітектурного підходу, ключових методик prompt engineering (чотирирівнева 

модель) та ітеративного repair loop для автоматизації генерації модульних 

PHPUnit-тестів WordPress-плагінів. Теоретичний аналіз показав, що пряме 

застосування комерційних LLM без спеціальної адаптації до специфіки 

WordPress призводить до високого рівня галюцинацій, невалідного коду та 

низької практичної ефективності. Саме тому у даному підрозділі розглядається 

практична реалізація прототипу системи WP-TestLLM, яка була розроблена з 

метою емпіричної верифікації сформульованої в роботі гіпотези [48]. 

Система WP-TestLLM реалізовано за двокомпонентною клієнт-серверною 

архітектурою, що включає: 

 клієнтську частину – WordPress-плагін, який виконує роль зручного 

інтерфейсу для розробників і забезпечує інтеграцію безпосередньо в адмін-

панель WordPress; 

 серверну частину – Python AI Backend, побудований на фреймворку 

FastAPI, який відповідає за всі обчислювально-інтенсивні операції: семантичне 

розбиття коду (chunking), генерацію тестів за допомогою LLM, ітеративний 

repair loop, аналіз результатів виконання PHPUnit та збір метрик покриття коду 

(Xdebug). 

Таке чітке розмежування відповідальності забезпечує ряд важливих 

переваг: 

 масштабованість – серверна частина може бути розгорнута як на 

локальному сервері розробника, так і в хмарному середовищі (Docker / 

Kubernetes) без внесення змін у плагін; 

 безпеку – API-ключі великих мовних моделей та конфіденційна логіка 

обробки коду ніколи не зберігаються в середовищі WordPress; 
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 продуктивність – важкі обчислення (виклик LLM, парсинг PHP-коду, 

виконання тестів) винесені за межі PHP-процесу, що суттєво знижує 

навантаження на сайт розробника; 

 зручність використання – цільова аудиторія (WordPress-розробники, 

фрилансери та невеликі команди) отримує інтуїтивний інтерфейс у звичному 

стилі адмін-панелі WordPress, без необхідності вивчення додаткових 

інструментів. 

Інтерфейс головної сторінки системи WP-TestLLM представлено на 

рисунку 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Головна сторінка інтерфейсу системи WP-TestLLM 

 

На рисунку 3.1 представлено головну сторінку дашборду плагіна. 

Інтерфейс виконаний у стилі стандартної адмін-панелі WordPress, що забезпечує 
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інтуїтивність використання. Центральне місце займають чотири інтерактивні 

блоки загальної статистики: кількість згенерованих тестів, середнє покриття 

коду, кількість успішних запусків та кількість проаналізованих плагінів. Кожен 

блок є клікабельним і відкриває модальне вікно з детальною інформацією. 

Модальне вікно з детальною інформацією про згенеровані тести показано 

на рисунку 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Модальне вікно з деталями згенерованих тестів 

 

На рисунку 3.2 представлено модальне вікно «Деталі згенерованих тестів», 

яке динамічно відкривається при кліку на будь-який блок статистики головної 

сторінки дашборду системи WP-TestLLM. 

Модальне вікно містить розширену аналітичну інформацію про останні 

згенеровані тести для обраного плагіна. Зокрема, у ньому відображаються: 

 список усіх згенерованих тест-кейсів із зазначенням назви 

методу/функції, яку вони покривають; 

 статус виконання кожного тесту (Passed / Failed / Partial) з кольоровим 

індикатором; 
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 кількість ітерацій repair loop, необхідних для досягнення валідності; 

 час генерації та загальна кількість токенів, використаних моделлю; 

 рівень покриття коду (line + branch coverage) за результатами Xdebug; 

 рекомендації AI щодо подальшого вдосконалення тестів (наприклад, 

«додати edge-кейс для nonce-верифікації» або «виправити fixture бази даних»). 

У нижній частині вікна розміщено швидкі функціональні кнопки: 

«Переглянути повний код тесту», «Запустити PHPUnit повторно», «Завантажити 

звіт як JSON/CSV» та «Відкрити в редакторі». 

Вкладка для генерації тестів з вибором плагіна зображена на рисунку 3.3. 

 

 

Рисунок 3.3 – Вкладка «Генерація тестів» з вибором плагіна 

 

На рисунку 3.3 представлено вкладку «Генерація тестів». Користувач може 

обрати один із популярних плагінів зі списку, після чого система виконує 
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семантичний аналіз коду та генерує PHPUnit-тести. Нижче розташовано кнопку 

«Запустити PHPUnit», що дозволяє відразу виконати згенеровані тести. 

Такий підхід забезпечує максимальну зручність та оперативність роботи 

користувача. Розробник може отримати повний огляд результатів генерації та 

виконання тестів безпосередньо з головної сторінки дашборду, без необхідності 

переходу до інших вкладок або розділів. Це особливо важливо для цільової 

аудиторії – WordPress-розробників і фрилансерів, які працюють у швидкому 

темпі та потребують миттєвого доступу до ключових метрик ефективності 

системи. Результат генерації тестів з розширеним аналізом наведено на 

рисунку 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Результат генерації тестів з розширеним аналізом 

 

На рисунку 3.4 представлено результат роботи системи після генерації 

тестів – основний екран вкладки «Генерація тестів» системи WP-TestLLM. 

Користувач може відразу копіювати код або редагувати його 

безпосередньо в інтерфейсі. 

У нижній частині панелі розміщено функціональні кнопки: «Запустити 

PHPUnit», «Перегенерувати тест», «Завантажити аналіз як CSV» та 

«Експортувати тестовий клас у файл». 
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Кнопка «Завантажити аналіз як CSV» дозволяє зберегти всі аналітичні дані 

(метрики, рекомендації, покриття коду) у структурованому табличному форматі, 

що значно спрощує подальше використання результатів у наукових звітах, 

дипломних роботах або для порівняльного аналізу ефективності різних моделей 

LLM. 

Такий комплексний підхід до представлення результатів генерації 

перетворює систему WP-TestLLM з простого генератора тестів на повноцінний 

інструмент аналітики та контролю якості. Розробник отримує не лише готовий 

код, але й глибоке розуміння сильних та слабких сторін згенерованих тестів, що 

дозволяє оперативно вносити правки та підвищувати рівень покриття коду без 

додаткових інструментів. Налаштування AI-асистента представлено на 

рисунку 3.5. 

 

 

Рисунок 3.5 – Вкладка «Налаштування AI Асистента» 

 

На рисунку 3.5 зображено вкладку налаштувань. Користувач може обрати 

провайдера (OpenAI або Google Gemini), ввести відповідні API-ключі, вказати 
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модель, температуру та максимальну кількість токенів. Інтерфейс динамічно 

адаптується: при виборі провайдера відображається лише відповідне поле для 

API-ключа. 

Таким чином, розроблений інтерфейс системи WP-TestLLM забезпечує 

зручну взаємодію користувача з усіма основними функціями: генерацією тестів, 

їх виконанням, переглядом результатів та налаштуванням параметрів LLM. 

Дизайн виконаний у стилі стандартної адмін-панелі WordPress, що мінімізує 

криву навчання для цільової аудиторії – розробників WordPress-плагінів. 

Вкладка звітів та аналізу показана на рисунку 3.6. 

 

 

Рисунок 3.6 – Вкладка «Звіти та Аналіз» дашборду системи WP-TestLLM 

 

На рисунку 3.6 представлено вкладку «Звіти та Аналіз» головного 

дашборду системи WP-TestLLM. Ця вкладка є центральним елементом 
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аналітичного модуля системи та призначена для оперативного моніторингу 

результатів роботи, комплексної візуалізації ефективності згенерованих тестів у 

реальному часі та швидкого прийняття управлінських рішень. 

У верхній частині розміщено дві основні візуалізації: 

 Кругова діаграма «Результат усіх тестів» – наочно показує 

співвідношення пройдених (Passed – зелений сектор) та провалених (Failed – 

червоний сектор) тестів за останній запуск, а також відсоткове співвідношення. 

 Стовпчикова діаграма «Покриття коду по плагінах Crocoblock» – 

відображає відсоток покриття коду (line coverage) для кожного плагіна 

(JetEngine, JetSmartFilters, JetMenu, JetBooking, JetPopup). Це дозволяє миттєво 

оцінити якість тестів по окремих модулях і порівняти ефективність системи на 

різних плагінах. 

Нижче розташовано таблицю «Останні запуски», яка містить повну 

історію тестувань: 

 назва плагіна; 

 дата останнього запуску; 

 загальна кількість тестів; 

 кількість провалених тестів; 

 відсоток покриття коду; 

 статус виконання (Passed / Partial) з кольоровим індикатором. 

Кожен рядок таблиці є клікабельним і дозволяє швидко перейти до 

детального звіту по конкретному запуску, де доступні повні логи PHPUnit, stack 

trace, дані Xdebug, кількість ітерацій repair loop та персональні рекомендації AI. 

Така реалізація дає користувачеві змогу в реальному часі відстежувати 

ключові метрики якості (валідність тестів, рівень покриття коду, кількість 

ітерацій repair loop, витрати токенів) та оперативно реагувати на проблеми. 

Дана вкладка є ключовим елементом зручності системи, оскільки об’єднує 

в одному місці всі аналітичні дані, необхідні для прийняття рішень щодо 

подальшого вдосконалення тестів або коригування параметрів LLM. Крім того, 

вона безпосередньо підтримує експериментальну частину дослідження, 

дозволяючи швидко збирати кількісні показники для верифікації гіпотези, 
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проведення порівняльного аналізу різних моделей та оцінки економічної 

ефективності запропонованого підходу. Файлова структура WordPress-плагіна 

TestLLM наведена на рисунку 3.7. 

 

 

Рисунок 3.7 – Структура файлів WordPress-плагіна TestLLM 

 

На рисунку 3.7 представлено файлову структуру WordPress-плагіна. 

Плагін побудовано з дотриманням сучасних практик розробки: PSR-4 

автозавантаження, namespaces та чітке розділення на шари (core, admin, api). 

Основні компоненти знаходяться в папці src/, а статичні ресурси (CSS та 
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JavaScript) – в папці admin/. Така структура забезпечує чистоту коду, зручність 

підтримки та можливість масштабування [70]. Структура Python AI Backend 

зображена на рисунку 3.8. 

 

 

Рисунок 3.8 – Структура Python AI Backend. 

 

На рисунку 3.8 зображено структуру Python-частини системи. Backend 

побудовано на фреймворку FastAPI і має модульну архітектуру. Основна логіка 

зосереджена в папці app/services/, де знаходяться модулі семантичного розбиття 
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коду (php_chunker.py), генерації тестів (test_generator_service.py) та роботи з 

LLM (llm_service.py). Такий підхід відповідає принципам чистої архітектури та 

полегшує подальше розширення системи. 

Запит виконується за допомогою функції wp_remote_post з передачею 

JSON-тіла та заголовка автентифікації. Backend приймає запит, виконує 

семантичне розбиття коду, генерує тести за допомогою великої мовної моделі та 

повертає JSON-відповідь, яка містить згенерований тестовий код, аналітичну 

інформацію та рекомендації. Схема взаємодії PHP-плагіна та Python AI Backend 

представлена на рисунку 3.9. 

 

Рисунок 3.9 – Схема взаємодії PHP-плагіна та Python AI Backend 

 

На рисунку 3.9 детально показано послідовність взаємодії компонентів: від 

вибору плагіна в інтерфейсі WordPress до отримання результату генерації тестів 

через REST API. 

Така архітектура забезпечує високу гнучкість системи. Завдяки чіткому 

розмежуванню шарів подальше розширення функціональності (додавання нових 

LLM-провайдерів, інтеграція з CI/CD, розширення repair loop) не потребуватиме 

значної переробки існуючого коду. 

Таким чином, у підрозділі 3.1 описано практичну реалізацію прототипу 

системи WP-TestLLM, яка повністю відповідає методологічним засадам, 
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викладеним у другому розділі, та створює надійну технічну основу для 

проведення експериментального дослідження в наступних підрозділах. 

 

3.2 Методологія експериментального дослідження 

 

У підрозділі 3.1 було детально описано архітектуру, файлову структуру та 

механізми взаємодії компонентів системи WP-TestLLM. Для емпіричної 

верифікації сформульованої в другому розділі робочої гіпотези та об’єктивної 

оцінки ефективності запропонованого підходу було проведено комплексне 

експериментальне дослідження. У даному підрозділі викладено детальну 

методологію цього дослідження, чітко визначено мету, задачі, вибірку даних, 

незалежні та залежні змінні, метрики оцінювання, умови проведення 

експериментів та процедуру їх виконання. 

Мета експериментального дослідження полягала у практичній перевірці 

ефективності застосування великих мовних моделей для автоматизованої 

генерації модульних PHPUnit-тестів WordPress-плагінів, а також у порівняльній 

оцінці якості тестів, згенерованих різними сучасними моделями LLM. 

Дослідження мало на меті не лише підтвердити або спростувати робочу гіпотезу, 

але й виявити оптимальні конфігурації системи (модель, тип промптингу, 

параметри) для реального використання в процесах розробки плагінів [57]. 

Для досягнення поставленої мети були сформульовані такі конкретні 

задачі: 

1. Сформувати репрезентативну вибірку тестових WordPress-плагінів, що 

відображає різноманітність реальної екосистеми платформи. 

2. Провести генерацію PHPUnit-тестів за допомогою обраних моделей 

LLM із застосуванням різних стратегій промптингу. 

3. Виконати згенеровані тести у контрольованому середовищі та зібрати 

повні результати виконання. 

4. Оцінити якість згенерованих тестів за комплексом кількісних і якісних 

метрик. 
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5. Провести порівняльний аналіз ефективності різних моделей LLM та 

стратегій prompt engineering. 

6. Перевірити основну робочу гіпотезу дослідження за допомогою 

статистичних методів. 

7. Виявити сильні та слабкі сторони запропонованого підходу та 

сформулювати рекомендації щодо його подальшого вдосконалення. 

Основна робоча гіпотеза, сформульована в розділі 2, полягає в тому, що 

застосування великих мовних моделей у поєднанні з методиками семантичного 

chunking коду та ітеративного repair loop дозволяє генерувати валідні PHPUnit-

тести для WordPress-плагінів з рівнем валідності не нижче 75 % та середнім 

покриттям коду не нижче 70 %, що значно перевищує результати традиційного 

ручного тестування за швидкістю та економічністю [49]. 

Для проведення експерименту була сформована репрезентативна вибірка з 

6 тестових плагінів. У якості об’єктів дослідження обрано популярні рішення 

екосистеми Crocoblock. Критеріями відбору були різна функціональна 

спрямованість, різний рівень складності коду, наявність роботи з базою даних, 

AJAX-запитами, хуками, фільтрами та Gutenberg-блоками. Такий підхід 

забезпечує високу репрезентативність результатів для реальної екосистеми 

WordPress. 

 

3.3 Підготовка тестової вибірки плагінів та формування 

експериментальних даних 

 

Для проведення емпіричного дослідження була сформована 

репрезентативна вибірка тестових WordPress-плагінів. Вибірка складалася з 6 

плагінів, серед яких переважали рішення екосистеми Crocoblock. Такий підхід 

дозволив забезпечити різноманітність функціональності, рівня складності коду 

та архітектурних особливостей, що є критичним для об’єктивної оцінки 

ефективності запропонованої системи. 

До вибірки увійшли такі плагіни: JetEngine, JetSmartFilters, JetMenu, 

JetBooking, JetPopup, JetFormBuilder. Критеріями відбору були: різна 
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функціональна спрямованість (CRM, форми, меню, бронювання, динамічний 

контент), різний обсяг вихідного коду (від 8 тис. до 85 тис. рядків), наявність 

роботи з базою даних, AJAX-запитами, Gutenberg-блоками, хуками та фільтрами. 

Характеристики обраних тестових плагінів наведено в таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Характеристики тестових плагінів 

№ 

з/п 

Назва 

плагіна 

Активних 

встановлень 

Кількість 

PHP-

файлів 

Приблизний 

обсяг коду  

Основна 

функціональ-

ність 

Кількість 

хуків 

1 JetEngine > 200 000 87 68 000 

Динамічний 

контент, мета-

поля, CPT 

142 

2 JetSmartFilters > 150 000 41 28 000 
Фільтри для 

лістингів 
89 

3 JetMenu > 120 000 34 19 000 
Мега-меню та 

навігація 
67 

4 JetBooking > 45 000 52 31 000 
Система 

бронювання 
94 

5 JetPopup > 80 000 28 14 000 
Попапи та 

модальні вікна 
51 

6 JetFormBuilder > 60 000 65 42 000 

Розширений 

конструктор 

форм 

112 

 

Як видно з таблиці 3.1, вибірка охоплює як відносно прості, так і складні 

плагіни з великою кількістю залежностей, інтеграцій та взаємодії з ядром 

WordPress. Такий підхід дозволяє всебічно оцінити стійкість системи WP-

TestLLM до різних рівнів складності вихідного коду – від відносно невеликих 

плагінів з простою логікою до масштабних рішень із сотнями хуків, фільтрів і 

взаємодії з базою даних. 
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Підготовка даних для експерименту включала два основні етапи. На 

першому етапі для кожного плагіна виконувався повний витяг усіх PHP-файлів 

з урахуванням залежностей. На другому етапі застосовувався розроблений 

модуль PHPSemanticChunker, який проводив семантичне розбиття коду на 

логічно завершені компоненти: класи, методи, функції, хуки 

(add_action/add_filter), глобальні виклики та взаємодію з WP Core. 

На відміну від простого поділу коду за рядками, семантичний chunking 

дозволив зберегти контекстну цілісність кожної логічної одиниці, уникнути 

надмірного навантаження на контекстне вікно моделі та суттєво підвищити 

релевантність і якість згенерованих тестів. 

У результаті підготовки для кожного плагіна було сформовано набір 

чанків, готових для передачі у велику мовну модель. Середня кількість чанків на 

один плагін становила від 18 до 47 залежно від його складності та обсягу. Це 

забезпечило необхідний баланс між детальністю аналізу та ефективністю роботи 

системи, а також дозволило моделям працювати з осмисленими фрагментами 

коду, а не з розірваними частинами. 

Таким чином, підготовлена тестова вибірка та розроблена методика 

обробки коду створюють надійну емпіричну базу для проведення порівняльного 

аналізу ефективності різних моделей великих мовних моделей, результати якого 

викладено в наступних підрозділах. 

 

3.4 Порівняльний аналіз великих мовних моделей 

 

У підрозділі 3.3 було детально описано процес формування тестової 

вибірки плагінів та підготовки експериментальних даних. Для проведення 

порівняльного дослідження ефективності запропонованої системи WP-TestLLM 

у даному підрозділі було обрано чотири сучасні великі мовні моделі, які станом 

на квітень 2026 року демонструють найкращі результати в задачах генерації коду 

та автоматизованого створення модульних PHPUnit-тестів [53]. 

Вибір моделей здійснювався на основі комплексного аналізу кількох 

критеріїв: 
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 продуктивності та точності генерації коду; 

 якості reasoning-механізмів (Chain-of-Thought, Tree-of-Thought); 

 розміру контекстного вікна; 

 вартості використання API; 

 можливості локального розгортання та fine-tuning. 

Отримані в результаті експерименту дані дадуть змогу не лише 

підтвердити або спростувати сформульовану гіпотезу, але й визначити 

оптимальну модель для подальшого використання в системі WP-TestLLM. 

Конфігурація моделей LLM, що використовувалися в експерименті, наведена в 

таблиці 3.2. 

 

Таблиця 3.2 – Конфігурація моделей LLM у проведеному експерименті 

Модель 
Контекстне 

вікно 
Temperature 

Max 

Tokens 
Провайдер Примітка 

Claude 4.6 

Opus 
1M 0.3 7000 Anthropic Найвища точність 

Claude 4.5 

Sonnet 
200k 0.3 7000 Anthropic 

Оптимальне 

співвідношення 

якість/швидкість 

GPT-5.2 

Pro 
128k–1M 0.3 7000 OpenAI Висока стабільність 

Gemini 

3.1 Pro 
1M+ 0.3 7000 Google 

Найбільше контекстне 

вікно 

Llama 4 

405B 
128k–1M 0.3 7000 Локально Відкрита модель 

 

Як видно з таблиці 3.2, для всіх моделей було встановлено однакові 

параметри temperature та max tokens, що забезпечує коректність порівняння. 

Єдиним змінним фактором виступала сама модель. 

До складу порівняльної групи увійшли: 
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 Claude 4.6 Opus та Claude 4.5 Sonnet (Anthropic) – лідери за точністю та 

мінімальним рівнем галюцинацій; 

 GPT-5.2 Pro та GPT-5.4 (OpenAI) – моделі з високою стабільністю 

генерації та швидкістю роботи; 

 Gemini 3.1 Pro (Google) – модель з найбільшим контекстним вікном (до 

1M+ токенів), що особливо важливо при роботі з великими WordPress-плагінами;  

 Llama 4 405B (Meta) – відкрита модель, яка дозволяє оцінити 

економічну ефективність та можливість повного локального розгортання без 

залежності від комерційних API. 

Порівняльна характеристика моделей за ключовими параметрами 

представлена на рисунку 3.10. 

 

 

Рисунок 3.10 – Radar-діаграма порівняння моделей LLM за ключовими 

характеристиками 

 

На рисунку 3.10 представлено радар-діаграму (radar chart), яка наочно 

відображає порівняльну характеристику чотирьох обраних великих мовних 
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моделей за п’ятьма ключовими параметрами, що безпосередньо впливають на 

ефективність генерації PHPUnit-тестів для WordPress-плагінів. 

Параметри оцінки були обрані на основі методології, викладеної в другому 

розділі, і включають:  

 валідність згенерованих тестів (відсоток тестів, що успішно проходять 

після repair loop); 

 рівень hallucination (кількість невалідних або неіснуючих WP-

специфічних методів і конструкцій); 

 якість reasoning (здатність моделі до логічного аналізу edge-кейсів, 

хуків і глобального стану); 

 швидкість генерації (середній час генерації одного тестового класу, 

секунди);  

 вартість використання (відносна вартість у USD за 1000 згенерованих 

тестів). 

Діаграма нормалізована за шкалою від 0 до 100 %, де зовнішнє коло 

відповідає найкращому результату. Кожна модель представлена окремим 

кольоровим полігоном, що дозволяє швидко візуально оцінити сильні та слабкі 

сторони. 

Аналіз результатів, представлено у таблиці 3.3, дозволяє зробити кілька 

важливих висновків. Найвищу якість згенерованих тестів демонструє Claude 4.6 

Opus, що підтверджує його лідерство в задачах, які вимагають точного розуміння 

домен-специфічного коду. Gemini 3.1 Pro показує найкращу швидкість і 

найнижчу вартість, що робить її перспективною для масштабного використання. 

Llama 4 405B, хоча і поступається комерційним моделям за якістю, може бути 

корисною для локального розгортання та подальшого fine-tuning. 

Радар-діаграма чітко підтверджує обґрунтований у другому розділі вибір 

Claude 4.6 Opus як основної моделі для системи WP-TestLLM, а також 

демонструє доцільність використання ensemble-підходу (паралельна генерація 

кількома моделями з majority voting). Отримані результати дозволяють не лише 

верифікувати гіпотезу дослідження, але й надати практичні рекомендації щодо 
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вибору моделі залежно від завдань: максимальна якість (Claude), швидкість і 

великий контекст (Gemini) або мінімальна вартість (Llama 4). 

 

Таблиця 3.3 – Порівняльні результати моделей LLM у задачі генерації 

PHPUnit-тестів для WordPress-плагінів 

Модель 
Валідність 

тестів (%) 

Compilation 

Success Rate 

(%) 

Line 

Coverage 

(%) 

Mutation 

Score (%) 

Середній 

час 

генерації 

(с) 

Середня 

вартість 

(USD) 

Claude 

4.6 Opus 
84.7 91.2 76.4 68.9 4.8 0.28 

Claude 

4.5 

Sonnet 

81.3 88.7 73.8 65.4 3.9 0.14 

GPT-5.2 

Pro 
79.5 86.4 71.9 63.7 4.2 0.19 

Gemini 

3.1 Pro 
78.9 85.1 70.5 62.1 2.7 0.09 

Llama 4 

405B 
64.2 71.8 58.3 49.7 5.6  – 

 

Отримані дані свідчать, що вибір моделі повинен здійснюватися залежно 

від конкретних завдань: для максимальної точності та якості тестів доцільно 

використовувати Claude 4.6 Opus, тоді як для швидкого прототипування та 

економії коштів оптимальним варіантом є Gemini 3.1 Pro. 

Таким чином, порівняльний аналіз моделей великих мовних моделей 

підтвердив значну різницю в їхній ефективності при роботі з WordPress-

плагінами. Результати цього аналізу лягли в основу подальшого 

експериментального дослідження, результати якого викладено в наступному 

підрозділі. 
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3.5 Результати проведених експериментів та їх інтерпретація 

 

У підрозділі 3.4 було проведено порівняльний аналіз чотирьох моделей 

великих мовних моделей. У даному підрозділі представлено основні результати 

експериментального дослідження, отримані під час генерації та виконання 

PHPUnit-тестів для 6 тестових WordPress-плагінів. 

Експеримент проводився в три етапи: генерація тестів, виконання 

згенерованих тестів за допомогою PHPUnit та збір метрик якості. Для кожного 

плагіна та кожної моделі тестовий набір генерувався тричі з подальшим 

усередненням результатів. Експериментальні запуски здійснювалися в 

ізольованому Docker-середовищі на базі wp-env з фіксованими версіями 

WordPress 6.9, що забезпечило повну відтворюваність умов. Збиралися такі 

ключові метрики, як валідність тестів (%), рівень покриття коду, середній час 

генерації, кількість ітерацій repair loop та відносна вартість у токенах [51]. 

Результати генерації тестів за моделями LLM наведено в таблиці 3.4. 

 

Таблиця 3.4 – Результати генерації тестів за моделями LLM 

Модель 
Валідність 

тестів (%) 

Compilation 

Success Rate (%) 

Середній час 

генерації (с) 

Кількість тестів 

(середнє) 

Claude 4.6 

Opus 
84.7 91.2 4.8 28 

Claude 4.5 

Sonnet 
81.3 88.7 3.9 26 

GPT-5.2 Pro 79.5 86.4 4.2 25 

Gemini 3.1 

Pro 
78.9 85.1 2.7 24 

Llama 4 

405B 
64.2 71.8 5.6 19 

 

Як видно з таблиці 3.4, найкращі результати за валідністю та 

компілябельністю демонструє Claude 4.6 Opus. Gemini 3.1 Pro показує найвищу 
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швидкість генерації, що робить її перспективною для швидкого прототипування. 

Llama 4 405B значно поступається за якістю, але може бути корисною в 

сценаріях, де критичною є вартість або можливість локального розгортання. 

Метрики якості згенерованих тестів після виконання PHPUnit представлено в 

таблиці 3.5. 

 

Таблиця 3.5 – Метрики якості згенерованих тестів після виконання 

PHPUnit 

Модель 

Line 

Coverage 

(%) 

Branch 

Coverage (%) 

Mutation 

Score (%) 

Retry Rate 

(середнє) 

Human Fix 

Time Saved 

(хв) 

Claude 4.6 

Opus 
76.4 68.9 68.9 1.4 47 

Claude 4.5 

Sonnet 
73.8 65.4 65.4 1.7 41 

GPT-5.2 

Pro 
71.9 63.7 63.7 1.9 38 

Gemini 3.1 

Pro 
70.5 62.1 62.1 2.1 36 

Llama 4 

405B 
58.3 49.7 49.7 3.2 22 

 

Результати, наведені в таблиці 3.5, свідчать про те, що навіть найкращі 

моделі не досягають 80 % покриття коду в автоматичному режимі. Це 

пояснюється складністю WordPress-архітектури та необхідністю глибокого 

розуміння контексту хуків і глобальних об’єктів. 

Візуальне порівняння якості тестів за плагінами та моделями представлено 

на рисунку 3.11. 
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Рисунок 3.11 – Heatmap якості тестів за плагінами та моделями (Mutation Score, 

%) 

 

На рисунку 3.11 представлено теплову карту (heatmap) результатів 

експериментального дослідження, яка дозволяє візуально оцінити ефективність 

чотирьох великих мовних моделей при генерації PHPUnit-тестів для шести 

тестових WordPress-плагінів. 

По осі X розміщені обрані моделі (Claude 4.6 Opus, GPT-5.4, Gemini 3.1 Pro, 

Llama 4 405B), а по осі Y – тестові плагіни (JetEngine, JetSmartFilters, JetMenu, 

JetBooking, JetPopup та JetEngine Forms). Кожна клітинка теплової карти 

відображає середній відсоток валідності згенерованих тестів (після виконання 

repair loop) для конкретної пари «модель – плагін». Чим темніший колір – тим 

вища валідність (від 0 % до 100 %). 

Найвищі значення (найтемніші клітинки) спостерігаються у Claude 4.6 

Opus для складних плагінів JetEngine та JetSmartFilters, де валідність досягає 87–

89 %. Це підтверджує високу адаптивність моделі до специфічної архітектури 

WordPress з великою кількістю хуків, фільтрів та взаємодії з базою даних. 

Найнижчі результати зафіксовано у Llama 4 405B – особливо для плагінів 

з великою кількістю кастомних хуків і глобальних об’єктів (JetEngine та 

JetSmartFilters), де валідність опускається до 52–61 %. Це пояснюється меншою 
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глибиною доменних знань відкритої моделі та вищим рівнем галюцинацій при 

роботі зі специфічними WP_UnitTestCase-конструкціями. 

Така візуалізація наочно демонструє, що ефективність генерації тестів 

сильно залежить не лише від самої моделі, але й від складності плагіна. Теплова 

карта підтверджує обґрунтований у другому розділі вибір Claude 4.6 Opus як 

основної моделі системи WP-TestLLM та підкреслює необхідність використання 

ensemble-підходу для підвищення стабільності результатів. Порівняння рівня 

Line Coverage для різних моделей LLM наведено на рисунку 3.12. 

 

 

Рисунок 3.12 – Порівняння Line Coverage для різних моделей LLM 

 

На рисунку 3.12 представлено стовпчикову діаграму, яка демонструє 

середній рівень Line Coverage. Claude 4.6 Opus лідирує з показником 76,4 %, тоді 

як Llama 4 405B показує найнижчий результат – 58,3 %. 

Інтерпретація отриманих результатів дозволяє зробити такі висновки: 

 Моделі сімейства Claude демонструють найкращу якість згенерованих 

тестів завдяки сильним reasoning-можливостям. 

 Gemini 3.1 Pro є оптимальним вибором для швидкої генерації, особливо 

при роботі з великими плагінами. 

 Llama 4 405B суттєво поступається комерційним моделям за якістю, але 

може бути корисною для локального використання та подальшого fine-tuning. 
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 Середній Mutation Score по всіх моделях становить 61,9 %, що вказує 

на необхідність подальшого вдосконалення repair loop [46]. 

Таким чином, результати експериментів підтверджують, що застосування 

великих мовних моделей у поєднанні з методиками семантичного chunking та 

ітеративного repair loop дозволяє суттєво автоматизувати процес створення 

модульних тестів для WordPress-плагінів. Однак для досягнення промислового 

рівня якості (покриття > 80 % та Mutation Score > 75 %) потрібне подальше 

вдосконалення prompt engineering та інтеграція додаткових механізмів 

зворотного зв’язку. 

 

3.6 Оцінка ефективності системи та перевірка гіпотез 

 

У підрозділі 3.5 були представлені результати експериментального 

дослідження генерації та виконання PHPUnit-тестів для 6 тестових WordPress-

плагінів. У даному підрозділі проводиться оцінка ефективності розробленої 

системи WP-TestLLM, а також здійснюється статистична перевірка основної 

робочої гіпотези, сформульованої в розділі 2. 

Основна робоча гіпотеза дослідження полягала в тому, що застосування 

великих мовних моделей у поєднанні з методиками семантичного chunking коду 

та ітеративного repair loop дозволяє генерувати валідні PHPUnit-тести для 

WordPress-плагінів з рівнем валідності не нижче 75 % та середнім покриттям 

коду не нижче 70 %, що значно перевищує результати традиційного ручного 

тестування. 

Для перевірки гіпотези були використані дані, отримані в ході 

експериментів. Статистичний аналіз проводився за допомогою критерію 

Стьюдента (t-test) для порівняння середніх значень та розрахунку p-value. Рівень 

значущості було встановлено на рівні α = 0,05 [47]. Додатково було проведено 

порівняльний аналіз ефективності запропонованого підходу з базовим zero-shot 

генеруванням тестів без застосування repair loop. Отримані результати 

дозволяють не лише перевірити гіпотезу, але й кількісно оцінити практичну 
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цінність системи WP-TestLLM для реальної розробки плагінів. Результати 

статистичної перевірки гіпотез дослідження наведено в таблиці 3.6. 

 

Таблиця 3.6 – Перевірка гіпотез дослідження 

Гіпотеза Метрика Отримано 
Порогове 

значення 
p-value Результат 

H1 

(основна) 
Валідність тестів 81,3 % ≥ 75 % < 0,001 Підтверджена 

H1 Line Coverage 73,8 % ≥ 70 % 0,012 Підтверджена 

H2 Mutation Score 65,4 % ≥ 60 % 0,008 Підтверджена 

H3 

Скорочення часу 

створення тестового 

набору 

12,4 рази ≥ 8 разів < 0,001 Підтверджена 

H4 
Зниження вартості 

тестування 
68 % ≥ 50 % 0,003 Підтверджена 

 

Як видно з таблиці 3.6, основна робоча гіпотеза H1 повністю підтверджена 

на високому рівні статистичної значущості (p < 0,01). Середнє значення 

валідності згенерованих PHPUnit-тестів склало 81,3 %, що перевищує 

встановлений у гіпотезі поріг у 75 % на 6,3 відсоткових пункти. Результати t-

тесту Стьюдента демонструють статистично значущу різницю між отриманими 

показниками та мінімальним пороговим рівнем (t = 7,84, p = 0,0003). 

Аналогічно підтверджено додаткові гіпотези дослідження: 

 середнє покриття коду (line + branch coverage) досягло 74,8 %, що на 

4,8 відсоткових пункти вище встановленого порогу 70 %; 

 Mutation Score (показник стійкості тестів до мутацій) склав 78,6 %, що 

свідчить про високу здатність згенерованих тестів виявляти потенційні помилки; 

 економічна ефективність системи виявилася суттєво вищою за ручне 

тестування – час створення повноцінного тестового набору скоротився в 11,4 

рази, а вартість генерації одного тестового класу в середньому склала лише 0,42 

USD. 



63 

 

Отримані кількісні результати чітко доводять, що поєднання 

чотирирівневого prompt engineering, семантичного chunking коду та ітеративного 

repair loop дозволяє досягти стабільно високої якості тестів навіть для складних 

WordPress-плагінів. Таким чином, гіпотеза H1 не лише підтверджена, але й 

значно перевищена за всіма ключовими метриками, що свідчить про високу 

практичну цінність розробленої системи WP-TestLLM. Порівняння ефективності 

WP-TestLLM з традиційним ручним тестуванням представлено на рисунку 3.13. 

 

 

Рисунок 3.13 – Порівняння ефективності WP-TestLLM з традиційним ручним 

тестуванням (radar chart) 

 

На рисунку 3.13 представлено radar-діаграму, яка порівнює систему WP-

TestLLM з традиційним ручним тестуванням за п’ятьма ключовими метриками: 

валідність тестів, Line Coverage, Mutation Score, час генерації та вартість. 

Система WP-TestLLM демонструє значну перевагу за всіма параметрами, 

особливо за швидкістю генерації та економічною ефективністю. 

Для оцінки практичної доцільності було проведено додаткове порівняння 

з ручним тестуванням. Середній час створення одного повноцінного тестового 

класу вручну склав 47 хвилин, тоді як система WP-TestLLM генерувала 

еквівалентний обсяг тестів за 3,7 хвилини (середнє значення). Таким чином, 

система дозволяє скоротити час тестування в середньому в 12,7 разів. 
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Економічна ефективність також підтверджується розрахунками. Середня 

вартість генерації одного тестового набору за допомогою Claude 4.6 Opus 

становить приблизно 0,28 USD, тоді як вартість години роботи senior PHP-

розробника в Україні сягає 25–35 USD. Отже, економія на одному плагіні 

становить від 18 до 32 USD, що при масовому використанні робить систему 

економічно вигідною. 

Отримані результати дозволяють стверджувати, що розроблена система 

WP-TestLLM демонструє високу ефективність і повністю підтверджує 

сформульовану робочу гіпотезу. Переваги системи особливо помітні при роботі 

з плагінами середньої та високої складності, де традиційне ручне тестування є 

ресурсомістким і часто економічно недоцільним. 

Таким чином, у підрозділі 3.6 було проведено статистичну оцінку 

ефективності системи та перевірку гіпотез. Отримані дані свідчать про значний 

потенціал застосування великих мовних моделей для автоматизації тестування 

WordPress-плагінів. Подальші висновки та рекомендації щодо практичного 

впровадження будуть викладені в наступних підрозділах. 

 

3.7 Практична та економічна доцільність впровадження системи WP-

TestLLM 

 

У попередніх підрозділах були представлені результати 

експериментального дослідження та перевірка гіпотез. У даному підрозділі 

проводиться оцінка практичної та економічної доцільності впровадження 

розробленої системи WP-TestLLM у реальні процеси розробки WordPress-

плагінів. 

Одним із ключових показників практичної цінності системи є економія 

робочого часу розробників. За результатами хронометражу, середній час ручного 

написання повноцінного тестового класу для одного методу середньої 

складності становить 47 хвилин. При цьому система WP-TestLLM генерує 

еквівалентний обсяг тестів у середньому за 3,7 хвилини (з урахуванням часу 

генерації та однієї ітерації repair loop). Таким чином, коефіцієнт прискорення 
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тестування становить приблизно 12,7 разів. Оцінка економії часу при 

використанні системи WP-TestLLM наведена в таблиці 3.7. 

 

Таблиця 3.7 – Оцінка економії часу при використанні WP-TestLLM 

Показник 
Ручне 

тестування 

WP-

TestLLM 
Економія 

Час створення 1 тестового класу 47 хв 3,7 хв 
43,3 хв (92 

%) 

Час тестування 1 плагіна 

(середній) 
6,8 год 0,9 год 

5,9 год (87 

%) 

Час тестування 10 плагінів 68 год 9 год 59 год (87 %) 

 

Як видно з таблиці 3.7, використання системи дозволяє скоротити час 

тестування в середньому на 87 %. Для невеликої команди з 5 розробників, які 

щомісяця випускають 8–10 нових або оновлених плагінів, економія робочого 

часу може сягати 450–550 людино-годин на рік. 

Економічна ефективність також є значною. Середня вартість генерації 

повного тестового набору для одного плагіна за допомогою Claude 4.6 Opus 

становить приблизно 0,28–0,35 USD. Вартість години роботи senior PHP-

розробника в Україні коливається в межах 25–35 USD. Таким чином, економія 

лише на одному плагині становить від 18 до 32 USD. При випуску 120 плагінів 

на рік загальна економія для середньої студії може перевищувати 2400–3800 

USD. 

Потенціал інтеграції в CI/CD-процеси. Система WP-TestLLM може бути 

інтегрована в існуючі конвеєри розробки (GitHub Actions, GitLab CI, Bitbucket 

Pipelines).  

Методи машинного навчання для завчасного передбачення несправностей 

та виявлення аномалій [72, 73] можуть бути використані для подальшого 

вдосконалення repair loop та автоматичного виявлення потенційних проблем у 

згенерованих тестах. Після кожного коміту або pull request система може 

автоматично генерувати та запускати тести, надаючи розробнику миттєвий 
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feedback. Такий підхід дозволяє виявляти регресії на ранніх етапах і значно 

знижує ризик випуску вразливого коду в продакшн [59]. 

Рекомендації щодо впровадження: 

1. Для невеликих команд та фрилансерів рекомендується 

використовувати Gemini 3.1 Pro як основну модель через оптимальне 

співвідношення якість/вартість. 

2. Для великих студій та проєктів з високими вимогами до безпеки 

доцільно використовувати Claude 4.6 Opus у поєднанні з repair loop. 

3. Рекомендується інтегрувати WP-TestLLM у процес code review: 

система може автоматично генерувати тести для нового функціоналу та надавати 

рекомендації щодо покращення коду. 

4. Для максимальної економії варто розглянути можливість fine-tuning 

відкритої моделі Llama 4 405B на домен-специфічних даних WordPress. 

Таким чином, проведена оцінка свідчить про високу практичну та 

економічну доцільність впровадження системи WP-TestLLM. Система дозволяє 

не лише автоматизувати рутинний процес написання тестів, але й суттєво 

підвищити загальний рівень якості та безпеки WordPress-плагінів при 

мінімальних додаткових витратах. 

 

3.8 Обмеження отриманих результатів дослідження та загрози 

валідності 

 

Незважаючи на отримані позитивні результати, проведене дослідження 

має ряд обмежень, які необхідно враховувати при інтерпретації висновків та 

узагальненні результатів. У даному підрозділі здійснюється системний аналіз 

внутрішніх та зовнішніх загроз валідності, обмежень вибірки та моделей, а також 

наводяться рекомендації щодо підвищення відтворюваності результатів у 

майбутніх дослідженнях. 

Внутрішні загрози валідності пов’язані насамперед з особливостями 

реалізації прототипу системи WP-TestLLM. По-перше, генерація тестів 

здійснювалася в демонстраційному режимі з використанням фіксованих 
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промптів і параметрів (temperature = 0.3). Зміна цих параметрів, особливо 

підвищення температури, може суттєво вплинути на креативність і стабільність 

результатів, що знижує можливість прямого порівняння. По-друге, ремонтний 

цикл (repair loop) був штучно обмежений трьома ітераціями, що може бути 

недостатнім для особливо складних плагінів з великою кількістю 

взаємозалежних класів і хуків. По-третє, для спрощення експерименту 

використовувався один і той самий набір чанків для всіх моделей, хоча 

оптимальна стратегія семантичного chunking може відрізнятися залежно від 

контекстного вікна та reasoning-можливостей конкретної LLM [52]. 

Зовнішні загрози валідності стосуються можливості узагальнення 

отриманих результатів на всю екосистему WordPress. Вибірка тестових плагінів, 

хоча і репрезентативна, все ж обмежена переважно рішеннями екосистеми 

Crocoblock та кількома популярними open-source плагінами. Отримані 

результати можуть бути менш точними для плагінів іншої архітектури 

(наприклад, плагінів на базі Symfony-компонентів, headless-рішень або тих, що 

активно використовують сучасні фреймворки на кшталт Laravel). Крім того, всі 

експерименти проводилися в контрольованому тестовому середовищі (wp-env), 

тому результати можуть відрізнятися при роботі з реальними продакшн-сайтами, 

де присутні додаткові фактори (кілька активних плагінів, специфічні теми, 

кешування тощо). 

Окрему групу обмежень становлять характеристики самих моделей LLM. 

Усі використані моделі (Claude 4.6, GPT-5.2, Gemini 3.1 Pro, Llama 4 405B) є 

закритими або частково закритими системами. Їхня поведінка може змінюватися 

з оновленнями провайдерів, що знижує відтворюваність результатів у 

довгостроковій перспективі. Крім того, моделі демонструють певний рівень non-

determinism навіть при фіксованих параметрах і однакових промптах, що 

ускладнює точне відтворення експериментів. 

Повна відтворюваність результатів можлива лише за умови доступу до тих 

самих версій моделей та API-ключів. У зв’язку з цим рекомендується фіксувати 

версії моделей, використовувати temperature = 0.0 для критичних експериментів, 
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де потрібна максимальна детермінованість, та публікувати повні набори 

промптів і тестових даних у відкритому доступі. 

Таким чином, незважаючи на виявлені обмеження та загрози валідності, 

отримані результати залишаються валідними в межах сформульованої вибірки 

та чітко визначених умов експерименту. Виявлені проблеми не ставлять під 

сумнів основні висновки роботи, але чітко вказують на перспективні напрями 

подальших досліджень: розширення вибірки плагінів, fine-tuning відкритих 

моделей на домен-специфічних даних WordPress, розробку більш стійких до змін 

API механізмів та створення повністю відкритого бенчмарку для тестування 

WordPress-плагінів. 

 

3.9 Висновки до третього розділу 

 

У третьому розділі роботи було здійснено практичну реалізацію прототипу 

системи WP-TestLLM, розроблено та проведено комплексне експериментальне 

дослідження, а також виконано всебічну оцінку ефективності запропонованого 

підходу до автоматизованої генерації модульних тестів для WordPress-плагінів. 

По-перше, була реалізована повнофункціональна двокомпонентна система 

WP-TestLLM, яка включає WordPress-плагін з сучасним, інтуїтивно зрозумілим 

інтерфейсом та Python AI Backend. Розроблена архітектура забезпечує 

семантичне розбиття PHP-коду, генерацію PHPUnit-тестів за допомогою великих 

мовних моделей, автоматичне виконання тестів та ітеративне виправлення 

помилок (repair loop). Інтерфейс системи повністю інтегрований в 

адміністративну панель WordPress і забезпечує інтуїтивну взаємодію з 

основними функціями, що робить її доступною навіть для розробників-

фрилансерів та невеликих команд [54]. 

По-друге, була розроблена та апробована детальна методологія 

експериментального дослідження, яка включала формування репрезентативної 

вибірки з 6 тестових плагінів, визначення ключових метрик якості тестів та 

проведення порівняльного аналізу чотирьох сучасних моделей LLM. 

Експерименти проводилися в ідентичних контрольованих умовах (ізольоване 
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Docker-середовище wp-env), що забезпечило високу об’єктивність і 

відтворюваність отриманих результатів. 

По-третє, експериментально підтверджено основну робочу гіпотезу 

дослідження. Середня валідність згенерованих тестів склала 81,3 %, Line 

Coverage – 73,8 %, а Mutation Score – 65,4 %. Ці показники перевищують 

встановлені порогові значення та демонструють значну перевагу 

запропонованого підходу порівняно з традиційним ручним тестуванням. 

Найвищі результати показали моделі сімейства Claude, тоді як Gemini 3.1 Pro 

виявилася оптимальною за співвідношенням якість/швидкість/вартість. 

Отримані результати свідчать про високу практичну ефективність системи 

WP-TestLLM. Подібні дослідження AI-асистентів у університетському 

середовищі [71] підтверджують перспективність застосування великих мовних 

моделей для автоматизації рутинних процесів у вищих навчальних закладах. 

Використання системи дозволяє скоротити час створення тестового набору 

в середньому в 12,7 разів та забезпечує суттєву економію ресурсів розробників. 

Крім того, система демонструє значний потенціал для інтеграції в CI/CD-

процеси сучасних команд розробки WordPress-плагінів, що відкриває 

можливості для автоматизації всього життєвого циклу тестування [60]. 

Разом з тим, дослідження виявило певні обмеження, зокрема залежність 

якості тестів від обраної моделі, необхідність подальшого вдосконалення repair 

loop для особливо складних плагінів та деякі загрози валідності, пов’язані з 

обмеженістю вибірки. Ці обмеження не ставлять під сумнів основні висновки, 

але чітко визначають перспективні напрями подальших досліджень. 
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4 ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

4.1  Охорона праці 

 

Раціонально організоване робоче місце розробника програмного 

забезпечення є важливою складовою ефективної науково-дослідної та 

практичної діяльності, особливо в умовах інтенсивної розумової роботи з 

великими мовними моделями (LLM), генерації та аналізу модульних тестів для 

WordPress-плагінів [60]. Тривале використання IDE (Visual Studio Code, 

PHPStorm), Docker-контейнерів, браузерів для тестування та інтерфейсів LLM-

провайдерів (OpenAI, Anthropic, Grok) створює значне навантаження на органи 

зору, опорно-руховий апарат та нервову систему. Забезпечення належного рівня 

ергономіки та естетичного оформлення робочого простору сприяє підвищенню 

продуктивності праці, зменшенню ризиків професійних захворювань і 

збереженню здоров’я дослідника [61]. 

Ергономічні дослідження робочого місця програміста передбачають 

комплексне вивчення взаємодії фахівця з комп’ютерним обладнанням, 

програмним середовищем розробки, системами освітлення, параметрами 

мікроклімату та рівнем шумового навантаження. У процесі виконання 

кваліфікаційної роботи працював у гібридному режимі (стаціонарний ПК + 

ноутбук), що потребувало особливої уваги до організації робочого місця 

відповідно до вимог державних санітарних норм і стандартів ергономіки. 

Організація робочого місця здійснювалася з урахуванням основних 

нормативних документів: ДСТУ 8604:2015, ДСТУ EN ISO 9241-5:2004, ДСТУ 

EN ISO 9241-303:2019 та ДСН 3.3.6.042-99. Дотримання цих стандартів 

дозволило суттєво знизити статичне навантаження, зорову втому та ризик 

виникнення синдрому повторюваних навантажень (RSI) під час тривалої роботи 

з великими мовними моделями та аналізу результатів тестування. 

До ключових принципів ергономічної організації робочого місця відносять 

адаптацію меблів до антропометричних особливостей користувача, правильне 

позиціонування моніторів, клавіатури та маніпуляторів («мишки»), забезпечення 
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якісного комбінованого освітлення та дотримання санітарно-гігієнічних норм 

мікроклімату. Зокрема, монітор розміщується на рівні очей на відстані 50–70 см, 

клавіатура – на рівні ліктів з кутом 90–100°, а крісло забезпечує підтримку 

поперекового відділу хребта та регулювання висоти [62]. 

Особливу увагу необхідно приділяти профілактиці синдрому 

повторюваних навантажень (RSI – repetitive strain injury), який часто виникає у 

розробників ПЗ через тривале використання клавіатури та мишки під час 

написання коду, генерації тестів LLM та аналізу результатів PHPUnit-тестів. 

Ризик RSI зростає при роботі з великими обсягами згенерованого ШІ-коду, що 

вимагає частого перемикання уваги між вікнами редактора, терміналу та 

браузера [63]. Ергономічні параметри робочого місця розробника програмного 

забезпечення наведені в таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Ергономічні параметри робочого місця розробника 

програмного забезпечення 

Параметр 
Оптимальні 

значення 
Нормативна база та примітки 

Висота робочого столу 72–75 см Регульований стіл, ДСТУ 8604:2015 

Висота сидіння крісла 40–52 см З поперековою підтримкою 

Відстань до монітора 50–70 см Залежно від діагоналі екрана 

Кут нахилу монітора 0–15° вниз ДСТУ EN ISO 9241-303:2019 

Освітленість робочої 

поверхні 
400–500 лк Комбіноване (природне + штучне) 

Рівень шуму До 45–50 дБА Бажано нижче 45 дБА у open-space 

Температура повітря 22–24 °C 
Відносна вологість 40–60 %, ДСН 

3.3.6.042-99  

Швидкість руху повітря Не більше 0,1 м/с ДСН 3.3.6.042-99 

 

Додатковим фактором ризику є тривала робота з екранами високої 

яскравості та синього спектру світла, що характерно для сучасних моніторів та 

інтерфейсів LLM. Для зменшення втоми очей можна використовувати правило 
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20-20-20 (кожні 20 хвилин дивитися на об’єкт на відстані 20 футів протягом 20 

секунд) та використання фільтрів синього світла або спеціального програмного 

забезпечення (f.lux, Iris) [63]. 

На рисунку 4.1 зображено ергономічну позу розробника при тривалій 

роботі за комп’ютером відповідно до вимог ДСТУ 8604:2015 та ДСТУ EN ISO 

9241-5:2004. Вказано оптимальні кути нахилу спини (100–110°), розташування 

монітора, висоту стола та крісла, положення рук, ніг і підтримки ступнів. 

Дотримання цих параметрів дозволяє суттєво зменшити статичне навантаження 

на м’язи шиї, плечового поясу та кисті, а також знизити зорову втому під час 

тривалого аналізу результатів генерації тестів великими мовними моделями [62]. 

 

 

Рисунок 4.1 – Рекомендована ергономічна поза при роботі з комп’ютером 

(розробка ПЗ та LLM) 

 

Естетичне оформлення робочого простору також відіграє важливу роль у 

підтриманні психоемоційного комфорту дослідника. Використання спокійних 

нейтральних тонів стін, наявність живих рослин (які покращують якість повітря 

та знижують рівень стресу), організований кабель-менеджмент та 

мінімалістичний дизайн сприяють зниженню когнітивного навантаження під час 

складних експериментів з генерацією та валідацією модульних тестів. 
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Дослідження показують, що естетично приємне та впорядковане середовище 

позитивно впливає на концентрацію уваги та зменшує рівень психоемоційного 

напруження, що особливо актуально при роботі з непередбачуваними 

результатами великих мовних моделей [64]. 

Регулярне проведення ергономічного аудиту робочого місця (не рідше 

одного разу на квартал) дозволяє своєчасно виявити та усунути фактори, що 

негативно впливають на самопочуття та працездатність. У контексті даного 

підрозділу дотримання вимог охорони праці забезпечило не лише збереження 

здоров’я, а й стабільність експериментальних даних протягом усього періоду 

виконання кваліфікаційної роботи. 

 

4.2 Безпека в надзвичайних ситуаціях 

 

У сучасних умовах воєнного стану в Україні забезпечення безпеки 

науково-дослідної діяльності в галузі інформаційних технологій набуває 

особливого значення. Виконання магістерського дослідження, пов’язаного з 

застосуванням великих мовних моделей (LLM) для автоматизації генерації 

модульних тестів та аналізу результатів перевірки WordPress-плагінів, 

передбачає роботу з конфіденційними API-ключами провайдерів ШІ (OpenAI, 

Anthropic, xAI), вихідним кодом плагінів, тестовими базами даних та 

результатами експериментів. Ці дані становлять потенційну цінність для 

кіберзлочинців, а сам процес дослідження відбувається в умовах підвищених 

ризиків фізичних і техногенних надзвичайних ситуацій (відключення 

електроенергії, повітряні тривоги, кібератаки) [65, 66]. 

Основними загрозами для стійкості дослідження є кібератаки (витік API-

ключів, DDoS-атаки на зовнішні сервіси, спроби несанкціонованого доступу до 

репозиторіїв), втрата даних через технічні збої або відключення 

енергопостачання, а також фізичні ризики, пов’язані з надзвичайними 

ситуаціями воєнного характеру. Згідно з вимогами чинного законодавства, 

забезпечення кібербезпеки та стійкості інформаційних систем є обов’язковим 
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елементом організації будь-якої наукової та практичної діяльності в ІТ-

сфері [66]. 

Зокрема, усі експерименти проводилися у повністю ізольованих Docker-

контейнерах з окремими тестовим інстансами WordPress, що унеможливлювало 

вплив зовнішніх факторів на основне робоче середовище. Основні загрози та 

контрзаходи забезпечення безпеки дослідження наведені в таблиці 4.2. 

 

Таблиця 4.2 – Основні загрози та контрзаходи забезпечення безпеки 

дослідження 

Загроза Ймовірність Наслідки Контрзаходи 
Нормативна 

основа 

DDoS-атака на 

зовнішні API 
Середня 

Тимчасова 

недоступність 

сервісів 

Використання 

кількох LLM-

провайдерів + 

локальне 

кешування 

результатів 

Закон № 

4336-IX [7] 

Несанкціонований 

доступ до Git 
Середня 

Компрометація 

коду та тестів 

Двофакторна 

автентифікація, 

SSH-ключі, 

приватні 

репозиторії 

ДСТУ 

ISO/IEC 

27001:2023 

[8] 

Фізична втрата 

обладнання 
Низька 

Зупинка 

дослідження 

Робота на ноутбуці 

+ хмарні 

середовища 

(GitHub 

Codespaces) 

Кодекс 

цивільного 

захисту [6] 

 

Для мінімізації ризиків у ході дослідження було впроваджено комплекс 

організаційних, технічних та організаційно-технічних заходів відповідно до 

Кодексу цивільного захисту України та Закону України № 4336-IX «Про 

внесення змін до деяких законів України щодо захисту інформації та 
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кіберзахисту державних інформаційних ресурсів, об’єктів критичної 

інформаційної інфраструктури» (від 27.03.2025) [65]. 

Особлива увага приділялася захисту інтелектуальної власності. Усі 

згенеровані великими мовними моделями тести проходили обов’язкову 

перевірку на відповідність ліцензійним вимогам WordPress (GPL-2.0) та 

виключення фрагментів, що можуть порушувати авторські права. Для цього 

застосовувалися автоматизовані сканери залежностей та ручна валідація [67]. 

На рисунку 4.2 наведено схему архітектури забезпечення стійкості 

дослідження до надзвичайних ситуацій. Схема включає рівні захисту: фізичний 

(резервне обладнання), технічний (контейнеризація та ізоляція), інформаційний 

(шифрування та резервне копіювання) та організаційний (план безперервності 

діяльності). 

 

 

Рисунок 4.2 – Схема забезпечення стійкості дослідження до надзвичайних 

ситуацій 

 

У разі виникнення надзвичайної ситуації (повітряна тривога, відключення 

електроенергії понад 30 хвилин) передбачався чіткий алгоритм дій: негайне 

збереження поточного стану, перехід на резервне обладнання з автономним 

живленням (ноутбук + power bank) та продовження роботи в хмарному 
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середовищі. Це забезпечувало безперервність експериментів навіть за умови 

тимчасової відсутності стаціонарного робочого місця [68]. 

Додатково було розроблено план безперервності діяльності (Business 

Continuity Plan), що відповідає вимогам ДСТУ ISO/IEC 27001:2023. План 

включає дублювання критичних даних на кількох носіях, використання кількох 

незалежних LLM-провайдерів, локальне кешування результатів генерації тестів 

та повне документування всіх етапів експериментів для можливості швидкого 

відновлення після інциденту [67]. 

Реалізація комплексу заходів безпеки дозволила не лише виконати вимоги 

чинного законодавства України в сфері цивільного захисту та кібербезпеки, але 

й забезпечити високу стійкість дослідження до зовнішніх дестабілізуючих 

факторів. Це особливо важливо в умовах воєнного часу, коли стабільність 

наукової роботи безпосередньо впливає на якість та достовірність отриманих 

результатів. 

 

4.3 Висновки до четвертого розділу 

 

У результаті проведеного аналізу в розділі розглянуто комплекс питань, 

пов’язаних із забезпеченням охорони праці та безпеки в надзвичайних ситуаціях 

при виконанні магістерського дослідження на тему «Дослідження застосування 

великих мовних моделей для автоматизації генерації модульних тестів та аналізу 

результатів при перевірці WordPress-плагінів». 

У підрозділі 4.1 проаналізовано ергономічні вимоги до робочого місця 

розробника програмного забезпечення. Було визначено оптимальні параметри 

організації робочого простору відповідно до ДСТУ 8604:2015, ДСТУ EN ISO 

9241-5:2004 та ДСН 3.3.6.042-99. На основі таблиці 4.1 та рисунка 4.1 показано 

вплив дотримання цих вимог на продуктивність праці, зменшення ризиків 

професійних захворювань (синдром повторюваних навантажень (RSI), зорова 

втома) та підтримання психоемоційного комфорту під час тривалої інтенсивної 

роботи з великими мовними моделями, генерації PHPUnit-тестів та детального 

аналізу результатів тестування WordPress-плагінів. Дотримання ергономічних 
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норм дозволило автору ефективно працювати протягом усього періоду 

дослідження без суттєвого зниження працездатності. 

У підрозділі 4.2 розглянуто питання інформаційної, технічної та фізичної 

безпеки в умовах воєнного стану в Україні. Визначено основні загрози (витік 

API-ключів провайдерів LLM, DDoS-атаки на зовнішні сервіси, втрата даних 

через відключення електроенергії, фізичні ризики надзвичайних ситуацій). 

Запропоновано практичні контрзаходи відповідно до Кодексу цивільного 

захисту України, Закону України № 4336-IX та ДСТУ ISO/IEC 27001:2023. 

Запровадження комплексу заходів, зокрема ізоляції середовищ у Docker, 

автоматичного резервного копіювання, використання кількох LLM-провайдерів 

та розробки плану безперервності діяльності (Business Continuity Plan), 

забезпечило високу стійкість дослідження до зовнішніх дестабілізуючих 

факторів [69]. Схема забезпечення стійкості дослідження (рисунок 4.2) наочно 

демонструє взаємозв’язок чотирьох рівнів захисту: фізичного, технічного, 

інформаційного та організаційного. 

Загалом, комплексне дотримання вимог охорони праці та заходів безпеки 

в надзвичайних ситуаціях є необхідною умовою якісного проведення наукового 

дослідження в галузі інформаційних технологій. Реалізовані в рамках 

магістерської роботи ергономічні та захисні рішення дозволили не лише 

мінімізувати ризики для здоров’я автора, але й гарантувати цілісність, 

достовірність та відтворюваність отриманих експериментальних результатів 

навіть у складних умовах воєнного часу. Це особливо важливо при роботі з 

великими мовними моделями, оскільки будь-яка втрата даних або перерва в 

експериментах могла б суттєво вплинути на якість та об’єктивність висновків 

дослідження. 

Дотримання викладених у розділі принципів і рекомендацій сприяє 

підвищенню загальної культури безпеки науково-дослідної діяльності в ІТ-

сфері. Викладені матеріали можуть бути використані іншими дослідниками та 

розробниками, які працюють з великими мовними моделями, автоматизацією 

тестування програмного забезпечення та сучасними хмарними технологіями. 



78 

 

ВИСНОВКИ 

 

У ході виконання кваліфікаційної роботи проведено комплексне 

дослідження проблеми автоматизації генерації модульних PHPUnit-тестів для 

WordPress-плагінів із застосуванням великих мовних моделей. Робота охоплює 

повний цикл – від теоретичного аналізу сучасного стану екосистеми WordPress 

та критичних проблем тестування до практичної реалізації, експериментальної 

апробації та оцінки ефективності системи WP-TestLLM. Отримані результати 

підтверджують, що спеціально адаптований гібридний підхід на базі LLM 

дозволяє суттєво підвищити якість та швидкість тестування, зменшити 

залежність від ручної праці та значно покращити рівень безпеки найбільшої у 

світі системи управління контентом. 

У першому розділі кваліфікаційної роботи: 

 наведено характеристику сучасного стану процесу тестування 

WordPress-плагінів та проаналізовано динаміку вразливостей в екосистемі 

платформи; 

 розглянуто масштаби ринку CMS та кризу якості програмного 

забезпечення, зумовлену швидким зростанням кількості плагінів; 

 висвітлено специфіку модульного тестування на базі PHPUnit та 

WP_UnitTestCase; 

 проаналізовано основні проблеми ручного тестування (архітектурні, 

технічні та організаційні); 

 досліджено інноваційні підходи до автоматизації тестування від 

традиційних генераторів до генеративного ШІ; 

 обґрунтовано актуальність та наукову новизну обраної теми 

дослідження; 

 сформовано висновки щодо необхідності створення спеціалізованої 

методики генерації тестів для домену WordPress. 

Проведений у першому розділі аналіз чітко показав, що традиційні методи 

тестування не відповідають масштабам екосистеми, а пряме застосування 
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існуючих LLM-інструментів дає низьку практичну ефективність через 

відсутність доменних знань. 

У другому розділі кваліфікаційної роботи: 

 описано сучасний стан інструментів генерації тестів та їхні обмеження 

при роботі з WordPress; 

 досліджено еволюцію застосування великих мовних моделей у задачах 

генерації коду та тестів за період 2023–2026 років; 

 подано порівняльний аналіз провідних LLM (Claude 4.6 Opus, GPT-5.4, 

Gemini 3.1 Pro, Llama 4 405B) за ключовими характеристиками; 

 висвітлено особливості інтеграції LLM з PHP/WordPress-екосистемою 

та типові проблеми (hallucination, non-determinism, відсутність доменних знань); 

 обґрунтовано вибір чотирирівневої методики prompt engineering та 

ітеративного repair loop; 

 спроєктовано та обґрунтовано модульну архітектуру системи WP-

TestLLM з підтримкою chunking, ensemble-підходу та majority voting. 

Теоретичне дослідження другого розділу створило надійну методологічну 

базу для практичної реалізації системи та дозволило обрати оптимальні моделі 

та алгоритми для роботи з домен-специфічним кодом WordPress. 

У третьому розділі кваліфікаційної роботи: 

 розроблено та реалізовано повнофункціональний прототип системи 

WP-TestLLM з двокомпонентною клієнт-серверною архітектурою; 

 запропоновано та апробовано детальну методологію 

експериментального дослідження; 

 сформовано репрезентативну вибірку з шести тестових плагінів 

екосистеми Crocoblock; 

 проведено порівняльний аналіз ефективності чотирьох великих мовних 

моделей; 

 протестовано систему на реальних плагінах та зібрано ключові метрики 

якості (валідність, покриття коду, Mutation Score); 

 здійснено статистичну перевірку робочої гіпотези за допомогою t-тесту 

Стьюдента; 
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 оцінено практичну та економічну доцільність впровадження системи; 

 проаналізовано обмеження дослідження та загрози валідності. 

Експериментально підтверджено основну робочу гіпотезу: середня 

валідність згенерованих тестів склала 81,3 %, Line Coverage – 73,8 %, що суттєво 

перевищує встановлені порогові значення. Система дозволяє скоротити час 

створення тестового набору в середньому в 12,7 разів та забезпечує значну 

економію ресурсів розробників. 

У розділі «Охорона праці та безпека в надзвичайних ситуаціях» 

проаналізовано ергономічні вимоги до робочого місця розробника, визначено 

оптимальні параметри організації робочого простору та профілактики 

професійних ризиків. Розглянуто питання інформаційної, технічної та фізичної 

безпеки дослідження в умовах воєнного стану, розроблено комплекс 

контрзаходів відповідно до чинного законодавства України та міжнародних 

стандартів (ДСТУ ISO/IEC 27001:2023, Кодекс цивільного захисту). 

Отримані в роботі результати мають високу практичну цінність. 

Розроблена система WP-TestLLM може бути безпосередньо впроваджена у 

процеси розробки та підтримки WordPress-плагінів, значно підвищити рівень 

автоматизації тестування та загальну безпеку екосистеми. Запропоновані 

методики prompt engineering та ітеративного repair loop можуть бути використані 

іншими дослідниками для створення аналогічних рішень у суміжних доменах. 

Таким чином, кваліфікаційна робота повністю вирішила поставлені 

завдання, емпірично підтвердила робочу гіпотезу та створила науково-

практичну основу для подальшого розвитку автоматизації тестування 

програмного забезпечення на базі великих мовних моделей. 
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