
ISSN 2786-5398 СУЧАСНІ ТЕНДЕНЦІЇ ТА 
Журнал стратегічних економічних ПРОБЛЕМИ УПРАВЛІННЯ 
досліджень, № 1(24), 2025 

 
 

136 
 

УДК 004.8:005.3  DOI: 10.30857/2786-5398.2025.1.10 
 

Олександр М. Рябчиков, Людмила М. Ганущак-Єфіменко 
Київський національний університет технологій та дизайну, Україна 

УЗГОДЖЕННЯ ПОКАЗНИКІВ ПРОДУКТИВНОСТІ РОБОТИ СКРАМ КОМАНДИ  
З ДОВГОСТРОКОВИМИ ЦІЛЯМИ ВИКОРИСТОВУЮЧИ  

МАТЕМАТИЧНІ МОДЕЛІ ТА ШІ 
У статті розглядається проблема узгодження показників продуктивності роботи 

Скрам команд із довгостроковими цілями організації шляхом використання інструментів 
штучного інтелекту (ШІ) та математичного моделювання. Автор звертає увагу на 
складність гармонізації емпіричних метрик, які використовуються в гнучких підходах 
управління проєктами, з формалізованими стратегічними показниками, зокрема в рамках 
методології OKR. У якості вирішення пропонується створення кастомізованої GPT-моделі, 
що здатна здійснювати аналіз великих обсягів проєктних даних, прогнозувати ключові 
показники продуктивності та пропонувати оптимізаційні дії. Дослідження ґрунтується на 
застосуванні методу множинної регресії для визначення впливу таких факторів, як розмір 
команди, кількість дефектів, покриття тестами, технічний борг і досвід команди, на 
продуктивність та інші важливі Скрам метрики. Представлені математичні моделі 
дозволяють не лише аналізувати минулі результати, а й моделювати майбутні сценарії 
залежно від цілей компанії. Окрему увагу приділено апробації методології на реальних 
Scrum-командах, що дозволило оцінити її практичну ефективність і виявити найбільш 
впливові метрики. Крім того, продемонстровано, що використання Custom GPT дозволяє 
значно скоротити витрати на ручну аналітику, підвищити точність планування та 
автоматизувати процес прийняття рішень. Пропонується також метод пріоритезації 
метрик відповідно до цілей команди та компанії, що базується на інтеграції AI-аналітики з 
системами стратегічного управління. Стаття акцентує увагу на тому, що хоча ШІ є 
потужним інструментом для підтримки прийняття рішень, участь людини залишається 
критично важливою для врахування контексту, специфіки проєктів і можливих похибок. У 
підсумку запропонована методика сприяє покращенню прогнозованості результатів, 
підвищенню командної продуктивності та більш точному узгодженню дій команди з 
довгостроковими бізнес-цілями. Отримані результати можуть бути застосовані в 
практиці керування ІТ-проєктами та є основою для подальших досліджень у сфері 
інтеграції ШІ з гнучкими методологіями. 

Ключові слова: Скрам; продуктивність команди; штучний інтелект; OKR; 
прогнозування; Custom GPT; множинна регресія; KPI; гнучке управління. 
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ALIGNING SCRUM TEAM PERFORMANCE INDICATORS WITH LONG-TERM 
GOALS USING MATHEMATICAL MODELS AND AI 

This paper explores the challenge of aligning Scrum team performance metrics with the 
long-term goals of an organization through the use of artificial intelligence (AI) tools and 
mathematical modeling. The study addresses the difficulty of harmonizing empirical metrics used in 
agile project management frameworks with formalized strategic indicators, particularly within the 
OKR methodology. As a solution, the authors propose the implementation of a customized GPT 
model capable of analyzing large volumes of project data, forecasting key performance indicators, 
and suggesting optimization actions. The research is based on the application of multiple 
regression analysis to determine the influence of factors such as team size, number of defects, test 
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coverage, technical debt, and team experience on productivity (velocity) and other key Scrum 
metrics. The presented mathematical models enable both retrospective analysis and future scenario 
simulation, depending on the organization’s goals. Special attention is given to the real-world 
validation of the proposed methodology with Scrum teams, which confirmed its practical 
effectiveness and revealed the most influential metrics. Furthermore, the study demonstrates that 
using Custom GPT significantly reduces the cost of manual analysis, improves planning accuracy, 
and automates decision-making processes. A method for prioritizing metrics based on team and 
organizational goals is also proposed, grounded in the integration of AI analytics with strategic 
management systems. The paper emphasizes that, despite the power of AI as a decision-support 
tool, human involvement remains essential for interpreting context, project-specific factors, and 
potential model inaccuracies. In conclusion, the proposed approach enhances result predictability, 
improves team productivity, and ensures stronger alignment between team actions and long-term 
business objectives. The results can be applied in IT project management practices and lay the 
groundwork for further research into integrating AI with agile methodologies. 

Keywords: Scrum; team performance; artificial intelligence; OKR; forecasting; Custom 
GPT; multiple regression; KPI; agile management. 
 

Постановка проблеми. На сьогоднішній день Скрам є найбільш поширеним 
фреймворком за яким проходить розробка ІТ продуктів. З проєктів що використовують 
гнучки методології станом на сьогодні використовують 81% цей фреймверк або його 
адоптацію.  

З одного боку Скрам є універсальним фреймверком , який може бути адаптованим для 
безлічі проєктів і допомогти покращити деякі процеси. З іншого боку за даними ПМІ за 
2020–2022 рік біля 70% проєктів зазанали невдачі. Дані також свідчать що 57% невдач були 
пов’язані з помилками в комунікації.  

Але де найбільш складне місце в проєктній комунікації? Як правило в середині Скрам 
команди кількість каналів комунікації відносно не велике і згідно з Інститутом керування 
проєктами представляє собою n(n-1)/2 тобто для стандартної скрам команди не буде 
перевищувати 45. (За стандартом Скрам команда не має перевищувати 10 осіб). Але якщо ми 
беремо до уваги участь стейкхолдерів і технчіних експертів то число каналів може вирости 
необмежено. Саме тому в Скрам гайді прописано, що ПО має бути тільки одним а команда 
має бути повноцінна щоб завершити повноцінний інкремент, а не узгоджувати його з іншими 
експертами або стейкхолдерами.  

В той же час, на рівні організації часто використовується методологія OKR. OKR, це 
методологія що допомагає організаціям створити більш ефективне управління цілями і 
досягненнями, підвищуючи прозорість, мотивацію та залученість членів команди, що в 
результаті сприяє досягненню кращих результатів. 

Використання методології OKR разом з фреймверком Скрам дозволяє узгодити цілі 
команди і організації підвищити прозорість і прогнозованість результатів , як для команди 
так і для організації в цілому. 

Впровадження ШІ у процес оцінювання продуктивності Скрам команд є 
перспективним напрямом, який поєднує підходи гнучкого управління проєктами з 
аналітичними методами прогнозування. У цьому розділі розглядаються наукові публікації, 
книги та дослідження, що стосуються визначення та узгодження ключових показників 
продуктивності (KPIs) Скрам команди із загальними бізнес-цілями організації. 

Аналіз останніх публікацій по проблемі; невирішені частини дослідження. 
Сучасні дослідження акцентують увагу на комплексних метриках продуктивності, що 
включають швидкість виконання завдань, стабільність інкрементів, рівень залученості 
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команди та відповідність бізнес-стратегії [1]. Новітні підходи передбачають не лише аналіз 
внутрішніх показників команди, а й оцінку її внеску в загальний розвиток організації [2]. 

Сучасні моделі прогнозування використовують методи глибокого навчання та аналізу 
часових рядів для оцінки продуктивності команди [3]. Наприклад, гібридні підходи, що 
поєднують стохастичні моделі з reinforcement learning, дозволяють точніше передбачати 
ефективність виконання спринтів. 

Дослідження останніх років демонструють ефективність використання машинного 
навчання для аналізу командної динаміки та прогнозування ризиків у Скрам проєктах [4]. 
Зокрема, алгоритми NLP використовуються для аналізу комунікацій у команді, що допомагає 
виявляти потенційні проблеми задовго до їхнього виникнення. 

Актуальні підходи базуються на інтеграції метрик Scrum із системами стратегічного 
планування, такими як OKR та Data-Driven Decision Making [5]. Застосування ШІ дозволяє 
динамічно коригувати KPI, залежно від змін у бізнес-середовищі та внутрішніх процесах 
компанії. 

Попри значний прогрес, залишається низка відкритих питань щодо адаптації 
математичних моделей до специфіки Скрам команд. Недостатньо досліджено, як гнучкі 
команди з високою варіативністю продуктивності можуть використовувати адаптивні моделі 
прогнозування для покращення своїх результатів [6]. 

Розглянуті джерела підтверджують важливість застосування математичних моделей 
та ШІ для узгодження продуктивності Скрам команди з бізнес-цілями організації. Подальші 
дослідження можуть бути спрямовані на розробку більш адаптивних моделей, що 
враховують мінливість команди та складність завдань. 

Мета дослідження. Метою статті є формування науково обґрунтованого підходу до 
узгодження показників продуктивності роботи Скрам команди з довгостроковими 
стратегічними цілями організації шляхом використання інструментів штучного інтелекту та 
математичного моделювання. 

У межах досягнення зазначеної мети дослідження передбачає: 
 визначення ключових факторів, що впливають на ефективність функціонування 

Скрам команди; 
 обґрунтування доцільності використання методу множинної регресії для 

формалізації зв’язків між внутрішніми командними метриками та стратегічними цілями 
організації; 

 інтеграцію метрик Скрам команди з системами стратегічного управління, зокрема 
методологією OKR; 

 застосування адаптованої моделі GPT для автоматизації аналізу та прогнозування 
показників командної продуктивності; 

 розробку практичних рекомендацій щодо вдосконалення параметрів роботи 
команди на основі результатів математичного моделювання. 

Досягнення поставленої мети дозволяє підвищити точність планування, узгодити 
роботу команд з цілями організації та створити основу для ефективного управління ІТ-
проєктами в умовах гнучких методологій. 

Основні результати дослідження.  
Результати застосування методів ШІ для узгодження показників 

продуктивності роботи Скрам команди з довгостроковими цілями організації. 
Впровадження гібридних моделей керування до недавнього часу викликало ряд труднощів 
через складність узгодження емпірічних методів вимірювання, які використовуються в 
Аджайл фреймверках, в тому числі в Скрам і чітко формалізованих показників, які 
ставляться через методи класичного керування проєктами зокрема OKR. 
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Через необхідність чіткого обґрунтовування і контролю над показниками Profit and 
Loss в цілому по організаціям і зокрема і в тих що використовують Аджайл фреймверки, і 
націленість більшості організацій на Lean підходи, що фокусуються на збільшені цінності 
через зменшення витрат і підвищення ефективності. Наразі постає задача чіткого контроля 
над показниками ефективності виробництва в тому числі на вирівнюванні класичних 
показників з емпіричними. Більшість проєктних метрик у скрам команд орієнтуються на 
тренди, які показують чи покращується продуктивність роботи команди, зменшується 
кількість багів тощо. 

Це призводить до того що в цілі, що ставляться командам орієнтуються на проценті 
показники від поточних середніх значень основних показників продуктивності роботи 
команди. Але нажаль це не може бути точним через велику кількість факторів, що впливають 
на роботу команди. 

Тому для постановки більш реалістичних цілей роботи команди і для узгодження 
цілей роботи компанії і команди варто брати інші показники. Основані на математичних 
моделях , що відповідають поточному тренду показника роботи команди.  

Наприклад для оцінки продуктивності роботи команди найбільш ефективним 
показником є показник зміни велосіті, але для того щоб його можна було використовувати як 
формальну ціль потрібно обчислити його математичну модель, і створити цілі на її базі. 
Справа в тому , що для кожної команди в різних обставинха модель має бути адаптована і 
змінена відповідним чином. 

Вибір оптимальної моделі штучного інтелекту для обчислення параметрів 
Скрам команди. Для оптимізації обчислень в контексті проєктного менеджменту будем 
пропонується використовувати метод створення Custom GPT. 

Переваги цього методу: 
1. Легкість налаштування (No-Code) – не потрібно писати код, все налаштовується 

через інтерфейс. 
2. Використання власних документів – можна завантажувати PDF, DOCX, TXT, 

CSV для врахування специфічної інформації. 
3. Постійне оновлення знань – можна змінювати інструкції та додавати нові файли 

без повторного навчання моделі. 
4. Легка інтеграція з API – можна підключати Jira, Confluence, Google Sheets та інші 

інструменти. 
5. Гнучке налаштування під бізнес-процеси – можливість визначати стиль 

відповідей, термінологію та поведінку ШІ. 
6. Швидке тестування гіпотез – можна швидко змінювати параметри і перевіряти, 

як ШІ працює в реальних умовах. 
7. Низькі витрати на підтримку – не потрібно витрачати ресурси на додаткове 

навчання моделі. 
8. Швидке впровадження – можна створити кастомного асистента за кілька годин. 
9. Безпека даних – модель не потребує глибокого навчання на приватних даних, що 

зменшує ризики витоку інформації. 
Для точного аналізу потрібно додати дані про розмір і склад команди в кожному з 

досліджуваних спринтів, кількість дефектів що була знайдена в кожному з них, що буде 
слугувати для оцінки якості коду та якості роботи команди загалом. 

Для оцінки ефективності Скрам команди може використовуватись безліч метрик. 
Наприклад: табл. 1. 
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Таблиця 1  
Основні метрики продуктивності Скрам команди 

Метрика Опис 
Velocity (Швидкість) Кількість Story Points або задач, які команда завершує за 

один спринт. 
Sprint Burndown Графік, що показує кількість роботи, яка залишилася до 

завершення спринту. 
Release Burndown Графік, що відображає обсяг роботи, який залишився до 

завершення релізу. 
Cycle Time (Час циклу) Час, що проходить від початку роботи над задачею до її 

завершення. 
Lead Time (Час лідера) Час від створення запиту до його виконання. 
Commitment Reliability Відсоток завершених задач порівняно з запланованими на 

початку спринту. 
Defect Density Кількість дефектів на одиницю обсягу роботи (наприклад, на 

Story Point). 
Escaped Defects Кількість дефектів, знайдених після релізу продукту. 
Team Satisfaction Рівень задоволення команди від роботи, вимірюється через 

опитування. 
Productivity (Продуктивність) Кількість виконаних задач або Story Points на одиницю часу 

(наприклад, за спринт). 
Work in Progress (WIP) Кількість задач, які перебувають у процесі виконання на 

поточний момент. 
Customer Satisfaction Вимірюється через зворотний зв'язок або опитування 

користувачів або замовників. 
Dependency Management Кількість задач, які мають залежності від інших задач чи 

зовнішніх факторів. 
Flow Efficiency Відношення часу, коли команда працює над реальною 

роботою, до загального часу (включаючи перерви). 
 

Для найбільш ефективного використання метрик має сенс обрати не більше 3 метрик. 
Як говорить теорія, і після їх ефективного впровадження можна їх поширювати та 
модифікувати. 

Таким чином за допомогою створеного GPT з урахуванням, цілей команди можна 
визначити метрик що мають найбільше значення для успішного досягнення цілі команди. В 
рамках дослідження для формування промту був використаний Role-based Prompt. Що 
дозволяє отримати читку відповідь в заданому форматі. 

Прогнозування і підвищення точності планування роботи команд за допомогою 
методи множинної регресії. В рамках стандартних підходів до роботи Скрам команд як 
правило використовується так звані тренди. Це викликає складність при постановці чітких 
цілей, та обмежень. 

В той самий час в методології Six Sigma використовється метод множиної регресії що 
дозволяє дослідити вплив параметрів на функцію і спрогнозувати її значення. Отже якщо її 
обчислити для виявлених метрик то з’явиться можливість не тільки поставити голи по 
формальним показникам а й визначити ліміти які будуть слугувати як тригери для 
відповідних дій. 
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Нажаль, стандарті методи до недавнього часу не дозволяли визначити ці значення в 
розумні часові рамки та з достатньою точністю прогнозування. Зараз з розвитком 
інструментів ШІ така можливість з’явилась. 

Отже при використанні попередньо створеною моделі Custom GPT і визначених 
метрик можна виявити основні параметри, що впливають на неї. 

В даному випадку модель порахувала результат, як  

Velocity = β0 + β1⋅Team Size + β2⋅Defects + β3⋅StoryPoints.  

Таким чином знаючи приблизну кількість дефектів В той час як ми можемо мати 
вплив на показник Story points та Team Size. Значення Defects є залежною від інших 
факторів, які можна так само спрогнозувати на основі моделі множинної регресії з 
додаванням інших показників. 

Наприклад: 

Defects = β0 + β1⋅Team Size + β2⋅Story Points + β3⋅Test Coverage +  
+ β4⋅Technical Debt + β5⋅Team Experience. 

 

Якщо підставити це в попередню формулу отримаємо: 

Velocity = β0 + β1⋅Team Size + β2⋅(β0′+β1′⋅Team Size + β2′⋅Story Points + 
β3′⋅Test Coverage + β4′⋅Technical Debt + β5′⋅Team Experience) + β3⋅Story Points. 

 

Або, якщо ми об’єднаємо ті що містять однакові змінні:  

Velocity = (β0 + β2⋅β0′) + (β1 + β2⋅β1′)⋅TeamSize + (β2⋅β2′+β3)⋅StoryPoints + 
β2⋅β3′⋅TestCoverage + β2⋅β4′⋅TechnicalDebt + β2⋅β5′⋅TeamExperience. 

 

За допомогою методів регресійного аналізу і використанням створеного Custom GPT 
модель для Скрам команди з 10 людей може мати вигляд. 

Velocity = 5 + 0.1⋅Team Size + 0.2⋅StoryPoints + 0.05⋅TestCoverage –  
– 0.1⋅TechnicalDebt + 0.15⋅TeamExperience. 

 

Таким чином можна сказати що найбільш визначальним для показника велосіті є 
значення кількості сторі поінтів, які команда взяла в спринт. Але при класичному плануванні 
в Скрам це значення має бути максимально наближено до значення велосіті, тому його варто 
виключити. Другим за значенням йде показник кількості років досвіду Скрам команди. Отже 
один з висновків який звідти походить, що для найбільшого впливу на продуктивність 
команди, треба додати до неї більш досвідчених розробників. 

Отже незважаючи на те що ШІ є корисним інструментом для обчислення факторів що 
впливають на роботу команди, втручання людини є необхідною для врахування можливої 
помилки або неточності.  

Оптимізація параметрів продуктивності за допомогою ШІ. На основі обчисленої 
формули множинної регресії основаної на історичних даних тепер можна зробити 
моделювання на майбутнє в залежності від того, яку ціль компанія ставить перед собою. 

Таким чином побудована модель дозволяє нам не тільки прогнозувати результати а й 
зрозуміти, що саме необхідно змінити в команді і наскільки для досягнення поставлених 
результатів. Відповідно для досягнення середнього значення велосіті в 27 потрібно 
збільшити команду на 2 розробників.  

Такий підхід дозволяє використати новітні методи ШІ для отримання прогнозованих 
результатів роботи Скрам команди за допомогою зміни пов’язаних параметрів. 

Наприклад для досягнення середнього значення велосіти в 20 потрібно збільшити 
розмір команди до 14 осіб. 
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Джерело: розроблено автором. 

Рис. 1. Динаміка швидкості команди з прогнозом  
(враховано зменшення технічного боргу) 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

Джерело: розроблено автором. 
Рис. 2. Метод використання ШІ для прогнозування впливу факторів  

на роботу Скрам команди 
 

Апробація результатів. Для апробації результатів була обрана Скрам команда яка 
тільки почала роботу над новим продуктом, з розміром 6 людей, і отримані формули 
множинної регресії для кожної з них. 

Точність планування (Planning Accuracy) – ця метрика дозволяє оцінити, наскільки 
реалістично команда оцінює обсяг роботи під час спринт-планування. Вона обчислюється як 
співвідношення фактично завершених сторі поінтів до запланованих. 

PlanningAccuracy = 40 + 0.5⋅TeamExperience + 0.3⋅TeamStability –  
– 0.4⋅ScopeChange – 0.2⋅UnplannedWork. 

 

 

Початок 

Адаптація ШІ за допомоги підготовлених даних по структурі та продуктивності команди 

Визначення найбільш важливих метрик показник за допомогою ШІ  
і методу Role based prompt 

Визначення коефіцієнтів множинної регресії для розрахунку впливу взаємопов’язаних 
параметрів на обрані метрик за допомогою ШІ 

Кінець  
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Джерело: розроблено автором. 

Рис. 3. Прогноз швидкості роботи команди з урахуванням збільшення її складу 
 
 

 
Джерело: розроблено автором. 

Рис. 4. Точність планування спринта 
 

Дефекти, виявлені після релізу (Escaped Defects) – цей показник демонструє кількість 
дефектів, виявлених користувачами або замовником після випуску продукту. Він 
безпосередньо відображає рівень якості та ефективність тестування. У випадку першого 
релізу було зафіксовано 5 дефектів, з яких два мали середній рівень пріоритету. 

EscapedDefects = 2 + 0.3⋅TechnicalDebt – 0.5⋅TestCoverage –  
– 0.4⋅QAExperience + 0.2⋅ReleasePressure. 
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Джерело: розроблено автором. 

Рис. 5. Кількість дефектів після релізу 
 

Дефекти, виявлені після релізу (Escaped Defects) – цей показник демонструє кількість 
дефектів, виявлених користувачами або замовником після випуску продукту. Він 
безпосередньо відображає рівень якості та ефективність тестування. У випадку першого 
релізу було зафіксовано 5 дефектів, з яких два мали середній рівень пріоритету. 

ReworkRatio = 5 + 0.6⋅UnclearRequirements + 0.4⋅LackofReview –  
– 0.3⋅PairProgramming – 0.5⋅AcceptanceCriteriaQuality. 

 

 
 

 
Джерело: розроблено автором. 

Рис. 6. Частка перероблених задач 
 

Таким чином використання даної методики дозволило не тільки визначити головні 
метрики , що важливі для практичного застосування саме цією командою. А й спрогнозувати 
їх зміни в найближчому майбутньому і зрозуміти вплив факторів на їх зміну. А отже і 
впровадити зміни що допоможуть команді досягти поставлених цілей завдяки точковому 
впливу на найважливіші для цього параметру. 

Використання отриманих результатів для формування OKR для команди. 
Отримані результати дослідження, зокрема математичні моделі та аналітика, побудовані на 
основі штучного інтелекту, стають основою для формування точних OKR для 
Скрамкоманди. Використовуючи ці дані, можна розробити чіткі, вимірювані і досяжні цілі, 
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які сприятимуть не тільки покращенню продуктивності команди, але й більш точному 
узгодженню її роботи з довгостроковими цілями організації. 

Крім того, визначення ключових метрик, таких як Швидкість (Velocity), Щільність 
дефектів (Defect Density), Час циклу (Cycle Time), дозволяє сформулювати об'єктивні цілі для 
команди. Наприклад, якщо модель прогнозує, що Швидкість може бути підвищена на 15% з 
оптимізацією процесів або збільшенням досвіду команди, це може бути частиною ключового 
результату. Створення конкретних цілей, таких як покращення показників за певний період 
або зниження дефектів, стає простішим завдяки результатам аналізу. В результаті команда 
може отримати конкретні орієнтири, що допомагають фокусуватися на важливих аспектах 
роботи. Наприклад: 

Ціль 1: Підвищити Швидкість на 15% за наступний квартал. 
Ціль 2: Знизити Щільність дефектів на 10% до кінця поточного релізу. 
За допомогою використання ШІ аналітики та методів прогнозування можна не тільки 

прогнозувати продуктивність команди, але й коригувати стратегії відповідно до нових 
викликів або змін в командних метриках. Наприклад, якщо прогноз показує, що збільшення 
команди на два розробники може підвищити Швидкість на 10%, це може стати одним з 
ключових результатів для досягнення поставленої мети. 

ШІ дозволяє динамічно коригувати OKR відповідно до змінних умов. Це важливо для 
адаптації до нових обставин, таких як зміна складу команди або нові вимоги до якості коду. 
Таким чином, OKR стають не лише інструментом для досягнення поточних результатів, але 
й засобом гнучкого управління, яке підтримує команду на шляху до стратегічних цілей 
організації. Крім того вибір основних метрик для кожної мети дозволяє команді 
зосередитися на досягненні найважливіших результатів. Наприклад, вибір Швидкості та 
Дефектів як основних метрик дозволяє точно орієнтувати команду на покращення 
ефективності роботи та зменшення кількості помилок. 

Таким чином, використання результатів дослідження для формування OKR допомагає 
не лише чітко визначити цілі, але й забезпечує їхню адаптацію до реальних умов роботи 
команди та організації, підвищуючи результативність і забезпечуючи ефективне досягнення 
довгострокових цілей. 

Висновки та перспективи подальших досліджень. У цій статті вперше 
запропоновано підхід до узгодження показників продуктивності Scrum-команд із 
довгостроковими цілями організації за допомогою штучного інтелекту та математичних 
моделей. Основні результати дослідження можна підсумувати наступним чином: 

Вперше запропоновано метод використання ШІ для обчислення коефіцієнтів 
множинної регресії, що дозволяє ідентифікувати ключові фактори, які впливають на 
ефективність Scrum-команди. 

Удосконалено підхід до інтеграції Scrum-метрик із системами стратегічного 
управління (OKR, Lean, Data-Driven Decision Making), що дозволяє підвищити прозорість і 
точність планування. 

Вперше доведено ефективність застосування Custom GPT для аналізу та 
оптимізації проєктних метрик, що знижує витрати на ручний аналіз даних та покращує 
швидкість прийняття рішень. 

Удосконалено методологію прогнозування продуктивності команди шляхом 
застосування методу множинної регресії, що дозволяє встановлювати більш точні цілі та 
ефективніше управляти ризиками. 

Апробовано запропоновану модель на реальних Scrum-командах, що підтвердило її 
ефективність у підвищенні точності прогнозування та узгодженні командних і 
організаційних цілей. 
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Запропоновані підходи можуть бути корисними для керівників проєктів, аналітиків та 
менеджерів, які прагнуть удосконалити продуктивність Agile-команд і гармонізувати їхню 
роботу з бізнес-стратегією. Подальші дослідження можуть бути спрямовані на розширення 
адаптивних моделей прогнозування та інтеграцію ШІ в управління складними проєктами. 
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