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Аннотация. В статье рассматривается взаимосвязь веса модели и качество 
предсказания методом регрессионного анализа. Исследование направлено 
на выявление закономерностей и получения оптимальных параметров для 
дальнейшей разработки авторского метода предиктивного анализа пользо-
вательского поведения. Результаты доказали явную связь этих параметров, 
чем доказали гипотезу о влиянии веса модели предсказания и глубины за-
тухания на производительность работы веб-приложения.
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Введение

Современные веб-приложения играют ключевую 
роль в цифровой экономике, предоставляя широ-
кий спектр услуг — от интернет-магазинов до со-

циальных сетей. Быстродействие веб-страниц является 
критически важным параметром, от  которого зависит 
удовлетворённость пользователей [1]. Кроме того, ис-
следование компании Akamai показало, что задержка 
загрузки страницы в 100 миллисекунд снижает уровень 
десктопной конверсии на 2,4 %, а мобильной — на 7,1 %. 
Секундная задержка снижает конверсию с  дескто-
пов на 21,8 %, со смартфонов — на 20,5 %, а с планше-
тов  — на  17,8 % [2]. Эти данные подчёркивают, что для 
создания конкурентоспособного продукта необходимо 
постоянно оптимизировать скорость взаимодействия 
веб-приложения с пользователем.

С цифровой трансформацией требования к  каче-
ству и  быстродействию веб-приложений постоянно 
возрастают. Компании вынуждены модернизировать 
свою инфраструктуру, чтобы соответствовать ожидани-
ям пользователей, которые теперь требуют не  только 
функциональности, но  и высокой производительности. 
Цифровая трансформация требует внедрения иннова-

ционных методов разработки и  использования новых 
алгоритмов, способных анализировать поведение поль-
зователей и предугадывать их потребности [3]. Это обу-
словлено тем, что современный рынок требует быстрой 
адаптации и постоянного совершенствования сервисов.

В условиях такой динамики появляется необходи-
мость использования алгоритмов предиктивного ана-
лиза, позволяющих не  только анализировать текущие 
данные, но  и прогнозировать будущие действия поль-
зователей. Среди методов предиктивного анализа мож-
но выделить несколько подходов, каждый из  которых 
имеет свои преимущества. Одним из эффективных мето-
дов являются марковские цепи, которые позволяют мо-
делировать вероятностное поведение пользователей, 
переходящих из одного состояния в другое. Марковские 
цепи широко применяются для оценки и предсказания 
последовательностей действий в веб-приложениях, что 
помогает заранее оптимизировать загрузку контента 
(например, переходы между страницами) [4].

Другим эффективным методом является регрессион-
ный анализ, который применяется для оценки зависи-
мости различных параметров системы. С  его помощью 
можно установить, как изменение вычислительной на-
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грузки или других характеристик модели влияет на вре-
мя отклика приложения. Регрессионный анализ позво-
ляет не  только выявить ключевые зависимости, но  и 
количественно оценить вклад каждого параметра в об-
щую производительность системы [5].

Наконец, современные нейронные сети представ-
ляют собой ещё один перспективный подход в области 
предиктивного анализа. Благодаря своей способности 
обучаться на больших объёмах данных, нейронные сети 
могут эффективно предсказывать поведение пользо-
вателей, даже при наличии сложных нелинейных за-
висимостей. Этот метод особенно актуален в  условиях 
постоянного роста данных и необходимости адаптации 
к  быстро меняющимся условиям эксплуатации веб-
приложений [6].

В условиях быстрого роста объёма данных и  повы-
шения требований к быстродействию веб-приложений, 
становится очевидным, что для эффективного предска-
зания поведения пользователей необходимы алгорит-
мы, которые бы минимизировали вычислительную на-
грузку, сохраняя высокий уровень точности.

Применение методов марковских цепей позволит 
эффективно сохранять баланс между поставленными 
целями. Однако сокращение объёма обрабатываемых 
данных требует глубокого анализа влияния упрощений 
на  точность прогнозов, как свидетельствуют исследо-
вания в области оптимизации алгоритмов [7, 8] и совре-
менные подходы в машинном обучении.

Актуальность поиска компромиссных решений меж-
ду производительностью и  качеством предсказаний 
становится очевидной в условиях цифровой трансфор-
мации и  возрастания требований к  веб-приложениям. 
Такой подход, основанный на  интеграции инновацион-
ных методов анализа данных и  оптимизации алгорит-
мов, позволяет не  только улучшить пользовательский 
опыт, но и обеспечить стабильность работы систем в ди-
намично изменяющейся среде [9].

Расчёт оптимальных параметров

При разработке авторской модели на основе метода, 
предложенного в  введении, ключевое преимущество 
заключается в  сниженной вычислительной нагрузке. 
Однако уменьшение «веса» модели (за  счёт меньшего 
количества обрабатываемых данных, определяемого 
параметром historyLength (HL), и  более резкого затуха-
ния через параметр decayRate (DR)) может негативно 
сказаться на  точности предсказания т.к. предсказание 
приводит к избыточной загрузке компонентов, что уве-
личивает общее время отклика системы.

В разработанной модели точность предсказания 
A определяется на  основе ретроспективного анализа 

исторических данных. Для каждого взаимодействия си-
стема делала предсказание следующего действия, и точ-
ность вычислялась по формуле 1.

A = �Количество корректных предсказаний
Общее количество предссказаний

 . (1)

При анализе исторических данных для каждой кон-
фигурации получены следующие значения:

•	 для минимальной конфигурации: A=0,88 (88 % 
корректных предсказаний);

•	 для средней конфигурации: A=0,93 (93 % коррект-
ных предсказаний);

•	 для максимальной конфигурации: A=0,95 (95 % 
корректных предсказаний).

Данные значения, получены в ходе 200 эксперимен-
тальных запусков на каждую конфигурацию в системах 
различной сложности, после которых были усреднены 
и вычислены по формуле (1). 

Эти значения отражают, что более «тяжёлая» модель 
(с  наибольшим количеством обрабатываемых данных) 
учитывает больше информации и, соответственно, точ-
ность предсказаний повышается, однако за счёт увели-
чения базового времени загрузки.

Модель тестировалась в  трёх конфигурациях, для 
которых были получены следующие измеренные значе-
ния:

Минимальная конфигурация:
•	 параметры: HL = 10, DR = 0,7;
•	 базовое время загрузки компонента Y=0,354 сек;
•	 вычисленная точность предсказания A=0,88 (88 % 

корректных предсказаний).

Средняя конфигурация:
•	 Параметры: HL = 50, DR = 0.8.
•	 Базовое время загрузки компонента Y=0.36.
•	 Вычисленная точность предсказания A=0.93 (93 % 

корректных предсказаний).

Максимальная конфигурация:
•	 Параметры: HL = 100, DR = 0.9.
•	 Базовое время загрузки компонента Y=0.374 сек.
•	 Вычисленная точность предсказания A=0.95 (95 % 

корректных предсказаний).

Прослеживается прямая зависимость — от увеличе-
ния обработки данных, повышается длительность ожи-
дания загрузки компонента, что имеет отрицательный 
эффект на  изначально поставленную цель разработки 
модели предиктивного анализа.

Для оценки влияния неверных предсказаний введем 
понятие «штрафа» — P, представляющего дополнитель-
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ное время загрузки из-за лишнего запроса. В  экспери-
менте значение этого параметра составило P=0.56 сек. 
Данная величина также была получена путём вычитания 
времени загрузки одного компонента при верном пред-
сказании из  времени загрузки компонента с  неверным 
предсказанием, когда параллельно загружаются необ-
ходимый компонент и  компонент, который не  нужен. 
Штраф рассчитывается по формуле 2.

Penalty A P= �( )1 � .                             (2)

Вычислим штраф для каждой конфигурации:
•	 для минимальной конфигурации:

Penalty = �( ) =1 0 88 0 56 0 0672, , ,� ;

•	 для средней конфигурации:

Penalty = �( ) =1 0 93 0 56 0 0392, , , ;�

•	 для максимальной конфигурации:

Penalty = �( ) =1 0 95 0 56 0 028, , ,� .

Можно заметить, что значение штрафа прямо про-
порционально уменьшается относительно сложности 

модели (учитывая данный фактор и вывод из предыду-
щего блока вычислений).

Эффективное время загрузки Yeff  учитывает как ба-
зовое время Y, так и дополнительную задержку из-за не-
верных предсказаний, таким образом этот параметр вы-
числяется по формуле 3.

Y Y Penaltyeff = + .                                      (3) 

Подставив значения в  формулу 3, получим следую-
щие значения, отображенные в таблице 1.

Таблица 1. 
Полученные данные

Конфигурация HL RD
Y 

(сек)
A

Penalty 
(сек)

Yeff  
(сек)

Минимальная 10 0.7 0.354 0.88 0.0672 0.4212

Средняя 50 0.8 0.36 0.93 0.0392 0.3992

Максимальная 100 0.9 0.374 0.95 0.028 0.402

Из данных таблицы следует, что несмотря на то, что 
базовое время загрузки минимальной конфигурации 

Рис. 1. Получение оптимальных параметров
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наименьшее из всех, её относительно меньшая точность 
приводит к большему штрафу, и итоговое эффективное 
время составляет 0.4212 сек, что является наихудшим 
результатом среди всех. Средняя конфигурация, с HL = 
50 и  DR = 0.8, показывает оптимальное соотношение 
всех критериев: базовое время 0.36 сек и  высокая точ-
ность (93 %) приводят к минимальному Yeff  = 0.3992 сек. 
Максимальная конфигурация, хоть и  обладает наивыс-
шей точностью, имеет немного большее базовое время, 
что даёт Yeff  = 0.402 сек.

На основе полученных данных, был построен график, 
который представлен на Рисунке 1.

Данный график был построен на основе вычислений, 
проведенных ранее. Точки на графике — результаты вы-
числений, через которые проведены оси, а  также они 
были «сглажены» путем интерполяции данных с исполь-
зованием полиномиальной аппроксимации. Далее была 
найдена минимальная точка экстремума на оси Yeff  и на 
основе этой точки были получены наилучшие значения 
для работы модели, а  именно historyLength (HL) = 70,8 
и decayRate (DR) = 0,845 при котором Yeff  будет прини-
мать значение 0.396 сек. 

Таким образом, были рассчитаны параметры для на-
стройки модели предиктивного анализа, основанной 
на  марковских цепях и  механизме затухания. Исполь-
зующее эту модель веб-приложение, получит макси-
мальную точность анализа действий пользователя, что, 
в свою очередь, приведёт к требуемой высокой скоро-
сти загрузки его компонентов.

Заключение

В работе проведено исследование параметров мо-
дели предсказательного анализа пользовательского по-
ведения в клиент-серверном приложении, включающее 
построение регрессионной зависимости между ключе-
выми параметрами модели, такими как глубина истории 
(HL), коэффициент отсева (DR), время базовой загруз-
ки компонента (Y), точность предсказания (A), а  также 
штраф за неверные предсказания (P).

В ходе математического эксперимента определена 
закономерность, согласно которой увеличение глубины 

истории модели влечет за собой как повышение точно-
сти предсказаний, так и  увеличение времени загрузки 
компонентов. С использованием регрессионного анали-
за и последующего поиска оптимальных значений пара-
метров определен баланс, при котором достигается ми-
нимальное значение эффективного времени загрузки  
( Yeff ), что критически важно для обеспечения высокой 
производительности всех систем, в которых будет инте-
грирована модель предиктивного анализа.

Результаты эксперимента показали, что при увели-
чении точности предсказания (A) происходит снижение 
количества неверных вызовов компонентов, что в свою 
очередь уменьшает избыточную нагрузку на  сервер-
ную часть системы. В процессе анализа было проведено 
сглаживание полученных зависимостей для выявления 
минимальной точки скорости загрузки, что позволи-
ло определить оптимальное значение HL, при котором 
достигается наилучший компромисс между быстродей-
ствием и глубиной предсказательного анализа в модели 
предиктивного анализа, которая может быть использо-
вана в любом проекте и будет работать одинаково отно-
сительно тяжести компонентов веб-приложения. 

Таким образом, в результате расчетов было получено 
оптимальное значение конфигурации предсказатель-
ной модели, при котором достигается максимальная эф-
фективность работы системы:

•	 минимизация времени загрузки компонента при 
сохранении высокой точности предсказаний;

•	 уменьшение избыточных вызовов благодаря кор-
ректному прогнозированию пользовательских 
действий;

•	 достижение баланса между вычислительной 
сложностью модели и ее предсказательной мощ-
ностью.

Результаты проведенных исследований могут быть 
использованы для дальнейшего совершенствования 
системы предсказательного анализа пользовательского 
поведения, а также стать основой для разработки более 
адаптивных и  интеллектуальных механизмов автомати-
ческого управления загрузкой компонентов в  клиент-
серверных приложениях.
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