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сыщения услугами сотовой связи настанет 
примерно к концу 2013 г., когда сотовому 
оператору будет уже практически невоз-
можно увеличивать свою абонентскую базу. 
Вместе с тем, процедура оценивания коэф-
фициентов модели является более сложной 
по сравнению с моделью логарифмического 
тренда, а также коэффициент детерминации 
существенно ниже, чем в первой модели.

Выбор модели для прогнозирования 
числа абонентов зависит от множества факто-
ров, включая особенности ретроспективных 
данных, временные и финансовые ресурсы, 
которыми обладает аналитик и прочее. Од-

нако несомненным является тот факт, что 
прогнозирование числа абонентов является 
неотъемлемой частью анализа при оценке эф-
фективности и рисков инвестиционных про-
ектов на рынке сотовой связи.
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С момента распространения Интерне-
та по всему миру появилось и быстро 

развивается новое направление коммерчес-
кой деятельности – электронная коммер-
ция. Конкуренция в электронном бизнесе 
постоянно растет, одновременно с этим 
усложняется структура и увеличиваются 
объемы наполнения интернет-магазинов. 
Увеличение объемов информации несет 
большую проблему – невозможность ее об-
работки традиционными, привычными для 
человека способами визуального анали-
за [1]. Пользователям становится сложнее 
ориентироваться, находить и выбирать то, 
что  необходимо. Это особенно актуально 
для крупных интернет-магазинов. Поэтому 
задача удовлетворения потребностей ко-
нечного пользователя становится наиболее 
важной и вместе с тем сложной. До недав-
него времени эти проблемы решали только 
путем улучшения навигации и механизмов 
поиска в интернет-магазинах. 

В настоящее время большую попу-
лярность приобретают интернет-магази-
ны, реализующие персональный подход 
к каждому пользователю. Эффективность 
такого подхода во многом зависит от того, 
насколько точно и полно собранные данные 

характеризуют потребности пользователя. 
В работе рассматриваются вопросы сбора 
данных об интересах и поведении пользо-
вателей в контексте их применения в сис-
теме персонализации, а также описывается 
разработанный автором модуль сбора поль-
зовательских данных (МСПД), интегриро-
ванный в систему персонализации интер-
нет-магазина.

Постановка задачи
В работе поставлены следующие под-

задачи:
– определить набор пользовательских 

данных, необходимых персонализации ин-
тернет-магазина; 

– выявить подходящее средство сбо-
ра пользовательских данных для его исполь-
зования в системе персонализации интернет-
магазина.

набор пользовательских данных, 
необходимых для персонализации 

 Основная задача любого средства 
сбора пользовательских данных состоит в 
сборе данных, посредством которых систе-
ма персонализации могла бы эффективно 
выполнять возложенные на нее функции. 
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Выделим этапы работы системы персона-
лизации, предшествующие представлению 
данных конечному пользователю, и на их 
основе определим необходимые для сбора 
данные:

1) идентификация пользователей;
2) идентификация сеансов;
3) анализ потребности пользователей;
4) анализ поведенческих характерис-

тик пользователей.
Для идентификации пользователей 

используют IP-адреса устройств приема-пе-
редачи данных и Cookie-идентификаторы 
– небольшие фрагменты информации, храня-
щиеся на клиентских машинах [2]. Использо-
вать указанные параметры необходимо сов-
местно, так как возможны ситуации, когда их 
применение по отдельности может привести 
к неверной идентификации [3]:

– несколько пользователей на один IP-
адрес;

– несколько IP-адресов у одного поль-
зователя;

– один пользователь использует раз-
личные браузеры. В таком случае каждому 
браузеру будет присвоен свой Cookie-иденти-
фикатор.

В целях повышения достоверности 
идентификации можно использовать допол-
нительную информацию, например програм-
мное обеспечение пользователя (агент) [3]. 

Следующий этап – это идентифика-
ция сеансов доступа. В качестве наиболее 
распространенного способа идентификации 
сеанса применяется принцип на основе огра-
ничений по времени между интервалами об-
ращений пользователя к серверу [9]. Обычно 
интервал составляет от 20 до 30 минут. Если 
пользователь совершил обращение по ис-
течении заданного интервала, то считается, 
что обращение принадлежит новому сеансу. 
Таким образом, для идентификации сеансов 
необходимо фиксировать дату и время обра-
щений.

Анализ потребностей пользователей 
различается в зависимости от применяемого 
подхода к фильтрации информации [4, 10].

– Контентная фильтрация. Данный 
подход основан на оценке релевантности 
страниц сайта потребностям пользователя 

[5]. Персонализация данных осуществляется 
по данным текущего пользователя без учета 
опыта аудитории сайта.

– Совместная фильтрация. Данный 
подход основывается на анализе обращений 
и сведений, полученных от всей аудитории 
сайта, в том числе конечного пользователя 
[5]. Стоит заметить, что в совместной филь-
трации не учитывается текстовое наполнение 
страниц сайта.

Несмотря на отличия, существующие 
подходы объединяет использование URL-ад-
ресов страниц, к которым обращались поль-
зователи. Для контентной фильтрации харак-
терно использование URL-адресов, к которым 
обращался конечный пользователь, а для сов-
местной фильтрации характерно использова-
ние URL-адресов всей аудитории сайта. 

Обычно осуществляется сбор URL-
адресов двух типов: страницы, к которой 
обратились (реквест), и страницы, с которой 
произошло обращение (реферрер).

Анализ характеристик поведения 
пользователей проводится на основе времен-
ных наблюдений (время посещений страни-
цы, продолжительность сеанса и т.д.), а также 
интерфейсных индикаторов (ввод данных в 
поля форм сайта, положение полосы прокрут-
ки и т.д.). Временные наблюдения являются 
более надежными и простыми в реализации, 
так как могут быть полностью выполнены на 
стороне сервера.

Таким образом, для функционирова-
ния системы персонализации необходимо 
обеспечить сбор и хранение пяти типов поль-
зовательских данных:

– IP-адреса компьютера;
– Cookie-идентификатора клиента;
– даты и времени обращения пользо-

вателя;
– адреса страницы, к которой обратил-

ся пользователь;
– адреса страницы, из которой про-

изошло обращение пользователя.
Стоит отметить, что указанные дан-

ные достаточны только при совместной филь-
трации. Для контентной фильтрации, помимо 
указанного набора данных, необходимо обес-
печить связь URL-адресов с содержанием со-
ответствующих страниц сайта. 
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Выбор средства сбора  
пользовательских данных 

В настоящее время в интернете су-
ществует два общепринятых средства сбора 
пользовательских данных [6]:

– внешний счетчик; 
– встроенные инструменты Веб-серве-

ра. 
Внешний счетчик представляет собой 

специальный скрипт, который загружается 
на стороне клиента одновременно с загруз-
кой странички веб-сайта и передает на сервер 
статистики информацию об этой загрузке [6]. 
Услуги пользования внешними счетчиками 
предоставляют специальные статистические 
сервисы, такие как Spylog, TopMail, Hotlog, 
LiveInternet и т.д. В рамках поставленной за-
дачи внешние счетчики имеют существенные 
недостатки:

– невозможность беспрепятственного 
обращения к статистическим данным; 

– ограниченная разработчиками функ-
циональность;

– возможность отключения или час-
тичного ограничения сбора данных пользова-
телем сайта посредством настроек браузера. 

Более надежным средством сбора ста-
тистических данных считаются встроенные 
инструменты Веб-сервера. На сегодняшний 
день практически все Веб-серверы предо-
ставляют возможность ведения и админис-
трирования протокола обращений пользова-
телей к сайту. Данные обо всех обращениях 
записываются в обыкновенный текстовый 
файл (лог-файл). Однако и этот способ не-
пригоден для использования в системе пер-
сонализации ввиду большой трудоемкости 
обработки лог-файла и ограниченной функ-
циональности.

Подходящим решением поставленной 
задачи может быть разработка и использова-
ние МСПД. Данное средство представляет со-
бой скрипт, который сохраняет сведения о за-
грузке страницы в собственную базу данных 
интернет-магазина. Недостатки таких счетчи-
ков зависят от квалификации разработчиков и 
выделенных на нее ресурсов. По сравнению 
с традиционными средствами МСПД имеет 
ряд неоспоримых преимуществ:

– возможность беспрепятственного 
обращения к статистическим данным;

– возможность сбора нетрадиционных 
данных;

– хранение данных в наиболее удоб-
ном для обработки виде.

В соответствии с методом сбора дан-
ных МСПД можно разделить на две группы 
[7]:

– использующие активное профилиро-
вание;

– использующие пассивное профили-
рование.

Активное профилирование предпола-
гает сбор личных сведений у пользователя 
посредством прямого ввода данных: анкети-
рования и опросов. Обычно осуществляется 
сбор следующих данных:

– личные сведения о пользователе 
(пол, возраст, место проживания и т.д.); 

– интересующая тематика и информация 
(указание рубрик, поисковые запросы и т.д.);

– предпочитаемые настройки интер-
фейса.

В идеальном варианте, когда поль-
зователь готов ответить на все вопросы, ак-
тивное профилирование может эффективно 
справиться с задачей фильтрации информа-
ции. Однако на практике лояльное поведение 
пользователя – это большая редкость. Часто 
пользователи вводят неверную информацию 
о себе и пренебрегают заполнением анкет 
и настраиванием интерфейса [8]. Желание 
пользователей – найти необходимую инфор-
мацию за наименьший промежуток времени 
без лишних усилий. 

В отличие от активного, пассивное 
профилирование не обременяет пользовате-
ля вводом какой-либо информации и ведет 
сбор данных скрытно и незаметно для него. 
Это наиболее продвинутый и сложный спо-
соб составления портрета пользователя [7]. 
Пассивное профилирование может осущест-
вляться как на стороне сервера, так и в связке 
сервер–клиент. Благодаря пассивному профи-
лированию стало возможным отслеживание 
изменений интересов и динамики поведения 
пользователей. 

Очевидно, что формирование поль-
зовательской модели на основе одного вы-
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бранного метода малоинформативно и недо-
статочно для эффективной персонализации. 
Целесообразно использовать совокупность 
пассивного и активного профилирования, 
причем в основе такого гибрида должно ле-
жать пассивное профилирование, так как в 
таком случае уменьшается вероятность пре-
доставления пользователем неверной или не-
корректной информации.

Модуль сбора данных о поведении 
и интересах пользователей, 
интегрированный в систему 

персонализации интернет-магазина
Разработанный МСПД использу-

ет пассивное и активное профилирование 
и ориентирован на контентно-совместный 
подход к фильтрации информации. Основ-
ная нагрузка по сбору данных ложится на 
пассивное профилирование. Незаметно для 
пользователя фиксируются его перемещения 
по интернет-магазину, заказанные товары, 
дата и время обращений, поисковый запрос, 
если пользователь обратился к интернет-ма-
газину через поисковую систему. Активное 
профилирование используется только при 
сборе поисковых запросов к форме поиска 
интернет-магазина. 

Ожидания при анализе интересов и 
потребностей пользователя связаны с собран-
ными URL-адресами обращений пользовате-
лей. В том виде, в каком они передаются на 
сервер, URL-адреса неинформативны и при-
годны только для использования в совмес-
тной фильтрации, так как в таком случае не 
требуется семантического анализа поступив-
ших на вход данных. Однако, кроме названия 
домена и имени файла, анализ URL-адресов 
может выявить важные сведения о потреб-
ностях пользователей.

– Модель среднесрочных интересов. 
Среднесрочные интересы пользователей про-
являются в каждом конкретном сеансе [5] и 
могут быть определены на основе извлечения 
поискового запроса из реферрера, если поль-
зователь обратился к интернет-магазину из 
поисковой системы.

– Модель краткосрочных интересов. 
Краткосрочные интересы могут меняться 
при каждом новом обращении пользователя к 

странице интернет-магазина и определяются 
по тексту ссылок, к которым произошло обра-
щение, заголовку, содержанию и информаци-
онному типу просмотренных страниц (ново-
сти, обзоры, описание товаров, заказ товара и 
т.д.) на основе анализа реквеста. 

Помимо этого в URL-адреса гиперс-
сылок всех блоков внедрены специальные 
идентификаторы, позволяющие определить 
блок, с которого произошел переход.

В связи с высокими ожиданиями 
от собранных URL-адресов предъявляют-
ся повышенные требования к идентифика-
ции сеансов. Так, в процессе эксплуатации 
описываемого модуля был выявлен сущест-
венный недостаток традиционного способа 
идентификации сеансов на основе IP-адреса 
и Cookie-идентификатора. При первом обра-
щении нового пользователя к странице ин-
тернет-магазина на сервер передается только 
IP-адрес. Cookie-идентификатор в данном 
случае можно получить только при следую-
щем обращении к серверу. Как было указано 
в работе, IP-адрес при новом обращении мо-
жет измениться, тогда первая страница реаль-
ного сеанса выпадает из идентифицирован-
ного, что недопустимо. Для решения данной 
проблемы в базе данных была создана таб-
лица пользователей, в которой генерируются 
Cookie-идентификаторы пользователей. Если 
пользователь обратился в интернет-магазин 
первый раз, то есть у него нет Cookie, то сна-
чала в таблице пользователей осуществляется 
запись нового пользователя, далее значение 
порядкового номера записи присваивается 
Cookie-идентификатору и передается в ме-
ханизм регистрации обращений и браузеру 
клиента. При разрешении клиентом исполь-
зовать Cookie-идентификаторы изложенный 
способ гарантирует верную идентификацию 
сеанса.

Для анализа поведения пользователей 
кроме временных используются интерфейс-
ные наблюдения – уровень просмотра стра-
ницы. Для этого осуществляется сбор следу-
ющих параметров:

– высота рабочей области экрана;
– высота документа в браузере;
– максимальная глубина прокрутки 

при просмотре страницы.
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Посредством интерфейсных наблюде-
ний предполагается проводить оценку значи-
мости востребованных страниц и корректи-
ровать соответствующим образом профиль 
пользователей.

В качестве программной платформы 
системы персонализации в целом и МСПД 
в частности был выбран язык клиентских 
сценариев JavaScript, язык серверных сцена-
риев PHP в связке с базой данных MySQL. 
Такой выбор обусловлен большой распро-
страненностью, высокой производительнос-
тью, удобством и простотой использования 
указанной среды. МСПД функционирует в 
составе системы персонализации товарных 
предложений двух интернет-магазинов: krug.
ru и aldera.ru. На основе получаемой инфор-
мации проводится исследование интересов 
пользователей и поиск факторов, влияющих 
на их поведение. 

Минимальный набор данных, необхо-
димых для персонализации: 

– IP-адрес компьютера;
– Cookie-идентификатор клиента;
– дата и время обращения пользова-

теля;
– адрес страницы, к которой обратил-

ся пользователь;
– адрес страницы, из которой про-

изошло обращение пользователя.
Для сбора пользовательских данных 

в системе персонализации интернет-магази-
на целесообразно использовать МСПД, со-
храняющий всю полученную информацию в 
базу данных интернет-магазина.

Для персонализации целесообразно 
использовать как пассивное, так и активное 
профилирование, причем в основе такого 
метода должно лежать пассивное профили-
рование. 

МСПД осуществляет сбор минималь-
ного набора данных, а также данных, харак-
теризующих взаимодействия пользователей с 
интерфейсом интернет-магазина:

– высота рабочей области экрана;
– высота документа в браузере;

– максимальная глубина прокрутки 
при просмотре страницы.

МСПД функционирует в составе сис-
темы персонализации товарных предложений 
двух интернет-магазинов: krug.ru и aldera.ru.

На основе получаемой информации 
проводится исследование интересов и пове-
дения пользователей интернет-магазинов.
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