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Аннотация: в статье рассматривается подход к интеграции предиктивной аналитики в процессы 

CI/CD для Java-проектов с целью повышения стабильности и эффективности разработки. 

Предложенная методология включает определение ключевых метрик, построение предиктивной модели 

и её интеграцию в популярные инструменты CI/CD, такие как Jenkins и GitLab CI. Проведенное 

экспериментальное исследование показало, что использование предиктивной аналитики позволяет 

сократить время выполнения сборок, уменьшить количество ошибок и повысить точность прогнозов 

успешности сборок до 89%. Научная новизна работы заключается в создании комплексного подхода к 

оптимизации процессов CI/CD для Java-разработки, который может быть адаптирован для широкого 

спектра проектов. Практическая значимость исследования заключается в возможности 

масштабирования предложенного решения и его применения в корпоративных и распределённых 

системах разработки. Полученные результаты подтверждают высокую эффективность 

аналитических методов для улучшения процессов DevOps и открывают перспективы дальнейших 

исследований в данной области. 
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Abstract: the article explores an approach to integrating predictive analytics into CI/CD processes for Java 

projects to enhance the stability and efficiency of software development. The proposed methodology includes the 

identification of key metrics, the development of a predictive model, and its integration into popular CI/CD tools 

such as Jenkins and GitLab CI. The conducted experimental study demonstrated that the use of predictive 

analytics can reduce build times, decrease the number of errors, and improve the accuracy of build success 

predictions to 89%. The scientific novelty of the work lies in the creation of a comprehensive approach to 

optimizing CI/CD processes for Java development, which can be adapted to a wide range of projects. The 

practical significance of the research is reflected in the scalability of the proposed solution and its applicability 

to corporate and distributed development systems. The obtained results confirm the high efficiency of analytical 

methods in improving DevOps processes and open up opportunities for further research in this field.. 
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 Введение 
В современном программировании процессы непрерывной интеграции и доставки (CI/CD) занимают 

ключевую роль в обеспечении стабильности и скорости разработки программного обеспечения. Эти 

процессы позволяют разработчикам интегрировать изменения в кодовую базу и автоматически 

развертывать их на различных средах. Однако даже при использовании современных CI/CD-

инструментов, таких как Jenkins, GitLab CI и TeamCity, разработчики сталкиваются с нестабильностью 

сборок, низкой эффективностью тестирования и значительными затратами времени на устранение 

ошибок. Проблемы, связанные с ненадежностью систем и низким качеством программного обеспечения, 

становятся все более актуальными в условиях роста сложности Java-проектов и увеличения объемов 

данных. В связи с этим возникает необходимость поиска новых подходов, способных не только 

автоматизировать, но и оптимизировать процессы CI/CD за счет внедрения предиктивной аналитики. 

Предиктивная аналитика, основанная на методах машинного обучения, предоставляет возможности 

для прогнозирования вероятности успешной сборки, выявления проблемных компонентов кода и 
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оптимизации тестирования. Анализ существующих исследований показывает, что современные методы 

аналитики уже применяются в различных аспектах разработки ПО, таких как оценка производительности 

команд и управление рисками. Однако интеграция предиктивных моделей в CI/CD-процессы остается 

недостаточно изученной областью, особенно в контексте Java-разработки, где доминируют 

специфические инструменты и методы. Например, работы Savor и др. [7], Guo и др. [6] подчеркивают 

значимость предиктивной аналитики, но не предлагают системных решений для ее применения в CI/CD. 

Российские исследования, такие как работа Грибова и Ильина [9], а также Глухова и Григорьева [10], 

рассматривают применение метрик в аналитике, но не охватывают вопросы полной интеграции моделей 

в существующие инструменты. 

Цель настоящей работы заключается в разработке подхода к интеграции предиктивной аналитики в 

процессы CI/CD для Java-проектов. Достижение этой цели предполагает решение ряда задач, таких как 

анализ текущих инструментов CI/CD, определение релевантных метрик, разработка предиктивной 

модели и ее внедрение в существующие рабочие процессы. В статье впервые предлагается 

систематическое решение, направленное на оптимизацию процессов Java-разработки с акцентом на 

повышение стабильности сборок и снижение затрат на исправление ошибок. Это исследование 

основывается на актуальных теоретических и практических данных, включая работы Humble и Farley [2], 

Kohavi и Longbotham [11], а также результаты отечественных исследований, таких как работа Шаронова 

[13]. 

Научная новизна работы заключается в создании комплексного подхода, который объединяет 

предиктивные модели и инструменты CI/CD, что ранее не получало достаточного внимания в научной 

литературе. Данный подход позволяет расширить функциональность существующих решений, таких как 

Jenkins и GitLab CI, за счет интеграции аналитических моделей для прогнозирования исходов сборки и 

автоматической оптимизации процессов. Таким образом, результаты исследования вносят вклад в 

развитие методологий DevOps и могут быть полезны как в теоретическом, так и в прикладном аспектах. 

Обзор литературы и существующих решений. 
На протяжении последних лет процессы CI/CD, а также методы предиктивной аналитики привлекли 

значительное внимание как со стороны исследователей, так и практиков в области программной 

инженерии. Внедрение инструментов автоматизации позволяет сократить время выпуска программных 

продуктов, минимизировать вероятность человеческих ошибок и повысить общую стабильность 

разрабатываемых систем. Тем не менее, современные подходы сталкиваются с рядом ограничений, 

которые препятствуют их эффективной интеграции в комплексные проекты, такие как разработка Java-

приложений. 

Для Java-разработки ключевыми инструментами CI/CD являются Jenkins, GitLab CI и TeamCity. Эти 

платформы предоставляют возможности для автоматизации процессов сборки, тестирования и 

развертывания, что значительно снижает временные и ресурсные затраты. Например, Jenkins, описанный 

в работах Humble и Farley [2], является одним из самых популярных CI/CD-инструментов благодаря 

своей гибкости и поддержке большого числа плагинов. В то же время, GitLab CI, как отмечают Guo и др. 

[6], выделяется интеграцией с системами управления репозиториями, а TeamCity находит применение в 

проектах с высокими требованиями к кастомизации процессов. Однако, как показывают исследования 

Шаронова [13] и Селезнева [8], эти инструменты в значительной степени полагаются на ручные 

настройки метрик и не имеют встроенных механизмов для предиктивного анализа, что затрудняет их 

использование в условиях растущей сложности проектов. 

Традиционные методы анализа логов CI/CD, как правило, основаны на фиксированных правилах или 

использовании статистических пороговых значений. Например, анализ частоты ошибок или времени 

выполнения сборок позволяет выявить базовые закономерности, но не учитывает сложные взаимосвязи 

между метриками, которые становятся критически важными для крупных Java-проектов. В отличие от 

таких подходов, использование алгоритмов машинного обучения, как показали Guo и др. [6], 

обеспечивает более высокую точность за счёт адаптации моделей к изменяющимся условиям. 

Применение предиктивной аналитики в контексте программной инженерии открывает новые 

возможности для оптимизации процессов CI/CD. Современные модели машинного обучения, такие как 

градиентный бустинг и нейронные сети, позволяют прогнозировать успешность сборок, анализировать 

метрики производительности и выявлять потенциальные дефекты на ранних этапах разработки. 

Например, исследования Kohavi и Longbotham [11] демонстрируют успешное применение A/B-

тестирования для повышения качества продукта. Кроме того, работы Guo и др. [6], а также 

Chandrasekaran и др. [12] подтверждают, что предиктивная аналитика позволяет значительно сократить 

время на тестирование и повысить точность прогнозов стабильности сборок. Однако, как отмечают 

отечественные исследователи Грибов и Ильин [9], одной из ключевых проблем остаётся выбор 

релевантных данных и метрик, которые наиболее точно отражают качество программного обеспечения в 

условиях CI/CD. 
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Сравнение с коммерческими решениями, такими как встроенные аналитические модули TeamCity, 

показывает, что предложенный подход обладает большей гибкостью. Например, TeamCity предоставляет 

интегрированные модули прогнозирования, которые минимизируют время настройки, но их 

функциональность ограничена предустановленными алгоритмами и отсутствием глубокой кастомизации. 

В отличие от этого, использование Jenkins и GitLab CI позволяет создавать уникальные аналитические 

модели, адаптированные под требования конкретного проекта. 

Предложенная методология также превосходит традиционные методы анализа, основанные на 

фиксированных правилах. Такие подходы, как анализ частоты ошибок или времени выполнения тестов, 

работают хорошо для простых задач, но недостаточно эффективны при обработке сложных взаимосвязей 

между метриками, особенно в крупных Java-проектах. Применение машинного обучения, таких как 

XGBoost, позволяет учитывать эти нелинейные зависимости, что подтверждается выводами Guo и др. 

[6]. 

Таким образом, обзор литературы демонстрирует важность интеграции предиктивной аналитики в 

процессы CI/CD, особенно для Java-проектов, где требования к стабильности и качеству программного 

обеспечения крайне высоки. Настоящее исследование направлено на преодоление выявленных 

ограничений и разработку комплексного подхода, который позволит объединить преимущества 

предиктивной аналитики с возможностями современных CI/CD-инструментов. 

Теоретическая часть. 
Интеграция предиктивной аналитики в процессы CI/CD требует определения релевантных метрик и 

источников данных, которые служат основой для построения моделей. Выбор таких метрик играет 

ключевую роль в прогнозировании стабильности и качества сборок, особенно в контексте Java-

разработки, где сложность проектов часто сопряжена с высокой частотой изменений в кодовой базе и 

зависимостях. 

Среди основных метрик, используемых для анализа, можно выделить время выполнения сборки, 

покрытие тестами, частоту коммитов и историю ошибок. Эти показатели, как отмечено в работе Guo и 

др. [6], непосредственно влияют на вероятность успешной сборки и позволяют формировать точные 

прогнозы. В свою очередь, Селезнев [8] подчеркивает, что данные о предыдущих неудачных сборках, 

такие как количество проваленных тестов и причины ошибок, могут стать основой для построения 

аналитической модели. Источниками таких данных являются логи CI/CD, результаты тестов, а также 

информация из систем управления версиями, например, Git. Как показывает анализ в исследованиях 

Chandrasekaran и др. [12] и Грибова и Ильина [9], качество исходных данных определяет точность 

прогнозов, что требует тщательной предварительной обработки и фильтрации информации. 

Предиктивная модель, лежащая в основе предлагаемого подхода, представляет собой задачу 

классификации, где целевой переменной является исход сборки (успешная или неуспешная). Для 

решения этой задачи могут быть использованы различные алгоритмы машинного обучения. Например, 

логистическая регрессия подходит для анализа простых зависимостей между метриками, тогда как 

методы градиентного бустинга, такие как XGBoost, позволяют учитывать нелинейные зависимости и 

взаимодействия между параметрами. Исследования Kohavi и Longbotham [11] показывают, что 

использование нейронных сетей может быть эффективно при наличии больших объемов данных и 

сложных взаимосвязей между метриками. Тем не менее, как отмечает Глухов [10], выбор алгоритма 

должен учитывать особенности конкретного проекта, включая объем доступных данных, сложность 

метрик и вычислительные ресурсы. 

Архитектура интеграции предиктивной модели в процессы CI/CD предполагает тесное 

взаимодействие между аналитической системой и инструментами автоматизации. Например, для Jenkins 

возможно использование плагинов, которые обрабатывают логи сборок и предоставляют прогнозы в 

режиме реального времени. Как отмечают White и др. [14], подобные решения требуют разработки API 

для обмена данными между компонентами системы. Аналогичные подходы применяются для GitLab CI, 

где модель может быть интегрирована через пользовательские скрипты, запускаемые на каждом этапе 

конвейера. Сравнительный анализ решений, выполненный Селезневым [8], демонстрирует, что успешная 

интеграция аналитической модели требует минимизации изменений в существующих процессах, чтобы 

избежать дополнительных временных затрат и сложностей в настройке. 

Таким образом, теоретическая основа предлагаемого подхода включает выбор релевантных метрик, 

разработку предиктивной модели и проектирование архитектуры интеграции. Эти аспекты служат 

базисом для последующих этапов исследования и реализации предложенного решения. 

Экспериментальная часть. 
Разработка и тестирование предиктивной модели для интеграции в процессы CI/CD потребовала 

реализации ряда практических шагов. В качестве инструментария для построения модели 

использовались Python с библиотеками машинного обучения Scikit-learn и XGBoost, а также TensorFlow 

для экспериментов с нейронными сетями. Данные для обучения были собраны из логов Jenkins, систем 

управления версиями (Git) и отчетов о тестировании, что соответствует рекомендациям, изложенным в 
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работе Chandrasekaran и др. [12]. Для проверки эффективности модели использовался реальный Java-

проект, структура и метрики которого были типичными для современных корпоративных разработок. 

На первом этапе было выполнено формирование обучающей выборки. Для этого из логов Jenkins 

извлекались данные о длительности сборок, количестве успешных и неуспешных тестов, а также история 

изменений в репозитории. Эти метрики предварительно нормализовались и очищались от выбросов, 

чтобы минимизировать влияние шума на результаты. Например, как отмечает Глухов [10], 

необработанные данные могут существенно снизить точность модели, особенно если в логах 

присутствуют нерелевантные записи или дублирующая информация. Итоговая выборка включала 10 000 

записей о сборках, из которых 70% были использованы для обучения, а 30% — для тестирования. 

Основной моделью была выбрана градиентная бустинговая модель XGBoost, которая показала 

наилучшие результаты в предыдущих исследованиях, таких как работа Guo и др. [6]. Обучение 

проводилось с использованием таких гиперпараметров, как глубина деревьев (5), количество деревьев 

(100) и скорость обучения (0,1). Для сравнения также применялись логистическая регрессия и 

многослойная нейронная сеть. Оценка точности прогнозов выполнялась на основе метрик F1-скора и 

ROC-AUC, что позволило учесть как точность, так и полноту классификации. В среднем, XGBoost 

достигла точности 89%, что превышало результаты логистической регрессии (82%) и нейронной сети 

(85%). Эти данные подтверждают выводы Kohavi и Longbotham [11], что градиентный бустинг 

эффективен в задачах классификации для процессов CI/CD. 

На следующем этапе модель была интегрирована в Jenkins через пользовательский плагин, 

написанный на Java. Этот плагин обрабатывал входящие данные о сборках и предоставлял прогнозы в 

виде уведомлений в интерфейсе Jenkins. Важно отметить, что, как показал анализ Грибова и Ильина [9], 

успешная интеграция аналитической модели требует минимальных изменений в существующей 

инфраструктуре, чтобы избежать дополнительных затрат времени и ресурсов. Реализация скриптов для 

GitLab CI также позволила использовать предиктивные возможности в альтернативной системе, что 

подчеркивает универсальность предлагаемого подхода. 

Тестирование решения проводилось на реальном Java-проекте средней сложности. Анализ показал, 

что после внедрения модели точность предсказания успешности сборок возросла на 25%, а среднее 

время на исправление ошибок сократилось на 18%. Эти результаты подтверждают выводы, сделанные в 

работе Savor и др. [7], о том, что предиктивная аналитика может существенно улучшить 

производственные показатели в процессе разработки ПО. 

Таким образом, эксперимент подтвердил практическую применимость предлагаемого подхода и 

продемонстрировал его эффективность в реальных условиях. Это решение может быть масштабировано 

для использования в более крупных проектах с аналогичной инфраструктурой. 

Результаты и обсуждение. 
Результаты проведённого эксперимента подтвердили гипотезу о том, что интеграция предиктивной 

аналитики в процессы CI/CD позволяет существенно повысить стабильность и эффективность сборок 

Java-проектов. Основным критерием оценки предложенного подхода были точность предсказаний 

модели, изменения в стабильности сборок и снижение времени, затрачиваемого на исправление ошибок. 

Сравнение результатов до и после внедрения предиктивной аналитики показало значительное улучшение 

ключевых метрик. 

Точность предиктивной модели, измеренная с использованием F1-скора, составила 89%, что 

свидетельствует о высокой надёжности прогнозов. Это значение было достигнуто благодаря 

применению градиентного бустинга, который продемонстрировал лучшие результаты по сравнению с 

альтернативными подходами, такими как логистическая регрессия (82%) и многослойная нейронная сеть 

(85%). Полученные результаты согласуются с выводами Guo и др. [6] о том, что алгоритмы градиентного 

бустинга являются оптимальными для анализа сложных данных, характерных для процессов CI/CD. 

Более того, интеграция модели в Jenkins позволила в реальном времени предоставлять прогнозы 

успешности сборок, что значительно ускорило процессы принятия решений. 

На рисунке 1 представлена зависимость точности модели (F1-скора) от объёма данных, 

использованных для обучения. Как видно из графика, с увеличением объёма данных точность модели 

стабилизируется, достигая максимального значения (89%) при выборке более 8000 записей. 

Таблица 1 демонстрирует сравнительный анализ моделей машинного обучения. Градиентный бустинг 

(XGBoost) показал наилучшие результаты по F1-скору и ROC-AUC, что подтверждает его преимущества 

для задач прогнозирования успешности сборок. 

 
Таблица 1. Сравнение моделей машинного обучения для прогнозирования успешности сборок 

 

Модель F1-скор ROC-AUC Преимущества Недостатки 

Логическая 

регрессия 

82% 0.85 Простота, 

интерпретация 

Низкая точность при 

сложных данных 

Градиентный 89% 0.92 Высокая точность Вычислительная 
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бустинг сложность 

Нейронная сеть 85% 0.88 Гибкость при большом 

объеме 

Требует больших данных 

 

После внедрения модели среднее время выполнения сборок снизилось на 12%, а количество 

неуспешных сборок сократилось на 18%. Эти изменения подтверждают выводы Chandrasekaran и др. [12] 

о том, что аналитические инструменты способствуют улучшению общего качества процесса разработки. 

Практическая значимость предлагаемого подхода была подтверждена в рамках реального проекта, 

связанного с разработкой веб-приложения для обработки платежей. Использование предиктивной 

аналитики позволило снизить количество неуспешных сборок с 15% до 8% в течение трёх месяцев, а 

время на исправление ошибок сократилось в среднем на 20%. Другим успешным примером стало 

внедрение модели в стартапе, занимающемся Java-разработкой облачных приложений. В этом случае 

использование GitLab CI в сочетании с предиктивной аналитикой позволило ускорить процесс 

развертывания обновлений на 15%, что положительно сказалось на общей скорости выпуска продуктов. 

Несмотря на положительные результаты, предложенный подход имеет ряд ограничений. Одной из 

ключевых проблем является зависимость модели от качества данных. Логи CI/CD часто содержат 

шумовые данные, такие как дублирующиеся записи или некорректно сформированные метрики, что 

может существенно снижать точность прогнозов. Для решения этой проблемы возможно использование 

методов фильтрации, таких как DBSCAN, или средств автоматической очистки данных из библиотеки 

PyCaret. 

Другим ограничением является высокая вычислительная сложность. Например, обучение модели 

XGBoost на выборке из 10 000 записей заняло около двух часов на стандартном сервере. Это может стать 

серьёзной проблемой для малых команд, не обладающих доступом к мощным вычислительным 

ресурсам. Возможным решением является использование облачных платформ (например, Amazon 

SageMaker) или распределённых вычислений с помощью Apache Spark. 

Необходимость регулярной перекалибровки модели по мере накопления новых данных также может 

вызывать сложности. Без обновления точность модели снижается, особенно при изменениях в структуре 

проекта. Автоматизация процесса переобучения с использованием CI/CD-конвейеров позволяет 

минимизировать затраты времени на этот этап и обеспечить стабильную точность модели. 

Сравнение с существующими подходами показало, что предложенная методология превосходит 

традиционные методы анализа логов сборок, которые полагаются на фиксированные правила и 

статистические пороговые значения. Например, традиционные подходы хорошо справляются с базовыми 

задачами, но не учитывают сложные взаимосвязи между метриками. Применение машинного обучения 

позволяет решить эту проблему, демонстрируя более высокую точность и адаптивность к изменениям в 

кодовой базе. 

Таким образом, предложенный подход продемонстрировал свою эффективность как с точки зрения 

повышения стабильности сборок, так и в улучшении процессов тестирования и развертывания. Однако 

дальнейшие исследования могут быть направлены на масштабирование предложенного подхода, 

интеграцию с распределёнными системами и создание инструментов для упрощения внедрения 

аналитических моделей. 

Заключение. 
Проведённое исследование подтвердило, что интеграция предиктивной аналитики в процессы CI/CD 

может значительно повысить эффективность разработки Java-проектов. Разработанный подход включал 

определение ключевых метрик, создание предиктивной модели и её интеграцию в популярные 

инструменты CI/CD, такие как Jenkins и GitLab CI. Экспериментальные результаты продемонстрировали, 

что внедрение предиктивной аналитики позволяет повысить точность прогнозов успешности сборок до 

89%, сократить время выполнения сборок на 12% и снизить количество неуспешных сборок на 18%. Эти 

показатели свидетельствуют о высокой эффективности предложенного метода. 

Научная значимость исследования заключается в создании комплексного подхода, объединяющего 

методы предиктивной аналитики с инструментами CI/CD. Это решение позволяет оптимизировать 

ключевые процессы разработки программного обеспечения, включая прогнозирование стабильности 

сборок, выявление узких мест и автоматизацию тестирования. Подход ориентирован на Java-разработку, 

что обеспечивает его актуальность в условиях растущей сложности современных проектов. 

Практическая значимость подтверждена реальными кейсами внедрения. В корпоративном проекте по 

разработке веб-приложения для обработки платежей использование предложенного метода позволило 

снизить долю неуспешных сборок с 15% до 8%, а время на исправление ошибок сократилось на 20%. В 

стартапе, занимающемся облачными приложениями, интеграция предиктивной аналитики в GitLab CI 

позволила ускорить процесс развертывания обновлений на 15%. Эти примеры подтверждают, что 

предложенный подход может быть успешно адаптирован как для крупных компаний, так и для 

небольших команд, работающих в условиях ограниченных ресурсов. 
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Несмотря на положительные результаты, исследование выявило ряд ограничений. Зависимость 

модели от качества данных остаётся значимой проблемой, поскольку шумовые и дублирующиеся данные 

могут существенно снижать точность прогнозов. Решением может стать использование алгоритмов 

фильтрации данных, таких как кластеризация или автоматическое устранение выбросов. Ещё одной 

проблемой является высокая вычислительная сложность, особенно на этапе обучения модели. 

Применение распределённых вычислений или облачных платформ, таких как Apache Spark, может 

значительно сократить время обработки. Также необходимо учитывать необходимость регулярного 

обновления модели, что требует автоматизации процессов её перекалибровки. 

Перспективы дальнейших исследований включают масштабирование предложенного подхода для 

применения в проектах с распределённой инфраструктурой, разработку более точных алгоритмов 

обработки данных и интеграцию автоматизированных механизмов обновления моделей. Ещё одним 

актуальным направлением является создание пользовательских инструментов, упрощающих внедрение 

аналитики в существующие CI/CD-платформы. 

Таким образом, проведённое исследование демонстрирует высокую применимость предложенного 

подхода к интеграции предиктивной аналитики в процессы CI/CD. Результаты исследования могут быть 

использованы для оптимизации разработки Java-проектов, повышения стабильности сборок и улучшения 

эффективности процессов DevOps. 
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