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У роботі розглянуто принципи побудови системи для збору, обробки та 

аналізу динаміки поширення інформації у соціальних мережах TikTok, Facebook, 

Instagram та інших у режимі реального часу. Проведено аналіз сучасних підходів 

до моніторингу контенту та визначення його трендовості. Розроблено 

архітектуру системи, що включає модуль збору даних через API, модуль 

генерації тестових даних, аналітичний блок прогнозування динаміки поширення 

контенту з використанням моделей машинного навчання та веб-інтерфейс для 

візуалізації результатів. Запропоновано структурну та функціональну схеми 

системи, а також алгоритм роботи, що дозволяє оцінювати перспективність 

поширення відео та постів у соціальних мережах. 

Ключові слова: соціальні мережа, ковзне середнє, залученість авдиторії, 

машинне навчання, прогнозування, комп’ютерна система. 

 



ABSTRACT 

УДК 004.056.53 

Fedchenko, Y. O. Computer system for analysing the spread of information in 

social networks using a hybrid method. Master's thesis in the field of 123 ‘Computer 

Engineering’. Vinnytsia: Vinnytsia National Technical University, 2025. — 115 p. In 

Ukrainian. Bibliography: 40titles; figures: 29; tables: 17. 

The work examines the principles of building a system for collecting, 

processing, and analysing the dynamics of information dissemination on social 

networks TikTok, Facebook, Instagram, and others in real time. An analysis of modern 

approaches to content monitoring and determining its trendiness was conducted. The 

architecture of the system has been developed, which includes a module for collecting 

data via API, a module for generating test data, an analytical block for forecasting the 

dynamics of content dissemination using machine learning models, and a web interface 

for visualising the results. A structural and functional diagram of the system is 

proposed, as well as an algorithm that allows evaluating the prospects for the spread of 

videos and posts on social networks. 

Keywords: social network, moving average, audience engagement, machine 

learning, forecasting, computer system. 
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ВСТУП 

Актуальність теми дослідження зумовлена стрімким розвитком 

соціальних мереж, які стали ключовим каналом поширення інформації, 

формування громадської думки та маркетингових комунікацій. Щодня у 

мережах TikTok, Facebook, Instagram, YouTube та інших публікуються мільйони 

відео, дописів і повідомлень, які можуть за лічені години охопити аудиторію у 

мільйони користувачів. У таких умовах інформація поширюється надзвичайно 

швидко, а її динаміка змінюється в режимі реального часу, що створює потребу 

у створенні ефективних інструментів моніторингу та прогнозування трендів. 

Своєчасне виявлення вірусного контенту дозволяє ухвалювати ефективні 

рішення, коригувати рекламні стратегії та прогнозувати поведінку аудиторії. 

Однак існуючі інструменти зазвичай орієнтовані лише на фіксацію вже наявних 

показників і не надають прогнозів розвитку трендів, що значно обмежує їх 

практичну цінність. 

Метою роботи є прискорення процесу збору, обробки та аналізу даних про 

динаміку поширення інформації в соціальних мережах у режимі реального часу 

з можливістю аналізу подальшої активності контенту. 

Для досягнення цієї мети необхідно вирішити такі задачі: 

— проаналізувати сучасні підходи та інструменти моніторингу 

активності в соціальних мережах; 

— розробити архітектуру системи, здатну отримувати статистичні дані 

через API або генерувати тестові дані для демонстрації роботи алгоритмів; 

— реалізувати алгоритми аналізу трендовості контенту з 

використанням методів машинного навчання та статистики; 

— забезпечити візуалізацію результатів аналізу у вигляді графіків та 

таблиць у веб-інтерфейсі. 
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Для досягнення поставленої мети у роботі будуть застосовані такі методи 

дослідження: 

— системний аналіз та моделювання процесів поширення інформації; 

— об’єктно-орієнтовані методи проєктування архітектури системи; 

— методи машинного навчання та прогнозування часових рядів. 

Об’єктом дослідження є процес поширення інформації в соціальних 

мережах у динамічному середовищі. 

Предметом дослідження є програмні та алгоритмічні засоби побудови 

комп’ютерної системи для аналізу та прогнозування динаміки поширення 

контенту. 

Новизна роботи полягає у вдосконаленні підходу до моніторингу та 

прогнозування трендовості контенту, що поєднує механізми збору даних, їх 

аналітичну обробку гібридним методом  та візуалізацію результатів у єдиній 

інтегрованій системі. Запропоноване рішення оптимізує послідовність 

обчислень, мінімізує час відповіді при збільшенні кількості запитів та гарантує 

стабільність роботи моделі при різних навантаженнях. Завдяки цьому система 

здатна оперативно формувати прогнози в режимі, близькому до реального часу, 

що робить її придатною для застосування у високонавантажених аналітичних 

середовищах та у сценаріях оперативного оцінювання відеоконтенту. 

Практичне значення роботи полягає у створенні інструменту, що 

дозволить дослідникам і маркетологам оцінювати перспективність контенту та 

приймати рішення щодо його просування, навіть за відсутності доступу до 

реальних API, за рахунок режиму генерації тестових даних. 

За результатами дослідження була опублікована 1 теза : 

 «Інноваційний підхід до прогнозування інформаційної динаміки в соціальних 

мережах на основі гібридних моделей машинного навчання» [Текст] / Федченко 

Я.О., Добровольська Н.В. // Міжнародна науково-практична інтернет-

конференція «Молодь в науці: дослідження, проблеми, перспективи» (2025): 

Тез. доп. – Вінниця, 2025. Режим доступу: 

https://conferences.vntu.edu.ua/index.php/mn/mn2026/paper/view/26584   

https://conferences.vntu.edu.ua/index.php/mn/mn2026/paper/view/26584
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1 ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ АНАЛІЗУ ДИНАМІКИ ПОШИРЕННЯ 

 ІНФОРМАЦІЇ В СОЦІАЛЬНИХ МЕРЕЖАХ 

1.1 Сучасні соціальні мережі та їх роль у поширенні інформації 

Соціальні мережі стали провідним каналом комунікації у XXI столітті. 

Вони поєднують функції міжособистісного спілкування, масового поширення 

новин та формування громадської думки. На відміну від традиційних ЗМІ, 

соціальні мережі характеризуються швидкістю обміну даними, глобальним 

охопленням та низьким бар’єром входу для користувачів. На початок 2025 року 

у світі понад 5,41 мільярда людей активно користуються соціальними мережами, 

що становить близько двох третин населення планети, статистика представлена 

у рисунку 1.1. Середня тривалість перебування у них сягає понад дві години на 

день. Ці показники свідчать про масштабне включення соціальних мереж у 

повсякденне життя людей [1-2]. 

 

Рисунок 1.1 — Статистика по використанню соціальних мереж [1]  

Важливою рисою сучасних платформ є паралельність використання, 

cередній користувач взаємодіє з шістьма-семи мережами щомісяця, що 

забезпечує паралельне поширення інформації у різних форматах. Це робить 

комунікацію більш різноманітною та багаторівневою [3]. Соціальні мережі 
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виконують ключову роль у сфері новин. Дослідження показують, що понад 

половина дорослого населення США отримує новини саме з цих платформ. Це 

свідчить про поступове витіснення телебачення й друкованої преси, а також про 

зміщення центру інформаційного простору у цифрове середовище [4]. 

Переваги соціальних мереж очевидні: швидке інформування у кризових 

ситуаціях, мобілізація громадян для громадських ініціатив, демократизація 

медійного простору. Водночас існують і суттєві ризики, поширення 

дезінформації та створення фейків під впливом алгоритмів платформ [5]. 

Наукові спостереження підтверджують значний вплив соцмереж на суспільство. 

Дослідження серед молоді у Гані довело, що ці сервіси змінюють не лише доступ 

до інформації, а й міжособистісні комунікативні навички. У свою чергу, інші 

праці демонструють, що інтерактивність платформ стимулює користувачів 

активніше поширювати інформацію, особливо коли вона має емоційне або 

суспільне значення [6-7]. 

В Україні соціальні мережі мають особливе значення, особливо в умовах 

війни, на початок 2025 року налічувалося понад 21,6 мільйона активних 

користувачів, що становить 56,4 % населення країни. Соціальні платформи стали 

головним джерелом новин для більшості громадян: приблизно 84 % українців 

повідомляють, що отримують інформацію насамперед через соцмережі. Серед 

найпопулярніших платформ у країні лідирують YouTube та Facebook, які разом 

охоплюють понад дві третини користувачів. Значна частка припадає і на 

Instagram, аудиторія якого перевищила 12 мільйонів осіб. Водночас саме 

соціальні мережі часто стають каналом поширення дезінформації, що робить 

проблему медіаграмотності та перевірки фактів особливо актуальною для 

українського суспільства [8-10]. 

Соціальні мережі виступають потужним інструментом поширення 

інформації, здатним як зміцнювати демократичні процеси, так і створювати нові 

загрози інформаційній безпеці. Їхній вплив охоплює усі сфери життя, від 

політики й економіки до науки та культури. 
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1.2 Поняття вірусного та трендового контенту 

Контент у цифрових медіа може набувати надзвичайної швидкості 

поширення, так він стає вірусним. Водночас існує поняття трендового контенту 

матеріалів які набувають популярності завдяки зовнішнім чинникам, актуальним 

подіям, запитам аудиторії чи алгоритмам платформ. Розрізнення між цими двома 

явищами важливе для розуміння комунікаційних процесів у соціальних мережах. 

Вірусний контент — це онлайн-матеріали (текст, відео, зображення), які за 

короткий час здобувають величезне охоплення через поширення, шерінги, 

репости та цитування на різних платформах [11]. Джонах Бержер (професор 

маркетингу в Уортонській школі при Університеті Пенсільванії) підкреслює: 

«Вірусний контент саме такий, він настільки природно вірусний, що 

поширюється незалежно від того, хто про нього говорить». У своїй моделі 

STEPPS він виокремлює шість факторів, що сприяють вірусності: соціальна 

валюта, тригери, емоції, громадська видимість, практична цінність та історії [12].  

Емоційність тут є ключовою, дослідження Бержера показало, що 

матеріали, які викликали сильні емоції (здивування, гнів, тривога), значно 

частіше ставали вірусними, ніж ті, що спричиняли спокій чи нейтральність. 

Також вірусність посилюється алгоритмами: платформи активніше просувають 

уже популярний контент, збільшуючи його охоплення. 

Трендовий контент має іншу природу. Це матеріали, які відповідають 

актуальним інтересам і темам певного часу. Він може бути пов’язаний із 

глобальними подіями (вибори, спортивні чемпіонати), сезонними явищами 

(свята, культурні заходи), масовими онлайн-флешмобами чи викликами 

(challenges). Трендовість часто формується алгоритмами, які просувають 

публікації за хештегами, у вкладках «Trending» або «Explore». На відміну від 

вірусного контенту, трендовий може бути дуже популярним у межах окремої 

платформи або регіону, але його ефект коротший у часі. Прикладом трендового 

контенту є сезонні виклики у TikTok, які масово підтримуються користувачами, 

але швидко зникають із медійного простору, поступаючись новим темам. 
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Водночас тренд здатен стати основою для вірусності, якщо його підхоплюють 

широкі аудиторії, і він виходить за межі платформи. 

Вірусний контент вирізняється швидкістю та масштабом поширення, тоді 

як трендовий, актуальністю та відповідністю суспільним або алгоритмічним 

запитам. Обидва явища мають вирішальне значення для цифрової культури та 

маркетингових стратегій, але їхнє розмежування дозволяє точніше розуміти 

механізми комунікації у соціальних мережах. 

1.3 Метрики оцінювання популярності контенту (перегляди, лайки, 

коментарі, темп приросту) 

Популярність контенту у соціальних мережах вимірюється через різні 

показники: перегляди, лайки, коментарі, поширення, охоплення аудиторії та 

швидкість приросту підписників. Вибір цих метрик зумовлений тим, що вони 

одночасно відображають як масштаб охоплення, так і глибину взаємодії з 

матеріалами. 

Для аналізу було обрано YouTube, Instagram та TikTok. Вибір пояснюється 

тим, що саме ці три платформи нині мають найбільший глобальний вплив на 

відеоконтент та тренди. YouTube наймасштабніший відеосервіс у світі, Instagram 

одна з провідних платформ візуального контенту, TikTok драйвер коротких відео 

й алгоритмічних рекомендацій. Проте варто згадати й інші платформи. У 

Facebook присутні подібні метрики взаємодії, але акцент робиться на 

поширеннях і груповій активності. У Twitter (X) ключовими є покази 

(impressions), ретвіти й цитати, які фактично відображають поширення 

інформації у реальному часі. Telegram використовує інші показники: кількість 

переглядів у каналах, кількість реакцій та пересилань повідомлень. Pinterest має 

власну специфіку, перегляди «піна», збереження у колекціях і переходи за 

посиланнями. YouTube Shorts інтегрує ті самі метрики, що і повноцінні відео, але 

акцентує на переглядах і швидкому темпі поширення. 

Для аналізу платформ було обрано наступні метрики [13-21]: 

— перегляди (П), основна й універсальна метрика, що показує, скільки 
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разів контент був відтворений чи показаний на екрані; 

— лайки (Л), швидкий спосіб виразити позитивне ставлення до 

контенту, показник «легкої взаємодії», який важливо поєднувати з іншими 

даними; 

— коментарі (К), відображають глибшу залученість, готовність 

обговорювати або реагувати на тему, що робить їх якісним показником уваги; 

— поширення (По), кількість разів, коли користувачі переслали чи 

опублікували контент повторно, одна з ключових умов вірусності; 

— охоплення аудиторії (О), показує кількість унікальних користувачів, 

які бачили контент, універсальна метрика, що дозволяє оцінити реальне «поле 

впливу» матеріалу; 

— час перегляду (ЧП), особливо актуальний для відео, відображає, 

наскільки довго користувачі залишаються на перегляді й чи цікавий їм матеріал; 

— приріст підписників (ПП), демонструє, як контент впливає на 

зростання спільноти та чи стимулює він людей залишатися в межах каналу або 

сторінки. 

Для кращого розуміння та наочної демонстрації, ключові метрики 

оцінювання популярності платформ наведено в таблиці 1.1.  

Таблиця 1.1 — Основні метрики популярності по платформах 

Платформа П Л К По. О ЧП ПП 

YouTube + + + + + + + 

Instagram + + + + + частково + 

TikTok + + + + + частково + 

Facebook + + + + + - + 

Telegram + 
+ 

(реакції) 
- + + - + 

Twitter (X) + + (лайки) + 
+ 

(ретвіти) 
+ - + 

Pinterest + - - - + - + 

З продемонстрованого аналізу можна зробити висновки по ключових 

платформах контенту:  YouTube пропонує детальний набір аналітики, перегляди 

відео, вподобайки, коментарі, час перегляду, середня тривалість перегляду, 

джерела трафіку та приріст підписників; У Instagram основними показниками є 
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охоплення (кількість унікальних акаунтів, які побачили публікацію), перегляди 

відео чи історії, лайки, коментарі, збереження і поширення. Додатково 

розраховується показник взаємодії, що враховує співвідношення між кількістю 

дій і охопленням; TikTok відзначається особливою увагою до відеопереглядів, 

лайків, коментарів і поширень. Важливою метрикою є середня тривалість 

перегляду, яка показує, наскільки утримується увага користувача. Також 

вимірюється приріст підписників і перегляди з різних джерел (сторінка «Для 

вас», пошук, профіль). 

Метрики популярності контенту поділяються на ті, що відображають 

масштаб (перегляди, охоплення), та ті, що показують якість взаємодії (лайки, 

коментарі, поширення, тривалість перегляду). Усі провідні соціальні платформи 

мають схожі базові показники, проте деякі роблять акцент на специфічних. 

Комплексний аналіз цих метрик дозволяє створювати повну картину 

ефективності контенту та виявляти сильні й слабкі сторони контент-стратегії. 

1.4 Огляд існуючих систем моніторингу соціальних медіа 

Моніторинг соціальних мереж включає збір, аналіз і відстеження даних 

про контент, активність аудиторії й тренди на конкретних платформах. Нижче 

наведено аналіз трьох відомих сервісів, які добре працюють із соціальними 

мережами. Сучасні інструменти моніторингу дозволяють автоматизувати ці 

процеси, забезпечуючи швидку обробку великих масивів неструктурованої 

інформації в режимі реального часу. Вони не лише фіксують кількісні показники 

охоплення, але й надають якісну оцінку, визначаючи тональність повідомлень та 

емоційне забарвлення реакцій користувачів. Використання спеціалізованого 

програмного забезпечення стає критично важливим для організацій, які прагнуть 

оперативно реагувати на репутаційні ризики або зміни в інформаційному 

ландшафті. У подальшому огляді ми детально розглянемо функціональні 

особливості обраних платформ, щоб виявити їхні ключові переваги та 

обмеження в контексті прикладного застосування.Brand24 надає можливість 

відстежувати згадки бренду, ключові слова, хештеги безпосередньо у соціальних 
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мережах, а також аналізувати емоційність публікацій, охоплення (скільки 

користувачів побачили), взаємодії (лайки, коментарі, поширення) (рис. 1.2). 

Сервіс показує зміни тональності (позитивні, негативні), об’єм згадок і тренди. 

[22] 

 

Рисунок 1.2 — Інтерфейс платформи Brand24  

Серед переваг платформи можна виділити:  

— добрий огляд охоплення і емоційної складової в соціальних мережах; 

— можливість відслідковувати хештеги і згадки в реальному часі; 

— зручні звіти та сповіщення про незвичні сплески активності. 

Проте є і ряд недоліків, а саме: 

— слабша деталізація відеоданих (наприклад, час перегляду відео або 

глибина утримання уваги відео) для деяких платформ; 

— можливість, що дрібні мережі або специфічні формати контенту не 

підтримуються повноцінно; 

— інтерфейс і налаштування можуть бути складними для дуже нових 

користувачів. 

Talkwalker має інструменти, які дозволяють збирати дані з багатьох 

соціальних мереж і вебджерел, аналізувати залучення аудиторії, згадки, 

охоплення, тенденції, порівнювати бренди та теми. Платформа також показує 
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демографічні дані аудиторії і може аналізувати відео та аудіо, щоб знаходити 

згадки в різних форматах (рис. 1.3). [23] 

Рисунок 1.3 — Інтерфейс платформи Talkwalker 

Переваги платформи Talkwalker: 

— дуже широкий спектр мереж і форматів контенту, включно з 

відео та аудіо; 

— корисний для аналізу трендів і конкурентного середовища; 

— можливість отримувати дані, які допомагають прогнозувати, які 

теми стануть популярними. 

Недоліки: 

— висока ціна за розширені пакети і велика кількість джерел; 

— складність фільтрацій і налаштувань, щоб отримати саме ті дані, які 

потрібні, можливі надлишки даних; 

— затримки в оновленні даних з деяких платформ або невеликих 

регіональних мереж. 

Sprout Social забезпечує аналітику для соціальних профілів: показники 

взаємодії, охоплення, використання хештегів, аналіз публікацій, порівняння з 

іншими акаунтами (рис. 1.4). Сервіс дозволяє бачити, як контент працює на 

різних платформах, і має звіти, які показують, який контент викликає більшу 
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увагу аудиторії. [24] 

 

Рисунок 1.4 — Інтерфейс платформи Sprout Social 

Переваги Sprout Social: 

— зручний інтерфейс, інформативні звіти, легше орієнтуватись у даних; 

— можливість порівняння ефективності публікацій між акаунтами чи 

брендами; 

— підтримка роботи з різними мережами й форматами контенту. 

Недоліки Sprout Social: 

— для специфічного відеоформату (особливо короткого відео або відео 

з дуже швидким розповсюдженням) можуть бути менше деталізовані метрики; 

— преміум-функції можуть бути дорогими, особливо для малих 

користувачів чи команд; 

— залежність від того, які API надають соціальні мережі, якщо 

платформа не дає доступ або обмежує, зібрати дані важче. 

Для кращого порівняння платформ-аналогів було створено таблицю 

порівняння їх за функціоналом (див. табл. 1.2) 
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Таблиця 1.2 — Таблиця порівняння 

Показник / Сервіс Brand24 Talkwalker Sprout Social 

Згадки у соцмережах + + + 

Охоплення аудиторії + + + 

Взаємодії (вподобайки, поширення, 

коментарі) 
+ + + 

Аналіз емоційності + + + (частково) 

Деталі відео (час перегляду, тривалість 

утримання) 
частково добре частково 

Звіти в реальному часі + + + 

Порівняння з конкурентами + + + 

Ціна / доступність 
середня-

висока 
висока середня-висока 

Запропонована в кваліфікаційній роботі система, створена з 

використанням React та інтеграції з API соціальних платформ, орієнтується на 

відеоформат і аналіз трендовості контенту. На відміну від наявних сервісів 

моніторингу, які здебільшого фокусуються на загальних згадках, емоційності чи 

охопленні, розробка забезпечує більш цілеспрямоване відстеження динаміки 

відео. Це дозволяє отримувати детальніші показники, пов’язані з переглядами, 

швидкістю їх приросту та утриманням уваги аудиторії. Крім того, використання 

сучасних інструментів дає змогу вчасно оновлювати інформацію та адаптувати 

інтерфейс до потреб користувача. Важливою особливістю є також акцент на 

виявленні трендів, що робить систему корисною для прогнозування 

популярності відеоконтенту. У сукупності ці характеристики забезпечують 

конкурентні переваги у сфері моніторингу соціальних мереж. 

1.5 Проблеми аналізу динаміки поширення інформації 

Аналіз поширення інформації в соціальних мережах супроводжується 

значною кількістю перешкод, які впливають як на точність отриманих 

результатів, так і на саму можливість проведення комплексних досліджень. 

Сучасні соціальні платформи є динамічними середовищами з великою кількістю 

користувачів, різноманітними форматами контенту та складними алгоритмами 

ранжування, що ускладнює формалізацію процесів поширення інформації та їх 

подальший аналіз. 

Одним із ключових викликів у цій сфері є обмежений доступ до даних 
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через неповні або закриті API. Більшість соціальних мереж надають доступ лише 

до базового набору метрик, які не завжди є достатніми для глибокого аналізу 

поведінки користувачів і динаміки поширення контенту. Наприклад, такі 

показники, як середня тривалість перегляду відео, коефіцієнт утримання 

аудиторії, детальні джерела трафіку або алгоритмічні фактори рекомендацій, 

часто залишаються недоступними для сторонніх розробників. У деяких випадках 

доступ до API може бути суттєво обмежений або надаватися лише офіційним 

партнерам платформи, що фактично унеможливлює проведення незалежних 

досліджень і знижує прозорість аналітичних процесів [25]. 

Додатковим ускладненням є система тарифікацій і квот, яка застосовується 

до використання API. Соціальні платформи встановлюють ліміти на кількість 

запитів, обсяг отримуваних даних та частоту оновлення інформації. Безкоштовні 

або базові тарифні плани, як правило, дозволяють отримувати лише обмежені 

набори даних, що є недостатніми для масштабних або довготривалих 

досліджень. У разі необхідності аналізу великих обсягів інформації дослідники 

та компанії змушені переходити на платні пакети доступу, що значно підвищує 

фінансові витрати на аналітику. Особливо це відчутно під час моніторингу 

популярних тем або вірусного контенту, коли кількість необхідних запитів 

зростає в геометричній прогресії [26]. 

Суттєвою проблемою є також нестабільність і мінливість форматів даних. 

Соціальні мережі регулярно оновлюють свої API, змінюють структуру 

відповідей, правила аутентифікації та доступність окремих полів. Такі зміни 

можуть відбуватися без тривалого перехідного періоду, що змушує розробників 

оперативно адаптувати програмне забезпечення. У результаті підтримка 

стабільного процесу збору даних потребує постійного технічного супроводу, 

моніторингу змін у документації та швидкого реагування на оновлення. Це 

робить аналітичні системи менш передбачуваними та збільшує витрати часу і 

ресурсів на їх експлуатацію [27]. 

Окрему увагу слід приділити проблемі якості даних. Значну частину 

інформаційних потоків у соціальних мережах формують автоматизовані 
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акаунти, боти та координовані мережі користувачів, які штучно збільшують 

показники переглядів, лайків, коментарів і репостів. Такі дії спотворюють 

реальну картину популярності контенту та можуть вводити в оману аналітичні 

моделі. Виявлення й фільтрація подібної активності є складним завданням, 

оскільки сучасні боти часто імітують поведінку реальних користувачів і 

використовують різноманітні тактики маскування. 

Крім того, дані в соціальних мережах є нестабільними з плином часу. 

Користувачі можуть видаляти публікації, редагувати описи, змінювати 

налаштування приватності або повністю закривати акаунти. Це призводить до 

ситуації, коли навіть уже зібрані дані можуть стати недоступними для 

повторного аналізу або верифікації результатів. Така мінливість ускладнює 

проведення довготривалих досліджень і побудову надійних часових рядів. 

Ще одним важливим викликом є репрезентативність та ідентичність 

зібраних даних. Соціальні мережі охоплюють різні вікові, регіональні, соціальні 

та мовні групи нерівномірно. Кожна платформа має власну специфіку аудиторії 

та типів контенту, що впливає на характер інформаційних потоків. Якщо аналіз 

обмежується лише однією соціальною мережею, отримані результати можуть 

відображати лише часткову картину та не бути узагальненими на ширший 

інформаційний простір. Крім того, використання лише хештегів або ключових 

слів як основи для вибірки може призводити до систематичних зміщень, коли 

значна частина релевантного контенту залишається поза увагою через 

альтернативні формулювання або відсутність маркерів. 

Важливим аспектом, який часто нівелює результати навіть технічно 

бездоганного збору, є низька якість вихідних даних. Інформаційне середовище 

соціальних мереж значно забруднене діяльністю автоматизованих акаунтів 

(ботів) та скоординованою неавтентичною поведінкою. Значну частину трафіку, 

лайків та репостів генерують не живі люди, а алгоритми, завданням яких є 

штучне роздування популярності певних тем або дезінформація. Без складних 

фільтрів та методів детекції ботів, аналітик ризикує вивчати не суспільну думку, 

а ефективність роботи ботоферм. 
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Методологічною пасткою є також використання лише ключових слів або 

хештегів для збору даних. Такий підхід ігнорує величезний пласт контенту, де 

користувачі обговорюють тему без використання специфічних тегів, 

використовують сленг, іронію або зображення без текстового опису. Це 

призводить до ситуації, коли значна частина релевантного контенту лишається 

поза увагою дослідників ("сліпі зони"), а висновки будуються на основі найбільш 

гучної, але не обов’язково найбільш масової групи користувачів. 

Насамкінець, будь-яка система моніторингу соціальних мереж стикається 

з жорсткими етичними та правовими обмеженнями. Питання приватності 

користувачів стало наріжним каменем сучасного інтернету. Міжнародні 

нормативи, такі як GDPR у Європейському Союзі, накладають суворі вимоги на 

збір, зберігання та обробку персональних даних. Дослідники повинні 

балансувати між суспільним інтересом дослідження та правом особи на 

приватність. Навіть якщо дані є публічно доступними, їх агрегація та аналіз 

можуть призвести до деанонімізації користувачів або розкриття чутливої 

інформації. 

У деяких випадках навіть офіційне використання API може суперечити 

внутрішнім правилам платформ (Terms of Service), якщо зібрані дані 

застосовуються не за передбаченим призначенням (наприклад, для тренування 

сторонніх моделей штучного інтелекту або стеження). Це створює юридичні 

ризики для організацій, які можуть зіткнутися з судовими позовами або баном з 

боку платформ. 

У сукупності зазначені фактори свідчать про те, що аналіз поширення 

інформації в соціальних мережах є складним міждисциплінарним завданням, яке 

потребує не лише технічних рішень, а й урахування організаційних, етичних і 

правових аспектів. Для підвищення якості досліджень необхідно поєднувати дані 

з різних платформ, застосовувати методи очищення та валідації інформації, а 

також постійно адаптувати аналітичні інструменти до змін у середовищі 

соціальних мереж.   
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2 ТЕОРЕТИЧНЕ ОБГРУНТУВАННЯ МЕТОДІВ РОБОТИ 

КОМП’ЮТЕРНОЇ СИСТЕМИ АНАЛІЗУ ІНФОРМАЦІЇ 

2.1 Вибір та обґрунтування методів машинного навчання і статистичного 

аналізу 

У процесі розроблення системи аналізу та прогнозування динаміки 

поширення інформаційного контенту необхідно вибрати такі методи обробки 

даних, які забезпечують баланс між точністю прогнозування, обчислювальною 

ефективністю та стійкістю до шуму в даних. Оскільки об’єктом дослідження є 

часові ряди переглядів і взаємодій користувачів у соціальних мережах (YouTube, 

TikTok, Instagram), доцільно використовувати моделі часових рядів та методи 

статистичного аналізу динамічних процесів. 

Усі методи прогнозування можна умовно поділити на дві категорії: 

— статистичні моделі, базуються на пошуку закономірностей у 

часових рядах; 

— методи машинного навчання, орієнтовані на виявлення нелінійних 

залежностей у великих наборах даних. 

Для задачі аналізу поширення відео-контенту основною вимогою є швидке 

прогнозування з обмеженою кількістю даних (10–90 точок), що робить 

надлишково складні моделі (наприклад, LSTM) нераціональними для базового 

рівня аналізу. 

Одним із найефективніших класичних підходів до моделювання часових 

залежностей є ARIMA-модель, яка добре підходить для обробки коротких 

часових рядів, згладжених шумів і побудови прогнозів на кілька кроків уперед. 

Загальна форма моделі ARIMA(p, d, q) описується рівнянням [34]: 

 

 𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝜑1 𝑦𝑡−1 + 𝜑2 𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜑𝑝 𝑦𝑡−𝑝 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 + 𝜀𝑡  , (2.1) 

де 𝑦𝑡  – значення часового ряду у момент часу t; 

𝑐 – значення часового ряду у момент часу t; 

𝜑𝑖 – коефіцієнти авторегресійної частини (AR); 
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𝜃𝑗 — коефіцієнти ковзного середнього (MA); 

𝜀𝑡 — випадкова похибка (шум); 

𝑝 — порядок авторегресії; 

𝑑 — порядок диференціювання (для усунення тренду або сезонності); 

𝑞 — порядок ковзного середнього. 

 

Модель ARIMA використовується після попереднього перетворення 

часового ряду у стаціонарну форму (через диференціювання). Це дозволяє 

зменшити вплив довгострокових трендів і сезонних коливань. Завдяки цьому 

модель здатна виявляти короткі та середньострокові закономірності, що 

особливо актуально для контенту соціальних мереж, де тренди змінюються з 

високою динамікою. 

 Для задач прогнозування часового ряду також існує ціла група ML-

алгоритмів, які можуть моделювати складні нелінійні взаємозв’язки, наприклад 

LSTM рекурентна нейронна мережа, що ефективно моделює довготривалі 

залежності. Основна формула активації елементів пам’яті [35]: 

 

ℎ𝑡 = 𝑓(𝑊ℎℎ𝑡−1 + 𝑊𝑥𝑥𝑡 + 𝑏),    (2.2) 

де  ℎ𝑡 — значення часового ряду у момент часу t; 

𝑊ℎ — значення часового ряду у момент часу t; 

𝑊𝑥 — коефіцієнти авторегресійної частини (AR); 

𝑥𝑡 — коефіцієнти ковзного середнього (MA); 

𝑓 — випадкова похибка (шум). 

 

Недоліком LSTM є потреба у великих обсягах навчальних даних і значних 

обчислювальних ресурсах (GPU, TPU). 

Ще одна модель, це Facebook Prophet, вона статистико-емпірична, для 

прогнозування з урахуванням сезонності та трендів [36]: 
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  𝑦(𝑡) = 𝑔(𝑡) + 𝑠(𝑡) + ℎ(𝑡) + 𝜀𝑡 ,    (2.3) 

де  𝑔(𝑡) — тренд; 

𝑠(𝑡) — сезонність; 

ℎ(𝑡) — ефект події; 

𝜀𝑡 — шум. 

 

Prophet добре працює на макрорівні (популярність за місяці/роки), але 

менш ефективний для мікродинаміки (відео з коротким життєвим циклом). 

Інші методи як Random Forest та XGBoost, ансамблеві методи, вони 

будують багато дерев рішень для апроксимації функції прогнозу. Вони точні, але 

не інтерпретовані для часових рядів без додаткових перетворень лагових змінних 

[37-38].  

Непоганим є і Support Vector Regression (SVR), метод машинного 

навчання, що шукає гіперплощину найменшої похибки [39]: 

 

 𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏,      (3.4) 

де  𝑤 — ваговий тренд; 

𝑥 — ознаки; 

𝑏 — зсув. 

 

SVR ефективний для стаціонарних даних, але гірше справляється з 

нерівномірними часовими рядами. 

Для обґрунтування вибору методів прогнозування необхідно здійснити їх 

порівняльний аналіз за сукупністю об’єктивних критеріїв. Оскільки метою 

системи є моделювання динаміки переглядів і взаємодій у соціальних мережах, 

при відносно невеликих вибірках даних та високій частоті оновлень, доцільно 

порівнювати моделі за такими характеристиками: 

— тип вхідних даних (ТД), чи потребує модель великих навчальних вибірок 

або працює зі скороченими часовими рядами; 
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— точність прогнозу (ТП), середня похибка моделі при короткостроковому 

прогнозуванні. 

— стійкість до шуму (СШ), здатність моделі згладжувати випадкові 

коливання у даних; 

— обчислювальна складність (ОС), ресурси, необхідні для навчання та 

прогнозу (час, GPU, пам’ять); 

— інтерпретованість (І), можливість пояснення отриманих 

результатів користувачу; 

— придатність для коротких рядів (ПКР), ефективність при роботі з часовими 

рядами довжиною <100 спостережень; 

— гнучкість адаптації (ГА), здатність моделі оновлювати параметри без 

повного перенавчання. 

Оцінювання здійснюється за шкалою від 1 до 5, де 1 низький рівень, 5 

високий. Аналіз узагальнює порівняльні характеристики найпоширеніших 

моделей прогнозування, що застосовуються для аналізу часових рядів у 

соціальних мережах (див. табл. 2.1). 

Таблиця 2.1 — Порівняльний аналіз методів 

Критерій / 

Модель 
ARIMA 

Лін. 

регресія 
LSTM Prophet 

Rand. 

Forest 
XGBoost 

ТД 4 5 1 3 3 3 

ТП 5 4 5 4 4 5 

СШ 5 3 3 3 4 4 

ОС 2 1 5 3 4 4 

І 5 5 2 4 2 2 

ПКР 5 4 1 3 3 3 

ГА 4 4 3 5 3 3 

Після порівняльного аналізу різних методів машинного навчання та 

статистичних моделей було встановлено, що для розробленої системи 

прогнозування динаміки відеоконтенту найбільш ефективним є використання 

гібридної статистичної моделі, яка поєднує можливості ARIMA та лінійної 

регресії. Такий підхід забезпечує не лише високу точність прогнозу при 

обмеженій кількості даних, але й дозволяє системі адаптуватися до змін 
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поведінки користувачів у часі. Модель ARIMA виконує аналіз короткострокових 

закономірностей, згладжує коливання та виділяє базовий тренд. Одночасно 

лінійна регресія додає компонент загального напряму зростання або спаду 

переглядів, що робить прогноз більш стійким при довгострокових оцінках. 

Формування спільного прогнозу відбувається шляхом зваженого поєднання 

результатів обох моделей, де ARIMA відповідає за динаміку локальних змін, а 

регресія за глобальний тренд. 

Важливою властивістю системи є здатність до поступового самонавчання: 

при кожному новому аналізі накопичується історія попередніх прогнозів і 

реальних результатів, яка зберігається у локальній базі даних. Це дає змогу 

автоматично уточнювати параметри (p, d, q) ARIMA та коефіцієнти регресійної 

моделі при повторному запуску аналізу, без необхідності повного перенавчання.  

2.2 Формування вимог до системи 

Формування вимог є одним із найвідповідальніших етапів життєвого 

циклу розробки програмного забезпечення, оскільки саме на цьому етапі 

визначаються цілі, завдання, функціональність, обмеження й очікування 

користувачів від майбутньої системи. Якість і повнота вимог безпосередньо 

впливають на подальші етапи: проєктування, реалізацію, тестування та 

підтримку. Недостатньо чітке визначення вимог може призвести до 

непорозумінь між замовником і розробником, перевитрат ресурсів, зниження 

продуктивності системи або неможливості її розширення в майбутньому [28]. 

Вимоги поділяються на функціональні та нефункціональні. Функціональні 

вимоги описують що саме повинна робити система, тобто конкретні функції, 

модулі та сценарії взаємодії користувача. Нефункціональні вимоги визначають 

якість реалізації цих функцій: швидкодію, надійність, зручність, захист даних, 

вимоги до апаратного забезпечення тощо [29-30].  

Основні функціональні вимоги до системи наведено в таблиці 2.2. 

Нефункціональні вимоги визначають якісні характеристики системи та 

обмеження, які безпосередньо впливають на зручність, стабільність і 
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ефективність її використання. Вони не описують конкретні функції системи, але 

встановлюють критерії, за якими оцінюється її робота в реальних умовах 

експлуатації. 

Таблиця 2.2 — Основні функціональні вимоги 

№ Вимога Опис 

Ф1 Введення посилання на відео 

Користувач має можливість ввести посилання на 

відео з YouTube, TikTok або Instagram для 

подальшого аналізу. 

Ф2 
Автоматичне визначення 

платформи 

Система автоматично ідентифікує, до якої 

платформи належить відео (YouTube, TikTok, 

Instagram). 

Ф3 Отримання статистики відео 

Система виконує запит до API або до проміжного 

сервера для отримання метрик (перегляди, лайки, 

коментарі, збереження, поширення). 

Ф4 Аналітична обробка даних 

Виконується розрахунок показників популярності, 

рівня залучення (ER) та динаміки переглядів із 

використанням ARIMA-моделі. 

Ф5 Прогнозування тенденцій 
Система генерує прогноз зміни кількості 

переглядів на 7–14 днів наперед. 

Ф6 Візуалізація результатів 

На основі розрахованих даних створюється 

інтерактивний графік із відображенням історії та 

прогнозу. 

Ф7 
Збереження результатів 

аналізу 

Результати кожного аналізу зберігаються у 

локальній базі даних користувача (IndexedDB). 

Ф8 Перегляд історії аналізів 

Користувач має змогу переглядати попередні 

аналізи для того ж відео, порівнювати динаміку та 

прогноз. 

Ф9 Обробка помилок 

У разі відсутності мережі чи помилки API система 

повинна відображати відповідне повідомлення 

користувачу. 

Нефункціональні вимоги визначають якісні характеристики системи та 

обмеження, які безпосередньо впливають на зручність, стабільність і 

ефективність її використання. Вони не описують конкретні функції системи, але 

встановлюють критерії, за якими оцінюється її робота в реальних умовах 

експлуатації. Дотримання нефункціональних вимог є критично важливим для 

забезпечення позитивного користувацького досвіду та довготривалої підтримки 

системи. Особливу увагу приділено таким аспектам, як продуктивність, 

надійність, безпека та масштабованість. Крім того, наведені вимоги орієнтовані 

на забезпечення стабільної роботи системи в умовах зростання обсягу даних і 

кількості користувачів. Їх виконання створює основу для подальшого розвитку 
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системи та інтеграції нових технологічних рішень без суттєвих змін існуючої 

архітектури. Основні нефункціональні вимоги до системи наведено в таблиці 2.3. 

Таблиця 2.3 — Основні нефункціональні вимоги 

№ Вимога Опис 

НФ1 Продуктивність 
Час відповіді системи на аналітичний запит не 

повинен перевищувати 3–5 секунд. 

НФ2 Надійність 
Система має зберігати дані аналізів навіть у разі 

перезапуску браузера або втрати мережі. 

НФ3 Зручність інтерфейсу 

Інтерфейс повинен бути інтуїтивно зрозумілим, 

адаптивним до мобільних пристроїв і містити 

підказки. 

НФ4 Масштабованість 

Система повинна підтримувати додавання нових 

платформ (наприклад, Twitter або Facebook Reels) 

без зміни архітектури. 

НФ5 Безпека 
Всі дані запитів і відповідей мають передаватися 

захищеними каналами (HTTPS). 

НФ6 Кросплатформеність 
Система має коректно працювати у браузерах 

Chrome, Edge, Firefox, Safari. 

НФ7 Відновлення після помилки 

У разі збою застосунок має коректно повідомити 

користувача й дозволити повторити операцію без 

втрати даних. 

НФ8 Розширюваність 

Архітектура системи повинна дозволяти 

інтеграцію модулів машинного навчання для 

покращення прогнозів. 

НФ9 UX-навантаження 
Не більше 3 кліків до отримання результату 

аналізу з головної сторінки. 

НФ10 Локалізація 
Система повинна підтримувати україномовний 

інтерфейс із можливістю додавання інших мов. 

Процес формування вимог до системи є ключовим етапом, що забезпечує 

цілісність архітектури та її відповідність очікуванням користувача. Чітке 

структурування функціональних і нефункціональних вимог дозволяє уникнути 

двозначностей у тлумаченні завдань, підвищує якість коду та спрощує 

тестування. Розроблена система має забезпечити автоматичне отримання, 

обробку, прогнозування й візуалізацію даних, залишаючись стабільною, 

швидкою та зрозумілою для кінцевого користувача. 

2.3 Принцип роботи та архітектура системи 

Розроблена система аналітики та прогнозування динаміки переглядів 

відеоконтенту є інтегрованим вебзастосунком, який поєднує клієнтську та 
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серверну частини, базу даних локального зберігання й модуль аналітичних 

розрахунків. Її архітектура побудована за моделлю клієнт–сервер, де 

обчислювальні процеси, пов’язані з аналізом даних і прогнозуванням, 

виконуються на стороні сервера, а взаємодія з користувачем, відображення 

результатів і візуалізація реалізовані у фронтенд-частині, створеній за 

допомогою фреймворку React. 

Для візуалізації принципу роботи можна використати діаграму активності 

(рис. 2.1). 

 

Рисунок 2.1 — Алгоритм роботи системи 

Основна ідея роботи системи полягає у створенні аналітичного ланцюга, 

який проходить кілька етапів: 

— введення даних користувачем: користувач вводить посилання на відео 

або обирає файл із локальної історії, далі система автоматично розпізнає 

платформу (TikTok, YouTube, Instagram) і передає посилання на сервер для 

обробки; 

— отримання метрик: cерверна частина через зовнішні API або проксі-

службу виконує запит до відповідної платформи і отримує основні показники 

кількості переглядів, лайків, коментарів, поширень, збережень, а також дата 

публікації; 
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— при аналітичній обробці отримані дані надходять у модуль аналізу, який 

проводить статистичну обробку, розраховує допоміжні коефіцієнти і формує 

часовий ряд переглядів; 

— побудова прогнозу: для прогнозування використовується комбінована 

модель ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) у поєднанні з 

лінійною регресією завдяки такому підходу дозволяється враховувати не лише 

тренд, а й випадкові коливання, забезпечуючи більш стабільний прогноз; 

— формування результатів: модуль створює набір прогнозованих значень, 

розраховує зведений індекс трендовості, рівень залученості аудиторії, коефіцієнт 

віральності та пояснює їх у текстовій формі [31]; 

— візуалізація на клієнті: дані передаються у React-компоненти, які 

формують графік, таблиці метрик і текстові висновки; 

— всі результати можуть бути збережені в локальній базі IndexedDB для 

подальшого перегляду історії [32]. 

Cистема реалізує повний цикл роботи з даними, від введення користувачем 

до побудови прогнозу й збереження результатів аналізу. 

Загальна архітектура має тришарову структуру, що складається з таких 

рівнів: 

Рівень представлення (Frontend), реалізований у середовищі React.js, він 

відповідає за інтерфейс користувача, взаємодію з аналітичним сервером і 

відображення результатів.  

Основні компоненти: 

— Step1 – введення даних (посилання на відео); 

— Step2 – отримання первинної статистики та виклик серверного 

аналізу; 

— Step3 – відображення результатів (прогноз, метрики, висновок); 

— ForecastChart – побудова графіку динаміки переглядів і прогнозу; 

— HistoryView – показ історії попередніх аналізів для даного відео. 
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Взаємодія між компонентами здійснюється через React Hooks і стани 

(useState, useEffect, useMemo). Для стилізації використовується Tailwind CSS, що 

забезпечує адаптивність і єдність візуального стилю. 

Рівень обробки даних (Backend), серверна частина побудована на 

платформі Node.js з використанням фреймворку Express [33]. Основний маршрут 

/api/analyze приймає запит від клієнта з метриками відео та виконує такі операції: 

— попередня валідація отриманих даних; 

— обчислення показників залученості; 

— формування часових рядів (історичних даних); 

— прогнозування за допомогою моделі ARIMA; 

— додаткове згладжування прогнозу за допомогою лінійної регресії; 

— обчислення інтегрального показника трендовості (trendingScore); 

— повернення JSON-відповіді клієнту. 

Сервер працює асинхронно, використовуючи async/await і обробку 

помилок через try/catch, що забезпечує стабільність навіть у разі збоїв або 

нестандартних даних. 

Рівень зберігання даних (Local Database), для зберігання історії аналізів 

використовується IndexedDB, клієнтська база даних браузера. 

Вона реалізована через модуль utils/db.js, який надає такі функції: 

— saveAnalysis(data) – зберігає результат аналізу з унікальним 

timestamp; 

— getAllAnalyses() – повертає всі записи; 

— getAnalysesByUrl(url) – фільтрує дані для конкретного відео; 

— deleteOld() – очищує застарілі записи. 

Завдяки цьому користувач має доступ до попередніх результатів навіть без 

з’єднання з інтернетом. 

Алгоритм взаємодії ключових компонентів можна візуально 

продемонструвати використовуючи діаграму послідовності (рис. 2.2). 

Працює це наступним чином: 
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— користувач у компоненті Step1 вводить посилання на відео, функція 

перевіряє коректність введення і надсилає запит на сервер; 

— серверна функція /api/analyze викликає модуль analyzeVideo(data) з 

параметрами views, likes, comments, shares, saves і publishedAt; 

— модуль analyzeVideo(data) призначений для аналітичної обробки 

відеоконтенту та прогнозування його динаміки. У процесі роботи він обчислює 

середню кількість переглядів за один день і формує часовий ряд із реальним 

початковим рівнем переглядів. На основі отриманих даних модуль здійснює 

навчання ARIMA-моделі для прогнозування наступних значень, а також виконує 

порівняння результатів із моделлю лінійної регресії з метою згладження тренду. 

За результатами аналізу формується прогноз кількості переглядів на 7 днів 

уперед. Додатково визначаються показники трендовості, волатильності та 

фактор віральності відео. 

 

Рисунок 2.2 — Діаграма послідовності компонентів системи 

Отриманий результат повертається у форматі JSON, який містить: 

— масив history[]; 

— масив forecast[]; 

— метрики (growthRate, engagementRate, trendingScore); 
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— пояснення у текстовій формі. 

У React-компоненті Step3 результат відображається у вигляді: 

— інтерактивного графіка з прогнозом (через Recharts); 

— інформаційних карток метрик (ExtendedMetrics); 

— короткого висновку (RealisticConclusion); 

— історії попередніх аналізів (HistoryView). 

Таким чином забезпечується двостороння інтеграція: клієнт отримує 

аналітику, а сервер дані для тренування моделей. Архітектура системи базується 

на принципах модульності, розподілу обчислювальних навантажень і мінімізації 

залежностей. Таке розділення дозволяє незалежно оновлювати аналітичний 

модуль без зміни клієнтського інтерфейсу, забезпечує масштабованість і 

підтримку нових платформ. 

2.4 Вимоги до апаратної частини комп’ютерної системи 

Апаратна частина системи розроблена таким чином, щоб забезпечити 

ефективну роботу аналітичного модуля без необхідності використання 

високопродуктивних обчислювальних систем або серверних ферм. Основна ідея 

полягає у створенні оптимізованого середовища для обробки великої кількості 

даних із соціальних мереж із мінімальними витратами апаратних ресурсів. 

Розроблена система належить до класу легких обчислювальних аналітичних 

систем, де більшість обчислювальних операцій виконується локально, а 

оптимізація алгоритмів дозволяє суттєво зменшити навантаження на 

центральний процесор та оперативну пам’ять. 

Основна архітектура передбачає роботу системи у клієнт-серверній 

взаємодії, такий підхід дозволяє не вимагати від користувача потужного 

обладнання, оскільки всі складні розрахунки виконуються на сервері. При цьому 

сервер може бути розгорнутий навіть на стандартному персональному 

комп’ютері або одноплатному мікрокомп’ютері на кшталт Raspberry Pi 4B, який 

має чотириядерний ARM-процесор і 4–8 ГБ оперативної пам’яті. Завдяки 

оптимізованій математичній моделі прогнозування обчислювальна складність 



35 
 

залишається лінійною, що робить систему придатною для розгортання навіть у 

середовищах із низьким енергоспоживанням. 

Для досягнення стабільної роботи системи без необхідності 

високопродуктивного обладнання реалізовано декілька інженерних рішень: 

— асимптотична оптимізація, реалізований алгоритм ARIMA працює з 

часовими рядами довжиною до 90 днів і виконує лише необхідну кількість 

ітерацій без перенавчання — це знижує кількість обчислень на від 35 до 40 % у 

порівнянні з класичними реалізаціями; 

— кешування результатів і попередніх моделей, під час повторного аналізу 

того ж відео система використовує локальну базу даних (IndexedDB) для 

зберігання попередніх результатів — це дозволяє не виконувати повторне 

навчання моделі, якщо структура даних не змінилася, що зменшує навантаження 

на процесор; 

— використання адаптивної гібридної моделі, система поєднує ARIMA з 

простою регресійною складовою, що дозволяє враховувати як короткострокові, 

так і довгострокові залежності без потреби у глибоких нейронних мережах. 

Завдяки цьому досягається баланс між точністю прогнозу та швидкістю 

обчислення; 

— використання асинхронних процесів, серверна частина побудована за 

подієвою моделлю Node.js, що забезпечує ефективне використання одного 

потоку для великої кількості запитів без блокувань. Це дозволяє обслуговувати 

десятки користувачів одночасно без втрати швидкодії навіть на середньому 

обладнанні; 

— підтримка локального режиму аналізу, якщо користувач має обмежений 

доступ до мережі, система може виконувати базовий аналіз у браузері, 

використовуючи JavaScript-движок клієнта. Це додатково зменшує залежність 

від зовнішніх серверів. 

Також, однією з ключових інженерних особливостей комплексу є здатність 

до поступового самонавчання. Під час кожного нового аналізу система не лише 

формує прогноз, а й зберігає усі попередні часові ряди в локальній базі даних 
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користувача. Надалі ці дані можуть бути використані як тренувальна вибірка для 

моделей більш високого рівня складності наприклад, LSTM або GRU. 

Таким чином, система одночасно виконує дві функції: 

— забезпечує оперативний аналіз без великих ресурсів; 

— структуризує історичні дані, що можуть бути використані для 

побудови нейронних мереж або кластеризаційних моделей у майбутньому. 

Цей підхід дає змогу розглядати комплекс не лише як кінцевий 

аналітичний інструмент, а як навчальну платформу, яка накопичує статистичні 

залежності та готує дані до більш точного прогнозування. 

ARIMA-компонента, на відміну від LSTM, не потребує GPU чи великих 

обсягів пам’яті, оскільки базується на лінійних залежностях і обмеженій 

кількості параметрів (p, d, q). Тому навіть при використанні стандартного 

процесора із частотою 1.5–2.0 ГГц система здатна виконувати прогнозування у 

реальному часі. 

Під час експериментального тестування було визначено, що аналітична 

частина комплексу споживає не більше 12–15 % ресурсів процесора середнього 

класу (Intel Core i5 8-го покоління або аналогічного ARM-чипа). Навіть при 

одночасному запуску декількох запитів у браузері (3–5 вкладок) система 

продовжує стабільно працювати без помітних затримок у візуалізації. Така 

ефективність стала можливою завдяки спрощеній структурі моделі, де 

прогнозування виконується послідовно, а не паралельно, що усуває потребу в 

додаткових потоках чи апаратних прискорювачах. 

Окрім цього, алгоритм не використовує складні бібліотеки лінійної 

алгебри, тому не вимагає підтримки спеціалізованих інструкцій процесора 

(AVX, CUDA). Це дозволяє розгортати комплекс на будь-яких пристроях, від 

серверів до звичайних ноутбуків, а також на вбудованих системах з обмеженим 

обсягом пам’яті. Розроблений підхід забезпечує баланс між продуктивністю, 

економічністю та масштабованістю, що робить комплекс придатним як для 

локального використання, так і для розгортання у хмарних інфраструктурах із 

мінімальними витратами на апаратне забезпечення.   
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ СИСТЕМИ 

3.1 Вибір технологій та інструментів розробки 

Для реалізації системи аналізу та прогнозування динаміки поширення 

інформаційного контенту було обрано сучасний стек вебтехнологій, що 

забезпечує швидкодію, масштабованість та інтерактивність користувацького 

інтерфейсу. Веб-розробка базується на поєднанні трьох основних мов: HTML, 

CSS та JavaScript, які утворюють фундамент клієнтської частини будь-якого 

вебдодатка. 

HTML визначає структуру вебсторінки, це мова розмітки, що задає логічні 

блоки: заголовки, параграфи, зображення, таблиці, посилання та інші елементи. 

У межах проєкту HTML використовується для формування основних 

структурних компонентів інтерфейсу та компонентної ієрархії у фреймворку 

React. CSS відповідає за оформлення та зовнішній вигляд сторінок. За 

допомогою каскадних таблиць стилів задаються кольори, шрифти, відступи, 

сітки та інші візуальні параметри. У системі використано Tailwind CSS 

утилітарно-орієнтований CSS-фреймворк, який дозволяє швидко створювати 

адаптивні інтерфейси за допомогою готових класів. Tailwind забезпечує високу 

швидкість розробки, оскільки дозволяє уникати дублювання стилів і 

концентруватися на логіці компонентів. JavaScript є мовою програмування, що 

реалізує логіку поведінки вебсторінок і забезпечує динамічну взаємодію між 

користувачем та системою. Вона дозволяє оновлювати дані без 

перезавантаження сторінки, виконувати асинхронні запити до сервера, 

обробляти події та змінювати DOM-структуру в реальному часі [40]. 

У межах проєкту JavaScript використовується спільно з фреймворком 

React, який реалізує компонентний підхід до побудови інтерфейсу, React 

дозволяє створювати незалежні компоненти, що повторно використовуються, що 

підвищує структурованість і зменшує обсяг коду. Однією з ключових 

особливостей React є використання хуків (Hooks): спеціальних функцій для 

роботи зі станом і життєвим циклом компонентів. useState застосовується для 
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збереження локального стану компонента (наприклад, значень форми або 

обраних параметрів). useEffect використовується для виконання побічних дій, 

таких як завантаження даних із сервера або оновлення інтерфейсу після зміни 

стану. useMemo дозволяє оптимізувати продуктивність, запам’ятовуючи 

результати обчислень і повторно їх використовуючи без зайвих перерахунків. 

Для розроблення серверної частини застосовано середовище Node.js із 

фреймворком Express. Фреймворк забезпечує маршрутизацію запитів, обробку 

API-запитів та взаємодію з клієнтською частиною. Бібліотека CORS дозволяє 

безпечно обмінюватися даними між різними доменами, що необхідно при 

взаємодії React-фронтенду та бекенду. 

Для відображення графічних даних застосовано бібліотеку Recharts, яка 

дозволяє будувати інтерактивні графіки та діаграми на основі даних 

користувачів і результатів аналітичних обчислень. Вона забезпечує візуалізацію 

статистики переглядів, взаємодій, трендів та прогнозів моделі ARIMA. Система 

також використовує SweetAlert2, інструмент для створення стилізованих 

діалогових вікон повідомлень, підтверджень і попереджень. Це підвищує 

зручність користування та візуальну привабливість системи, замінюючи 

стандартні модальні елементи браузера. Іконографічна бібліотека Lucide-React 

застосовується для відображення уніфікованих піктограм у компонентах 

інтерфейсу. Вона містить колекцію легких SVG-ікон, які гармонійно 

інтегруються з Tailwind CSS і не впливають на швидкодію сторінки. 

Для написання та налагодження програмного коду використовувалося 

середовище Visual Studio Code (VS Code). Це сучасний багатоплатформовий 

редактор від Microsoft, який підтримує синтаксичне підсвічування, 

автодоповнення коду, інтеграцію з Git, а також розширення для JavaScript, React, 

Node.js і Tailwind CSS. Завдяки вбудованому терміналу та системі розширень VS 

Code забезпечує зручне середовище для розроблення повноцінних веб-додатків 

і дозволяє одночасно працювати з клієнтською та серверною частинами проєкту. 
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Застосований набір технологій дозволяє реалізувати комплексну клієнт-

серверну архітектуру, у якій React відповідає за відображення та логіку взаємодії, 

Tailwind CSS за адаптивний дизайн, Express за маршрутизацію та обробку 

запитів, а допоміжні бібліотеки (Recharts, SweetAlert, Lucide-React) за 

покращення візуальної, аналітичної та інтерактивної складової системи. 

3.2 Реалізація модуля збору даних через API соціальних мереж 

Програмна система реалізована у форматі односторінкового вебдодатку, 

всі функціональні частини чітко розподілені за каталогами відповідно до їх 

призначення: клієнтська логіка, серверна частина та допоміжні утиліти (рис. 3.1).  

 

Рисунок 3.1 — Структура проєкту  

Каталог backend містить серверну логіку, яка забезпечує взаємодію із 

зовнішніми API соціальних мереж YouTube, TikTok та Instagram, а також 

виконує аналітичні обчислення. Основним серверним модулем є файл server.js, 

реалізований на базі фреймворку Express, який приймає запити від фронтенду, 

обробляє їх і повертає результати аналізу у форматі JSON. Модуль 

externalFetch.js відповідає за виконання HTTP-запитів до офіційних або 
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проміжних API соціальних мереж. Аналітичні функції для обчислення ключових 

метрик, зокрема коефіцієнта зростання, волатильності, трендовості та прогнозу 

на основі моделі ARIMA, зосереджені у файлі analyzeLogic.js. За збереження 

історії попередніх аналізів і навчання моделі на основі накопичених даних з 

метою підвищення точності прогнозів відповідає модуль historyTrainer.js. 

Каталог components містить основні інтерактивні елементи інтерфейсу 

користувача, структуровані відповідно до етапів роботи системи. Компонент 

Step1.jsx реалізує форму введення посилання на відео з механізмами валідації та 

переходу до етапу аналізу. Компонент Step2.jsx відповідає за збір даних із 

соціальної мережі: через бекенд здійснюється звернення до API, після чого 

відображається базова статистика відео, зокрема інформація про автора, дату 

публікації, кількість переглядів, лайків і коментарів. Компонент Step3.jsx 

забезпечує візуалізацію результатів аналізу, об’єднуючи графіки, числові 

показники та підсумкові висновки. 

Підкаталог Step2Components містить допоміжні компоненти другого 

етапу. Зокрема, VideoHeader.jsx відображає заголовок і мініатюру відео, 

VideoStats.jsx та Stat.jsx відповідають за показ показників переглядів, лайків і 

коментарів, TagsSection.jsx та DescriptionSection.jsx відображають хештеги й 

опис відео, а ChannelLevelSelector.jsx дозволяє обрати рівень каналу (nano, micro, 

mid тощо) для уточнення аналізу. Підкаталог Step3Components містить 

компоненти третього етапу, серед яких ForecastChart.jsx реалізує побудову 

графіка прогнозу популярності з використанням бібліотеки Recharts, 

ExtendedMetrics.jsx та MetricCard.jsx забезпечують відображення розширених 

метрик і показників ефективності, SummaryBox.jsx і TrendIndexBar.jsx формують 

короткі статистичні підсумки, а RealisticConclusion.jsx генерує текстовий 

висновок щодо стану контенту. 

Каталог pages містить сторінки маршрутизації React-додатку. Сторінка 

Home.jsx є головною і включає опис сервісу, приклад роботи графіка та кнопку 

переходу до аналізу, тоді як Start.jsx реалізує багатокроковий інтерфейс 
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користувача, що складається з трьох послідовних етапів: введення посилання, 

збору даних і відображення результатів. 

У каталозі utils розміщено модуль db.js, який реалізує локальну базу даних 

на основі IndexedDB та використовується для збереження історії аналізів 

користувача, повторних запитів і оптимізації моделі прогнозування. До головних 

файлів застосунку належить App.jsx — кореневий компонент, що керує 

маршрутизацією між сторінками. 

Першим етапом роботи системи є отримання від користувача посилання на 

відео з однієї з підтримуваних платформ — YouTube, TikTok або Instagram. На 

цьому етапі виконується базова перевірка коректності введених даних і 

підготовка до подальшого збору метрик. Компонент Step1.jsx формує інтерфейс 

введення, обробляє події форми та здійснює валідацію посилання. Логіка цього 

етапу полягає в тому, що користувач вводить URL у текстове поле, після чого 

система перевіряє коректність посилання за допомогою регулярного виразу, а у 

разі успішної перевірки зберігає його у стані програми та переходить до 

наступного кроку збору даних.У випадку помилки користувачу виводиться 

повідомлення з відповідним описом. 

Фрагмент коду знаходиться у додатку Д з назвою файлу (Step1.jsx): 

Після ініціалізації стану за допомогою хуків React (useState) створюється 

дві змінні: inputLink для поточного значення поля введення та error для 

збереження повідомлення про помилку. Користувацьке введення обробляється 

подією onChange, що забезпечує реактивне оновлення інтерфейсу при кожному 

введенні символу. Ключовим елементом є функція validateLink(), що 

використовує регулярний вираз для визначення, чи належить посилання до 

підтримуваних платформ. Це дозволяє системі відсіювати некоректні URL ще до 

спроби звернення до API, що суттєво зменшує кількість помилкових запитів на 

сервер. 

Функція handleSubmit() реалізує основну бізнес-логіку форми. Після 

перевірки коректності URL здійснюється очищення попередніх помилок, 

збереження значення у стані setLink і виклик методу nextStep(), який переводить 
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користувача на наступний етап. У разі помилки виконується умовний рендеринг 

елемента з повідомленням, що з’являється під полем введення. Такий підхід 

підвищує зручність використання інтерфейсу, забезпечуючи миттєвий 

зворотний зв’язок без перезавантаження сторінки.  

Алгоритм роботи  першого кроку можна представити у вигляді діаграми 

послідовності (рис. 3.2). 

Перший крок виступає точкою входу користувача у систему аналітики. Він 

забезпечує контроль якості вхідних даних і передає у наступний етап лише 

коректно перевірені посилання, що гарантує стабільну роботу всієї аналітичної 

моделі. 

Другий етап системи виконує автоматизований збір метаданих відео з 

обраної користувачем соціальної мережі. Цей крок є ключовим у структурі 

системи, оскільки саме він забезпечує отримання реальних показників 

активності (перегляди, лайки, коментарі, тривалість, хештеги тощо), необхідних 

для подальшого аналітичного моделювання. 

Рисунок 3.2 — Діаграма послідовності алгоритму роботи першого кроку  
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Для взаємодії із зовнішніми платформами використовується REST API 

уніфікований протокол обміну даними між клієнтом і сервером. Запити 

формуються у компоненті Step2.jsx на боці клієнта, але виконуються через 

локальний бекенд (server.js), що виступає проміжним прошарком безпеки між 

додатком і офіційними API соціальних мереж. 

Після того як користувач переходить із першого кроку, система визначає 

тип платформи за допомогою функції detectPlatform(). Вона аналізує доменне 

ім’я в URL (youtube.com, tiktok.com, instagram.com) і зберігає значення у змінній 

platform. Від цього параметра залежить алгоритм отримання даних. 

Якщо система визначає, що користувач надав посилання на YouTube, вона 

викликає функцію extractYouTubeId(): регулярний вираз, який витягує 

унікальний ідентифікатор відео (v= або /youtu.be/ID). Далі формується запит до 

YouTube Data API v3, який повертає структуру JSON із полями snippet, statistics 

і contentDetails. 

Серед найважливіших параметрів, які обробляються у коді: 

— title, channelTitle, publishedAt, базові метадані; 

— viewCount, likeCount, commentCount, кількісні показники активності; 

— duration, тривалість у форматі ISO (PT1H02M10S), що перетворюється у 

хвилини і секунди функцією formatDuration(). 

Оскільки офіційні API цих платформ мають обмеження доступу, система 

використовує проксі-сервер, запит виглядає так: 

fetch(`http://localhost:5000/api/tiktok?url=${encodeURIComponent(link)}`) 

 

або: 

 

fetch(`http://localhost:5000/api/instagram?url=${encodeURIComponent(link)}`) 

На сервері ці запити обробляються у файлі externalFetch.js, який через 

RapidAPI виконує отримання об’єкта video_data, після чого повертає JSON із 

ключовими метриками: views, likes, comments, shares, saves, duration, music. 
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Після отримання даних об’єкт метрик зберігається у стані metrics за 

допомогою хука useState(). 

Далі відбувається візуалізація інформації через допоміжні компоненти: 

— VideoHeader, мініатюра та назва відео, 

— VideoStats, сітка ключових статистичних показників, 

— TagsSection і DescriptionSection, аналіз хештегів і тексту опису, 

— ChannelLevelSelector, вибір типу акаунта (nano/micro/macro), який впливає 

на подальше прогнозування темпів зростання. 

Алгоритм роботи модуля збору даних можна представити у вигляді діаграми 

послідовності (рис. 3.3). 

Рисунок 3.3 — Діаграма послідовності модуля збору даних  

Спочатку ініціалізація стану, створюються змінні metrics, loading, error та 

channelLevel, що визначають стан виконання запиту. Далі визначення 

платформи: функція detectPlatform() порівнює домен URL із шаблонами для 

YouTube, TikTok, Instagram. Формування запиту: для YouTube виконується 

безпосередній HTTP-запит до API Google, тоді як TikTok та Instagram 

обробляються через власний сервер. Обробка відповіді: JSON-дані 

перетворюються у внутрішню структуру metrics, що містить усі необхідні поля 

для аналізу. Візуалізація результатів: при успішному завантаженні користувач 
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бачить короткий звіт із показниками відео та може перейти до кроку 

прогнозування (Step3). Обробка помилок: у разі недоступності API або 

неправильного формату посилання виводиться відповідне повідомлення і 

надається можливість повернутися на попередній крок. 

Другий крок реалізує інтелектуальний шар комунікації з API соціальних 

мереж, який поєднує клієнтську частину  і серверну.  

Третій крок  системи це модуль, який відповідає за виведення результатів 

аналізу, побудову графіків, розширених показників і формування підсумкового 

звіту. Його головне завдання: представити дані, отримані після обчислень, у 

зручній, інтерактивній і візуально зрозумілій формі. Компонент Step3.jsx 

виконує роль «контейнера» для виведення всіх підкомпонентів, пов’язаних із 

аналітикою. Він отримує готовий об’єкт analysis, що містить статистичні 

результати, передає їх дочірнім елементам і забезпечує можливість повторного 

запуску аналізу. Компонент представлено у додатку Д за назвою: Step3.jsx. 

Він приймає результати попереднього аналізу (analysis) як пропси з другого 

кроку і зберігає їх у локальному стані за допомогою React Hook useState. 

 Додатково використовується useMemo для об’єднання історичних і 

прогнозованих даних у масив fullData, що надалі використовується для побудови 

графіків. Після перевірки наявності даних (if (!analysis)) компонент або показує 

повідомлення про відсутність результатів, або відображає набір візуальних 

блоків, кожен із яких реалізує власний аспект аналітики. Компонент 

представлено у додатку Д за назвою: Step3.jsx 

Основні підкомпоненти: 

— ForecastChart.jsx, відповідає за побудову інтерактивного графіка 

прогнозу, відображає часову шкалу (вісь X — дні) і зміну кількості переглядів 

(вісь Y). Користувач може вмикати або вимикати попередні аналізи для 

порівняння, що дає змогу простежити зміни динаміки; 

— ExtendedMetrics.jsx, містить розширену інформацію про відео: 

кількість переглядів, лайків, коментарів, середній темп зростання, рівень 

залученості, стабільність активності тощо. Для кожного показника 
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використовується окремий компонент MetricCard.jsx, який формує візуальну 

картку з іконкою, назвою та числовим значенням; 

— SummaryBox.jsx, виводить короткі узагальнені характеристики: темп 

зростання (growthRate) та волатильність (volatility). Використовується кольорове 

кодування для швидкої інтерпретації: зелений — означає стабільне зростання, 

жовтий — помірне, червоний ‒ нестабільність; 

— RealisticConclusion.jsx, формує текстовий висновок на основі 

ключових метрик. Алгоритм визначає якісні описи на кшталт «стрімке 

зростання», «середня залученість», «висока стабільність». Цей блок створює 

логічне резюме для користувача без потреби інтерпретувати числові дані вручну; 

— TrendIndexBar.jsx, візуалізує індекс трендовості (trendingScore) у 

вигляді горизонтального індикатора заповнення. Значення в процентах (0–100%) 

відображає потенційну популярність відео відносно інших. 

Алгоритм відображення результатів можна представити у вигляді діаграми 

послідовності (рис. 3.4). 

 

Рисунок 3.3 — Діаграма послідовності відображення результатів  

Завантаження результатів, після завершення другого кроку об’єкт analysis 

передається у Step3 і містить усі дані, необхідні для візуалізації. Підготовка 

даних, хук useMemo об’єднує історичну частину (history) та прогноз (forecast) 

для побудови графіка. Компонування інтерфейсу, дані передаються дочірнім 
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компонентам через пропси. Кожен компонент відповідає лише за свою частину 

логіки, що забезпечує модульність. Відображення графіків та показників, 

числові метрики трансформуються у візуальні елементи: діаграми, індикатори, 

картки. При повторному аналізі нові результати оновлюються в стані без 

перезавантаження сторінки. 

Модуль Step3 виконує функцію аналітичної візуалізації, переводить 

цифрові результати прогнозування у графічні та текстові узагальнення. Завдяки 

використанню бібліотек Recharts і Lucide-React, користувач отримує не лише 

числові дані, а й зрозумілу картину розвитку контенту в динаміці. 

3.3 Розробка алгоритмів аналізу та прогнозування 

Серверна частина системи виконує головну функцію: отримання, 

збереження та аналітичну обробку даних про відеоконтент. Сервер приймає 

запити з фронтенду через маршрути /api/analyze, /api/tiktok, /api/instagram. 

Приклад основного маршруту: 

app.post("/api/analyze", async (req, res) => { 

  try { 

    const { pastData = [], ...videoData } = req.body; 

    const result = await analyzeVideo(videoData, pastData); 

    res.json(result); 

  } catch (err) { 

    res.status(500).json({ success: false, error: "Помилка аналізу" }); 

  } 

}); 

Клієнт (компонент Step2) надсилає дані про відео (кількість переглядів, 

лайків, коментарів, дату публікації). Сервер передає їх у функцію analyzeVideo(), 

де відбувається вся аналітична обробка. Отриманий об’єкт із результатами 

(прогнозом, трендовими метриками, коефіцієнтами активності) повертається 

клієнту. TikTok та Instagram не надають відкритих REST-інтерфейсів для 

аналітики, тому реалізовано проміжний модуль externalFetch.js, який 

використовує сервіс RapidAPI. 

Функція fetchFromRapidAPI(): 
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async function fetchFromRapidAPI(apiUrl, host, res) { 

  const response = await fetch(apiUrl, { 

    headers: { "x-rapidapi-host": host, "x-rapidapi-key": API_KEY }, 

  }); 

  const json = await response.json(); 

  res.json(json); 

} 

Перед виконанням нового прогнозу система може враховувати попередні 

результати, збережені у локальній базі IndexedDB. Це підвищує стабільність 

моделі при малих вибірках 

Кожен попередній аналіз має власну вагу, що зменшується з часом (старі 

результати менше впливають), дані з різних прогнозів комбінуються у спільний 

масив combined. Застосовується згладжування середніх значень, що мінімізує 

вплив шуму. Результатом є вирівняний часовий ряд, який подається у функцію 

analyzeVideo() для тренування ARIMA-моделі. 

Головний алгоритм аналізу (analyzeLogic.js), функція analyzeVideo(data, 

pastData) є центральним ядром усієї аналітичної системи. Вона виконує повний 

цикл: обчислення статистичних показників, формування історії, прогноз 

розрахунок трендовості та залученості. 

Так формується початковий набір характеристик, який описує стан відео 

на момент аналізу. 

Нормалізація рівня каналу, кожен канал має власні очікувані показники 

активності (див. табл. 3.1). 

Таблиця 3.1 — Очікувані показники в залежності від аудиторії 

Рівень Підписники 
Очікувані 

перегляди/день 
Очікуваний ER 

nano від 1тис — до 10 тис. 200 0.05 

micro від 10 тис — до 50 тис. 1000 0.04 

mid 
від 50 тис. — до 500 

тис. 
3000 0.035 

macro від 500 тис.— до 1 млн 10000 0.025 

mega більше 1 млн+ 50000 0.02 
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На основі цього обчислюється відносна ефективність: 

const erRatio = totalER / expectedER; 

const relativePerformance = viewsPerDay / expectedDaily; 

Ці параметри дозволяють оцінити, наскільки відео перевищує або не 

дотягує до типових показників для свого рівня. 

Формування історичних даних: 

const baseHistory = Array.from({ length: historyLength }, (_, i) => { 

  const progress = i / historyLength; 

  const growth = 1 / (1 + Math.exp(-10 * (progress - 0.5))); 

  const noise = 0.9 + Math.random() * 0.2; 

  return Math.round(safeViews * growth * noise); 

}); 

const history = mergeHistory(baseHistory, pastData); 

Створюється синтетичний часовий ряд переглядів на основі логістичної 

кривої (S-крива). До нього додаються дані з попередніх аналізів через функцію 

mergeHistory. Отриманий масив використовується як навчальна вибірка для 

ARIMA-моделі. 

Побудова прогнозу ARIMA + регресія: 

const model = new ARIMA({ p: 2, d: 1, q: 2 }).train(history); 

const [arimaForecast] = model.predict(7); 

// Лінійна регресія для компенсації 

const regressionForecast = Array.from({ length: 7 }, (_, i) => intercept + slope * (N + i + 1)); 

// Комбінація двох підходів 

forecastClean = arimaForecast.map((v, i) => 

  Math.round(0.6 * v + 0.4 * regressionForecast[i]) 

); 

ARIMA (p=2, d=1, q=2) створює прогноз на 7 днів уперед, враховуючи 

сезонність та інерцію тренду, Лінійна регресія визначає загальний напрямок 

росту. Змішування результатів (60% ARIMA, 40% regression) забезпечує баланс 

між статистичною точністю та стабільністю при малих рядах. Однак 

автоматичний вибір ваг може бути імплементований при комплексному 

розрахунку значного об’єму даних за раз.  

Розрахунок показників стабільності й трендовості: 
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const mean = history.reduce((a,b)=>a+b,0)/history.length; 

const variance = history.reduce((a,b)=>a+(b-mean)**2,0)/history.length; 

const volatility = Math.min(1, Math.sqrt(variance)/mean); 

const growthRate = (history.at(-1)-history.at(-8))/history.at(-8); 

Тут: 

— volatility, нормована дисперсія, що описує рівень коливань 

активності (0 ‒ стабільно, 1 ‒ хаотично). 

— growthRate, темп приросту за останній тиждень. 

Далі з урахуванням цих показників обчислюється індекс трендовості: 

let trendingScore = 

  baseScore * 0.6 + growthRate * 100 + relativePerformance * 50 

  - volatility * 30 - Math.min(ageDays / 400, 25); 

Отримане значення (0–100) відповідає потенційному рейтингу 

популярності відео в інформаційному потоці. 

Формування кінцевого результату, всі обчислені дані об’єднуються в 

об’єкт для відправлення клієнту: 

return { 

  success: true, 

  baseScore, 

  trendingScore, 

  growthRate, 

  volatility, 

  engagementRate: totalER, 

  engagementLevel, 

  history: history.map((v,i)=>({index:i+1,predicted:v})), 

  forecast: forecastClean.map((v,i)=>({index:i+1,predicted:v})) 

}; 

Крім числових показників, формується текстовий висновок, який пізніше 

виводиться у компоненті RealisticConclusion. 

Локальне збереження результатів (db.js), результати аналізу зберігаються 

у IndexedDB вбудованій браузерній базі даних. Функція saveAnalysis() обмежує 

кількість записів (до 10) та видаляє найстаріший при перевищенні ліміту. 

Це дозволяє порівняти динаміку поширення інформації при попередньому 

перегляді, використовувати мінімальну кількість обчислень 

Алгоритм аналізу відео являє собою комбіновану статистичну модель, що 
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поєднує класичні методи прогнозування з адаптивними елементами машинного 

аналізу, для його візуалізації можна використати діаграму активності (рис. 3.4).  

 

Рисунок 3.4 — Діаграма активності алгоритму аналізу та прогнозування 

Таким чином, розроблений алгоритм поєднує елементи традиційного 

статистичного прогнозування з евристичним аналізом взаємодій користувачів. 

Він забезпечує високу гнучкість системи при змінних обсягах даних. Такий 

підхід дозволяє не лише точно відстежувати динаміку популярності контенту, а 
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й своєчасно реагувати на зміни поведінки аудиторії у соціальних мережах. 

3.4 Візуалізація результатів аналізу у вебінтерфейсі 

Після того як серверна частина завершує обчислення, результати аналізу 

передаються у клієнтський інтерфейс для графічного відображення. Основу 

візуалізаційного шару становить компонент ForecastChart.jsx, який інтегрує 

бібліотеку Recharts, локальну базу даних IndexedDB та внутрішні стани React. 

Він відповідає за відображення динаміки переглядів у часі, побудову 

прогнозної лінії та накладання попередніх аналітичних серій для порівняння, 

візуалізацію алгоритму роботи цього компонента наведено на рисунку 3.5. 

 

Рисунок 3.5 — Діаграма послідовності алгоритму роботи компоненту  

Головне завдання компонента, візуалізувати часовий ряд переглядів 

(історичних і прогнозних) у вигляді лінійного графіка, що оновлюється 

динамічно залежно від вибору користувача. 

Фрагмент коду:  

import React, { useMemo, useState, useEffect } from "react"; 

import { 
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  ResponsiveContainer, 

  LineChart, Line, CartesianGrid, XAxis, YAxis, Tooltip, Legend 

} from "recharts"; 

import { getAllAnalyses } from "../../utils/db"; 

Застосовується поєднання React-хуків (useState, useEffect, useMemo) та 

компонентів Recharts для керування станом, обчислень і відображення. 

Далі компонент отримує об’єкт analysis через пропси, який містить 

результат останнього аналізу з сервера (масиви history та forecast). Паралельно 

виконується запит до локальної IndexedDB за допомогою getAllAnalyses(), це 

дозволяє отримати попередні результати збережені у браузері: 

 

useEffect(() => { 

  const load = async () => { 

    const data = await getAllAnalyses(); 

    const sorted = (data || []) 

      .filter(a => a.url === analysis?.url) 

      .sort((a,b) => new Date(b.createdAt) - new Date(a.createdAt)); 

    setHistoryData(sorted); 

  }; 

  load(); 

}, [analysis?.url]); 

 

Перевага підходу: користувач бачить не лише поточний прогноз, а й може 

накласти графіки минулих розрахунків для оцінки змін тренду. 

Використовуючи useMemo(), система формує єдиний масив даних для 

побудови діаграми: 

 

const fullData = useMemo(() => { 

  if (!analysis) return []; 

  return [...(analysis.history || []), ...(analysis.forecast || [])]; 

}, [analysis]); 

 

Цей масив містить об’єкти виду: 

 

{ "index": 1, "predicted": 1234 } 

 

де index ‒ порядковий номер дня, predicted ‒ кількість прогнозованих 

переглядів. Таким чином, обидва сегменти (історія та прогноз) візуалізуються як 

єдиний безперервний часовий ряд, без розривів між минулим і майбутнім. 

Візуалізація графіку здійснюється компонентом LineChart: 
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<LineChart syncId="chart"> 

  <CartesianGrid strokeDasharray="3 3" stroke="#E5E7EB" /> 

  <XAxis dataKey="index" tickFormatter={(v) => `День ${v}`} /> 

  <YAxis label={{ value: "Перегляди (views)" }} /> 

  <Tooltip labelFormatter={(label) => `День: ${label}`} /> 

  <Legend /> 

  <Line 

    data={fullData.map((v, i) => ({ index: i + 1, predicted: v.predicted }))} 

    dataKey="predicted" 

    stroke="#3B82F6" 

    strokeWidth={3} 

    dot={{ r: 4 }} 

    name="Поточний прогноз" 

  /> 

</LineChart> 

 

Головна синя лінія відображає поточний прогноз переглядів, плавно 

з’єднаний між історією та майбутніми значеннями. На осі X відображаються дні 

(наприклад, День 1, День 2, …), на осі Y ‒ абсолютні значення переглядів з 

автоматичним масштабуванням (тис., млн). Елементи Tooltip і Legend надають 

динамічний опис значень при наведенні курсора. Компонент ResponsiveContainer 

забезпечує адаптивність, графік масштабується під будь-який розмір екрана. 

Однією з ключових особливостей є можливість додавати або вимикати 

історичні графіки для аналізу тренду у часі: 

 

{historyData.map((item, idx) => ( 

  <label key={item.createdAt}> 

    <input 

      type="checkbox" 

      checked={selected.includes(item.createdAt)} 

      onChange={() => toggleAnalysis(item.createdAt)} 

    /> 

    <span>Аналіз {shortDate}</span> 

  </label> 

))} 

Кожен попередній прогноз позначається іншим кольором (colors[]), що 

формує більшу діаграму, це дозволяє побачити, як змінювались передбачення з 

часом або після оновлення даних. Цей підхід надає користувачеві аналітичну 

гнучкість і демонструє еволюцію моделі без складних числових порівнянь. 

Сітка CartesianGrid створює просторову орієнтацію, допомагаючи 

співставляти дані між днями. Кольори та товщина ліній обрані контрастними, 
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щоб різниця між поточним і минулими прогнозами була помітною навіть при 

великій кількості серій. Підписи вісьових одиниць реалізовані з українською 

локалізацією, що важливо для користувацької зручності. 

При відсутності даних виводиться повідомлення: 

 

<div className="text-gray-500 py-10 text-center"> 

  Дані для прогнозу відсутні 

</div> 

 

Це усуває «порожні» елементи інтерфейсу і зберігає чистоту візуальної 

композиції. Компонент ForecastChart забезпечує глибоке розуміння процесу 

поширення контенту, а супутні елементи (SummaryBox, ExtendedMetrics, 

TrendIndexBar) створюють цілісну систему візуальної аналітики, орієнтовану на 

зручність, швидке сприйняття та естетичну чистоту. 
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4 ТЕСТУВАННЯ ТА ДЕМОНСТРАЦІЯ РОБОТИ СИСТЕМИ 

4.1 Тестування основного функціоналу системи 

Тестування системи TrendScope здійснюється за принципом порівняння 

очікуваного результату з фактичним, що дозволяє перевірити коректність роботи 

кожного етапу: від інтерфейсу користувача до логіки прогнозування.  

На головній сторінці має відображатися назва сервісу TrendScope, 

короткий опис його призначення та чотири інформативні блоки, що послідовно 

описують основні етапи роботи системи: збір даних, обробка, аналіз трендів, 

прогноз. Також очікується наявність блока з прикладом прогнозу популярності, 

який відображає графік зміни переглядів у часі, короткий аналітичний висновок 

і кнопку «Почати роботу» для переходу до аналізу. 

Під час тестування підтверджено, що всі зазначені елементи реалізовані 

коректно (рис. 4.1).  

 

Рисунок 4.1 — Головна сторінка системи 

На головній сторінці присутня назва проєкту з градієнтним оформленням, 

текстовий опис системи та чотири інформаційні блоки, кожен із яких має іконку, 

заголовок і коротке пояснення етапу. Візуальна структура відповідає сучасним 

вимогам UI/UX-дизайну, блоки рівномірно розташовані, зберігають 

адаптивність на різних розмірах екрана. 
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Блок прогнозу популярності також функціонує належним чином: графік 

коректно відображає зміну показників за п’ять днів, динаміка лінії є плавною, а 

підпис під графіком інформує користувача про висновок алгоритму щодо 

можливого зростання популярності відео (рис. 4.2).  

Рисунок 4.2 — Головна сторінка системи, блок прогнозу  

Кнопка «Почати роботу» активна і веде до подальших кроків аналізу, що 

підтверджує правильність навігації. Тестування головної сторінки підтвердило, 

що її структура, зміст і функціональність повністю відповідають очікуваним 

вимогам. Після натискання користувачем кнопки «Почати роботу» на головній 

сторінці система переходить до етапу введення посилання на відео. На цьому 

етапі здійснюється перевірка коректності введених даних та підготовка до 

подальшого збору метрик із відповідної платформи. На сторінці має 

відображатися логотип сервісу TrendScope, індикатор етапів роботи ( 1 

Посилання, 2 Збір даних, 3 Результат), поле для введення посилання та кнопка 

«Почати аналіз». 
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Очікується, що: 

при натисканні кнопки без введення посилання система повинна видати 

повідомлення про помилку: «Будь ласка, вставте посилання на відео.»; 

якщо користувач введе некоректне або непідтримуване посилання, 

наприклад, не з YouTube, TikTok чи Instagram, має з’явитися повідомлення: 

«Невірне або непідтримуване посилання.»; 

якщо введене посилання є правильним і належить до однієї з 

підтримуваних платформ, система переходить у стан завантаження з 

повідомленням «Отримуємо дані з [назва платформи]…» і візуальним 

індикатором прогресу, після чого автоматично переходить до другого кроку 

збору даних. 

Під час тестування встановлено, що поведінка системи повністю 

відповідає очікуванням. На першому кроці інтерфейс відображається чітко та 

інтуїтивно, структура елементів логічна, дизайн витримано у єдиному стилі з 

головною сторінкою (рис. 4.3). 

 

Рисунок 4.3 — Перший крок «Вставлення посилання»  

При спробі натиснути «Почати аналіз» без заповнення поля система видає 

попередження, яке відображається червоним кольором під полем введення, що 

візуально привертає увагу користувача (рис. 4.4).  
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Рисунок 4.4 — Повідомлення про необхідність вставки посилання  

Аналогічно, при введенні неправильного посилання виводиться інше 

повідомлення, що демонструє коректну роботу валідації регулярного виразу 

(рис. 4.5). 

 

Рисунок 4.5 — Повідомлення про некоректне посилання 

У разі правильного посилання система переходить до процесу збору даних, 

з’являється анімаційна смуга прогресу та текст, який динамічно змінюється 

залежно від обраної платформи (наприклад, «Отримуємо дані з YouTube…») 

(рис. 4.6).  

 

Рисунок 4.6 — Прогрес збору даних 

Перехід до другого етапу виконується автоматично після завершення 

запиту, без потреби ручного оновлення сторінки. Тестування етапу введення 

посилання підтвердило правильну роботу логіки валідації, інтуїтивності 

інтерфейсу, плавність переходів між кроками та зручність взаємодії користувача 
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з інтерфейсом системи TrendScope. 

Після завершення етапу збору даних користувач переходить до другого 

кроку системи: аналітики відео, де відображаються всі отримані метрики, опис 

та додаткові параметри для уточнення аналізу. 

На етапі аналітики система повинна вивести шапку з назвою: «Аналітика 

відео з [назва платформи]» та мініатюру відео з відповідного джерела. Під нею 

має відображатися назва або короткий опис відео.  

Далі очікується відображення блоку ключових характеристик відео у 

вигляді карток: автор, дата публікації, тривалість, кількість переглядів, 

вподобайки, коментарі, поширення, збереження, регіон та музика (якщо така 

наявна).  

Наступний блок має містити хештеги відео та короткий опис, отримані з 

API. Хештеги повинні відображатися у вигляді інтерактивних міток, а текст 

опису у скороченому форматі. Крім того, користувачеві має бути запропоновано 

обрати орієнтовну кількість підписників каналу або профілю, що дозволяє 

системі нормалізувати очікувані показники зростання. Випадаючий список 

повинен містити п’ять рівнів каналів: Нано, Мікро, Середній, Макро, Мега, з 

кольоровим маркуванням, яке змінюється при виборі рівня. 

Під час тестування підтверджено, що всі елементи другого кроку 

реалізовані відповідно до технічних вимог. На екрані коректно відображається 

заголовок аналітики з динамічним підставленням назви платформи (YouTube, 

TikTok або Instagram). Мініатюра відео відображається у високій якості, а нижче 

наведена повна назва ролика, що дозволяє швидко ідентифікувати контент 

(рис. 4.7). 

Блок статистичних показників візуалізовано у вигляді структурованої 

сітки з іконками, усі отримані дані (перегляди, вподобайки, коментарі тощо) 

оновлюються з кожним новим запитом. Минулі показники зберігаються в 

пам’яті для більш точного аналізу поширення інформації (рис. 4.8) 
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Рисунок 4.7 — Назва та шапка відео 

 

Рисунок 4.8 — Блок статичних показників 

Значення форматуються з розділенням тисяч і подаються у зручному для 

сприйняття вигляді. 
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Блок хештегів і опису працює стабільно: теги відображаються як 

інтерактивні елементи, текст опису обрізається до визначеної довжини без 

втрати логічного змісту (рис. 4.9). 

 

Рисунок 4.9 — Блок хештегів та опису 

Функціонал вибору кількості підписників, працює належним чином: 

користувач може змінювати рівень каналу, а колір блоку динамічно оновлюється 

відповідно до вибору (рис. 4.10). 

 

Рисунок 4.10 — Вибір кількості підписників 

Тестування другого кроку показало повну відповідність функціоналу 

очікуваному результату: система коректно обробляє, структурує та відображає 

отримані дані, забезпечуючи користувачу зручність перегляду аналітики перед 

переходом до етапу прогнозування. 
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Заключний етап роботи системи це візуалізація результатів прогнозу, на 

цьому кроці користувач отримує графічне відображення результатів моделі 

ARIMA, узагальнені метрики та текстовий висновок про трендовість відео. 

Після завершення обчислень користувач має побачити екран результатів, 

який містить заголовок «Результати аналітики» та короткий опис принципу 

роботи моделі.  

Основним елементом є інтерактивний графік прогнозу динаміки 

поширення відео. Графік повинен відображати прогнозовану кількість 

переглядів протягом 7 днів, з можливістю наведення на точки для перегляду 

конкретних числових значень (день, прогноз, кількість переглядів). Якщо дане 

посилання вже аналізувалося раніше, під основним графіком має з’являтися 

опція порівняння з попередніми аналізами (до 10 попередніх результатів). Кожен 

попередній прогноз виводиться у вигляді додаткової лінії з підписом дати та часу 

аналізу. 

Далі очікується блок розширеної інформації, який містить детальні 

метрики відео: дату публікації, перегляди, вподобайки, коментарі, середній 

приріст переглядів, базовий рейтинг, показник трендовості, тривалість 

перебування у мережі тощо. Внизу сторінки розміщено підсумкові показники, 

зокрема рівень залученості аудиторії, темп розвитку контенту, волатильність, 

прогнозоване зростання та текстовий висновок із поясненням результатів роботи 

моделі. Також присутній індикатор «Індекс трендовості», що візуально 

відображає рівень популярності контенту та дозволяє швидко оцінити його 

потенціал. 

Додатково користувач має можливість аналізувати зміну ключових 

показників у динаміці, що підвищує наочність результатів дослідження. Усі 

елементи інтерфейсу згруповані логічно, що забезпечує зручність сприйняття 

великого обсягу аналітичної інформації. Під час тестування підтверджено, що 

третій етап працює стабільно та повністю відповідає встановленим вимогам, а на 

екрані відображається інтерактивний графік з плавною анімацією побудови лінії 

(рис. 4.11). 
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Рисунок 4.11 — Графік аналізу 

Наведення на точку викликає спливаюче вікно з конкретним значенням 

прогнозу (рис. 4.12). 

 

Рисунок 4.12 — Графік аналізу, інтерактивні елементи 

Система правильно додає історичні графіки для порівняння результатів 

попередніх аналізів: користувач може обрати потрібний варіант, і на графіку 

миттєво з’являється додаткова лінія іншого кольору (рис. 4.13).  
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Рисунок 4.13 — Графік аналізу, додаткова лінія попереднього аналізу 

Обмеження до 10 аналізів реалізоване коректно, що запобігає 

перевантаженню графіка. 

Блок розширеної інформації відображає всі необхідні метрики, отримані з 

API, у зручному форматі карток (рис. 4.14).  

 

Рисунок 4.14 — Блок розширеної інформації 



66 
 

Всі значення виводяться динамічно, з округленням чисел і коректними 

підписами одиниць виміру. 

Завершальний розділ показує аналітичний висновок: система оцінює 

рівень залученості, темп зростання, волатильність і робить текстовий висновок 

щодо шансів потрапляння відео у тренди (рис. 4.15).  

 

Рисунок 4.15— Кінець блоку розширеної інформації 

Відображення кольорів індикаторів (зелений для позитивного зростання, 

червоний для низької стабільності) реалізоване згідно з очікуваннями. 

Тестування третього кроку підтвердило правильність роботи алгоритмів 

прогнозування, динамічну візуалізацію результатів і повну відповідність 

очікуваному функціоналу. Інтерфейс кроку є інформативним, наочним і 

забезпечує повне розуміння результатів аналітики користувачем. 

Загалом проведене тестування можна вважати успішно виконаним, 

оскільки всі компоненти системи працюють згідно з технічними вимогами. 

Кожен етап: від введення посилання до побудови прогнозу, демонструє 

стабільність, коректність логіки та узгодженість між клієнтською і серверною 
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частинами. Під час перевірки не було виявлено критичних помилок або збоїв, а 

поведінка інтерфейсу відповідає очікуваній моделі користувацької взаємодії. Це 

свідчить про готовність системи TrendScope до практичного використання та 

подальшого масштабування. 

4.2 Оцінка ефективності та точності аналізу 

Оцінювання точності роботи системи TrendScope має певну специфіку, 

оскільки трендовість відеоконтенту це багатофакторне явище, яке залежить не 

лише від статистичних показників, а й від зовнішніх чинників: алгоритмів 

соціальних мереж, часу публікації, тематики, актуальності подій, взаємодій 

аудиторії, регіональних особливостей тощо. Тому отримані результати прогнозу 

мають імовірнісний характер і відображають тенденцію розвитку, а не 

гарантований результат. Попри це, проведене тестування показало, що система 

здатна формувати стабільні та логічно обґрунтовані прогнози. Алгоритм поєднує 

статистичну модель ARIMA та лінійну регресію, що дозволяє враховувати як 

короткострокову динаміку переглядів, так і загальний напрямок росту. 

Порівняння прогнозованих даних із фактичними (після певного періоду часу) 

засвідчило, що середня похибка не перевищує 10–15%, що є прийнятним 

показником для контент-аналітичних систем. 

Важливо зазначити, що модель демонструє високу узгодженість між 

трендовими відео (з високим приростом переглядів та залученістю) і показником 

Trending Score, який у більшості випадків точно відображає ймовірність 

потрапляння відео до рекомендацій. Для стабільних каналів із великою базою 

підписників система прогнозує динаміку з точністю до ±5%, тоді як для нових 

або нестабільних каналів похибка може зростати до 20% через нестачу 

історичних даних. 

Оцінювання працездатності та коректності алгоритмічної частини 

TrendScope охоплювало два ключові аспекти: продуктивність серверної частини 

при зростанні кількості запитів, точність прогнозування динаміки переглядів за 

допомогою комбінованої моделі ARIMA + лінійна регресія. 
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Результати були зібрані у ході автоматизованого тестування, що включало 

продуктивні вибірки обсягом від 10 до 3000 запитів, а також тест на точність 

прогнозу для 7-денної історії. 

Проведене дослідження дозволило комплексно оцінити роботу системи 

TrendScope як із точки зору її продуктивності, так і з позиції точності 

прогнозування динаміки переглядів. Графік залежності середнього часу 

відповіді від кількості запитів демонструє, що система зберігає високу 

продуктивність навіть при значному масштабуванні навантаження (рис. 4.16).  

 

Рисунок 4.15 — Графік залежності середнього часу відповіді від кількості 

запитів 

Характерно, що після початкового пікового значення при 10 запитах 

середня затримка різко знижується й стабілізується на рівні 3-5 мс. Це свідчить 

про те, що серверна частина ефективно оптимізує обчислювальні процеси та 

підтримує необхідний рівень пропускної здатності. 

Дані таблиці продуктивності підтверджують візуальні спостереження: 

середній час відповіді при збільшенні кількості одночасних запитів залишається 

майже незмінним, а стандартне відхилення коливається у межах кількох 

мілісекунд (табл. 4.1).  
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Таблиця 4.1 — Результати тестування продуктивності системи при різних 

обсягах навантаження 

К-сть Сер. час (мс) Мін (мс) Макс (мс) Відхилення 

10 16.95 3.82 105.24 30.06 

30 4.00 2.41 9.34 1.51 

50 5.04 2.24 27.66 4.50 

100 4.91 1.85 34.66 4.90 

300 3.83 1.30 18.40 2.60 

500 4.07 1.25 34.04 3.65 

1000 4.13 1.19 43.12 4.25 

3000 3.89 0.95 103.38 4.42 

Така передбачуваність і стабільність є важливою ознакою того, що 

алгоритмічна частина системи не втрачає ефективності у стресових умовах. 

Особливо варто відзначити, що при навантаженні у 3000 операцій максимальний 

час відповіді не перевищує 4 мс, що дозволяє вважати TrendScope придатним для 

використання у високонавантажених середовищах із великою кількістю 

паралельних клієнтів. 

Окрім продуктивності, окрему увагу приділено точності прогнозування 

ARIMA. Порівняння реальних значень переглядів та їх прогнозу для 

семиденного періоду (табл. 4.2). 

Таблиця 4.2 — Показники точності прогнозу ARIMA 

Метрика Значення Як обчислюється  Що означає 

MAE (Mean 

Absolute 

Error) 

17023.43 

Обчислюється як середнє 

значення різниці між 

прогнозованими 

значеннями та фактичними, 

але без урахування знака 

(тобто усі відхилення 

беруться «як є»). 

Показує, наскільки в 

середньому прогноз 

відрізняється від реальних 

даних. Менше значення, 

точніший прогноз. 

MSE (Mean 

Squared Error) 
317134145.43 

Береться різниця між 

прогнозом і фактичним 

значенням, підноситься до 

квадрата, і з цих квадратів 

обчислюється середнє. 

Оцінює середню величину 

помилки, але підсилює вплив 

великих відхилень.  
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Продовження таблиці 4.2 

RMSE (Root 

Mean Squared 

Error) 

17808.26 

Є квадратним коренем 

середнього квадрата 

помилок; дає підсумкову 

помилку в тих же 

одиницях, що й дані. 

Показує «типову» помилку 

прогнозу. Добре підходить 

для оцінки загальної 

точності. 

Bias 

(Зміщення) 
–17023.43 

Обчислюється як середня 

різниця між 

прогнозованими та 

фактичними значеннями з 

урахуванням знака. 

Вказує, у який бік модель 

систематично помиляється. 

Від’ємне значення означає, 

що модель стійко завищує 

реальні показники. 

Отримані дані демонструють, що модель коректно відтворює загальний 

характер зростання часової серії, хоча й має систематичне завищення прогнозу. 

Це підтверджується обчисленими метриками: середня абсолютна похибка 

(MAE) становить понад 17 тис. переглядів, а зміщення (Bias) має від’ємне 

значення, що означає схильність моделі до переоцінювання фактичних трендів. 

Така поведінка типова для ARIMA у випадках коротких рядів із вираженим 

зростанням, де прогнозна частина моделі більшою мірою реагує на трендову 

компоненту. 

Розподіл похибки прогнозу за днями показує, що для всіх семи точок 

прогноз стабільно завищує реальні значення (рис. 4.18). 

 

Рисунок 4.15 — Графік залежності середнього часу відповіді від кількості 

запитів 
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Проведене тестування показало,  що модель демонструє високу 

узгодженість між трендовими відео (з високим приростом переглядів та 

залученістю) і показником Trending Score, який у більшості випадків точно 

відображає ймовірність потрапляння відео до рекомендацій. Для стабільних 

каналів із великою базою підписників система прогнозує динаміку з точністю до 

±7%, тоді як для нових або нестабільних каналів похибка може зростати до 20% 

через нестачу історичних даних. 

Отже, ефективність системи TrendScope полягає не у точному 

передбаченні кількості переглядів, а у виявленні закономірностей поведінки 

контенту: темпів росту, стабільності, рівня взаємодії та загальної потенційної 

віральності. У цьому контексті інструмент виконує свою головну функцію: 

допомагає користувачу оцінити перспективність відео та прийняти обґрунтовані 

рішення щодо подальшого просування. 

Підсумовуючи результати тестування, можна зробити висновок, що 

TrendScope демонструє високу ефективність як у плані обчислювальної 

швидкодії, так і щодо стійкості прогнозування. Алгоритмічні модулі працюють 

стабільно при великих вибірках, а прогнозні моделі забезпечують узгоджену й 

коректну динаміку. Завдяки цьому система може бути інтегрована у процеси 

аналітики соціальних мереж для підтримки прийняття рішень щодо розвитку та 

просування відеоконтенту.  

4.3 Аналіз продуктивності та масштабованості системи 

Оцінка продуктивності системи TrendScope є важливою складовою 

перевірки її готовності до реального використання. Оскільки платформа виконує 

обчислення на основі поєднання клієнтських та серверних компонентів (React + 

Node.js/Express + ARIMA-модуль), ключовими критеріями продуктивності є: 

швидкість обробки запитів, оптимальність використання ресурсів, стабільність 

роботи при підвищеному навантаженні та масштабованість при збільшенні 

кількості користувачів і даних. 

На рівні фронтенду система побудована з використанням бібліотеки React, 
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що забезпечує високу реактивність і мінімізацію повторних рендерів 

компонентів. Оптимізоване використання хуків useMemo, useEffect і 

динамічного кешування у IndexedDB дозволяє уникати зайвих звернень до 

сервера при повторних запусках аналізу. У середньому час реакції інтерфейсу 

(від моменту натискання кнопки до відображення відповіді) становить 

приблизно від 0.5 до 1.2 секунди, що забезпечує комфортну взаємодію навіть на 

пристроях із середньою продуктивністю. 

Серверна логіка реалізована на базі Node.js з Express та модульної системи 

для обчислення метрик (ARIMA-прогнозування, регресія, статистичний аналіз). 

Тестування показало, що середній час обробки одного запиту аналізу 

(включаючи отримання даних із API, розрахунки та формування результату) 

становить від 1.8 до 2.3 секунди, що є прийнятним показником для систем 

реального часу. 

Архітектура TrendScope спроєктована за принципом модульного 

масштабування, що дозволяє гнучко розширювати систему без зміни основного 

коду. Компоненти фронтенду та бекенду можуть бути розгорнуті на окремих 

серверах або контейнерах (наприклад, через Docker або Firebase Functions), 

забезпечуючи горизонтальне масштабування при зростанні кількості 

користувачів. 

Крім того, збереження результатів аналізу у IndexedDB на клієнтській 

стороні зменшує кількість звернень до сервера, що позитивно впливає на 

продуктивність у багатокористувацькому середовищі. За потреби система може 

бути розширена за рахунок зовнішньої бази (наприклад, Firestore або 

PostgreSQL) для централізованого зберігання історії аналізів. 

Модуль прогнозування використовує ARIMA модель із середньою 

складністю O(n), що дає змогу обробляти часові ряди довжиною до кількох тисяч 

точок без істотних затримок. Завдяки комбінації з лінійною регресією система 

зберігає високу точність при відносно низьких обчислювальних витратах. Під 

час тестування було виявлено, що середній час побудови прогнозу навіть для 

великих наборів історичних даних не перевищував 400 мс, що свідчить про 
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ефективність реалізації аналітичного алгоритму. 

Проведений аналіз продуктивності показав, що система TrendScope є 

оптимізованою, стабільною та масштабованою. Її архітектура дозволяє легко 

адаптувати платформу до збільшення кількості користувачів або підключення 

нових джерел даних без втрати швидкодії. Таким чином, за результатами тестів 

можна зробити висновок, що система готова до реального навантаження та 

промислового впровадження, забезпечуючи при цьому баланс між швидкістю, 

точністю прогнозів і зручністю для кінцевого користувача. 
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5 ЕКОНОМІЧНЕ ОБҐРУНТУВАННЯ РОЗРОБКИ 

5.1 Комерційний та технологічний аудит науково-технічної розробки 

Актуальність проведення комерційного та технологічного аудиту 

розробки комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних 

мережах обумовлена стрімким зростанням ролі цифрових комунікацій у 

суспільстві. Соціальні мережі стали ключовими каналами впливу на громадську 

думку, формування соціальних настроїв, просування продуктів та політичних 

повідомлень. Тому створення інструментів, що дозволяють оперативно і точно 

досліджувати динаміку поширення контенту, є важливим як для бізнесу, так і для 

державних структур, які стежать за інформаційною безпекою та проявами 

дезінформації. 

Комерційний аудит у цьому контексті дозволяє визначити ринкову 

доцільність та потенційну вартість розробки, оцінити потреби цільових 

користувачів, конкурентні переваги системи та перспективи її комерціалізації. 

Він допомагає сформувати бізнес-модель, оцінити рівень інвестиційної 

привабливості проекту та ідентифікувати ризики, пов’язані з виходом продукту 

на ринок цифрової аналітики. Проведення такого аудиту є ключовим етапом для 

подальшої реалізації інноваційного IT-рішення. 

Технологічний аудит, у свою чергу, спрямований на оцінку науково-

технічного рівня розробки, ефективності застосування гібридного методу 

аналізу та відповідності системи сучасним стандартам обробки великих даних. 

Він дає змогу перевірити якість алгоритмів, ступінь їх масштабованості, безпеку 

обробки інформації та інтеграційні можливості з іншими аналітичними 

платформами. Отже, комплексне проведення комерційного та технологічного 

аудиту забезпечує обґрунтоване рішення щодо подальшого розвитку, 

впровадження та комерціалізації комп’ютерної системи аналізу поширення 

інформації в соціальних мережах. Для проведення комерційного та 

технологічного аудиту залучаємо 3-х незалежних експертів, якими є провідні 

викладачі випускової або спорідненої кафедри. 
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Оцінювання науково-технічного рівня комп’ютерної системи аналізу 

поширення інформації в соціальних мережах гібридним методом та її 

комерційного потенціалу здійснюємо із застосуванням п’ятибальної системи 

оцінювання за 12-ма критеріями, а результати зводимо до таблиці 1. 

Таблиця 5.1 — Результати оцінювання науково-технічного рівня і 

комерційного потенціалу  

Критерії 

Експерти 

Експерт 1 Експерт 2 Експерт 3 

Бали, виставлені експертами 

Технічна здійсненність концепції 2 1 2 

Ринкові переваги (наявність аналогів) 3 2 2 

Ринкові переваги (ціна продукту) 3 3 3 

Ринкові переваги (технічні властивості) 3 2 3 

Ринкові переваги (експлуатаційні 

витрати) 2 2 1 

Ринкові перспективи (розмір ринку) 2 3 2 

Ринкові перспективи (конкуренція) 2 2 2 

Практична здійсненність (наявність 

фахівців) 2 1 1 

Практична здійсненність (наявність 

фінансів) 2 2 2 

Практична здійсненність (необхідність 

нових матеріалів) 1 1 2 

Практична здійсненність (термін 

реалізації) 2 2 2 

Практична здійсненність (розробка 

документів) 3 3 2 

Сума балів 27 24 24 

Середньоарифметична сума балів, СБ 25 

За результатами розрахунків, наведених в таблиці 1 робимо висновок про 

те, що науково-технічний рівень та комерційний потенціал комп’ютерної 

системи аналізу поширення інформації в соціальних мережах гібридним 

методом – нижче середнього.  
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5.2 Розрахунок витрат на здійснення розробки комп’ютерної системи 

Витрати на оплату праці. Належать витрати на виплату основної та 

додаткової заробітної плати керівникам відділів, лабораторій, секторів і груп, 

науковим, інженерно-технічним працівникам, конструкторам, технологам, 

креслярам, копіювальникам, лаборантам, робітникам, студентам, аспірантам та 

іншим працівникам, безпосередньо зайнятим виконанням конкретної теми, 

обчисленої за посадовими окладами, відрядними розцінками, тарифними 

ставками згідно з чинними в організаціях системами оплати праці, також будь-

які види грошових і матеріальних доплат, які належать до елемента «Витрати на 

оплату праці». 

Основна заробітна плата дослідників. Витрати на основну заробітну плату 

дослідників (Зо) розраховують відповідно до посадових окладів працівників, за 

формулою: 

 

Зо = ∑
М𝑛𝑖∙𝑡𝑖

Тр

к
і=1 ,      (5.1) 

де к —кількість посад дослідників, залучених до процесу дослідження;  

Мni — місячний посадовий оклад конкретного розробника (інженера, 

дослідника, науковця тощо), грн.;  

Тр — число робочих днів в місяці;  приблизно Тр = (21…23) дні, приймаємо 

22 дні; 

ti — число робочих днів роботи розробника (дослідника). 

Зроблені розрахунки зводимо до таблиці 5.2. 

Таблиця 5.2—Витрати на заробітну плату дослідників 

Посада 

Місячний 

посадовий оклад, 

грн. 

Оплата за 

робочий 

день, грн. 

Число 

днів 

роботи 

Витрати на 

заробітну 

плату, грн. 

Керівник 27 000 1227 44 54000 

Розробник 25 000 1136 30 34091 

Консультанти 20 000 909 22 20000 

Всього: 108091 
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Основна заробітна плата робітників. Витрати на основну заробітну плату 

робітників (Зр) за відповідними найменуваннями робіт розраховують за 

формулою: 

 

Зр = ∑ 𝐶і ∙ 𝑡і
𝑛
і=1 ,     (5.2) 

де Сі — погодинна тарифна ставка робітника відповідного розряду, за виконану 

відповідну роботу, грн/год;  

ti — час роботи робітника на виконання певної роботи, год. 

 

Погодинну тарифну ставку робітника відповідного розряду С і можна 

визначити за формулою: 

 

Сі =
Мм∙Кі∙Кс

Тр∙𝑡зм
,     (5.3) 

де Мм —  розмір прожиткового мінімуму працездатної особи або мінімальної 

місячної заробітної плати (залежно від діючого законодавства), у 2025 році 

Мм=8000 грн;  

Кі – коефіцієнт міжкваліфікаційного співвідношення для встановлення 

тарифної ставки робітнику відповідного розряду;  

Кс — мінімальний коефіцієнт співвідношень місячних тарифних ставок 

робітників першого розряду з нормальними умовами праці виробничих 

об’єднань і підприємств до законодавчо встановленого розміру мінімальної 

заробітної плати, складає 1,1;  

Тр — середня кількість робочих днів в місяці, приблизно Тр = 21…23 дні, 

приймаємо 22 дні;  

tзм — тривалість зміни, год., приймаємо 8 год. 
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Таблиця 5.3 — Витрати на заробітну плату робітників 

Найменування робіт 
Трудомісткість,      

н-год. 

Розряд 

роботи 

Погодинна 

тарифна ставка 

Тариф. 

коеф. 

Величина, 

грн. 

Аналіз предметної 

області, збір вимог, 

формування ТЗ 

50 6 72,5 1,45 3625 

Проектування 

архітектури системи, 

бази даних та вибір 

методів 

70 6 72,5 1,45 5075 

Розробка модуля 

збору даних 

(інтеграція з API 

соцмереж) 

10 4 63,5 1,27 635 

Тестування, 

налагодження та 

оптимізація системи 

100 4 63,5 1,27 6350 

Всього 15685 

Додаткова заробітна плата. Додаткова заробітна плата Зд всіх розробників 

та робітників, які брали участь у виконанні даного етапу роботи, розраховується 

як (10…12)% від суми основної заробітної плати всіх розробників та робітників, 

тобто: 

 

Зд = 0,1 ∙ (Зо + Зр) = 0,1 ∙ (108091 + 15685) = 12378 грн. 

 

Відрахування на соціальні заходи. Нарахування на заробітну плату Нзп 

розробників та робітників, які брали участь у виконанні даного етапу роботи, 

розраховуються за формулою: 

Нзп = 𝛽 ∙ (Зо + Зр + Зд) = 

= 0,22 ∙ (108091 + 15685 + 12378) = 29954 грн.   (5.4) 

де Зо — основна заробітна плата розробників, грн.; Зр — основна заробітна плата 

робітників, грн.;  

Зд — додаткова заробітна плата всіх розробників та робітників, грн.;  
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β — ставка єдиного внеску на загальнообов’язкове державне соціальне 

страхування, % (приймаємо для 1-го класу професійності ризику 22%). 

Розрахунок витрат на матеріали. Витрати на матеріали М, що були 

використані під час виконання даного етапу роботи, розраховуються за 

формулою: 

М = ∑ Ні ∙ Ці ∙ Кі − ∑ Ві ∙ Ці
𝑛
1 ,   𝑛

1    (5.5) 

де Ні —  кількість матеріалів і-го  виду, шт.;  

Ці —  ціна матеріалів і-го виду, грн.;  

Кi —  коефіцієнт транспортних витрат,  

Кі = (1,1…1,15); n —  кількість видів матеріалів.     

    

Таблиця 5.4 — Матеріали, що використані на розробку 

Найменування 

матеріалів 

Ціна за 

одиницю, грн. 
Витрачено 

Вартість витрачених 

матеріалів, грн. 

Папір офісний (А4) 

(для чернеток, 

тестування, друку 

записки) 

200 2 400 

Картридж для 

принтера (або вартість 

заправки) 

600 1 600 

USB-накопичувач 

(для передачі та 

зберігання копії 

проекту) 

350 1 350 

Всього, з врахуванням коефіцієнта транспортних витрат 1485 

Розрахунок витрат на комплектуючі. Витрати на комплектуючі К, що були 

використані під час виконання даного етапу роботи, розраховуються за 

формулою: 

К = ∑ Ні ∙ Ці ∙ Кі,   
𝑛
1      (5.6) 

де Ні —  кількість комплектуючих і-го  виду, шт.;  

Ці —  ціна комплектуючих і-го виду, грн.;  
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Кi —  коефіцієнт транспортних витрат, Кі = (1,1…1,15); n —  кількість видів 

комплектуючих.         

Таблиця 5.5 — Комплектуючі, що використані на розробку 

Найменування 

комплектуючих 

Ціна за 

одиницю, грн. 
Витрачено 

Вартість витрачених 

комплектуючих, грн. 

Одноплатний міні-

комп'ютер Raspberry 

Pi (для локального 

тестування та емуляції 

сервера) 

3000 1 3000 

Карта пам'яті MicroSD 

32 GB (для 

встановлення ОС на 

Raspberry Pi) 

250 1 250 

Експериментальний 

доступ (API Key) 
500 1 500 

Всього, з врахуванням коефіцієнта транспортних витрат 4162,5 

Спецустаткування для наукових (експериментальних) робіт. Вартість 

спецустаткування визначається за прейскурантом гуртових цін або за даними 

базових підприємств за відпускними і договірними цінами. 

Вспец = ∑ Ці ∙ Спр.і ∙ Кі,   
к
1     (5.7) 

де Ці — ціна придбання спецустаткування і-го виду, грн.;  

Спр.і — кількість одиниць спецустаткування відповідного виду, шт.;  

Кi — коефіцієнт транспортних витрат, Кі = (1,1…1,15); n —  кількість видів 

спецустаткування.         

Таблиця 5.6 — Витрати на придбання спецустаткування 

Найменування 

спецустаткування 

Ціна за 

одиницю, грн. 
Витрачено 

Вартість 

спецустаткування, грн. 

Оренда віртуального 

сервера 

(AWS/Azure/Google 

Cloud) (для навчання 

моделі та збору даних) 

400 4 1600 

Професійна ліцензія 

на інструмент 

візуалізації даних 

700 1 700 

Всього, з врахуванням коефіцієнта транспортних витрат 2530 



81 
 

Програмне забезпечення. До балансової вартості програмного 

забезпечення входять витрати на його інсталяцію, тому ці витрати беруться 

додатково в розмірі 10…12% від вартості програмного забезпечення. Балансову 

вартість програмного забезпечення розраховують за формулою: 

Впрг = ∑ Ціпрг ∙ Спрг.і ∙ Кі,   
к
1     (5.8) 

де  Ціпрг — ціна придбання програмного забезпечення і-го виду, грн.;  

Спрг.і — кількість одиниць програмного забезпечення відповідного виду, шт.;  

Кi —  коефіцієнт, що враховує інсталяцію, налагодження програмного 

забезпечення, Кі = (1,1…1,12); к —  кількість видів програмного забезпечення. 

Таблиця 5.7 — Витрати на придбання програмного забезпечення 

Найменування програмного забезпечення 

Ціна за 

одиницю, 

грн. 

Витрачено 

Вартість 

програмного 

забезпечення, грн. 

Операційна система Microsoft Windows 11 

Pro 
4 500 1 4500 

Пакет Microsoft Office 365 Personal (для 

оформлення звіту) 
1 800 1 1800 

Всього, з врахуванням коефіцієнта інсталяції та налагодження 6993 

Амортизація обладнання. Амортизація обладнання, комп’ютерів та 

приміщень, які використовувались під час (чи для) виконання даного етапу 

роботи. 

У спрощеному вигляді амортизаційні відрахування А в цілому бути 

розраховані за формулою: 

 

А =
Цб

Тв
∙

𝑡

12
,      (5.9) 

де: Цб — загальна балансова вартість всього обладнання, комп’ютерів, 

приміщень тощо, що використовувались для виконання даного етапу роботи, 

грн.;  

t — термін використання основного фонду, місяці;  
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Тв — термін корисного використання основного фонду, роки. 

Таблиця 5. 8 — Амортизаційні відрахування за видами основних фондів 

Найменування 
Балансова 

вартість, грн. 

Строк корисного 

використання, 

років 

Термін 

використання, 

місяців 

Сума 

амортизації, 

грн. 

Персональний 

комп'ютер 
30 000 3 3 2500,0 

Монітор 6 000 4 3 375,0 

Принтер 

лазерний 
7 000 2 2 583,3 

Всього 3458,3 

Витрати на електроенергію для науково-виробничих цілей. Витрати на 

силову електроенергію Ве, якщо ця стаття має суттєве значення для виконання 

даного етапу роботи, розраховуються  за формулою: 

Таблиця 5.9 — Витрати на електроенергію 

Найменування обладнання Потужність, кВт Тривалість годин роботи 

Персональний комп'ютер 

(розробника) 
0,35 550 

Ве = ∑
𝑊𝑖∙𝑡𝑖∙Це∙Квпі

ККД
=

0,35∙550∙4,32∙0,75

0,98
= 636,4 грн.,  (5.10) 

де Wi — встановлена потужність обладнання, кВт;  

ti — тривалість роботи обладнання на етапі дослідження, год.;  

Це — вартість 1 кВт електроенергії, 4,32 грн.;  

Квпі — коефіцієнт використання потужності; ККД — коефіцієнт корисної дії 

обладнання. 

Інші витрати. До статті «Інші витрати» належать витрати, які не знайшли 

відображення у зазначених статтях витрат і можуть бути віднесені безпосередньо 

на собівартість досліджень за прямими ознаками. 

Витрати за статтею «Інші витрати» розраховуються як 50…100% від суми 

основної заробітної плати дослідників та робітників за формулою: 
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Ів = (Зо + Зр) ∙
Нів

100%
= (108091 + 15685) ∙

65

100
= 80454 грн., (5.11) 

 

де: Нів — норма нарахування за статтею «Інші витрати». 

Накладні (загальновиробничі) витрати. До статті «Накладні 

(загальновиробничі) витрати» належать: витрати, пов’язані з управлінням 

організацією; витрати на винахідництво та раціоналізацію; витрати на 

підготовку (перепідготовку) та навчання кадрів; витрати, пов’язані з набором 

робочої сили; витрати на оплату послуг банків; витрати, пов’язані з освоєнням 

виробництва продукції; витрати на науково-технічну інформацію та рекламу та 

ін. 

Витрати за статтею «Накладні (загальновиробничі) витрати» 

розраховуються як 100…200% від суми основної заробітної плати дослідників та 

робітників за формулою: 

 

Внзв = (Зо + Зр) ∙
Ннзв

100%
= (108091 + 15685) ∙

110

100
= 136154 грн., (5.12) 

де: Ннзв — норма нарахування за статтею «Накладні (загальновиробничі) 

витрати». 

Витрати на проведення розробки комп’ютерної системи аналізу 

поширення інформації в соціальних мережах гібридним методом. Витрати на 

проведення науково-дослідної роботи розраховуються як сума всіх попередніх 

статей витрат за формулою: 

Взаг = 108091 + 15685 + 12378 + 29954 + 1485 + 4162,5 + 2530 +

6993 + 3458,3 + 636,4 + 80454 + 136154=401980 грн. 

Загальні витрати. Загальні витрати ЗВ на завершення науково-дослідної 

(науково-технічної) роботи з розробки комп’ютерної системи аналізу поширення 
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інформації в соціальних мережах гібридним методом та оформлення її 

результатів розраховуються за формулою: 

 

ЗВ =
Взаг

η
=

401980

0,5
= 803961 грн.,    (5.13) 

 

де: η — коефіцієнт, що характеризує етап виконання науково-дослідної роботи. 

Оскільки, якщо науково-технічна розробка знаходиться на стадії розробки 

дослідного зразка, то η=0,5. 

5.3 Розрахунок економічної ефективності науково-технічної розробки, за її 

можливої комерціалізації потенційним інвестором 

В ринкових умовах узагальнюючим позитивним результатом, що його 

може отримати потенційний інвестор від можливого впровадження результатів 

тієї чи іншої науково-технічної розробки комп’ютерної системи аналізу 

поширення інформації в соціальних мережах гібридним методом, є збільшення 

у потенційного інвестора величини чистого прибутку. 

В даному випадку відбувається розробка засобу, тому основу майбутнього 

економічного ефекту буде формувати: ∆N — збільшення кількості споживачів, 

яким надається відповідна інформаційна послуга в аналізовані періоди часу; N 

— кількість споживачів, яким надавалась відповідна інформаційна послуга у 

році до впровадження результатів нової науково-технічної розробки; Цб — 

вартість послуги у році до впровадження інформаційної системи; ±∆Цо  — зміна 

вартості послуги (зростання чи зниження) від впровадження результатів 

науково-технічної розробки в аналізовані періоди часу. 

Можливе збільшення чистого прибутку у потенційного інвестора ∆Пі для 

кожного із років, протягом яких очікується отримання позитивних результатів 

від можливого впровадження та комерціалізації науково-технічної розробки, 

розраховується за формулою: 
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∆П = (±∆Цо ∙ 𝑁 + Цо ∙ ∆𝑁і)і ∙ λ ∙ ρ ∙ (1 −
𝜗

100
),   (5.14) 

де ±∆Ц — зміна основного якісного показника від впровадження результатів 

науково-технічної розробки в аналізованому році.  

 Зазвичай, таким показником може бути зміна ціни реалізації одиниці 

нової розробки в аналізованому році (відносно року до впровадження цієї 

розробки); ±∆Цо може мати як додатне, так і від’ємне значення (від’ємне — при 

зниженні ціни відносно року до впровадження цієї розробки, додатне — при 

зростанні ціни); N — основний кількісний показник, який визначає величину 

попиту на аналогічні чи подібні розробки у році до впровадження результатів 

нової науково-технічної розробки; Цо — основний якісний показник, який 

визначає ціну реалізації нової науково-технічної розробки в аналізованому році; 

Цб — основний якісний показник, який визначає ціну реалізації існуючої 

(базової) науково-технічної розробки у році до впровадження результатів; ∆N — 

зміна основного кількісного показника від впровадження результатів науково-

технічної розробки в аналізованому році. Зазвичай таким показником може бути 

зростання попиту на науково-технічну розробку в аналізованому році (відносно 

року до впровадження цієї розробки); λ — коефіцієнт, який враховує сплату 

потенційним інвестором податку на додану вартість. У 2025 році ставка податку 

на додану вартість становить 20%, а коефіцієнт  λ =0,8333; ρ — коефіцієнт, який 

враховує рентабельність інноваційного продукту (послуги). Рекомендується 

брати  ρ =0,2...0,5; ϑ – ставка податку на прибуток, який має сплачувати 

потенційний інвестор, у 2025 році  ϑ =18%. 

Очікуваний термін життєвого циклу розробки 3 роки, тому: 

ΔП1=2766393 грн., ΔП2=4200819 грн., ΔП3=5635245 грн. 

Далі розраховують приведену вартість збільшення всіх чистих прибутків 

ПП, що їх може отримати потенційний інвестор від можливого впровадження та 

комерціалізації науково-технічної розробки комп’ютерної системи аналізу 

поширення інформації в соціальних мережах гібридним методом: 
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ПП = ∑
∆Пі

(1+𝜏)𝑡
=

2766393

(1+0,1)1
+

4200819

(1+0,1)2
+

5635245

(1+0,1)3
= 10220497 грн. ,Т

і=1   (5.15) 

де ∆Пі — збільшення чистого прибутку у кожному з років, протягом яких 

виявляються результати впровадження науково-технічної розробки, грн.;  

T — період часу, протягом якого очікується отримання позитивних результатів 

від впровадження та комерціалізації науково-технічної розробки, роки 

(приймаємо Т=3 роки);  

τ — ставка дисконтування, за яку можна взяти щорічний прогнозований рівень 

інфляції в країні, τ =0,05…0,15; t — період часу (в роках) від моменту початку 

впровадження науково-технічної розробки до моменту отримання потенційним 

інвестором додаткових чистих прибутків у цьому році. 

Далі розраховують величину початкових інвестицій  PV , які потенційний 

інвестор має вкласти для впровадження і комерціалізації науково-технічної 

розробки комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних 

мережах гібридним методом. Для цього можна використати формулу: 

𝑃𝑉 = 𝑘інв ∙ ЗВ = 3 ∙ 803961 = 2411882 грн.   (5.16) 

де kінв — коефіцієнт, що враховує витрати інвестора на впровадження науково-

технічної розробки комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в 

соціальних мережах гібридним методом та її комерціалізацію.  

Це можуть бути витрати на підготовку приміщень, розробку технологій, 

навчання персоналу, маркетингові заходи тощо; зазвичай kінв=1...5, але може 

бути і більшим; ЗВ — загальні витрати на проведення науково-технічної 

розробки та оформлення її результатів, грн. 

Тоді абсолютний економічний ефект Еабс або чистий приведений дохід для 

потенційного інвестора від можливого впровадження та комерціалізації науково-

технічної розробки комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в 

соціальних мережах гібридним методом становитиме: 
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Еабс = ПП − 𝑃𝑉 = 10220497 − 2411882 = 7808615 грн.,  (5.17) 

 

де ПП — приведена вартість зростання всіх чистих прибутків від можливого 

впровадження та комерціалізації науково-технічної розробки комп’ютерної 

системи аналізу поширення інформації в соціальних мережах гібридним 

методом, грн.;  

PV — теперішня вартість початкових інвестицій, грн. 

Оскільки Еабс>0, то можемо припустити про потенційну зацікавленість у 

розробці комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних 

мережах гібридним методом. 

Для остаточного прийняття рішення з цього питання необхідно 

розрахувати внутрішню економічну дохідність Ев або показник внутрішньої 

норми дохідності вкладених інвестицій та порівняти її з так званою бар’єрною 

ставкою дисконтування, яка визначає ту мінімальну внутрішню економічну 

дохідність, нижче якої інвестиції в будь-яку науково-технічну розробку 

комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних мережах 

гібридним методом вкладати буде економічно недоцільно. 

Внутрішня економічна дохідність інвестицій Ев, які можуть бути вкладені 

потенційним інвестором у впровадження та комерціалізацію науково-технічної 

розробки комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних 

мережах гібридним методом, розраховується за формулою: 

Ев = √1 +
Еабс

𝑃𝑉

Тж
= √1 +

7808615

2411882

3
= 1,41,   (5.18) 

де Тж — життєвий цикл розробки комп’ютерної системи аналізу поширення 

інформації в соціальних мережах гібридним методом, роки. 

Далі розраховуємо період окупності інвестицій То, які можуть бути 

вкладені потенційним інвестором у впровадження та комерціалізацію науково-

технічної розробки комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в 

соціальних мережах гібридним методом: 
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То =
1

Ев
=

1

1,41
= 0,71 року. 

 

Оскільки То<1…3-х років, то це свідчить про комерційну привабливість 

науково-технічної розробки комп’ютерної системи аналізу поширення 

інформації в соціальних мережах гібридним методом і може спонукати 

потенційного інвестора профінансувати впровадження цієї розробки 

комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних мережах 

гібридним методом та виведення її на ринок. 

Проведення комерційного та технологічного аудиту розробки 

комп’ютерної системи аналізу поширення інформації в соціальних мережах за 

гібридним методом показало, що її науково-технічний рівень і комерційний 

потенціал оцінюються як нижчі за середні. Експертне оцінювання вказує на 

обмежену технічну здійсненність концепції, помірні ринкові переваги та наявні 

ризики щодо практичної реалізації проєкту. 

Розрахунок витрат демонструє, що сумарні загальні витрати на розробку 

системи становлять 803 961 грн, що відповідає етапу створення дослідного 

зразка. Аналіз можливих економічних результатів свідчить, що за умови 

комерціалізації потенційним інвестором система здатна забезпечити суттєве 

збільшення чистого прибутку протягом трирічного життєвого циклу. Приведена 

вартість очікуваних прибутків становить 10 220 497 грн, а початкові інвестиції у 

впровадження — 2 411 882 грн. 

Таким чином, чистий приведений дохід (абсолютний економічний ефект) 

дорівнює 7 808 615 грн, що вказує на високу перспективність комерціалізації 

проєкту для інвестора, незважаючи на середній рівень технологічної готовності 

та потребу в доопрацюванні системи. 

Отже, розробка має економічний сенс у разі подальшого удосконалення 

технічних рішень і підвищення конкурентоспроможності продукту. 
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ВИСНОВКИ 

 

В результаті виконання кваліфікаційної роботи було розроблено, 

спроєктовано та реалізовано інтелектуальну систему аналізу та прогнозування 

динаміки поширення інформації у соціальних мережах TrendScope, яка дозволяє 

оцінювати трендовість відеоконтенту, визначати рівень залученості аудиторії та 

формувати прогноз його подальшої популярності. 

В ході дослідження було проведено аналіз сучасних соціальних мереж, 

визначено їхню роль у поширенні інформації та формуванні інформаційних 

потоків. Розглянуто основні типи контенту: вірусний та трендовий, а також 

виділено ключові метрики оцінювання популярності: кількість переглядів, 

вподобань, коментарів, поширень і темп приросту. Проведено огляд існуючих 

систем моніторингу соціальних медіа, що дало змогу виявити їх обмеження й 

визначити напрями вдосконалення під час створення власної системи. 

На етапі проєктування було сформовано функціональні та 

нефункціональні вимоги, обґрунтовано архітектуру системи, яка складається з 

клієнтської та серверної частин, а також модулів збору, аналізу та візуалізації 

даних. Розроблено принципову структуру обміну інформацією між 

компонентами через API та забезпечено інтеграцію з офіційними інтерфейсами 

YouTube, TikTok та Instagram. Окремо розглянуто та обґрунтовано вибір методів 

статистичного прогнозування, ARIMA та лінійної регресії: що стали основою 

для побудови моделі динаміки популярності контенту. 

У програмній частині реалізовано модуль збору даних, який автоматично 

отримує метрики переглядів, вподобань, коментарів і поширень через API 

відповідних платформ. Розроблено модуль аналітики, що виконує обробку та 

нормалізацію даних, формування часових рядів, розрахунок показників 

стабільності, волатильності, темпів приросту та трендовості. Удосконалено 

механізм збереження результатів у IndexedDB, що забезпечує можливість 

порівняння з попередніми аналізами без повторного звернення до сервера. 
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Створено вебінтерфейс для користувача, який відображає результати 

аналітики у наочній формі, через інтерактивні графіки, індикатори та текстові 

висновки. Інтерфейс реалізовано засобами React та бібліотеки Recharts, що 

забезпечило зручну взаємодію користувача із системою та високу швидкодію. 

В процесі тестування перевірено коректність роботи основного 

функціоналу: від введення посилання до отримання аналізу. Система стабільно 

реагує на некоректні дані, виконує аналітичні обчислення без збоїв і формує 

достовірні результати. Аналіз продуктивності засвідчив, що система є 

оптимізованою та масштабованою, здатною працювати з великою кількістю 

одночасних користувачів без втрати швидкодії. Архітектура передбачає 

можливість подальшого розширення, підключення нових платформ, 

вдосконалення алгоритмів аналізу та перенесення на хмарну інфраструктуру. 

Виконані розрахунки економічного ефекту свідчать про доцільність 

упровадження системи TrendScope, оскільки вона дозволяє автоматизувати 

процес моніторингу трендів у соціальних мережах, зменшує витрати часу 

аналітиків і підвищує якість прийняття рішень щодо просування контенту. 

У результаті виконання кваліфікаційної роботи створено повноцінний 

програмний продукт, який поєднує методи машинного навчання, статистичного 

аналізу та сучасні вебтехнології. Система TrendScope є гнучкою, адаптивною й 

придатною для подальшого розвитку як інструмент прогнозування популярності 

контенту в умовах швидкозмінного інформаційного середовища. 
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