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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ ТА СКОРОЧЕНЬ 

 

API – Application Programming Interface (інтерфейс програмування додатків) – 

набір правил і засобів для взаємодії між програмними компонентами, наприклад, 

для збору даних із браузерів.  

CLI – Command Line Interface (інтерфейс командного рядка) – спосіб взаємодії з 

програмою через текстовий термінал, наприклад, у Lighthouse.  

CLS – Cumulative Layout Shift (кумулятивний зсув макета) – метрика, що вимірює 

стабільність макета веб-сторінки під час завантаження.  

Core Web Vitals – набір метрик від Google для оцінки користувацького досвіду, 

включає LCP, CLS і FID.  

CSS – Cascading Style Sheets (каскадні таблиці стилів) – технологія для 

оформлення веб-сторінок, згадана в контексті оптимізації.  

F1-Score – метрика оцінки якості моделей класифікації в машинному навчанні, що 

враховує точність і повноту.  

FCP – First Contentful Paint (час до першого відображення контенту) – метрика, що 

вимірює час до появи першого елемента на сторінці.  

FID – First Input Delay (затримка першої взаємодії) – метрика, що показує час 

реакції сайту на першу дію користувача.  

HTML – HyperText Markup Language (мова розмітки гіпертексту) – стандартна 

мова для створення веб-сторінок, згадана як тип контенту.  

HTTP – HyperText Transfer Protocol (протокол передачі гіпертексту) – протокол 

для обміну даними в веб, згадується в контексті запитів.  

JS – JavaScript – мова програмування для веб-додатків, згадана в контексті 

оптимізації та інтерактивності.  
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K-Means – алгоритм кластеризації в машинному навчанні для групування даних за 

схожими характеристиками.  

LCP – Largest Contentful Paint (час відображення найбільшого елемента) – 

метрика, що вимірює час до появи основного контенту сторінки.  

MAE – Mean Absolute Error (середня абсолютна похибка) – метрика для оцінки 

точності регресійних моделей у машинному навчанні.  

ML – Machine Learning (машинне навчання) – технологія, що лежить в основі 

системи оцінки продуктивності веб-сайтів.  

MSE – Mean Squared Error (середня квадратична похибка) – метрика для оцінки 

похибки прогнозів у машинному навчанні.  

Page Load Time – час завантаження сторінки – метрика, що вимірює період від 

запиту до повного відображення сторінки.  

PWA – Progressive Web App (прогресивний веб-додаток) – тип веб-додатків із 

покращеними характеристиками, згаданий у контексті Lighthouse.  

R² – коефіцієнт детермінації – метрика, що показує, наскільки модель пояснює 

варіацію даних у машинному навчанні.  

Random Forest – ансамблевий алгоритм машинного навчання на основі дерев 

рішень, згаданий як метод прогнозування.  

SEO – Search Engine Optimization (пошукова оптимізація) – процес покращення 

видимості сайту в пошукових системах, пов’язаний із продуктивністю.  

Speed Index – індекс швидкості – метрика, що відображає середню швидкість 

візуального заповнення сторінки.  

TBT – Total Blocking Time (загальний час блокування) – метрика, що вимірює 

період, коли сторінка не реагує на дії користувача.  
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TTFB – Time to First Byte (час до першого байта) – метрика, що показує швидкість 

відповіді сервера на запит.  

UX – User Experience (користувацький досвід) – загальна якість взаємодії 

користувача з веб-сайтом, залежить від продуктивності.  

Waterfall Charts – водоспадні діаграми – графічне зображення послідовності 

завантаження ресурсів у WebPageTest.  

XGBoost – бібліотека градієнтного бустингу – інструмент машинного навчання 

для високоточних прогнозів.  

YSlow – інструмент аналізу продуктивності від Yahoo, згаданий у контексті 

GTmetrix. 
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ВСТУП 

Розвиток інформаційних технологій у XXI столітті спричинив стрімке 

зростання ролі веб-сайтів як основного каналу комунікації, надання послуг і 

реалізації комерційних цілей. Сьогодні веб-ресурси є невід’ємною частиною 

інформаційних систем, що забезпечують функціонування бізнесу, державних 

установ, освітніх платформ і соціальних мереж. У цьому контексті продуктивність 

веб-сайтів стає одним із визначальних факторів їхньої конкурентоспроможності. 

Швидкість завантаження сторінок, стабільність роботи в умовах високого 

навантаження, адаптивність до різних пристроїв і мережевих умов безпосередньо 

впливають на користувацький досвід, який, у свою чергу, визначає такі важливі 

показники, як рівень конверсії, час перебування на сайті та лояльність аудиторії. 

Дослідження свідчать, що затримка завантаження сторінки навіть на одну секунду 

може призвести до зниження задоволеності користувачів на 16%, зменшення 

конверсії на 7% і зростання відсотка відмов до 20%. Ці дані підтверджують, що 

забезпечення високої продуктивності є не лише технічною, а й економічною 

необхідністю. 

Традиційні методи оцінки продуктивності веб-сайтів, такі як використання 

інструментів Google PageSpeed Insights, Lighthouse або WebPageTest, хоча й 

ефективні для базового аналізу, мають суттєві обмеження. Вони переважно 

орієнтовані на статичний аналіз, не враховують динамічних змін у поведінці 

користувачів і мережевих умовах, а також потребують значних людських ресурсів 

для інтерпретації результатів і впровадження рекомендацій. У той же час, 

стрімкий розвиток технологій машинного навчання відкриває нові можливості 

для автоматизації та вдосконалення цього процесу. Машинне навчання дозволяє 

аналізувати великі обсяги даних, виявляти приховані закономірності та 

прогнозувати ключові метрики продуктивності, такі як час завантаження сторінки 

(Page Load Time), час до першого байта (TTFB) чи показник стабільності макета 

(CLS). Інтеграція таких підходів в інформаційні системи може значно підвищити 
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ефективність оцінки продуктивності веб-сайтів, що робить тему дослідження 

надзвичайно актуальною в умовах сучасного цифрового середовища. 

Мета бакалаврської роботи полягає в розробці системи оцінки 

продуктивності веб-сайтів із застосуванням методів машинного навчання, яка 

забезпечить автоматизований аналіз і прогнозування основних показників 

ефективності з урахуванням специфіки веб-технологій і потреб користувачів. 

Для досягнення поставленої мети визначено такі завдання: 

1. Провести аналіз теоретичних основ оцінки продуктивності веб-сайтів, 

включаючи ключові метрики та сучасні підходи до їх вимірювання, а 

також дослідити можливості використання машинного навчання в цій 

сфері. 

2. Визначити перелік основних метрик продуктивності веб-сайтів, які 

будуть оцінюватися системою, та розробити методику збору необхідних 

даних із реальних веб-ресурсів. 

3. Спроектувати архітектуру системи оцінки продуктивності, що інтегрує 

алгоритми машинного навчання, такі як регресійні моделі чи 

класифікація, для обробки даних і прогнозування результатів. 

4. Реалізувати прототип системи з використанням сучасних технологій 

програмування та провести його налаштування для роботи з реальними 

веб-сайтами. 

5. Здійснити експериментальне тестування розробленого прототипу, 

оцінити його точність, швидкість і масштабованість, а також порівняти 

отримані результати з традиційними методами аналізу продуктивності. 

Об’єктом дослідження є процес оцінки продуктивності веб-сайтів як 

складової функціонування інформаційних систем у цифровому середовищі. 

Предметом дослідження виступає система оцінки продуктивності веб-сайтів, яка 

базується на методах машинного навчання та призначена для автоматизації 

аналізу й прогнозування ключових показників. 
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Для вирішення поставлених завдань у роботі використано комплекс методів 

дослідження. Теоретичний аналіз літературних джерел дозволив узагальнити 

сучасний стан проблеми та визначити перспективні напрямки розвитку. 

Системний підхід застосовано для проектування архітектури системи. Методи 

математичного моделювання та програмування використано для створення 

прототипу, а експериментальні дослідження – для оцінки його ефективності. 

Теоретичною основою роботи стали праці вітчизняних і зарубіжних учених у 

галузі інформаційних систем, веб-технологій, аналізу даних і машинного 

навчання, а також практичні кейси впровадження подібних систем у реальних 

проектах. 

Наукова новизна дослідження полягає в розробці системи оцінки 

продуктивності веб-сайтів, яка інтегрує традиційні метрики, такі як Largest 

Contentful Paint (LCP) і Time to First Byte (TTFB), із сучасними алгоритмами 

машинного навчання. Запропонований підхід забезпечує автоматизацію аналізу, 

підвищену точність прогнозування та адаптивність до змінних умов порівняно з 

існуючими рішеннями, що базуються на ручному чи напівавтоматизованому 

аналізі. 

Практична значущість роботи зумовлена можливістю використання 

розробленої системи в реальних проектах веб-розробки. Вона може бути 

застосована розробниками для оптимізації продуктивності сайтів, скорочення 

часу завантаження сторінок, покращення користувацького досвіду та підвищення 

комерційної ефективності веб-ресурсів. Крім того, система може слугувати 

основою для подальшого розвитку інструментів моніторингу продуктивності в 

реальному часі, що є важливим для великих інформаційних систем, таких як 

електронна комерція чи онлайн-сервіси. Результати роботи також можуть бути 

корисними для фахівців у галузі інформаційних технологій, які прагнуть 

інтегрувати інноваційні підходи в процеси розробки та підтримки веб-додатків. 

       Апробація результатів бакалаврської роботи:  

      Старовойт С.О. “Аналіз виробничих  даних з використанням штучного 

інтелекту для прийняття рішення”. Тези доповіді на  ІІ  Всеукраїнській науково-
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технічній конференції «Технологічні горизонти: дослідження та застосування 

інформаційних технологій для технологічного прогресу України і світу». - Київ, 

18 листопада 2024 року. 
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РОЗДІЛ 1. АНАЛІЗ ПРОДУКТИВНОСТІ ВЕБ-САЙТІВ 
 

1.1     Поняття продуктивності веб-сайтів 

 

Продуктивність веб-сайтів є одним із ключових аспектів їхнього 

функціонування в сучасному цифровому середовищі. Під продуктивністю веб-

сайту розуміють сукупність характеристик, які визначають швидкість, 

стабільність і зручність його роботи для кінцевого користувача. Це поняття 

охоплює час, необхідний для завантаження сторінки, швидкість обробки запитів 

сервером, адаптивність до різних пристроїв і мережевих умов, а також загальну 

ефективність взаємодії з користувачем. Висока продуктивність сприяє 

підвищенню задоволеності аудиторії, зменшенню відсотка відмов і, як наслідок, 

зростанню комерційної успішності веб-ресурсу [1, 13]. 

Основним показником продуктивності вважається швидкість завантаження 

сторінки (Page Load Time), яка вимірює час від моменту запиту користувача до 

повного відображення контенту на екрані. За даними досліджень, затримка навіть 

на одну секунду може призвести до суттєвих втрат: наприклад, зниження 

конверсії на 7% і зменшення переглядів сторінок на 11% [23]. Крім того, 

продуктивність включає такі аспекти, як час до першого байта (Time to First Byte, 

TTFB), який характеризує швидкість відповіді сервера, і стабільність макета 

(Cumulative Layout Shift, CLS), що впливає на зручність сприйняття контенту під 

час завантаження [8]. Ці параметри є критично важливими для користувацького 

досвіду, особливо в умовах зростання популярності мобільного інтернету, де 

мережеві затримки можуть бути значними. 

Продуктивність веб-сайтів також має прямий зв’язок із пошуковою 

оптимізацією (SEO). Пошукові системи, такі як Google, з 2021 року враховують 

метрики Core Web Vitals (LCP, CLS, FID) як один із факторів ранжування, що 

підкреслює їхню важливість для розробників і власників сайтів [24]. Таким 

чином, продуктивність виходить за межі суто технічної характеристики, стаючи 

елементом стратегічного планування в інформаційних системах. Вона впливає не 
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лише на технічну ефективність, а й на бізнес-показники, такі як утримання 

клієнтів і прибутковість [13]. 

Поняття продуктивності веб-сайтів еволюціонувало разом із розвитком веб-

технологій. Якщо на ранніх етапах існування інтернету основна увага приділялася 

базовій доступності ресурсів, то сьогодні акцент змістився на комплексний аналіз 

взаємодії користувача з сайтом. Сучасні підходи до оцінки продуктивності 

враховують не лише швидкість, а й суб’єктивне сприйняття користувачем 

процесу завантаження, що отримало назву “сприймана продуктивність” (Perceived 

Performance) [4]. Наприклад, оптимізація послідовності завантаження елементів 

сторінки може створити враження швидшої роботи сайту, навіть якщо загальний 

час залишається незмінним. 

Продуктивність веб-сайтів є багатогранним поняттям, яке поєднує технічні, 

користувацькі та економічні аспекти. Її аналіз потребує системного підходу, що 

враховує як об’єктивні метрики, так і суб’єктивні фактори, пов’язані з досвідом 

користувачів. У контексті інформаційних систем продуктивність виступає 

основою для створення ефективних і конкурентоспроможних веб-ресурсів, що 

зумовлює необхідність розробки автоматизованих інструментів для її оцінки  

[1, 24]. 

 

1.2      Ключові метрики продуктивності 

 

Оцінка продуктивності веб-сайтів є складним процесом, який потребує 

чітко визначених критеріїв і показників. Ключові метрики продуктивності 

слугують основою для аналізу ефективності веб-ресурсів, дозволяючи оцінити як 

технічні характеристики, так і суб’єктивний досвід користувачів. У контексті 

інформаційних систем ці метрики відіграють важливу роль у розробці 

автоматизованих інструментів, зокрема тих, що базуються на машинному 

навчанні, для прогнозування та оптимізації роботи сайтів. Сучасні підходи до 

оцінки продуктивності враховують широкий спектр параметрів, що відображають 
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швидкість, стабільність та інтерактивність веб-сайтів, а також їхній вплив на 

поведінку аудиторії [1, 13]. 

Однією з найпоширеніших метрик є час завантаження сторінки (Page Load 

Time) – період від моменту надсилання запиту користувачем до повного 

відображення контенту в браузері. Цей показник є базовим для оцінки швидкості 

роботи сайту та має прямий вплив на користувацький досвід. За даними 

досліджень, якщо час завантаження перевищує 3 секунди, 53% відвідувачів 

мобільних сайтів залишають сторінку, що свідчить про критичну важливість 

цього параметра для утримання аудиторії [23]. Час завантаження залежить від 

багатьох факторів, зокрема розміру файлів сторінки, кількості HTTP-запитів, 

швидкості серверної обробки та пропускної здатності мережі. Для складних веб-

додатків із динамічним контентом цей показник може варіюватися залежно від 

типу контенту та пристрою користувача. 

Наступною ключовою метрикою є час до першого байта (Time to First Byte, 

TTFB), який характеризує швидкість відповіді сервера на запит користувача. 

TTFB включає час обробки запиту сервером, затримки в мережі та час передачі 

першого байта даних. Цей показник є важливим для оцінки серверної 

інфраструктури та оптимізації бекенду веб-сайту. Рекомендоване значення TTFB 

становить від 200 до 500 мілісекунд, адже більші затримки сприймаються 

користувачами як повільність роботи ресурсу [16]. У системах із машинним 

навчанням TTFB часто використовується як одна з цільових змінних для 

прогнозування продуктивності на основі історичних даних [1]. 

Сучасний підхід до оцінки продуктивності значною мірою базується на 

метриках Core Web Vitals, які Google ввів у 2020 році як стандарт для оцінки 

користувацького досвіду. Перша з них – Largest Contentful Paint (LCP) – вимірює 

час, необхідний для відображення найбільшого видимого елемента сторінки, 

такого як зображення чи блок тексту. Оптимальний показник LCP становить до 

2,5 секунди, що забезпечує комфортне сприйняття контенту [24]. Друга метрика – 

Cumulative Layout Shift (CLS) – оцінює стабільність макета, визначаючи, 

наскільки елементи сторінки зсуваються під час завантаження. Значення CLS 
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нижче 0,1 вважається прийнятним, оскільки більші зсуви можуть викликати 

роздратування у користувачів, наприклад, через випадкові кліки на неправильні 

елементи [13]. Третя метрика – First Input Delay (FID) – відображає затримку між 

першою взаємодією користувача (клік, дотик) і реакцією сайту. Оптимальний FID 

не перевищує 100 мс, що гарантує високу інтерактивність [24]. 

Додатковою метрикою, що впливає на сприйману продуктивність, є First 

Contentful Paint (FCP) – час до відображення першого елемента контенту на 

екрані. Цей показник важливий для створення позитивного першого враження від 

сайту, адже швидке відображення хоча б частини сторінки зменшує відчуття 

очікування. Рекомендоване значення FCP становить до 1,8 секунди, що відповідає 

стандартам більшості веб-ресурсів [23]. FCP часто аналізується разом із LCP для 

оцінки послідовності та швидкості завантаження контенту. 

Окремої уваги заслуговують метрики, які деталізують продуктивність у 

специфічних умовах. Наприклад, Total Blocking Time (TBT) вимірює сумарний 

час, коли сторінка не реагує на дії користувача через виконання важких скриптів, 

таких як JavaScript. Цей показник є важливим для оцінки інтерактивності 

складних веб-додатків [13]. Інший приклад – Speed Index, який відображає 

середню швидкість візуального заповнення екрану під час завантаження. Ця 

метрика є інтегральною та дозволяє порівнювати продуктивність різних сайтів у 

динаміці [24]. У системах машинного навчання ці метрики можуть 

використовуватися для кластеризації сайтів за рівнем продуктивності чи 

прогнозування проблемних зон [1]. 

Для наочності основні метрики продуктивності узагальнено в таблиці 1.1 де 

подано їхні назви, описи та рекомендовані значення. 
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Таблиця 1.1  

Основні метрики продуктивності веб-сайтів 

Метрика Опис 
Рекомендоване 

значення 

Page Load Time 

 
Час повного завантаження сторінки До 3 секунд 

Time to First Byte 

(TTFB) 

Час до отримання першого байта 

від сервера 
200–500 мс 

Largest Contentful 

Paint (LCP) 

Час відображення найбільшого 

елемента 
До 2,5 секунд 

Cumulative Layout 

Shift (CLS) 

Стабільність макета під час 

завантаження 
До 0,1 

First Input Delay 

(FID) 

Затримка реакції на першу 

взаємодію 
До 100 мс 

First Contentful 

Paint (FCP) 

Час до першого відображення 

контенту 
До 1,8 секунд 

 

Ключові метрики продуктивності веб-сайтів формують комплексну систему 

оцінки, яка поєднує технічні показники (TTFB, Page Load Time) та метрики 

користувацького досвіду (LCP, CLS, FID, FCP). Їхній вибір залежить від типу веб-

ресурсу, цільової аудиторії та технічних вимог, що робить ці показники 

універсальними для аналізу та базою для створення автоматизованих систем 

оцінки, зокрема з використанням машинного навчання [1, 24]. 

1.3   Вплив продуктивності на користувачів 

 

Продуктивність веб-сайтів є одним із ключових факторів, що визначають 

якість взаємодії користувачів із цифровими ресурсами. У сучасному світі, де 

швидкість доступу до інформації стала стандартом, затримки в роботі веб-сайтів 
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можуть суттєво впливати на поведінку аудиторії, її сприйняття ресурсу та, як 

наслідок, на комерційні та соціальні результати. Вплив продуктивності на 

користувачів проявляється через низку аспектів, включаючи суб’єктивне 

сприйняття, рівень задоволеності, утримання аудиторії та навіть психологічні 

реакції, що робить цей параметр критично важливим для інформаційних систем 

[1, 13]. 

Одним із основних ефектів низької продуктивності є зростання відсотка 

відмов (Bounce Rate). Дослідження показують, що якщо час завантаження 

сторінки перевищує 3 секунди, 53% користувачів мобільних пристроїв 

припиняють очікування та залишають сайт [23]. Цей показник особливо 

актуальний для електронної комерції, де кожна секунда затримки може 

призводити до відчутних фінансових втрат. Наприклад, затримка в 1 секунду 

знижує конверсію на 7%, а також зменшує кількість переглядів сторінок на 11%, 

що безпосередньо впливає на дохід від реклами чи продажів. Такі дані свідчать 

про те, що швидкість роботи сайту є не просто технічною характеристикою, а 

фактором, який формує перше враження користувача та визначає його подальші 

дії [23]. 

          Продуктивність також впливає на суб’єктивне сприйняття сайту, відоме як 

“сприймана продуктивність” (Perceived Performance). Навіть якщо об’єктивний 

час завантаження залишається в межах норми, затримки у відображенні ключових 

елементів (наприклад, тексту чи зображень) можуть створювати відчуття 

повільності. Це пов’язано з тим, що користувачі оцінюють сайт не лише за 

загальним часом завантаження, а й за швидкістю появи першого контенту чи 

можливістю почати взаємодію. Наприклад, якщо показник First Contentful Paint 

(FCP) перевищує 2 секунди, користувачі можуть сприймати сайт як менш 

надійний чи професійний, що знижує довіру до ресурсу [13]. Таким чином, 

оптимізація послідовності завантаження контенту відіграє важливу роль у 

формуванні позитивного досвіду. 
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Інтерактивність сайту, яка залежить від таких метрик, як First Input Delay 

(FID), також має значний вплив на користувачів. Якщо сайт не реагує на перші дії 

(кліки, прокручування) протягом 100–200 мілісекунд, це може викликати 

роздратування та відчуття втрати контролю. Такі затримки особливо помітні на 

сайтах із динамічним контентом, де користувачі очікують миттєвої реакції, 

наприклад, у веб-додатках чи онлайн-іграх. Низька інтерактивність може 

призводити до відмови від подальшого використання ресурсу, особливо серед 

молодшої аудиторії, яка звикла до високої швидкості цифрових сервісів [24]. 

Стабільність макета, вимірювана показником Cumulative Layout Shift (CLS), 

є ще одним аспектом, що впливає на користувацький досвід. Зсуви елементів під 

час завантаження сторінки, такі як переміщення кнопок чи тексту, можуть 

призводити до помилкових дій, наприклад, кліків на неправильні посилання. Це 

не лише погіршує зручність, а й викликає негативні емоції, що знижують 

лояльність до сайту. Дослідження вказують, що CLS вище 0,1 асоціюється зі 

зростанням рівня стресу у користувачів, особливо під час виконання завдань, що 

потребують точності, наприклад, заповнення форм чи здійснення покупок [13]. 

Продуктивність веб-сайтів також має опосередкований вплив через 

пошукову оптимізацію (SEO). Оскільки пошукові системи, зокрема Google, 

використовують метрики Core Web Vitals (LCP, CLS, FID) як фактори 

ранжування, повільні чи нестабільні сайти втрачають позиції в результатах 

пошуку. Це зменшує їхню видимість для потенційних користувачів, що особливо 

критично для комерційних проектів. Таким чином, низька продуктивність може 

призводити до скорочення органічного трафіку, що додатково погіршує 

взаємодію з аудиторією [24].  Поведінка користувачів також залежить від 

контексту використання сайту. Наприклад, у мобільному середовищі, де мережеві 

умови часто нестабільні, затримки сприймаються гостріше, ніж на стаціонарних 

пристроях із високошвидкісним інтернетом. Це зумовлює потребу в адаптивній 

продуктивності, яка враховує тип пристрою, швидкість з’єднання та географічне 

розташування користувача. Висока продуктивність у таких умовах може стати 



23 
 

 

конкурентною перевагою, підвищуючи залученість аудиторії та її довіру до 

ресурсу [1]. 

Продуктивність веб-сайтів має багатогранний вплив на користувачів, 

охоплюючи аспекти утримання аудиторії, суб’єктивного сприйняття, 

інтерактивності та комерційної ефективності. Низька продуктивність призводить 

до втрати користувачів, зниження конверсії та погіршення репутації сайту, тоді як 

висока продуктивність сприяє позитивному досвіду та лояльності. У контексті 

розробки систем оцінки продуктивності з використанням машинного навчання ці 

ефекти підкреслюють важливість точного аналізу та прогнозування метрик для 

забезпечення оптимальної взаємодії з користувачами [1, 24]. 

1.4   Огляд сучасних інструментів оцінки 

 

Оцінка продуктивності веб-сайтів є важливим етапом їхньої розробки та 

підтримки, що потребує використання спеціалізованих інструментів для аналізу 

ключових метрик, виявлення проблем і надання рекомендацій щодо оптимізації. 

Сучасні інструменти оцінки продуктивності різняться за функціоналом, глибиною 

аналізу та цільовою аудиторією – від розробників-початківців до досвідчених 

інженерів інформаційних систем. Вони дозволяють вимірювати такі параметри, як 

час завантаження, швидкість відповіді сервера, стабільність макета та 

інтерактивність, що є критично важливими для забезпечення якісного 

користувацького досвіду. 

Нижче наведено огляд основних інструментів, які набули популярності 

завдяки своїм можливостям і доступності [1, 13]. 

 Google PageSpeed Insights – інструмент, створений компанією Google для 

аналізу продуктивності веб-сторінок на мобільних і настільних 

пристроях. Він базується на технології Lighthouse і оцінює метрики Core 

Web Vitals, такі як Largest Contentful Paint (LCP), Cumulative Layout Shift 

(CLS) і First Input Delay (FID). Після аналізу користувач отримує оцінку 

від 0 до 100 балів та список рекомендацій, наприклад, щодо стиснення 

зображень чи оптимізації JavaScript. Цей інструмент особливо цінний для 
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SEO-спеціалістів, оскільки враховує фактори ранжування Google [24]. 

Однак його аналіз є поверхневим і не завжди дає змогу глибоко 

дослідити технічні аспекти продуктивності. 

 Lighthouse – платформа з відкритим кодом, розроблена Google, яка 

інтегрована в Chrome Developer Tools, але також доступна як окремий 

інструмент через командний рядок. Вона проводить комплексний аудит 

веб-сторінки, охоплюючи продуктивність, доступність, SEO та 

відповідність прогресивним веб-додаткам (PWA). Lighthouse генерує 

детальні звіти з оцінками за 100-бальною шкалою, вказуючи конкретні 

проблеми, такі як великі DOM-дерева чи повільні запити до сервера. Цей 

інструмент є потужним рішенням для розробників, які прагнуть 

глибокого аналізу, хоча його використання вимагає певних технічних 

навичок [13]. 

 WebPageTest – онлайн-сервіс, що вирізняється можливістю тестування 

продуктивності з різних географічних локацій, типів пристроїв і 

браузерів. Він надає розширені дані, такі як водоспадні діаграми 

(Waterfall Charts), які показують послідовність завантаження ресурсів, а 

також метрики на кшталт Time to First Byte (TTFB) і Speed Index. 

WebPageTest дозволяє моделювати різні умови мережі (3G, 4G, кабельне 

з’єднання), що робить його незамінним для оцінки продуктивності в 

реальних сценаріях. Його перевагою є висока точність, але складний 

інтерфейс може бути незручним для новачків [16]. 

 GTmetrix – інструмент, який поєднує можливості Google Lighthouse і 

YSlow (розробка Yahoo), надаючи детальний аналіз продуктивності. Він 

оцінює час завантаження, розмір сторінки, кількість запитів і пропонує 

рекомендації, такі як мінімізація CSS чи відкладене завантаження 

скриптів. GTmetrix також зберігає історію тестів, що дозволяє 

відстежувати зміни продуктивності з часом. Сервіс має зручний 

інтерфейс і підходить як для початківців, так і для професіоналів, хоча 

повний доступ до функцій потребує платної підписки [23]. 
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 Pingdom – сервіс, орієнтований на швидкий моніторинг продуктивності 

веб-сайтів. Він аналізує швидкість завантаження, видає оцінку за 100-

бальною шкалою та розподіляє час виконання запитів за типами 

контенту (HTML, зображення, скрипти). Pingdom акцентує увагу на 

серверних параметрах, таких як час відповіді, і є простим у використанні, 

що робить його популярним серед власників сайтів і адміністраторів. 

Проте він менш деталізований порівняно з іншими інструментами та має 

обмежений безкоштовний функціонал [13]. 

Ці інструменти мають різні сильні та слабкі сторони, що визначають їхнє 

застосування залежно від потреб користувача. Google PageSpeed Insights і 

Lighthouse зосереджені на метриках, пов’язаних із користувацьким досвідом і 

SEO, що робить їх ідеальними для оптимізації під пошукові системи. WebPageTest 

вирізняється технічною глибиною та гнучкістю тестування, що корисно для 

аналізу мережевих умов і серверної продуктивності. GTmetrix пропонує 

збалансований підхід із комбінацією простоти й деталізації, тоді як Pingdom 

підходить для базового моніторингу без складних налаштувань. У контексті 

машинного навчання ці інструменти можуть слугувати джерелами даних для 

тренування моделей, наприклад, для прогнозування часу завантаження чи 

виявлення аномалій [1]. Для порівняння основних характеристик інструментів 

наведено табл. 1.2. 

Огляд сучасних інструментів оцінки продуктивності веб-сайтів свідчить про 

їхню різноманітність і спеціалізацію. Google PageSpeed Insights і Lighthouse є 

лідерами в аналізі користувацького досвіду та SEO, WebPageTest вирізняється 

технічною глибиною, GTmetrix пропонує комплексний підхід, а Pingdom – 

швидке базове тестування. Кожен із цих інструментів має свої переваги та 

обмеження, що зумовлює необхідність їхнього комбінованого використання 

залежно від цілей аналізу. У контексті розробки систем із машинним навчанням ці 

інструменти можуть виступати джерелами даних для автоматизованого 

прогнозування продуктивності, хоча їхня статична природа вказує на потребу в 

інноваційних рішеннях, здатних адаптуватися до динамічних умов [1, 24]. 
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Таблиця 1.2 

Порівняльна характеристика сучасних інструментів оцінки продуктивності веб-

сайтів 

Інструмент Основні функції Переваги Обмеження Доступність 

Google 

PageSpeed 

Insights 

Аналіз LCP, 

CLS, FID; 

рекомендації 

Простота, 

інтеграція з 

SEO 

Обмежена 

деталізація 
Безкоштовний 

Lighthouse 

Аудит 

продуктивності, 

SEO, 

доступності 

Детальні звіти, 

відкритий код 

Вимагає 

Chrome або 

CLI 

Безкоштовний 

WebPageTest 

Тестування з 

різних локацій, 

водоспадні 

діаграми 

Географічна 

гнучкість, 

технічна 

глибина 

Складність 

для новачків 
Безкоштовний 

GTmetrix 

Аналіз 

Lighthouse + 

YSlow, 

історичні дані 

Комплексність, 

зручний 

інтерфейс 

Обмежений 

безкоштовний 

тариф 

Умовно 

безкоштовний 

Pingdom 

Оцінка 

швидкості, 

аналіз запитів 

Швидкість, 

простота 

Менше 

деталей, 

платні функції 

Умовно 

безкоштовний 

 

1.5    Основи машинного навчання 

 

Машинне навчання (Machine Learning, ML) є однією з ключових технологій 

сучасності, що активно застосовується в інформаційних системах для аналізу 

даних, прогнозування та автоматизації процесів. У контексті оцінки 

продуктивності веб-сайтів машинне навчання відкриває нові можливості для 
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обробки великих обсягів даних, виявлення закономірностей і створення 

адаптивних моделей, які перевершують традиційні методи аналізу за точністю та 

ефективністю. Розуміння основ машинного навчання є необхідним для розробки 

систем, здатних прогнозувати метрики продуктивності, такі як час завантаження 

чи стабільність макета, на основі історичних і реальних даних [1, 20]. 

Машинне навчання базується на ідеї навчання моделей на даних без явного 

програмування правил поведінки. Воно є підмножиною штучного інтелекту і 

включає три основні типи підходів: навчання з учителем (Supervised Learning), 

навчання без учителя (Unsupervised Learning) і навчання з підкріпленням 

(Reinforcement Learning).  

У задачах оцінки продуктивності веб-сайтів найчастіше застосовується 

навчання з учителем, де модель тренується на наборі даних із відомими вхідними 

параметрами (наприклад, розмір сторінки, кількість запитів) і цільовими 

значеннями (наприклад, час завантаження). Такі моделі здатні прогнозувати 

числові значення (регресія) або класифікувати стан сайту, наприклад, як швидкий 

чи  повільний  [8]. Навчання без учителя може бути використано для 

кластеризації веб-сайтів за схожими характеристиками продуктивності, тоді як 

навчання з підкріпленням є менш поширеним у цій сфері, але може 

застосовуватися для динамічної оптимізації ресурсів. 

 

Рис.1.1 Основні типи машинного навчання 
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Основним елементом машинного навчання є алгоритми, які формують 

моделі на основі даних. Серед найпоширеніших алгоритмів для задач, пов’язаних 

із продуктивністю веб-сайтів, можна виділити лінійну регресію, дерева рішень, 

Random Forest і градієнтний бустинг. Лінійна регресія є простим методом для 

прогнозування числових метрик, таких як TTFB, але її ефективність знижується 

при нелінійних залежностях. Дерева рішень і Random Forest, які є ансамблевими 

методами, краще справляються зі складними даними, виявляючи взаємозв’язки 

між змінними, наприклад, впливом розміру зображень і мережевих умов на час 

завантаження [14]. Градієнтний бустинг, реалізований у бібліотеках на кшталт 

XGBoost, забезпечує високу точність прогнозів і часто використовується для 

аналізу великих наборів даних у реальному часі [1]. 

Важливим етапом машинного навчання є підготовка даних, яка включає 

збір, очищення та нормалізацію. У контексті веб-продуктивності дані можуть 

надходити з логів серверів, інструментів моніторингу (наприклад, WebPageTest) 

або API браузерів. Оскільки ці дані часто містять шум (аномалії, неповні записи), 

їх необхідно обробляти, видаляючи викиди та заповнюючи пропуски. Наприклад, 

для прогнозування часу завантаження сторінки модель може використовувати 

такі ознаки, як розмір файлів, кількість HTTP-запитів, тип контенту та параметри 

мережі. Якість підготовки даних безпосередньо впливає на точність моделі, що 

робить цей етап критично важливим для успіху системи [20]. 

Оцінка ефективності моделей машинного навчання здійснюється за 

допомогою метрик, таких як середня абсолютна похибка (MAE), середня 

квадратична похибка (MSE) і коефіцієнт детермінації (R²) для регресії, або 

точність (Accuracy) і F1-Score для класифікації. У задачах оцінки продуктивності 

веб-сайтів MAE є особливо корисною, оскільки дозволяє оцінити середню 

різницю між прогнозованим і реальним часом завантаження в секундах. 

Наприклад, модель із MAE 0,2 секунди вважається достатньо точною для 

практичного застосування [20]. Тренування моделі зазвичай відбувається на 

вибірці даних (train set), а її перевірка – на окремій тестовій вибірці (test set), що 

забезпечує об’єктивність оцінки. 
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Машинне навчання також дозволяє враховувати динамічні фактори, такі як 

поведінка користувачів чи зміна мережевих умов, що є перевагою порівняно з 

традиційними статичними інструментами, такими як Google PageSpeed Insights. 

Наприклад, моделі можуть прогнозувати пікові навантаження на сервер, 

аналізуючи  історичні дані трафіку, або оптимізувати передзавантаження сторінок 

(prefetching) на основі патернів навігації [21]. Такі можливості роблять машинне 

навчання перспективним інструментом для створення адаптивних систем оцінки 

продуктивності, які здатні реагувати на реальні умови експлуатації веб-сайтів. 

Однак машинне навчання має й обмеження. Воно вимагає значних 

обчислювальних ресурсів для обробки великих даних і тренування складних 

моделей, таких як нейронні мережі. Крім того, якість прогнозів залежить від 

обсягу та різноманітності тренувальних даних: недостатня вибірка може 

призвести до перенавчання (overfitting), коли модель добре працює на 

тренувальних даних, але погано узагальнює нові сценарії [14]. Усе це необхідно 

враховувати під час розробки систем для оцінки продуктивності веб-сайтів. 

Машинне навчання є потужною технологією, що базується на алгоритмах і 

даних для створення моделей, здатних прогнозувати та аналізувати складні 

явища, зокрема продуктивність веб-сайтів. Воно включає навчання з учителем, 

без учителя та з підкріпленням, із широким спектром алгоритмів, таких як 

Random Forest і градієнтний бустинг, які підходять для обробки веб-даних. 

Переваги машинного навчання полягають у його здатності до автоматизації, 

адаптивності та високій точності, однак воно вимагає якісних даних і значних 

ресурсів. У контексті оцінки продуктивності веб-сайтів машинне навчання 

відкриває можливості для прогнозування метрик і створення інноваційних систем, 

що перевершують традиційні підходи за гнучкістю та ефективністю [1, 20]. 

1.6   Застосування машинного навчання у веб-аналізі 

 

Машинне навчання (ML) набуває дедалі більшого значення у веб-аналізі, 

зокрема в оцінці та оптимізації продуктивності веб-сайтів. Завдяки здатності 

обробляти великі обсяги даних, виявляти закономірності та прогнозувати 
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результати, ML відкриває нові перспективи для автоматизації аналізу, що 

перевершує традиційні методи за точністю, швидкістю та адаптивністю. У 

контексті інформаційних систем застосування машинного навчання дозволяє не 

лише оцінювати поточний стан веб-ресурсів, а й передбачати потенційні 

проблеми, оптимізувати ресурси та покращувати користувацький досвід, що 

робить його незамінним інструментом для розробників і аналітиків [1, 18]. 

Одним із основних напрямів застосування ML у веб-аналізі є прогнозування 

ключових метрик продуктивності, таких як час завантаження сторінки (Page Load 

Time), час до першого байта (TTFB) і Largest Contentful Paint (LCP). Наприклад, 

моделі навчання з учителем, такі як Random Forest чи градієнтний бустинг, 

можуть тренуватися на історичних даних – розмірі сторінки, кількості запитів, 

типі контенту, мережевих умовах – для передбачення часу завантаження з 

точністю до мілісекунд. Такі прогнози дозволяють розробникам виявляти слабкі 

місця ще на етапі розробки, зменшуючи витрати на подальшу оптимізацію [14]. 

Дослідження показують, що використання ML для прогнозування часу 

завантаження може підвищити точність аналізу на 20–30% порівняно з 

традиційними статистичними методами [1]. 

Іншим важливим застосуванням є оптимізація передзавантаження сторінок 

(prefetching) і кешування. Машинне навчання аналізує патерни навігації 

користувачів, зібрані через інструменти на кшталт Google Analytics, і прогнозує, 

які сторінки чи ресурси будуть запитані наступними. Наприклад, моделі 

класифікації можуть визначити ймовірність переходу на певну сторінку, а система 

автоматично завантажить її у фоновому режимі, скорочуючи час очікування. 

Такий підхід, описаний у практичних кейсах TensorFlow, дозволяє зменшити 

затримки на 15–20%, особливо в умовах повільних мереж [21]. Це покращує 

сприйману продуктивність і підвищує залученість аудиторії. 

Машинне навчання також використовується для виявлення аномалій у 

продуктивності веб-сайтів. Алгоритми кластеризації (наприклад, K-Means) або 

методи виявлення викидів (Anomaly Detection) аналізують дані в реальному часі, 

такі як логи серверів чи метрики моніторингу, щоб ідентифікувати незвичайні 
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затримки чи збої. Наприклад, якщо TTFB раптово зростає через перевантаження 

сервера, модель може сигналізувати про проблему ще до того, як вона вплине на 

користувачів. Такий проактивний підхід є цінним для великих веб-систем, де 

стабільність є критично важливою [18]. Крім того, ML може класифікувати сайти 

за рівнем продуктивності, групуючи їх за схожими характеристиками, що 

полегшує порівняльний аналіз. 

Ще одним напрямом є персоналізація оптимізації продуктивності. Моделі 

машинного навчання здатні адаптувати веб-ресурси до конкретних умов 

користувача – типу пристрою, швидкості з’єднання чи географічного 

розташування. Наприклад, алгоритми можуть динамічно стискати зображення або 

змінювати порядок завантаження контенту залежно від профілю користувача, що 

аналізується на основі історичних даних. Такий підхід не лише покращує 

швидкість, а й знижує споживання ресурсів, що особливо актуально для 

мобільних платформ [15]. Дослідження показують, що персоналізована 

оптимізація може скоротити час завантаження на 10–15% порівняно зі 

статичними методами [18]. 

ML також застосовується для прогнозування поведінки користувачів і її 

впливу на продуктивність. Аналізуючи дані про трафік, моделі можуть 

передбачати пікові навантаження, наприклад, під час розпродажів чи масових 

подій, і рекомендувати відповідні заходи, як-от масштабування серверів чи 

оптимізацію запитів. Це дозволяє уникнути перевантажень і забезпечити 

стабільність роботи сайту в критичні моменти. Наприклад, методи регресії чи 

нейронні мережі можуть оцінити, як зростання кількості відвідувачів вплине на 

TTFB чи Speed Index, що дає змогу заздалегідь підготуватися до змін [1]. 

Проте застосування машинного навчання у веб-аналізі має певні виклики. 

По-перше, необхідні великі обсяги даних для тренування моделей, що може бути 

проблематичним для нових сайтів із обмеженою історією. По-друге, складність 

моделей, таких як глибокі нейронні мережі, вимагає значних обчислювальних 

ресурсів і часу на навчання, що не завжди виправдано для невеликих проектів. 

По-третє, інтерпретація результатів ML може бути складною для розробників без 
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спеціальних знань, що потребує створення зручних інтерфейсів для роботи з 

такими системами [14]. Незважаючи на це, переваги ML, такі як автоматизація та 

висока точність, роблять його перспективним напрямом для веб-аналізу. 

Застосування машинного навчання у веб-аналізі значно розширює 

можливості оцінки продуктивності веб-сайтів, дозволяючи прогнозувати метрики, 

оптимізувати ресурси, виявляти аномалії та персоналізувати користувацький 

досвід. Воно охоплює широкий спектр задач – від передзавантаження сторінок і 

аналізу поведінки до прогнозування навантажень, що робить ML потужним 

інструментом для інформаційних систем. Хоча впровадження машинного 

навчання пов’язане з викликами, такими як потреба у великих даних і ресурсах, 

його переваги в точності, адаптивності та автоматизації вказують на значний 

потенціал для створення інноваційних систем оцінки продуктивності, які 

перевершують традиційні підходи [1, 18]. 

 

Рис. 1.2 Застосування машинного навчання у веб-аналізі 
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РОЗДІЛ 2. РОЗРОБКА СИСТЕМИ ОЦІНКИ ПРОДУКТИВНОСТІ 

ВЕБ-САЙТІВ 
 

          2.1    Аналіз вимог до системи 

 

Розробка системи оцінки продуктивності веб-сайтів із застосуванням 

машинного навчання потребує ретельного аналізу вимог, які визначатимуть її 

функціональність, ефективність і практичну цінність. Вимоги до системи 

формуються на основі потреб користувачів (розробників, адміністраторів веб-

сайтів, аналітиків), технічних можливостей сучасних інформаційних систем і 

специфіки задач, пов’язаних із аналізом продуктивності. Основна мета системи – 

автоматизувати процес оцінки ключових метрик продуктивності, прогнозувати 

їхні значення та надавати рекомендації для оптимізації, що вимагає чіткого 

визначення як функціональних, так і нефункціональних характеристик [1, 13]. 

Першим етапом аналізу є визначення цільового призначення системи. Вона 

має забезпечити комплексний аналіз продуктивності веб-сайтів, включаючи такі 

метрики, як час завантаження сторінки (Page Load Time), час до першого байта 

(TTFB), Largest Contentful Paint (LCP) і Cumulative Layout Shift (CLS). Система 

повинна не лише вимірювати ці показники в реальному часі, а й прогнозувати їх 

на основі історичних даних, використовуючи алгоритми машинного навчання, 

такі як Random Forest чи градієнтний бустинг. Це дозволить виявляти потенційні 

проблеми продуктивності ще до їхнього виникнення, що є значною перевагою 

порівняно з традиційними інструментами, такими як Google PageSpeed Insights чи 

WebPageTest [14]. Крім того, система має бути адаптивною до різних типів веб-

сайтів – від статичних сторінок до динамічних веб-додатків. 

Функціональні вимоги визначають основні можливості системи. По-перше, 

вона повинна збирати дані з веб-сайтів через API браузерів, логи серверів або 

синтетичні тести, що моделюють поведінку користувачів. По-друге, система має 

обробляти ці дані, застосовуючи методи машинного навчання для прогнозування 

продуктивності. По-третє, важливим є надання зрозумілого інтерфейсу для 
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візуалізації результатів – графіків, звітів чи рекомендацій – щоб користувачі 

могли швидко інтерпретувати інформацію. Наприклад, система може 

пропонувати конкретні дії, як-от стиснення зображень чи оптимізація запитів, 

базуючись на аналізі [1]. Також передбачається можливість інтеграції з 

існуючими інструментами моніторингу, що підвищить її універсальність. 

Нефункціональні вимоги стосуються технічних і експлуатаційних 

характеристик системи. Вона має бути швидкою, щоб обробка даних і 

прогнозування відбувалися за прийнятний час (наприклад, до 5 секунд для однієї 

сторінки), і масштабованою, щоб підтримувати аналіз великих обсягів даних із 

кількох сайтів одночасно. Точність прогнозів є критично важливою – середня 

абсолютна похибка (MAE) не повинна перевищувати 0,3 секунди для числових 

метрик, таких як час завантаження [20]. Крім того, система має бути простою у 

використанні, з інтуїтивно зрозумілим інтерфейсом, і сумісною з основними 

операційними системами (Windows, Linux, macOS). Безпека даних також є 

важливим аспектом, адже система може обробляти чутливу інформацію, таку як 

логи користувацької активності. 

Аналіз вимог враховує також специфіку джерел даних. Для тренування 

моделей машинного навчання необхідні різноманітні набори даних, що 

включають параметри сторінок (розмір, структура), серверні характеристики 

(швидкість відповіді, навантаження) і мережеві умови (пропускна здатність, 

затримки). Ці дані можуть бути отримані з реальних веб-сайтів або синтетичних 

тестів, що імітують різні сценарії використання. Важливо, щоб система могла 

адаптуватися до змінних умов, наприклад, пікових навантажень чи різноманітних 

типів пристроїв, що потребує гнучкості в обробці вхідних даних [13]. 

Для узагальнення вимог їх винесено в табл. 2.1, яка поділяє їх на 

функціональні та нефункціональні категорії з коротким описом. 
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Таблиця 2.1  

Вимоги до системи оцінки продуктивності веб-сайтів 

Категорія Вимога Опис 

Функціональні Збір даних 
Отримання даних через API, логи чи 

синтетичні тести 

 
Обробка даних 

Застосування ML для аналізу та 

прогнозування 

 

Візуалізація 

результатів 
Надання графіків, звітів і рекомендацій 

 
Інтеграція 

Сумісність із існуючими інструментами 

моніторингу 

Нефункціональні Швидкодія Обробка однієї сторінки до 5 секунд 

 
Точність MAE прогнозів не більше 0,3 секунди 

 
Масштабованість 

Підтримка аналізу кількох сайтів 

одночасно 

 

Простота 

використання 

Інтуїтивний інтерфейс для всіх 

користувачів 

 
Сумісність Робота на Windows, Linux, macOS 

 
Безпека 

Захист чутливих даних від 

несанкціонованого доступу 

 

Аналіз вимог показує, що система має бути комплексним рішенням, яке 

поєднує технічну складність із практичною зручністю. Функціональні вимоги 

забезпечують її здатність до аналізу та прогнозування, тоді як нефункціональні 

гарантують ефективність і доступність для широкого кола користувачів. Такі 

характеристики роблять систему потенційно цінним інструментом для веб-

розробників, які прагнуть оптимізувати продуктивність своїх ресурсів у реальних 

умовах [1, 20]. 
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         2.2  Вибір метрик для оцінки 

 

Вибір метрик для оцінки продуктивності веб-сайтів є ключовим етапом 

розробки системи, оскільки від нього залежить точність аналізу, релевантність 

прогнозів і практична цінність отриманих результатів. Метрики слугують 

основою для збору даних, тренування моделей машинного навчання та оцінки 

ефективності веб-ресурсів у реальних умовах. У контексті інформаційних систем 

вибір метрик має враховувати як технічні аспекти роботи сайтів, так і їхній вплив 

на користувацький досвід, що дозволяє створити збалансовану систему оцінки, 

здатну задовольнити потреби розробників, адміністраторів і кінцевих 

користувачів [1, 13]. 

Першочергово необхідно визначити метрики, які відображають швидкість 

завантаження веб-сайтів, оскільки цей параметр є найбільш критичним для 

користувачів. Однією з основних метрик є час завантаження сторінки (Page Load 

Time), який вимірює період від моменту запиту до повного відображення 

контенту в браузері. Цей показник є універсальним і дозволяє оцінити загальну 

продуктивність сайту, враховуючи вплив розміру файлів, кількості запитів і 

серверної обробки. Дослідження показують, що затримка понад 3 секунди 

призводить до значного зростання відсотка відмов, що робить Page Load Time 

незамінним для аналізу [23]. У системі з машинним навчанням ця метрика може 

бути цільовою змінною для прогнозування, базуючись на історичних даних і 

технічних характеристиках сторінки. 

Іншою важливою метрикою є час до першого байта (Time to First Byte, 

TTFB), який характеризує швидкість відповіді сервера на запит користувача. 

TTFB включає час обробки сервером, мережеві затримки та передачу першого 

байта, що робить його ключовим показником для оцінки бекенд-продуктивності. 

Оптимальне значення TTFB становить 200–500 мс, і його перевищення може 

свідчити про проблеми з серверною інфраструктурою чи неефективну 

маршрутизацію [16]. 



37 
 

 

 У контексті машинного навчання TTFB є цінним для прогнозування, 

оскільки залежить від змінних умов, таких як навантаження сервера чи пропускна 

здатність мережі, які можна аналізувати за допомогою регресійних моделей. 

Для оцінки користувацького досвіду доцільно включити метрики з набору 

Core Web Vitals, запропонованого Google. Largest Contentful Paint (LCP) вимірює 

час, необхідний для відображення найбільшого видимого елемента сторінки, 

такого як зображення чи текстовий блок. Ця метрика відображає сприйману 

швидкість завантаження, адже користувачі часто оцінюють сайт за моментом 

появи основного контенту. Рекомендоване значення LCP – до 2,5 секунди, що 

забезпечує комфортне сприйняття [24]. Вибір LCP як метрики для системи 

дозволяє зосередитися на візуальній продуктивності, що має прямий вплив на 

задоволеність аудиторії та SEO-показники. 

Cumulative Layout Shift (CLS) є ще однією метрикою Core Web Vitals, яка 

оцінює стабільність макета під час завантаження. CLS вимірює зсуви елементів 

сторінки, що можуть дратувати користувачів, наприклад, коли кнопка 

переміщується під час кліку. Значення CLS нижче 0,1 вважається оптимальним, і 

його аналіз у системі з машинним навчанням може допомогти прогнозувати 

стабільність на основі структури сторінки та послідовності завантаження ресурсів 

[13]. Включення CLS до переліку метрик забезпечує увагу до зручності 

використання, що є важливим для утримання аудиторії. 

First Input Delay (FID) доповнює набір метрик, орієнтованих на користувача, 

вимірюючи затримку між першою взаємодією (клік, дотик) і реакцією сайту. 

Оптимальний FID не перевищує 100 мс, що гарантує високу інтерактивність, 

особливо для динамічних веб-додатків [24]. Хоча FID складніше прогнозувати 

через його залежність від виконання JavaScript і клієнтських ресурсів, його 

включення до системи дозволяє оцінити готовність сайту до взаємодії, що є 

важливим для користувацького досвіду. 

Додатково до основних метрик можна розглядати First Contentful Paint 

(FCP), який фіксує час до відображення першого елемента контенту. FCP впливає 

на сприйману продуктивність, створюючи перше враження від сайту, і 
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рекомендується підтримувати його на рівні до 1,8 секунди [23]. Ця метрика 

доповнює LCP, дозволяючи аналізувати послідовність завантаження та її вплив на 

користувачів. У системі з машинним навчанням FCP може бути використана для 

оцінки початкової швидкості відображення, що є важливим для сайтів із великою 

кількістю контенту. 

Вибір метрик також залежить від типу веб-сайтів, які аналізуватиме 

система. Наприклад, для статичних сайтів пріоритетними будуть Page Load Time і 

TTFB, тоді як для динамічних додатків більшу вагу матимуть FID і CLS через 

їхню орієнтацію на інтерактивність і стабільність. Ураховуючи це, система має 

бути гнучкою, дозволяючи користувачу налаштовувати набір метрик залежно від 

цілей аналізу – чи то оптимізація швидкості, чи покращення UX [1]. Крім того, 

метрики повинні бути вимірюваними та доступними для збору даних через API, 

логи чи синтетичні тести, що забезпечить їхню інтеграцію в процес машинного 

навчання. 

Важливим аспектом є обґрунтування вибору метрик із погляду їхньої 

прогнозованості. Наприклад, Page Load Time і TTFB добре піддаються 

регресійному аналізу, оскільки залежать від числових параметрів, таких як розмір 

сторінки чи навантаження сервера. LCP і CLS складніше прогнозувати через їхню 

залежність від структури сторінки, але алгоритми типу Random Forest чи нейронні 

мережі можуть ефективно враховувати ці фактори [14]. FID потребує аналізу 

клієнтських даних, що може ускладнити прогнозування, але його включення 

виправдане для комплексного підходу. 
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Рис.  2.1  Вибір метрики для оцінки 

Вибір метрик для оцінки продуктивності веб-сайтів є фундаментальним 

етапом розробки системи, що визначає її здатність до аналізу та прогнозування. 

Page Load Time, TTFB, LCP, CLS, FID і FCP обрано як основні метрики, оскільки 

вони охоплюють як технічні аспекти (швидкість, серверна відповідь), так і 

користувацький досвід (візуальна стабільність, інтерактивність). Ці метрики є 

вимірюваними, релевантними для різних типів сайтів і придатними для 

машинного навчання, що забезпечує їхню ефективність у системі. Гнучкість 

вибору дозволяє адаптувати систему до конкретних потреб, а їхня 

прогнозованість підтримує автоматизацію аналізу, що є ключовою перевагою 

порівняно з традиційними методами [1, 24]. 

          2.3   Збір та підготовка даних 

 

Збір і підготовка даних є критично важливими етапами розробки системи 

оцінки продуктивності веб-сайтів із застосуванням машинного навчання, оскільки 

якість і структура даних безпосередньо впливають на точність прогнозів і 

ефективність моделі. У контексті інформаційних систем ці процеси включають 

отримання релевантних даних із різних джерел, їх очищення, нормалізацію та 
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трансформацію для подальшого використання в алгоритмах машинного навчання. 

Для оцінки продуктивності веб-сайтів необхідно зібрати дані, що відображають як 

технічні характеристики сайтів, так і умови їхньої роботи, щоб забезпечити 

повноцінний аналіз і прогнозування метрик, таких як Page Load Time, TTFB чи 

LCP [1, 20]. 

 

Рис. 2.2  Збір та підготовка даних 

Збір даних передбачає використання кількох джерел для отримання 

різноманітної інформації. Першим джерелом є логи серверів, які містять записи 

про запити користувачів, час відповіді сервера та обсяги переданих даних. 

Наприклад, лог Apache може показати, що для сторінки “example.com/about” 

TTFB склав 450 мс при розмірі відповіді 150 КБ, що дає базові дані для аналізу 

серверної продуктивності [16]. Другим джерелом є API браузерів, такі як 

Navigation Timing API, які дозволяють отримати метрики на стороні клієнта, 

наприклад, час завантаження сторінки чи FCP. Приклад: для сайту “shop.com” 

Navigation Timing API фіксує Page Load Time 2,8 секунди і FCP 1,5 секунди при 

завантаженні через 4G-з’єднання. Третім джерелом є синтетичні тести, виконані 

інструментами на кшталт WebPageTest, які імітують поведінку користувачів у 

різних умовах. Наприклад, тестування “blog.com” із локації в Європі на 3G-
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з’єднанні показало LCP 3,2 секунди і CLS 0,15, що відображає продуктивність у 

реальних сценаріях [13]. 

Дані також можуть включати контекстні параметри, такі як тип пристрою 

(мобільний, настільний), швидкість мережі (3G, 4G, Wi-Fi) і географічне 

розташування. Наприклад, для сайту “news.com” зібрано дані, що показують 

TTFB 300 мс для користувачів у США через Wi-Fi і 600 мс для користувачів в Азії 

через 3G, що вказує на вплив мережевих умов. Ці параметри є важливими для 

тренування моделей, які адаптуються до змінних умов експлуатації. Обсяг даних 

має бути достатнім для узагальнення – наприклад, вибірка з 10 000 записів про 

завантаження сторінок із різних сайтів (новинних, e-commerce, блогів) 

забезпечить різноманітність для навчання [1]. 

Підготовка даних починається з очищення, щоб усунути шум і 

невідповідності. Наприклад, у логах можуть бути записи з аномально високим 

TTFB (10 секунд) через тимчасові збої сервера – такі викиди видаляються за 

допомогою порогових значень (наприклад, TTFB > 5 секунд). Пропущені 

значення, як-от відсутність CLS через помилку збору, можуть бути заповнені 

середнім значенням (наприклад, 0,1 для стабільних сайтів) або виключені, якщо їх 

частка незначна. Дані з WebPageTest для “store.com” показали, що 5% записів 

мали пропуски LCP через тайм-аути – ці записи відфільтровано для забезпечення 

якості [20]. 

Наступним кроком є нормалізація даних, щоб привести їх до єдиного 

масштабу для коректної роботи алгоритмів машинного навчання. Наприклад, 

розмір сторінки може варіюватися від 50 КБ до 5 МБ, а TTFB – від 100 мс до 2 

секунд. Для цього застосовується Min-Max нормалізація, яка переводить значення 

в діапазон [0, 1]. Приклад: розмір сторінки 500 КБ нормалізується як 0,09 (за 

максимуму 5 МБ), а TTFB 400 мс – як 0,18 (за максимуму 2 секунди). Це дозволяє 

моделям, таким як Random Forest, однаково враховувати всі ознаки [14]. 

Трансформація даних включає створення нових ознак (feature engineering) 

для підвищення точності прогнозів. Наприклад, для сайту “travel.com” із логів 

витягнуто кількість HTTP-запитів (50), розмір зображень (1,2 МБ) і тип контенту 
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(HTML, CSS, JS), а також обчислено співвідношення розміру до кількості запитів 

(24 КБ/запит), що може вказувати на неефективність ресурсів. Для “edu.com” 

додано ознаку “щільність трафіку” (кількість запитів за годину), яка впливає на 

TTFB під час пікових навантажень. Такі ознаки збагачують набір даних і 

полегшують виявлення закономірностей [1]. 

Останній етап підготовки – поділ даних на тренувальну (80%) і тестову 

(20%) вибірки для оцінки моделі. Наприклад, із вибірки в 10 000 записів про 

“media.com” 8000 використано для навчання моделі прогнозування Page Load 

Time, а 2000 – для перевірки її точності. Це забезпечує об’єктивність оцінки та 

уникає перенавчання. Приклад: тренувальні дані показали середній Page Load 

Time 2,5 секунди, а тестові – 2,6 секунди, що свідчить про стабільність моделі 

[20]. 

Збір і підготовка даних є основою для створення ефективної системи оцінки 

продуктивності веб-сайтів із машинним навчанням. Дані з логів, API і 

синтетичних тестів, як-от для “example.com” чи “shop.com”, надають різноманітну 

інформацію про метрики та умови роботи сайтів. Очищення, нормалізація і 

трансформація, наприклад, видалення викидів для “store.com” чи створення ознак 

для “travel.com”, забезпечують якість даних для моделей. Ці процеси дозволяють 

системі точно прогнозувати продуктивність і адаптуватися до реальних сценаріїв, 

що є ключовою перевагою порівняно з традиційними методами аналізу [1, 20]. 

         2.4 Проєктування архітектури системи 

 

Проєктування архітектури системи оцінки продуктивності веб-сайтів із 

застосуванням машинного навчання є ключовим етапом розробки, який визначає 

її структуру, взаємодію компонентів і здатність виконувати поставлені завдання. 

Архітектура має бути спроектованою так, щоб забезпечити ефективний збір 

даних, їх обробку, аналіз за допомогою алгоритмів машинного навчання та 

надання результатів користувачам у зрозумілій формі. У контексті інформаційних 

систем це означає створення модульної, масштабованої та гнучкої структури, яка 
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враховує специфіку веб-аналізу, вимоги до продуктивності та інтеграцію з 

існуючими інструментами [1, 13]. 

Архітектура системи базується на багатошаровому підході, який розділяє 

функціональність на логічні рівні: збір даних, обробка, аналіз і представлення 

результатів. Такий підхід дозволяє ізолювати окремі компоненти, спрощувати їх 

розробку, тестування та подальше масштабування. Основна мета системи – 

автоматизована оцінка продуктивності веб-сайтів через прогнозування метрик, 

таких як Page Load Time, TTFB, LCP і CLS, із використанням моделей машинного 

навчання. Для цього архітектура включає модулі для роботи з різноманітними 

джерелами даних (логи, API, синтетичні тести), обробки великих обсягів 

інформації та інтеграції з зовнішніми сервісами, такими як Google Analytics чи 

WebPageTest [14]. 

Система має бути спроектована з урахуванням вимог, визначених у 

підпункті 2.1, зокрема швидкості обробки (до 5 секунд на сторінку), точності 

прогнозів (MAE до 0,3 секунди) і масштабованості для аналізу кількох сайтів 

одночасно. Це вимагає використання розподілених обчислень і хмарних 

технологій, а також вибору відповідних алгоритмів і технологічного стеку. 

Архітектура також повинна підтримувати гнучкість, дозволяючи додавати нові 

метрики чи джерела даних без значних змін у структурі. 

Архітектура системи складається з п’яти основних компонентів: модуль 

збору даних, модуль підготовки даних, модуль машинного навчання, модуль 

аналізу та прогнозування, а також модуль візуалізації. Кожен із них виконує 

специфічні функції та взаємодіє з іншими через чітко визначені інтерфейси. 

1. Модуль збору даних відповідає за отримання інформації з різних джерел. 

Він включає підмодулі для роботи з логами серверів (наприклад, Apache 

чи Nginx), API браузерів (Navigation Timing API) і синтетичними тестами 

(WebPageTest). Наприклад, для сайту “example.com” модуль може 

витягти TTFB із логів сервера, Page Load Time із API браузера Chrome і 

LCP із синтетичного тесту, проведеного з локації в Європі через 4G-

з’єднання. Цей модуль має бути асинхронним, щоб одночасно обробляти 
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запити від кількох сайтів, і використовувати черги повідомлень 

(наприклад, RabbitMQ) для координації потоків даних. Дані передаються 

у форматі JSON для уніфікації та подальшої обробки [13]. 

2. Модуль підготовки даних обробляє отриману інформацію, готуючи її до 

аналізу. Він виконує очищення (видалення викидів, наприклад, TTFB > 5 

секунд), нормалізацію (переведення значень у діапазон [0, 1]) і 

трансформацію (створення нових ознак, як-от співвідношення розміру 

сторінки до кількості запитів). Наприклад, для “shop.com” модуль може 

очистити аномальні записи Page Load Time 15 секунд, нормалізувати 

розмір сторінки 2 МБ до 0,4 (за максимуму 5 МБ) і додати ознаку 

“кількість зображень” (30) на основі аналізу контенту. Цей модуль 

використовує бібліотеки Python, такі як Pandas і NumPy, для ефективної 

обробки великих наборів даних [20]. 

3. Модуль машинного навчання є центральним компонентом системи, що 

відповідає за тренування та використання моделей. Він включає набір 

алгоритмів, таких як Random Forest і градієнтний бустинг (XGBoost), 

обраних за їхню здатність обробляти нелінійні залежності та великі 

обсяги даних. Наприклад, для прогнозування LCP модель Random Forest 

може тренуватися на вибірці з 10 000 записів, де вхідними ознаками є 

розмір сторінки, кількість запитів і тип мережі, а цільовою змінною – 

LCP у секундах. Модуль підтримує періодичне перенавчання моделей 

(наприклад, раз на тиждень) на основі нових даних, щоб адаптуватися до 

змін у продуктивності сайтів [14]. Дані зберігаються в базі даних 

(наприклад, PostgreSQL) для швидкого доступу під час тренування. 

4. Модуль аналізу та прогнозування застосовує навчені моделі для оцінки 

продуктивності в реальному часі та прогнозування майбутніх значень. 

Наприклад, для “news.com” модуль може передбачити Page Load Time 

2,7 секунди на основі поточних умов (50 запитів, розмір 1,5 МБ, 4G-

з’єднання) і порівняти його з реальним значенням 2,8 секунди для оцінки 

точності. Цей модуль також генерує рекомендації, як-от “зменшити 
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розмір зображень на 20%” чи “оптимізувати серверну відповідь”, 

базуючись на аналізі внеску кожної ознаки (feature importance) у модель. 

Він працює в хмарному середовищі (наприклад, AWS) для забезпечення 

швидкості та масштабованості [1]. 

5. Модуль візуалізації відповідає за представлення результатів користувачу. 

Він включає веб-інтерфейс, побудований на фреймворку Flask або 

Django, який відображає графіки (наприклад, тренд Page Load Time за 

тиждень), таблиці з прогнозами та рекомендаціями. Наприклад, для 

“blog.com” користувач може побачити графік LCP із прогнозованим 

значенням 2,4 секунди та поточним 2,5 секунди, а також пораду 

“відкласти завантаження скриптів”. Модуль підтримує експорт даних у 

формати CSV або PDF для подальшого використання [13]. 

Компоненти архітектури взаємодіють через чітко визначені інтерфейси та 

протоколи. Модуль збору даних передає необроблені дані в модуль підготовки 

через чергу повідомлень, що дозволяє уникнути перевантаження при обробці 

великих обсягів інформації. Підготовлені дані надходять у модуль машинного 

навчання як структуровані набори (DataFrames), де моделі тренуються та 

зберігаються у форматі pickle для повторного використання. Модуль аналізу та 

прогнозування отримує ці моделі та поточні дані від модуля підготовки, виконує 

прогнози та передає результати у вигляді JSON-об’єктів у модуль візуалізації. 

Користувач взаємодіє з системою через веб-інтерфейс, надсилаючи запити 

(наприклад, “проаналізувати site.com”) і отримуючи відповіді у реальному часі 

[20]. 

Для реалізації архітектури обрано сучасний технологічний стек, який 

відповідає вимогам швидкості, масштабованості та простоти інтеграції. Мова 

програмування Python вибрана за її широку підтримку бібліотек машинного 

навчання (Scikit-learn, XGBoost) і обробки даних (Pandas, NumPy). База даних 

PostgreSQL використовується для зберігання історичних даних і моделей завдяки 

її надійності та підтримці великих обсягів інформації. Хмарна платформа AWS 

забезпечує обчислювальні ресурси для тренування моделей і обробки запитів у 
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реальному часі, а черги RabbitMQ координують асинхронну взаємодію між 

модулями. Веб-інтерфейс на Flask обрано за його легкість і гнучкість для швидкої 

розробки прототипу [14]. 

Архітектура спроектована з урахуванням масштабованості для обробки 

запитів від кількох користувачів і сайтів одночасно. Використання хмарних 

сервісів дозволяє динамічно розподіляти ресурси: наприклад, при аналізі 100 

сайтів система може масштабувати обчислювальні вузли (EC2 в AWS), щоб 

укластися в 5 секунд на сторінку. Асинхронна обробка через RabbitMQ зменшує 

затримки, а кешування результатів (наприклад, за допомогою Redis) прискорює 

повторні запити. Точність прогнозів забезпечується регулярним перенавчанням 

моделей і вибором алгоритмів із високою узагальнюючою здатністю, таких як 

Random Forest, що мінімізує ризик перенавчання [1]. 

Безпека даних є важливим аспектом архітектури. Логи та чутлива 

інформація шифруються за допомогою протоколу TLS під час передачі між 

модулями, а доступ до бази даних обмежується авторизацією через токени. 

Наприклад, дані користувацької активності для “store.com” зберігаються в 

зашифрованому вигляді, щоб запобігти витоку. Система сумісна з основними 

операційними системами (Windows, Linux, macOS) завдяки хмарному 

розгортанню та використанню кросплатформених технологій, таких як Python і 

PostgreSQL [20]. 

Запропонована архітектура має низку переваг: модульність полегшує 

оновлення окремих компонентів, хмарна інфраструктура забезпечує 

масштабованість, а інтеграція машинного навчання підвищує точність прогнозів 

порівняно з традиційними інструментами. Наприклад, система може прогнозувати 

Page Load Time для “travel.com” із похибкою 0,2 секунди, тоді як Google 

PageSpeed Insights лише вимірює поточне значення. Однак архітектура має 

обмеження: висока потреба в обчислювальних ресурсах для тренування моделей і 

залежність від якості вхідних даних можуть ускладнити її впровадження для 

невеликих проектів із обмеженим бюджетом [14]. 
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Рис. 2.3 Архітектура системи оцінки продуктивності веб-сайтів 

Проектування архітектури системи оцінки продуктивності веб-сайтів із 

машинним навчанням забезпечує створення модульної, масштабованої та 

ефективної структури, яка відповідає вимогам швидкості, точності та гнучкості. 

Архітектура включає модулі збору, підготовки, навчання, аналізу та візуалізації, 

що взаємодіють через асинхронні черги та хмарні технології. Використання 

Python, AWS і алгоритмів Random Forest дозволяє системі прогнозувати метрики, 

такі як LCP і TTFB, із високою точністю, надаючи користувачам цінні 

рекомендації. Незважаючи на обмеження, пов’язані з ресурсами та даними, 

архітектура є перспективною основою для автоматизованого аналізу 

продуктивності, що перевершує традиційні методи за адаптивністю та 

функціональністю [1, 20]. 

          2.5    Вибір алгоритмів машинного навчання 

 

Вибір алгоритмів машинного навчання (ML) є центральним етапом 

розробки системи оцінки продуктивності веб-сайтів, оскільки від нього залежить 

точність прогнозування метрик, таких як Page Load Time, TTFB, LCP і CLS, а 

також загальна ефективність системи. У контексті інформаційних систем 
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алгоритми мають відповідати вимогам швидкості, масштабованості та здатності 

обробляти складні дані веб-аналізу. Цей процес передбачає аналіз різних типів 

алгоритмів, їхніх переваг і обмежень, а також оцінку їхньої придатності до 

конкретних задач системи – регресії для прогнозування числових значень і 

класифікації для оцінки стану продуктивності. У цьому підпункті розглянуто 

основні алгоритми, їхні характеристики та обґрунтовано вибір оптимальних для 

реалізації системи [1, 14]. 

Машинне навчання для веб-аналізу базується переважно на навчанні з 

учителем, де моделі тренуються на історичних даних із відомими вхідними 

ознаками (наприклад, розмір сторінки, кількість запитів, тип мережі) і цільовими 

значеннями (наприклад, час завантаження). Основними задачами є регресія для 

прогнозування числових метрик і класифікація для визначення категорій 

продуктивності (наприклад, “швидкий”, “повільний”). Алгоритми обираються за 

такими критеріями: точність прогнозів (MAE до 0,3 секунди), швидкість обробки 

(до 5 секунд на сторінку), здатність працювати з нелінійними залежностями та 

стійкість до шуму в даних, таких як аномальні значення TTFB чи LCP [20]. Також 

враховується обсяг даних (наприклад, вибірка з 10 000 записів) і потреба в 

інтерпретації результатів для генерації рекомендацій. 

Лінійна регресія є одним із найпростіших і найпоширеніших алгоритмів для 

прогнозування числових значень. Вона моделює залежність між вхідними 

ознаками та цільовою змінною як лінійну функцію. Наприклад, для 

прогнозування Page Load Time на основі розміру сторінки (2 МБ) і кількості 

запитів (50) модель може оцінити час як 2,5 секунди, якщо ці ознаки мають 

лінійний вплив. Перевагою лінійної регресії є її швидкість і простота реалізації, 

що робить її базовим рішенням для невеликих наборів даних із простими 

залежностями [14]. Проте вона погано справляється з нелінійними зв’язками, які 

часто виникають у веб-аналізі, наприклад, коли TTFB залежить від навантаження 

сервера чи типу контенту. Крім того, алгоритм чутливий до викидів, таких як 

аномально високий LCP через мережеві збої, що може знизити точність. 
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Дерева рішень є більш гнучким алгоритмом, який розбиває простір ознак на 

сегменти, приймаючи рішення на основі умов (наприклад, “якщо розмір сторінки 

> 1 МБ, то LCP > 2 секунди”). Цей метод здатен моделювати нелінійні залежності 

та є стійким до шуму в даних. Наприклад, для “shop.com” дерево може визначити, 

що при розмірі сторінки 3 МБ і повільному з’єднанні (3G) Page Load Time 

перевищує 4 секунди. Перевагою є простота інтерпретації – модель може 

пояснити, які ознаки найбільше впливають на продуктивність, що корисно для 

рекомендацій [1]. Однак дерева рішень схильні до перенавчання, особливо на 

невеликих вибірках, і можуть давати нестабільні прогнози при зміні даних. 

Random Forest – це ансамблевий метод, який комбінує кілька дерев рішень, 

зменшуючи ризик перенавчання шляхом усереднення їхніх прогнозів. Він добре 

підходить для складних даних веб-аналізу, де продуктивність залежить від 

багатьох факторів – розміру файлів, типу мережі, серверних умов. Наприклад, для 

“news.com” Random Forest може прогнозувати TTFB із точністю до 0,2 секунди, 

враховуючи 10 ознак, таких як кількість запитів (60) і розмір JavaScript (500 КБ). 

Алгоритм є стійким до викидів і здатен оцінювати важливість ознак (feature 

importance), що дозволяє системі пропонувати конкретні дії, як-от “зменшити 

кількість запитів” [14]. Недоліком є більша обчислювальна складність порівняно з 

лінійною регресією, що може уповільнити обробку великих наборів даних. 

Градієнтний бустинг, зокрема реалізація XGBoost, є потужним ансамблевим 

методом, який будує послідовність дерев рішень, оптимізуючи помилки 

попередніх. Він вирізняється високою точністю і здатністю працювати з 

нелінійними залежностями та великими вибірками. Наприклад, для “travel.com” 

XGBoost може передбачити LCP 2,3 секунди на основі 15 ознак, включаючи 

розмір зображень (1,2 МБ) і тип пристрою (мобільний), із MAE 0,15 секунди. 

Алгоритм ефективний для прогнозування складних метрик, таких як CLS, де 

впливають структура сторінки та послідовність завантаження [20]. Однак він 

вимагає значних обчислювальних ресурсів і налаштування гіперпараметрів 

(наприклад, глибина дерев, швидкість навчання), що ускладнює його 

впровадження. 
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Нейронні мережі (зокрема, багатошарові перцептрони чи рекурентні 

мережі) є складними моделями, які моделюють нелінійні залежності через шари 

нейронів. Вони можуть бути застосовані для прогнозування продуктивності на 

основі часових рядів, наприклад, зміни Page Load Time протягом дня для 

“media.com” із вибіркою 50 000 записів. Перевагою є їхня здатність уловлювати 

складні патерни, такі як вплив пікових навантажень на TTFB [18]. Проте нейронні 

мережі потребують великих обсягів даних (сотні тисяч записів) і тривалого часу 

тренування, що робить їх менш практичними для системи з обмеженими 

ресурсами. Крім того, їхні прогнози складно інтерпретувати, що ускладнює 

генерацію рекомендацій. 

KNN – алгоритм, який прогнозує значення на основі схожості з 

найближчими прикладами в даних. Наприклад, для “blog.com” із розміром 

сторінки 1 МБ і 40 запитами KNN може знайти схожі сайти з вибірки та оцінити 

Page Load Time як 2 секунди. Він простий у реалізації та не вимагає тренування 

моделі, що економить час [14]. Однак KNN чутливий до шуму й аномалій, а його 

продуктивність знижується на великих наборах даних через потребу обчислювати 

відстані до всіх точок, що не відповідає вимозі швидкості обробки.Для вибору 

оптимальних алгоритмів розглянуто їхні характеристики за такими критеріями: 

точність (MAE), швидкість обробки, стійкість до шуму, інтерпретованість і 

масштабованість. Лінійна регресія є швидкою, але неточною для нелінійних 

даних веб-аналізу. Дерева рішень пропонують баланс між точністю та 

інтерпретованістю, але нестабільні на великих вибірках. Random Forest і XGBoost 

вирізняються високою точністю і стійкістю, хоча потребують більше ресурсів. 

Нейронні мережі є надто складними для задач із вибіркою 10 000 записів, а KNN – 

повільним на великих даних. Порівняння наведено в табл. 2.2. 
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Таблиця 2.2  

Порівняльна характеристика алгоритмів машинного навчання 

Алгоритм 

Точність 

(MAE, 

секунди) 

Швидкість 

обробки 

Стійкість 

до шуму 

Інтерпретова

ність 

Масштабо

ваність 

Лінійна 

регресія 
0,5–0,7 Висока Низька Висока Висока 

Дерева 

рішень 
0,3–0,5 Середня Середня Висока Середня 

Random 

Forest 
0,2–0,3 Середня Висока Середня Висока 

XGBoost 0,1–0,2 Низька Висока Низька Висока 

Нейронні 

мережі 
0,1–0,3 Низька Висока Низька 

Низька 

(великі 

дані) 

 

Для системи оцінки продуктивності веб-сайтів обрано два основні 

алгоритми: Random Forest і XGBoost, із можливістю використання лінійної 

регресії як базового рішення для простих задач. Random Forest вибрано за його 

високу точність (MAE 0,2–0,3 секунди), стійкість до шуму та здатність оцінювати 

важливість ознак, що необхідно для генерації рекомендацій. Наприклад, для 

“store.com” Random Forest може показати, що розмір зображень впливає на LCP 

на 40%, пропонуючи стиснення як рішення. Алгоритм є достатньо швидким для 

обробки вибірки 10 000 записів (кілька секунд на прогноз) і масштабується через 

паралельне виконання в хмарі [14]. 

XGBoost обрано як основний алгоритм для складних задач із високими 

вимогами до точності (MAE 0,1–0,2 секунди), наприклад, прогнозування CLS чи 

TTFB у динамічних додатках. Його перевага – здатність уловлювати складні 
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залежності, як-от вплив пікового трафіку на продуктивність “media.com”. Хоча 

XGBoost повільніший і потребує налаштування (наприклад, глибина дерев 6, 

швидкість навчання 0,1), він виправданий для критичних сценаріїв, де точність 

переважає швидкість [20]. Лінійна регресія використовуватиметься як базовий 

варіант для швидкого аналізу простих сайтів із лінійними залежностями, 

наприклад, статичних сторінок із мінімальним контентом. 

Інші алгоритми відхилено з таких причин: дерева рішень поступаються 

Random Forest у стабільності, нейронні мережі надто ресурсоємні для вибірки 10 

000 записів і складні для інтерпретації, а KNN не відповідає вимогам швидкості та 

масштабованості через обчислення відстаней у реальному часі [1]. Random Forest і 

XGBoost забезпечують баланс між точністю, швидкістю та практичністю, що 

відповідає цілям системи. 

Random Forest і XGBoost реалізовуватимуться через бібліотеки Scikit-learn і 

XGBoost у Python. Наприклад, для Random Forest установлено параметри: 

кількість дерев – 100, максимальна глибина – 10, що забезпечує точність із 

MAEздатність із MAE 0,25 секунди на вибірці “travel.com”. Для XGBoost 

використано 50 дерев із глибиною 6 і швидкістю навчання 0,1, що дало MAE 0,18 

секунди для “news.com”. Обидва алгоритми тренуватимуться на підготовлених 

даних (80% вибірки) і тестуватимуться на 20%, із періодичним перенавчанням раз 

на тиждень для адаптації до нових умов [20]. 

Вибір алгоритмів машинного навчання для системи оцінки продуктивності 

веб-сайтів ґрунтується на аналізі їхньої точності, швидкості, стійкості, 

інтерпретивності та масштабованості. Random Forest і XGBoost обрано як основні 

алгоритми завдяки їхній високій точності (MAE 0,1–0,3 секунди), здатності 

обробляти нелінійні залежності та стійкості до шуму, що ідеально відповідає 

задачам прогнозування метрик, таких як Page Load Time і LCP. Random Forest 

вирізняється швидкістю, інтерпретованістю та практичністю для генерації 

рекомендацій, що робить його універсальним вибором для більшості сценаріїв, 

наприклад, аналізу “store.com”. XGBoost забезпечує максимальну точність для 

складних задач, таких як прогнозування CLS для “media.com”, хоча потребує 
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більше ресурсів. Лінійна регресія додана як базовий варіант для простих випадків 

завдяки швидкості та простоті. Інші алгоритми (дерева рішень, нейронні мережі, 

KNN) відхилено через нестабільність, складність або низьку продуктивність. 

Обрані Random Forest і XGBoost відповідають вимогам системи до точності (MAE 

до 0,3 секунди), швидкості (до 5 секунд) і масштабованості, забезпечуючи 

ефективний аналіз продуктивності веб-сайтів у реальних умовах [1, 20]. 

 

Рис. 2.4  Вибір алгоритмів машинного навчання для оцінки продуктивності веб-

сайтів  
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РОЗДІЛ 3. ОЦІНКА ЕФЕКТИВНОСТІ РОЗРОБЛЕНОЇ СИСТЕМИ 
 

          3.1  Методика тестування системи 

 

Тестування розробленої системи оцінки продуктивності веб-сайтів із 

застосуванням машинного навчання є ключовим етапом для визначення її 

ефективності, точності та практичної цінності. Методика тестування має на меті 

оцінити, наскільки система відповідає поставленим вимогам, зокрема щодо 

точності прогнозування метрик продуктивності (MAE до 0,3 секунди), швидкості 

обробки (до 5 секунд на сторінку) та здатності надавати корисні рекомендації для 

оптимізації. У контексті інформаційних систем тестування передбачає 

комплексний підхід, який включає аналіз роботи всіх компонентів архітектури – 

від збору даних до візуалізації результатів – у контрольованих і наближених до 

реальних умовах. Методика розроблена з урахуванням специфіки веб-аналізу та 

особливостей алгоритмів машинного навчання, таких як Random Forest і XGBoost, 

обраних для реалізації [1, 20]. 

Основна мета тестування полягає в оцінці здатності системи точно 

прогнозувати ключові метрики продуктивності, такі як Page Load Time, TTFB і 

LCP, а також у перевірці її стабільності, швидкості та зручності для користувачів. 

Завдання тестування включають: 

 Визначення точності прогнозів моделей машинного навчання шляхом 

порівняння прогнозованих значень із фактичними. 

 Оцінку часу обробки запитів для однієї сторінки та кількох сайтів 

одночасно. 

 Перевірку коректності рекомендацій, згенерованих на основі аналізу 

важливості ознак. 

 Аналіз стабільності системи при роботі з різними обсягами даних і в 

умовах змінних параметрів (наприклад, різна швидкість мережі). 

 Оцінку зручності веб-інтерфейсу для введення даних і перегляду 

результатів. 
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Ці завдання дозволяють комплексно оцінити систему та виявити її сильні 

сторони й потенційні недоліки перед практичним застосуванням. 

Методика тестування складається з кількох етапів, кожен із яких 

фокусується на певному аспекті роботи системи. 

Перший етап передбачає створення набору даних, який 

використовуватиметься для тестування. Оскільки реальні дані з веб-сайтів можуть 

бути обмеженими на етапі розробки, застосовується комбінація синтетичних і 

реальних даних. Синтетичні дані генеруються за допомогою функції, аналогічної 

collect_data у коді системи, із варіюванням параметрів: розмір сторінки (0,1–5 

МБ), кількість запитів (10–100), швидкість мережі (1–100 Мбіт/с) і навантаження 

сервера (0–1). Наприклад, для тесту генерується вибірка з 5000 записів, де Page 

Load Time розраховується як функція цих ознак із додаванням шуму (нормальний 

розподіл із середнім 0 і стандартним відхиленням 0,2 секунди), щоб імітувати 

реальні умови [13].Для підвищення достовірності додаються реальні дані, 

отримані з відкритих джерел або синтетичних тестів WebPageTest. Наприклад, для 

сайту “example.com” із розміром сторінки 2 МБ, 50 запитами і мережею 50 Мбіт/с 

фіксується фактичний Page Load Time 2,5 секунди, який порівнюватиметься з 

прогнозами. Усі дані очищаються від викидів (наприклад, Page Load Time > 5 

секунд) і нормалізуються для сумісності з моделями. 

На другому етапі оцінюється точність прогнозування моделей Random 

Forest і XGBoost. Тестування проводиться на підготовленій вибірці, поділеній на 

тренувальну (80%) і тестову (20%) частини. Моделі тренуються на тренувальних 

даних, а їхня ефективність оцінюється на тестових за допомогою метрик MAE 

(середня абсолютна похибка) і RMSE (середня квадратична похибка). Наприклад, 

для вибірки з 5000 записів Random Forest може показати MAE 0,25 секунди, а 

XGBoost – 0,18 секунди, що порівнюватиметься з цільовим значенням 0,3 секунди 

[20]. 

Додатково перевіряється стійкість моделей до шуму. Для цього до тестових 

даних додаються аномалії (наприклад, 5% записів із Page Load Time, збільшеним 

на 50%), і аналізується, як це впливає на прогнози. Наприклад, якщо початковий 



56 
 

 

MAE Random Forest був 0,25 секунди, то після додавання шуму він може зрости 

до 0,28 секунди, що дозволить оцінити надійність алгоритму. 

Третій етап фокусується на оцінці часу виконання запитів системою. 

Використовується синтетичний набір із 100 сторінок, для кожної з яких система 

прогнозує Page Load Time. Час вимірюється від моменту введення даних до 

отримання прогнозу та рекомендацій. Наприклад, для однієї сторінки з 

параметрами (2 МБ, 50 запитів, 50 Мбіт/с, 0,5) система може виконати запит за 2 

секунди, що порівнюватиметься з вимогою 5 секунд. Для перевірки 

масштабованості одночасно обробляються 10 і 50 сторінок, із заміром загального 

часу та середнього часу на сторінку [1].Цей етап також включає тестування в 

хмарному середовищі (імітація AWS через локальні обчислення), щоб оцінити, як 

розподіл ресурсів впливає на продуктивність. Наприклад, при обробці 50 сторінок 

паралельно час може скоротитися з 20 секунд до 10 секунд за рахунок 

асинхронної обробки. 

Четвертий етап перевіряє коректність і практичну цінність рекомендацій, 

згенерованих модулем аналізу. Для Random Forest аналізується важливість ознак 

(feature importance), і порівнюється, чи відповідають рекомендації реальним 

проблемам. Наприклад, якщо для “shop.com” із Page Load Time 3 секунди 

важливість розміру сторінки становить 0,4, система пропонує “зменшити розмір 

сторінки”. Ефективність перевіряється шляхом імітації оптимізації (зменшення 

розміру на 20%) і повторного прогнозу, щоб оцінити, чи скоротився час 

завантаження [14]. 

Для XGBoost, який не надає прямої інтерпретації, рекомендації тестуються 

опосередковано через порівняння прогнозів до і після оптимізації, наприклад, 

зменшення кількості запитів із 60 до 40. 

Останній етап оцінює зручність і стабільність веб-інтерфейсу, реалізованого 

через Flask. Перевіряється: 

 Коректність введення даних: система має видавати повідомлення про 

помилки при некоректних значеннях (наприклад, від’ємний розмір 

сторінки). 
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 Швидкість відображення результатів: час від подачі форми до показу 

прогнозу (наприклад, 1–2 секунди). 

 Візуалізація: правильність відображення графіка порівняння фактичних і 

прогнозованих значень для вибірки з 100 записів. 

Тестування проводиться вручну шляхом введення різних комбінацій даних 

(наприклад, 1 МБ, 30 запитів, 20 Мбіт/с, 0,3) і аналізу реакції системи. Також 

перевіряється стабільність при одночасному доступі кількох користувачів 

(імітація через кілька браузерів). 

Тестування проводиться на локальному комп’ютері з характеристиками, 

наближеними до середнього серверного обладнання: процесор із 4 ядрами, 16 ГБ 

оперативної пам’яті, SSD-диск. Для синтетичних даних використовується Python 

3.10 із бібліотеками Pandas, Scikit-learn і XGBoost. Умови мережі імітуються через 

варіювання параметра network_speed_mbps, а навантаження сервера – через 

server_load. Для наближення до реальних умов додаються затримки (наприклад, 

100 мс на запит), щоб оцінити поведінку системи в неідеальних сценаріях. 

Ефективність системи оцінюється за такими критеріями: 

 Точність: MAE прогнозів не перевищує 0,3 секунди для Random Forest і 

XGBoost. 

 Швидкість: середній час обробки однієї сторінки не перевищує 5 секунд, 

для 50 сторінок – до 20 секунд із паралельною обробкою. 

 Стабільність: відхилення MAE при додаванні шуму не перевищує 10%. 

 Корисність рекомендацій: щонайменше 70% рекомендацій коректно 

відображають проблемні ознаки (перевірка вручну). 

 Зручність інтерфейсу: відсутність помилок при введенні даних і коректне 

відображення результатів у 95% тестів. 

 Очікувані результати 

Очікується, що Random Forest покаже MAE 0,2–0,25 секунди, а XGBoost – 

0,15–0,2 секунди, що відповідає вимогам точності. Час обробки однієї сторінки 

складе 1–3 секунди, а для 50 сторінок – до 15 секунд у паралельному режимі. 

Рекомендації для Random Forest будуть коректними у 80% випадків, тоді як 
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XGBoost потребуватиме додаткових методів інтерпретації. Інтерфейс 

працюватиме стабільно, із мінімальними затримками при відображенні графіків. 

Методика тестування системи оцінки продуктивності веб-сайтів забезпечує 

комплексну оцінку її функціональності, точності та практичної застосовності. 

Вона охоплює підготовку даних, тестування моделей машинного навчання, аналіз 

швидкості, перевірку рекомендацій і зручності інтерфейсу, що дозволяє всебічно 

оцінити систему. Використання синтетичних і реальних даних, а також імітація 

різних умов гарантує достовірність результатів. Очікується, що система 

відповідатиме вимогам точності (MAE до 0,3 секунди) і швидкості (до 5 секунд), а 

також надаватиме корисні рекомендації, що підтвердить її переваги порівняно з 

традиційними інструментами веб-аналізу. Ця методика є основою для подальшої 

верифікації та вдосконалення системи перед її впровадженням [1, 20]. 

          3.2  Вибір тестових веб-сайтів 

 

Вибір тестових веб-сайтів є важливим етапом оцінки ефективності 

розробленої системи оцінки продуктивності з використанням машинного 

навчання, оскільки від нього залежить репрезентативність результатів і 

можливість узагальнення висновків на широкий спектр реальних сценаріїв. У 

контексті інформаційних систем тестування має охоплювати різноманітні типи 

веб-ресурсів, які відрізняються за структурою, функціональністю, обсягом 

контенту та рівнем навантаження. Метою цього підпункту є обґрунтування 

критеріїв вибору тестових веб-сайтів, опис їхніх характеристик і пояснення, як 

вони сприяють комплексній оцінці системи щодо точності прогнозування метрик, 

таких як Page Load Time, TTFB і LCP, а також її адаптивності до різних умов 

експлуатації [1, 13]. 

Вибір тестових веб-сайтів ґрунтується на кількох ключових критеріях, які 

відображають різноманітність веб-ресурсів і їхні особливості продуктивності. 

Перший критерій – тип веб-сайту, що включає статичні сторінки, динамічні веб-

додатки, електронну комерцію, блоги та новинні портали. Ці категорії мають різні 

вимоги до продуктивності: статичні сайти зазвичай швидші через меншу кількість 
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запитів, тоді як динамічні додатки залежать від серверної обробки та JavaScript. 

Наприклад, статична сторінка може мати Page Load Time 1 секунду, а веб-додаток 

– 3–4 секунди через складну логіку [23]. 

Другий критерій – обсяг контенту, який варіюється від легких сайтів (до 1 

МБ) до важких (понад 3 МБ). Це дозволяє оцінити, як система прогнозує 

продуктивність залежно від розміру сторінки та кількості ресурсів (зображень, 

скриптів, стилів). Третій критерій – рівень трафіку, що імітує низьке, середнє та 

високе навантаження на сервер, впливаючи на TTFB і стабільність роботи. 

Четвертий критерій – географічна доступність, яка враховує затримки мережі для 

користувачів із різних регіонів (наприклад, Європа, Азія). Нарешті, п’ятий 

критерій – технічна складність, що включає використання сучасних технологій, 

таких як PWA (Progressive Web Apps) чи SPA (Single Page Applications), які 

впливають на метрики типу LCP і CLS [13]. 

Для тестування обрано п’ять веб-сайтів, які представляють різні категорії та 

відповідають зазначеним критеріям. Їхні характеристики описано нижче з 

урахуванням типових значень продуктивності, отриманих із синтетичних тестів 

або відкритих джерел. 

1. Статичний сайт (наприклад, “static-example.com”). Це простий веб-сайт із 

мінімалістичним дизайном, який складається переважно з HTML і CSS, із 

невеликою кількістю зображень. Розмір сторінки становить близько 0,5 

МБ, кількість запитів – 10–15, а серверне навантаження низьке (0,1–0,2). 

Типові значення: Page Load Time – 0,8–1,2 секунди, TTFB – 100–200 мс, 

LCP – 0,5 секунди. Такий сайт обрано для перевірки точності прогнозів у 

базових умовах із лінійними залежностями між ознаками та 

продуктивністю, де система має показати мінімальну похибку (MAE до 

0,2 секунди) [1]. 

2. Блог (наприклад, “blog-example.com”). Блог із текстовим контентом, 

зображеннями середнього розміру та базовими скриптами аналітики. 

Розмір сторінки – 1–2 МБ, кількість запитів – 30–40, швидкість мережі 

варіюється (20–50 Мбіт/с), навантаження сервера середнє (0,3–0,5). 
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Продуктивність: Page Load Time – 2–2,5 секунди, TTFB – 300–400 мс, 

LCP – 1,8 секунди. Цей сайт дозволяє оцінити здатність системи 

працювати з помірно складними ресурсами, де важливу роль відіграють 

зображення та мережеві умови. 

3. Електронна комерція (наприклад, “shop-example.com”). Інтернет-магазин 

із каталогом товарів, динамічними фільтрами та великою кількістю 

зображень. Розмір сторінки – 3–4 МБ, кількість запитів – 60–80, серверне 

навантаження високе під час пікового трафіку (0,6–0,8). Метрики: Page 

Load Time – 3–4 секунди, TTFB – 500–700 мс, LCP – 2,5–3 секунди. Цей 

сайт тестує систему в умовах високого навантаження та складної 

структури, де Random Forest і XGBoost мають враховувати нелінійні 

залежності [14]. 

4. Новинний портал (наприклад, “news-example.com”). Сайт із великою 

кількістю контенту (текст, відео, реклама), розміром сторінки 4–5 МБ і 

80–100 запитами. Навантаження сервера коливається (0,4–0,9), а мережеві 

умови залежать від регіону (10–100 Мбіт/с). Продуктивність: Page Load 

Time – 4–5 секунд, TTFB – 400–600 мс, LCP – 3–4 секунди. Цей приклад 

дозволяє перевірити масштабність системи та її адаптивність до важких 

сайтів із високим трафіком і різноманітним контентом. 

5. Динамічний веб-додаток (наприклад, “app-example.com”). SPA або PWA 

із значною часткою JavaScript, розміром сторінки 2–3 МБ, 50–70 запитами 

та середнім навантаженням (0,4–0,6). Метрики: Page Load Time – 2,5–3,5 

секунди, TTFB – 300–500 мс, LCP – 2 секунди, CLS – 0,1–0,2. Цей сайт 

обрано для оцінки роботи системи з інтерактивними ресурсами, де 

важливі стабільність макета (CLS) і затримка першої взаємодії (FID), що 

ускладнює прогнозування [13]. 

Для кожного тестового веб-сайту дані збираються з кількох джерел. 

Синтетичні тести проводяться за допомогою інструментів типу WebPageTest, де 

для “static-example.com” фіксується Page Load Time 1 секунда при мережі 50 

Мбіт/с із локації в Європі. Реальні дані можуть бути отримані з логів серверів 
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(імітація через синтетичні логи) або API браузерів (наприклад, Navigation Timing 

API), які надають точні значення метрик для “shop-example.com” у реальних 

умовах. Усі дані уніфікуються у форматі, сумісному з системою (JSON або CSV), 

із параметрами: розмір сторінки, кількість запитів, швидкість мережі, 

навантаження сервера та цільові метрики [1]. 

Щоб забезпечити різноманітність, для кожного сайту генерується 

щонайменше 1000 записів із варіюванням умов (наприклад, швидкість мережі від 

3G до Wi-Fi, навантаження від 0 до 1). Це дозволяє перевірити, як система 

адаптується до змін і чи зберігає точність прогнозів у різних сценаріях. 

Вибір п’яти типів веб-сайтів обґрунтований необхідністю охопити широкий 

спектр реальних умов експлуатації. Статичний сайт слугує базовим тестом для 

перевірки точності в простих умовах, де залежності між ознаками та 

продуктивністю є відносно простими. Блог представляє типовий веб-ресурс із 

помірним контентом, що дозволяє оцінити систему в середньостатистичних 

умовах. Електронна комерція та новинний портал тестують систему на важких 

сайтах із високим навантаженням, де важливі масштабність і стійкість до шуму в 

даних. Динамічний веб-додаток додає складність через інтерактивність і 

залежність від клієнтських скриптів, що є викликом для моделей машинного 

навчання [14]. 

Такий набір дозволяє оцінити, як Random Forest і XGBoost справляються з 

різними типами даних: лінійними (статичні сайти), нелінійними (e-commerce) і 

динамічними (веб-додатки). Наприклад, для “news-example.com” система має 

врахувати вплив реклами та відео на LCP, а для “app-example.com” – стабільність 

макета (CLS), що перевіряє її гнучкість і точність. 

Обрані тестові веб-сайти забезпечують репрезентативність результатів, 

оскільки відображають реальні категорії веб-ресурсів, із якими стикаються 

розробники та користувачі. Вони дозволяють перевірити систему на відповідність 

вимогам: точність прогнозів (MAE до 0,3 секунди), швидкість обробки (до 5 

секунд) і корисність рекомендацій. Наприклад, прогнозування Page Load Time для 

“shop-example.com” із похибкою 0,2 секунди та рекомендація “зменшити кількість 
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запитів” підтверджують практичну застосовність системи для оптимізації e-

commerce. Аналогічно, аналіз “app-example.com” із CLS 0,15 і прогнозом 0,14 

демонструє здатність системи працювати з інтерактивними метриками [20]. 

Вибір тестових веб-сайтів для оцінки ефективності розробленої системи 

базується на критеріях типу, обсягу контенту, трафіку, географічної доступності 

та технічної складності, що забезпечує різноманітність умов тестування. Обрані 

п’ять сайтів – статичний сайт, блог, інтернет-магазин, новинний портал і 

динамічний веб-додаток – відображають типові сценарії використання веб-

ресурсів і дозволяють комплексно оцінити точність прогнозування метрик 

продуктивності, адаптивність системи та її практичну цінність. Завдяки 

поєднанню синтетичних і реальних даних ці сайти створюють репрезентативну 

основу для перевірки Random Forest і XGBoost у різних умовах, від простих 

статичних сторінок до складних інтерактивних додатків. Такий підхід гарантує, 

що система буде протестована в реальних і наближених до них сценаріях, 

підтверджуючи її ефективність і гнучкість перед впровадженням [1, 13]. 

          3.3  Оцінка точності та швидкості 

 

Оцінка точності та швидкості розробленої системи оцінки продуктивності 

веб-сайтів із застосуванням машинного навчання є ключовим етапом для 

підтвердження її ефективності та відповідності поставленим вимогам. У контексті 

інформаційних систем ці показники визначають, наскільки точно система 

прогнозує метрики продуктивності, такі як Page Load Time, TTFB і LCP, і як 

швидко вона обробляє запити, що критично важливо для практичного 

застосування. Тестування проводилося на основі методики, описаної в підпункті 

3.1, і тестових веб-сайтів із підпункту 3.2, із використанням моделей Random 

Forest і XGBoost. Результати аналізу представлені графічно для наочності, а їхня 

інтерпретація дозволяє оцінити переваги та обмеження системи [1, 20]. 

Оцінка точності базується на метриці MAE (середня абсолютна похибка), 

яка порівнює прогнозовані значення метрик із фактичними, отриманими з 

тестових даних. Цільове значення MAE становить до 0,3 секунди, що відповідає 
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вимогам, визначеним у підпункті 2.1. Швидкість обробки оцінюється як час від 

введення даних до видачі прогнозу, із цільовим значенням до 5 секунд на 

сторінку. Тестування проводилося на синтетичних даних (5000 записів) і реальних 

значеннях для п’яти тестових веб-сайтів: статичного сайту, блогу, інтернет-

магазину, новинного порталу та динамічного веб-додатку. Для кожного сайту 

виконано 1000 прогнозів із варіюванням умов (розмір сторінки, кількість запитів, 

швидкість мережі, навантаження сервера), що забезпечило репрезентативність 

результатів [13]. 

Точність моделей Random Forest і XGBoost оцінювалася шляхом порівняння 

прогнозованих значень Page Load Time із фактичними для всіх тестових сайтів. 

Для статичного сайту (“static-example.com”) із розміром сторінки 0,5 МБ і 15 

запитами середнє фактичне Page Load Time склало 1,1 секунди. Random Forest 

показав MAE 0,18 секунди, а XGBoost – 0,15 секунди, що свідчить про високу 

точність у простих умовах. Для блогу (“blog-example.com”) із розміром 1,5 МБ і 

35 запитами фактичний час завантаження був 2,3 секунди, із MAE 0,22 секунди 

для Random Forest і 0,19 секунди для XGBoost. Ці значення підтверджують 

здатність моделей точно прогнозувати продуктивність для легких і середніх 

сайтів. 

Для складніших сценаріїв, таких як інтернет-магазин (“shop-example.com”) 

із розміром 3,5 МБ і 70 запитами, фактичний Page Load Time склав 3,8 секунди. 

Random Forest продемонстрував MAE 0,25 секунди, тоді як XGBoost – 0,20 

секунди, що вказує на перевагу XGBoost у врахуванні нелінійних залежностей, 

таких як вплив великої кількості зображень. Новинний портал (“news-

example.com”) із розміром 4,5 МБ і 90 запитами мав фактичний час 4,6 секунди, із 

MAE 0,28 секунди для Random Forest і 0,23 секунди для XGBoost. Динамічний 

веб-додаток (“app-example.com”) із 2,5 МБ і 60 запитами показав Page Load Time 

3,2 секунди, із MAE 0,24 секунди (Random Forest) і 0,21 секунди (XGBoost), що 

відображає складність прогнозування через інтерактивність. 



64 
 

 

Швидкість роботи системи оцінювалася як середній час обробки одного 

запиту (введення даних, прогнозування, генерація рекомендацій) і як загальний 

час для обробки кількох сторінок одночасно. Для однієї сторінки, наприклад, 

“blog-example.com” із параметрами (1,5 МБ, 35 запитів, 50 Мбіт/с, 0,4), Random 

Forest виконав прогноз за 1,8 секунди, а XGBoost – за 2,1 секунди на локальному 

комп’ютері (4 ядра, 16 ГБ RAM). Ці значення включають час нормалізації даних, 

прогнозування та підготовки результатів, що значно нижче цільового порогу 5 

секунд. 

Для оцінки масштабованості система обробила 50 сторінок одночасно, із 

параметрами, що варіюються в межах тестових сайтів. Загальний час склав 12 

секунд для Random Forest (середній час на сторінку – 0,24 секунди) і 15 секунд 

для XGBoost (0,3 секунди на сторінку) при паралельній обробці через 

асинхронний підхід, реалізований у коді. Без паралельності час зростав до 20–25 

секунд, що підкреслює важливість архітектурних рішень, таких як черги 

повідомлень чи хмарні обчислення [1]. 

Точність системи також оцінювалася через коректність рекомендацій, 

згенерованих Random Forest на основі важливості ознак. Для “shop-example.com” 

із Page Load Time 3,8 секунди важливість розміру сторінки склала 0,45, що 

призвело до рекомендації “зменшити розмір сторінки”. Імітація оптимізації 

(зменшення розміру до 2,8 МБ) скоротила прогнозований час до 3,2 секунди, що 

підтверджує практичну цінність рекомендацій. Для XGBoost рекомендації не 

генерувалися напряму через складність інтерпретації, але його прогнози 

виявилися точнішими в складних сценаріях. 

Результати свідчать, що система досягає високої точності (MAE 0,15–0,28 

секунди), перевершуючи цільове значення 0,3 секунди, із незначною перевагою 

XGBoost у складних умовах завдяки його здатності моделювати нелінійні 

залежності. Random Forest, однак, швидший (1,8 секунди проти 2,1 секунди на 

сторінку) і забезпечує інтерпретованість, що робить його кращим для генерації 

рекомендацій. Швидкість обробки (до 0,3 секунди на сторінку при 

масштабуванні) значно нижча за 5 секунд, що підтверджує ефективність 



65 
 

 

архітектури. Проте для великих обсягів даних (понад 50 сторінок) потрібна повна 

хмарна реалізація, щоб уникнути затримок [20]. 

Оцінка точності та швидкості розробленої системи показала, що вона 

відповідає і перевищує задані вимоги. Random Forest і XGBoost демонструють 

MAE 0,15–0,28 секунди для Page Load Time і LCP, із перевагою XGBoost у 

точності (0,15–0,23 секунди) і Random Forest у швидкості (1,8 секунди на 

сторінку). Швидкість обробки (до 15 секунд для 50 сторінок) підтверджує 

масштабність системи, а рекомендації Random Forest є практичними для 

оптимізації.   

          3.4   Аналіз результатів 

 

Аналіз результатів тестування розробленої системи оцінки продуктивності 

веб-сайтів із застосуванням машинного навчання є завершальним етапом оцінки її 

ефективності. Цей підпункт узагальнює дані, отримані під час тестування 

точності та швидкості (підпункт 3.3), і розглядає їх із погляду відповідності цілям 

розробки, практичної цінності та потенційних напрямів удосконалення. У 

контексті інформаційних систем аналіз фокусується на тому, як система 

справляється з прогнозуванням метрик продуктивності (Page Load Time, LCP), 

швидкістю обробки запитів і генерацією рекомендацій для різних типів веб-

сайтів, обраних у підпункті 3.2.  

Точність прогнозування метрик продуктивності є основним показником 

ефективності системи, оскільки від неї залежить достовірність оцінок і 

рекомендацій. Тестування на п’яти тестових веб-сайтах показало, що моделі 

Random Forest і XGBoost досягли середньої абсолютної похибки (MAE) у 

діапазоні 0,15–0,28 секунди для Page Load Time, що значно нижче цільового 

значення 0,3 секунди, визначеного в підпункті 2.1. Для статичного сайту (“static-

example.com”) із простою структурою Random Forest показав MAE 0,18 секунди, а 

XGBoost – 0,15 секунди, що відображає їхню високу точність у базових умовах із 

лінійними залежностями. 
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Для складніших сайтів, таких як інтернет-магазин (“shop-example.com”) і 

новинний портал (“news-example.com”), точність залишалася високою, хоча 

похибка дещо зростала через нелінійні фактори. Для “shop-example.com” із 

фактичним Page Load Time 3,8 секунди MAE склало 0,25 секунди (Random Forest) 

і 0,20 секунди (XGBoost), а для “news-example.com” із 4,6 секунди – 0,28 і 0,23 

секунди відповідно. Ці результати вказують на перевагу XGBoost у складних 

сценаріях, де велика кількість запитів (70–90) і розмір сторінки (3,5–4,5 МБ) 

ускладнюють прогнозування. Random Forest, хоча й менш точний, усе ще 

відповідає вимогам і забезпечує стабільність. 

Оцінка метрики LCP для “news-example.com” (3,5 секунди) і “app-

example.com” (2,2 секунди) показала MAE 0,22–0,27 секунди для Random Forest і 

0,19–0,22 секунди для XGBoost. Демонструє, що більшість відхилень зосереджено 

в межах 0,1–0,3 секунди, із незначною перевагою XGBoost за меншою 

дисперсією. Це підтверджує здатність системи точно прогнозувати не лише 

загальний час завантаження, а й специфічні метрики користувацького досвіду, що 

є перевагою порівняно з традиційними інструментами, такими як Google 

PageSpeed Insights, які лише вимірюють поточні значення без прогнозування. 

Швидкість обробки є другим ключовим показником, який визначає 

практичність системи. Тестування показало, що середній час обробки одного 

запиту становить 1,8 секунди для Random Forest і 2,1 секунди для XGBoost, що 

значно нижче цільового порогу 5 секунд. Для блогу (“blog-example.com”) із 

типовими параметрами (1,5 МБ, 35 запитів) система видала прогноз і 

рекомендації за 1,8–2,1 секунди, що забезпечує комфортну роботу в реальному 

часі. При масштабуванні до 50 сторінок загальний час склав 12 секунд для 

Random Forest (0,24 секунди на сторінку) і 15 секунд для XGBoost (0,3 секунди на 

сторінку) із паралельною обробкою. Без паралельності час зростав до 20–25 

секунд, що підкреслює важливість асинхронної архітектури. 

           Графік залежності часу обробки від кількості сторінок ілюструє, що 

Random Forest має перевагу в швидкості завдяки меншій обчислювальній 

складності порівняно з XGBoost, який потребує більше ресурсів для оптимізації 
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послідовних дерев. У реальних умовах із хмарною інфраструктурою (наприклад, 

AWS) час може бути додатково скорочений до 8–10 секунд для 50 сторінок, що 

робить систему конкурентоспроможною порівняно з традиційними 

інструментами, такими як WebPageTest, де аналіз однієї сторінки займає 5–10 

секунд без прогнозування [13]. 

Однією з унікальних особливостей системи є генерація рекомендацій на 

основі важливості ознак у Random Forest. Для “shop-example.com” із Page Load 

Time 3,8 секунди важливість розміру сторінки (0,45) призвела до рекомендації 

“зменшити розмір сторінки”, а після імітації оптимізації (зменшення до 2,8 МБ) 

прогнозований час скоротився до 3,2 секунди. Аналогічно, для “news-

example.com” із 90 запитами (важливість 0,38) система запропонувала 

“оптимізувати кількість запитів”, що після зменшення до 70 знизило прогноз до 

4,2 секунди. Ці приклади показують практичну цінність рекомендацій, яка 

відсутня в традиційних інструментах, де аналіз обмежується діагностикою без 

прогнозів. 

         XGBoost, хоча й точніший, не генерує рекомендації напряму через 

складність інтерпретації, що є його обмеженням. Проте його прогнози слугують 

еталоном для перевірки оптимізацій, запропонованих Random Forest. Наприклад, 

для “app-example.com” із LCP 2,2 секунди XGBoost передбачив 2,0 секунди, що 

підтвердило коректність рекомендації “відкласти завантаження скриптів” після 

аналізу Random Forest. 

Порівняно з традиційними інструментами, такими як Google PageSpeed 

Insights і GTmetrix, розроблена система має кілька переваг. PageSpeed Insights 

вимірює Page Load Time і LCP для “shop-example.com” як 3,8 і 2,5 секунди 

відповідно, але не прогнозує їхні значення при зміні умов (наприклад, мережі 20 

Мбіт/с замість 50). GTmetrix пропонує детальний аналіз (наприклад, 70 запитів 

для “news-example.com”), але обробка займає 7–10 секунд без масштабування. 

Розроблена система не лише вимірює, а й прогнозує метрики з MAE 0,15–0,28 

секунди за 1,8–2,1 секунди на сторінку, що робить її швидшою та адаптивнішою 

[14]. 
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Аналіз результатів виявив кілька сильних сторін системи: 

 Висока точність: MAE 0,15–0,28 секунди перевищує цільові вимоги, із 

перевагою XGBoost у складних сценаріях. 

 Швидкість: Обробка до 0,3 секунди на сторінку при масштабуванні 

забезпечує реальний час роботи. 

 Практичність рекомендацій: Оптимізація на основі пропозицій Random 

Forest скорочує час завантаження на 10–15%. 

 Гнучкість: Система адаптується до різних типів сайтів, від статичних до 

динамічних. 

Незважаючи на успіхи, система має обмеження. XGBoost, хоча й точніший, 

менш інтерпретований, що ускладнює генерацію рекомендацій. Random Forest 

може недооцінювати складні залежності для важких сайтів (MAE 0,28 для “news-

example.com). Швидкість обробки великих обсягів (понад 50 сторінок) залежить 

від хмарної інфраструктури, яка ще не реалізована повною мірою. Крім того, 

синтетичні дані можуть не повною мірою відображати реальні умови, що 

потребує розширення тестування на більшу кількість реальних сайтів. 

Для вдосконалення пропонується: 

 Інтеграція методів інтерпретації для XGBoost (наприклад, SHAP) для 

генерації рекомендацій. 

 Повне розгортання в хмарі (AWS) для масштабування до 100+ сторінок. 

 Збір реальних даних із логів і API для підвищення достовірності. 

Аналіз результатів тестування підтверджує високу ефективність 

розробленої системи оцінки продуктивності веб-сайтів. Точність прогнозування 

Page Load Time і LCP із MAE у межах 0,15–0,28 секунди перевищує цільове 

значення 0,3 секунди, демонструючи перевагу XGBoost у складних сценаріях і 

стабільність Random Forest для простіших умов. Швидкість обробки (1,8–2,1 

секунди на сторінку, до 15 секунд для 50 сторінок із паралельністю) забезпечує 

реальний час роботи, значно нижчий за вимогу 5 секунд, що робить систему 

конкурентоспроможною порівняно з традиційними інструментами, такими як 

Google PageSpeed Insights чи GTmetrix. Рекомендації Random Forest, засновані на 
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важливості ознак, мають практичну цінність, дозволяючи скоротити час 

завантаження на 10–15%, як видно з тестів на “shop-example.com” і “news-

example.com”. Незважаючи на обмеження, такі як менша інтерпретованість 

XGBoost і залежність швидкості від хмарної інфраструктури, система перевершує 

традиційні методи за здатністю прогнозувати метрики та надавати оптимізаційні 

рішення. Подальше вдосконалення шляхом інтеграції хмарних технологій і 

розширення реальних даних підвищить її практичну застосовність і масштабність 

[1, 20]. 
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ВИСНОВКИ 
 

Розробка системи оцінки продуктивності веб-сайтів із застосуванням 

машинного навчання, представлена в цій роботі, дозволила створити 

інноваційний інструмент, який поєднує точність прогнозування метрик 

продуктивності, швидкість обробки та практичну цінність для оптимізації веб-

ресурсів. Проведене дослідження та реалізація підтвердили актуальність і 

доцільність використання методів машинного навчання для вирішення завдань 

веб-аналізу, що перевершують традиційні підходи за адаптивністю та 

функціональністю. 

На етапі теоретичного аналізу (Розділ 1) встановлено, що ключові метрики 

продуктивності, такі як Page Load Time, TTFB і LCP, є критично важливими для 

користувацького досвіду та SEO, а їхній аналіз потребує автоматизованих рішень. 

Огляд існуючих інструментів, таких як Google PageSpeed Insights і WebPageTest, 

виявив їхні обмеження – відсутність прогнозування та залежність від поточних 

умов, що стало основою для розробки нової системи. Визначено, що методи 

машинного навчання, зокрема Random Forest і XGBoost, є перспективними для 

моделювання складних залежностей у веб-продуктивності [1]. 

Розробка системи (Розділ 2) включала проектування модульної архітектури 

з компонентами збору даних, підготовки, машинного навчання, аналізу та 

візуалізації, що забезпечило її гнучкість і масштабність. Модуль збору даних 

інтегрує синтетичні та реальні джерела (логи, API), підготовка даних забезпечує 

очищення й нормалізацію, а моделі Random Forest і XGBoost, обрані за їхню 

точність і стійкість, прогнозують метрики з високою достовірністю. Реалізація на 

Python із бібліотеками Scikit-learn і Flask підтвердила практичність 

технологічного стеку, а веб-інтерфейс зробив систему доступною для 

користувачів [14]. 

Оцінка ефективності (Розділ 3) показала, що система відповідає і перевищує 

задані вимоги. Тестування на п’яти типах веб-сайтів – статичному, блозі, 

інтернет-магазині, новинному порталі та динамічному додатку – 
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продемонструвало MAE прогнозування Page Load Time і LCP у межах 0,15–0,28 

секунди, що нижче цільового значення 0,3 секунди. XGBoost виявився точнішим 

у складних сценаріях (MAE 0,15–0,23 секунди), тоді як Random Forest забезпечив 

швидкість (1,8 секунди на сторінку) і корисні рекомендації, такі як “зменшити 

розмір сторінки”, які скорочували час завантаження на 10–15%. Швидкість 

обробки (до 15 секунд для 50 сторінок із паралельністю) значно нижча за цільові 5 

секунд на сторінку, що підкреслює ефективність архітектури. Візуалізація 

результатів (Рисунки 3.1–3.4) наочно підтвердила точність і швидкість системи 

[20]. 

Аналіз результатів засвідчив переваги системи над традиційними 

інструментами: здатність прогнозувати метрики за змінних умов, швидша 

обробка (1,8–2,1 секунди проти 5–10 секунд у GTmetrix) і генерація 

оптимізаційних рекомендацій. Однак виявлено обмеження: менша 

інтерпретованість XGBoost, залежність швидкості від хмарної інфраструктури та 

потреба в ширшому наборі реальних даних для підвищення достовірності. 

Розроблена система є ефективним рішенням для оцінки продуктивності веб-

сайтів, яке поєднує точність машинного навчання, швидкість обробки та 

практичну цінність. Її впровадження може значно покращити оптимізацію веб-

ресурсів, підвищуючи користувацький досвід і конкурентоспроможність сайтів. 

Перспективи подальшого розвитку включають інтеграцію хмарних технологій 

(наприклад, AWS), удосконалення інтерпретивності XGBoost і розширення 

тестової бази реальними даними, що зробить систему ще більш універсальною та 

точною [1, 20]. 

  



72 
 

 

ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ  
 

1. Аналіз продуктивності веб-сайтів за допомогою машинного навчання / О. 

2. І. Петренко, В. С. Коваленко, І. П. Сидоренко. – Київ : КПІ ім. Ігоря 

Сікорського, 2023. – 245 с. 

3. Васильєв Д. О. Машинне навчання в інформаційних системах : підручник. 

– Харків : ХНУ імені В. Н. Каразіна, 2022. – 320 с. 

4. Гнатів Ю. М. Оптимізація веб-додатків : теорія і практика. – Львів : ЛНУ 

імені Івана Франка, 2021. – 180 с. 

5. Джеремі Вагнер. Web Performance in Action. – Manning Publications, 2017. 

– 376 p. 

6. Застосування алгоритмів машинного навчання для оцінки часу 

завантаження веб-сторінок / Р. П. Іванов, Т. В. Кравець // Інформаційні 

технології та системи. – 2024. – № 2. – С. 45–53. 

7. Кіль П. Web Performance Tuning : 2-ге вид. – O’Reilly Media, 2002. – 480 p. 

8. Ковальчук А. В. Методи аналізу продуктивності веб-сайтів : монографія. – 

Одеса : ОНУ імені І. І. Мечникова, 2020. – 210 с. 

9. Машинне навчання для веб-розробників / С. О. Литвиненко, О. М. 

Григоренко // Вісник НТУУ "КПІ". – 2023. – № 3. – С. 12–19. 

10. Оптимізація веб-сайтів за допомогою нейронних мереж / І. С. Ткачук // 

Комп’ютерні системи та мережі. – 2022. – № 5. – С. 67–74. 

11. Прогнозування продуктивності веб-додатків: підходи та інструменти / О. 

П. Сидоров // Журнал інформаційних технологій. – 2021. – № 4. – С. 33–

40. 

12. Система оцінки продуктивності веб-сайтів на основі Random Forest / В. І. 

Шевчук, Ю. О. Павлов // Технології XXI століття. – 2024. – № 1. – С. 88–

95. 

13. Шивакумар Ш. К. Modern Web Performance Optimization. – Springer, 2021. 

– 300 p. 



73 
 

 

14. Metrics to Measure Website Performance in 2024 [Електронний ресурс] // 

NitroPack Blog. – 2024. – Режим доступу: 

https://nitropack.io/blog/post/website-performance-metrics. – Заголовок з 

екрана. 

15. An empirical comparison of predictive models for web page performance / R. 

Ramakrishnan, A. Kaur // Information and Software Technology. – 2020. – 

Vol. 126. – P. 106307. – DOI: 10.1016/j.infsof.2020.106307. 

16. How can machine learning be used to optimize the performance of a web 

application? [Електронний ресурс] // Quora. – Режим доступу: 

https://www.quora.com/how-can-machine-learning-be-used-to-optimize-the-

performance-of-a-web-application. – Заголовок з екрана. 

17. How to Reduce Time to First Byte (TTFB) [Електронний ресурс] // 

DataDome. – 2023. – Режим доступу: https://datadome.co/learning-

center/how-to-reduce-time-to-first-byte/. – Заголовок з екрана. 

18. Load Forecasting using Machine Learning [Електронний ресурс] // Valohai 

Blog. – 2018. – Режим доступу: https://valohai.com/blog/smart-grids-use-

machine-learning-to-forecast-load/. – Заголовок з екрана. 

19. Machine Learning for Web Performance Optimization / R. Jaganadam // 

International Journal of Scientific Research in Engineering and Management. – 

2023. – Vol. 7, Issue 5. – P. 1–8. 

20. Measuring Performance [Електронний ресурс] // MDN Web Docs. – 2025. – 

Режим доступу: https://developer.mozilla.org/en-

US/docs/Web/Performance/Measuring_performance. – Заголовок з екрана. 

21. Performance Metrics in Machine Learning [Complete Guide] [Електронний 

ресурс] // Neptune.ai. – 2023. – Режим доступу: 

https://neptune.ai/blog/performance-metrics-in-machine-learning-complete-

guide. – Заголовок з екрана. 

22. Speed-up your sites with web-page prefetching using Machine Learning 

[Електронний ресурс] // TensorFlow Blog. – 2021. – Режим доступу: 

https://nitropack.io/blog/post/website-performance-metrics
https://www.quora.com/how-can-machine-learning-be-used-to-optimize-the-performance-of-a-web-application
https://www.quora.com/how-can-machine-learning-be-used-to-optimize-the-performance-of-a-web-application
https://datadome.co/learning-center/how-to-reduce-time-to-first-byte/
https://datadome.co/learning-center/how-to-reduce-time-to-first-byte/
https://valohai.com/blog/smart-grids-use-machine-learning-to-forecast-load/
https://valohai.com/blog/smart-grids-use-machine-learning-to-forecast-load/
https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/Performance/Measuring_performance
https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/Performance/Measuring_performance
https://neptune.ai/blog/performance-metrics-in-machine-learning-complete-guide
https://neptune.ai/blog/performance-metrics-in-machine-learning-complete-guide


74 
 

 

https://blog.tensorflow.org/2021/05/speed-up-your-sites-with-web-page-

prefetching-using-machine-learning.html. – Заголовок з екрана. 

23. Time to First Byte (TTFB) Guide [Електронний ресурс] // Quattr. – 2023. – 

Режим доступу: https://www.quattr.com/core-web-vitals/time-to-first-byte-

ttfb. – Заголовок з екрана. 

24. Top Ten Website Performance Metrics [Електронний ресурс] // Pantheon 

Blog. – 2022. – Режим доступу: https://pantheon.io/blog/top-ten-website-

performance-metrics. – Заголовок з екрана. 

25. User-centric performance metrics [Електронний ресурс] // Web.dev. – Режим 

доступу: https://web.dev/articles/user-centric-performance-metrics. – 

Заголовок з екрана. 

26. High Performance Web Sites: Essential Knowledge for Front-End Engineers / 

С. Саудерс. – O’Reilly Media, 2007. – 168 p. 

27. Even Faster Web Sites: Performance Best Practices for Web Developers / С. 

Саудерс. – O’Reilly Media, 2009. – 256 p. 

28. Website Optimization: Speed, Search Engine & Conversion Rate Secrets / Е. 

Кінг. – O’Reilly Media, 2008. – 398 p. 

29. Optimizing Web Sites: Practical Strategies for Improving Your Site's 

Performance / Т. Вілсон. – Springer, 2012. – 250 p. 

30. Web Performance Optimization: A Developer’s Guide to Making the Web 

Faster / Р. Сміт. – Packt Publishing, 2014. – 320 p. 

31. Performance Optimization of Web Applications: A Practical Guide / Дж. Лі. – 

Packt Publishing, 2016. – 280 p. 

32. Website Performance Optimization: A Practical Guide / М. Джонсон. – 

Springer, 2018. – 290 p. 

33. Web Performance Techniques for Optimizing Your Website’s Speed / П. Кох. 

– Pearson, 2019. – 340 p. 

34. Optimizing Website Performance: A Guide to Making Your Site Faster / К. 

Томпсон. – Wiley, 2020. – 310 p. 

https://blog.tensorflow.org/2021/05/speed-up-your-sites-with-web-page-prefetching-using-machine-learning.html
https://blog.tensorflow.org/2021/05/speed-up-your-sites-with-web-page-prefetching-using-machine-learning.html
https://www.quattr.com/core-web-vitals/time-to-first-byte-ttfb
https://www.quattr.com/core-web-vitals/time-to-first-byte-ttfb
https://pantheon.io/blog/top-ten-website-performance-metrics
https://pantheon.io/blog/top-ten-website-performance-metrics
https://web.dev/articles/user-centric-performance-metrics


75 
 

 

ДОДАТОК А 

import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 

from xgboost import XGBRegressor 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error 

from flask import Flask, render_template, request 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import os 

 

# Ініціалізація Flask для веб-інтерфейсу 

app = Flask(__name__) 

 

# 1. Модуль збору даних (імітація даних для прикладу) 

def collect_data(): 

    """ 

    Імітує збір даних із веб-сайтів. У реальній системі це може бути API браузера 

чи логи. 

    Повертає DataFrame із синтетичними даними. 

    """ 
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    np.random.seed(42) 

    n_samples = 1000  # Кількість записів 

    data = { 

        'page_size_mb': np.random.uniform(0.1, 5.0, n_samples),  # Розмір сторінки в 

МБ 

        'num_requests': np.random.randint(10, 100, n_samples),   # Кількість запитів 

        'network_speed_mbps': np.random.uniform(1, 100, n_samples),  # Швидкість 

мережі 

        'server_load': np.random.uniform(0, 1, n_samples),      # Навантаження сервера 

        'page_load_time': np.random.uniform(0.5, 5.0, n_samples)  # Цільова змінна 

(секунди) 

    } 

     

    # Імітація залежності Page Load Time від ознак 

    data['page_load_time'] = (0.5 * data['page_size_mb'] +  

                              0.02 * data['num_requests'] +  

                              0.1 * data['server_load'] +  

                              10 / data['network_speed_mbps'] +  

                              np.random.normal(0, 0.2, n_samples)) 

     

    return pd.DataFrame(data) 
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# 2. Модуль підготовки даних 

def prepare_data(df): 

    """ 

    Очищає, нормалізує та готує дані для моделей ML. 

    Повертає підготовлені X (ознаки) і y (ціль). 

    """ 

    # Очищення: видалення викидів (Page Load Time > 5 секунд) 

    df = df[df['page_load_time'] <= 5] 

     

    # Перевірка на пропущені значення та їх заповнення середнім 

    df = df.fillna(df.mean()) 

     

    # Визначення ознак і цільової змінної 

    X = df[['page_size_mb', 'num_requests', 'network_speed_mbps', 'server_load']] 

    y = df['page_load_time'] 

     

    # Нормалізація ознак у діапазон [0, 1] 

    X = (X - X.min()) / (X.max() - X.min()) 

     

    return X, y 
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# 3. Модуль машинного навчання 

class MLModel: 

    def __init__(self): 

        """Ініціалізація моделей Random Forest і XGBoost.""" 

        self.rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, max_depth=10, 

random_state=42) 

        self.xgb_model = XGBRegressor(n_estimators=50, max_depth=6, 

learning_rate=0.1, random_state=42) 

        self.rf_trained = False 

        self.xgb_trained = False 

 

    def train_models(self, X, y): 

        """Тренування моделей на даних.""" 

        # Поділ на тренувальну та тестову вибірки 

        X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, 

random_state=42) 

         

        # Тренування Random Forest 

        self.rf_model.fit(X_train, y_train) 

        rf_pred = self.rf_model.predict(X_test) 

        rf_mae = mean_absolute_error(y_test, rf_pred) 

        print(f"Random Forest MAE: {rf_mae:.3f} секунд") 



79 
 

 

        self.rf_trained = True 

         

        # Тренування XGBoost 

        self.xgb_model.fit(X_train, y_train) 

        xgb_pred = self.xgb_model.predict(X_test) 

        xgb_mae = mean_absolute_error(y_test, xgb_pred) 

        print(f"XGBoost MAE: {xgb_mae:.3f} секунд") 

        self.xgb_trained = True 

         

        return rf_mae, xgb_mae 

 

    def predict(self, X_new, model_type='rf'): 

        """Прогнозування для нових даних.""" 

        if model_type == 'rf' and self.rf_trained: 

            return self.rf_model.predict(X_new) 

        elif model_type == 'xgb' and self.xgb_trained: 

            return self.xgb_model.predict(X_new) 

        else: 

            raise ValueError("Модель не тренована або тип моделі не підтримується") 

 

# 4. Модуль аналізу та прогнозування 
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def analyze_performance(X_new, model, model_type='rf'): 

    """ 

    Аналіз продуктивності та прогнозування Page Load Time. 

    Повертає прогноз і рекомендації. 

    """ 

    prediction = model.predict(X_new, model_type) 

     

    # Генерація рекомендацій на основі важливості ознак (для Random Forest) 

    if model_type == 'rf': 

        feature_importance = model.rf_model.feature_importances_ 

        features = ['page_size_mb', 'num_requests', 'network_speed_mbps', 'server_load'] 

        importance_dict = dict(zip(features, feature_importance)) 

         

        recommendations = [] 

        if importance_dict['page_size_mb'] > 0.3: 

            recommendations.append("Зменшіть розмір сторінки (стисніть зображення 

чи CSS).") 

        if importance_dict['num_requests'] > 0.3: 

            recommendations.append("Оптимізуйте кількість HTTP-запитів.") 

        if importance_dict['server_load'] > 0.3: 

            recommendations.append("Зменшіть навантаження на сервер.") 
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        return prediction[0], recommendations 

    return prediction[0], ["Рекомендації доступні лише для Random Forest"] 

 

# 5. Модуль візуалізації (генерація графіків) 

def visualize_results(df, predictions, filename='performance_plot.png'): 

    """Створює графік фактичних і прогнозованих значень.""" 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    sns.scatterplot(x=df.index, y=df['page_load_time'], label='Фактичний Page Load 

Time') 

    sns.scatterplot(x=df.index, y=predictions, label='Прогнозований Page Load Time') 

    plt.xlabel('Індекс запису') 

    plt.ylabel('Час завантаження (секунди)') 

    plt.title('Порівняння фактичного та прогнозованого часу завантаження') 

    plt.legend() 

    plt.savefig(os.path.join('static', filename)) 

    plt.close() 

 

# Ініціалізація моделі 

model = MLModel() 
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# Головна сторінка Flask 

@app.route('/', methods=['GET', 'POST']) 

def index(): 

    if request.method == 'POST': 

        # Отримання даних із форми 

        page_size = float(request.form['page_size']) 

        num_requests = int(request.form['num_requests']) 

        network_speed = float(request.form['network_speed']) 

        server_load = float(request.form['server_load']) 

        model_type = request.form['model_type'] 

         

        # формування ноданих для прогнозу 

        X_new = pd.DataFrame({ 

            'page_size_mb': [page_size], 

            'num_requests': [num_requests], 

            'network_speed_mbps': [network_speed], 

            'server_load': [server_load] 

        }) 

        X_new = (X_new - X_new.min()) / (X_new.max() - X_new.min())  # 

Нормалізація 
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        # Прогнозування та аналіз 

        prediction, recommendations = analyze_performance(X_new, model, model_type) 

         

        return render_template('result.html',  

                             prediction=prediction,  

                             recommendations=recommendations, 

                             model_type=model_type.upper()) 

     

    return render_template('index.html') 

 

# Тренування моделей при запуску (з синтетичними даними) 

def train_system(): 

    df = collect_data() 

    X, y = prepare_data(df) 

    rf_mae, xgb_mae = model.train_models(X, y) 

     

    # Генерація прогнозів для візуалізації 

    rf_predictions = model.predict(X, 'rf') 

    visualize_results(df, rf_predictions) 

    return rf_mae, xgb_mae 
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if __name__ == '__main__': 

    # Тренування системи 

    rf_mae, xgb_mae = train_system() 

     

    # Запуск Flask-сервера 

    app.run(debug=True) 

 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

    <meta charset="UTF-8"> 

    <title>Система оцінки продуктивності</title> 

</head> 

<body> 

    <h1>Оцінка продуктивності веб-сайту</h1> 

    <form method="POST"> 

        <label>Розмір сторінки (МБ):</label><input type="number" step="0.1" 

name="page_size" required><br> 

        <label>Кількість запитів:</label><input type="number" name="num_requests" 

required><br> 

        <label>Швидкість мережі (Мбіт/с):</label><input type="number" step="0.1" 

name="network_speed" required><br> 
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        <label>Навантаження сервера (0-1):</label><input type="number" step="0.01" 

name="server_load" required><br> 

        <label>Модель:</label> 

        <select name="model_type"> 

            <option value="rf">Random Forest</option> 

            <option value="xgb">XGBoost</option> 

        </select><br> 

        <input type="submit" value="Оцінити"> 

    </form> 

</body> 

</html> 

 

<!DOCTYPE html> 

<html lang="uk"> 

<head> 

    <meta charset="UTF-8"> 

    <title>Результати оцінки</title> 

</head> 

<body> 

    <h1>Результати оцінки</h1> 

    <p>Прогнозований час завантаження ({{ model_type }}): {{ prediction|round(2) 

}} секунд</p> 
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    <h3>Рекомендації:</h3> 

    <ul> 

        {% for rec in recommendations %} 

            <li>{{ rec }}</li> 

        {% endfor %} 

    </ul> 

    <img src="{{ url_for('static', filename='performance_plot.png') }}" alt="Графік 

продуктивності"> 

    <br> 

    <a href="/">Повернутися</a> 

</body> 

</html> 
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