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ПРОГНОЗУВАННЯ ЗАЛУЧЕНОСТI КОРИСТУВАЧIВ
ОСВIТНIХ ВЕБПЛАТФОРМ ЗА ДОПОМОГОЮ АЛГОРИТМIВ

МАШИННОГО НАВЧАННЯ

У статтi розглянуто технологiчнi пiдходи до реалiзацiї навчальних онлайн-плат-
форм iз елементами геймiфiкацiї. Сучасний розвиток цифрових технологiй висуває
новi вимоги до вебзастосункiв, зокрема в контекстi iнтерактивного вiдображення скла-
дних даних i статистичних результатiв у режимi реального часу. Це стає особливо
важливим у сферi освiти, де актуальними є платформи для дистанцiйного навчання,
якi потребують не лише зручного iнтерфейсу, а й ефективних iнструментiв для ана-
лiзу та вiзуалiзацiї навчальних результатiв. У статтi було розглянуто використання
рiзноманiтних методiв i алгоритмiв для обробки даних, зокрема для прогнозування
та аналiзу поведiнки користувачiв онлайн-платформ.

У процесi дослiдження проведено аналiз доступних iнструментiв для iнтеграцiї
моделей машинного навчання та аналiтичних iнструментiв у вебзастосунки. Проведе-
но порiвняння кiлькох алгоритмiв машинного навчання, зокрема таких як: Random
Forest, KNN-регресiї, гребеневої регресiї та еластичної мережi, для аналiзу залучено-
стi користувачiв на платформi Prometheus. Для прогнозування активностi користу-
вачiв використовувались реальнi аналiтичнi данi, що дозволило побудувати моделi,
якi здатнi враховувати змiннi залежностi та обробляти аномальнi данi, пов’язанi з
пандемiєю COVID-19 та iншими соцiально-економiчними чинниками. Результати по-
казують, що використання рiзних методiв машинного навчання дозволяє здiйснити то-
чний прогноз щодо залученостi користувачiв, зокрема з урахуванням змiн у соцiально-
демографiчному контекстi.

Дослiдження показало, що iнтеграцiя таких iнструментiв дозволяє значно покра-
щити ефективнiсть взаємодiї користувачiв з онлайн-платформами, а також створює
умови для подальшої оптимiзацiї навчальних процесiв, зокрема через персоналiзацiю
контенту та методiв взаємодiї.

Ключовi слова: онлайн-платформи, машинне навчання, регресiя, прогнозування,
користувацька активнiсть, цифровi технологiї.
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1. Вступ. З розвитком цифрових технологiй постає потреба не лише в створен-
нi iнтерактивних вебзастосункiв, а й у забезпеченнi їхньої здатностi до обробки
та вiзуального подання даних у режимi реального часу. Вiдображення складних
статистичних залежностей, аналiтичних висновкiв та поведiнкових моделей у
зручнiй формi є критичним для прийняття рiшень як на рiвнi користувача, так
i на рiвнi розробника.

У роботi особливу увагу придiлено практичному аналiзу даних за допомо-
гою побудови iнтерактивних графiкiв. Аналiз охоплював класифiкацiю даних,
виявлення закономiрностей i розглядалися iнструменти для iнтеграцiї аналi-
тичних моделей у вебiнтерфейси, що дозволяють користувачам без технiчного
бекґраунду отримувати доступ до складної iнформацiї у зручному форматi.

Практичний аспект включає реалiзацiю вебзастосунку, який надає можли-
вiсть iнтерактивної роботи з результатами класифiкацiї, аналiзу поведiнки ко-
ристувачiв, а також динамiчної побудови графiкiв вiдповiдно до введених па-
раметрiв. Такий пiдхiд дозволяє поєднати автоматизовану обробку даних iз
високим рiвнем користувацької вiзуалiзацiї.

2. Аналiз останнiх дослiджень та публiкацiй. Дослiдженням даного
питання займалися вiтчизнянi дослiдники, такi як: Савенко О. I., Божок К. Ю.
[1, 2], а також зарубiжнi дослiдники, такi як: Б. Потер, Б. Божкая та iншi [3].

Сучаснi дослiдження акцентують на важливостi багаторiвневої трансформа-
цiї освiтнього середовища, що включає iнфраструктурнi, органiзацiйнi, програ-
мно-методичнi та особистiснi компоненти.

У дослiдженнях також вiдзначено, що залучення користувача значною мi-
рою залежить вiд якостi iнтерфейсу платформи, її доступностi, зручностi та
рiвня iнтерактивностi. Зокрема, наявнiсть чату, форуму, вiкторин, модулiв для
обговорення та iнтерактивних вправ корелює з пiдвищенням частоти повернень
до платформи, а також зi збiльшенням середньої тривалостi навчальної сесiї.
Статистично пiдтверджено, що рiвень повторного входу користувачiв на пла-
тформи з активними елементами взаємодiї є на понад 30% вищим, а показники
завершення курсiв збiльшуються при наявностi персоналiзованих навчальних
маршрутiв.

У низцi публiкацiй подано порiвняльний аналiз функцiональностей популяр-
них освiтнiх платформ, таких як: Khan Academy, Duolingo, Coursera, Edmodo.
Виявлено, що найбiльше позитивний ефект демонструють системи, якi поєдну-
ють зовнiшню мотивацiю (наприклад, винагороди) iз внутрiшньою (наприклад,
iнтерес, саморозвиток), а також надають користувачевi свободу у виборi на-
вчального маршруту.

Окрему увагу придiлено вiковим характеристикам користувачiв: елементи
мають найвищу ефективнiсть серед користувачiв вiком 15–35 рокiв, у той час
як для старших вiкових груп важливiшими виявились простота iнтерфейсу,
стабiльнiсть платформи та наявнiсть пiдтримки.

Вивчення механiзмiв залученостi користувачiв на онлайн-платформах є не-
можливим без урахування соцiально-демографiчного контексту, в якому фун-
кцiонує цифрове середовище. Одним iз ключових чинникiв, що впливає як на
ефективнiсть комунiкацiї з користувачем, так i на вибiр iнструментiв є вiкова
структура населення. Адже саме вiк часто визначає цифрову компетентнiсть,
уподобання щодо форм подачi контенту та рiвень адаптивностi до нових техно-
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логiчних рiшень.
З огляду на це, доцiльним є звернення до актуальних демографiчних да-

них, що дають змогу оцiнити вiковi особливостi населення країни в динамiцi.
Статистичнi данi останнiх рокiв дозволяють простежити стiйкi тенденцiї до
старiння населення, зменшення питомої ваги молодших вiкових груп та скоро-
чення загальної чисельностi. Такий аналiз виступає пiдґрунтям для подальшого
дослiдження потенцiалу iнтерактивних вебзастосункiв у контекстi конкретних
цiльових аудиторiй [4–6].

Для розгляду даних рiшень цiльової аудиторiї, буде використано наступнi
методи, такi як:
∙ Random Forest.
∙ KNN-регресiя.
∙ Гребенева регресiя.
∙ “Еластична мережа”.
Random Forest є одним з найбiльш гнучких та потужних ансамблевих мето-

дiв машинного навчання, що демонструє високу ефективнiсть у задачах регре-
сiї. Його суть полягає у побудовi множини дерев рiшень на випадкових пiдвибiр-
ках з навчальної вибiрки, де для кожного дерева випадковим чином вiдбирає-
ться пiдмножина ознак для розбиття. Пiдсумковий прогноз формується шляхом
усереднення результатiв усiх дерев, що забезпечує пiдвищену стiйкiсть моделi
до шумiв та перенавчання. Метод об’єднує кiлька дерев рiшень (ансамбль), де
результат — це середнє всiх передбачень:

𝑓 =
1

𝐵

1∑︁
𝑏=1

𝑓𝑏(𝑥
′), (1)

де 𝑓𝑏(𝑥′) — передбачення 𝑏-го дерева;
B — кiлькiсть дерев у лiсi.

Серед переваг цього методу — здатнiсть ефективно працювати з великою
кiлькiстю ознак, нечутливiсть до масштабування даних, а також можливiсть ре-
алiзацiї у багатопотоковому середовищi. Попри деякi обмеження, зокрема вели-
кий розмiр створюваних моделей, Random Forest залишається одним iз провiд-
них пiдходiв до побудови прогнозних моделей у контекстi складних соцiально-
демографiчних задач.

KNN-регресiя (англ. 𝑘-nearest neighbors) є одним iз найпростiших методiв
машинного навчання, який не потребує попереднього навчання моделi у тради-
цiйному розумiннi. Алгоритм базується на припущеннi, що схожi об’єкти роз-
ташованi близько один до одного у багатовимiрному просторi ознак. У цьому
методi вся навчальна вибiрка зберiгається безпосередньо, а для прогнозуван-
ня значення цiльової змiнної нової точки обираються 𝑘 найближчих точок iз
навчального набору вiдповiдно до обраної метрики вiдстанi.

𝑦 =
1

𝑘

∑︁
𝑖∈𝑁𝑘(𝑥)

𝑦𝑖, (2)

де 𝑁𝑘(𝑥) — iндекси 𝑘 найближчих сусiдiв;
𝑦𝑖 — реальне значення мiтки (таргета) для 𝑖-того сусiда.
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Прогноз формується як середнє значення цiльової змiнної знайдених сусiдiв,
або у зваженiй версiї — з урахуванням ваг, що залежать вiд вiдстанi. KNN
залишається корисним у випадках, коли важлива локальна структура даних, а
модель має бути максимально простою та iнтерпретованою.

Гребенева регресiя (англ. Ridge Regression) є варiацiєю лiнiйної регресiї, при-
значеною для вирiшення проблеми мультиколiнеарностi, яка виникає за наявно-
стi сильного кореляцiйного зв’язку мiж незалежними змiнними. На вiдмiну вiд
звичайної лiнiйної регресiї, гребенева регресiя додає до цiльової функцiї дода-
тковий регуляризацiйний член, який накладає штраф на величини коефiцiєнтiв.
Це дозволяє зменшити їх дисперсiю та уникнути переобучення моделi. Метод
доцiльно застосовувати, коли кiлькiсть предикторiв велика, iснує високий рi-
вень колiнеарностi, а також у випадках, коли необхiдно зменшити чутливiсть
моделi до варiацiй у навчальних даних, забезпечуючи при цьому бiльш стабiльнi
та iнтерпретованi результати.

“Еластична мережа” (Elastic Net) поєднує в собi сильнi сторони методiв Lasso
та гребеневої регресiї, застосовуючи як L1-, так i L2-регуляризацiю. Такий пiд-
хiд дозволяє моделi зберiгати властивостi обох методiв: здатнiсть Lasso зануля-
ти деякi коефiцiєнти i тим самим здiйснювати вибiр змiнних, а також стабiль-
нiсть та контроль над мультиколiнеарнiстю, притаманну гребеневiй регресiї.
“Еластична мережа” є особливо ефективною у випадках, коли незалежнi змiннi
мають високу кореляцiю мiж собою. На вiдмiну вiд останнього, Elastic Net не
накладає жорстких обмежень на кiлькiсть обраних предикторiв, що забезпечує
бiльшу гнучкiсть та адаптивнiсть моделi до рiзних типiв даних [7, 8].

Пiсля розгляду теоретичних аспектiв моделей регресiйного аналiзу, було
здiйснено практичне застосування обраних методiв для прогнозування рiвня
залученостi користувачiв освiтньої платформи Prometheus. Враховуючи опри-
людненi аналiтичнi данi щодо активностi користувачiв у 2023 та 2024 роцi, здiй-
снено оцiнку можливих сценарiїв розвитку залученостi на 2025 рiк [9].

Слiд зазначити, що данi, починаючи з 2020 року, демонструють аномаль-
нi змiни у динамiцi користувацької активностi, що пов’язано iз переходом на
онлайн-формат навчання пiд час пандемiї COVID-19. Показники пiсля 2022
року мають окремi спотворення, зумовленi повномасштабною вiйськовою агре-
сiєю проти України, яка вплинула на доступ до iнфраструктури i на поведiнку
користувачiв у цифровому середовищi.

Першим було застосовано метод Random Forest, що дозволяє враховувати
нелiнiйнi залежностi мiж змiнними та є стiйким до перенавчання. На графiку
нижче представлено результат прогнозу, отриманого за допомогою цього мето-
ду.

На зображеннi видно загальну динамiку зростання та реакцiю моделi на
змiни в iсторичних даних. Прирiст нових користувачiв 2024–2025 рр. у вiдсо-
тковому спiввiдношеннi складає 0.41%.

Наступним пiдходом стала KNN-регресiя, яка враховує подiбнiсть мiж то-
чками у просторi ознак i базується на прогнозуваннi значення цiльової змiнної
з урахуванням найближчих сусiдiв.

Далi було протестовано гребеневу регресiю, яка додає до цiльової функцiї
штраф за L2-норму коефiцiєнтiв. Прирiст нових користувачiв 2024–2025 рр. у
вiдсотковому спiввiдношеннi складає близько 0.001%, що є не значним.
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Рис. 1. Графiк прогнозування нових користувачiв за Random Forest.

Рис. 2. Графiк прогнозування нових користувачiв за KNN-регресiєю.

Рис. 3. Графiк прогнозування нових користувачiв за гребеневою регресiєю.
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Рис. 4. Графiк прогнозування нових користувачiв за еластичною мережею.

Рис. 5. Загальний графiк прогнозування нових користувачiв.

Графiк демонструє згладжений тренд, модель менш чутлива до шуму, однак
може недооцiнювати пiковi значення. Останнiм методом стала еластична мере-
жа, що об’єднує переваги L1 та L2 регуляризацiй. Прирiст нових користувачiв
2024–2025 рр. у вiдсотковому спiввiдношеннi складає близько 3.28%.

Для наочного порiвняння результатiв усiх методiв нижче наведено пiдсум-
ковий графiк, на якому вiзуалiзовано прогнози, отриманi кожним iз пiдходiв.

Серед протестованих методiв найбiльш точним виявився Random Forest.
Попри обмеженiсть i вiдносну вузькiсть доступного набору даних, ця модель
продемонструвала високу стiйкiсть до варiативностi, зберiгаючи здатнiсть ко-
ректно виявляти прихованi залежностi мiж ознаками. Її ансамблева природа
дозволила уникнути перенавчання, що особливо важливо в умовах обмеженої
кiлькостi спостережень, та забезпечити найбiльш стабiльний i достовiрний про-
гноз.

3. Висновки. У ходi дослiдження було встановлено, що ефективнiсть
онлайн-платформ значною мiрою залежить вiд рiвня iнтерактивностi, персо-
налiзацiї контенту та можливостi адаптацiї до соцiально-демографiчних хара-
ктеристик користувачiв. Аналiз сучасних дослiджень пiдтвердив актуальнiсть
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застосування моделей машинного навчання для прогнозування користувацької
залученостi, зокрема в умовах цифрових трансформацiй та змiн у структурi
цiльової аудиторiї. Особливої уваги заслуговує метод Random Forest, який про-
демонстрував найвищу точнiсть прогнозу завдяки своїй здатностi ефективно
обробляти великi обсяги даних iз нелiнiйними залежностями.

Практичне застосування чотирьох методiв регресiйного аналiзу — Random
Forest, KNN-регресiї, гребеневої регресiї та еластичної мережi — засвiдчило рi-
зний рiвень ефективностi кожного пiдходу щодо прогнозування динамiки ко-
ристувачiв освiтньої платформи Prometheus. Найвищий прирiст прогнозованої
залученостi у 2025 роцi показала модель еластичної мережi, однак з точки зору
стабiльностi та стiйкостi до змiн у структурi даних, найнадiйнiшими виявили-
ся результати, отриманi за допомогою Random Forest. Таким чином, подальшi
дослiдження доцiльно спрямовувати на вдосконалення гiбридних моделей iз
урахуванням соцiально-демографiчного контексту та специфiки поведiнки ко-
ристувачiв у динамiчному цифровому середовищi.
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Liakh I. M., Dudnyk V. V., Tsipino Y. M., Tsipino A. Y. Forecasting user
engagement in educational web platforms using machine learning algorithms.

The article examines technological approaches to the implementation of educational
online platforms incorporating gamification elements. The current development of digital
technologies imposes new requirements on web applications, particularly in the context
of interactive visualization of complex data and statistical results in real time. This is
especially relevant in the field of education, where distance learning platforms must offer
not only user-friendly interfaces but also effective tools for analyzing and visualizing learn-
ing outcomes. The article explores the use of various methods and algorithms for data
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processing, specifically for predicting and analyzing user behavior on online platforms.
The study involved an analysis of available tools for integrating machine learning mod-

els and analytical instruments into web applications. Several machine learning algorithms,
including Random Forest, KNN regression, Ridge regression, and Elastic Net, were com-
pared in the context of analyzing user engagement on the Prometheus platform. Real
analytical data were used to forecast user activity, enabling the development of models
capable of accounting for variable dependencies and handling anomalous data caused by
the COVID-19 pandemic and other socio-economic factors. The results demonstrate that
the application of diverse machine learning methods enables accurate forecasting of user
engagement, particularly when considering shifts in the socio-demographic landscape.

The research indicates that integrating such tools significantly enhances the effective-
ness of user interaction with online platforms and establishes a foundation for further opti-
mization of learning processes, particularly through content personalization and adaptive
interaction methods.

Keywords: online platforms, machine learning, regression, forecasting, user activity, dig-
ital technologies.
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