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АНАЛIЗ ПОПУЛЯРНОСТI ВЕБФРЕЙМВОРКIВ REACT,
ANGULAR ТА VUE ЗА ДАНИМИ GOOGLE TRENDS

У статтi дослiджено динамiку популярностi трьох провiдних JavaScript-фреймвор-
кiв — React, Angular та Vue — на основi даних сервiсу Google Trends за перiод 2020–
2025 рр. Для аналiзу часових рядiв застосовано моделi ARIMA (AutoRegressive Integra-
ted Moving Average) та ETS (Error, Trend, Seasonality), що дало змогу оцiнити трендовi,
сезоннi та випадковi компоненти. Данi були попередньо нормалiзованi та перевiренi
на стацiонарнiсть iз використанням критерiю Дiкi–Фуллера. Результати показують,
що React зберiгає стабiльний висхiдний тренд, Angular демонструє поступовий спад,
тодi як Vue характеризується горизонтальною динамiкою з незначною сезоннiстю.
Ljung–Box критерiй пiдтвердив адекватнiсть моделей ARIMA, тодi як ETS в окремих
випадках виявляє залишкову автокореляцiю.Проведений аналiз пiдтверджує ефектив-
нiсть методiв часових рядiв для прогнозування технологiчних трендiв та пiдкреслює
аналiтичний потенцiал Google Trends як джерела емпiричних даних про розвиток веб-
технологiй.

Ключовi слова: Google Trends, часовi ряди, ARIMA, ETS, React, Angular, Vue, по-
пулярнiсть фреймворкiв.

1. Вступ. Сучасна веб-розробка характеризується швидким розвитком те-
хнологiй, серед яких ключову роль вiдiграють фреймворки JavaScript — React
[6], Angular [7] та Vue [8]. Вони визначають архiтектурнi принципи побудови
iнтерфейсiв i формують екосистему iнструментiв, що впливають на швидкiсть
розробки, масштабованiсть i ефективнiсть команд. Вибiр фреймворку стає стра-
тегiчним рiшенням, вiд якого залежать витрати часу, продуктивнiсть i стабiль-
нiсть продукту. Тому аналiз динамiки популярностi фреймворкiв є важливим
iндикатором технологiчного розвитку галузi. Попри актуальнiсть цього питан-
ня, єдиної метрики популярностi фреймворкiв не iснує. Кожне джерело даних —
Google Trends [9], npm [10], GitHub [11] чи Stack Overflow [12] — вiдображає ли-
ше окремий аспект прийняття технологiї. Так, npm показує практичне викори-
стання бiблiотек, тодi як GitHub характеризує активнiсть спiльноти. Натомiсть
Google Trends дозволяє оцiнити суспiльний iнтерес, що часто передує факти-
чному зростанню використання технологiї. У науковiй лiтературi Google Trends
розглядається як корисне джерело поведiнкових даних для аналiзу соцiально-
економiчних i технологiчних тенденцiй. Eichenauer та iн. [1] показують, що данi
GT можуть мiстити частотнi неузгодженостi, якi потребують математичної ко-
рекцiї, тодi як Cebrián i Domenech [2] наголошують на необхiдностi перевiрки
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їхньої якостi та узгодження семплiнгових похибок. Аналогiчно, дослiдження
прикладного характеру [3] демонструє можливiсть використання GT для ана-
лiзу динамiки IТ-трендiв в Українi. Практичнi iндустрiальнi джерела, як-от
Tkrotoff [4] та Relia Software [5], узгоджено фiксують перевагу React i стабiль-
нiсть Vue у порiвняннi з Angular, що пiдтверджує актуальнiсть подальшого
статистичного аналiзу цих технологiй.

Метою цього дослiдження є моделювання та iнтерпретацiя часових рядiв
пошукового iнтересу до React, Angular i Vue за даними Google Trends за перiод
2020–2025 рр.. Для цього використано методи ARIMA [13–14] та ETS (Error–
Trend–Seasonality)[14], якi дозволяють формалiзувати тренди, видiлити сезон-
нiсть i оцiнити прогностичну здатнiсть моделей. Адекватнiсть перевiрено за до-
помогою критерiїв Дiкi–Фуллера та Льюнга–Бокса, що забезпечує статистичну
надiйнiсть результатiв.

2. Основний результат. У цьому дослiдженнi використано данi сервiсу
Google Trends, який вiдображає динамiку частоти пошукових запитiв у ча-
сi. Об’єктами аналiзу виступають три провiднi JavaScript-фреймворки — React,
Angular та Vue, якi репрезентують рiзнi архiтектурнi пiдходи у сучаснiй
фронтенд-розробцi. Перiод спостереження охоплює п’ять рокiв — iз сiчня 2020
по вересень 2025 року, що дозволяє зосередитися на поточних тенденцiях роз-
витку та взаємному перерозподiлi iнтересу мiж технологiями.

Google Trends нормалiзує значення у дiапазонi 0–100, де 100 вiдповiдає ма-
ксимальному рiвню популярностi за обраний перiод. Такi показники є вiдносни-
ми, тобто вiдображають частку запитiв певного термiна серед усiх пошукiв у
конкретний момент часу. Це робить данi порiвнюваними мiж рiзними фрейм-
ворками, хоча слiд враховувати, що вони не вiдображають абсолютної кiлькостi
запитiв.

Перш нiж перейти до опису джерел даних i процедури їх обробки, доцiльно
розглянути математичнi основи методiв, використаних у цьому дослiдженнi.

Для моделювання часових рядiв популярностi веб-фреймворкiв застосовано
два класичнi пiдходи — ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average)[13-
14] та ETS (Error–Trend–Seasonality)[14], якi дозволяють виявити трендову, се-
зонну та випадкову складовi даних.

Крiм того, для перевiрки статистичних властивостей отриманих моделей
використано критерiї Дiкi–Фуллера (ADF) та Льюнга–Бокса, що забезпечують
оцiнку стацiонарностi та адекватностi прогнозiв.

2.1. Математичне формулювання.
ARIMA-модель
Модель ARIMA (𝑝, 𝑑, 𝑞) (AutoRegressive Integrated Moving Average)[13–14]

описує часовий ряд 𝑦𝑡 через авторегресiйну та ковзну середню компоненти пiсля
𝑑-го порядку диференцiювання (див. формулу (1)):

Φ𝑝 (𝐵) (1−𝐵)𝑑 𝑦𝑡 = Θ𝑞 (𝐵) 𝜀𝑡, 𝜀𝑡 ∼WN
(︀
0, 𝜎2

)︀
. (1)

Тут 𝐵 — оператор зсуву (𝐵𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1);

Φ𝑝 (𝐵) = 1− 𝜑1𝐵 − 𝜑2𝐵
2 − . . .− 𝜑𝑝𝐵𝑝, Θ𝑞 (𝐵) = 1 + 𝜃1𝐵 + 𝜃2𝐵

2 + . . .+ 𝜃𝑞𝐵
𝑞.

Оптимальнi параметри (𝑝, 𝑞, 𝑑) добираються за критерiями AIC або BIC;
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𝑑 > 0 усуває нестацiонарнiсть. Для перевiрки стацiонарностi ряду викори-
стовується розширений критерiй Дiкi–Фуллера.

Критерiй Льюнга–Бокса (Ljung–Box)
Для перевiрки незалежностi залишкiв застосовується критерiй Льюнга–Бокса.

Зазвичай, рiвень значущостi обирають на рiвнi 0.05. А отже, якщо p-value >
0.05, то вважають, що модель адекватна iз рiвнем значущостi 0.05.

Позначення (оператор зсуву)
Оператор зсуву визначається рiвняннями (2):

B 𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1, (1−𝐵) 𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1. (2)

Формули (1)–(2) утворюють математичну основу застосованої методологiї
аналiзу часових рядiв. Моделi ARIMA та ETS забезпечують вiдтворення трен-
дової й сезонної структури, а критарiї ADF i Ljung–Box — статистичну перевiр-
ку стацiонарностi та адекватностi моделей.

2.2. Тип даних i обґрунтування вибору. Google Trends пропонує два
типи одиниць пошуку — тематичнi запити (topics) та пошуковi слова (search
terms). У цьому дослiдженнi використано саме search terms, оскiльки не для
всiх фреймворкiв iснують однаково визначенi тематичнi категорiї. Наприклад,
“React (JavaScript library)” доступний як окремий topic, тодi як для “Vue.js” чи
“Angular” система iнодi об’єднує кiлька контекстiв або мовних варiантiв. Щоб
забезпечити методологiчну узгодженiсть i можливiсть прямого порiвняння мiж
фреймворками, усi три запити (“React”, “Angular”, “Vue”) було завантажено як
однаковi пошуковi слова (search terms). Цей пiдхiд фiксує реальну частоту вве-
дення термiнiв користувачами й дозволяє дослiджувати iнтерес на рiвнi реаль-
них пошукових патернiв, а не алгоритмiчно агрегованих тем.

2.3. Пiдготовка та перетворення даних.
• Отриманi CSV-файли з Google Trends мiстили щомiсячнi значення iндексу
популярностi. Попередня обробка включала такi кроки:

• Усунення початкових нульових значень, що не несуть статистично значу-
щої iнформацiї;

• Стандартизацiю часових рядiв iз частотою frequency = 12 (щомiсячна);
• Вирiвнювання стартових точок для синхронного порiвняння фреймворкiв;
• Перевiрку стацiонарностi за допомогою критерiю Дiкi–Фуллера (ADF).
2.4. Моделювання часових рядiв.

1. Для кожного фреймворку виконувався повний цикл обробки:
2. Моделювання ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) — для

оцiнки трендових i стохастичних компонент;
3. Моделювання ETS (Error, Trend, Seasonality) — для аналiзу сезонних ко-

ливань i короткострокової динамiки;
4. STL-декомпозицiя (Seasonal-Trend decomposition using Loess) для виокрем-

лення тренду, сезонностi та шуму;
5. Box–Cox трансформацiя (за потреби) для стабiлiзацiї дисперсiї;
6. Ljung–Box критерiй — для перевiрки вiдсутностi автокореляцiї залишкiв i

статистичної адекватностi моделей;
7. Побудова прогнозiв на горизонт 24 мiсяцi з довiрчими iнтервалами 80 % i

95 %.
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Автоматичний пiдбiр параметрiв здiйснювався за допомогою функцiй
auto.arima() та ets() iз пакету forecast. Результати зберiгалися у виглядi стру-
ктурованих спискiв, що мiстили моделi, дiагностику, точнiсть (MAE, RMSE,
MAPE) i графiки.

2.5. Моделювання часових рядiв. Прогнози ARIMA та ETS об’єднува-
лись у комбiнований графiк без розриву мiж фактичними та прогнозними да-
ними, що забезпечує безперервнiсть часової лiнiї. На рисунку 1 маємо наступне:

• Фактичнi значення — чорна лiнiя;
• ARIMA-прогноз — суцiльна синя;
• ETS-прогноз — пунктирна помаранчева;
• Довiрчi iнтервали — напiвпрозорi областi навколо лiнiй прогнозу.
Прогнознi значення обмежувалися у межах [0, 100], щоб вiдповiдати нор-

малiзованiй шкалi Google Trends. Крiм того, для кожної моделi створювали-
ся дiаграми ACF/PACF залишкiв та STL-декомпозицiї, що дозволяло оцiнити
структурнi характеристики часових рядiв i ступiнь сезонностi.

Таким чином, використання пошукових слiв (search terms) забезпечило унi-
фiкований пiдхiд до аналiзу трьох фреймворкiв i дозволило побудувати стати-
стично обґрунтованi прогнози популярностi на основi реальної поведiнки кори-
стувачiв у Google.

3. Результати та iнтерпретацiя. Результати аналiзу демонструють суттє-
вi вiдмiнностi у динамiцi пошукової популярностi трьох провiдних фреймворкiв
— Angular, React та Vue — за перiод 2020–2025 рр. На основi побудованих
часових рядiв i прогнозiв моделей ARIMA та ETS отримано узгодженi оцiнки
трендiв, сезонностi й майбутнiх змiн популярностi, представленi на комбiнова-
ному графiку (рис. 1) та окремих декомпозицiях (рис. 2–4).

3.1. Порiвняльний прогноз (ARIMA vs ETS). Комбiнований графiк
(рис. 1) вiдображає фактичнi значення (чорна лiнiя) та прогнознi дiлянки мо-
делей ARIMA (суцiльна синя) i ETS (пунктирна помаранчева) iз довiрчими
iнтервалами 80%. Прогнози побудовано без розриву мiж фактичним i прогно-
зним перiодами, у межах шкали [0–100].

React зберiгає найвищий рiвень iнтересу серед трьох фреймворкiв (у сере-
дньому 60–80 пунктiв iндексу Google Trends) та демонструє помiрно висхiдний
тренд. Модель ARIMA для React вiдтворює зростаючу тенденцiю з перiодични-
ми сезонними коливаннями, тодi як ETS — бiльш згладжене плато. Це свiдчить
про стабiльну популярнiсть React iз потенцiалом подальшого помiрного зроста-
ння.

Angular, навпаки, показує стале зниження рiвня пошукової активностi.
ARIMA-прогноз фiксує плавне зменшення значень до 2026 р., тодi як ETS мо-
дель, зважаючи на iсторичну сезоннiсть, передбачає коливання навколо ниж-
чої бази (10–15 пунктiв). Така поведiнка вказує на поступовий спад iнтересу до
Angular, який, попри стабiльну спiльноту, втрачає частку у вiдносних пошуках.

Vue посiдає промiжну позицiю. Його тренд переважно горизонтальний: пi-
сля короткострокових коливань 2021–2023 рр. популярнiсть стабiлiзувалася в
дiапазонi 10–20 пунктiв. ETS-прогноз показує незначну сезоннiсть, тодi як ARI-
MA передбачає майже стацiонарну динамiку. Це узгоджується з фактом, що
Vue досяг зрiлостi як технологiя й має стабiльну, але не експоненцiйну базу
користувачiв.
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Рис. 1. Комбiнований прогноз популярностi фреймворкiв React, Angular та
Vue за моделями ARIMA i ETS (2020–2025).

3.2. Декомпозицiйний аналiз. Декомпозицiя часових рядiв (рис. 2–4)
дає змогу роздiлити спостереження на чотири компоненти: спостережувану
(Observed), трендову (Trend), сезонну (Seasonal) та випадкову (Random):

• React характеризується чiтко вираженим висхiдним трендом iз регуляр-
ною сезонною хвилею тривалiстю близько 12 мiсяцiв. Це може вiдображати
циклiчнiсть навчальних або корпоративних запитiв (наприклад, активнiсть
у перiод лiтнiх релiзiв). Випадкова компонента має невелику амплiтуду, що
свiдчить про стабiльнiсть iнтересу;

• Angular демонструє низхiдний тренд, який спостерiгається вiд 2020 р.
Сезоннiсть у ньому слабша, проте зберiгаються перiодичнi пiки, пов’язанi
з релiзами нових версiй фреймворку. Випадковi коливання дещо вищi, нiж
у React, що може свiдчити про непостiйний iнтерес користувачiв;

• Vue має горизонтальний тренд iз незначною амплiтудою сезонностi. Його
динамiка вирiвняна, а випадковi компоненти є мiнiмальними — це вказує
на стабiльнiсть запитiв i вiдсутнiсть суттєвих змiн у загальному iнтересi з
2022 р.

Рис. 2-4. Декомпозицiя часових рядiв для Angular, React та Vue вiдповiдно.

3.3. Перевiрка адекватностi та дiагностика моделей. Для перевiрки
якостi побудованих моделей ARIMA та ETS було проведено аналiз залишкiв та
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тестування їхньої автокореляцiї за допомогою критерiю p-value Льюнга–Бокса
(Ljung–Box). Всюди у роботi використовувався рiвень значущостi 0.05. Резуль-
тати p-value наведено у таблицi нижче.

Таблиця 1.
Результати p-value перевiрки автокореляцiї залишкiв моделей ARIMA та ETS

для часових рядiв Google Trends

Фреймворк Ljung–Box p-value
(ARIMA)

Ljung–Box p-value
(ETS)

React 0.3529 0.0277
Angular 0.3008 0.0535

Vue 0.7438 0.2266

Як видно з таблицi, ARIMA-моделi для всiх трьох фреймворкiв мають
𝑝-значення > 0.05, що вказує на вiдсутнiсть статистично значущої автокореляцiї
у залишках i пiдтверджує адекватнiсть моделi. Натомiсть ETS-моделi у випад-
ку React (𝑝 = 0.0277) показують незначну автокореляцiю, що може свiдчити
про наявнiсть недоопрацьованих сезонних компонент або залишкових трендо-
вих ефектiв.

Для пiдтвердження цих висновкiв було проведено вiзуальний аналiз автоко-
реляцiйних та часткових автокореляцiйних функцiй (ACF та PACF) залишкiв
для обох типiв моделей. На рисунках 5–7 зображено порiвняльнi дiаграми для
Angular, React та Vue вiдповiдно.

Рис. 5-7. Дiагностика залишкiв для моделей ARIMA та ETS (ACF/PACF)
вiдповiдно для Angular, React та Vue.
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У бiльшостi випадкiв значення автокореляцiй не перевищують довiрчi межi
(±0.2 . . .±0.3), що узгоджується з результатами тестiв. Винятком є ETS-модель
для React, де спостерiгаються поодинокi пiки на лагу≈ 12, що може бути наслiд-
ком рiчної сезонностi, не повнiстю врахованої експоненцiйним згладжуванням.

Таким чином, можна зробити висновок, що ARIMA-моделi демонструють
кращу адекватнiсть у межах обраного горизонту прогнозу (24 мiсяцi) та вiдтво-
рюють внутрiшню структуру трендiв без суттєвих автокореляцiйних залишкiв.

3.4. Висновки до роздiлу “Результати та iнтерпретацiя”. У ходi ана-
лiзу даних Google Trends за перiод 2020–2025 рр. було виявлено такi основнi
закономiрностi:

1. React залишається найпопулярнiшим фреймворком, демонструючи стiй-
кий тренд iз незначними коливаннями та потенцiалом подальшого зроста-
ння за прогнозами ARIMA.

2. Angular характеризується поступовим спадом популярностi з помiрною се-
зонною варiацiєю, однак без рiзких зламiв тенденцiї.

3. Vue показує стабiльнiсть на нижчому рiвнi iнтересу, iз незначною тенден-
цiєю до зниження у довгостроковiй перспективi.

4. Застосованi методи (ARIMA та ETS) продемонстрували узгодженiсть про-
гнозiв, при цьому ARIMA виявилась бiльш стiйкою до залишкових автоко-
реляцiй та точнiше моделює загальну динамiку.

5. Результати Ljung–Box критерiю та дiаграм ACF/PACF пiдтвердили аде-
кватнiсть бiльшостi моделей i вiдсутнiсть систематичних похибок у зали-
шках.

Отже, проведений аналiз засвiдчує, що методи часових рядiв є ефективним
iнструментом для дослiдження популярностi технологiй, а Google Trends мо-
же виступати надiйним iндикатором динамiки iнтересу до вебфреймворкiв у
середовищi розробникiв.

4. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Проведене до-
слiдження дозволило на основi даних Google Trends за перiод 2020–2025 рр.
оцiнити та порiвняти динамiку популярностi трьох провiдних JavaScript-фрейм-
воркiв — React, Angular та Vue. Отриманi результати мають як аналiтичне, так
i прогностичне значення для розробникiв, аналiтикiв IТ-ринку та дослiдникiв
технологiчних трендiв. Основнi пiдсумки роботи можна сформулювати таким
чином:

1. Методологiчно, застосування моделей ARIMA та ETS (Holt–Winters)
у поєднаннi з декомпозицiєю часових рядiв забезпечує глибоке розумiння
структури даних пошукового iнтересу — роздiлення його на трендову, се-
зонну та випадкову компоненти.

2. React пiдтвердив статус найпопулярнiшого фреймворку з домiнуючим
трендом i потенцiалом подальшого зростання iнтересу.

3. Angular демонструє стабiльний, але поступово спадний iнтерес, що може
бути пов’язано з насиченням його ринкової нiшi та конкуренцiєю з боку
React i нових lightweight-рiшень.

4. Vue зберiгає вiдносну стабiльнiсть, однак прогноз свiдчить про легку тен-
денцiю до зниження популярностi у довгостроковiй перспективi.
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5. Ljung–Box критарiї та дiаграми ACF/PACF пiдтвердили адекватнiсть
бiльшостi моделей, зокрема ARIMA, що свiдчить про якiсне вiдтворення
внутрiшньої динамiки без суттєвої автокореляцiї залишкiв.

6. Google Trends, навiть за використання окремих пошукових термiнiв (а
не тематичних “топiкiв”), показав себе як надiйне джерело iнформацiї про
технологiчну активнiсть i суспiльний iнтерес до фреймворкiв.

Таким чином, результати дослiдження демонструють, що методи часових
рядiв можуть бути ефективно використанi для кiлькiсної оцiнки тенденцiй роз-
витку веб-технологiй, а платформи на кшталт Google Trends здатнi виступати
емпiричною базою для прогнозування змiн у технологiчному ландшафтi. Пер-
спективами подальших дослiджень є:

• розширення аналiзу на iншi фреймворки (Next.js, Svelte, Nuxt тощо);
• порiвняння з альтернативними джерелами даних (npm, GitHub, Stack
Overflow Trends);

• побудова комбiнованих моделей iз використанням методiв машинного на-
вчання (наприклад, SARIMAX або Prophet) для пiдвищення точностi про-
гнозiв.
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Rozora I. V., Veretonkin O. S. Analysis of the Popularity of Web Frameworks
React, Angular and Vue Based on Google Trends Data.

The article investigates the dynamics of popularity of three leading JavaScript frame-
works — React, Angular, and Vue — based on Google Trends data for the period 2020–
2025. The time series were analyzed using ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
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Average) and ETS (Error, Trend, Seasonality) models, which allowed for the estimation
of trend, seasonal, and random components. The data were pre-normalized and tested for
stationarity using the Dickey–Fuller test. The results show that React maintains a stable
upward trend, Angular demonstrates a gradual decline, while Vue is characterized by hori-
zontal dynamics with minor seasonality. The Ljung–Box test confirmed the adequacy of the
ARIMA models, whereas the ETS models in some cases revealed residual autocorrelation.
The conducted analysis confirms the effectiveness of time series methods for forecasting
technological trends and emphasizes the analytical potential of Google Trends as a source
of empirical data on the development of web technologies.

Keywords: Google Trends, time series, ARIMA, ETS, React, Angular, Vue, framework
popularity.
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