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ЗАСТОСУВАННЯ ШТУЧНОГО ІНТЕЛЕКТУ ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ 

ДЕТЕРМІНАНТ СВІТОВИХ КІБЕРТУРНІРІВ 
 

Стрімкий розвиток інформаційних технологій та їх впровадження у повсякденне життя людей призвело 
до популяризації кіберспортивних турнірів, як один із видів спорту. Привернута увага не тільки гравців, а і 
спонсорів, інвесторів та дослідників, змушує більш серйозно ставитися до цього молодого виду спорту. Таким 
чином постає питання більш детального аналізу та прогнозу показників ефективності для майбутнього 
розвитку даної сфери. Основною метою проведеного дослідження є побудова прогнозної нейромережевої моделі 
для прогнозування детермінант світових кібертурнірів.  Методичним інструментарієм проведеного дослідження 
стали моделі штучної нейронної мережі (багатошаровий персептрону MLP-архітектури з використанням 
алгоритму BFGS, радіальна базисна функція RBF-архітектури з використанням алгоритму RBFT. Об’єктом 
дослідження обрано 9 детермінант світових кібертурнірів. Побудова прогнозної моделі в статті здійснено в 
наступній логічній послідовності: визначено регресійна залежність кожної з детермінант від часового фактору 
та визначено прогнозне значення, навчання нейронних мереж за сформованою вибіркою показників, прогнозування 
значень детермінант світових кібертурнірів на період 2021-2025 рр. на основі побудованих нейронних мереж. 
Проведені розрахунки засвідчили, що до 2025 року більшість із зазначених детермінант збільшиться в порівнянні з 
поточним періодом. Результати проведеного дослідження можуть бути корисними для майбутніх інвесторів, 
кіберспортивним федераціям, а також науковцям, які займаються дослідженням даної сфери. 
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APPLICATION OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TO PREDICT THE DETERMINANTS OF WORLD CYBER 

TOURNAMENTS 
 

The rapid development of information technology and its introduction into people's daily lives has led to the popularization of e-
sports tournaments as a sport. The attention of not only players, but also sponsors, investors and researchers, makes us take this young sport 
more seriously. Thus, the question arises of a more detailed analysis and forecast of performance indicators for the future development of this 
area. The main purpose of the study is to build a predictive neural network model for predicting the determinants of world cyber 
tournaments. The methodological tools of the study were artificial neural network model (multilayer perceptron MLP-architecture using 
BFGS algorithm, radial basis function of RBF-architecture using). 9 determinants of world cyber tournaments were chosen as the object of 
research. Construction of the forecast model in the article is carried out in the following logical sequence: the regression dependence of each 
of the determinants on the time factor is determined and the forecast value is determined, training of neural networks according to the 
formed sample of indicators. The calculations showed that by 2025 most of these determinants will increase compared to the current period. 
The results of the study may be useful for future investors, e-sports federations, as well as scientists engaged in research in this area. 
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Постановка проблеми 

Зі стрімким впровадженням новітніх технологій у життя людей, кіберсвіт став одним із постійних 

середовищ перебування багатьох користувачів електронних девайсів. Люди вже не можуть уявити своє 

повсякденне життя без використання цифрових технологій у сфері банкінгу, медицини, освіти і від не давна, 

навіть, у сфері спорту. Багато кому важко уявити, що людина, яка більшість свого часу проводить за 

комп’ютером граючи в ігри, може бути спортсменом, проте саме так і виглядає сьогодення спорту. І хоча 

кіберспорт – все ще молодий вид спорту, проте його популярність, не тільки серед молодого покоління, 

вражає. Можна стверджувати, що одним із значних поштовхів до популяризації кіберспорту стала пандемія 

COVID-19, але ще до цих подій ігрова комп’ютерна індустрія набувала стрімкого розвитку.  

Звісно, кіберспорстмени мають змогу проявити себе не лише під час гри з іншими гравцями в кооперативному 

режимі, а і спробувати себе у кіберспортивних турнірах. Завдяки цій практиці новачки зможуть спробувати себе в 

змаганнях для подальшого удосконалення своїх навичок та отримання досвіду. Досвідчені ж гравці беруть участь у 

світових турнірах, з мільйонною аудиторією глядачів та грошовими виграшами, для того аби позмагатися з іншими 

командами за першість серед кіберспорстменів. Наразі кіберспорт привертає увагу не тільки гравців новачків, а і 

спонсорів та інвесторів, і помалу, до не давна звичайна гра в комп’ютер, перетворюється у справжній бізнес. Також цей 

вид спорту привернув увагу науковців та дослідників, які зосереджують свою увагу на аналізі та прогнозі різноманітних 

показників. Кіберспорт, як і будь-який інший бізнес, потребує глибинного дослідження для подальшого успішного 

розвитку, адже кожному інвесторові потрібно зрозуміти наскільки прибутковими будуть його вкладення [1]. У зв’язку з 

цим зростає попит на прогнозування необхідних показників ефективності кіберспорту. Звісно, точність отриманих 

прогнозних значень буде грати важливу роль у подальшому розвитку тому більш точний результат можна отримати за 

допомогою новітніх інтелектуальних методів для  збору даних. 

Аналіз останніх джерел 

Авторами в роботі [2] досліджено характеристику гравців команди, які займаються кіберспортом, 

їхні особистісні риси та стратегії. Світові науковці займаються вивченням [3] ідентифікації оцінки гравців та 

ранжування, отриманих за допомогою методу прийняття рішень за кількома критеріями. Дослідники в 



 Technical sciences ISSN 2307-5732 
 

Herald of Khmelnytskyi national university, Issue 1, 2021 (293) 246 

роботі [4] концентрують увагу на знаходженні взаємозв’язку успішності спортсменів у кіберспорті, а також 

моніторинг стану діяльності суб’єкта. Науковці в роботі [5, 7] досліджували, що є провісником до кар’єри 

гравця в кіберспорт та аналіз кар’єри професійних гравців. Також проведений аналіз впливу ігровий часу, 

ігрової мотивації та досвіду гри на майбутніх гравців. Робота [6] висвітлює не тільки кіберспорт, як 

професійний вид спорту, а і досліджує взаємозв’язок між грою і її переглядами та витратами людей власних 

коштів на підтримку стримерів. В праці [8] присутній огляд глобальної ситуації щодо кіберспорту та 

пов'язаних з цим наслідків для здоров'я населення. Робота [9] акцентує увагу на ергономічних дослідженнях 

щодо кіберспорту, зокрема, узагальнити знання про цю сферу, а також замислитись над перспективами 

майбутніх досліджень. Команда науковців [10] зосередила увагу на основах кіберспортивної екосистеми з 

точки зору різноманітних спільнот. Автори [11] аналізують структуру місцевого та регіонального ринку 

трансферів гравців у популярній кіберспортивній дисципліні Dota 2. 

Виклад основного матеріалу 

Для проведення дослідження було обрано 9 детермінант світових кібертурнірів: загальна сума 

призового фонду світових кібертурнірив, дол США, загальна кількість кібертурнірів, дол США, загальна 

кількість активних кібергравців, дол США , середній призовий фонд кібертурніру, дол США, середній 

заробіток/кібергравець, дол США, призові отримані українськими кіберспортсменами, дол США, українські 

кібергравці, які отримали призові, чол, середній заробіток/ украънський гравець, дол США, рейтингове 

місце України за призовими, од. Також був обраний часовий діапазон проміжку 2021-2025 рр. Джерелом 

отримання вище зазначених даних стала інформаційна база сайту - https://www.esportsearnings.com/. 

У першому етапі проведено нейронне моделювання регресійної залежності дев’яти детермінант від 

часового фактору і подальше визначення найкращих нейромережевих моделей. Результати залежності 

представлені на рис. 1-9, результати вибору найкращих нейромережевих моделей у таблиці 1. 

Завдяки властивостям штучного інтелекту, нейронна мережа може спрогнозувати значення з 

незначною похибкою, при цьому вона легко адаптується до зміни умов. Навчена на реальних даних нейрона 

мережа самостійно ранжує факторні змінні та дозволяє  визначити майбутню тенденцію. Все дослідження 

проводилося за допомогою пакета програмного забезпечення Statistica 6.0. 
Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-5-1 0,820669 0,998495 0,014063 0,019501 BFGS -1 SOS Sine Tanh

2 MLP 1-4-1 0,903356 0,998989 0,008020 0,004765 BFGS -1 SOS Exponential Tanh

3 MLP 1-3-1 0,854631 0,999403 0,011701 0,013489 BFGS -1 SOS Logistic Identity

4 MLP 1-4-1 0,820611 0,998492 0,014062 0,019463 BFGS -1 SOS Identity Tanh

5 MLP 1-4-1 0,855423 0,999631 0,012891 0,007589 BFGS -1 SOS Tanh Tanh  
Рис. 1. Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти 

«Загальна сума призового фонду світових кібертурнірив, дол США» від часового фактору 
 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-6-1 0,981885 0,996597 0,002666 0,000104 BFGS 13 SOS Tanh Exponential

2 RBF 1-5-1 -0,251448 0,999449 0,149090 0,011939 RBFT SOS Gaussian Identity

3 MLP 1-4-1 0,980796 0,997031 0,002703 0,000117 BFGS 7 SOS Tanh Logistic

4 MLP 1-2-1 0,940160 0,999214 0,008131 0,001060 BFGS 6 SOS Exponential Sine

5 MLP 1-8-1 0,952826 0,999964 0,006498 0,002301 BFGS 11 SOS Logistic Identity  
Рис.2.  Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти 

«Загальна кількість кібертурнірів, дол США» від часового фактору 
 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-8-1 0,921168 0,999886 0,008721 0,018590 BFGS -1 SOS Logistic Sine

2 MLP 1-8-1 0,888208 0,999837 0,012204 0,022179 BFGS -1 SOS Logistic Tanh

3 MLP 1-8-1 0,888200 0,999836 0,012203 0,022135 BFGS -1 SOS Logistic Tanh

4 MLP 1-8-1 0,921310 0,999948 0,008595 0,021427 BFGS -1 SOS Identity Sine

5 MLP 1-7-1 0,888324 0,999920 0,012199 0,023292 BFGS -1 SOS Identity Tanh  
Рис.3.  Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти 

«Загальна кількість активних кібергравців, дол США» від часового фактору 
 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 RBF 1-6-1 0,931497 0,970980 0,005296 0,000263 RBFT SOS Gaussian Identity

2 RBF 1-5-1 0,897143 0,998618 0,008072 0,001243 RBFT SOS Gaussian Identity

3 MLP 1-3-1 0,940037 0,984447 0,004677 0,000700 BFGS 70 SOS Logistic Identity

4 MLP 1-4-1 0,914312 0,996563 0,006574 0,001040 BFGS 80 SOS Logistic Logistic

5 MLP 1-5-1 0,925179 0,999450 0,005776 0,000566 BFGS 21 SOS Tanh Logistic  
Рис.4. Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти 

«Середній призовий фонд кібертурніру, дол США» від часового фактору 
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Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-3-1 0,865991 0,999031 0,009981 0,001966 BFGS 14 SOS Logistic Identity

2 MLP 1-8-1 0,817729 0,999386 0,013137 0,009445 BFGS -1 SOS Identity Tanh

3 MLP 1-5-1 0,837592 0,999655 0,011786 0,007517 BFGS -1 SOS Sine Identity

4 MLP 1-4-1 0,836142 0,999672 0,011961 0,006658 BFGS 9 SOS Tanh Sine

5 RBF 1-5-1 0,927202 0,999566 0,005541 0,000858 RBFT SOS Gaussian Identity Рис.5.  

Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти «Середній 

заробіток/кібергравець, дол США» від часового фактору 

 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-3-1 0,858910 0,999985 0,016840 0,004508 BFGS 8 SOS Identity Logistic

2 MLP 1-5-1 0,980129 0,999816 0,002508 0,000296 BFGS 50 SOS Logistic Exponential

3 MLP 1-3-1 0,859946 0,999984 0,016824 0,004674 BFGS 8 SOS Identity Logistic

4 RBF 1-5-1 0,972293 0,999802 0,003376 0,001538 RBFT SOS Gaussian Identity

5 RBF 1-6-1 0,986390 0,999784 0,001669 0,001229 RBFT SOS Gaussian Identity Рис.6.  

Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти «Призові 

отримані українськими кіберспортсменами, дол США» від часового фактору 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-3-1 0,943685 0,986637 0,004626 0,001639 BFGS 26 SOS Logistic Identity

2 MLP 1-7-1 0,945198 0,991180 0,004499 0,001955 BFGS 30 SOS Tanh Identity

3 MLP 1-6-1 0,861873 0,841352 0,010884 0,006118 BFGS 7 SOS Identity Identity

4 MLP 1-3-1 0,833078 0,843980 0,013016 0,006974 BFGS 10 SOS Identity Tanh

5 MLP 1-5-1 0,833563 0,844029 0,013026 0,006754 BFGS 48 SOS Sine Tanh Рис.7.  

Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти «Українські 

кібергравці, які отримали призові, чол» від часового фактору 

 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-6-1 0,853174 0,945956 0,021011 0,009543 BFGS 11 SOS Tanh Tanh

2 RBF 1-5-1 0,771891 0,967977 0,021605 0,002910 RBFT SOS Gaussian Identity

3 RBF 1-6-1 -0,438088 0,998633 0,176186 0,006400 RBFT SOS Gaussian Identity

4 RBF 1-5-1 0,694000 0,975504 0,030340 0,003122 RBFT SOS Gaussian Identity

5 RBF 1-5-1 0,707029 0,910367 0,027208 0,009737 RBFT SOS Gaussian Identity Рис.8.  

Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти «Середній 

заробіток/ украънський гравець, дол США» від часового фактору 

 

Summary of active networks (Spreadsheet1.sta)

Index Net. name Training

perf.

Test perf. Training

error

Test error Training

algorithm

Error

function

Hidden

activation

Output

activation

1 MLP 1-6-1 0,606771 0,997509 0,027302 0,001793 BFGS 10 SOS Tanh Exponential

2 MLP 1-4-1 0,715454 0,998120 0,018944 0,002273 BFGS 5 SOS Exponential Sine

3 MLP 1-5-1 0,866501 0,981589 0,009641 0,002901 BFGS 13 SOS Exponential Identity

4 MLP 1-6-1 0,686670 0,990099 0,022633 0,001704 BFGS 18 SOS Logistic Exponential

5 MLP 1-4-1 0,687475 0,994908 0,020727 0,004788 BFGS 18 SOS Tanh Sine Рис.9.  

Скріншот  системи STATISTICA з результатами нейронного моделювання регресійної залежності детермінанти «Рейтингове 

місце України за призовими, од» від часового фактору 

 

Таблиця 1 

Результати вибору найкращих нейромережевих моделей для прогнозування детермінант світових 

кібертурнірів 
Показник № моделі Модель Алгоритм навчання Продуктивність 

Загальна сума призового фонду світових кібертурнірив, дол США 2 MLP 1-4-1 BFGS -1 0,9034 

Загальна кількість кібертурнірів, дол США 1 MLP 1-6-1 BFGS 13 0,9819 

Загальна кількість активних кібергравців, дол США 4 MLP 1-8-1 BFGS -1 0,9213 

Середній призовий фонд кібертурніру, дол США 3 MLP 1-3-1 BFGS 70 0,9400 

Середній заробіток/кібергравець, дол США 5 RBF 1-5-1 RBFT 0,9272 

Призові отримані українськими кіберспортсменами, дол США 5 RBF 1-6-1 RBFT 0,9864 

Українські кібергравці, які отримали призові, чол 2 MLP 1-7-1 BFGS 30 0,9412 

Середній заробіток/ украънський гравець, дол США 1 MLP 1-6-1 BFGS 11 0,8532 

Рейтингове місце України за призовими, од 3 MLP 1-5-1 BFGS 13 0,8665 
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У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Загальна сума 

призового фонду світових кібертурнірив, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої 

представлена трьохшаровим персептроном, що складається з 1 загального та 4 прихованих шарів, тобто 

друга модель MLP 1-4-1 архітектури зображено на рис. 10. 

 
Network weights (Spreadsheet1.sta)

Weight ID

Connections

1.MLP 1-5-1

Weight values

1.MLP 1-5-1

Connections

2.MLP 1-4-1

Weight values

2.MLP 1-4-1

Connections

3.MLP 1-3-1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

t --> hidden neuron 1 -0,034579 t --> hidden neuron 1 0,159692 t --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 2 -0,585881 t --> hidden neuron 2 0,370389 t --> hidden neuron 2

t --> hidden neuron 3 0,706707 t --> hidden neuron 3 2,123402 t --> hidden neuron 3

t --> hidden neuron 4 0,368821 t --> hidden neuron 4 2,028890 input bias --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 5 0,035823 input bias --> hidden neuron 1 0,379832 input bias --> hidden neuron 2

input bias --> hidden neuron 1 0,018230 input bias --> hidden neuron 2 0,167780 input bias --> hidden neuron 3

input bias --> hidden neuron 2 0,038036 input bias --> hidden neuron 3 -0,896412 hidden neuron 1 --> ID1

input bias --> hidden neuron 3 -0,031631 input bias --> hidden neuron 4 -0,228085 hidden neuron 2 --> ID1

input bias --> hidden neuron 4 0,249456 hidden neuron 1 --> ID1 -0,268201 hidden neuron 3 --> ID1

input bias --> hidden neuron 5 -0,063865 hidden neuron 2 --> ID1 -0,095141 hidden bias --> ID1

hidden neuron 1 --> ID1 -0,247201 hidden neuron 3 --> ID1 0,528351

hidden neuron 2 --> ID1 0,013941 hidden neuron 4 --> ID1 -0,083031

hidden neuron 3 --> ID1 1,329209 hidden bias --> ID1 0,278943

hidden neuron 4 --> ID1 -0,303332

hidden neuron 5 --> ID1 0,413365

 
Рис. 10. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Загальна сума 

призового фонду світових кібертурнірив, дол США» 

 

Математичну модель другої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-4-1 показника «Загальна сума 

призового фонду світових кібертурнірив, дол США» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

 

 

(1) 

 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку експоненційна 

функція; 

 – вихід першого прихованого нейрону в розрізі другого шару нейронної мережі, входи якого є 

приховані нейрони першого шару . Інші , , ,  – аналогічно; 

 - вихід прихованих нейронів в розрізі третього шару нейронної мережі; входами для даних 

виходів є зважені виходи прихованих нейронів другого шару нейронної мережі , , ,  

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Загальна кількість 

кібертурнірів, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена трьохшаровим 

персептроном, що складається з 1 загального та 6 прихованих шарів, тобто перша модель MLP 1-6-1 

архітектури зображено на рис. 11. 

 
Network weights (Spreadsheet1.sta)

Weight ID

Connections

1.MLP 1-6-1

Weight values

1.MLP 1-6-1

Connections

2.RBF 1-5-1

Weight values

2.RBF 1-5-1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

t --> hidden neuron 1 -2,76069 t --> hidden neuron 1 0,235294

t --> hidden neuron 2 -0,97856 t --> hidden neuron 2 0,588235

t --> hidden neuron 3 0,20753 t --> hidden neuron 3 0,411765

t --> hidden neuron 4 -1,55660 t --> hidden neuron 4 0,470588

t --> hidden neuron 5 -2,14988 t --> hidden neuron 5 0,647059

t --> hidden neuron 6 -3,34580 input bias --> hidden neuron 1 0,176471

input bias --> hidden neuron 1 0,61721 input bias --> hidden neuron 2 0,058824

input bias --> hidden neuron 2 -0,65844 input bias --> hidden neuron 3 0,058824

input bias --> hidden neuron 3 -0,13087 input bias --> hidden neuron 4 0,058824

input bias --> hidden neuron 4 0,06217 input bias --> hidden neuron 5 0,058824

input bias --> hidden neuron 5 0,02518 hidden neuron 1 --> ID2 0,077680

input bias --> hidden neuron 6 1,24552 hidden neuron 2 --> ID2 0,144202

hidden neuron 1 --> ID2 -2,99063 hidden neuron 3 --> ID2 -0,004730

hidden neuron 2 --> ID2 4,09711 hidden neuron 4 --> ID2 -0,019812

hidden neuron 3 --> ID2 -1,79674 hidden neuron 5 --> ID2 -0,031688

hidden neuron 4 --> ID2 -0,32526 hidden bias --> ID2 0,029233

hidden neuron 5 --> ID2 0,09630

hidden neuron 6 --> ID2 -1,41829

hidden bias --> ID2 -0,61616  
Рис. 11. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Загальна 

кількість кібертурнірив, дол США» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-6-1 за показником «Загальна 

кількість кібертурнірів, дол США» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

(2) 
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) 

 
 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку функції у вигляді 

тангенсу. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Загальна кількість 

активних кібергравців, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена 

трьохшаровим персептроном, що складається з 1 загального та 8 прихованих шарів, тобто четверта модель 

MLP 1-8-1 архітектури зображено на рис. 12. 

 
Рис. 12. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Загальна 

кількість активних кібергравців, дол США» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-8-1 за показником «Загальна 

кількість активних кібергравців, дол США» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

 

 

) 

 

) 

 

(3) 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку ідентична функція. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Середній призовий 

фонд кібертурніру, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена 

трьохшаровим персептроном, що складається з 1 загального та 3 прихованих шарів, тобто третя модель MLP 

1-3-1 архітектури зображено на рис. 13. 
Network weights (Spreadsheet1.sta)

Weight ID

Connections

1.RBF 1-6-1

Weight values

1.RBF 1-6-1

Connections

2.RBF 1-5-1

Weight values

2.RBF 1-5-1

Connections

3.MLP 1-3-1

Weight values

3.MLP 1-3-1

Connections

4.MLP 1-4-1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

t --> hidden neuron 1 0,235294 t --> hidden neuron 1 0,000000 t --> hidden neuron 1 -4,62962 t --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 2 0,470588 t --> hidden neuron 2 0,411765 t --> hidden neuron 2 2,54580 t --> hidden neuron 2

t --> hidden neuron 3 0,647059 t --> hidden neuron 3 0,647059 t --> hidden neuron 3 9,67201 t --> hidden neuron 3

t --> hidden neuron 4 0,352941 t --> hidden neuron 4 0,882353 input bias --> hidden neuron 1 4,71867 t --> hidden neuron 4

t --> hidden neuron 5 0,000000 t --> hidden neuron 5 0,352941 input bias --> hidden neuron 2 7,43902 input bias --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 6 0,294118 input bias --> hidden neuron 1 0,352941 input bias --> hidden neuron 3 -7,76366 input bias --> hidden neuron 2

input bias --> hidden neuron 1 0,058824 input bias --> hidden neuron 2 0,058824 hidden neuron 1 --> ID4 3,91956 input bias --> hidden neuron 3

input bias --> hidden neuron 2 0,117647 input bias --> hidden neuron 3 0,235294 hidden neuron 2 --> ID4 -4,20169 input bias --> hidden neuron 4

input bias --> hidden neuron 3 0,176471 input bias --> hidden neuron 4 0,235294 hidden neuron 3 --> ID4 2,73373 hidden neuron 1 --> ID4

input bias --> hidden neuron 4 0,058824 input bias --> hidden neuron 5 0,058824 hidden bias --> ID4 0,50197 hidden neuron 2 --> ID4

input bias --> hidden neuron 5 0,235294 hidden neuron 1 --> ID4 -0,076316 hidden neuron 3 --> ID4

input bias --> hidden neuron 6 0,058824 hidden neuron 2 --> ID4 -0,002547 hidden neuron 4 --> ID4

 
Рис. 13. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Середній 

призовий фонд кібертурніру, дол США» 
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Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-3-1 за показником «Середній 

призовий фонд кібертурніру, дол США» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

 

(4) 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку ідентична функція. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Середній 

заробіток/кібергравець, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена 

радиальною базисною функцією, що складається з 1 загального та 6 прихованих шарів, тобто п’ята модель 

RBF 1-5-1 архітектури зображено на рис. 14. 

 

 
Рис. 14. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Середній 

заробіток/кібергравець, дол США» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою RBF 1-5-1 за показником «Середній 

заробіток/кібергравець, дол США» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

 

 

 

(5) 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку функції у вигляді 

гаусіана. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Призові отримані 

українськими кіберспортсменами, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої 

представлена радиальною базисною функцією, що складається з 1 загального та 6 прихованих шарів, тобто 

п’ята модель RBF 1-6-1 архітектури зображено на рис. 15. 

 
Рис. 15. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Призові 

отримані українськими кіберспортсменами, дол США» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою RBF 1-6-1 за показником «Призові 

отримані українськими кіберспортсменами, дол США» можна представити в наступному вигляді: 
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) 

 

(6) 

 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку функція у вигляді 

гаусіана. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Українські кібергравці, 

які отримали призові, чол» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена трьохшаровим 

персептроном, що складається з 1 загального та 7 прихованих шарів, тобто четверта модель MLP 1-7-1 

архітектури зображено на рис. 16. 

 
Network weights (Spreadsheet1.sta)

Weight ID

Connections

1.MLP 1-3-1

Weight

values

1.MLP

1-3-1

Connections

2.MLP 1-7-1

Weight values

2.MLP 1-7-1

Connections

3.MLP 1-6-1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

t --> hidden neuron 1 5,12628 t --> hidden neuron 1 0,21463 t --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 2 2,12034 t --> hidden neuron 2 -0,32344 t --> hidden neuron 2

t --> hidden neuron 3 0,71183 t --> hidden neuron 3 0,97958 t --> hidden neuron 3

input bias --> hidden neuron 1 -1,61113 t --> hidden neuron 4 0,33482 t --> hidden neuron 4

input bias --> hidden neuron 2 -0,60688 t --> hidden neuron 5 1,73841 t --> hidden neuron 5

input bias --> hidden neuron 3 -0,15219 t --> hidden neuron 6 0,02334 t --> hidden neuron 6

hidden neuron 1 --> ID7 -3,01580 t --> hidden neuron 7 -2,82356 input bias --> hidden neuron 1

hidden neuron 2 --> ID7 6,63058 input bias --> hidden neuron 1 -0,12533 input bias --> hidden neuron 2

hidden neuron 3 --> ID7 1,46630 input bias --> hidden neuron 2 0,07982 input bias --> hidden neuron 3

hidden bias --> ID7 -2,51763 input bias --> hidden neuron 3 -0,21852 input bias --> hidden neuron 4

input bias --> hidden neuron 4 -0,12268 input bias --> hidden neuron 5

input bias --> hidden neuron 5 -0,75498 input bias --> hidden neuron 6

input bias --> hidden neuron 6 0,11229 hidden neuron 1 --> ID7

input bias --> hidden neuron 7 1,01758 hidden neuron 2 --> ID7

hidden neuron 1 --> ID7 -1,96171 hidden neuron 3 --> ID7

hidden neuron 2 --> ID7 -1,14558 hidden neuron 4 --> ID7

hidden neuron 3 --> ID7 1,33635 hidden neuron 5 --> ID7

hidden neuron 4 --> ID7 0,62152 hidden neuron 6 --> ID7

hidden neuron 5 --> ID7 1,79971 hidden bias --> ID7

hidden neuron 6 --> ID7 0,16655

hidden neuron 7 --> ID7 1,67104

hidden bias --> ID7 0,04321  
Рис. 16. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Українські 

кібергравці, які отримали призові, чол» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-7-1 за показником 

«Українські кібергравці, які отримали призові, чол» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

 

 

 

) 

 

 

(7) 

 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку функція у вигляді 

тангенсу. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Середній заробіток/ 

український гравець, дол США» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена 

трьохшаровим персептроном, що складається з 1 загального та 6 прихованих шарів, тобто перша модель 

MLP 1-6-1 архітектури зображено на рис. 17. 
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Network weights (Spreadsheet1.sta)

Weight ID

Connections

1.MLP 1-6-1

Weight values

1.MLP 1-6-1

Connections

2.RBF 1-5-1

Weight values

2.RBF 1-5-1

Connections

3.RBF 1-6-1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

t --> hidden neuron 1 -0,81413 t --> hidden neuron 1 0,235294 t --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 2 -2,43883 t --> hidden neuron 2 0,411765 t --> hidden neuron 2

t --> hidden neuron 3 0,01266 t --> hidden neuron 3 0,941176 t --> hidden neuron 3

t --> hidden neuron 4 -0,78439 t --> hidden neuron 4 0,647059 t --> hidden neuron 4

t --> hidden neuron 5 -0,78082 t --> hidden neuron 5 0,705882 t --> hidden neuron 5

t --> hidden neuron 6 -0,66439 input bias --> hidden neuron 1 0,176471 t --> hidden neuron 6

input bias --> hidden neuron 1 0,49153 input bias --> hidden neuron 2 0,176471 input bias --> hidden neuron 1

input bias --> hidden neuron 2 1,10394 input bias --> hidden neuron 3 0,235294 input bias --> hidden neuron 2

input bias --> hidden neuron 3 0,04754 input bias --> hidden neuron 4 0,058824 input bias --> hidden neuron 3

input bias --> hidden neuron 4 0,32272 input bias --> hidden neuron 5 0,058824 input bias --> hidden neuron 4

input bias --> hidden neuron 5 -0,30078 hidden neuron 1 --> ID8 -0,096381 input bias --> hidden neuron 5

input bias --> hidden neuron 6 0,62967 hidden neuron 2 --> ID8 0,096634 input bias --> hidden neuron 6

hidden neuron 1 --> ID8 1,28787 hidden neuron 3 --> ID8 0,197387 hidden neuron 1 --> ID8

hidden neuron 2 --> ID8 -1,73039 hidden neuron 4 --> ID8 -0,082838 hidden neuron 2 --> ID8

hidden neuron 3 --> ID8 0,14974 hidden neuron 5 --> ID8 0,130175 hidden neuron 3 --> ID8

hidden neuron 4 --> ID8 1,18350 hidden bias --> ID8 0,160961 hidden neuron 4 --> ID8

hidden neuron 5 --> ID8 -0,64665 hidden neuron 5 --> ID8

hidden neuron 6 --> ID8 1,86870 hidden neuron 6 --> ID8

hidden bias --> ID8 -0,76268 hidden bias --> ID8 
Рис. 17. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Середній 

заробіток/ український гравець, дол США» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-6-1 за показником «Середній 

заробіток/ український гравець, дол США» можна представити в наступному вигляді: 

 

 

 

 

 

 

) 

 

(8) 

 

де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку функція у вигляді 

тангенсу. 

У результаті математичного експерименту встановлено, що для показника «Рейтингове місце 

України за призовими, од» найкращою є нейромережева модель, структура якої представлена трьохшаровим 

персептроном, що складається з 1 загального та 6 прихованих шарів, тобто третя модель MLP 1-5-1 

архітектури зображено на рис. 18. 

 
Network weights (Spreadsheet1.sta)

Weight ID

Connections

1.MLP 1-6-1

Weight

values

1.MLP

1-6-1

Connections

2.MLP 1-4-1

Weight

values

2.MLP

1-4-1

Connections

3.MLP 1-5-1

Weight

values

3.MLP

1-5-1

Connections

4.MLP 1-6-1

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

t --> hidden neuron 1 -0,39452 t --> hidden neuron 1 1,07002 t --> hidden neuron 1 -0,91200 t --> hidden neuron 1

t --> hidden neuron 2 0,32310 t --> hidden neuron 2 -0,33553 t --> hidden neuron 2 0,71040 t --> hidden neuron 2

t --> hidden neuron 3 -0,99904 t --> hidden neuron 3 -0,41458 t --> hidden neuron 3 2,57929 t --> hidden neuron 3

t --> hidden neuron 4 0,15082 t --> hidden neuron 4 -2,54301 t --> hidden neuron 4 0,61763 t --> hidden neuron 4

t --> hidden neuron 5 2,44219 input bias --> hidden neuron 1 -0,08860 t --> hidden neuron 5 -1,08703 t --> hidden neuron 5

t --> hidden neuron 6 3,78285 input bias --> hidden neuron 2 0,01082 input bias --> hidden neuron 1 -0,04883 t --> hidden neuron 6

input bias --> hidden neuron 1 -0,43475 input bias --> hidden neuron 3 -0,21891 input bias --> hidden neuron 2 -0,09379 input bias --> hidden neuron 1

input bias --> hidden neuron 2 0,07256 input bias --> hidden neuron 4 0,25268 input bias --> hidden neuron 3 0,11237 input bias --> hidden neuron 2

input bias --> hidden neuron 3 -0,27124 hidden neuron 1 --> ID9 0,79107 input bias --> hidden neuron 4 -0,12659 input bias --> hidden neuron 3

input bias --> hidden neuron 4 -0,20772 hidden neuron 2 --> ID9 -0,73116 input bias --> hidden neuron 5 0,39813 input bias --> hidden neuron 4

input bias --> hidden neuron 5 0,28400 hidden neuron 3 --> ID9 -0,41029 hidden neuron 1 --> ID9 -0,09263 input bias --> hidden neuron 5

input bias --> hidden neuron 6 0,05705 hidden neuron 4 --> ID9 1,28786 hidden neuron 2 --> ID9 0,51477 input bias --> hidden neuron 6

hidden neuron 1 --> ID9 -1,54093 hidden bias --> ID9 -0,60172 hidden neuron 3 --> ID9 0,16628 hidden neuron 1 --> ID9

hidden neuron 2 --> ID9 0,49454 hidden neuron 4 --> ID9 -2,36244 hidden neuron 2 --> ID9

hidden neuron 3 --> ID9 0,59820 hidden neuron 5 --> ID9 0,98312 hidden neuron 3 --> ID9

hidden neuron 4 --> ID9 1,48707 hidden bias --> ID9 0,87756 hidden neuron 4 --> ID9

hidden neuron 5 --> ID9 -0,40744 hidden neuron 5 --> ID9

hidden neuron 6 --> ID9 -0,70753 hidden neuron 6 --> ID9

 
Рис. 18. Скріншот програмного пакету STATISTICA фрагмента архітектури нейронних мереж для показника «Рейтингове 

місце України за призовими, од» 

 

Математичну модель шостої нейронної мережі з архітектурою MLP 1-5-1 за показником 

«Рейтингове місце України за призовими, од» можна представити в наступному вигляді: 
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де f(-) – специфікація функції активації прихованих нейронів, в нашому випадку експоненціальної 

функції. 

Завершальним етапом є прогнозування значень детермінант світових кібертурнірів на період 2021-

2025 рр. Використовуючи розраховані вище дані та побудовані нейромережеві моделі проведемо 

обчислення прогнозних значень детермінант. Результати побудованого прогнозу детермінант світових 

кібертурнірів наведено в таблиці 2. 

 

Таблиця 2. 

Прогнозні значення детермінант світових кібертурнірів на період 2021-2025 рр. 
Показник 2021 2022 2023 2024 2025 

Загальна сума призового фонду світових кібертурнірив, дол 

США 
192434720 205830386 216555423,7 224555459,6 230079736,2 

Загальна кількість кібертурнірів, дол США 5247 5143 5016 4879 4738 

Загальна кількість активних кібергравців, дол США 25206 26873 28540 30206 31873 

Середній призовий фонд кібертурніру, дол США 27787 21641 14780 7928 1548 

Середній заробіток/кібергравець, дол США 6908 6968 6996 7008 7012 

Призові отримані українськими кіберспортсменами, дол США 698624 417944 267089 187998 146052 

Українські кібергравці, які отримали призові, чол 284 306 326 344 360 

Середній заробіток/ украънський гравець, дол США 9055 8220 7253 6284 5417 

Рейтингове місце України за призовими, од 29 32 36 40 45 

 

Аналізуючи отримані результати можна зазначити, що у більшої половини показників (6 із 9 

детермінант) протягом наступних 5 років спостерігається тенденція зростання. Згідно цих результатів можна 

дійти висновку, що прогнозування за допомогою використання нейроних мереж є досить точним та 

адекватним. 

Висновки 

Таким чином після проведеного аналізу згідно прогнозу можна сказати, що загалом такі показники 

як: загальна сума призового фонду світових кібертурнірів, дол США, загальна кількість активних 

кібергравців, дол США, середній заробіток/кібергравець, дол США, призові отримані українськими 

кіберспортсменами, дол США, українські кібергравці, які отримали призові, чол, рейтингове місце України 

за призовими, од.  поступово збільшуються в своїх значеннях. Щодо таких показників як: загальна кількість 

кібертурнірів, дол США, середній заробіток/ український гравець, дол США, середній призовий фонд 

кібертурніру, дол США, то їх значення поступово йде на спад. Отже, застосувавши нейроні мережі як спосіб 

прогнозування детермінант, можна помітити зростання в 6 із 9 показників. Також можна зазначити, що 

використання штучного інтелекту для прогнозування детермінант світових кібертурнірів є досить влучним 

методом, оскільки спрогнозовані значення є точними та адекватними.  
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