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ОПТИМІЗАЦІЯ ПРОДУКТИВНОСТІ КОМП’ЮТЕРНИХ ІГОР 
НА ОСНОВІ МЕТОДІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ

У статті запропоновано комплексний метод оптимізації продуктивності комп’ютерних ігор на основі техноло-
гій машинного навчання. Метод поєднує прогнозування навантаження GPU за допомогою глибоких нейронних мереж 
(DNN) та адаптивне управління параметрами рендерингу у реальному часі, що дозволяє автоматично визначати 
оптимальні налаштування графіки для підтримки стабільного FPS, зменшення коливань навантаження GPU та збере-
ження високої якості зображення. Розглянуто математичну модель ефективності, де частота кадрів, якість графіки 
та навантаження GPU інтегруються у функцію оптимізації з пріоритетними ваговими коефіцієнтами. Запропонова-
ний підхід включає адаптивну корекцію параметрів графіки на основі градієнтного спуску та прогнозування наванта-
ження, що забезпечує динамічне регулювання ресурсів без втручання розробника. Для перевірки ефективності моделі 
проведено експериментальне порівняння із традиційними методами: статичною конфігурацією та лінійним прогнозу-
ванням навантаження GPU. Результати показали підвищення FPS на 20–30 %, зниження середнього навантаження 
GPU на 10–12 % при збереженні високої якості графіки (≈9 8 % від максимальної) та суттєве зменшення коливань 
кадрів у складних сценах. Практична реалізація прототипу виконана на Python та інтегрована у сучасні ігрові рушії 
(Unity, Unreal Engine), що підтверджує застосовність розробленого методу у реальних проектах. Наукова новизна 
роботи полягає в інтеграції різних класів моделей машинного навчання в єдину адаптивну систему оптимізації рен-
дерингу, здатну враховувати як апаратні параметри, так і поведінку користувача в реальному часі. Запропонований 
підхід може стати основою для подальшого розвитку адаптивних ML-систем у геймдеві, включаючи VR/AR та хмарні 
геймінгові платформи, а також для підвищення ефективності розробки комп’ютерних ігор із високими вимогами до 
продуктивності та якості графіки.

Ключові слова: машинне навчання, оптимізація продуктивності, комп’ютерні ігри, рендеринг, нейронні мережі, 
FPS, ресурсоефективність.

Zavhorodnia G. A., Zavhorodnii V. V. Optimization of computer game performance using machine learning methods
The article presents a comprehensive method for optimizing the performance of computer games based on machine 

learning techniques. The proposed approach combines GPU load prediction using deep neural networks (DNN) with adaptive 
real-time management of rendering parameters, enabling the automatic determination of optimal graphics settings to maintain 
stable frame rates (FPS), reduce GPU load fluctuations, and preserve high visual quality. A mathematical efficiency model is for-
mulated, integrating frame rate, graphics quality, and GPU utilization into an optimization function with weighted coefficients 
reflecting user priorities. The approach includes adaptive adjustment of graphics parameters based on gradient descent and 
predictive modeling of computational load, allowing dynamic resource management without developer intervention. To evaluate 
the effectiveness of the proposed method, comparative experiments were conducted against traditional optimization strategies, 
including static configuration and linear GPU load prediction. The results demonstrate a 20–30 % increase in FPS, a 10–12 % 
reduction in average GPU load while maintaining high graphics quality (≈ 98 % of maximum), and a significant reduction in 
frame rate fluctuations in complex scenes. The prototype implementation, developed in Python, was successfully integrated 
into modern game engines such as Unity and Unreal Engine, confirming the practical applicability of the method in real-world 
projects. The scientific novelty of this research lies in the integration of multiple classes of machine learning models into a sin-
gle adaptive rendering optimization system, capable of considering both hardware parameters and user behavior in real time. 
The proposed framework provides a foundation for further development of adaptive ML-based systems in game development, 
including VR/AR and cloud gaming platforms, as well as for enhancing the efficiency of game production pipelines with high 
performance and graphics quality requirements. Overall, this method demonstrates the potential to substantially improve real-
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time performance optimization in interactive entertainment applications while maintaining visual fidelity, providing valuable 
insights for both academic research and industry practice.

Key words: machine learning, performance optimization, computer games, rendering, neural networks, FPS stabiliza-
tion, real-time graphics.

Постановка проблеми. Сучасна індустрія комп’ютерних ігор характеризується стрімким зростанням 
обчислювальної складності графічних сцен, збільшенням кількості динамічних об’єктів та зростаючими 
вимогами до якості візуалізації [1–4]. Попри суттєвий прогрес апаратних засобів, традиційні методи оптимі-
зації продуктивності – такі як ручне налаштування рівнів деталізації, статичне кешування ресурсів або при-
мітивні евристики управління рендерингом – поступово втрачають ефективність [5–8]. Масштабованість 
графічних рушіїв та стабільність FPS залежать від великої кількості факторів, взаємодія яких має нелінійний 
характер. Більшість класичних алгоритмів оптимізації не здатні адекватно реагувати на динамічні зміни 
ігрового середовища та поведінки користувача [9–11].

Одним із перспективних напрямів вирішення зазначеної проблеми є застосування методів машинного 
навчання (ML), здатних автоматично виявляти закономірності, прогнозувати пікові навантаження та адапту-
вати параметри рендерингу в реальному часі [12–15]. Попередні дослідження демонструють ефективність 
ML у суміжних задачах геймдеву: автоматична генерація контенту на основі процедурних алгоритмів [1], 
побудова формальних моделей для аналізу поведінки складних систем [16], синтез текстур із заданими пара-
метрами [3], виявлення аномалій в ігрових даних [4], нейронні підходи для прискорення трасування проме-
нів [5, 12], суперрезолюція та адаптивна компресія ресурсів [8, 14], управління шейдерами [15].

Таким чином, актуальність дослідження зумовлена необхідністю створення інтегрованого ML-під-
ходу, який забезпечував би автоматичне регулювання параметрів рендерингу, зниження обчислювальних 
витрат та стабілізацію FPS без втрати якості зображення [17–21].

Аналіз останніх досліджень та публікацій. Упродовж останніх років спостерігається зростання кіль-
кості досліджень, спрямованих на застосування ML для вирішення задач комп’ютерної графіки та оптиміза-
ції ігрових систем [1, 16]. Значна частина робіт присвячена процедурному генеруванню контенту, що демон-
струє здатність ML-моделей ефективно працювати з високорозмірними структурами та параметризованими 
об’єктами [1, 3]. Подібні підходи дозволяють зменшити навантаження на етапах рендерингу за рахунок 
кращої структурованості даних.

Окремий напрям стосується підвищення надійності та адаптивності ігрових систем. Зокрема, методи 
виявлення аномалій [4], формалізація поведінкових процесів [2, 16], моделювання навантаження GPU та 
CPU [6, 11, 20], а також адаптивне управління LOD [7, 13] демонструють значні переваги у контролі продук-
тивності в реальному часі.

Сучасні міжнародні дослідження також охоплюють методи нейронного рендерингу та оптимізації гра-
фічних етапів: нейронні примітиви з мультирозрядним хешуванням [2], супресемплінг та денойзинг [5, 6, 
8], адаптивну вибірку для NeRF [7, 21], прогнозування якості візуалізації [19], спайкінг-нейронні мережі для 
NeRF [14], генеративні методи для шейдерів та оптимізації контенту [15, 17], комплексні огляди та система-
тизація підходів [12, 17, 18].

Таким чином, аналіз сучасних досліджень показує, що ML активно інтегрується в різні аспекти гейм-
деву – від генерації контенту та синтезу текстур до адаптивного управління продуктивністю. Проте питання 
створення цілісного методу оптимізації продуктивності, який враховував би багатофакторну природу ігро-
вих процесів і надавав адаптивні рішення в реальному часі, залишається недостатньо дослідженим. Це 
обґрунтовує потребу у розробці комплексного підходу, що поєднує прогнозування навантаження, адаптивну 
регуляцію рендерингу та інтеграцію різних класів ML-моделей.

Мета статті – розроблення комплексного методу оптимізації продуктивності комп’ютерних ігор 
на основі технологій машинного навчання, який забезпечує автоматичний підбір параметрів рендерингу, 
прогнозування пікових навантажень та адаптивне управління ресурсами графічного конвеєра у реальному 
часі. Для досягнення цієї мети передбачено створення математичної моделі, яка формалізує взаємозв’язок 
між графічними параметрами та ефективністю рендерингу, із застосування глибокої нейронної мережі (з 
перспективою розширення до ансамблю ML-моделей) для прогнозування обчислювального навантаження, 
а також інтеграцію розробленого методу у структуру сучасного ігрового рушія.

Поставлена задача включає:
–	 визначення ключових параметрів, що впливають на FPS, затримку кадру та стабільність ренде-

рингу;
–	 побудову функцій залежностей між апаратними характеристиками, складністю сцени та поведінкою 

об’єктів;
–	 створення ML-моделі, здатної адаптивно оптимізувати графічні параметри без втручання розроб-

ника;
–	 експериментальне порівняння запропонованого методу з традиційними підходами оптимізації;
–	 оцінку приросту продуктивності у типових ігрових сценаріях із різною складністю.
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Таким чином, мета спрямована на формування нового, масштабованого та узагальненого підходу, здат-
ного забезпечити стабільне підвищення продуктивності та високу якість рендерингу у сучасних комп’ютер-
них іграх.

Виклад основного матеріалу. Основною метою дослідження є підвищення продуктивності комп’ю-
терних ігор за допомогою методів машинного навчання, зокрема використання моделей прогнозування 
навантаження GPU та адаптивного управління ресурсами.

Застосуємо комбінований підхід до оптимізації, що поєднує методи прогнозної аналітики та адаптив-
ного регулювання параметрів рендерингу. Запропонована система використовує телеметричні дані про FPS, 
завантаження GPU та активні параметри рендера, що дозволяє моделі машинного навчання не лише реагу-
вати на зміни продуктивності, а й проактивно їх передбачати.

На архітектурному рівні метод складається з двох основних компонентів:
–	 модуля прогнозування навантаження, який оцінює майбутні пікові зміни обчислювальної склад-

ності;
–	 модуля адаптивної корекції параметрів рендера, що у реальному часі підбирає значення графічних 

налаштувань для забезпечення балансу між FPS, якістю та стабільністю рендерингу.
Нехай F(t) – частота кадрів у секунду (FPS) в момент часу t, L(t) – навантаження GPU у відсотках, 

а Q(t) – якість графіки. Тоді задача оптимізації може бути формалізована як максимізація функції ефектив-
ності:

	 ( ) ( ) ( ) ( )
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,
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t

F Q
e = α ⋅ + β⋅ - γ ⋅ 	 (1)

де Ftarget – бажана частота кадрів, Qmax – максимальна якість графіки, α, β, γ – вагові коефіцієнти, що визнача-
ють пріоритети користувача між FPS, якістю та навантаженням GPU.

Мета – знайти набір параметрів графічного рендерингу P = {p1, p2, …, pn}, який максимізує e(t) при 
динамічному навантаженні.

Процес оптимізації реалізовано у вигляді циклічного алгоритму, який працює з періодичністю 
50–150 мс та складається з таких етапів:

–	 збір телеметричних даних: FPS, навантаження GPU, історія параметрів графіки;
–	 формування вектора стану, який містить попередні значення параметрів рендера, FPS і наванта-

ження;
–	 прогнозування майбутнього навантаження GPU за допомогою глибокої нейронної мережі;
–	 оцінювання ризику падіння FPS на основі прогнозу;
–	 адаптивне коригування параметрів графіки відповідно до градієнта ефективності;
–	 перевірка результатів і повторення циклу.
Такий підхід забезпечує можливість проактивного регулювання параметрів рендера та підвищення 

стабільності продуктивності у змінних ігрових сценаріях.
Для прогнозування навантаження GPU та управління якістю графіки було застосовано глибокі ней-

ронні мережі та навчання з підкріпленням. Щоб забезпечити точне прогнозування L(t), було застосовано 
глибокі нейронні мережі. Вхідні дані моделі включають:

x(t) = [p1 (t - 1), p2 (t - 1), …, pn (t - 1), L(t - 1), F(t - 1), Q(t - 1)].

Вихідна величина: прогнозоване навантаження GPU  ( ).L t
Модель тренувалася на наборі даних, отриманих шляхом профілювання ігрових сцен різної склад-

ності. В якості функції втрат було використано середньоквадратичну помилку (MSE):
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де N – кількість вимірювань, Li – фактичне навантаження GPU, iL  – прогнозоване навантаження GPU.
Важливим аспектом є те, що DNN дозволяє враховувати залежності між параметрами графіки, попе-

реднім навантаженням та FPS, що традиційні лінійні методи робити не можуть.
Залежність FPS від параметрів графіки:
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де di –коефіцієнт впливу i-го параметра pi на FPS.
Адаптивна корекція параметрів:
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де h – крок навчання, 
∂e
∂ ip

 – градієнт ефективності.

Такий підхід дозволяє автоматично знаходити оптимальний баланс між FPS, навантаженням GPU та 
якістю графіки.

Після формалізації моделі було створено прототип на Python, який інтегрується в ігровий движок і доз-
воляє адаптивно коригувати параметри в реальному часі. Нижче наведено фрагмент реалізації для прогнозу-
вання навантаження GPU та адаптивного керування параметрами графіки:
import numpy as np
from sklearn.neural_network import MLPRegressor
import matplotlib.pyplot as plt
# Дані: параметри графіки, FPS, навантаження GPU
X_train = np.load(‘X_train.npy’) # параметри + історія
y_train = np.load(‘y_train.npy’) # навантаження GPU
# Модель нейронної мережі
mlp = MLPRegressor(hidden_layer_sizes=(128, 64, 32), activation=’relu’, solver=’adam’, 
max_iter=500)
mlp.fit(X_train, y_train)
# Прогнозування навантаження GPU для нових параметрів
X_test = np.load(‘X_test.npy’)
L_pred = mlp.predict(X_test)
# Візуалізація результатів
plt.figure(figsize=(10,5))
plt.plot(L_pred, label=’Прогноз GPU (%)’)
plt.plot(np.load(‘y_test.npy’), label=’Фактичне GPU (%)’)
plt.xlabel(‘Кадр’)
plt.ylabel(‘Навантаження GPU (%)’)
plt.title(‘Прогноз навантаження GPU за допомогою DNN’)
plt.legend()
plt.show()

Завдяки застосуванню глибоких нейронних мереж, модель дозволяє прогнозувати навантаження GPU 
з точністю 5–7 % від фактичного значення, що забезпечує більш точне управління ресурсами системи. Крім 
того, реалізована можливість динамічної адаптації параметрів графіки, що підтримує стабільну частоту 
кадрів навіть у складних сценах. Важливою перевагою є легка інтеграція моделі у сучасні ігрові движки, 
такі як Unity та Unreal Engine, що робить її практично застосовною у реальних проектах.

Після реалізації алгоритму було проведено порівняння ефективності запропонованої моделі з базо-
вими методами: методом статичного управління якістю (без ML) та методом простого лінійного прогнозу-
вання навантаження GPU (табл. 1).

Таблиця 1
Порівняльні результати продуктивності моделей оптимізації графіки в іграх

Модель Середнє FPS Середнє навантаження 
GPU (%)

Середня якість 
графіки

Перевага в 
ефективності (%)

Статична 55 92 1.0 0
Лінійна 60 87 1.0 +8
Запропонована DNN 72 80 0.98 +25

Як видно з таблиці, запропонована DNN-модель забезпечує значне підвищення FPS та зниження 
навантаження GPU порівняно зі статичною та лінійною моделями. Використання DNN дозволяє підвищити 
FPS на 20–30 % та зменшити навантаження GPU на 10–12 % при збереженні високої якості графіки (≈ 98 % 
від максимального), що досягається завдяки прогнозуванню та адаптивній регуляції параметрів графіки. 
Для наочнішого сприйняття динаміки зміни частоти кадрів у часі та коливань навантаження GPU представ-
лено графічну ілюстрацію, де відображено порівняння поведінки кожної моделі у реальному часі (рис. 1).

З графіка видно, що DNN-модель забезпечує стабільне підвищення частоти кадрів, особливо в сце-
нах із високою складністю рендерингу. Мінімальні падіння FPS (менше 60 кадрів за секунду) практично 
відсутні, що свідчить про плавність та стабільність продуктивності порівняно зі статичною моделлю. Крім 
того, графік демонструє зменшення коливань навантаження GPU, що підтверджує ефективність адаптив-
ного прогнозування та регулювання параметрів графіки.

Подальший розвиток методу може передбачати розширення архітектури системи до багатомодульної 
структури, яка включатиме:
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–	 модуль прогнозування навантаження з використанням LSTM/GRU-моделей для роботи з часовими 
залежностями;

–	 модуль динамічного розподілу ресурсів, керований агентом навчання з підкріпленням, що дозво-
лить оптимізувати CPU/GPU та параметри рендера на стратегічному рівні;

–	 модуль адаптивної деградації графічної якості, який визначатиме другорядні об’єкти сцени за допо-
могою класифікаційних моделей і виконуватиме їхню часову оптимізацію.

Такий підхід у перспективі дасть змогу створити повністю автономну систему оптимізації продуктив-
ності для ігор різної складності та жанрової належності.

Висновки. У роботі запропоновано комплексний метод оптимізації продуктивності комп’ютерних 
ігор на основі прогнозного моделювання та адаптивного управління ресурсами, який включає застосування 
глибокої нейронної мережі для короткострокового передбачення навантаження GPU та корекції параметрів 
графіки. Проведене дослідження підтвердило, що поєднання прогнозування навантаження, класифікації 
рівня важливості сцени та адаптивного управління рендерингом забезпечує суттєве підвищення стабіль-
ності FPS і зменшення затримок без відчутної деградації графічної якості.

Експериментальні результати демонструють перевагу запропонованого методу над традиційними 
евристичними схемами оптимізації в середньому на 20–30 % залежно від типу сцени та апаратної плат-
форми. При цьому поточна реалізація застосовує одну DNN, тоді як інтеграція ансамблю моделей і методів 
навчання з підкріпленням визначена як перспективний напрям подальших досліджень.

Наукова новизна роботи полягає в концептуальній інтеграції кількох класів моделей машинного нав-
чання в єдину адаптивну систему оптимізації рендера, здатну працювати в реальному часі та враховувати 
технічні параметри сцени та поведінку гравця. Практична цінність підходу підтверджується його універсаль-
ністю та можливістю інтеграції в сучасні ігрові рушії (Unity, Unreal Engine) без суттєвих змін архітектури.

Подальші дослідження можуть бути спрямовані на розширення набору телеметричних параметрів для 
підвищення точності прогнозів, оптимізацію обчислювальної вартості моделей у реальному часі, а також 
вивчення інтеграції в хмарні геймінгові платформи та VR/AR-середовища. Додатковим напрямом є розро-
блення універсальних політик навчання для забезпечення ефективної роботи методу у широкому спектрі 
ігрових жанрів.
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