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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ СКОРОЧЕНЬ 

1. API – Application Programming Interface 

2. BI – Business Intelligence 

3. CCU – Concurrent Users 

4. CPU – Central Processing Unit 

5. CSV – Comma-Separated Values 

6. DAU – Daily Active Users 

7. DB – Database 

8. ETL – Extract, Transform, Load 

9. FPS – Frames Per Second 

10. GUI – Graphical User Interface 

11. HTTP – HyperText Transfer Protocol 

12. JSON – JavaScript Object Notation 

13. KPI – Key Performance Indicator 

14. LSTM – Long Short-Term Memory 

15. MAU – Monthly Active Users 

16. ML – Machine Learning 

17. MQ – Message Queue 

18. MQTT – Message Queuing Telemetry Transport 

19. OLAP – Online Analytical Processing 

20. REST – Representational State Transfer 

21. SQL – Structured Query Language 

22. UI – User Interface 

23. UX – User Experience 

24. XML – eXtensible Markup Language 
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ВСТУП 

Популярність ігор визначається не лише якістю графіки чи геймплею, а й 

соціальними, поведінковими та інформаційними чинниками, які формуються під 

впливом користувацької активності, стрімінгових сервісів, маркетингових 

кампаній і динаміки онлайн-спільнот. Через високу варіативність цих факторів 

виникає потреба у створенні інтелектуальних інформаційних систем, здатних 

комплексно аналізувати тенденції популярності, інтегрувати багатоджерельні 

дані та забезпечувати аналітичну підтримку для розробників, видавців і 

маркетологів [1]. 

Сучасні підходи до оцінювання популярності ігор ґрунтуються переважно 

на статистичних даних продажів або кількості активних користувачів, що не 

відображає реального рівня залученості гравців і соціального впливу. Водночас 

зростання обсягів відкритих даних - зокрема з платформ Steam, Twitch, YouTube 

Gaming та Reddit - створює умови для впровадження алгоритмів обробки 

великих даних (Big Data), машинного навчання та семантичного аналізу 

контенту, які дозволяють здійснювати багаторівневу оцінку популярності на 

основі поведінкових, лінгвістичних і часових характеристик [2]. 

Метою роботи є розроблення інформаційної системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор, що забезпечує автоматизований збір даних із зовнішніх 

джерел, їх попередню обробку, побудову інтегральних показників популярності 

та формування аналітичних звітів у зручній візуальній формі.  

Для досягнення мети передбачено виконання таких основних завдань: 

1 провести системний аналіз сучасних рішень і технологій оцінки 

популярності ігрових продуктів; 

2 обґрунтувати вибір архітектури інформаційної системи з 

урахуванням вимог масштабованості, гнучкості та інтеграції з API ігрових 

сервісів; 
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3 спроєктувати моделі даних і алгоритми класифікації ігор за рівнем 

популярності; 

4 реалізувати модулі обробки текстової інформації з використанням 

технологій NLP та машинного навчання; 

5 розробити програмний інтерфейс користувача для відображення 

аналітичних результатів у вигляді інтерактивних діаграм і дашбордів. 

Об’єктом дослідження є інформаційна система збору, оброблення та 

аналізу даних про популярність комп’ютерних ігор у відкритому цифровому 

середовищі. 

Предметом дослідження є методи, алгоритми та програмні засоби 

розроблення інтелектуальної системи аналізу популярності ігор з використанням 

технологій машинного навчання, обробки природної мови та візуалізації даних. 

Наукова новизна полягає у формуванні комплексного підходу до 

оцінювання популярності ігор, що базується на інтеграції кількісних 

(статистичних) і якісних (поведінкових і семантичних) показників у єдину 

аналітичну модель.  

Практична значущість роботи визначається можливістю застосування 

розробленої системи для маркетингових досліджень, прогнозування трендів, 

рекомендаційних систем та автоматизації прийняття управлінських рішень у 

сфері геймдев-аналітики. 

Методологічну основу дослідження становлять положення системного 

аналізу, теорії баз даних, методи машинного навчання, технології обробки 

великих даних та принципи побудови інформаційно-аналітичних систем. У 

процесі реалізації використовуються  інструменти  Python,  Pandas, TensorFlow, 

Flask та Plotly Dash для забезпечення повного циклу аналітики - від збору даних 

до їх візуалізації. 

Робота виконується відповідно до вимог ДСТУ 3008:2015 «Документація. 

Звіти у сфері науки і техніки. Структура і правила оформлення», методичних 

рекомендацій НУБіП України щодо підготовки кваліфікаційних робіт та 

положень кафедри комп’ютерних наук про структуру магістерських досліджень.  
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1 СИСТЕМНИЙ АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ  

1.1 Опис предметної області аналізу популярності комп’ютерних ігор 

Предметна область системи аналізу популярності комп’ютерних ігор 

охоплює технологічні процеси збору, агрегування та обробки інформації про 

взаємодію користувачів з ігровими продуктами у багатоканальному цифровому 

середовищі. Комп’ютерні ігри сьогодні формують один із найдинамічніших 

сегментів світової ІТ-індустрії, тому оцінювання їх популярності потребує 

системного підходу, який враховує як об’єктивні кількісні показники (DAU, 

CCU, MAU), так і соціальні аспекти - зокрема реакції аудиторії, активність у 

медіа та тональність обговорень [1]. На рис. 1.1 подано структурну схему 

предметної області, що відображає послідовність ключових етапів - від інтеграції 

з джерелами даних (Steam API, Twitch, Reddit) до формування аналітичних звітів 

і дашбордів.  

 

Рис. 1.1.  Структурна схема предметної області системи аналізу 

популярності комп’ютерних ігор 

Така архітектура забезпечує цілісний цикл аналітики: збір, нормалізацію, 

зберігання, інтелектуальний аналіз і візуалізацію результатів [2]. 

Дані, що обробляються в межах системи, різнорідні за структурою, 

обсягом і семантикою, тому їх доцільно класифікувати для подальшої 

стандартизації аналітичних процесів. У табл. 1.1 наведено класифікацію 

інформаційних потоків за трьома основними категоріями - ігрові, соціальні та 

аналітичні. Ігрові дані отримуються безпосередньо з платформ і відображають 

статистику взаємодії користувачів; соціальні формуються в результаті 

контентної активності та комунікації у спільнотах; аналітичні генеруються на 
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основі алгоритмів машинного навчання, що узагальнюють поведінкові й часові 

закономірності [3]]. 

Таблиця 1.1  

Класифікація даних у предметній області системи аналізу популярності ігор  

Категорія 

даних 

Джерело Тип даних Приклади показників 

Ігрові Steam API, 

Epic Store 

Статистичні Продажі, активні користувачі, 

MAU 

Соціальні Twitch, Reddit, 

YouTube 

Поведінкові, 

текстові 

Перегляди, коментарі, настрої, 

активність 

Аналітичні ML/NLP-

модулі 

Узагальнені Індекс популярності, прогнозні 

тренди, вагові коефіцієнти метрик 

 

Визначення предметної області дає змогу сформувати логічну модель 

функціонування майбутньої системи, у якій кожен етап оброблення даних 

взаємопов’язаний із наступним - від збору до представлення результатів у 

зручній формі. У подальших розділах буде здійснено детальний аналіз 

проблемної області, визначено вимоги до інформаційної системи, розроблено 

архітектурну модель та алгоритмічне забезпечення, що забезпечить комплексне 

вирішення завдання автоматизованого аналізу популярності ігор [5]. 

 

1.2 Теоретико-методологічні засади та стан наукових досліджень 

Теоретико-методологічна основа системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор спирається на інтеграцію системного, когнітивного та 

алгоритмічного підходів, які дозволяють комплексно описати процеси 

виявлення закономірностей у великих масивах ігрових та соціальних даних. Як 

показано на рис. 1.2, концепція побудована у вигляді концентричної структури, 

де ядро відображає базові принципи інформаційних систем, кібернетики та 

теорії даних, шар методів містить алгоритми машинного й глибинного 

навчання, шар даних акумулює ігрові показники (DAU, MAU, CCU, watch-time) 

та поведінкову активність користувачів, а шар інтеграції забезпечує об’єднання 
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потоків інформації через ETL-механізми та системи обробки потоків у 

реальному часі (Apache Kafka, Spark Streaming тощо).  

 

Рис. 1.2. Концептуальна модель теоретико-методологічних шарів системи 

аналізу популярності ігор. 

Стрілки, спрямовані до ядра, позначають взаємодію між рівнями - від 

збору даних до їх інтелектуального узагальнення, що відображає системну 

послідовність переходу від емпіричного рівня до аналітичного. Така модель 

відповідає принципам системного аналізу та ієрархічного моделювання, де 

кожен рівень виконує функцію уточнення й деталізації попереднього, формуючи 

цілісну аналітичну екосистему [4]. 

Науковий стан досліджень у галузі аналітики ігор представлений у рис. 1.3, 

який демонструє взаємодію трьох ключових доменів - обчислювального 

інтелекту, соціальної аналітики та поведінкового моделювання.  

 

Рис. 1.3. Ландшафт наукових напрямів і міждисциплінарних 

взаємозв’язків у сфері аналітики ігор. 
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У межах обчислювального інтелекту базові теоретичні положення 

викладено у працях Гудфеллоу, Бенджіо та Курвіля [4], де описано архітектури 

глибинних нейронних мереж для багатомодального аналізу даних. Соціальна 

аналітика спирається на дослідження Ель-Наср, Драхена і Каносси [5], які 

запропонували комплексну парадигму game analytics, спрямовану на оцінку 

поведінкових і мотиваційних характеристик гравців на основі великих даних. У 

сфері поведінкового моделювання значний внесок зробили праці Лопеса та 

Фернандеса, які досліджують методи потокової обробки та інтеграції джерел 

інформації у геймінгових системах [6], а також дослідження Кім, Лі та Пака [7], 

де сформульовано підхід до прогнозування динаміки популярності ігор за 

допомогою багатошарових моделей глибинного навчання. На перетині цих 

напрямів формується міждисциплінарна область, яка поєднує методи 

когнітивної інформатики, поведінкової аналітики та штучного інтелекту, що 

дозволяє створювати адаптивні системи оцінювання популярності в реальному 

часі. 

 

1.3 Аналіз існуючих інформаційних систем аналізу комп’ютерних ігор 

У сучасній практиці аналізу популярності комп’ютерних ігор 

застосовується низка платформ і сервісів, що реалізують часткові аспекти збору, 

оброблення та візуалізації даних. Проведений аналіз дозволив виявити ключові 

тенденції, переваги й обмеження таких рішень, а також визначити напрями 

вдосконалення у межах розроблюваної інтелектуальної системи. 

На рис. 1.4 подано інтерфейс сервісу SteamDB, який забезпечує 

агрегування статистичних показників активності користувачів, зокрема кількості 

гравців онлайн (Players Now), пікових значень за 24 години (24h Peak) та 

поточних трендів. Платформа використовує дані офіційного Steam API та 

дозволяє будувати графіки активності для кожної гри. Однак відсутність модулів 

семантичного аналізу та когнітивної оцінки обмежує глибину аналітики. 
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Рис. 1.4. Інтерфейс сервісу SteamDB з відображенням статистики 

активності користувачів. 

На рис. 1.5 наведено приклад системи TwitchTracker, що агрегує дані з 

платформи Twitch і дозволяє відстежувати найпопулярніші ігри за кількістю 

глядачів, стрімерів і часом перегляду. Система реалізує кругові діаграми для 

відображення розподілу аудиторії між іграми та забезпечує часовий аналіз 

переглядів. Основним обмеженням є відсутність інтеграції з ігровими та 

поведінковими джерелами поза межами Twitch. 

 

Рис. 1.5.  Візуалізація статистики ігор у системі TwitchTracker. 
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На рис. 1.6 показано приклад маркетингової панелі моніторингу 

ефективності рекламних кампаній, у якій реалізовано обчислення ключових 

показників CTR, CPC, Reach та Frequency. Подібні панелі широко 

застосовуються для відстеження динаміки аудиторії та ефективності 

інформаційного впливу, що може бути адаптовано в системах геймінгової 

аналітики для оцінки популярності ігор з урахуванням рекламних факторів. 

 

Рис. 1.6. Приклад панелі маркетингової аналітики з показниками 

ефективності. 

На рис. 1.7 зображено фрагмент комерційної платформи Newzoo Game 

Analytics, що реалізує комплексний підхід до ринкової аналітики ігор. Вона 

поєднує статистичні, фінансові та поведінкові дані, використовуючи інтегровані 

модулі DAU, MAU, Lifetime Players та середню тривалість ігрової сесії. Попри 

високу точність прогнозів, система є закритою і недоступною для наукових 

досліджень без комерційної ліцензії. 
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Рис. 1.7. Інтерфейс платформи Newzoo Game Analytics із 

багатокомпонентними показниками. 

На рис. 1.8 представлено інтерфейс Google Trends, який застосовується для 

аналізу популярності ігор за динамікою пошукових запитів користувачів. Цей 

інструмент дає змогу відстежувати зміну інтересу до ігрових продуктів у часі та 

визначати географічні відмінності за рівнем популярності. Разом з тим, він не 

враховує реальну ігрову активність або контекст соціальних платформ. 
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Рис. 1.8.  Динаміка пошукових трендів користувачів у системі Google 

Trends. 

Для комплексного порівняння розглянутих рішень і розроблюваної 

системи проведено аналітичне узагальнення, наведене у табл. 1.2. 

Запропонована система вирізняється інтеграцією мультиджерельних даних 

(Steam, Twitch, Reddit, Google Trends), підтримкою модулів машинного навчання 

та обробки природної мови (NLP), а також реалізацією інтерактивних дашбордів 

для когнітивної оцінки трендів популярності. 

Таблиця 1.2  

 Порівняльна характеристика існуючих систем аналізу популярності ігор  

Система / 

Платформа 

Джере

ло 

даних 

Тип 

аналітики 

Підтрим

ка ML / 

NLP 

Візуалізац

ія 

Відкритіс

ть API 

Комплексніс

ть оцінки 

SteamDB Steam 

API 

Статистич

на (DAU, 

CCU) 

– Таблиці, 

графіки 

Так Обмежена 

TwitchTrac

ker 

Twitch 

API 

Поведінко

ва (watch-
time, 

streams) 

– Діаграми, 

графіки 

Так Середня 
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Продовження таблиці  

Marketing 
Dashboard 

Web-
аналітика 

KPI (CTR, 
CPC, Reach) 

Частков
о 

Панелі KPI Та
к 

Обмежена 

Newzoo 

Analytics 

Комерцій

ні джерела 

Комплексна 

(ринкова, 

поведінкова) 

Частков

о 

Звіти, 

графіки 

Ні Висока 

Google 

Trends 

Пошукові 

дані 

Семантична 

(інтереси 

користувачі

в) 

– Графіки, 

карти 

Та

к 

Середня 

Розроблюван

а система 

Steam, 

Twitch, 

Reddit, 

Google 

Trends 

Інтегрована 

(статистична

, 

поведінкова, 

семантична) 

Так Інтерактив

ні 

дашборди 

Та

к 

Висока 

(когнітивна

) 

 

Отже, проведений аналіз свідчить, що більшість існуючих платформ 

орієнтовані на окремі джерела даних або окремі типи метрик (кількісні, 

поведінкові чи пошукові). Розроблювана система забезпечує комплексну 

інтеграцію інформаційних потоків, поєднуючи аналітику користувацької 

активності, семантичний аналіз контенту та моделі прогнозування популярності 

на основі машинного навчання. Це дозволяє підвищити точність оцінювання 

трендів і розширити можливості аналітичної підтримки рішень у сфері геймдев-

маркетингу. 

 

1.4 Моделювання інформаційної системи 

Моделювання предметної області системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор виконується для формалізації функціональних процесів, 

взаємодій користувачів і потоків даних між компонентами системи. Для цього 

застосовано уніфіковані нотації UML, які забезпечують структуроване 

представлення архітектури на різних рівнях абстракції - від користувацьких 

сценаріїв до логіки виконання операцій і процесних залежностей між 

підсистемами. 
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На рис. 1.9 наведено діаграму прецедентів, що відображає взаємодію між 

акторами системи - гостем, користувачем, аналітиком/маркетологом, 

адміністратором і зовнішнім постачальником даних (API). Основні прецеденти 

включають: перегляд рейтингу ігор, пошук і фільтрацію, перегляд картки гри, 

аналіз трендів, імпорт (ETL) даних, підготовку даних (очистка/нормалізація), 

експорт звітів і авторизацію. Передбачено розширення сценаріїв: вибрано ≥ 2 

ігор для порівняння або обрано гру зі списку. Така модель демонструє 

функціональну повноту системи та забезпечує відображення прав доступу різних 

категорій користувачів. 

 

Рис. 1.9.  Діаграма прецедентів системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор. 

На рис. 1.10 подано діаграму послідовності, яка деталізує логіку обміну 

повідомленнями між компонентами: користувачем, інтерфейсом (UI), 

контролером, сервісом автентифікації, аналітичним модулем, ETL-

джерелами та базою даних. Модель описує етапи: авторизацію користувача, 

введення фільтрів (жанр, платформа, період), виконання запиту рейтингу, вибір 

ігор для порівняння, побудову звіту у форматі PDF/CSV і збереження результату. 

Включення фрагментів alt і loop дозволяє врахувати альтернативні сценарії 

(кешування, перевірку доступу, сторінкову навігацію), що забезпечує 

узгодженість між логічними та часовими аспектами системи. 
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Рис. 1.10.  Діаграма послідовності взаємодії компонентів системи. 

На рис. 1.11 зображено діаграму активності, яка описує основний бізнес-

процес функціонування системи - від запуску застосунку до завершення роботи 

користувача. У межах моделі виділено п’ять потоків активностей: ініціалізація 

користувача, авторизація, формування запиту, отримання та оброблення даних, 

візуалізація та експорт результатів. Логіка включає умови автентифікації, 

перевірку актуальності даних, оновлення рейтингу через ETL, обчислення 

трендових метрик і генерацію порівняльних звітів. Послідовне використання 

розгалужень і паралельних потоків демонструє асинхронну роботу аналітичного 

ядра, що є типовою рисою сучасних інформаційних систем реального часу. 
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Рис. 1.11.  Діаграма активності процесів збору, аналізу та відображення 

даних у системі. 

Узагальнюючи результати моделювання, можна зробити висновок, що 

створені UML-діаграми відображають усі основні аспекти життєвого циклу 

даних у системі: від отримання з зовнішніх джерел і попередньої обробки до 

інтерактивної аналітики й експорту звітів. Такий підхід забезпечує 

формалізоване уявлення про архітектуру, спрощує подальше проєктування 

модулів програмного забезпечення й гарантує узгодженість між логічними, 

функціональними та користувацькими рівнями системи. 
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1.5 Визначення вимог системи аналізу ігор 

Аналіз вимог є ключовим етапом розроблення експертної системи аналізу 

популярності комп’ютерних ігор, оскільки він визначає функціональні межі, 

якість роботи, надійність і безпечність оброблення даних. У цьому підпункті 

систематизовано вимоги, сформовані на основі попереднього моделювання 

предметної області, аналізу користувацьких сценаріїв (рис. 1.9–1.11) та 

принципів побудови інтелектуальних аналітичних систем. 

Функціональні вимоги визначають основні можливості системи, 

спрямовані на забезпечення повного циклу аналітики - від збору даних до 

побудови звітів. Зокрема, система повинна забезпечувати автоматизований 

імпорт даних із зовнішніх джерел (Steam, Twitch, Reddit, Google Trends), їх 

нормалізацію, класифікацію, обчислення показників популярності (DAU, MAU, 

watch-time, sentiment index), візуалізацію результатів та експорт аналітичних 

звітів. Структурований перелік подано у табл. 1.3. 

Таблиця 1.3  

Функціональні вимоги до системи аналізу популярності ігор 

№ Назва функції Опис функціоналу Категорія 

користувача 

1 Авторизація 
користувача 

Вхід через облікові дані, перевірка прав 
доступу (JWT токени) 

Користувач, 
адміністратор 

2 Імпорт / ETL 

даних 

Автоматичне завантаження даних із 

зовнішніх API (з планувальником 

оновлень) 

Адміністратор 

3 Аналіз трендів Обчислення трендових показників і 

формування рейтингів 

Аналітик, 

маркетолог 

4 Пошук та 

фільтрація 

Вибір ігор за жанром, платформою, 

періодом 

Користувач 

5 Порівняння ігор Побудова діаграм відмінностей за 

показниками популярності 

Користувач 

6 Експорт звітів Формування звітів у форматах PDF та 

CSV 

Аналітик 

7 Візуалізація 

результатів 

Побудова інтерактивних графіків, 

дашбордів та метрик 

Користувач, 

аналітик 

8 Моніторинг 

активності 

Запис журналів (логів) роботи модулів 

та подій 

Адміністратор 
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Нефункціональні вимоги визначають якісні характеристики системи, які 

впливають на її ефективність, масштабованість і зручність використання. 

Основні критерії включають продуктивність, доступність, надійність і 

сумісність. Вимоги подано у табл. 1.4. 

Таблиця 1.4  

Нефункціональні вимоги до експертної системи 

№ Категорія Вимога Показник або 

обмеження 

1 Продуктивність Час відповіді на запит користувача ≤ 200 мс 

2 Масштабованість Підтримка паралельних сесій ≥ 50 користувачів 

3 Надійність Гарантована реєстрація подій у 

журналі 

≥ 99.9 % 

4 Інтероперабельність Підтримка REST / GraphQL API та 

ETL сервісів 

Так 

5 Зручність Інтуїтивний графічний інтерфейс 

(PyQt6 UI) 

Так 

6 Адаптивність Робота на різних платформах 

(Windows, Linux, macOS) 

Так 

7 Підтримуваність Модульна архітектура з 

документованим API 

Так 

 

Окрему увагу приділено вимогам до безпеки, що є критичними для систем, 

які обробляють великі обсяги відкритих і користувацьких даних. Безпекові 

вимоги стосуються автентифікації, захисту каналів зв’язку, резервного 

копіювання та контролю доступу до критичних функцій. Деталізовані вимоги 

наведено у табл. 1.5. 

Таблиця 1.5  

Вимоги до безпеки експертної системи 

№ Категорія Вимога Механізм реалізації 
1 Автентифікація Перевірка користувача під час 

входу 

JWT токени, OAuth 2.0 

2 Шифрування Захист каналів обміну даними HTTPS / TLS 1.3 

3 Контроль 
доступу 

Розмежування прав 
(RBAC/ABAC) за ролями 

Адміністратор, аналітик, 
користувач 

4 Аудит дій Журналювання змін і спроб 

авторизації 

Центральний лог-сервер 
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Продовження таблиці 1.5 

5 Резервування Автоматичне створення бекапів БД 
і логів 

Планувальник резервного 
копіювання 

6 Захист API Фільтрація запитів та обмеження 

частоти (anti-DDoS) 

Middleware Reverse Proxy 

Проведений аналіз вимог дозволяє визначити повну архітектурну та 

функціональну базу майбутньої експертної системи. Її реалізація передбачає 

гібридну структуру - поєднання ETL-обробки, модулів машинного навчання, 

інтерфейсу користувача та централізованої бази даних. Забезпечення описаних 

нефункціональних і безпекових характеристик гарантує стабільну роботу, 

точність аналітики й відповідність стандартам якості для інтелектуальних систем 

у сфері геймінгової аналітики. 

 

1.6 Постановка завдання  

Метою розроблення експертної системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор є створення інтелектуального інструменту, здатного 

автоматизовано збирати, обробляти та аналізувати багатоджерельні дані з 

ігрових платформ і соціальних сервісів, формуючи інтегральні показники 

популярності, тренди та аналітичні звіти для користувачів різних категорій.  

Завдання полягає у побудові архітектури, яка забезпечить комплексний 

цикл роботи з даними: від їх надходження до системи через API до візуалізації 

результатів і генерації звітів. Для цього необхідно визначити структуру потоків 

даних, аналітичні алгоритми, способи інтеграції модулів і критерії оцінювання 

ефективності функціонування системи. 

Вхідні дані системи: 

– інформація з відкритих API ігрових платформ (Steam, Twitch, Epic Store, 

Reddit, YouTube Gaming), що містить показники DAU, MAU, CCU, кількість 

переглядів, коментарів, реакцій тощо; 

– метадані ігор (назва, жанр, видавець, платформа, дата релізу); 

– часові ряди активності користувачів за певні періоди; 
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– дані про соціальну взаємодію (тональність відгуків, хештеги, пошукові 

тренди Google Trends); 

– параметри фільтрації, що задаються користувачем (жанр, платформа, 

регіон, часовий інтервал). 

Вихідні дані системи: 

– інтегрований рейтинг популярності ігор за обраними критеріями; 

– порівняльні діаграми активності між кількома іграми; 

– графіки динаміки трендів і часових змін у популярності; 

– аналітичні звіти у форматах PDF/CSV із візуалізованими показниками; 

– когнітивні індикатори та прогнозні моделі на основі машинного 

навчання. 

Для досягнення поставленої мети система повинна виконувати такі основні 

завдання: 

1. Реалізувати модуль збору даних із зовнішніх джерел через 

REST/GraphQL API з періодичним оновленням (ETL). 

2. Здійснювати очищення, нормалізацію та узгодження даних у 

єдиному форматі. 

3. Формувати агреговані показники популярності, що поєднують 

статистичні (DAU, MAU) і поведінкові метрики (watch-time, engagement rate). 

4. Виконувати класифікацію ігор за рівнем популярності з 

використанням методів машинного навчання (наприклад, K-Means, Random 

Forest). 

5. Забезпечити побудову інтерактивних дашбордів для візуалізації 

трендів та порівняльного аналізу. 

6. Реалізувати механізм авторизації користувачів (RBAC/ABAC), 

зберігання логів та генерації звітів. 

7. Забезпечити масштабованість і стійкість системи до великих обсягів 

даних (до 10⁶ записів на день). 

Результатом виконання завдання є побудова експертної інформаційної 

системи, яка дозволяє: 
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– здійснювати когнітивну оцінку популярності ігор у режимі реального 

часу; 

– надавати користувачам (аналітикам, маркетологам, адміністраторам) 

актуальні візуальні звіти; 

– інтегрувати зовнішні джерела даних у єдине аналітичне середовище; 

– прогнозувати зміни інтересу до ігор на основі історичних і поведінкових 

даних. 

 

1.7 Висновки до першого розділу 

У першому розділі проведено системний аналіз предметної області, 

визначено науково-методологічні основи, досліджено сучасні підходи до 

побудови систем аналітики ігор та сформовано архітектурні засади майбутньої 

інтелектуальної системи аналізу популярності комп’ютерних ігор. У результаті 

аналізу окреслено ключові етапи життєвого циклу даних — від збору та 

очищення до когнітивної оцінки популярності ігор і візуалізації результатів у 

зручній аналітичній формі. 

Визначено, що предметна область поєднує три основні групи 

інформаційних потоків - ігрові, соціальні та аналітичні, які взаємодіють у 

єдиному інформаційному середовищі. Ігрові дані забезпечують кількісні 

показники активності (DAU, MAU, CCU), соціальні - відображають поведінкову 

та контентну взаємодію користувачів, а аналітичні - є результатом обробки цих 

потоків за допомогою алгоритмів машинного навчання. Така інтеграція створює 

підґрунтя для формування комплексного індексу популярності, що відображає 

як об’єктивні метрики, так і когнітивні аспекти зацікавленості аудиторії. 

Теоретико-методологічна модель системи базується на поєднанні 

системного, кібернетичного й когнітивного підходів, які дозволяють описати 

процеси багаторівневої обробки даних - від інтеграції джерел до аналітичного 

узагальнення. У роботі доведено доцільність використання архітектури з 

окремими шарами - даних, методів, аналітики та інтеграції, що відповідає 
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принципам модульності, ієрархічності та масштабованості інформаційних 

систем. 

Проведений огляд існуючих рішень (SteamDB, TwitchTracker, Newzoo, 

Google Trends тощо) показав, що більшість із них орієнтовані на окремі джерела 

даних і не забезпечують комплексної оцінки популярності, особливо в контексті 

поведінкової та семантичної аналітики. Запропонована система усуває ці 

обмеження завдяки мультиджерельній інтеграції (Steam, Twitch, Reddit, Google 

Trends), підтримці модулів машинного навчання (ML/NLP) та інтерактивній 

візуалізації результатів. 

У ході моделювання предметної області створено UML-діаграми 

прецедентів, послідовності та активності, що формалізують процеси роботи 

системи, взаємодію користувачів, ETL-механізми та аналітичні сценарії. На 

основі цього визначено логічну структуру компонентів, механізми авторизації, 

аналітичні алгоритми й умови візуалізації. Також виконано аналіз 

функціональних, нефункціональних і безпекових вимог, що заклали основу для 

побудови архітектури, здатної обробляти великі обсяги даних, гарантувати 

стабільність, безпечність і точність результатів. 

Перший розділ сформував науково-технічне підґрунтя проєкту: визначено 

проблематику, методологічну базу, архітектурні принципи, джерела даних і 

вимоги до системи. Отримані результати стали основою для подальшого 

проєктування програмної структури, розроблення UML-моделей другого розділу 

та побудови прототипу інтелектуальної системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор. 
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2 ПРОЕКТУВАННЯ ІНФОРМАЦІЙНОГО ТА ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

2.1 Логічна модель даних системи аналізу популярності ігор 

Логічна модель даних визначає структуру інформаційних об’єктів системи 

аналізу популярності комп’ютерних ігор, їхні атрибути та зв’язки між 

сутностями. Вона є основою для подальшого проєктування фізичної бази даних 

і забезпечує узгодженість між етапами збору, оброблення й аналітики даних. На 

рис. 2.1 подано ER-діаграму, що формалізує логічну структуру даних, 

оптимізовану для підтримки аналітичних процесів, класифікації ігор і 

формування звітів. 

 

Рис. 2.1. Логічна модель даних системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор 

У процесі побудови моделі застосовано принципи нормалізації бази даних 

до третьої нормальної форми (3NF), що усуває надлишковість і аномалії при 

оновленні, а також підвищує узгодженість даних між модулями ETL, аналітики 

та звітності. Розділення сутностей на незалежні класи - «Game», «Platform», 

«Metric», «Trend», «User», «Session», «Report» і «SourceAPI» - забезпечує чітку 
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структуризацію інформаційних потоків та мінімізує дублювання записів у базі 

даних. Така декомпозиція сприяє масштабуванню системи та підвищує 

швидкість оброблення запитів у середовищах з великим обсягом ігрових і 

поведінкових даних. 

На основі логічної моделі сформовано узагальнену характеристику 

сутностей бази даних, наведену в табл. 2.1. 

Таблиця 2.1  

Основні сутності логічної моделі даних системи 

Сутність Основне призначення Тип даних / ключ Характер 

зв’язку 

Game Описує ігровий продукт із 

базовими атрибутами (жанр, 

видавець, дата релізу) 

PK – game_id 1:M до Metric, 

Trend, Session 

Platform Джерело або середовище 

публікації гри (Steam, Epic, 

Twitch) 

PK – platform_id 1:M до Game 

User Зареєстрований користувач або 

аналітик 

PK – user_id 1:M до Report, 

Session 

Session Зберігає поведінкові метрики 

користувачів 

PK – session_id / 

FK user_id, 

game_id 

M:N через 

зв’язок із Game 

та User 

Metric Містить агреговані показники 

(DAU, MAU, watch-time) 

PK – metric_id / 

FK game_id 

1:M до Game 

Trend Зберігає аналітичні індекси 

популярності, прогнозні тренди 

PK – trend_id / FK 

game_id 

1:M до Game 

Report Формалізує аналітичні звіти, 

створені користувачем 

PK – report_id / 

FK user_id 

1:M до User 

SourceAPI Визначає джерела даних для 

ETL-модулів 

PK – source_id 1:M до Metric та 

Trend 

 

Результатом побудови логічної моделі є формалізована структура даних, 

що забезпечує інтеграцію статистичних, поведінкових та семантичних 

параметрів у єдину аналітичну базу. Вона підтримує когнітивні функції системи 

- автоматизовану оцінку популярності, динамічне оновлення метрик, генерацію 

звітів і зручну візуалізацію даних. Такий підхід уможливлює масштабування 
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архітектури, розширення переліку джерел інформації та ефективне 

впровадження методів машинного навчання для аналізу трендів у геймінговій 

індустрії. 

 

2.2 Діаграма класів і кооперації інформаційної системи  

Діаграма класів є центральним інструментом об’єктно-орієнтованого 

моделювання, що формалізує структуру програмних компонентів системи 

аналізу популярності комп’ютерних ігор. Вона визначає основні класи, їх 

атрибути, методи, типи зв’язків (асоціації, агрегації, композиції, залежності) та 

обмеження, які забезпечують цілісність і несуперечність архітектури. На рис. 2.2 

наведено UML-діаграму класів, побудовану відповідно до принципів 

модульності, інкапсуляції та нормалізації логічної моделі даних до третьої 

нормальної форми, що гарантує мінімальну надлишковість і високу узгодженість 

даних між об’єктами системи. 

 

Рис. 2.2.  Діаграма класів системи аналізу популярності комп’ютерних ігор  

У межах цієї моделі класи User  ReportService, AnalyticsModule, 

ETLPipeline, DataSource та Game представляють основні бізнес-сутності, що 

охоплюють повний цикл оброблення інформації - від збору первинних даних 

через API до побудови аналітичних звітів і прогнозування трендів. Кожен клас 

має чітко визначені межі відповідальності: користувач ініціює запити, сервіс 
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звітів координує аналітику, модуль аналітики виконує когнітивні обчислення, 

ETL-модуль оновлює базу, а класи ігор та джерел даних акумулюють первинну 

інформацію. Завдяки цьому забезпечено слабке зв’язування між компонентами, 

високу когезію всередині модулів і можливість розширення системи без 

порушення архітектурної узгодженості. 

На рис. 2.3 подано першу діаграму кооперації, що демонструє процес 

взаємодії користувача із системою під час запиту аналітичного звіту. 

 

Рис. 2.3.  Кооперація користувача з системою при запиті аналітичного 

звіту 

Дана взаємодія відображає типовий сценарій, у якому користувач 

проходить автентифікацію, формує фільтри запиту та ініціює створення звіту. 

Об’єкти UI, AuthService, ReportService і AnalyticsModule утворюють послідовний 

ланцюг викликів: авторизація - обчислення метрик - формування звіту - 

передавання результату у вигляді файлу. Таке розділення ролей забезпечує 

масштабованість і підвищує безпеку, оскільки модуль автентифікації функціонує 

ізольовано від аналітичного ядра. 

На рис. 2.4 зображено другу діаграму кооперації, яка відображає 

автоматизований процес оновлення даних у системі за допомогою ETL-конвеєра. 
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Рис. 2.4. Кооперація ETL-модуля з джерелами даних у процесі оновлення 

статистики 

Ця взаємодія демонструє роботу планувальника Cron, який активує 

модуль ETLPipeline для періодичного вилучення, трансформації й завантаження 

даних із зовнішніх джерел – Steam, Twitch, Reddit тощо. Послідовність операцій 

extract(), transform() і load() реалізує принципи цілісності та відновлюваності 

даних, тоді як логіка нормалізації дозволяє уникнути дублювання і забезпечити 

єдину аналітичну базу для модулів прогнозування та візуалізації. 

На рис. 2.5 наведено третю діаграму кооперації, що описує роботу 

аналітика під час прогнозування трендів популярності ігор і подальшого 

експорту результатів у звіт. 

 

Рис. 2.5. Кооперація аналітика при прогнозуванні трендів і експорті звіту 

у форматі PDF 

Даний сценарій демонструє, як користувач-аналітик ініціює обчислення 

прогнозної моделі, а модуль AnalyticsModule виконує побудову часових рядів, 

звертаючись до сховища GameRepository. Результати передаються у 
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ReportService, де відбувається автоматичне формування візуалізованого звіту, 

який експортується в PDF. Такий підхід забезпечує безперервність аналітичного 

циклу та підтримує інтеграцію з когнітивними модулями машинного навчання 

для динамічного оновлення прогнозів. 

Для формалізації характеристик основних класів і їхніх відносин між 

собою узагальнені відомості наведено в табл. 2.2. 

Таблиця 2.2  

Основні класи та їх функціональні зв’язки в системі 

Клас Призначення Тип зв’язку Ключові особливості 

реалізації 

User Ініціація 

запитів, 

авторизація, 

доступ до 

звітів 

Асоціація 

з ReportService 

Використання ролей 

RBAC, перевірка токенів 

ReportService Формування 

звітів і 

експорт у 

PDF/CSV 

Використовує 

AnalyticsModule 

Автоматизований 

розрахунок і візуалізація 

результатів 

AnalyticsModule Аналітика та 

прогнозування 

трендів 

Залежність від Game Алгоритми класифікації 

K-Means, прогнозування 

LSTM 

ETLPipeline Збір, 

оброблення та 

завантаження 

даних 

Композиція 

з DataSource 

Планувальник Cron, 

відновлення після 

помилки 

DataSource Зовнішні 

платформи 

(Steam, 

Twitch, Reddit, 

Google Trends) 

1:M до ETLPipeline REST-інтеграція, 

авторизація через API-

ключі 

Game Центральна 

сутність 

аналітичної 

системи 

1:M до MetricType, 

агрегація у звітах 

Структурована модель 

метрик DAU, MAU, CCU 
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Розроблена система класів і кооперацій не лише відображає логічну 

структуру архітектури, а й підтримує єдиний інформаційний простір, у якому усі 

процеси – від збору даних до прогнозування – взаємодіють через формалізовані 

інтерфейси. Модель спирається на принципи нормалізації, інкапсуляції та 

ієрархічної узгодженості, що гарантує стабільність системи при масштабуванні, 

підвищує точність аналітики й забезпечує гнучкість у розширенні функціоналу. 

Побудовані UML-діаграми створюють фундамент для подальшої реалізації 

програмного середовища, в якому когнітивна аналітика, машинне навчання та 

візуалізація даних інтегруються в єдиний інтелектуальний простір підтримки 

рішень у сфері геймінгової аналітик 

 

2.3 Представлення компонентної структури інформаційної системи 

Діаграма компонентів відображає архітектурну структуру системи аналізу 

популярності комп’ютерних ігор на рівні розгортання основних модулів, сервісів 

і точок взаємодії. Вона демонструє логіку побудови системи як сукупності 

незалежних, але взаємопов’язаних компонентів, що реалізують повний цикл 

роботи з даними – від збору та аналітики до візуалізації та звітності. На рис. 2.6 

подано UML-діаграму компонентів, побудовану згідно зі стандартом ISO/IEC 

19505-2:2012 (UML 2.5), яка відображає структурну композицію 

розроблюваного програмного комплексу. 

 

Рис. 2.6.  Діаграма компонентів системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор 
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Представлена архітектура ґрунтується на принципах модульності, 

розподіленості та інтероперабельності, що забезпечує масштабованість і 

можливість інтеграції з різними платформами. Кожен компонент виконує окрему 

функцію в межах системи, використовуючи стандартизовані інтерфейси 

(IUserAPI, IAnalytics, IReports, IDB) для обміну даними. Такий підхід відповідає 

сучасним вимогам до мікросервісних інформаційних систем, у яких критично 

важливими є незалежність оновлень, балансування навантаження та 

толерантність до відмов. 

У табл. 2.3 наведено опис основних компонентів архітектури та їхніх 

функціональних характеристик. 

Таблиця 2.3   

Основні компоненти системи та їх призначення 

Компонент Призначення Технологічна 

реалізація 

Взаємодія 

UI / 

Dashboard 

Графічний інтерфейс 

користувача для 

відображення аналітичних 

даних і звітів, ініціювання 

запитів та автентифікації 

PyQt6, REST-

клієнт 

Використовує API 

Gateway через 

інтерфейс IUserAPI 

API 
Gateway 

Центральний шлюз для 
маршрутизації запитів, 

оброблення автентифікації та 

комунікації між модулями 

REST / 
GraphQL, 

FastAPI 

Взаємодіє з Auth 
Service, Analytics 

Engine, Reporting 

Service 

Auth 

Service 

Сервіс ідентифікації 

користувачів і розподілу 

ролей 

OAuth 2.0, 

JWT-токени 

Працює спільно з 

API Gateway для 

контролю доступу 

ETL 

Collector 

Модуль збору даних із 

зовнішніх джерел (Steam, 
Twitch, Reddit, YouTube) 

Python + 

Requests, Cron 

Передає потоки 

подій у Message 
Broker (Kafka) 

Message 

Broker 

Посередник для асинхронного 

обміну повідомленнями між 

компонентами 

Apache Kafka Підтримує потоки 

ETL → Analytics 

Engine / Data Store 

Analytics 

Engine 

Аналітичне ядро, яке реалізує 

методи ML/NLP, 

класифікацію, прогнозування 
та формування метрик 

популярності 

TensorFlow, 

Pandas, Scikit-

learn 

Отримує дані через 

Kafka, зберігає 

результати в Data 
Store 

Reporting 

Service 

Формує аналітичні звіти у 

форматах PDF/CSV, агрегує 

показники популярності 

Plotly Dash, 

ReportLab 

Взаємодіє з 

Analytics Engine і 

кешем Redis 
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Продовження таблиці 2.3 

Cache 

(Redis) 

Підсистема тимчасового 

зберігання проміжних 

результатів аналітики 

Redis 6 

+ 

Зменшує навантаження на 

Data Store 

Data 

Store 

Центральне сховище результатів 

оброблення даних і метаданих 

звітів 

SQLite 

3 

Забезпечує транзакційну 

цілісність і збереження 

історії 

 

Архітектурна логіка побудована за принципом “data-driven pipeline”, де 

ETL-модуль ініціює потоки даних, що послідовно обробляються аналітичним 

ядром, кешуються й візуалізуються у вигляді звітів. Такий підхід дозволяє 

забезпечити високу пропускну здатність системи при обробленні великих 

обсягів даних з різнорідних джерел та підтримувати когнітивну аналітику в 

реальному часі. 

Компоненти API Gateway, Analytics Engine і Reporting Service утворюють 

ядро аналітичного контуру, а взаємодія через Message Broker гарантує 

асинхронність і стійкість системи до пікових навантажень. Наявність шару 

кешування (Redis) оптимізує швидкість повторних запитів і підвищує 

ефективність користувацьких сесій, тоді як централізоване сховище (SQLite) 

забезпечує історичність і прозорість збереження результатів. 

Діаграма компонентів відображає не лише структурну організацію 

програмної системи, а й її функціональну узгодженість, де кожен елемент має 

чітко визначену роль у потоковій обробці, аналітиці й візуалізації. Застосування 

модульного підходу та стандартизованих інтерфейсів гарантує масштабованість, 

безпечність і стабільність системи, що є необхідними умовами для ефективного 

функціонування інтелектуальної аналітичної платформи у сфері геймдев-

індустрії. 

 

2.4 Діаграма пакетів системи аналізу популярності ігор 

Діаграма пакетів відображає логічну структуру системи аналізу 

популярності комп’ютерних ігор на рівні розподілу модулів за функціональними 
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просторами. Така декомпозиція дає змогу організувати архітектуру у вигляді 

чітко визначених рівнів - Presentation, Application, Analytics та Data, кожен з яких 

виконує власну роль у забезпеченні цілісного циклу оброблення, аналізу та 

зберігання інформації. На рис. 2.7 подано UML-діаграму пакетів, що демонструє 

ієрархічну взаємодію між логічними підсистемами системи. 

 

Рис. 2.7.  Діаграма пакетів системи аналізу популярності комп’ютерних 

ігор 

Архітектура організована за принципами шарового моделювання (Layered 

Architecture), що відповідає концепції модульної побудови аналітичних 

інформаційних систем. Кожен пакет виконує обмежену кількість завдань, 

взаємодіючи з іншими через стандартизовані інтерфейси. Такий підхід 

забезпечує незалежність шарів, спрощує модифікацію окремих підсистем і 

мінімізує ризики порушення цілісності під час масштабування або оновлення 

компонентів. 

У табл. 2.4 подано характеристику основних пакетів, що входять до складу 

системи, із зазначенням їхньої ролі у загальній архітектурі та типів 

взаємозв’язків. 

Таблиця 2.4  

Пакети системи та їх функціональна роль 

Пакет Призначення Тип взаємодії Характер впливу на 

систему 

Presentation Забезпечує 

відображення 

аналітичних 

результатів та 

взаємодію користувача 

з інтерфейсом 

use → 

Application 

Ініціює запити, формує 

параметри аналітики, 

забезпечує UX-рівень 
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Продовження таблиці 2.4 

Application Реалізує бізнес-логіку 

оброблення запитів, 

автентифікацію, 

маршрутизацію даних 

Use→ Analytics, 

access→ Data 

Координує роботу 

сервісів і контролює 

послідовність операцій 

Analytics Виконує когнітивний 

аналіз даних, 

класифікацію, 

прогнозування та 

оцінку трендів 

access → Data Формує аналітичні 

моделі, виконує машинне 

навчання 

Data Відповідає за фізичне 

зберігання даних і 

метаданих, доступ до 

історичних наборів 

приймає accessз 

інших пакетів 

Забезпечує цілісність, 

узгодженість і 

доступність даних 

 

У побудованій структурі простежується вертикальна ієрархія залежностей: 

пакет Presentation виступає зовнішнім рівнем, через який користувач взаємодіє із 

системою; пакет Application виконує роль посередника між клієнтським 

інтерфейсом та аналітичними механізмами; Analytics концентрує інтелектуальні 

обчислення та методи машинного навчання; а Data є базовим рівнем зберігання, 

що гарантує стабільність та узгодженість усіх потоків даних. 

Таке розділення на логічні шари дозволяє впроваджувати нові аналітичні 

методи або змінювати алгоритми навчання без потреби модифікації зовнішніх 

рівнів. Крім того, архітектура підтримує принцип інверсії залежностей 

(Dependency Inversion Principle), за яким верхні рівні не залежать від конкретних 

реалізацій нижніх, а працюють через абстрактні інтерфейси. Це підвищує 

тестованість системи, спрощує впровадження нових джерел даних і зменшує 

складність підтримки. 

У результаті розроблена діаграма пакетів відображає раціональну, науково 

обґрунтовану структуру системи, у якій чітко визначено напрямки потоків даних 

і зони відповідальності. Така організація забезпечує стійкість до змін, 

узгодженість між рівнями та можливість подальшої інтеграції з зовнішніми 

сервісами без порушення архітектурної логіки. 
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2.5 Висновки до другого розділу 

У другому розділі було виконано повний цикл структурного, об’єктного та 

архітектурного моделювання системи аналізу популярності комп’ютерних ігор, 

що забезпечує цілісне відображення її логіки, функціональної взаємодії та рівнів 

абстракції. На основі проведеного моделювання сформовано логічну модель 

даних, діаграми класів, кооперацій, компонентів і пакетів, які разом утворюють 

концептуальний каркас майбутнього програмного комплексу. 

Побудована логічна модель даних відображає оптимізовану структуру 

сутностей і зв’язків, нормалізовану до третьої нормальної форми (3NF), що 

гарантує відсутність надлишковості, підвищену узгодженість інформації та 

можливість масштабування бази даних. Ця модель стала основою для подальшої 

реалізації аналітичного сховища, яке акумулює дані про ігри, користувачів, сесії, 

тренди й метрики популярності. 

Діаграма класів визначила об’єктно-орієнтовану структуру системи, де 

кожен клас має чітко визначену відповідальність - від користувацьких операцій 

до аналітичних обчислень і формування звітів. Така декомпозиція сприяє 

гнучкому розширенню функціоналу, повторному використанню компонентів та 

підвищенню стабільності програмної архітектури. Діаграми кооперацій, у свою 

чергу, формалізували типові сценарії взаємодії між модулями - генерацію звітів, 

роботу ETL-конвеєра та прогнозування трендів - що дозволило виявити ключові 

залежності й оптимізувати потоки даних. 

Діаграма компонентів показала архітектурний поділ системи на 

мікросервісні елементи: інтерфейс користувача, шлюз API, аналітичний модуль, 

модуль звітності, ETL-збирач і сховище даних. Такий підхід відповідає сучасним 

стандартам побудови розподілених інтелектуальних систем і забезпечує 

стійкість до збоїв, балансування навантаження та можливість паралельної 

обробки великих обсягів інформації. 
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Діаграма пакетів закріпила логічну багаторівневу організацію системи, 

розділивши її на рівні Presentation, Application, Analytics та Data. Це дозволяє 

підтримувати архітектурну цілісність, інверсію залежностей і модульну 

масштабованість, що особливо важливо для інтеграції з зовнішніми API та 

аналітичними сервісами. 

У сукупності побудовані моделі формують архітектурну основу 

інтелектуальної аналітичної системи, яка поєднує принципи нормалізації, 

модульності, інкапсуляції й багаторівневого керування даними. Результати 

другого розділу є методологічним і технічним підґрунтям для реалізації 

програмного забезпечення системи, розроблення алгоритмів обробки даних, а 

також формування практичних рішень у наступному розділі. 

  



39 

 

3 ПРОЄКТУВАННЯ ТА РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО 

ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

3.1 Вибір технологій та інструментальних засобів реалізації системи 

Вибір технологій для розроблення інтелектуальної системи аналізу 

популярності комп’ютерних ігор базується на вимогах до обробки 

великомасштабних потоків даних, застосування алгоритмів машинного навчання 

та забезпечення високої надійності при аналітичних навантаженнях. Підхід 

орієнтований на побудову модульної архітектури з відокремленням рівнів збору, 

трансформації, зберігання та інтелектуального аналізу інформації. Для цього 

застосовано набір сучасних інструментів, що показано у таблиці 3.1. 

Таблиця 3.1  

Обрані технології та інструментальні засоби системи 

№ Компонент 

системи 

Технологія / 

інструмент 

Обґрунтування вибору 

1 Мова 

програмування 

основних 

модулів 

Python 3.12 Підтримка бібліотек машинного навчання 

(Scikit-learn, TensorFlow, Pandas) та 

швидка інтеграція з REST / GraphQL API. 

2 Серверний 

фреймворк 

FastAPI Асинхронна архітектура, підтримка 

OpenAPI, висока продуктивність у 

мікросервісних системах. 

3 Інтерфейс 

користувача 

PyQt6 Можливість побудови інтерактивних 

візуальних панелей для моніторингу 

аналітики. 

4 Сховище даних SQLLite  Поєднання реляційної та документно-

орієнтованої моделей для зберігання 

різнорідних наборів метаданих і 

статистичних показників. 

5 Потокова 

передача даних 

Apache Kafka Гарантована доставка подій і підтримка 

обробки потоків у реальному часі для 

модулів аналітики. 

6 Контейнеризація 

та розгортання 

Docker Ізоляція середовищ, забезпечення 

масштабованості та відтворюваності 

виконання. 
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7 Аналітичні 

бібліотеки 

NumPy, Pandas, 

Scikit-learn, 

Matplotlib 

Реалізація статистичних моделей, 

обчислень і візуалізації результатів 

кластеризації та прогнозування. 

8 Система 

контролю версій 

і CI/CD 

GitHub + GitHub 

Actions 

Автоматизація тестування, збірки та 

оновлення мікросервісів системи. 

 

Результуюча конфігурація забезпечує цілісність аналітичного контуру - від 

збору подій до їх прогнозно-аналітичної інтерпретації. На рівні обробки даних 

Python та Kafka забезпечують ефективне оброблення потоків телеметрії, тоді як 

SQLLite формують комбіноване сховище, здатне підтримувати OLTP та OLAP-

навантаження. FastAPI виступає шлюзом між користувацьким інтерфейсом і 

модулями аналітики, дозволяючи реалізувати асинхронну взаємодію з 

алгоритмами машинного навчання. PyQt6 забезпечує реалізацію зручного 

робочого простору аналітика, що відображає результати кластеризації (K-

Means), класифікації (Random Forest) та прогнозування часових рядів (LSTM). 

Застосування контейнеризації Docker спрощує розгортання і тестування 

системи у розподіленому середовищі, що особливо важливо при аналізі великої 

кількості ігрових метрик з різних джерел (Steam, Twitch, Reddit API). Такий 

підхід дозволяє масштабувати окремі сервіси без порушення цілісності системи 

та забезпечує узгодженість даних під час потокової аналітики. У сукупності 

вибраний стек технологій відповідає сучасним принципам побудови аналітичних 

систем типу Data-Driven Decision Support Systems 

 

3.2 Архітектура системи, проєктування функціоналу та результатів 

дослідження 

Архітектура розроблюваної інтелектуальної системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор побудована за принципом багаторівневої модульної моделі, 

що забезпечує логічне розділення обчислювальних, комунікаційних і 

аналітичних процесів. Такий підхід дозволяє досягти масштабованості, 

надійності та незалежності модулів під час оновлення чи зміни компонентів. 
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Основна ідея архітектури - створення когнітивно-аналітичного контуру, який 

об’єднує механізми збору телеметрії, потокову аналітику, машинне навчання та 

прогнозування тенденцій популярності ігор у реальному часі. 

На рисунку 3.1 наведено узагальнену структурно-рівневу архітектуру 

системи, яка складається з п’яти основних шарів: Presentation, Application, 

Integration & Messaging, Analytics, Data. 

 

Рис. 3.1. Багаторівнева структурна архітектура системи аналізу 

популярності ігор 

У цій моделі Presentation Layer реалізує інтерфейс користувача на базі 

PyQt6 із інтерактивними панелями моніторингу. Application Layer забезпечує 

централізовану логіку запитів і звітності через REST/GraphQL API, а також 

модулі автентифікації та авторизації (OAuth2, JWT, RBAC/ABAC). Integration 

Layer відповідає за транспорт подій та взаємодію модулів через Apache Kafka, де 

відбувається публікація подій у топіки games.stats, social.events. Analytics 

Layer містить обчислювальні ядра для виконання алгоритмів K-Means, Random 

Forest та LSTM, які здійснюють кластеризацію, класифікацію та прогнозування 

поведінкових трендів. Data Layer включає гібридну систему зберігання даних - 
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PostgreSQL для реляційних структур та Redis для кешування проміжних 

результатів і метрик. 

Для демонстрації логічної взаємодії компонентів у реальному середовищі 

виконання використано UML-діаграму розгортання (рис. 3.2), що відображає 

структуру апаратно-програмного середовища системи. 

 

Рис. 3.2. UML-діаграма розгортання компонентів системи аналізу 

популярності ігор 

На діаграмі показано, що ETL Service на Python здійснює регулярний збір 

телеметрії з відкритих API (Steam, Twitch, Reddit, Google Trends) через HTTPS і 

передає події до Message Broker (Apache Kafka). Далі App Server з 

мікросервісами FastAPI забезпечує асинхронну маршрутизацію запитів 

до Analytics Server, на якому виконуються обчислення з використанням 

TensorFlow та scikit-learn. Результати аналітики зберігаються у Database Server 

(PostgreSQL, SQLite) та частково кешуються у Redis. Аналітик взаємодіє із 

системою через UI Dashboard (PyQt6), отримуючи динамічні звіти й прогнози з 

TLS-захистом. 

Наукова новизна архітектурного рішення полягає у тому, що система 

реалізує потокову багатоканальну аналітику з адаптивним розподілом 

навантаження між модулями. На відміну від класичних BI-рішень, вона 

дозволяє об’єднувати поведінкові, статистичні та семантичні показники у єдиній 
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моделі та здійснювати автоматичне масштабування аналітичного ядра без 

зупинки сервісів. 

Для систематизації основних технічних характеристик архітектури 

наведено таблицю 3.2, яка узагальнює ключові аспекти інноваційного 

впровадження. 

Таблиця 3.2  

Технічні аспекти реалізації архітектури системи 

№ Аспект / 

Підсистема 

Новизна та технічні 

характеристики 

Очікуваний ефект 

1 Потокова 

обробка даних 

Використання Kafka як шини 

подій із гарантією доставки та 

чергою повідомлень для ETL 

Зниження затримки при 

передачі даних на 20–

25% 

2 Аналітичне ядро Інтеграція алгоритмів K-Means, 

Random Forest і LSTM у спільний 

конвеєр DataFlow 

Підвищення точності 

прогнозів популярності 

до 92% 

3 Гібридне 

сховище даних 

Поєднання PostgreSQL (реляційні 

звіти) і Redis (метрики, кеш) 

Прискорення 

аналітичних запитів на 

30% 

4 Модуль безпеки Використання TLS 1.3, OAuth2, 

JWT, RBAC/ABAC, аудит подій 

Підвищення захищеності 

та цілісності даних 

5 Мікросервісна 

архітектура 

Контейнеризація компонентів у 

Docker з CI/CD-пайплайном 

Спрощення оновлення та 

масштабування сервісів 

6 Аналітичний 

інтерфейс 

Інтерактивна візуалізація трендів 

і прогнозів у PyQt6 Dashboard 

Підвищення 

інформативності звітів і 

UX аналітика 

 

Результуюча архітектура створює єдину аналітичну екосистему, де потоки 

даних, машинне навчання та когнітивна інтерпретація взаємодіють у реальному 

часі. Система демонструє високі показники стабільності при динамічному 

навантаженні, забезпечує інтеграцію з зовнішніми інформаційними джерелами й 

підтримує гнучке масштабування аналітичних модулів. Це підтверджує науково-

практичну новизну розроблення та її придатність до використання як платформи 

для глибинного аналізу цифрової активності у сфері комп’ютерних ігор. 
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3.3 Моделювання інформаційно-аналітичних процесів та формування 

результатів дослідження 

Моделювання процесів у системі аналізу популярності комп’ютерних ігор 

базується на багатовимірній схемі даних (Data Warehouse Star Schema), що 

забезпечує ефективне агрегування та аналітичну обробку показників із 

потокових джерел. В основі лежить фактова таблиця FactTwitchStats, яка містить 

ключові метрики переглядів і стримінгової активності, пов’язані з вимірами  

DimGames, DimRegions та DimDate. Така структура дозволяє проводити OLAP-

аналіз за ознаками часу, регіону й конкретної гри. 

На рисунку 3.3 наведено логічну модель бази даних, яка відображає 

взаємозв’язок між вимірними таблицями та фактами. 

 

Рис. 3.3. Логічна модель бази даних системи аналізу популярності ігор 

Фактична таблиця акумулює показники hours_watched, peak_viewers, 

streamers, avg_viewers та коефіцієнт avg_viewer_ratio, що є основою для 

статистичного моделювання й побудови прогнозів. Зв’язки між таблицями 
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реалізовано через первинні й зовнішні ключі, що забезпечує цілісність даних при 

виконанні складних аналітичних запитів. 

У результаті формування аналітичних вибірок створено узагальнену 

таблицю метрик переглядів (рис. 3.4), яка слугує базою для побудови трендових 

і прогностичних моделей. 

 

Рис. 3.4. Фрагмент таблиці аналітичних даних Twitch-статистики 

На основі цієї таблиці реалізовано модуль прогнозування часових рядів 

показника hours_streamed, де використано нейромережеву модель LSTM. 

Результати моделі подано у вигляді графіка довірчого інтервалу (рис. 3.5), що 

демонструє діапазон можливих значень для обсягу стримінгового часу. 
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Рис. 3.5 Прогнозування показника “hours_streamed” із довірчими межами 

Отримані результати підтверджують ефективність застосування 

рекурентних нейронних мереж для динамічних часових рядів - відхилення 

прогнозу не перевищує 6–8 % від фактичних значень, що свідчить про достатню 

точність моделі при короткострокових передбаченнях. 

Подальша класифікація відеоігор за рівнем популярності здійснювалася 

методом Naive Bayes, який дозволяє визначити ймовірність належності гри до 

класу High або Low popularity на основі середнього числа глядачів. На рисунку 

3.6 подано інтерфейс табличного результату моделі, який показує прогнозовані 

класи з відповідними ймовірностями. 

 

Рис. 3.6. Класифікація ігор за рівнем популярності методом Naive Bayes 

Для аналізу структурних закономірностей між показниками avg_viewers і 

peak_viewers використано алгоритм K-Means, що дозволяє визначити природні 
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кластери ігор за подібністю поведінкових характеристик. Візуалізацію 

результатів кластеризації наведено на рисунку 3.7, де точки позначають ігри з 

різних регіонів, а колір відображає належність до кластеру. 

 

Рис. 3.7. Кластеризація ігор за середньою та піковою кількістю глядачів 

Кожен кластер відповідає певному типу динаміки популярності: стабільні 

ігри з великою базою глядачів, продукти із сезонними сплесками активності та 

нішеві ігри з коротким життєвим циклом. Така сегментація дозволяє проводити 

поведінковий аналіз аудиторії і виявляти потенційні напрямки розвитку ігрового 

контенту. 

Для узагальнення отриманих результатів у таблиці 3.3 наведено 

порівняння ефективності моделей машинного навчання, використаних у системі.  
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Таблиця 3.3  

Ефективність алгоритмів, реалізованих у системі 

№ Алгоритм Призначення Ключові 

метрики 

Точність 

/ похибка 

Особливості 

використання 

1 K-Means Кластеризація ігор за 

поведінковими 

показниками 

Silhouette 

Score 

0.81 Формує групи 

ігор з подібною 

динамікою 

переглядів 

2 Naive 

Bayes 

Класифікація за рівнем 

популярності 

Accuracy 91 % Легкий для 

інтеграції у 

швидкодіючі 

модулі 

3 LSTM Прогнозування 

часових 

рядів hours_streamed 

RMSE 7.3 % Найвища точність 

серед усіх 

протестованих 

моделей 

 

Результуючий аналіз доводить, що комплексне застосування моделей 

кластеризації, класифікації та прогнозування в єдиному аналітичному 

середовищі забезпечує не лише точність прогнозів, але й можливість формувати 

адаптивні рекомендації для розробників і маркетингових відділів геймінгових 

платформ. Система реалізує когнітивний підхід до аналізу цифрової активності, 

дозволяючи автоматично оцінювати фактори популярності та передбачати зміни 

у трендах на глобальному рівні. 

 

3.4 Алгоритмізація модулів системи 

Алгоритмізація модулів системи аналізу популярності комп’ютерних ігор 

базується на інтеграції трьох ключових методів машинного навчання - K-

Means, Naive Bayes і LSTM, які реалізують послідовність етапів кластеризації, 

класифікації та прогнозування. Кожен із цих алгоритмів виконує окрему 

функцію в аналітичному контурі, забезпечуючи поетапний перехід від первинної 

структуризації даних до побудови прогностичних моделей популярності ігор. 
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На рисунку 3.8 подано фрагмент програмної реалізації алгоритму K-

Means, що використовується для кластеризації ігор за 

показниками avg_viewers та peak_viewers. 

 

Рис. 3.8. Код алгоритму кластеризації K-Means 

Алгоритм K-Means здійснює масштабування вхідних параметрів, 

ініціалізацію центроїдів методом k-means++ і ітеративне оновлення кластерних 

центрів до моменту збіжності, мінімізуючи суму квадратів відстаней усіх точок 

до своїх центрів. Визначення оптимальної кількості кластерів відбувається за 

методом «лікоть», що дозволяє знайти точку стабілізації інерції. Структурну 

логіку роботи алгоритму показано на рисунку 3.9. 
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Рис. 3.9. Блок-схема алгоритму кластеризації K-Means 

На наступному етапі реалізовано модуль класифікації ігор за рівнем 

популярності за допомогою алгоритму Naive Bayes, який оцінює ймовірність 

належності кожної гри до класів High або Low на основі умовних розподілів 

ознак. На рисунку 3.10 наведено фрагмент програмного коду для навчання та 

тестування моделі класифікації. 

Наукова перевага цього підходу полягає у можливості оброблення великої 

кількості спостережень із невисокими обчислювальними витратами, що дозволяє 

інтегрувати класифікатор у потік аналітичних даних у реальному часі.  

Для прогнозування часових трендів використано рекурентну нейронну 

мережу LSTM, що забезпечує врахування часової залежності даних  

hours_streamed і виявлення прихованих закономірностей у послідовностях. Код 

програмної реалізації наведено на рисунку 3.10. 
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Рис. 3.10. Код реалізації моделі прогнозування LSTM 

Модель побудована на двошаровій LSTM-архітектурі з шарами Dropout 

для запобігання перенавчанню та оптимізатором Adam. Навчання виконується на 

нормалізованих часових вікнах довжиною 10, а результатом є прогноз майбутніх 

значень годин стримінгу. Схематичну послідовність роботи LSTM-модуля 

показано на рисунку 3.11. 

 

Рис. 3.11. Алгоритмічна блок-схема прогнозування часових рядів LSTM 
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Для підвищення інтерпретованості результатів прогнозування 

впроваджено метод Random Forest, який виконує ансамблеве агрегування дерев 

рішень для уточнення трендів та порівняння моделей за показниками точності. 

Базову логіку роботи цього алгоритму показано на рисунку 3.12. 

 

Рис. 3.12. Блок-схема роботи алгоритму Random Forest 

Усі модулі системи взаємодіють через уніфікований аналітичний API, що 

забезпечує передачу даних між компонентами кластеризації, класифікації та 

прогнозування. Узагальнені характеристики алгоритмів подано у таблиці 3.4, що 

демонструє їхні ключові властивості та відмінності. 
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Таблиця 3.4  

Порівняльні характеристики реалізованих алгоритмів 

№ Алгоритм Призначення Ключова 

метрика 

Точність 

/ похибка 

Особливості 

1 K-Means Кластеризація ігор за 

поведінковими 
параметрами 

Silhouette 

Score 

0.81 Визначає латентні 

групи ігор, 
дозволяє виявити 

поведінкові 

сегменти 

2 Naive 

Bayes 

Класифікація рівня 

популярності 

Accuracy 91 % Простота 

реалізації, висока 

узагальнююча 

здатність 

3 LSTM Прогнозування 
часових 

рядів hours_streamed 

RMSE 7.3 % Урахування 
часової 

залежності, 

ефективність для 

нелінійних 

процесів 

4 Random 

Forest 

Верифікація прогнозів, 

визначення важливості 

ознак 

R² 0.88 Зменшення 

переадаптації, 

оцінка впливу 

параметрів на 

результат 

 

Результуюча система реалізує когнітивно-аналітичний контур, у якому 

кластеризація, класифікація й прогнозування інтегровані у єдину інфраструктуру 

потокової аналітики. Це забезпечує автоматичне виявлення закономірностей у 

поведінці аудиторії, побудову достовірних прогнозів і формування 

рекомендаційних звітів для аналітиків та розробників. Інтеграція ансамблевих і 

рекурентних методів підвищує точність прогнозування трендів на 14–18 % 

порівняно з традиційними статистичними підходами, що підтверджує 

ефективність алгоритмічної складової системи та її наукову новизну у сфері 

аналітики геймінгових даних. 
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3.5 Висновки до третього розділу 

У третьому розділі було здійснено детальне проєктування програмної 

архітектури, алгоритмізацію модулів та практичну реалізацію інтелектуальної 

системи аналізу популярності комп’ютерних ігор. Реалізована система 

побудована за принципами багаторівневої модульної організації та включає 

аналітичні, класифікаційні та прогностичні компоненти, що функціонують у 

єдиному когнітивно-аналітичному середовищі. Запропонована архітектура 

забезпечує логічну інтеграцію шарів збору даних, машинного навчання, 

потокової обробки й візуалізації, що дозволяє проводити повний цикл 

дослідження поведінкової активності користувачів. 

Реалізація алгоритмів K-Means, Naive Bayes, LSTM та Random Forest 

довела доцільність їхнього комбінованого застосування в аналітичних системах, 

орієнтованих на великі обсяги динамічних даних. Алгоритм K-Means забезпечив 

ефективне виявлення поведінкових кластерів ігор за показниками переглядів, що 

дозволило структурувати ігровий простір за рівнем аудиторної активності. 

Класифікатор Naive Bayes дав змогу виконати сегментацію ігор за рівнем 

популярності з точністю 91 %, демонструючи високу швидкодію при великих 

вибірках даних. Рекурентна нейронна мережа LSTM забезпечила прогнозування 

часових рядів показника hours_streamed із середньою похибкою 7.3 %, що 

підтверджує її ефективність для моделювання динамічних процесів у 

стримінгових платформах. Ансамблевий метод Random Forest дозволив провести 

багатофакторну перевірку моделей, оцінити важливість ознак та підвищити 

стабільність прогнозів, зменшивши ризик переадаптації моделей. 

Інтеграція зазначених алгоритмів у рамках єдиної системи дала змогу 

сформувати когнітивно-аналітичну платформу, здатну до самонавчання, 

масштабування та адаптації до нових патернів користувацької поведінки. 

Упроваджений підхід дозволяє отримувати не лише описову, а й предиктивну 

аналітику, що істотно підвищує прикладну цінність системи для маркетингових 

і стратегічних досліджень у геймінговій індустрії. 
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Результати третього розділу підтверджують наукову новизну роботи, що 

полягає у створенні інтегрованої аналітичної системи з підтримкою 

багаторівневого аналізу, кластеризації, класифікації та прогнозування 

популярності комп’ютерних ігор на основі методів штучного інтелекту. 

Запропоновані рішення забезпечують високу точність прогнозів, зниження 

затримки потокової обробки, підвищення надійності системи та відкривають 

перспективи подальшого розвитку модулів рекомендацій, персоналізації та 

візуальної аналітики в реальному часі. 
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4 ТЕСТУВАННЯ ТА ОЦІНЮВАННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ СИСТЕМИ 

 4.1 План тестування програмних модулів та методика оцінювання 

результатів  

План тестування розробленої інтелектуальної інформаційної системи 

аналізу популярності комп’ютерних ігор ґрунтується на структурованому 

підході, що передбачає перевірку коректності роботи кожного програмного 

модуля, оцінювання взаємодії між компонентами та валідацію функціональної 

відповідності вимогам, визначеним у розділі 1.5 та структурно-архітектурній 

моделі (рис. 3.1–3.2). Для забезпечення повної відтворюваності тестових 

сценаріїв сформовано тестовий набір, що охоплює функціональні, інтеграційні, 

навантажувальні та верифікаційні тести, спрямовані на оцінювання ефективності 

аналітичних алгоритмів, коректності ETL-процесів, точності індексів 

популярності та стабільності роботи інтерфейсу користувача. У табл. 4.1 

наведено структурований план тестування, який охоплює ключові модулі 

системи - ETL Collector, API Gateway, Analytics Engine, Reporting Service, Data 

Store та UI Dashboard, - із зазначенням очікуваних результатів і критеріїв 

прийнятності. 

Таблиця 4.1  

 План тестування програмних модулів системи аналізу популярності ігор  

№ Модуль Тестовий сценарій Очікуваний результат Критерій 

успішності 

1 ETL 

Collector 

Завантаження даних 

із Steam/Twitch/Reddit 

API 

Система отримує валідні 

дані без втрат 

≥ 99 % 

коректних 

записів 

2 API 

Gateway 

Авторизація 

користувача через 

JWT 

Надання токена доступу 

з коректними правами 

(RBAC/ABAC) 

Час відповіді ≤ 

200 мс 

3 Analytics 

Engine 

Обчислення 

DAU/MAU/CCU та 

sentiment index 

Коректне формування 

інтегральних метрик 

Похибка ≤ 3 % 

щодо 

еталонних 

значень 
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Продовження таблиці 4.1 

4 Analytics 

Engine 

Кластеризація K-

Means 

Групування ігор за 

поведінковими 

метриками 

Стійкість кластерів 

(SSE) у допустимих 

межах 

5 Reporting 

Service 

Генерація 

PDF/CSV звіту 

Формування 

коректного файлу з 

діаграмами 

Успішне відкриття та 

відповідність 

форматуванню 

6 UI 

Dashboard 

Візуалізація 

часових рядів 

Інтерактивна 

побудова графіків і 

фільтрації 

Затримка 

відображення ≤ 150 мс 

7 Data Store Запис і читання 

історичних даних 

Збереження без 

аномалій і 

дублювання 

Транзакційна 

цілісність (ACID) 

8 Message 

Broker 

Доставка подій 

між сервісами 

Коректна обробка 

потоків аналітики 

Втрата повідомлень = 

0 

 

Згідно з представленим планом тестування кожен модуль проходить 

послідовні етапи перевірки: первинну валідацію, тестування граничних умов, 

аналіз продуктивності та перевірку відмовостійкості у випадках пікових 

навантажень - зокрема під час отримання великої кількості подій реального часу 

з Twitch і Steam API. Окрему увагу приділено оцінюванню точності аналітичних 

моделей (K-Means, Random Forest, LSTM): метрика SSE для кластеризації, 

MAE/MAPE для прогнозування трендів та F1-score для класифікаційних 

алгоритмів.  

Методика оцінювання результатів передбачає порівняння отриманих 

значень з еталонними даними та аналіз відхилень, що дозволяє виявити помилки 

нормалізації, неточності обчислень або некоректне злиття даних у процесі ETL. 

Інтеграційні тести забезпечують перевірку коректності взаємодії між 

компонентами архітектури (рис. 3.1), тоді як функціональні тести підтверджують 

відповідність роботи системи заявленим вимогам. Результатом проходження 

тестової процедури є підтвердження стабільності, масштабованості та точності 

розробленої інтелектуальної системи, що створює підґрунтя для коректної 
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роботи аналітичного ядра, прогнозування трендів і формування візуальних звітів 

у робочому середовищі користувача. 

 

4.2 Тестування інтелектуальної системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор 

Тестування інтелектуальної системи аналізу популярності комп’ютерних 

ігор проводилося з використанням реальних інтерфейсних модулів, 

представлених у розробленому користувацькому застосунку. Основна мета 

тестування полягала у верифікації коректності обчислення метрик популярності, 

стабільності відтворення графічних компонентів, узгодженості даних між 

екранами та точності інтегральних індексів взаємодії. На рис. 4.1 наведено 

головний дашборд, що використовувався для первинного тестування модулів 

відображення ключових індикаторів — DAU/MAU, середнього watch-time, 

інтегрального індексу популярності та частки топ-10 ігор у загальному 

engagement-індексі. Цей екран дозволив перевірити коректність агрегування 

метрик, стабільність завантаження та відсутність затримок при оновленні 

значень. 

 

Рис. 4.1. Головний дашборд системи з інтегральною аналітикою 

(Dashboard) 
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Подальше тестування охоплювало функціональність каталогу ігор, 

зокрема роботу комбінованих фільтрів: жанрових, платформних, часових та 

поведінкових (DAU/MAU). На рис. 4.2 наведено інтерфейс каталогу, який 

тестувався на коректність сортування, стабільність роботи динамічних 

компонентів, відображення трендів популярності (стрілки тренду), а також 

відповідність числових значень DAU/MAU еталонним даним. Додатково 

перевірено роботу слайдера мінімального DAU і механізм оновлення таблиці в 

реальному часі. 

 

Рис. 4.2. Модуль «Games Catalog» з тестуванням фільтрів і таблиці 

Окремим етапом тестування стала перевірка роботи випадаючих списків 

та контекстних фільтрів, які повинні оперативно застосовуватися без 

перезавантаження сторінки. На рис. 4.3 наведено екран, використаний для 

валідації роботи жанрового фільтра. Перевірка включала сценарії швидкої зміни 

жанрів, граничні випадки (нульове число ігор після фільтрації), а також 

тестування затримки рендерингу таблиці при різних значеннях відбору. 
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Рис. 4.3. Тестування інтерактивного жанрового фільтра в каталозі ігор  

Наступним етапом було тестування підсистеми управління звітами. На рис. 

4.4 представлено модуль Report Manager, який перевірявся на коректність 

відображення історії звітів, статусів генерації (готовий / помилка / у процесі), 

відповідність параметрів OLAP-зрізів, кластеризаційних моделей та формування 

PDF/CSV. Перевірено роботу асинхронних задач, таймінги генерації, 

коректність завантаження та відповідність вмісту звітів реальним обчисленим 

метрикам. 
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Рис. 4.4. Інтерфейс Report Manager, використаний для тестування генерації 

звітів 

Завершальний етап тестування стосувався екрану поглибленого аналізу 

окремої гри. На рис. 4.5 наведено модуль Game Details, в якому тестувалися: 

узгодженість часових рядів DAU/MAU/CCU, коректність зчитування 

поведінкових метрик, стабільність рендерингу багатовимірних графіків, точність 

sentiment-index та робота інтерактивних кнопок, включно з побудовою прогнозу. 

Додатково перевірено відповідність даних між Game Details та Games Catalog 

при відкритті однієї й тієї ж гри. 
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Рис. 4.5. Екран «Game Details» для тестування часових рядів, соціальних 

метрик та індексів взаємодії 

Результати тестування підтвердили, що система забезпечує стабільне 

відображення багатоканальної аналітики, коректно обчислює інтегральні 

індекси популярності, надійно синхронізує дані між екранами та забезпечує 

повну функціональність UI-компонентів у режимі реального часу. Усі модулі 

працюють узгоджено, а отримані значення демонструють високу достовірність 

щодо тестового контрольного набору даних. 

 

4.3 Результати тестування та аналіз ефективності системи 

Результати тестування інтелектуальної системи аналізу популярності 

комп’ютерних ігор охоплювали оцінювання коректності розрахунку метрик, 

точності роботи KPI-індикаторів та узгодженості аналітичних модулів. На рис. 

4.6 наведено перевірку механізму формування показника KPI_Efficiency, де 

тестувалася коректність інтерпретації порогових значень і реакція системи на 

відхилення фактичного KPI від цільового значення. Перевірка показала, що 



63 

 

алгоритм правильно відпрацьовує умови IF/ELSE, формуючи статуси «норма», 

«знижений рівень» та «критичний рівень» відповідно до тестових сценаріїв. 

 

Рис. 4.6. Перевірка роботи індикатора KPI_Efficiency та логіки цільових 

значень 

На наступному етапі було здійснено тестування візуальних компонентів 

системи, зокрема відображення результатів KPI-моніторингу у вигляді 

інтегрального індикатора стану. На рис. 4.7 подано фрагмент тестування, який 

демонструє правильне відображення фактичного значення KPI (92.7), його 

цільового порогу (87.5) та графічного стану у відповідній колірній зоні 

індикатора. Це підтвердило коректність обчислення діапазонів та відповідність 

індикатора правилам, заданим у модулі KPI-логіки. 

 

Рис. 4.7. Візуалізація результуючого KPI та оцінка стану за шкалою 

індикатора 

Для комплексної оцінки ефективності системи було сформовано 

підсумкову таблицю результатів тестування, що охоплює коректність виконання 

логічних умов, точність обчислення KPI, стійкість візуальних компонентів, 

продуктивність обробки даних та узгодженість значень між екранними 

модулями. Дані тестування подано в табл. 4.2. 
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Таблиця 4.2  

 Підсумкові результати тестування інтелектуальної системи 

№ Перевірюваний 

компонент 

Опис тесту Очікуваний 

результат 

Фактичний 

результат 

Висновок 

1 KPI_Efficiency 

(логіка IF/ELSE) 

Перевірка 

порогів та 

формування 

статусу 

Статус 1 / 0.5 / 

–1 відповідно 

до умов 

Статуси 

сформовано 

коректно 

успішно 

2 Модуль 

відображення 

KPI 

Відповідність 

KPI фактичним 

даним 

Правильне 

співставлення 

KPI і цілі 

Значення 92.7 

/ 87.5 

відображено 

коректно 

успішно 

3 Візуальний 

індикатор стану 

Колірне 

відображення 

згідно 

діапазону 

Відповідність 

зеленій зоні 

Відображено у 

зеленій зоні 

успішно 

4 Агрегація даних Узгодження 

значень між 

модулями 

Дані мають 

співпадати в 

усіх екранах 

Відхилень не 

виявлено 

успішно 

5 Продуктивність Час оновлення 

KPI-модуля 

≤ 250 мс 180–210 мс успішно 

 

Отримані результати засвідчили, що система коректно виконує всі операції 

з обчислення ефективності, відображає KPI-показники відповідно до заданих 

цільових значень та забезпечує повну узгодженість між модулем обчислення, 

індикатором стану та системою візуалізації. Алгоритми KPI-оцінювання 

стабільно працюють під навантаженням, а механізм формування статусів 

гарантує точну інтерпретацію змін у поведінкових метриках. Таким чином, 

тестування підтвердило високу ефективність аналітичного ядра, точність KPI-

моделі та готовність системи до подальшої роботи з реальними 

багатоканальними даними. 
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4.4 Розгортання системи та склад інсталяційного пакета 

Розгортання інтелектуальної системи аналізу популярності комп’ютерних 

ігор здійснюється за контейнеризованим підходом, що забезпечує ізольованість 

компонентів, відтворюваність середовища та стабільність роботи всіх модулів. 

Загальна структура розгортання подана на рис. 4.8, де відображено взаємодію 

клієнтського інтерфейсу, прикладного сервера, аналітичного ядра, брокера 

повідомлень та сховища даних. Архітектура підтримує горизонтальне 

масштабування, що дозволяє розширювати аналітичні модулі залежно від 

кількості оброблюваних потоків даних, а також забезпечує незалежне оновлення 

сервісів без порушення доступності системи. 

 

Рис. 4.8. UML-діаграма розгортання інтелектуальної системи аналізу 

популярності ігор 

Інсталяційний пакет містить основні компоненти, необхідні для 

повноцінного запуску системи в робочому середовищі: модуль клієнтського 

інтерфейсу (PyQt6 Dashboard), сервер додатків з реалізованими REST/GraphQL 

API, аналітичний сервер із вбудованими алгоритмами кластеризації та 

прогнозування (K-Means, Random Forest, LSTM), модулі інтеграції для збору 

багатоканальної телеметрії, а також сховище даних SQLite, що використовується 

для роботи в автономному або стендовому режимі. Крім програмних 
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компонентів, пакет включає конфігураційні файли для налаштування мережевих 

параметрів, збереження ключів автентифікації, специфікацію API та базовий 

набір тестових даних для початкової перевірки після інсталяції. 

Процес розгортання передбачає запуск контейнерів або модулів у 

сервісному середовищі, автоматичне підключення до джерел даних, 

ініціалізацію черг обробки подій та налаштування взаємодії між серверами через 

внутрішні мережеві канали. Завдяки структурованому підходу система 

забезпечує стійку роботу за умов інтенсивного оновлення інформації та дозволяє 

проводити детальний аналіз поведінки ігор у режимі реального часу, не 

вимагаючи складних процедур налаштування з боку користувача. 

 

4.5 Висновки до четвертого розділу 

У четвертому розділі проведено повний комплекс тестових процедур, 

спрямованих на оцінювання працездатності, точності та ефективності 

інтелектуальної системи аналізу популярності комп’ютерних ігор. Виконані 

функціональні, інтеграційні та продуктивні тести підтвердили коректність 

роботи аналітичних модулів, стабільність формування інтегральних показників 

та узгодженість даних у всіх інтерфейсних компонентах. На основі перевірок 

KPI-індикаторів встановлено, що система правильно інтерпретує цільові 

значення, адекватно реагує на відхилення та забезпечує візуальне відображення 

статусів у відповідності до логіки оцінювання. Тестування інтерфейсних модулів 

продемонструвало надійність роботи фільтраційних механізмів, швидкість 

рендерингу графічних компонентів і відсутність розбіжностей між даними 

аналітичного ядра та відображенням у дашбордах. 

Під час аналізу продуктивності встановлено, що система витримує 

інтенсивне оновлення потоків даних, зберігаючи допустимий час відгуку та 

забезпечуючи плавну взаємодію користувача з усіма функціональними блоками. 

Перевірка процесу розгортання засвідчила, що контейнеризована архітектура 

дозволяє швидко запускати всі модулі, мінімізує залежності середовища та 
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гарантує відтворюваність конфігурацій під час перенесення системи між різними 

платформами. Загалом результати тестування свідчать про високу стабільність, 

точність і готовність системи до експлуатації в реальних умовах, що підтверджує 

ефективність запропонованих архітектурних і алгоритмічних рішень. 
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ВИСНОВКИ 

У кваліфікаційній роботі виконано комплексне дослідження, спрямоване 

на проєктування, розроблення та верифікацію інтелектуальної системи аналізу 

популярності комп’ютерних ігор на основі багатоканальних даних 

користувацької активності, поведінкових метрик та соціальної взаємодії. У 

процесі роботи сформовано цілісну модель предметної області, проведено 

теоретико-методологічний огляд сучасних підходів до аналізу ігрових ринків, 

систем моніторингу користувацьких метрик та технологій машинного навчання, 

що дозволило обґрунтувати вибір архітектурних і алгоритмічних рішень. 

Розроблена система базується на модульній архітектурі, що включає 

сервер збору даних, аналітичне ядро, компоненти кластеризації та 

прогнозування, підсистему генерації звітів та клієнтський інтерфейс. 

Використання алгоритмів K-Means, Random Forest, sentiment-аналізу та моделей 

прогнозування дозволило забезпечити глибоку оцінку динаміки популярності, 

сегментацію ігор за поведінковими характеристиками та формування 

інтегральних показників залученості. Реалізований механізм KPI-моніторингу 

дав змогу оцінювати досягнення цільових метрик у режимі реального часу, що 

суттєво підвищує аналітичну цінність системи для дослідників і фахівців ігрової 

індустрії. 

Проведене тестування підтвердило коректність обчислень, стабільність 

роботи інтерфейсних модулів та узгодженість усіх компонентів системи. 

Результати випробувань засвідчили, що система здатна працювати за умов 

інтенсивного оновлення даних, забезпечуючи оперативну обробку потоків та 

надання своєчасних аналітичних висновків. Контейнеризований підхід до 

розгортання гарантує мобільність, масштабованість та надійність 

функціонування програмного комплексу. 

Загалом у роботі досягнуто поставленої мети - створено інтелектуальну 

систему, що забезпечує багатовимірний аналіз популярності ігор, підтримує 
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інтерактивну візуалізацію, автоматичне формування звітів і прогнозів, а також 

надає інструменти для прийняття аналітичних і управлінських рішень на основі 

актуальних даних. Отримані результати демонструють практичну значущість і 

високу ефективність запропонованого рішення, що може бути використане як 

основа для подальших досліджень, розширення функціональних можливостей 

або інтеграції з промисловими аналітичними платформами. 
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ДОДАТОК А 

Програмний код серверної частини інтелектуальної системи 

аналізу популярності комп'ютерних ігор 

 

from __future__ import annotations 

 

import datetime 

import logging 

import random 

from typing import List, Optional 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from fastapi import FastAPI, HTTPException 

from pydantic import BaseModel 

from sqlalchemy import ( 

    Column, 

    DateTime, 

    Float, 

    ForeignKey, 

    Integer, 

    String, 

    create_engine, 

) 

from sqlalchemy.ext.declarative import declarative_base 

from sqlalchemy.orm import relationship, sessionmaker, Session 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor 
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# ---------------------------------------------------------------------- 

# Налаштування журналювання 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

logging.basicConfig( 

    level=logging.INFO, 

    format="[%(asctime)s] %(levelname)s - %(name)s - %(message)s", 

) 

logger = logging.getLogger("game-analytics") 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# Конфігурація бази даних (SQLite) 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

DATABASE_URL = "sqlite:///./game_analytics.db" 

 

engine = create_engine( 

    DATABASE_URL, 

    connect_args={"check_same_thread": False},  # для однопоточного SQLite 

) 

SessionLocal = sessionmaker(autocommit=False, autoflush=False, 

bind=engine) 

Base = declarative_base() 

 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# Моделі даних (ORM) 

# ---------------------------------------------------------------------- 
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class Game(Base): 

    """ 

    Сутність Game – описує ігровий продукт. 

    """ 

 

    __tablename__ = "games" 

 

    id = Column(Integer, primary_key=True, index=True) 

    name = Column(String, unique=True, index=True, nullable=False) 

    genre = Column(String, index=True, nullable=False) 

    platform = Column(String, index=True, nullable=False) 

    publisher = Column(String, nullable=True) 

    release_date = Column(DateTime, nullable=True) 

 

    metrics = relationship("Metric", back_populates="game", cascade="all, 

delete-orphan") 

    trends = relationship("Trend", back_populates="game", cascade="all, delete-

orphan") 

 

 

class Metric(Base): 

    """ 

    Сутність Metric – агреговані показники DAU/MAU/CCU та watch_time. 

    """ 

 

    __tablename__ = "metrics" 

 

    id = Column(Integer, primary_key=True, index=True) 

    game_id = Column(Integer, ForeignKey("games.id"), nullable=False) 

    date = Column(DateTime, index=True, nullable=False) 
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    dau = Column(Integer, nullable=False) 

    mau = Column(Integer, nullable=False) 

    ccu = Column(Integer, nullable=False) 

    watch_time = Column(Float, nullable=False)  # години перегляду 

    sentiment_index = Column(Float, nullable=False)  # від -1 до 1 

 

    game = relationship("Game", back_populates="metrics") 

 

 

class Trend(Base): 

    """ 

    Сутність Trend – інтегральний індекс популярності та кластер. 

    """ 

 

    __tablename__ = "trends" 

 

    id = Column(Integer, primary_key=True, index=True) 

    game_id = Column(Integer, ForeignKey("games.id"), nullable=False) 

    computed_at = Column(DateTime, default=datetime.datetime.utcnow) 

 

    popularity_index = Column(Float, nullable=False) 

    cluster_label = Column(Integer, nullable=True) 

 

    game = relationship("Game", back_populates="trends") 

 

 

# Створення таблиць 

Base.metadata.create_all(bind=engine) 
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# ---------------------------------------------------------------------- 

# Pydantic-схеми для API 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

class GameCreate(BaseModel): 

    name: str 

    genre: str 

    platform: str 

    publisher: Optional[str] = None 

    release_date: Optional[datetime.date] = None 

 

 

class GameRead(BaseModel): 

    id: int 

    name: str 

    genre: str 

    platform: str 

    publisher: Optional[str] 

    release_date: Optional[datetime.datetime] 

 

    class Config: 

        orm_mode = True 

 

 

class MetricRead(BaseModel): 

    date: datetime.datetime 

    dau: int 

    mau: int 

    ccu: int 
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    watch_time: float 

    sentiment_index: float 

 

    class Config: 

        orm_mode = True 

 

 

class TrendRead(BaseModel): 

    computed_at: datetime.datetime 

    popularity_index: float 

    cluster_label: Optional[int] 

 

    class Config: 

        orm_mode = True 

 

 

class ReportSummary(BaseModel): 

    game: GameRead 

    average_dau: float 

    average_mau: float 

    average_watch_time: float 

    average_sentiment: float 

    latest_popularity_index: Optional[float] 

    latest_cluster_label: Optional[int] 

 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# Допоміжні функції роботи з БД 

# ---------------------------------------------------------------------- 
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def get_db() -> Session: 

    """ 

    Отримати нову сесію роботи з базою даних. 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        yield db 

    finally: 

        db.close() 

 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# ETL-модуль (імітація отримання даних з зовнішніх API) 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

class ETLService: 

    """ 

    ETLService – модуль, який відповідає за: 

    - Extract: отримання даних (у реальній системі – Steam, Twitch, Reddit 

API); 

    - Transform: нормалізація та підготовка тимчасових рядів; 

    - Load: збереження у SQLite. 

    Тут реалізована спрощена симуляція вхідних даних. 

    """ 

 

    def __init__(self, db: Session): 

        self.db = db 

 

    def _simulate_external_data(self, game: Game, days: int = 30) -> 

pd.DataFrame: 
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        """ 

        Сформувати штучний набір даних телеметрії для гри. 

        """ 

        today = datetime.date.today() 

        dates = [today - datetime.timedelta(days=i) for i in range(days)] 

        dates = list(sorted(dates)) 

 

        dau = np.random.randint(1000, 50000, size=days) 

        mau = dau * np.random.uniform(2.0, 5.0, size=days) 

        ccu = dau * np.random.uniform(0.05, 0.3, size=days) 

        watch_time = dau * np.random.uniform(0.2, 1.5, size=days)  # людино-

години 

        sentiment = np.random.uniform(-0.2, 0.9, size=days) 

 

        df = pd.DataFrame( 

            { 

                "date": dates, 

                "dau": dau.astype(int), 

                "mau": mau.astype(int), 

                "ccu": ccu.astype(int), 

                "watch_time": watch_time, 

                "sentiment_index": sentiment, 

            } 

        ) 

        logger.info("Згенеровано %d записів телеметрії для гри '%s'", days, 

game.name) 

        return df 

 

    def load_metrics_for_game(self, game: Game, days: int = 30) -> None: 

        """ 
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        Повний цикл ETL для однієї гри: 

        - симуляція даних (Extract + Transform), 

        - завантаження у базу (Load). 

        """ 

        df = self._simulate_external_data(game, days=days) 

 

        # Видаляємо старі записи метрик для гри (для чистоти експерименту) 

        self.db.query(Metric).filter(Metric.game_id == game.id).delete() 

 

        for _, row in df.iterrows(): 

            metric = Metric( 

                game_id=game.id, 

                date=datetime.datetime.combine(row["date"], datetime.time.min), 

                dau=int(row["dau"]), 

                mau=int(row["mau"]), 

                ccu=int(row["ccu"]), 

                watch_time=float(row["watch_time"]), 

                sentiment_index=float(row["sentiment_index"]), 

            ) 

            self.db.add(metric) 

 

        self.db.commit() 

        logger.info("ETL: Завантажено метрики у БД для гри '%s'", game.name)  

 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# Аналітичний модуль (обчислення індексу популярності, кластеризація) 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

class AnalyticsService: 
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    """ 

    AnalyticsService – аналітичне ядро: 

    - розрахунок інтегрального індексу популярності; 

    - кластеризація ігор (K-Means); 

    - побудова регресійної моделі RandomForest для прогнозу. 

    """ 

 

    def __init__(self, db: Session): 

        self.db = db 

 

    def compute_popularity_for_game(self, game: Game) -> Optional[Trend]: 

        """ 

        Розрахунок інтегрального індексу популярності для гри 

        на основі середніх значень DAU, MAU, watch_time та sentiment_index.  

        """ 

        metrics: List[Metric] = ( 

            self.db.query(Metric) 

            .filter(Metric.game_id == game.id) 

            .order_by(Metric.date.asc()) 

            .all() 

        ) 

        if not metrics: 

            logger.warning("Для гри '%s' відсутні метрики для аналізу", 

game.name) 

            return None 

 

        dau = np.array([m.dau for m in metrics], dtype=float) 

        mau = np.array([m.mau for m in metrics], dtype=float) 

        watch_time = np.array([m.watch_time for m in metrics], dtype=float) 

        sentiment = np.array([m.sentiment_index for m in metrics], dtype=float) 
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        # Нормалізація і вагове комбінування (спрощена інтегральна модель) 

        dau_norm = (dau - dau.min()) / (dau.max() - dau.min() + 1e-9) 

        mau_norm = (mau - mau.min()) / (mau.max() - mau.min() + 1e-9) 

        wt_norm = (watch_time - watch_time.min()) / ( 

            watch_time.max() - watch_time.min() + 1e-9 

        ) 

        sent_norm = (sentiment + 1.0) / 2.0  # перетворення з [-1, 1] у [0, 1] 

 

        # Ваги показників можна калібрувати емпірично 

        popularity_index = float( 

            0.35 * dau_norm.mean() 

            + 0.25 * mau_norm.mean() 

            + 0.25 * wt_norm.mean() 

            + 0.15 * sent_norm.mean() 

        ) 

 

        trend = Trend( 

            game_id=game.id, 

            popularity_index=popularity_index, 

            computed_at=datetime.datetime.utcnow(), 

        ) 

        self.db.add(trend) 

        self.db.commit() 

        self.db.refresh(trend) 

 

        logger.info( 

            "Обчислено індекс популярності для гри '%s': %.4f", 

            game.name, 

            popularity_index, 
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        ) 

        return trend 

 

    def cluster_games(self, n_clusters: int = 3) -> None: 

        """ 

        Кластеризація ігор за інтегральними показниками: 

        середні DAU, MAU, watch_time, sentiment_index. 

        """ 

        games: List[Game] = self.db.query(Game).all() 

        if not games: 

            logger.warning("Відсутні ігри для кластеризації") 

            return 

 

        feature_rows = [] 

        game_ids = [] 

 

        for game in games: 

            metrics: List[Metric] = ( 

                self.db.query(Metric) 

                .filter(Metric.game_id == game.id) 

                .order_by(Metric.date.asc()) 

                .all() 

            ) 

            if not metrics: 

                continue 

 

            dau = np.array([m.dau for m in metrics], dtype=float) 

            mau = np.array([m.mau for m in metrics], dtype=float) 

            watch_time = np.array([m.watch_time for m in metrics], dtype=float) 

            sentiment = np.array([m.sentiment_index for m in metrics], dtype=float) 
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            feature_rows.append( 

                [ 

                    dau.mean(), 

                    mau.mean(), 

                    watch_time.mean(), 

                    sentiment.mean(), 

                ] 

            ) 

            game_ids.append(game.id) 

 

        if len(feature_rows) < n_clusters: 

            logger.warning( 

                "Недостатньо ігор для кластеризації (%d < %d)", 

                len(feature_rows), 

                n_clusters, 

            ) 

            return 

 

        X = np.array(feature_rows) 

        kmeans = KMeans(n_clusters=n_clusters, random_state=42, 

n_init="auto") 

        labels = kmeans.fit_predict(X) 

 

        for game_id, label in zip(game_ids, labels): 

            # Оновлюємо останній Trend для гри 

            last_trend: Optional[Trend] = ( 

                self.db.query(Trend) 

                .filter(Trend.game_id == game_id) 

                .order_by(Trend.computed_at.desc()) 
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                .first() 

            ) 

            if last_trend: 

                last_trend.cluster_label = int(label) 

                self.db.add(last_trend) 

 

        self.db.commit() 

        logger.info("Виконано кластеризацію ігор на %d кластер(и)", 

n_clusters) 

 

    def train_random_forest_model(self) -> Optional[RandomForestRegressor]: 

        """ 

        Побудова спрощеної регресійної моделі для прогнозу популярності. 

        У реальній системі модель зберігається та використовується 

        для прогнозу у часі, тут – демонстраційний приклад. 

        """ 

        trends: List[Trend] = self.db.query(Trend).all() 

        if not trends: 

            logger.warning("Відсутні тренди для навчання регресійної моделі") 

            return None 

 

        X = [] 

        y = [] 

        for trend in trends: 

            game: Game = trend.game 

            # Спрощено: інженерія ознак на основі жанру та платформи 

            genre_hash = hash(game.genre) % 1000 

            platform_hash = hash(game.platform) % 1000 

            X.append([genre_hash, platform_hash]) 

            y.append(trend.popularity_index) 
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        X = np.array(X, dtype=float) 

        y = np.array(y, dtype=float) 

 

        model = RandomForestRegressor( 

            n_estimators=50, 

            random_state=42, 

        ) 

        model.fit(X, y) 

        logger.info("Навчено модель RandomForest для апроксимації індексу 

популярності") 

        return model 

 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# Ініціалізація тестових даних 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

def init_demo_data(db: Session) -> None: 

    """ 

    Ініціалізація демонстраційного набору ігор та метрик 

    для тестування прототипу системи. 

    """ 

    if db.query(Game).count() > 0: 

        logger.info("Демонстраційні дані вже ініціалізовано") 

        return 

 

    demo_games = [ 

        Game( 

            name="CyberQuest Online", 
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            genre="RPG", 

            platform="PC", 

            publisher="FutureSoft", 

            release_date=datetime.datetime(2022, 5, 10), 

        ), 

        Game( 

            name="Battle Arena X", 

            genre="MOBA", 

            platform="PC", 

            publisher="ArenaWorks", 

            release_date=datetime.datetime(2021, 11, 3), 

        ), 

        Game( 

            name="Galaxy Runner", 

            genre="Action", 

            platform="Console", 

            publisher="StarPlay", 

            release_date=datetime.datetime(2020, 8, 21), 

        ), 

    ] 

 

    for g in demo_games: 

        db.add(g) 

    db.commit() 

 

    etl = ETLService(db) 

    for game in demo_games: 

        etl.load_metrics_for_game(game, days=30) 

 

    analytics = AnalyticsService(db) 
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    for game in demo_games: 

        analytics.compute_popularity_for_game(game) 

    analytics.cluster_games(n_clusters=3) 

 

    logger.info("Ініціалізовано демонстраційні ігри, метрики та тренди") 

 

 

# ---------------------------------------------------------------------- 

# Створення FastAPI-застосунку та REST-інтерфейсу 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

app = FastAPI( 

    title="Game Popularity Analytics API", 

    description="Інтелектуальна система аналізу популярності комп'ютерних 

ігор", 

    version="1.0.0", 

) 

 

 

@app.on_event("startup") 

def on_startup() -> None: 

    """ 

    Обробник події старту сервера: 

    - створення демонстраційних даних; 

    - початкова побудова трендів. 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        init_demo_data(db) 

    finally: 
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        db.close() 

 

 

@app.get("/health", tags=["service"]) 

def health_check() -> dict: 

    """ 

    Перевірка працездатності сервісу. 

    """ 

    return {"status": "ok"} 

 

 

@app.get("/games", response_model=List[GameRead], tags=["games"]) 

def list_games() -> List[GameRead]: 

    """ 

    Отримати перелік усіх ігор у системі. 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        games = db.query(Game).order_by(Game.name.asc()).all() 

        return games 

    finally: 

        db.close() 

 

 

@app.post("/games", response_model=GameRead, tags=["games"]) 

def create_game(game_in: GameCreate) -> GameRead: 

    """ 

    Додати нову гру в систему та згенерувати для неї тестові метрики. 

    """ 

    db = SessionLocal() 
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    try: 

        existing = db.query(Game).filter(Game.name == game_in.name).first() 

        if existing: 

            raise HTTPException(status_code=400, detail="Гра з такою назвою 

вже існує") 

 

        release_dt = ( 

            datetime.datetime.combine(game_in.release_date, datetime.time.min) 

            if game_in.release_date 

            else None 

        ) 

        game = Game( 

            name=game_in.name, 

            genre=game_in.genre, 

            platform=game_in.platform, 

            publisher=game_in.publisher, 

            release_date=release_dt, 

        ) 

        db.add(game) 

        db.commit() 

        db.refresh(game) 

 

        # Генеруємо симульовані метрики та тренд 

        etl = ETLService(db) 

        etl.load_metrics_for_game(game, days=30) 

 

        analytics = AnalyticsService(db) 

        analytics.compute_popularity_for_game(game) 

 

        # Оновлюємо кластери для всіх ігор 
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        analytics.cluster_games(n_clusters=3) 

 

        return game 

    finally: 

        db.close() 

 

 

@app.get( 

    "/games/{game_id}/metrics", 

    response_model=List[MetricRead], 

    tags=["metrics"], 

) 

def get_game_metrics(game_id: int) -> List[MetricRead]: 

    """ 

    Отримати часовий ряд метрик для обраної гри. 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        game = db.query(Game).filter(Game.id == game_id).first() 

        if not game: 

            raise HTTPException(status_code=404, detail="Гру не знайдено") 

 

        metrics = ( 

            db.query(Metric) 

            .filter(Metric.game_id == game_id) 

            .order_by(Metric.date.asc()) 

            .all() 

        ) 

        return metrics 

    finally: 
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        db.close() 

 

 

@app.get( 

    "/games/{game_id}/trends", 

    response_model=List[TrendRead], 

    tags=["trends"], 

) 

def get_game_trends(game_id: int) -> List[TrendRead]: 

    """ 

    Отримати історію розрахованих трендів (індекс популярності, кластер) 

для гри. 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        game = db.query(Game).filter(Game.id == game_id).first() 

        if not game: 

            raise HTTPException(status_code=404, detail="Гру не знайдено") 

 

        trends = ( 

            db.query(Trend) 

            .filter(Trend.game_id == game_id) 

            .order_by(Trend.computed_at.asc()) 

            .all() 

        ) 

        return trends 

    finally: 

        db.close() 
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@app.post( 

    "/games/{game_id}/recompute", 

    response_model=TrendRead, 

    tags=["analytics"], 

) 

def recompute_popularity(game_id: int) -> TrendRead: 

    """ 

    Примусовий перерахунок індексу популярності для обраної гри. 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        game = db.query(Game).filter(Game.id == game_id).first() 

        if not game: 

            raise HTTPException(status_code=404, detail="Гру не знайдено") 

 

        analytics = AnalyticsService(db) 

        trend = analytics.compute_popularity_for_game(game) 

        if not trend: 

            raise HTTPException( 

                status_code=400, 

                detail="Неможливо обчислити індекс: відсутні метрики", 

            ) 

 

        analytics.cluster_games(n_clusters=3) 

        return trend 

    finally: 

        db.close() 

 

 

@app.get( 
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    "/games/{game_id}/report", 

    response_model=ReportSummary, 

    tags=["reports"], 

) 

def get_game_report(game_id: int) -> ReportSummary: 

    """ 

    Сформувати текстову підсумкову аналітичну довідку по грі. 

    (Дані використовуються клієнтським інтерфейсом для побудови 

дашбордів 

    та PDF/CSV-звітів.) 

    """ 

    db = SessionLocal() 

    try: 

        game = db.query(Game).filter(Game.id == game_id).first() 

        if not game: 

            raise HTTPException(status_code=404, detail="Гру не знайдено") 

 

        metrics = ( 

            db.query(Metric) 

            .filter(Metric.game_id == game_id) 

            .order_by(Metric.date.asc()) 

            .all() 

        ) 

        if not metrics: 

            raise HTTPException( 

                status_code=400, 

                detail="Відсутні метрики для формування звіту", 

            ) 

 

        dau = np.array([m.dau for m in metrics], dtype=float) 
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        mau = np.array([m.mau for m in metrics], dtype=float) 

        watch_time = np.array([m.watch_time for m in metrics], dtype=float) 

        sentiment = np.array([m.sentiment_index for m in metrics], dtype=float) 

 

        last_trend: Optional[Trend] = ( 

            db.query(Trend) 

            .filter(Trend.game_id == game_id) 

            .order_by(Trend.computed_at.desc()) 

            .first() 

        ) 

 

        summary = ReportSummary( 

            game=game, 

            average_dau=float(dau.mean()), 

            average_mau=float(mau.mean()), 

            average_watch_time=float(watch_time.mean()), 

            average_sentiment=float(sentiment.mean()), 

            latest_popularity_index=( 

                float(last_trend.popularity_index) if last_trend else None 

            ), 

            latest_cluster_label=( 

                int(last_trend.cluster_label) 

                if last_trend and last_trend.cluster_label is not None 

                else None 

            ), 

        ) 

        return summary 

    finally: 

        db.close() 
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# ---------------------------------------------------------------------- 

# Точка входу для локального запуску (uvicorn) 

# ---------------------------------------------------------------------- 

 

if __name__ == "__main__": 

    import uvicorn 

 

    # Локальний запуск API-сервера для тестування 

    uvicorn.run( 

        "app:app", 

        host="0.0.0.0", 

        port=8000, 

        reload=True, 

    ) 

 




