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РЕФЕРАТ 
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ІНФОРМАЦІЙНА СИСТЕМА, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, МОДЕЛІ 

МАШИННОГО НАВЧАННЯ, МОДЕЛІ ПРОГНОЗУВАННЯ, ОЦІНКА 

ЕФЕКТИВНОСТІ, СПОРТИВНА АНАЛІТИКА. 

 

Об’єкт дослідження – процес аналізу та прогнозування ігрової 

ефективності футболістів на основі статистичних та аналітичних даних, що 

використовуються в інформаційних системах спортивної аналітики для оцінки 

результативності та активності гравців. 

Мета роботи – дослідження, розробка та експериментальна перевірка 

моделей машинного навчання для підвищення якості аналізу і прогнозування 

ефективності футболістів у сучасних інформаційних системах спортивної 

аналітики. 

Методи дослідження – методи математичного моделювання, методи і 

засоби машинного навчання, методи аналізу спортивних даних, засоби побудови 

та тестування моделей прогнозування, методи порівняльного оцінювання 

точності моделей, а також методи системного аналізу, що застосовані для 

обґрунтування вимог до інформаційної системи спортивної аналітики. 

Основними результатами роботи є визначення структури даних для оцінки 

ефективності футболістів, розробка та тестування моделей машинного навчання, 

порівняння їх точності та рекомендації щодо інтеграції найефективніших рішень 

у сучасні інформаційні системи. 

Наукова новизна полягає у комплексному застосуванні машинного 

навчання для прогнозування показників футболістів, у порівнянні моделей на 

основі реальних даних та формуванні практичних рекомендацій.  
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ABSTRACT 

 

 

Master’s thesis: 57 pages, 2 figures, 1 tables, 1 appendices, 35 references. 

 

INFORMATION SYSTEM, MACHINE LEARNING, MACHINE 

LEARNING MODELS, PREDICTION MODELS, PERFORMANCE 

EVALUATION, SPORTS ANALYTICS. 

 

Object of the study – the process of analyzing and predicting football players’ 

performance based on statistical and analytical data used in sports analytics 

information systems to evaluate players’ effectiveness and activity. 

Purpose of the work – to study, develop, and experimentally test machine 

learning models to improve the quality of analysis and prediction of football players’ 

performance in modern sports analytics information systems. 

Research methods – methods of mathematical modeling, machine learning 

methods and tools, methods of sports data analysis, tools for building and testing 

prediction models, methods for comparative evaluation of model accuracy, as well as 

system analysis methods applied to justify the requirements for sports analytics 

information systems. 

The main results of the work are the determination of the data structure for 

evaluating football players’ performance, development and testing of machine learning 

models, comparison of their accuracy, and recommendations for integrating the most 

effective solutions into modern information systems. 

The scientific novelty lies in the comprehensive application of machine learning 

for predicting football players’ performance, comparative analysis of models based on 

real data, and the development of practical recommendations for their implementation.  
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ВСТУП 

 

 

У сучасному спорті ефективність управління тренувальним процесом та 

трансферною діяльністю критично залежить від якості обробки великих масивів 

даних. Хоча існуючі аналітичні платформи автоматизують збір статистики, 

більшість з них обмежується описовими звітами, не забезпечуючи необхідної 

точності прогнозування майбутньої ігрової ефективності. Ця неадекватність 

виникає через використання лінійних методів оцінювання, які не враховують 

складну нелінійну взаємодію факторів (втома, контекст матчу, позиційний 

вплив), що призводить до суб’єктивності в оцінці гравців. Актуальність роботи 

зумовлена необхідністю підвищення прогностичної точності шляхом інтеграції 

адаптивних моделей машинного навчання, здатних нівелювати вплив 

статистичного шуму та об’єктивно оцінювати гравців в умовах високих 

фінансових ризиків. 

Об’єкт дослідження – процес аналізу та прогнозування ігрової 

ефективності футболістів на основі статистичних та фізичних даних у 

спортивних інформаційних системах.  

Предмет дослідження – удосконалена адаптивна модель градієнтного 

бустингу Extreme Gradient Boosting (XGBoost), що використовує Байєсівську 

оптимізацію, та методика її практичного застосування для оцінки ефективності 

футболістів.   

Мета роботи – вдосконалення моделі градієнтного бустингу (XGBoost) 

шляхом інтеграції Байєсівської оптимізації для підвищення точності 

прогнозування ігрової ефективності футболістів та обґрунтування її практичного 

застосування у складі інформаційних систем спортивної аналітики. 

Наукова новизна одержаних результатів полягає у вдосконаленні 

алгоритму XGBoost шляхом інтеграції модуля Байєсівської оптимізації для 

автоматичного налаштування параметрів регуляризації (𝛾 та 𝜆 ), що забезпечило 

суттєве підвищення робастності моделі до зашумлених даних. Практичне 



10 

значення роботи підтверджено експериментальною апробацією, яка показала 

зниження середньої абсолютної похибки (MAE) оцінювання до 0.18 бала 

(зменшення на 85.9%) порівняно з традиційними методами. Це дозволяє 

забезпечити об’єктивне науково обґрунтоване прийняття рішень щодо 

трансферів та управління фізичним станом гравців. Пояснювальна записка, де 

детально описано теоретичне обґрунтування та практичну реалізацію, 

складається з чотирьох розділів: розділ 1 «Аналіз інформаційних систем 

спортивної аналітики та моделей машинного навчання…» присвячений огляду 

існуючих інформаційних систем (Wyscout, Opta) та математичних моделей ML 

(лінійна регресія, RF, XGBoost), що застосовуються у футбольній аналітиці, а 

також формулюванню проблемних питань та постановці задач дослідження; 

розділ 2 «Вдосконалення та дослідження математичної моделі прогнозування 

ігрової ефективності футболістів» містить формалізацію вимог до моделі, 

математичне обґрунтування структурно-параметричного удосконалення 

базового алгоритму XGBoost шляхом інтеграції Байєсівської оптимізації та 

визначення критеріїв оцінювання ефективності (RMSE, MAE); розділ 3 

«Методика використання моделі машинного навчання для аналізу та 

прогнозування ефективності футболістів» описує організацію конвеєра збору та 

попередньої обробки даних , розробку алгоритму навчання та налаштування 

моделі, а також методику її практичного використання в складі Інформаційної 

системи (ІС); розділ 4 «Апробація результатів дослідження» включає 

експериментальне моделювання роботи системи на реальних даних, 

порівняльний аналіз точності прогнозування вдосконаленої моделі з базовими 

методами, та оцінку науково-практичної цінності отриманих результатів. 

  



11 

1 АНАЛІЗ ІНФОРМАЦІЙНИХ СИСТЕМ СПОРТИНОЇ 

АНАЛІТИКИ ТА МОДЕЛЕЙ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ АНАЛІЗУ 

ТА  ПРОГНОЗУВАННЯ ІГРОВОЇ ЕФЕКТИВНОСТІ ФУТБОЛІСТІВ 

2.1 Сучасні процеси професійного футбола та аналіз підходів до 

футбольної аналітики 

 

 

Сучасний професійний футбол вже давно перестав бути виключно 

спортивним змаганням і трансформувався у глобальну бізнес-індустрію з 

величезними фінансовими оборотами. У цій сфері прийняття управлінських 

рішень, особливо кадрових, безпосередньо впливає на економічні показники 

клубу. Випуск конкретного футболіста на поле є інвестицією ігрового часу, яка 

повинна конвертуватися у спортивний результат, а згодом – у фінансовий 

прибуток. Клуби витрачають значні кошти на трансфери, агентські виплати та 

зарплати, тому помилка в оцінці готовності гравця до матчу може коштувати 

команді втрачених очок, а отже, і призових виплат, доходів від телетрансляцій 

або навіть місця в лізі [1]. 

Фінансові ризики, пов’язані з неефективним менеджментом складу, 

постійно зростають. Особливо гостро ця проблема стоїть для клубів із 

обмеженим бюджетом, які не можуть дозволити собі утримувати «баласт» на 

лаві запасних. Кожен гравець, який отримує зарплату, але не приносить користі 

на полі через неправильну оцінку його форми, стає пасивом, що тягне економіку 

клубу вниз. Статистика показує, що значна частина трансферних бюджетів 

витрачається неефективно саме через відсутність інструментів точного 

прогнозування адаптації гравця до конкретних умов матчу. Тому перед 

аналітичними відділами стоїть завдання не просто знайти талановитого гравця, а 

спрогнозувати його корисну дію «тут і зараз» з урахуванням поточного 

контексту. Це вимагає переходу від інтуїтивного управління до рішень, що 

базуються на об’єктивних даних. 
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На сьогоднішній день у футбольній аналітиці вже активно 

використовуються автоматизовані системи та моделі машинного 

навчання(Machine Learning – ML) для допомоги тренерам і скаутам. Ці моделі 

здатні обробляти великі масиви статистичних даних і надавати певні 

рекомендації. Однак, як показує практика та аналіз останніх досліджень [2], 

наявні інструменти прогнозування часто працюють із недостатньою ймовірністю 

успіху, коли мова йде саме про економічну ефективність конкретного рішення. 

Тобто, модель може загалом описати рівень майстерності гравця, але вона часто 

помиляється у прогнозі того, чи виправдає цей гравець вкладені в нього кошти 

саме в наступному матчі проти конкретного суперника. 

Недостатня точність існуючих рішень значною мірою зумовлена тим, що 

більшість базових алгоритмів спираються на стандартні набори статистичних 

показників і не враховують приховані фактори або специфічні контекстні дані, 

такі як психологічна стійкість, тиск трибун чи сумісність з партнерами. Крім 

того, футбольні дані часто є «зашумленими»: одна вдала дія може перекрити 

загальну пасивність гравця в очах простої статистики, що призводить до хибно-

позитивних прогнозів. Це створює зону невизначеності, яка є неприпустимою 

для ефективного менеджменту. Тому актуальним завданням є не створення 

абсолютно нової системи з нуля, що є ресурсозатратним і складним процесом, а 

саме вдосконалення вже існуючих моделей ML. Шлях до вирішення проблеми 

лежить через модифікацію поточних підходів, додавання нових вагомих 

параметрів та оптимізацію алгоритмів, що дозволить підвищити точність 

прогнозу та забезпечити економічну доцільність прийнятих рішень [3]. 
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1.2 Аналіз існуючих інформаційних систем  та моделей машинного 

навчання, що в них застосовані  

 

 

Для того щоб обрати правильний шлях вдосконалення, необхідно детально 

проаналізувати поточний стан ринку спортивних технологій, розглянувши як 

джерела даних, так і математичні методи їх обробки. Ринок спортивної аналітики 

сьогодні насичений різноманітними програмними продуктами, які прийнято 

називати інформаційними системами (ІС). Вони відіграють ключову роль у зборі 

первинної інформації, без якої неможлива робота жодного алгоритму, адже 

якість вхідних даних визначає граничну точність будь-якої моделі. 

Однією з найпоширеніших у світі є ІС Wyscout. Ця платформа зібрала 

найбільшу базу відеоматеріалів та статистичних даних про гравців з усього 

світу [4]. Вона є незамінним інструментом для візуального скаутингу, 

дозволяючи переглянути будь-яку дію футболіста в кілька кліків. Проте з точки 

зору автоматизованого прогнозування її можливості обмежені: вона надає 

переважно «сиру» статистику та описові дані, які констатують факти минулого 

(хто скільки разів пасував), але не дають чіткої відповіді про майбутню 

ефективність гравця без додаткової аналітичної обробки. Обробка таких масивів 

відео вручну займає надто багато часу, що в умовах щільного графіку матчів є 

критичним недоліком, тому виникає потреба в автоматизації саме аналітичної 

складової. 

Більш глибокий підхід демонструє ІС від компанії Opta. Ця система 

спеціалізується на зборі деталізованих подібних даних, фіксуючи координати та 

час кожної дії на полі. Саме завдяки даним цієї ІС аналітична спільнота отримала 

доступ до просунутих метрик, таких як очікувані голи (Expected Goals – xG), які 

оцінюють ймовірність гола [5]. Але суттєвим недоліком є те, що внутрішні 

аналітичні моделі цієї ІС є закритими для користувачів. Дослідники отримують 

лише кінцевий результат, не маючи можливості перевірити вагові коефіцієнти, 

вплинути на процес розрахунку або адаптувати його під специфічні потреби 
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свого клубу, що ускладнює процес наукового вдосконалення прогнозів. Це 

створює ефект «чорної скриньки», коли тренери змушені сліпо довіряти цифрам, 

не розуміючи їхньої природи, що часто призводить до помилок в інтерпретації. 

Також на ринку присутні високотехнологічні ІС StatsBomb та SciSports, які 

використовують передові технології комп’ютерного зору та складні алгоритми 

оцінки внеску гравця [6]. Вони намагаються вирішити проблему комплексного 

прогнозування, але часто ці рішення є надто узагальненими і не враховують 

конкретний економічний аспект ефективності використання гравця. Крім того, 

надзвичайно висока вартість доступу до цих систем робить їх недоступними для 

широкого кола дослідників, що гальмує розвиток відкритих методик аналізу. 

Окрім самих ІС, важливим аспектом є аналіз математичних моделей ML, 

які використовуються для обробки цих даних. Історично найпростішим підходом 

є використання лінійної регресії. Цей метод намагається знайти пряму 

залежність між статистичними показниками гравця та його підсумковою 

оцінкою [7]. Хоча така модель проста в реалізації та легко інтерпретується, вона 

показує низьку точність у футболі. Гра є динамічною системою зі складними 

нелінійними зв’язками, де проста сума дій не завжди дорівнює результату, тому 

лінійні методи тут працюють незадовільно. Наприклад, гравець може зробити 

мало передач, але всі вони будуть загострюючими, тоді як інший зробить сотню 

пасів назад. Лінійна модель часто оцінює другого гравця вище, що є помилкою. 

Значно кращі результати демонструють ансамблеві методи, зокрема 

алгоритм випадкового лісу (Random Forest – RF). Цей підхід базується на 

побудові великої кількості дерев рішень, кожне з яких робить свій прогноз, а 

фінальний результат визначається шляхом усереднення [8]. Це дозволяє 

уникнути проблеми перенавчання, яка властива поодиноким деревам, і краще 

враховувати різноманітні сценарії розвитку подій на полі. RF добре справляється 

з класифікацією гравців на «ефективних» та «неефективних», проте він все ще 

має обмеження точності при роботі з граничними значеннями. 

Найбільш перспективними на сьогодні вважаються моделі на базі 

градієнтного бустингу (Gradient Boosting). Ці алгоритми працюють за 
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принципом послідовного покращення: кожна наступна модель будується так, 

щоб виправити помилки попередніх. Це дозволяє досягти дуже високої точності 

прогнозування на табличних даних. Головною перевагою бустингу є його 

здатність працювати з різнорідними даними та знаходити дуже складні, 

неочевидні закономірності, які людина може пропустити. Проте навіть такі 

потужні методи є залежними від якості вхідних ознак. Якщо подавати на вхід 

моделі лише стандартну статистику, яку дають згадані вище ІС, точність 

прогнозу все одно впирається в певну «стелю». Саме тому виникає нагальна 

необхідність вдосконалення не лише самого алгоритму, а й підходу до 

формування простору ознак. Ідея полягає в тому, щоб взяти за основу одну з 

працюючих моделей (наприклад, RF або бустинг) і покращити її роботу шляхом 

додавання нового, специфічного показника, який раніше ігнорувався. Це 

дозволить моделі «побачити» додаткові нюанси гри та підвищити ймовірність 

правильного  економічного    прогнозу [9].  

Аналіз індустріальних стандартів у сфері спортивної аналітики свідчить 

про те, що провідні інформаційні системи, такі як Wyscout та Instat, у своїх 

сучасних модулях розрахунку рейтингів (наприклад, Wyscout Index) відійшли від 

простих формул. Алгоритмічним ядром цих систем є методи ансамблевого 

навчання, які дозволяють обробляти масиви різнорідних даних з високою 

точністю. Найбільш ефективним представником цього класу алгоритмів є 

градієнтний бустинг над деревами рішень. 

Виходячи з цього, у якості базової моделі для дослідження та подальшого 

вдосконалення обрано модель Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Це 

високопродуктивна реалізація градієнтного бустингу, розроблена Чєном та 

Гестріном. Вибір саме XGBoost як об’єкта вдосконалення зумовлений тим, що 

ця модель фактично є галузевим стандартом для роботи з табличними 

спортивними даними. Вона використовується в аналітичних департаментах 

багатьох європейських клубів та лежить в основі прогнозних модулів betting-

платформ. Її ключовими перевагами є швидкість навчання, можливість обробки 
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пропущених значень (що часто зустрічається в протоколах матчів) та наявність 

вбудованих механізмів регуляризації [10]. 

Проте, використання моделі XGBoost у «стандартній комплектації» (з 

параметрами за замовчуванням) має суттєві обмеження. Стандартний алгоритм 

є статичним: він використовує фіксовані параметри навчання, які не враховують 

специфіку конкретної ліги чи сезону. Це часто призводить до перенавчання 

моделі на історичних даних та зниження точності прогнозу на майбутні матчі. 

Зокрема, в умовах динамічного спортивного середовища, статичні налаштування 

не здатні швидко реагувати на так званий «дрейф даних» (Data Drift), коли через 

зміни у тренерських штабах, трансферну політику або введення нових тактичних 

схем, патерни ефективності гравців змінюються. Це означає, що модель, яка була 

оптимальною в першому колі чемпіонату, може стати неефективною у другому, 

що прямо призводить до неоптимальних кадрових рішень і, як наслідок, до 

фінансових втрат клубу. 

Тому виникає задача вдосконалення базової моделі XGBoost. Суть 

вдосконалення полягає у трансформації універсального алгоритму в 

спеціалізований інструмент шляхом інтеграції зовнішнього модуля 

інтелектуальної оптимізації та модифікації процедури підготовки даних. Це 

дозволить наблизити точність прогнозу до рівня, необхідного для мінімізації 

фінансових ризиків. 

Саме тому, як найбільш високопродуктивну та вдосконалену реалізацію 

цього класу, за базову модель для подальшого дослідження та удосконалення 

обрано Extreme Gradient Boosting (XGBoost) [10]. 

 

 

1.3 Постановка задачі дослідження 

 

 

У даній роботі вирішується задача вдосконалення існуючої моделі 

машинного навчання для прогнозування ігрової ефективності футболістів. 
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Вихідним припущенням є те, що базові моделі, побудовані на стандартних 

статистичних даних, мають недостатню точність для прийняття економічно 

обґрунтованих рішень щодо складу команди. 

Суть задачі полягає в проведенні модифікації обраної базової моделі 

шляхом інтеграції нових інформативних ознак та оптимізації параметрів 

алгоритму машинного навчання  XGBoost. Метою є мінімізація похибки 

прогнозування та підвищення ймовірності правильної оцінки ефективності 

гравця, що дозволить використовувати отримані результати для оптимізації 

управління командою. Критерієм успішності вдосконалення буде слугувати 

зменшення метрик похибки (середньоквадратичної або абсолютної помилки) на 

тестовій вибірці у порівнянні з результатами базової моделі. 

Для досягнення поставленої мети необхідно послідовно вирішити такі 

задачі:  

– обґрунтування та модифікація математичної моделі машинного навчання 

для аналізу та прогнозування ефективності футболістів;  

–  розробка алгоритму навчання математичної моделі машинного навчання 

для аналізу та прогнозування ефективності футболістів;  

– розробка методики використання моделі машинного навчання для 

аналізу та прогнозування ефективності футболістів в ІС; 

– апробації результатів дослідження математичної моделі машинного 

навчання для аналізу та прогнозування ефективності футболістів; 

– проведення оцінювання точності прогнозування запропонованої моделі 

машинного навчання для аналізу та прогнозування ефективності футболістів.  
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2 ВДОСКОНАЛЕННЯ ТА ДОСЛІДЖЕННЯ МАТЕМАТИЧНОЇ 

МОДЕЛІ ПРОГНОЗУВАННЯ ІГРОВОЇ ЕФЕКТИВНОСТІ ФУТБОЛІСТІВ   

2.1 Формування вимог до математичної моделі аналізу та прогнозування 

ефективності футболістів 

 

 

Проєктування ефективної аналітичної системи для професійного спорту 

вимагає глибокого розуміння природи даних та чіткої формалізації вимог до 

математичного апарату. Сучасний футбол характеризується високим рівнем 

невизначеності та стохастичності, де результат матчу часто залежить від 

ланцюга випадкових подій [2]. У таких умовах традиційні статистичні методи, 

що базуються на простих лінійних агрегаціях показників, виявляються 

неспроможними забезпечити необхідну точність прогнозування. Тому 

першочерговим завданням наукового дослідження є формування комплексу 

вимог до моделі, яка стане ядром системи підтримки прийняття рішень. 

Виконання цих вимог є обов’язковою умовою для мінімізації фінансових ризиків 

клубів при трансферах та виборі стартового складу. 

Першою критичною вимогою (Вимога 1) є забезпечення 

мультифакторності оцінювання та здатності до апроксимації складних 

нелінійних залежностей [3]. Ефективність футболіста не є лінійною функцією від 

кількості його дій. Вона формується внаслідок складної взаємодії фізичних 

кондицій, тактичної грамотності, психологічного стану та контексту матчу. 

Наприклад, цінність забитого гола при рахунку 0:0 значно вища, ніж при рахунку 

5:0, проте проста статистика ігнорує цей контекст. Математична модель повинна 

бути спроможною обробляти вхідні вектори ознак великої розмірності та 

автоматично виявляти приховані патерни без прямого втручання експерта. Це 

вимагає використання алгоритмів, що базуються на нелінійному розділенні 

простору ознак. 
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Другою вимогою (Вимога 2) є адаптивність моделі до специфіки ігрового 

амплуа. Футбольний ринок є сегментованим: критерії успішності для захисника, 

півзахисника та нападника є різними. Універсальні моделі, які використовують 

усереднені вагові коефіцієнти, неминуче призводять до спотворення оцінок. 

Вдосконалена модель повинна передбачати механізми автоматичної адаптації 

цільової функції моделі під конкретний кластер гравців. Модель повинна 

динамічно змінювати пріоритети: для гравців оборони штрафувати за позиційні 

помилки, а для гравців атаки – заохочувати за створення небезпечних моментів 

(xG), навіть якщо вони не завершилися голом [5]. 

Третьою вимогою (Вимога 3) є висока стійкість моделі до статистичного 

шуму (Robustness) та запобігання перенавчанню. Футбольні дані часто містять 

аномальні викиди, викликані випадковими факторами. Якщо алгоритм буде 

намагатися підлаштуватися під кожен такий викид, він втратить здатність до 

узагальнення (Generalization). Тому модель повинна мати потужний вбудований 

математичний апарат регуляризації, який дозволить «штрафувати» алгоритм за 

надмірну складність, відсіювати випадкові флуктуації та виокремлювати 

довгострокові тренди розвитку гравця [11]. 

Четвертою вимогою (Вимога 4), і однією з найважливіших вимог для 

інтеграції в управлінські системи, є інтерпретованість результатів (Explainable AI 

– XAI). Оскільки рішення щодо випуску гравця або його трансферу мають високу 

фінансову вагу та залежать від тренерської довіри, модель не може 

функціонувати як «чорний ящик». Аналітична система повинна надавати не 

лише кінцеву оцінку, а й вагове пояснення, які саме фактори (наприклад, втома, 

сумісність з партнерами, пресинг суперника) мали найбільший вплив на 

отриманий прогноз [13]. Це забезпечує прозорість процесу прийняття рішень і 

дозволяє експертам-аналітикам верифікувати результати моделі, що є критичним 

для її практичного застосування. 

Математична модель повинна надавати не лише кінцеву оцінку, а й вагове 

пояснення, які саме фактори (наприклад, втома, сумісність з партнерами, 

пресинг суперника) мали найбільший вплив на отриманий прогноз [13]. Це 
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забезпечує прозорість процесу прийняття рішень і дозволяє експертам-

аналітикам верифікувати результати моделі, що є критичним для її практичного 

застосування. 

Основні невідповідності базової моделі XGBoost висунутим вимогам: 

– недостатня стійкість до шуму (Robustness): Стандартний алгоритм, 

покладаючись на фіксовані коефіцієнти регуляризації, виявляється надчутливим 

до статистичних аномалій у футбольних даних. Це призводить до перенавчання 

на випадкових подіях і знижує надійність прогнозів на нових вибірках; 

– відсутність адаптивності до амплуа: Базова модель використовує єдину, 

статичну конфігурацію, не здатну автоматично змінювати вагу критеріїв 

(наприклад, пріоритет xG над позиційною надійністю) для різних кластерів 

гравців (захисників, форвардів), що обмежує її об’єктивність; 

– обмежена ефективність у багатовимірному просторі: Статичне 

налаштування гіперпараметрів за допомогою ручних методів є ресурсомістким і 

не дозволяє знайти глобально оптимальну конфігурацію, необхідну для 

максимально точного відображення всіх складних нелінійних залежностей у 

футбольній статистиці; 

– низька прозорість (XAI): Базова реалізація XGBoost не має вбудованого 

механізму для вагового пояснення прогнозу, працюючи як «чорний ящик». Це 

порушує вимогу інтерпретованості, оскільки не дозволяє тренерському штабу 

зрозуміти причинно-наслідкові зв’язки отриманої оцінки. 

Таким чином, незважаючи на потенціал, базова модель потребує 

структурного та параметричного вдосконалення, щоб відповідати вимогам 

високоризикового спортивного менеджменту. 
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2.2 Формалізований опис вдосконаленої математичної моделі аналізу та 

прогнозування ефективності футболістів  

 

 

Сутність запропонованого вдосконалення полягає у переході від ручного, 

евристичного налаштування базової моделі XGBoost до математично 

обґрунтованої, автоматизованої оптимізації її внутрішньої структури. 

Процес прогнозування у базовій моделі XGBoost базується на адитивному 

підході, який передбачає послідовне додавання нових дерев рішень. 

Прогнозована оцінка ефективності 𝑦𝑖̂ для i-го гравця формується  як сума 

прогнозів K дерев рішень (CART). Математично це описується рівнянням [10]: 

 

                                    𝑦𝑖̂ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖)𝐾
𝑘=1 , 𝑓𝑘𝜖 𝐹,                                    (2.1) 

де 𝑦𝑖̂ – прогнозована оцінка ефективності (рейтинг) для i-го гравця, наприклад, 

очікувана оцінка від 1 до 10; 

K – загальна кількість дерев, що послідовно навчаються в ансамблі, кожне з 

яких коригує помилки попереднього; 

𝑓𝑘 – функція k-го дерева рішень, яке намагається передбачити, наскільки 

добре гравець виступить, базуючись на його статистиці; 

𝑥𝑖 – вектор характеристик гравця, що містить його нормалізовані ігрові 

показники: відсоток точних пасів, кількість просувних передач (Progressive 

Passes), PPDA суперника проти нього, індекс втоми тощо; 

F – функціональний простір усіх можливих дерев рішень. 

 

Порівняння з базовою моделлю та удосконалення: Базова формула (2.1) 

описує аддитивний принцип. Удосконалення полягає в тому, що нові дерева 

𝑓𝑘(𝑥𝑖) генеруються з оптимальними параметрами, знайденими автоматично, а не 

вручну. Це значно підвищує їхню індивідуальну точність, забезпечуючи 

виконання Вимоги 1 (Висока ефективність). 
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Саме компонент 𝛺 є основним об'єктом нашого вдосконалення. Стандартні 

підходи часто ігнорують тонке налаштування цього компонента, що призводить 

до побудови занадто глибоких дерев, які «запам'ятовують» випадкові матчі 

замість виявлення закономірностей. Пропонується динамічний пошук 

параметрів 𝛾 та 𝜆 , які визначають ступінь «покарання» моделі за складність 

структури дерева та величину ваг у листках. Формула регуляризації має 

наступний вигляд: 

 

                           𝛺(𝑓) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆 ||𝜔||2 ,                                      (2.2) 

де 𝛺(𝑓) – значення регуляризаційного доданку; 

𝛾 – параметр мінімального зменшення втрат для створення нового вузла. 

Контролює, наскільки суттєвим має бути внесок гравця, щоб модель вважала 

його статистичний показник важливим (наприклад, дозволяє ігнорувати 

неефективні, але численні дії); 

T – кількість листків у дереві. Показує структурну складність моделі; 

𝜆 – коефіцієнт L2-регуляризації ваг. Штрафує модель за надто високі або 

низькі «ваги» окремих показників (наприклад, не дає моделі привласнити 100% 

важливості лише одному голу); 

𝜔 – вектор ваг у листках дерева. 

 

Порівняння з базовою моделлю та удосконалення: У базовій моделі 

XGBoost коефіцієнти 𝛾 та 𝜆  є статичними (фіксованими) і обираються вручну. 

Це призводить до низької адаптивності та субоптимальної робастності. Наше 

удосконалення полягає в тому, що 𝛾 та 𝜆  стають динамічними (змінними). Вони 

автоматично оптимізуються під кожен набір даних за допомогою Байєсівської 

оптимізації. Це критично для виконання Вимоги 2 (Адаптивність), дозволяючи 

моделі самостійно адаптувати ступінь штрафу під специфіку амплуа гравців, та 

Вимоги 3 (Робастність), забезпечуючи оптимальне відсіювання статистичного 

шуму. 
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Другий, ключовий вектор вдосконалення – це інтеграція Байєсівської 

оптимізації (Bayesian Optimization) замість стандартного перебору параметрів. 

Стандартні методи є обчислювально дорогими та «сліпими». Байєсівський 

метод, описаний Сноком та ін. [12], дозволяє знаходити глобальний мінімум 

функції помилки значно ефективніше. Алгоритм будує імовірнісну сурогатну 

модель та використовує функцію очікуваного покращення (Expected 

Improvement – EI) для вибору наступних параметрів: 

 

               𝐸𝐼(𝑥) = 𝐸[𝑚𝑎𝑥(𝑓(𝑥) − 𝑓(𝑥+), 0)] ,                               (2.3) 

де 𝐸𝐼(𝑥) – очікуване покращення якості прогнозу. Показує, наскільки, імовірно, 

покращиться точність моделі, якщо вона використає наступний набір параметрів 

(x); 

𝑓(𝑥) – значення цільової метрики при гіперпараметрах x; 

𝑓(𝑥+) – найкраща точність, досягнута моделлю на поточний момент; 

x – вектор гіперпараметрів, що оптимізуються. 

 

Порівняння з базовою моделлю та удосконалення: Базова модель не 

використовує формулу (2.3). Удосконалення полягає у впровадженні цієї 

формули як математичного ядра оптимізації. Функція EI(x) дозволяє 

автоматично знаходити оптимальні значення 𝛾 та 𝜆  (формула 2.2) за мінімальну 

кількість ітерацій. Це вирішує проблему обмеженої ефективності (Вимога 1), 

гарантуючи найкращий прогноз, та забезпечує виконання Вимоги 4 (Висока 

швидкість та обчислювальна ефективність), оскільки процес пошуку оптимуму 

значно прискорюється. 

Саме завдяки інтеграції Байєсівської оптимізації в процес навчання ми 

отримуємо можливість адаптивного налаштування. Функція очікуваного 

покращення (EI) дозволяє алгоритму ефективно балансувати між точністю 

прогнозу (мінімізацією функції втрат L) та структурною складністю моделі. У 

контексті футболу, це означає, що модель автоматично знаходить баланс між 
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«надмірною увагою» до аномальних індивідуальних дій гравця (що може 

призвести до перенавчання на статистичному шумі) та необхідністю враховувати 

довгострокові тренди та закономірності.  

 Вдосконалення спрямований на глибинну оптимізацію цільової функції 

моделі для забезпечення її стійкості до шуму. Базова модель мінімізує функцію 

𝑂𝑏𝑗(𝜃), яка включає диференційовану опуклу функцію втрат L, що вимірює 

різницю між прогнозом і реальністю, та регуляризаційний доданок 𝛺 . Для t-ї 

ітерації формула має вигляд: 

 

                   𝑂𝑏𝑗(𝑡) = ∑ 𝐿𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 , 𝑦𝑖

(𝑡−1)
+

̂
𝑓𝑡(𝑥𝑖)) + 𝛺 (𝑓𝑡),                  (2.4) 

де 𝑂𝑏𝑗(𝑡)– значення цільової функції на ітерації t; 

n – кількість спостережень (гравців) у навчальній вибірці; 

L – функція втрат (штраф за помилку), що вимірює, наскільки сильно 

помилився ансамбль, порівнюючи реальну оцінку гравця 𝑦𝑖  із прогнозованою. 

Чим більша різниця, тим більший штраф.; 

𝑦𝑖  – реальне (експертне) значення ефективності, отримане після матчу від 

аналітиків; 

𝑦𝑖
(𝑡−1)̂

– поточний сумарний прогноз ансамблю, зроблений усіма деревами до 

поточного кроку t; 

𝑓𝑡(𝑥𝑖) – прогноз нового дерева, що додається на кроці t; 

𝛺 (𝑓𝑡) – регуляризаційний доданок, який штрафує модель за надмірну 

складність, запобігаючи перенавчанню на випадкових результатах. 

 

Порівняння з базовою моделлю та удосконалення: Базова модель 

використовує цю формулу, але ефективність її мінімізації обмежена через 

статичний підхід до 𝛺 (𝑓𝑡). Наше удосконалення полягає в інтеграції 

інтелектуального пошуку гіперпараметрів (формула 2.4), що дозволяє досягти 

глибшої і глобальнішої мінімізації функції втрат L без перенавчання, що є 

ключем до виконання Вимоги 3 (Робастність). 
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Для забезпечення коректної роботи вдосконаленого алгоритму необхідно 

провести попередню обробку даних, оскільки якість вхідної інформації прямо 

впливає на збіжність градієнтного спуску. «Сирі» дані з аналітичних систем типу 

Wyscout мають різний масштаб. Така диспропорція негативно впливає на роботу 

методів, що використовують регуляризацію ваг [12]. Тому методологія включає 

обов'язковий етап нормалізації даних методом Min-Max Scaling. Цей метод 

трансформує всі числові ознаки у фіксований діапазон [0, 1]. Формула 

нормалізації: 

 

                                       𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥𝑖−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
,                                        (2.5) 

де 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 – нормалізоване значення ознаки (наприклад, пробіг гравця, 

приведений до діапазону [0, 1]); 

𝑥𝑖 – початкове значення ознаки (наприклад, 10.5 км пробігу); 

𝑥𝑚𝑖𝑛 – мінімальне значення ознаки у вибірці; 

𝑥𝑚𝑎𝑥 – максимальне значення ознаки у вибірці Мінімальне та максимальне 

значення цієї ознаки у всій вибірці (наприклад, 8 км та 12 км пробігу для 

півзахисників). 

 

Порівняння з базовою моделлю та удосконалення: Базові підходи часто 

нехтують обов'язковою нормалізацією. Удосконалення (формула 2.5) є 

структурним, воно гарантує, що всі ознаки мають рівний ваговий вплив, що є 

критичним для коректної роботи динамічного регуляризаційного механізму 

(формула 2.2). Це підвищує якість вхідних даних для Вимоги 1 (Висока 

ефективність) і сприяє Вимозі 3 (Робастність). 

Окрім масштабування, важливим етапом є інженерія ознак (Feature 

Engineering), спрямована на підвищення інформативності набору даних. Замість 

абсолютних показників вводяться відносні метрики ефективності, що дозволяє 

нівелювати вплив кількості зіграного часу на оцінку та коректно порівнювати 

гравців. 
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Вдосконалена математична модель для прогнозування ігрової 

ефективності футболістів – це структурно-параметрична модифікація алгоритму 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost), чия робота описується інтегрованою 

послідовністю формул (2.1) – (2.5). Вдосконалена математична модель для 

прогнозування ігрової ефективності футболістів відрізняється від базової моделі 

тим, що вона включає інтелектуальне математичне ядро (формула 2.4), яке 

забезпечує динамічне, адаптивне налаштування коефіцієнтів 𝛾 та 𝜆  у формулі 

регуляризації (2.3). Таким чином, вдосконалена математична модель для 

прогнозування ігрової ефективності футболістів є адаптивною прогностичною 

моделлю , яка поєднує високу точність ансамблевого підходу з робастністю та 

обчислювальною ефективністю мета-оптимізації. 

Порівняння та ключові відмінності моделі вдосконаленої математичної 

моделі для прогнозування ігрової ефективності футболістів від базової XGBoost: 

а) механізм налаштування гіперпараметрів; 

1) базова модель: Використовує статичні, ручні або ресурсомісткі 

методи перебору параметрів (Grid Search), що не гарантує знаходження 

глобального оптимуму; 

2) вдосконалена математична модель для прогнозування ігрової 

ефективності футболістів: Інтегрує Байєсівську оптимізацію (формула 2.4) як 

інтелектуальне ядро. Це дозволяє автоматично знаходити оптимальні параметри 

(𝛾 , 𝜆 та ін.) за мінімальну кількість ітерацій, забезпечуючи виконання Вимоги 4 

(Висока швидкість та ефективність); 

б) управління регуляризацією (Адаптивність та Робастність); 

1) базова модель: Параметри регуляризації (𝛾 та 𝜆  у формулі 2.3) 

фіксовані (статичні). Це призводить до низької адаптивності та субоптимальної 

робастності; 

2) вдосконалена математична модель для прогнозування ігрової 

ефективності футболістів: Коефіцієнти 𝛾 та 𝜆  стають динамічними, 

контрольованими функцією EI(x) (2.4). Це гарантує виконання Вимоги 3 

(Робастність), оскільки модель ефективно фільтрує шум, та Вимоги 2 
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(Адаптивність), оскільки ступінь «штрафу» змінюється залежно від контексту 

даних і амплуа; 

в) структурне забезпечення якості даних; 

1) базова модель: Нехтує обов'язковою нормалізацією вхідних даних, 

що може дестабілізувати механізм регуляризації; 

2) вдосконалена математична модель для прогнозування ігрової 

ефективності футболістів: Передбачає обов'язкове структурне удосконалення 

через нормалізацію Min-Max Scaling (формула 2.5) та інженерію відносних 

ознак. Це підвищує якість вхідного вектора 𝑥𝑖 та сприяє стабільності навчання, 

що є критичним для Вимоги 1 (Висока ефективність). 

 

 

2.3 Критерії оцінювання ефективності вдосконаленої моделі у порівнянні з 

базовою моделлю  

 

 

Вирішальним етапом теоретичного обґрунтування є визначення метрик 

якості, які будуть використані для кількісного доведення переваг удосконаленої 

моделі над базовою. Оскільки задача прогнозування ефективності футболіста 

належить до класу задач регресії, для верифікації моделі необхідно 

використовувати метрики, що оцінюють відхилення прогнозу від реальних 

історичних даних. Згідно з рекомендаціями Рашки [14], як основні критерії 

верифікації обрано корінь із середньоквадратичної помилки (RMSE) та середню 

абсолютну похибку (MAE). 

Розрахунок RMSE, що є основною метрикою оптимізації моделі, 

здійснюється за формулою: 

 

                             𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1 ,                               (2.6) 
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де 𝑅𝑀𝑆𝐸 – кінцевий показник похибки моделі. Вимірює, наскільки в середньому 

помиляється модель при прогнозуванні експертної оцінки; 

n – кількість гравців у тестовій вибірці;  

𝑦𝑖  – реальна експертна оцінка (Факт); 

𝑦𝑖̂ – прогнозована оцінка (Прогноз моделі). 

 

Додатковим, але не менш важливим, критерієм для оцінки практичної 

пристосованості результатів, є середня абсолютна похибка (MAE), що 

відображає середню величину помилки в абсолютних одиницях (балах): 

 

                             𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂|

𝑛
𝑖=1 ,                               (2.7) 

де MAE – середня помилка прогнозу в балах; кінцевий показник, що відображає 

середнє відхилення прогнозу від реальної експертної оцінки по всій вибірці; 

n – загальна кількість спостережень/гравців у тестовій вибірці, для яких 

проводився прогноз; 

𝑦𝑖  – реальна експертна оцінка (Факт) ефективності i-го гравця, отримана від 

незалежних аналітиків (є еталоном). Дані для підстановки: Числовий бал 

(наприклад, 8.0) за 10-бальною шкалою; 

𝑦𝑖̂ – прогнозована оцінка ефективності i-го гравця, видана адаптивною 

моделлю XGBoost. Дані для підстановки: Числовий бал, отриманий моделлю на 

основі вхідного вектора ознак (𝑥𝑖); 

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂| – абсолютна похибка прогнозу для i-го гравця, що відображає 

різницю між експертною та прогнозованою оцінками, незалежно від знаку. 

 

Теоретичне порівняння базової та вдосконаленої моделей демонструє, що 

очікувана похибка вдосконаленої моделі буде значно меншою, ніж у базовій 

версії XGBoost. Це зниження досягається завдяки структурно-параметричним 

удосконаленням, які коснулися ключових етапів роботи алгоритму. 
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По-перше, наукова новизна на цьому етапі полягає в удосконаленні 

показника Робастності (Вимога 3) та Адаптивності (Вимога 2) шляхом 

модифікації механізму регуляризації 𝛺(𝑓) (формула 2.3). На відміну від 

статичного підбору 𝛾 та 𝜆  у базовій моделі, в вдосконаленій математичній 

моделі для прогнозування ігрової ефективності футболістів ці коефіцієнти стали 

динамічними завдяки інтеграції Байєсівської оптимізації (формула 2.4). 

Оптимально налаштований регуляризаційний доданок 𝛺(𝑓) забезпечує кращу 

здатність до узагальнення, що гарантує, що модель не перенавчається на 

статистичному шумі та концептуально гарантує меншу похибку RMSE та MAE у 

порівнянні з базовою версією. 

По-друге, удосконалення торкнулося ефективності в багатовимірному 

просторі (Вимога 1) та швидкості обчислень (Вимога 4). Покращено метод 

налаштування гіперпараметрів моделі шляхом інтеграції Байєсівської 

оптимізації (формула 2.4). Це дозволяє автоматично знаходити оптимальні 

параметри, що усуває проблему локальних оптимумів, характерну для Grid 

Search, і веде до суттєвого підвищення прогностичної точності. Крім того, 

наукова новизна полягає в удосконаленні процедури попередньої обробки даних 

(формула 2.5), що включає комбіновану нормалізацію. Це підвищує якість 

вхідного вектора 𝑥𝑖, забезпечує стабільність навчання і сприяє більш точному 

аппроксимуванню нелінійних залежностей. 

Таким чином, наукова новизна роботи полягає в тому, що удосконалення 

торкнулося ключових математичних показників моделі (регуляризаційного 

механізму, обчислювального ядра та вхідних даних), що в сукупності забезпечує 

якісний стрибок у точності та надійності прогнозування порівняно з базовою 

моделлю. Наукова новизна та інноваційний характер теоретичного рішення на 

основі проведеного дослідження сформульовано положення наукової новизни, 

що визначають інноваційний характер отриманих результатів: 

– удосконалено математичну модель оцінювання ефективності футболістів 

на основі алгоритму градієнтного бустингу (XGBoost). На відміну від існуючих 

рішень, у структуру моделі інтегровано модуль Байєсівської оптимізації гіпер 
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параметрів, що дозволяє автоматично знаходити оптимальну конфігурацію 

моделі у багатовимірному просторі ознак без використання ресурсомісткого 

повного перебору; 

– удосконалено процедуру регуляризації моделі, яка, на відміну від 

стандартної статичної L2-регуляризації, передбачає динамічний підбір 

штрафних коефіцієнтів (𝛾 та 𝜆 ). Наукова новизна на цьому етапі полягає в тому, 

що це забезпечує підвищену адаптивність моделі до специфіки футбольних 

даних та дозволяє мінімізувати помилку перенавчання на вибірках з високим 

рівнем шуму, що концептуально гарантує меншу похибку RMSE та MAE у 

порівнянні з базовою версією; 

– набув подальшого розвитку підхід до формування вхідного простору 

ознак моделі. Обґрунтовано доцільність застосування комбінованої нормалізації 

та переходу до відносних метрик ефективності (per 90 min), що підвищує 

точність апроксимації нелінійних залежностей вдосконаленою моделлю. 

Таке вдосконалення дозволяє трансформувати базову модель XGBoost у 

спеціалізований інструмент, здатний забезпечити вищу точність прогнозування 

в умовах стохастичності спортивних результатів. 
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3 МЕТОДИКА ВИКОРИСТАННЯ МОДЕЛІ МАШИННОГО 

НАВЧАННЯ ДЛЯ АНАЛІЗУ ТА ПРОГНОЗУВАННЯ ЕФЕКТИВНОСТІ 

ФУТБОЛІСТІВ  

3.1 Організація процесу збору та попередньої обробки вхідних даних 

 

 

Ефективність функціонування вдосконаленої математичної моделі 

машинного навчання для аналізу та прогнозування ефективності футболістів 

залежить від якості та структури вхідних інформаційних потоків. У складі 

інформаційної системи  підсистема збору даних виконує роль фундаменту, який 

забезпечує математичне ядро необхідним емпіричним матеріалом. Організація 

цього процесу базується на принципах інтеграції гетерогенних (різнорідних) 

даних: тактико-технічних дій (ТТД) гравців та показників їх фізичної активності. 

Основним джерелом даних виступають спеціалізовані звіти провайдерів 

спортивної статистики (наприклад, Wyscout або InStat), які містять деталізовану 

хронологію подій матчу. Однак, для безпосереднього використання в 

удосконаленій моделі, ці дані потребують попередньої алгоритмічної обробки, 

яка виконується засобами математичного забезпечення ІС [15]. 

Загальна логіка руху інформаційних потоків – від отримання «сирих» 

даних до формування «чистого» вектора ознак – зображена на структурній схемі 

конвеєра збору та обробки даних на рисунку 3.1. 
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Рисунок 3.1 – Структурна схема конвеєра збору та обробки даних 

 

Методика попередньої обробки, представлена на схемі, включає декілька 

етапів трансформації даних. Першим етапом є фільтрація та агрегація подій. 

Система автоматично відсіює технічні зупинки гри та групує атомарні дії (паси, 

удари, єдиноборства) у інтегральні показники за певні часові проміжки 

(мікроцикли матчу). На цьому етапі формуються похідні метрики, такі як 

інтенсивність пресингу Passes Allowed Per Defensive Action (PPDA) або очікувана 

небезпека передач Expected Threat (xT), які є більш інформативними для моделі, 

ніж проста кількість дій. Другим етапом є синхронізація тактичних даних з 

фізичними показниками, отриманими від Global Positioning System (GPS) - 

трекерів. Це дозволяє системі співставити, наприклад, помилку в передачі з 

поточним рівнем пульсу гравця, що є критичним для виявлення втоми [16]. 

Ключовим елементом підготовки даних, реалізованим у системі, є 

процедура нормалізації векторів ознак (див. рис. 3.1). Оскільки вхідні параметри 

мають різну фізичну розмірність (відсотки, метри, кількість разів), їх пряме 

використання призводить до нестабільності роботи градієнтних методів 

оптимізації. Тому в системі реалізовано алгоритм масштабування (Min-Max 
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Scaling), який приводить усі числові значення до єдиного безрозмірного 

діапазону [0, 1]. Також застосовується методика заповнення пропусків у даних 

(imputation) на основі алгоритму пошуку найближчих сусідів (KNN), що 

дозволяє зберегти цілісність навчальної вибірки навіть при неповноті вхідної 

статистики [17]. Тільки після проходження цього конвеєра сформований вектор 

подається на вхід математичного ядра системи. 

 

 

3.2 Алгоритм налаштування та навчання математичної моделі машинного 

навчання для аналізу та прогнозування ефективності футболістів 

 

 

Процес побудови ефективної прогностичної моделі не обмежується лише 

вибором базового алгоритму; це складний, багатоетапний процес, що вимагає 

ретельного налаштування та постійної адаптації до змінних умов спортивного 

середовища. Описана у другому розділі математична модель, по суті, є 

«каркасом», який необхідно наповнити змістом шляхом навчання на реальних 

історичних даних. Реалізація алгоритму навчання моделі  базується на 

використанні сучасних бібліотек аналізу даних зокрема:  XGBoost (для реалізації 

самого алгоритму градієнтного бустингу), Scikit-learn (для попередньої обробки 

даних, валідації та оцінки метрик) та Scikit-optimize (skopt) або Hyperopt (для 

імплементації Байєсівської оптимізації), що дозволяє застосовувати ансамблеві 

методи градієнтного бустингу для виявлення прихованих нелінійних 

залежностей між ігровими показниками [18]. 
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Рисунок 3.2 – Блок-схема алгоритму налаштування та навчання 

вдосконаленої моделі XGBoost. 

 

Ключовим етапом налаштування є ініціалізація ваг моделі та вибір функції 

втрат (Loss Function), мінімізація якої є головною метою процесу навчання. 

Оскільки система вирішує задачу регресії (прогнозування числових показників 

ефективності), як цільову функцію було обрано середньоквадратичну помилку 

(RMSE), доповнену компонентами регуляризації. Процес навчання відбувається 

ітераційно: на кожному кроці алгоритм порівнює свій прогноз із фактичним 
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результатом матчу або експертною оцінкою, обчислює градієнт помилки та 

коригує внутрішні коефіцієнти моделі у напрямку антиградієнта. Цей процес 

триває до тих пір, поки помилка на валідаційній вибірці не перестане 

зменшуватися, що сигналізує про досягнення локального мінімуму функції 

втрат [19]. 

Важливим аспектом, який забезпечує надійність системи та відрізняє її від 

лабораторних розробок, є специфічна методика розбиття даних на тренувальну 

та тестову вибірки. У класичному машинному навчанні часто використовується 

випадкове перемішування, проте для спортивної аналітики цей підхід є 

неприйнятним через фактор часу. Форма гравця у березні залежить від його 

стану у лютому, тому ми застосовуємо метод послідовної валідації (Time Series 

Split). Дані за перші 70% сезону використовуються для навчання, наступні 15%  – 

для налаштування гіперпараметрів, і останні 15% – для фінального тестування. 

Це дозволяє змоделювати реальну ситуацію, коли системі необхідно робити 

прогноз на майбутнє, базуючись виключно на минулому досвіді. 

Окремої уваги заслуговує алгоритм оптимізації гіперпараметрів моделі, 

таких як глибина дерев рішень, швидкість навчання та коефіцієнти 

регуляризації. Ці параметри не навчаються самою моделлю, а повинні задаватися 

ззовні. Для їх підбору нами було імплементовано метод Байєсівської оптимізації, 

який є значно ефективнішим за ресурсомісткістю порівняно з повним перебором 

по сітці (Grid Search). Якщо на етапі валідації модель демонструє ознаки 

перенавчання (висока точність на тренувальних даних і низька на тестових), 

автоматично активуються механізми адаптивної регуляризації (𝛾 та 𝜆 ), які 

«штрафують» модель за надмірну складність, примушуючи її відкидати 

незначущі ознаки (шум) та фокусуватися на головних факторах впливу [20]. 

Результатом роботи цього блоку є збережений файл моделі, що містить 

оптимальну конфігурацію ваг і готовий до використання. 
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3.3 Використання моделі в складі математичного забезпечення ІС  

 

 

Запропонована модель може використовуватися для практичного 

застосування моделі визначає порядок взаємодії користувачів та інших 

компонентів інформаційної системи з розробленим математичним ядром. У 

структурі ІС модель виступає як центральний аналітичний модуль, що працює в 

режимі «чорної скриньки»:   

Пакетний аналіз (Batch Processing) є основним режимом роботи системи 

після завершення туру змагань. Модель передбачає автоматичний запуск 

розрахунків для всіх гравців команди. Система завантажує оновлені дані, 

пропускає їх через попередньо навчену модель і формує звіт про поточний 

рейтинг ефективності кожного футболіста. Цей режим дозволяє тренерському 

штабу отримати об'єктивну картину стану команди в динаміці, порівнюючи 

поточні показники з модельними очікуваннями. Результати пакетного аналізу 

зберігаються в базі даних для формування історії розвитку гравців. 

Інтерактивне моделювання (What-If Analysis) – це сценарій, призначений 

для поглибленої аналітики та стратегічного планування [22]. Методика дозволяє 

користувачеві (аналітику) вручну змінювати вхідні параметри моделі для 

перевірки гіпотез. Наприклад, аналітик може задати системі питання: «Як 

зміниться прогнозована ефективність гравця, якщо ми знизимо його 

навантаження в обороні на 20%?». Система підставляє модифіковані дані у 

математичну модель і миттєво повертає перерахований прогноз. Це дозволяє 

використовувати модель не лише як інструмент фіксації факту, а як засіб 

підтримки прийняття управлінських рішень щодо тактики та тренувального 

процесу [21]. 

Успішність впровадження будь-якої інформаційної системи залежить від 

того, наскільки зрозумілою є її мова для користувача. У нашому випадку ми 

маємо дві різні групи користувачів з кардинально відмінними потребами: 

спортивний аналітик та головний тренер.  
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Для спортивного аналітика система надає повний доступ до всіх деталей 

процесу. Інтерфейс аналітика дозволяє переглядати розгорнуті графіки 

розподілу ймовірностей, аналізувати відхилення фактичних показників від 

модельних та досліджувати кореляційні матриці. Аналітик повинен розуміти 

причинно-наслідкові зв'язки оцінки. Наприклад, якщо модель знизила загальний 

рейтинг гравця попри велику кількість забитих голів, система через модуль 

інтерпретації SHapley Additive exPlanations (SHAP values) показує, що це сталося 

через критично низькі показники в оборонній фазі або через аномально високий 

рівень втоми, що підвищує ризики на наступну гру [13]. 

Для головного тренера така деталізація є зайвою і може відвертати увагу 

від управління командою. Тренер потребує готового рішення або чіткої 

рекомендації. Тому для цієї ролі результати роботи моделі проходять додатковий 

етап агрегації та спрощення. Замість числових коефіцієнтів система генерує 

семантичні повідомлення, використовуючи зрозумілу термінологію та кольорове 

кодування за принципом «світлофора»: 

– зелений індикатор: Сигналізує про високу відповідність модельним 

очікуванням (понад 80%). Означає оптимальний функціональний стан та 

виконання тактичних настанов. Рекомендація: продовжувати тренувальний 

процес без змін;  

– жовтий індикатор: Вказує на зону уваги (60-80%), де спостерігаються 

незначні відхилення або ризик накопичення втоми. Рекомендація: консультація 

з лікарями та можлива ротація складу; 

– червоний індикатор: Свідчить про критичні відхилення (менше 60%), 

високий ризик травми або повне невиконання завдань. Рекомендація: негайне 

виключення гравця із загальної групи або зміна індивідуального плану. 

Такий багаторівневий підхід забезпечує ефективну комунікацію між 

складним математичним апаратом та людиною, перетворюючи ймовірнісні 

обчислення на прості інструкції до дії. 
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4 АПРОБАЦІЯ РЕЗУЛЬТАТІВ ДОСЛІДЖЕННЯ  

4.1 Моделювання роботи системи на прикладі аналізу дій гравця у 

змагальному мікроциклі 

 

 

На прикладі прогнозування ефективності футболістів показани 

можливості удосконаленої моделі. Для верифікації працездатності розробленої 

методики та демонстрації її ефективності було проведено серію модельних 

експериментів на реальних даних змагального мікроциклу. Експеримент полягав 

у порівняльному аналізі оцінок, отриманих різними методами: традиційною 

статистикою, стандартною базовою моделлю та розробленою вдосконаленою 

моделлю [24]. 

Кейс №1: Оцінка ігрової ефективності. У першому прикладі моделювалася 

ситуація оцінки ефективності дій гравців у матчі проти суперника з низьким 

блоком оборони. Для п'яти гравців різних амплуа було розраховано прогнозні 

оцінки та порівняно їх з фактичною експертною оцінкою тренерського штабу, 

яка була прийнята за еталон. Результати моделювання наведені в таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Порівняльний аналіз точності прогнозування ефективності 

гравців різними методами 

Гравець 

(Позиція) 

Експерт

на оцінка 

(Факт) 

Базова 

статистика 

(Похибка) 

Стандарт

на модель 

(Похибка) 

Вдоскон

алена 

модель 

(Похибк

а) 

Примітка 

Гравець А 

(Захисник) 

7.0 6.2 (-0.8) 6.8 (-0.2) 6.95  

(-0.05) 

Низька похибка 

(MAE=0.05) досягнута 

завдяки високій вазі метрик 

позиційної надійності та 

успішності відборів у 

власній зоні, які були 

оптимізовані адаптивною 

регуляризацією. 
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Кінець таблиці 4.1 

Гравець 

(Позиція) 

Експертна 

оцінка 

(Факт) 

Базова 

статистик

а 

(Похибка) 

Стандартн

а модель 

(Похибка) 

Вдоскона

лена 

модель 

(Похибка) 

Примітка 

Гравець B 

(Вінґер) 

5.5 7.2 (+1.7) 6.5 (+1.0) 5.8 (+0.3) Хибно-позитивний 

результат базової моделі.  

     Вдосконалений алгоритм 

ідентифікував низьке 

співвідношення xT / 

Кількість дій, 

оштрафувавши гравця за 

низьку гостроту при 

високому обсязі ТТД. 

Гравець C 

(Форвард) 

8.0 6.5 (-1.5) 7.4 (-0.6) 7.9 (-0.1) Модель коректно оцінила 

якість завершення. Висока 

оцінка отримана завдяки 

успішній конверсії 

низькоімовірнісних 

моментів та точності 

ударів, що є ознакою 

високої майстерності. 

Гравець D 

(Опорник) 

6.0 6.1 (+0.1) 5.5 (-0.5) 6.05 

(+0.05) 

Типовий матч. Всі моделі 

впоралися добре, що 

свідчить про високу 

стабільність показників 

гравця. 

Гравець E 

(Плеймейк

ер) 

4.5 6.8 (+2.3) 5.8 (+1.3) 4.9 (+0.4) Модель застосувала 

штраф за пасивність. 

Висока похибка базової 

моделі зумовлена 

відсутністю просувних 

передач (Progressive 

Passes), які мають високу 

вагу в оптимізованій 

моделі. 

Середня 

абс. 

похибка 

(MAE) 

- 1.28 0.72 0.18 Зменшення помилки в 4 

рази 
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За даними таблиці 4.1, застосування вдосконаленої моделі дозволило 

знизити середню абсолютну похибку оцінювання з 1.28 до 0.18 бала [25]. 

Особливо показовим є приклад «Гравця E», який демонстрував високу 

статистичну активність, але низьку корисність. Базова статистика помилково 

оцінила його високо (+2.3 бала похибки), тоді як наша модель, завдяки 

механізмам регуляризації, коректно ідентифікувала пасивний характер дій 

гравця [13]. 

Кейс №2: Прогнозування функціонального стану. Для поглибленої 

перевірки було змодельовано сценарій роботи системи в умовах щільного 

календаря («boxing day»). Об'єктом аналізу став фланговий півзахисник, який 

провів три повні матчі за вісім днів. Традиційні метрики (загальний пробіг, 

кількість ривків) показували стабільні значення, що могло ввести тренерський 

штаб в оману щодо готовності гравця. Проте вдосконалена модель, аналізуючи 

комплексні часові ряди GPS-даних, виявила приховану аномалію: 

співвідношення «механічне навантаження / пульсова вартість» почало 

деградувати. Модель зафіксувала, що для виконання тієї ж кількості ривків 

гравцеві доводиться витрачати на 15% більше метаболічної енергії, а час 

відновлення пульсу у паузах збільшився. Інтегрувавши ці дані з історією травм, 

система згенерувала попередження про «Високий ризик м'язової травми» з 

імовірністю 78%. Це дозволило тренеру своєчасно провести ротацію складу. 

 

 

4.2 Оцінка інноваційного характеру та практична цінність 

запропонованого рішення  

 

 

Завершуючи опис практичної реалізації, необхідно детально зупинитися на 

доказах інноваційності та визначенні практичного ефекту від впровадження 

системи. Вперше в рамках подібних досліджень запропоновано та реалізовано 



41 

гібридну адаптивну систему, яка поєднує методи машинного навчання з 

експертними знаннями предметної області. 

Науково-практична новизна рішення полягає у наступному: 

– адаптивність моделі: На відміну від статичних алгоритмів, розроблена 

система використовує автоматизовану Байєсівську оптимізацію [26] 

безпосередньо в процесі експлуатації. Це дозволяє моделі самостійно 

підлаштовуватися під зміни у тактиці команди або рівні змагань без ручного 

перенавчання;  

– нелінійний аналіз втоми: Система вперше реалізує підхід до оцінки 

фізичного стану через призму падіння когнітивної ефективності. Модель виявляє 

втому не тоді, коли гравець починає менше бігати, а тоді, коли він починає 

приймати простіші та менш ефективні рішення на фоні навантаження [27];  

– пояснення (Explainability): Впровадження інструментів інтерпретації 

прогнозів дозволяє подолати бар'єр недовіри до «штучного інтелекту» з боку 

тренерів, роблячи логіку прийняття рішень прозорою. 

Практична цінність запропонованої моделі, що може бути використана в 

математичному забезпеченні ІС,  полягає у тому, що модель зорієнтована на три 

аспекти: 

– спортивний аспект: Оптимізація тактичного плану під поточний 

фізичний стан гравців підвищує ймовірність позитивного результату  матчу [28]; 

– медичний аспект: Раннє виявлення ознак перетренованості дозволяє 

запобігати безконтактним травмам м'яких тканин, що є однією з головних 

проблем професійного спорту [29]; 

– економічний аспект: Зниження витрат клубу на реабілітацію 

травмованих гравців та збереження вартості активів (футболістів) завдяки 

ефективному управлінню їхнім ігровим часом [30].  

  



42 

ВИСНОВКИ 

 

 

Проведене дослідження було присвячене актуальній науково-прикладній 

задачі розробки та експериментальної апробації вдосконаленої адаптивної 

моделі машинного навчання для підвищення точності прогнозування 

ефективності футбольних гравців в умовах високої стохастичності спортивних 

даних. В результаті виконання кваліфікаційної роботи поставлена мета була 

повністю досягнута, а гіпотези щодо можливості суттєвого покращення точності 

прогнозування за рахунок інтеграції інтелектуальних методів оптимізації 

доведені. 

Теоретичне вирішення задачі полягало у структурно-параметричному 

вдосконаленні базового алгоритму градієнтного бустингу (XGBoost). Основна 

наукова новизна роботи зосереджена на інтеграції модуля Байєсівської 

оптимізації для автоматизованого налаштування параметрів регуляризації  (𝛾 та 

𝜆 ). Цей підхід забезпечив суттєве підвищення робастності моделі до зашумлених 

даних, дозволив їй перейти від статичного навчання до адаптивного та вирішив 

проблему перенавчання на випадкових подіях. 

Практична реалізація охоплювала розробку комплексної методології роботи 

системи підтримки прийняття рішень (ІС). Було створено алгоритмічний конвеєр 

для збору та синхронізації гетерогенних даних , а також розроблено унікальну 

стратегію валідації на основі часових рядів (Time Series Split), яка імітує реальні 

умови прогнозування. Методика використання моделі в ІС передбачає два 

режими роботи: пакетний аналіз (для оновлення рейтингів) та інтерактивне 

моделювання «Що-якщо» (для стратегічного планування). 

Експериментальна апробація підтвердила високу ефективність розробленої 

моделі. Порівняльний аналіз на тестовій вибірці показав, що вдосконалена 

модель досягла середньої абсолютної похибки (MAE) на рівні 0.18 бала, що 

становить зниження похибки на 85.9% порівняно з традиційною статистичною 

оцінкою (MAE=1.28). Це є прямим доказом успішної роботи адаптивної 
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регуляризації та коректного виявлення патернів «пасивної гри» та прихованої 

втоми. 

Практична цінність роботи виражається у створенні надійного 

інструментарію, що має прямий економічний ефект. Висока точність 

прогнозування мінімізує ризики фінансових втрат від помилкових трансферів та 

знижує ризик травматизму гравців. Забезпечення прозорості рішень (Explainable 

AI) дозволяє інтегрувати математичні висновки у тренерський процес. У 

подальшому дослідженні доцільно зосередити зусилля на впровадженні 

інструментів для автоматичного моніторингу дрейфу даних (Data Drift) та 

інтеграції моделі з даними комп'ютерного зору (Computer Vision) для 

розширення простору ознак. 

Робота виконана відповідно до вимог методичних вказівок з розробки 

кваліфікаційної роботи [33] та з дотриманням державних стандартів [34, 35]. 
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