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Аннотация

Актуальность. Киберспорт из любительского увлечения превратился в профессиональ-
ный вид спорта с глобальным значением. Эффективность киберспортсменов определяется
не только способностями, но и умением анализировать и адаптировать игровое поведение
на основе данных, что формирует их модельные характеристики. Моделирование, как
ведущий метод спортивной подготовки, направлено на воспроизведение закономерностей
деятельности спортсмена для её оптимизации. В киберспорте модельные характеристики
отражены в формате цифрового следа (рейтинга) непосредственно в цифровых средах
видеоигр. Изучение систематизации алгоритмов составления рейтингов в видеоиграх,
являющимися международными киберспортивными дисциплинами, а также модельных
характеристик на их основе, является актуальным.

Методы. Анализ научной литературы и специализированных Интернет-ресурсов (циф-
ровые следы в 13 видеоиграх), опрос экспертов (n=26) и моделирование.

Результаты. В статье представлен обзор научной литературы, посвященной модельным
характеристикам в киберспорте, а также дан анализ систем подсчета в видеоиграх, являю-
щихся международными киберспортивными дисциплинами. На основе бесед с экспертами и
анализа баз данных цифровых следов в видеоиграх составлены модельные характеристик
киберспортсменов.

Представлен системный анализ модельных характеристик киберспортсменов, формиру-
емых посредством комплексного исследования цифровых следов, генерируемых в процессе
игрового взаимодействия в видеоиграх. Были изучены и структурированы модельные
характеристики киберспортсменов разного уровня квалификации в 13 видеоиграх (Dota 2,
CS2, League of Legends , Valorant, Standoff 2, Warface, Мир танков (Стальной охотник), Мир
танков (7x7 киберспорт), Mobile Legends: Bang Bang, Apex Legends, Fortnite, Rocket League,
Tekken 8, FC 24 (спортивный симулятор)) для каждого из этапов спортивной подготовки.

Заключение. Модельные характеристики киберспортсменов на основе цифрового
следа (рейтинга) в видеоиграх являются ориентиром для моделирования тренировочных
нагрузок для каждого из этапов спортивной подготовки. Результаты данного исследования
могут стать основой спортивного отбора, как важного элемента спортивной подготовки.

Ключевые слова: спорт, модельные характеристики, киберспорт, видеоигры, спортив-
ная подготовка, цифровые следы, внутриигровой рейтинг
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Abstract

Relevance. Esports has evolved from an amateur hobby into a professional sport of global
significance. The effectiveness of esports athletes is determined not only by their abilities but
also by their capacity to analyze and adapt gaming behavior based on data, which shapes their
model characteristics. Modeling, as a leading method of sports training, is aimed at reproducing
the patterns of an athlete’s activity for its optimization. In esports, model characteristics are
reflected in the format of a digital footprint (rating) directly within the digital environments
of video games. The study of the systematization of rating algorithms in video games that are
international esports disciplines, as well as of the model characteristics derived from them, is
highly relevant.

Methods. Analysis of scientific literature and specialized Internet resources (digital footprints
in 13 video games), expert survey (n=26), and modeling.

Results. The article presents a review of scientific literature devoted to model characteristics
in esports, as well as an analysis of scoring systems in video games that are international esports
disciplines. Based on interviews with experts and analysis of digital footprint databases in
video games, model characteristics of esports athletes were compiled. A systematic analysis of
the model characteristics of esports athletes, formed through a comprehensive study of digital
footprints generated in the process of gameplay interaction in video games, is presented. Model
characteristics of esports athletes of various qualification levels were studied and structured
across 13 video games (Dota 2, CS2, League of Legends, Valorant, Standoff 2, Warface, World
of Tanks (Steel Hunter), World of Tanks (7x7 Esports), Mobile Legends: Bang Bang, Apex
Legends, Fortnite, Rocket League, Tekken 8, FC 24 (sports simulator)) for each stage of sports
training.

Conclusion. The model characteristics of esports athletes based on digital footprints
(ratings) in video games serve as a reference point for modeling training loads at each stage of
sports training. The results of this study can become the foundation for sports selection as an
important element of athletic preparation.

Keywords: sport, model characteristics, esports, video games, sports training, digital
footprints, in-game rating
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Введение

Киберспорт превратился из феномена любительского уровня в профессиональную
спорт с глобальным экономическим и социальным значением [1]. При этом эффективность
и успешность киберспортсменов определяется не только врожденными способностями,
но и способностью к непрерывному анализу и адаптации игрового поведения на основе
объективных данных, что является основой их модельных характеристик [2, 3].

Вопросы моделирования в спорте получили широкое развитие и рассматриваются как
один из ключевых научно-практических методов организации подготовки спортсменов.
Исследователи (Ю.М. Блудов, В.А. Плахтиенко, А.А. Братко, В.М. Зациорский, В.В.
Кузнецов и др.) определяют моделирование как способ воспроизведения свойств и за-
кономерностей спортивной деятельности с целью их анализа и оптимизации. В рамках
данного подхода разработаны представления о модельных характеристиках сильнейших
спортсменов, которые включают три уровня: соревновательную деятельность, модель
спортивного мастерства (физическая, техническая, тактическая подготовка) и модель
спортивных возможностей, отражающую индивидуальный потенциал спортсмена. Зна-
ния модельных характеристик киберспортсменов позволяют эффективно управлять их
спортивной подготовкой [4].

Методы исследования: анализ научной литературы и специализированных Интернет-
ресурсов (цифровые следы в видеоиграх), опрос экспертов и моделирование. Впервые
систематизированы алгоритмы построения внутриигровых рейтингов в видеоиграх, являю-
щихся дисциплинами международного киберспорта. Были изучены и структурированы
модельные характеристики киберспортсменов разного уровня квалификации в 13 видеоиг-
рах (Dota 2, CS2, League of Legends , Valorant, Standoff 2, Warface, Мир танков (Стальной
охотник), Мир танков (7x7 киберспорт), Mobile Legends: Bang Bang, Apex Legends, Fortnite,
Rocket League, Tekken 8, FC 24 (спортивный симулятор)) для каждого из этапов спортивной
подготовки.

Цель исследования — систематизировать знания о модельных характеристиках кибер-
спортсменов на основе цифровых следов в видеоиграх, являющихся международными
киберспортивными дисциплинами.

Результаты исследования

В научной литературе как в России, так и за рубежом цифровые следы в видеоиг-
рах рассматриваются как основной показатель оценки перспективности соревновательной
результативности [5, 6, 7, 8, 9, 10, 11]. Однако вопросы алгоритмизации определения внут-
риигрового рейтинга и систематизации модельных характеристик на его основе учеными
не рассмотрены.

Понятие цифровых следов в контексте киберспорта представляет собой совокупность
цифровых данных, фиксируемых в ходе игровой активности и отражающих динамику
взаимодействия игрока с игровым окружением и другими участниками.

Ключевым фактором, обуславливающим дифференциацию рейтинговых систем, являет-
ся фундаментальное противоречие между двумя целями, стоящими перед разработчиками:
объективной точностью измерения и субъективным ощущением игрока. Создавая систему
рейтинга, разработчик ставит перед собой 2 главные задачи:

- максимально точно измерить и отобразить мастерство игрока;
- обеспечить игроку качественный игровой процесс.
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Анализ рейтинговых систем киберспортивных международных дисциплин позволил
обобщить методологию рейтинговых систем в видеоиграх (таблица 1).

Таблица 1: Методология рейтинговых систем в видеоиграх

Игра Основная рейтинго-
вая модель

Методология

CS2, Valorant,
Standoff 2

Модифицированный
Elo/Glicko с учетом
личной эффективности

Компенсация командной зависимости;
Минимизация фрустрации и поощрение
индивидуального мастерства.

LoL, Dota 2 Модифицированный
Elo/Glicko (скрытый
MMR + видимый
ранг/LP)

Учет командной природы и разнородно-
сти игровых ролей; Приоритет мотива-
ции и устойчивого прогресса над сиюми-
нутной точностью.

Apex Legends,
Fortnite

Система ранговых оч-
ков (RP) за финальную
позицию и активность

Адаптация под формат с массовым уча-
стием; Балансировка между стратегией
выживания и интенсивной игрой.

Tekken 8, FC 24,
RL

Классический Elo или
TrueSkill

Идеальное соответствие формату дуэли
1x1; Рейтинг как прямой и объективный
показатель мастерства.

Мир Танков Модель оценки общей
эффективности игрока
(MTR)

Учитывают индивидуальный рейтинг ре-
зультативности для каждой машины, на
которой играет игрок, без учёта побед и
поражений. Для определения общей эф-
фективности игрока используются очки
конкретной техники.

Классические системы, основанные на алгоритмах ELO или Glicko, идеальны для
достижения первой цели, обеспечивая статистически точную оценку силы индивида в
условиях противостояния 1 на 1. Однако их прямое применение в командных дисциплинах
порождает фрустрацию, связанную с зависимостью индивидуального рейтинга от действий
команды, на которую игрок не может оказывать полного влияния.

Этот конфликт разрешается путем модификации базовых алгоритмов. В таких видах
программ вида спорта «компьютерный спорт», как «тактический трехмерный бой» в видео-
играх CS2 и Valorant в модель интегрируется параметр индивидуальной эффективности
(K/D, утилизация), что позволяет нивелировать негативный эффект от игры в слабой
команде. В дисциплине компьютерного спорта «боевая арена», в видах программ League
of Legends и Dota 2, применяются сложные гибридные системы, где скрытый рейтинг
матчмейкинга (MMR) отделен от визуального ранга и очков лиги (LP). Данный подход
обеспечивает «эластичность» системы, позволяя быстро корректировать позицию игрока
после перерыва или резкого роста навыка, и выполняет мотивационную функцию, создавая
иллюзию постоянного прогресса.

Жанровая специфика является вторым критически важным детерминантом. В играх
жанра «королевская битва» (прим. Apex Legends, Fortnite, PUBG), где в одном матче
участвуют десятки игроков, бинарная логика «победа/поражение» неприменима. Здесь
используются системы начисления очков, учитывающие как финальную позицию в списке
лидеров матча, так и интенсивную активность игрока (количество устранений, помощь),
что поощряет динамичный игровой процесс в противовес пассивному выживанию.
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Напротив, в дуэльных дисциплинах, таких как файтинги (прим. Tekken 8 ), спортивные
симуляторы (прим. FC 24, Rocket League) командный фактор отсутствует, что создает
идеальные условия для применения чистых или незначительно модифицированных си-
стем Эло. Рейтинг в таких условиях становится максимально точным и объективным
показателем мастерства.

Ввиду того, что до сих пор не было психофизиологических исследований на верифици-
рованных однородных больших выборках киберспортсменов, их модельные характеристики
были собраны из баз данных в видеоиграх, а также на основе бесед с экспертами (n=26).

В таблице 2 представлены модельные характеристики киберспортсменов в разных
видеоиграх, соответствующих разным этапам спортивной подготовки и указана основная
направленность тренировок.

Таблица 2: Соответствие игровых модельных характеристик киберспортсменов в разных
видеоиграх этапам спортивной подготовки и их направленности

Уровень
(со стажем
участия в со-
ревнованиях)

Возраст
(лет)

Кол-во иг-
ровых ча-
сов

Ранги / Рейтинг Основная направ-
ленность

Dota 2
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–3000 0–4400 MMR (Ре-
крут – Властелин
3)

Изучение базовых
механик, дисциплина,
работа в пабликах

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–18 3000–9000 4400–5200 (Власте-
лин 4 – Божество
4)

Командное взаимо-
действие, участие в
турнирах

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

19–21 9000–15000 5200–7400 (Боже-
ство – Immortal
top 1000)

Тактика, анализ
реплеев, работа с
психологом

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

22–28 >15000 7400–11050
(Immortal top
1000 – Immortal
top 1)

Индивидуальная тра-
ектория, поддержа-
ние формы

CS2
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14 0–1000 FACEIT 0–1500
(Silver – MG)

Освоение стрельбы,
реакция, базовая так-
тика

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

15–17 1000–5000 FACEIT 1500–2000
(DMG – LE)

Тимплей, стратегии,
участие в лигах

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

18–20 5000–10000 FACEIT 2000–3500
(LEM – Supreme)

Анализ демо, так-
тика, стрессоустойчи-
вость

Продолжение на следующей странице
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Таблица 2 – продолжение
Уровень
(со стажем
участия в со-
ревнованиях)

Возраст
(лет)

Количество
игровых
часов

Ранги / Рейтинг Основная направ-
ленность

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

21–28 >10000 FACEIT 3500+
(Global Elite)

Индивидуальная
траектория, стабиль-
ность

League of Legends
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–3000 0–1200 LP (Iron –
Gold)

Изучение чемпионов,
ролей и карты

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–17 3000–9000 1200–1800 LP
(Platinum –
Diamond)

Командные трениров-
ки, участие в турни-
рах

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

18–20 9000–15000 1800–2500
LP (Master –
Grandmaster)

Макроигра, лидер-
ство, стратегия

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

21–28 >15000 2500+ LP
(Grandmaster –
Challenger)

Участие в междуна-
родных турнирах

Valorant
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–1000 Iron – Bronze Аим, карта, коммуни-
кация

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–18 1000–4000 Silver – Gold Тимплей, тактика,
участие в турнирах

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

19–21 4000–8000 Platinum –
Diamond

Анализ игр, страте-
гии, стрессоустойчи-
вость

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

22–28 >8000 Immortal – Radiant Поддержание формы,
индивидуальная тра-
ектория

Standoff 2
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

12–13 0–1000 Bronze – Silver Базовый аим, карты

Продолжение на следующей странице
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Таблица 2 – продолжение
Уровень
(со стажем
участия в со-
ревнованиях)

Возраст
(лет)

Количество
игровых
часов

Ранги / Рейтинг Основная направ-
ленность

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

14–16 1000–5000 Gold – Platinum Тимплей, тактика

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

17–19 5000–10000 Diamond –
Champion

Командная стратегия

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

20–26 >10000 Elite – The Legend Индивидуальная тра-
ектория

Warface
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

12–14 0–1000 Бронза Базовый аим, режи-
мы

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

15–16 1000–3000 Серебро – Золото Тимплей, PvP-
коммуникация

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

17–20 3000–7000 Платина – Алмаз Турнирная практика,
тактика

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

21–26 >7000 Мастер – Грандма-
стер

Поддержание формы

Мир танков (Стальной охотник)
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–500 Бронза Освоение механик
танков

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–18 500–2000 Серебро Карты, взаимодей-
ствие

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

19–21 2000–5000 Золото – Платина Тактика, позиции
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Таблица 2 – продолжение
Уровень
(со стажем
участия в со-
ревнованиях)

Возраст
(лет)

Количество
игровых
часов

Ранги / Рейтинг Основная направ-
ленность

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

22–28 >5000 Алмаз – Легенда Турниры, индивиду-
альная траектория

Мир танков (7x7 киберспорт)
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–1000 Ранг 1–3 Базовые турниры

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–18 1000–3000 Ранг 4–6 Тимплей, позиции

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

19–21 3000–7000 Ранг 7–9 Турнирные страте-
гии

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

22–28 >7000 Ранг 10–15 Международные тур-
ниры

Mobile Legends: Bang Bang
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

12–13 0–500 Warrior Изучение героев

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

14–16 500–2000 Elite Тимплей, турниры

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

17–19 2000–5000 Master –
Grandmaster

Тактика, макроигра

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

20–26 >5000 Epic – Mythical
Glory

Международные тур-
ниры

Apex Legends
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–500 Bronze Базовое выживание

Продолжение на следующей странице
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Таблица 2 – продолжение
Уровень
(со стажем
участия в со-
ревнованиях)

Возраст
(лет)

Количество
игровых
часов

Ранги / Рейтинг Основная направ-
ленность

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–18 500–2000 Silver Карты, коммуника-
ция

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

19–21 2000–5000 Gold – Platinum Стратегии, трениров-
ки

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

22–28 >5000 Diamond –
Predator

Турниры ALGS

Fortnite
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

12–14 0–500 Open League Базовые навыки

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

15–17 500–1500 Contender League Карты, постройки

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

18–20 1500–4000 Champion League Турнирные практики

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

21–26 >4000 FNCS Finalists FNCS турниры

Rocket League
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

12–14 0–300 Bronze – Silver Базовые механики

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

15–17 300–1000 Gold – Platinum Тимплей, карты

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

18–20 1000–3000 Diamond –
Champion

Турнирные практики
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Таблица 2 – продолжение
Уровень
(со стажем
участия в со-
ревнованиях)

Возраст
(лет)

Количество
игровых
часов

Ранги / Рейтинг Основная направ-
ленность

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

21–26 >3000 Grand Champion –
SSL

RLCS турниры

Tekken 8
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

14–15 0–300 Beginner – Kyu Изучение комбо

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

16–18 300–1000 Dan – Fighter Развитие памяти, ре-
акции

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

19–22 1000–3000 Expert – Vanguard Турнирная практика

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

23–28 >3000 Warrior – Tekken
God

EVO турниры

FC 24 (спортивный симулятор)
Этап начальной
подготовки На-
чинающий (без
стажа)

12–14 0–300 Division 10–9 Изучение управле-
ния, тактика

Тренировочный
этап Опытный
(6 мес – 2 года)

15–17 300–1000 Division 8–6 Турниры, коммуни-
кация

Этап совершен-
ствования Полу-
профи (2–4 го-
да)

18–20 1000–3000 Division 5–3 Тактика, психология

Этап высшего
мастерства Про-
фессионал (4–14
лет)

21–28 >3000 Division 2–1 / Elite eWorld Cup

Заключение

Модельные характеристики киберспортсменов на основе цифрового следа (рейтинга)
в видеоиграх являются ориентиром для моделирования тренировочных нагрузок для
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каждого из этапов спортивной подготовки. Результаты данного исследования могут стать
основой спортивного отбора, как важного элемента спортивной подготовки.
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