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1. Dane firmy

CleverBroker Spółka z Ograniczoną Odpowiedzialnością Spółka Komandytowa  

ul. Słoneczny Sad  

72-002 Dołuje, Polska  

NIP: 8513242913  

KRS 0000810994

2. Informacje o projekcie

Realizowany projekt ma na celu opracować model połączenia różnych metod uczenia maszynowego, 

które  doprowadzi  do  stworzenia  wielopłaszczyznowego  systemu  informatycznego  opartego  o 

sztuczną inteligencję, której zadaniem będzie weryfikacja oraz profesjonalizacja graczy esportowych 

i  ułatwienie  procesu  doboru  zawodników do  drużyn.  Dzięki  implementacji  do  systemu sztucznej 

inteligencji  narzędzie  będzie  samo  się  usprawniało  np.:  poprzez  dodanie  nowych  wymiarów  i 

parametrów.  Opracowanie  tego  nowoczesnego  systemu  będzie  wypadkową  współpracy  badaczy. 

Będzie to pierwszy tak złożony oraz wielokryterialny system wykorzystywany na potrzeby e-sportu 

na świecie. 

Projekt  tworzą  pracownicy  firmy  CleverBroker,  którzy  realizują  działania  w  obszarach  projektu 

nazwanego ARRMY, który jest projektem esportowym opartym na wiedzy z zakresu esportu, oraz 

zespół  programistów, skupiających się  na zautomatyzowaniu działań  trenerów oraz implementacji 

systemu  uczenia  maszynowego  w  proces  doboru  i  oceny  graczy.  Zespół  ekspertów  esportowych 

składa się z:

Jakub Kubiak: specjalista z zakresu oceniania obiektów/drużyn  

Marcin Klusek: pomocnik w ocenie meczów esportowych - trener  

Bartłomiej Gawlas: pomocnik w ocenie meczów esportowych - trener  

Jakub Salwa: pomocnik w ocenie meczów esportowych - trener

Zespół programistów natomiast jest tworzony przez:

Paweł Niedzin: kierownik programistów  

Justyna Wąchlicka: programista aplikacji backendowych i systemów inteligencji  

Paweł Szustakiewicz: specjalista z zakresu PHP/baz dancyh/javascript



Dodatkowo w projekcie uczestniczą:

Aleksander Kaim: kierownik prac B+R  

Bartosz Polender: koordynator prac B+R

Projekt  realizowany  jest  z  podziałem  na  8  okresów.  Każdy  z  nich  zakończony  jest  kamieniem 

milowym,  którego  zrealizowane  determinuje  dalsze  kontynuowanie  prac.  Poniższa  tabela 

przedstawia kluczowe dla każdego z okresu kamienie milowe:

Tabela 1: Poziomy gotowości technologicznej, etapy prac B+R

Niniejszy dokument jest  raportem z realizacji  postępu prac B+R. Każdy z poniższych rozdziałów 

opisuje prace wykonane w każdym z etapów oraz dokumentuje najważniejsze wnioski. Etapy prac 

zostały  podzielone  na  rozdziały.  Każdy  kończy  się  wnioskami  i  rekomendacjami  do  dalszych 

działań.  

Wyłonienie zestawu cech i wartości do badania w kolejnych etapach projektu. II

Wyłonienie modelu klasyfikującego uczenia maszynowe. III

Porównanie systemu wyszukania drużyn AI do klasyfikatora eksperckiego. IV

AI wskazuje conajmniej jedną drużynę, która uzyska wysokie miejsce w turnieju. V

Do systemu wprowadzone zostaną nowe cechy/system wskazuje przynajmniej jedną drużynę, która 

osiągnęła wysokie miejsce w turnieju.
VI

Zaprezentowanie zestawu cech, który daje najlepsze drużyny esportowe VII

System doboru graczy przechodzi beta testy. VIII



3. Raport z realizacji projektu B+R

Niniejszy dokument jest  raportem z realizacji  postępu prac B+R. Każdy z poniższych rozdziałów 

opisuje prace wykonane w każdym z etapów oraz dokumentuje najważniejsze wnioski. Etapy prac 

zostały  podzielone  na  rozdziały.  Każdy  kończy  się  wnioskami  i  rekomendacjami  do  dalszych 

działań. 

3.1. Start projektu: wyłonienie zestawu cech i wartości do badania w kolejnych etapach 

projektu

Start projektu poprzedzony był zintegrowanymi działaniami marketingowymi opartymi o influence 

marketing i kampanie nastawioną na dotarcie do hermetycznej grupy odbiorców docelowych - osoby 

levelu semi pro w grze Counter Strike: Global Offensive. Takie mocne działania były wymuszone 

chęcią  uzyskania  dużej  grupy  badawczej,  która  ma  stanowić  później  o  wyniku  całego  projektu. 

Ogłoszenie  naborów  do  ARRMY,  czyli  projektu  mającego  oceniać  graczy  i  doprowadzić  ich  do 

pierwszych kontraktów spotkało się z aprobatą społeczności, co zaowocowało 1028 osobami, które 

zadeklarowały  chęć  przystąpienia  do  projektu  w  charakterze  gracza/badanego  obiektu.  Każdy  z 

uczestników przystępujących do I etapu projektu otrzymał termin spotkania, na którym stawiając się 

podlegał  eksperckiej ocenie trenerów koordynatorów. Trenerzy określili swoje kryteria ocen, które 

opierały się na 3 charakterystykach nadrzędnych: 

a) UMIEJĘTNOŚCI KOMUNIKACYJNE

b) UMIEJĘTNOŚCI STRZELECKIE

c) UMIEJĘTNOŚĆ GRY DRUŻYNOWEJ

W każdym z tych obszarów o finalnej ocenie decydowały składowe: 

 

UMIEJĘTNOŚCI KOMUNIKACYJNE  

-  informacje  przekazywane  partnerom  z  drużyny  w  czasie  rzeczywistym  (gracz  przekazuje 

informacje o swojej pozycji, sprawnie informuje o pozycji dostrzeżonego rywala, zwięźle informuje 

o  swoich  ruchach  i  decyzjach,  nie  wprowadza  niepotrzebnego  haosu  poprzez  niepotrzebne 

komunikaty)  

- planowanie najbliższych rund przed ich rozegraniem (umiejętne określanie swoich akcji w oparciu 

o planowanie ruchów graczy z drużyny przeciwnej, w niektórych sytuacjach ma to także miejsce w 

trakcie rundy - wysoka ocena w tym obszarze może decydować o przyznaniu rangi „prowadzącego”, 

czyli osoby decydującej o taktykach przed rundami)  



-  sposób przekazywania  informacji  (spokojne  informowanie,  brak  skrajnych emocji,  odpowiednia 

intonacja, przekazywanie precyzyjnie i głośno kluczowych komunikatów)

UMIEJĘTNOŚCI STRZELECKIE  

-  umiejętne  trzymanie  przeciwnika  na  linii  precyzyjnego  strzału  (wymaga  dużych  umiejętności 

manualnych, precyzji i wyłapania ruchów na mapie oraz obrania celu na głowę,  w której trafienie 

eliminuje rywala najszybciej) / crosshair placement  

- znajomość i wyczucie pozycji, których zajęcie daje przewagę strategiczną nad rywalem w planach 

przed rundami, wskazanie na swoje decyzje / teoria  

-  realizacja  zajęć  taktycznych ustalonych przed rundą  w oparciu o sytuacje  w czasie  rozgrywki i 

ruchy przeciwników / praktyka

UMIEJĘTNOŚĆ GRY DRUŻYNOWEJ  

- umiejętne i precyzyjne planowanie działań w rundach / prowadzenie narad przed rundą, skuteczne 

planowanie  

- zarządzanie poczynaniami osób w czasie rozgrywki / dowodzenia  

- dostosowywanie działań drużyny w oparciu o wyłapywanie planów taktycznych rywali

I etap rekrutacji wyłaniał zawodników, którzy nie spełniali większości ocen w stopniu minimalnym. 

Miał  on  na  celu  wyłapanie  osób,  które  nie  mogą  zostać  wprowadzone  do  systemu  uczenia 

maszynowego ze względu na nich niedostateczną wiedzę i obecny poziom. Zastosowano wnikliwą 

ocenę  i trzy kryteria oceny, gdzie skrajne decydowały o przejściu do kolejnego etapu rekrutacji, a 

środkowe  dawały  uczestnikom  kolejną  szansę,  podczas  której  mogli  wykazać  postęp  i  otrzymać 

dalszy awans. Oceny były  dawane podczas meczów, które składały się z 3 map, czyli rozgrywek do 

16  wygranych  rund  przez  jedną  z  drużyn.  Drużyny  były  tworzone  przez  trenerów  w  oparciu  o 

informacje  o  ulubionych  pozycjach  jakie  wskazywali  uczestnicy  badania.  Finalnie  do  projektu 

przystapiło,  czyli  zatwierdziło  i  rozegrało  mecz  weryfikacyjny  653  osoby  z  których  181  zostało 

odrzuconych, a 472 przeszło dalej. Poniższy wykres ilustruje bazę zawodników po I etapie i decyzje 

o  ich  otrzymaniu  promocji  do  kolejnego  etapu.  Pełna  baza  dostępna  jest  w  chmurze  Google, 

d o s t ę p n a  p o d  a d r e s e m :  h t t p s : / / d o c s . g o o g l e . c o m / s p r e a d s h e e t s / d /

1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0

https://docs.google.com/spreadsheets/d/1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0
https://docs.google.com/spreadsheets/d/1iS4fV8maQejVHsD396pK7LYU8EDLv-BLAQbyc08e0s8/edit?ts=5fa6a319#gid=0


Tabela 1: Fragment bazy graczy I etapu i decyzje o ich poziomie oparte na trójstopniowej skali

Po wyłonieniu uczestników II etapu projekt został kontynuowany w niezmienny sposób, jednak przy 

większej  szczegółowości  oceny  oraz  innym  otoczeniu.  Po  odpadnięciu  osób  nieporządanych, 

zaniżających możliwości prowadzenia zaawansowanej gry drużynowej, poziom meczów się podniósł 

i dało to zawodnikom możliwość do większego wykazania się swoimi umiejętnościami. 

W czasie  gdy trenerzy przeprowadzali  proces  wyboru graczy programiści  pracowali  nad panelem 

informatycznym  służącym  do  lepszego  zarządzania  projektem  oraz  przy  współpracy  z  trenerami 

określali zestaw cech i wartości, które będą badane na dalszych etapach. Został utworzony program 

zintegrowany z  serwisem #ARRMY, który  pobiera  wszystkie  pliki  demo dotychczas  rozegranych 

spotkań - na dzień 4 sierpnia było to 251 plików o łącznej wadze 21.1GB. Program może pobierać 

dane zarówno na serwer projektu jak również lokalne komputery developerów. Program jest odporny 

na zrywanie połączenia czy inne ewentualne problemy, które mogą się pojawić podczas pobierania 

pliku  demo –  będzie  on  próbował  pobrać  dane  do  skutku.  Podczas  prac  stwierdzone  zostało,  że 

istnieje problem połączenia graczy z plików demo z użytkownikami #ARRMY. W plikach demo jest 

zapis  identyfikatora  steamID2,  oraz  steamID64  dla  każdego  z  graczy,  natomiast  w  serwisie 

#ARRMY posiadamy  link  do  profilu  Steam  w  2  formatach  w  zależności  od  tego  jak  podał  go 

użytkownik:

- https://steamcommunity.com/profiles/76561198821672795

- https://steamcommunity.com/id/c0rV/

Pierwszy  format  w  ostatniej  części  linku  zawiera  identyfikator  SteamID64,  który  umożliwia 

identyfikację, którym użytkownikiem serwisu #ARRMY jest dany gracz, natomiast drugi format już 

https://steamcommunity.com/profiles/76561198821672795
https://steamcommunity.com/id/c0rV/


nie  daje  takiej  możliwości  –  „nickname” gracza w grze może różnić  się  znacząco od tego jakim 

posługuje  się  w  serwisie  #ARRMY.  W  związku  z  tym  problemem  napisany  został  program 

zintegrowany z serwisem #ARRMY, który automatycznie przerabia oba rodzaje linków do steamID2 

i zapisuje to w bazie danych. Program został napisany przy pomocy narzędzia xPaw/SteamID, oraz 

SteamAPI.

Finałem działań i zarazem realizacją kamienia milowego było wyłonienie cech i stworzenie parsera, 

który analizuje pliki demo pod kątem nawet 330 cech łącznie. Poniższa tabela przedstawia cechy, 

które posłużą do dalszych badań: 

Tabela 2: Mierzalne cechy zawodnika esportowego, które posłużą do dalszych badań

Nazwa cechy Opis cechy

map Nazwa mapy, na której było rozgrywane spotkanie

max_rounds Ilość rund w spotkaniu

half_score_t Wynik terrorystów do przerwy

half_score_ct Wynik antyterrorystów do przerwy

score_t Wynik terrorystów na koniec meczu

score_ct Wynik antyterrorystów na koniec meczu

duration Czas trwania meczu

name Pseudonim gracza używany w grze CS:GO

steamid2 Identyfikator Steam gracza, który będzie używany do 
połączenia go z użytkownikiem z serwisu #ARRMY

alive
alive_t
alive_ct

Rzeczywisty czas życia gracza. Liczymy tutaj tylko czas 
kiedy zawodnik faktycznie gra – bez żadnych przerw

rounds_t
rounds_ct

Ilość rozegranych rund po stronie terrorystów, oraz 
antyterrorystów

rounds_won_t
rounds_won_ct

Ilość wygranych rund po stronie terrorystów, oraz 
antyterrorystów

damage
damage_t
damage_ct

Ilość obrażeń zadanych przez gracza

adr Średnia ilość obrażeń na rundę (Average Damage Round)



damage_received
damage_received_t
damage_received_ct

Ilość obrażeń otrzymanych przez gracza

grenade_damage
grenade_damage_t
grenade_damage_ct

Ilość obrażeń zadanych granatami ( grant zapalający, 
odłamkowy ) przez gracza

grenade_adr Średnie ilość obrażeń zadanych granatami na rundę

kills
kills_t
kills_ct

Ilość zabójstw

assists
assists_t
assists_ct

Ilość asyst

deaths
deaths_t
deaths_ct

Ilość śmierci

headshots
headshots_t
headshots_ct

Ilość zabójstw strzałem w głowę

no_scope_kills
no_scope_kills_t
no_scope_kills_ct

Ilość zabójstw z broni snajperskiej (AWP) bez użycia 
przybliżenia

flashed_kills
flashed_kills_t
flashed_kills_ct

Ilość zabójstw kiedy atakujący jest oślepiony granatem 
oślepiającym

flash_assists
flash_assists_t
flash_assists_ct

Ilość asyst za pomocą granatu oślepiającego

flashed_deaths
flashed_deaths_t
flashed_deaths_ct

Ilość śmierci kiedy gracz jest oślepiony granatem 
oślepiającym

kills_unequiped
kills_unequiped_t
kills_unequiped_ct

Ilość zabójstw kiedy ofiara nie posiada broni w rękach

deaths_unequiped
deaths_unequiped_t
deaths_unequiped_ct

Ilość śmierci kiedy gracz nie posiada broni w rękach

awp_kills
awp_kills_t
awp_kills_ct

Ilość zabójstw z użyciem broni snajperskiej AWP



awp_deaths
awp_deaths_t
awp_deaths_ct

Ilość śmierci kiedy gracz posiada broń snajperską w rękach

awp_scoped_won
awp_scoped_won_t
awp_scoped_won_ct

Ilość wygranych pojedynków kiedy obu graczy posiada broń 
snajperską AWP i jest w trybie przybliżenia

awp_scoped_lose
awp_scoped_lose_t
awp_scoped_lose_ct

Ilość przegranych pojedynków kiedy obu graczy posiada 
broń snajperską AWP i jest w trybie przybliżenia

post_plant_kills
post_plant_kills_t
post_plant_kills_ct

Ilość zabójstw w sytuacji kiedy została podłożona bomba

post_plant_deaths
post_plant_deaths_t
post_plant_deaths_ct

Ilość śmierci w sytuacji kiedy została podłożona bomba

trade_kills
trade_kills_t
trade_kills_ct

Ilość zabójstw na graczu, który do 3 sekund wcześniej zabił 
kolegę z drużyny

traded_deaths
traded_deaths_t
traded_deaths_ct

Ilość śmierci kiedy gracz został zabity do 3 sekund po zabiciu 
innego gracza z przeciwnej drużyny

2K
2K_t
2K_ct

Ilość rund, w których gracz zdobył 2 zabójstwa

3K
3K_t
3K_ct

Ilość rund, w których gracz zdobył 3 zabójstwa

4K
4K_t
4K_ct

Ilość rund, w których gracz zdobył 4 zabójstwa

5K
5K_t
5K_ct

Ilość rund, w których gracz zdobył 5 zabójstw

opening_kills
opening_kills_t
opening_kills_ct

Ilość rund w których gracz zdobył 1 zabójstwo w rundzie

opening_deaths
opening_deaths_t
opening_deaths_ct

Ilość rund w których gracz zginął jako pierwszy w rundzie



kills_not_seeing
kills_not_seeing_t
kills_not_seeing_ct

Ilość zabójstw na graczach, którzy nie widzieli zabójcy

deaths_not_seeing
deaths_not_seeing_t
deaths_not_seeing_ct

Ilość śmierci kiedy gracz nie widzi zabójcy

1vs1
1vs1_t
1vs1_ct

Ilość sytuacji 1 na 1 w których znalazł się gracz

1vs2
1vs2_t
1vs2_ct

Ilość sytuacji 1 na 2 w których znalazł się gracz

1vs3
1vs3_t
1vs3_ct

Ilość sytuacji 1 na 3 w których znalazł się gracz

1vs4
1vs4_t
1vs4_ct

Ilość sytuacji 1 na 4 w których znalazł się gracz

1vs5
1vs5_t
1vs5_ct

Ilość sytuacji 1 na 5 w których znalazł się gracz

1vs1_won
1vs1_won_t
1vs1_won_ct

Ilość sytuacji 1 na 1 wygranych przez gracza

1vs2_won
1vs2_won_t
1vs2_won_ct

Ilość sytuacji 1 na 2 wygranych przez gracza

1vs3_won
1vs3_won_t
1vs3_won_ct

Ilość sytuacji 1 na 3 wygranych przez gracza

1vs4_won
1vs4_won_t
1vs4_won_ct

Ilość sytuacji 1 na 4 wygranych przez gracza

1vs5_won
1vs5_won_t
1vs5_won_ct

Ilość sytuacji 1 na 5 wygranych przez gracza

bomb_plants Ilość podłożonych bomb przez gracza

bomb_defuses Ilość rozbrojonych bomb przez gracza



avg_first_contact
avg_first_contact_t
avg_first_contact_ct

Średni czas do pierwszego kontaktu z przeciwnikiem. 
Pierwszy kontakt to czas do pierwszego bycia zranionym, lub 
zranienia przeciwnika.

avg_first_see
avg_first_see_t
avg_first_see_ct

Średni czas do pierwszego zobaczenia przeciwnika.

reactions_time_ms
reactions_time_ms_t
reactions_time_ms_ct

Suma czasów reakcji. W połączeniu z reactions_amount 
tworzy średni czas reakcji

reactions_amount
reactions_amount_t
reactions_amount_ct

Ile razy zareagował gracz

blind_to_enemy_amount
blind_to_enemy_amount_t
blind_to_enemy_amount_c
t

Ile razy gracz oślepił przeciwnika

blind_to_enemy_duration
blind_to_enemy_duration_
t
blind_to_enemy_duration_
ct

Ile czasu przeciwnicy byli oślepieni przez gracza

blind_by_enemy_amount
blind_by_enemy_amount_
t
blind_by_enemy_amount_
ct

Ile razy gracz został oślepiony przez przeciwników

blind_by_enemy_duration
blind_by_enemy_duration
_t
blind_by_enemy_duration
_ct

Ile czasu gracz był oślepiony przez przeciwników

blind_to_team_amount
blind_to_team_amount_t
blind_to_team_amount_ct

Ile razy gracz oślepił kolegów z drużyny

blind_to_team_duration
blind_to_team_duration_t
blind_to_team_duration_ct

Ile czasu koledzy z drużyny byli oślepieni przez gracza

blind_by_team_amount
blind_by_team_amount_t
blind_by_team_amount_ct

Ile razy gracz został oślepiony przez kolegów z drużyny

blind_by_team_duration
blind_by_team_duration_t
blind_by_team_duration_c
t

Ile czasu gracz był oślepiony przez kolegów z drużyny



steps
steps_t
steps_ct

Ilość głośnych kroków zrobionych przez gracza.

steps_first_10_sec
steps_first_10_sec_t
steps_first_10_sec_ct

Ilość głośnych kroków zrobionych przez gracza w ciągu 
pierwszych 10 sekund rundy

distance
distance_t
distance_ct

Dystans przebyty przez gracza

distance_first_10_sec
distance_first_10_sec_t
distance_first_10_sec_ct

Dystans przebyty przez gracza w ciągu pierwszych 10 sekund 
rundy

has_bomb_sec Ile czasu gracz posiadał ładunek wybuchowy

has_awp_sec
has_awp_sec_t
has_awp_sec_ct

Ile czasu gracz posiadał broń snajperską AWP

hltv_kast
hltv_kast_t
hltv_kast_ct

Ilość rund, w których gracz zabił, lub miał asystę, lub 
przeżył, lub został pomszczony w ciągu 3 sekund od swojej 
śmierci

shoots_fired_on_see
shoots_fired_on_see_t
shoots_fired_on_see_ct

Ilość strzałów wystrzelonych kiedy gracz widział 
przynajmniej jednego przeciwnika

shoots_hurt_on_see
shoots_hurt_on_see_t
shoots_hurt_on_see_ct

Ilość strzałów trafionych kiedy gracz widział przynajmniej 
jednego przeciwnika

shoots_fired
shoots_fired_t
shoots_fired_ct

Ilość strzałów wystrzelonych przez gracza

shoots_hurt
shoots_hurt_t
shoots_hurt_ct

Ilość strzałów trafionych przez gracza

flicks_made
flicks_made_t
flicks_made_ct

Ile razy gracz wykonał szybki obrót myszką (min. 5 stopni) i 
zabił pierwszymi 2 strzałami przeciwnika

flicks_made_awp
flicks_made_awp_t
flicks_made_awp_ct

Ile razy gracz wykonał szybki obrót myszką (min. 5 stopni) i 
zabił przeciwnika za pomocą broni snajperskiej AWP w 
trybie przybliżenia

exit_kills
exit_kills_t
exit_kills_ct

Ilość zabójstw po nieoficjalnym zakończeniu rundy. Oficjalne 
zakończenie ma miejsce kilka sekund później.



exit_deaths
exit_deaths_t
exit_deaths_ct

Ilość śmierci po nieoficjalnym zakończeniu rundy. Oficjalne 
zakończenie ma miejsce kilka sekund później.

dmg_hitgroup_generic
dmg_hitgroup_generic_t
dmg_hitgroup_generic_ct

Ilość obrażeń generycznych zadanych przez gracza. 
Obrażenia generyczne to obrażenia całego ciała np. od 
granatu odłamkowego

dmg_hitgroup_head
dmg_hitgroup_head_t
dmg_hitgroup_head_ct

Ilość obrażeń w głowę zadanych przez gracza.

dmg_hitgroup_chest
dmg_hitgroup_chest_t
dmg_hitgroup_chest_ct

Ilość obrażeń w klatkę piersiową zadanych przez gracza.

dmg_hitgroup_stomach
dmg_hitgroup_stomach_t
dmg_hitgroup_stomach_ct

Ilość obrażeń w brzuch zadanych przez gracza.

dmg_hitgroup_leftarm
dmg_hitgroup_leftarm_t
dmg_hitgroup_leftarm_ct

Ilość obrażeń w lewą rękę zadanych przez gracza.

dmg_hitgroup_rightarm
dmg_hitgroup_rightarm_t
dmg_hitgroup_rightarm_ct

Ilość obrażeń w prawą rękę zadanych przez gracza.

dmg_hitgroup_leftleg
dmg_hitgroup_leftleg_t
dmg_hitgroup_leftleg_ct

Ilość obrażeń w lewą nogę zadanych przez gracza.

dmg_hitgroup_rightleg
dmg_hitgroup_rightleg_t
dmg_hitgroup_rightleg_ct

Ilość obrażeń w prawą nogę zadanych przez gracza.

rounds_with_kill
rounds_with_kill_t
rounds_with_kill_ct

Ilość rund, w których gracz miał przynajmniej jedno 
zabójstwo

total_time_to_kill_sec
total_time_to_kill_sec_t
total_time_to_kill_sec_ct

Ilość czasu do pierwszego zabójstwa

rounds_with_death
rounds_with_death_t
rounds_with_death_ct

Ilość rund, w których gracz zginął

total_time_to_death_sec
total_time_to_death_sec_t
total_time_to_death_sec_c
t

Ilość czasu do śmierci



kills_distance
kills_distance_t
kills_distance_ct

Średni dystans do przeciwników, których zabił gracz

deaths_distance
deaths_distance_t
deaths_distance_ct

Średni dystans do przeciwników, od których zginął gracz

close_distance_kills
close_distance_kills_t
close_distance_kills_ct

Ilość zabójstw na bliskim dystansie. Do 12 metrów.

close_distance_deaths
close_distance_deaths_t
close_distance_deaths_ct

Ilość śmierci na bliskim dystansie. Do 12 metrów.

medium_distance_kills
medium_distance_kills_t
medium_distance_kills_ct

Ilość zabójstw na średnim dystansie. Od 12 do 30 metrów

medium_distance_deaths
medium_distance_deaths_t
medium_distance_deaths_
ct

Ilość śmierci na średnim dystansie. Od 12 do 30 metrów

long_distance_kills
long_distance_kills_t
long_distance_kills_ct

Ilość zabójstw na dalekim dystansie. Od 30 metrów.

long_distance_deaths
long_distance_deaths_t
long_distance_deaths_ct

Ilość śmierci na dalekim dystansie. Od 30 metrów.

multi_seeing_kills
multi_seeing_kills_t
multi_seeing_kills_ct

Ilość zabójstw kiedy gracz widzi ofiarę wraz z przynajmniej 
jednym kolegą z drużyny

multi_seeing_deaths
multi_seeing_deaths_t
multi_seeing_deaths_ct

Ilość śmierci kiedy gracz jest widziany przez więcej niż 1 
przecwinika

seeing_enemies_time
seeing_enemies_time_t
seeing_enemies_time_ct

Ilość czasu jaki gracz widzi się z przeciwnikami

kills_unarmored
kills_unarmored_t
kills_unarmored_ct

Ilość zabójstw na osobach nie posiadających pancerza

deaths_unarmored
deaths_unarmored_t
deaths_unarmored_ct

Ilość śmierci kiedy gracz nie posiadał pancerza



Trenerzy  przeprowadzając  II  etap  rekrutacji  rozegrali  kolejne  75  spotkań,  których  efektem  było 

odrzucenie kolejny 178 osób. Do etapu III zaproszone zostały zatem 294 osoby. 

kills_dominated
kills_dominated_t
kills_dominated_ct

Ilość zabójstw więcej niż 1 rundę pod rząd na tym samym 
graczu

esea_rws
esea_rws_t
esea_rws_ct

Współczynnik ESEA RWS (esea round win share). https://
support.esea.net/hc/en-us/articles/360008740634-What-is-
RWS-

pistol_kills
pistol_kills_t
pistol_kills_ct

Ilość zabójstw z pistoletów

shotgun_kills
shotgun_kills_t
shotgun_kills_ct

Ilość zabójstw z strzelb

smg_kills
smg_kills_t
smg_kills_ct

Ilość zabójstw z pistoletów maszynowych

rifle_kills
rifle_kills_t
rifle_kills_ct

Ilość zabójstw z karabinów

sniper_kills
sniper_kills_t
sniper_kills_ct

Ilość zabójstw z karabinów snajperskich, oprócz broni AWP, 
która jest liczona osobno

machine_gun_kills
machine_gun_kills_t
machine_gun_kills_ct

Ilość zabójstw z karabinów maszynowych

knife_kills
knife_kills_t
knife_kills_ct

Ilość zabójstw za pomocą noża

grenade_kills
grenade_kills_t
grenade_kills_ct

Ilość zabójstw granatami

kills_adventage
kills_adventage_t
kills_adventage_ct

Ilość zabójstw kiedy gracz posiada przewagę broni

deaths_adventage
deaths_adventage_t
deaths_adventage_ct

Ilość śmierci kiedy gracz posiada przewagę broni

https://support.esea.net/hc/en-us/articles/360008740634-What-is-RWS-


REALIZACJA  KLUCZOWYCH  ZAŁOŻEŃ  PROJEKTU  B+R  ETAPU  II  CZYLI  UTWORZENIE 

BAZY  ZAWODNIKÓW  OCENIONYCH  PRZEZ  TRENERÓW  ORAZ  OKREŚLENIE  ZESTAWU 

CECH  I  WARTOŚCI  SŁUŻĄCYCH  DO  BADANIA  W  KOLEJNYCH  ETAPACH  POZWALA 

KONTYNUOWAĆ PROJEKT I PRZEJŚĆ DO KOLEJNEGO ETAPU. 

Data realizacji: do 01.09.2020 podpisano: Aleksander Kaim  

3.2. Wyłonienie modelu klasyfikującego uczenia maszynowego

Pracę w tym etapie zostały podzielone na obszary zgodne z założonymi kamieniami milowymi:

1.  Wyłonienie  podstawowych  modeli  uczenia  maszynowego,  które  można  będzie  użyć  do 

klasyfikowania zawodników. Następnie na podstawie wyniku analizy danych wejściowych zostaną 

wybrane  najbardziej  odpowiednie  (przybliżające  do  celu  -  czyli  wyszukiwarki  najlepszych 

zawodników i drużyn) modele przetwarzania tych danych

1.1. Etapy budowy zbioru uczącego na bazie graczy i rozgrywek z projektu ARRMY oraz portalu 

faceit.com

Aby  móc  zrealizować  założenia  etapu  III  zostały  wykorzystane  przedstawione  poniżej  wyniki  prac 

poprzednich - z II etapu:  

- programistyczne  wygenerowanie  wielu  statystyk  graczy  na  bazie  rozgrywek  historycznych  – 

wykorzystano  dwa  źródła  danych:  Zawodnicy  i  mecze  z  projektu  ARRMY oraz  mecze  z  portalu 

faceit.com

- stworzenie etykiet umiejętności graczy, zaproponowanych przez osobę  fizyczną  – trenera z projektu 

ARRMY

- stworzenie bazy danych graczy posiadających zestaw wyżej wspomnianych charakterystyk

Dzięki powyższym pracom, stworzono zbiory danych uczących mogące zasilić  różne modele uczenia 

maszynowego  w  kontekście  poszukiwania  najlepszych  graczy  i  ich  kompozycji,  tworzących  w 

konsekwencji najlepsze drużny.

http://faceit.com
http://faceit.com


Na tym etapie  prac,  głównym celem było  w możliwie  najefektywniejszy  sposób  –  przybliżający  do  

spełnienia założeń kamieni milowych -  połączyć ze sobą dane jakimi dysponujemy podczas prowadzenia 

projektu ARRMY. Ważną kwestią jest to, iż zbiór tych danych  rośnie z upływem czasu (zwiększa się 

liczba graczy i rozgrywek) co w przypadku wykorzystania ich do uczenia maszynowego jest zjawiskiem 

pożądanym. Im więcej danych tym lepsze  predykcje  algorytmów (Rys. 8).

1.1.1. Budowa listy zawodników i ich statystyk z wielu meczów

W pierwszej fazie utworzono listę zawodników oraz wszystkich meczy w jakich uczestniczyli. W takiej 

sytuacji  każdy  zawodnik  został  sprofilowany  bardzo  szczegółowo  –  występował  w  bazie  w  wielu 

wierszach (Rys. 1).

Rysunek 1: Fragment widoku bazy danych – szczegółowe statystyki graczy podczas wielu rozgrywek.

1.1.2. Uśrednienie statystyk graczy z wielu meczów

Następnie wyniki cech z wielu meczy zostały uśrednione (Rys. 2). Dzięki temu otrzymano listę 

nie dublujących się wierszy/zawodników wraz z interesującymi nas cechami.



Rysunek 2: Fragment widoku bazy danych – uśrednione statystyki graczy z wielu rozgrywek.

1.1.3. Skomponowanie drużyn wraz z cechami predykcyjnymi

Z uśrednionych wierszy (zawodników) zostały skomponowane drużny - każda po 5 zawodników. 

Wspomniane  kompozycje  nie  były  przypadkowe.  Utworzone  składy  w  jakich  występowali  gracze, 

uczestniczyły  wcześniej  podczas  analizowanych  historycznych  rozgrywek  (poszczególnych  meczy). 

Dzięki  takiej  kompozycji  uzyskano  zbiór  pożądanych  cech  obu  stron  potyczki  wraz  jej  końcowym 

wynikiem. Dzięki temu zabiegowi, wspomniane cechy drużyn, były tożsame z cechami indywidualnego 

gracza, co jest  kluczowe w kontekście kamieni milowych. Innymi słowy otrzymano listę  rozegranych 

meczy  (Rys.  3)  z  uśrednionymi  charakterystykami  drużyn  (atrybuty  warunkowe)  oraz  atrybutem 

decyzyjnym jakim była informacja o tym kto wygrał mecz (jaka drużyna - a tym samym jacy zawodnicy). 

W  konsekwencji  (o  czym  szczegółowo  raportujemy  w  dalszej  części  dokumentu)  uzyskano  model 

nadzorowanego  uczenia  maszynowego  umiejący  (z  ponad  losowym  prawdopodobieństwem) 

przewidywać,  kto  wygra  przyszłą  potyczkę  z  dodatkową  informacją,  jakie  cechy  zawodników  mają 

największy wpływ na wygraną (ważne w kontekście spełnienia założeń kamieni milowych tego etapu).



Rysunek 3: Fragment widoku zbioru danych – zestawienie cech obu drużyn z informacją kto wygrał potyczkę 

(ang. winner).

1.2. Wybór najskuteczniejszego algorytmu uczenia maszynowego

Podczas tego etapu przeprowadzono szereg badań porównawczych, zasilając zbiorem uczącym a 

następnie analizując wyniki wielu różnych  algorytmów (Rys. 4)

Rysunek 4: Lista badanych algorytmów uczenia maszynowego – zawiera wyniki w postaci precyzji



Celem każdego z algorytmów było wytypowanie zwycięzcy (Rys. 5 - „Target” - „winner”) z możliwe 

największym prawdopodobieństwem.

Rysunek 5: Widok celu (kto zwycięży mecz)  algorytmów uczenia maszynowego.

Ponieważ celem predykcji była tylko jedna cecha,  której wartość można przedstawić w sposób binarny 

(wygrana / przegrana), do oceny jakości klasyfikacji można było wybierać spośród kilku opcji np.: F1 

Score, Accuracy, Precision, Recall, AUC itp. Wybór padł na metrykę jaką jest precyzja (ang. accuracy, 

Rys. 6).  

Rysunek 6: Wybrana metryka – precyzja – (ang. Accuracy) do oceny jakości klasyfikacji.

Skorzystano z precyzji ponieważ  badana cecha rozkładała się w proporcji wysoce zbliżonej do 50:50% 

(Rys.  5)  co w takim wypadku jest  zjawiskiem pożądanym.  Samo „accuracy” jest  również  jednym z 



najbardziej intuicyjnych wskaźników dla wspomnianego rozkładu, gdyż  wyraża po prostu procentowy 

udział trafnych predykcji.

Jak wynika z (Rys. 4) spośród 11  przebadanych modeli,  wygraną  drużny najskuteczniej przewidywał  

model Regresji Logistycznej (ang. Logistic Regression) z precyzją na poziomie 72,3%. W tym miejscu 

należy zaznaczyć, że tak wysoki wynik, udało się osiągnąć dzięki celowemu zwiększeniu badanej próby 

(ilości  przebadanych  meczy:  11429)  poprzez  pobranie  i   sparsowanie  dodatkowych  dem  z  portalu 

faceit.com - dane uczące (80%) i testowe (20%) pochodziły z tego samego źródła.  Zdecydowano się 

na takie podejście ponieważ ilość dostępnych rozgrywek wygenerowanych w projekcie ARRMY na dzień 

badań (należy pamiętać, że ilość danych we wspomnianym projekcie sukcesywnie rośnie z biegiem czasu 

i badania będą cyklinie ponawiane) wynosiła 334, co dało precyzję przewidywanej cechy (wygrana) na 

poziomie 63,8% (Rys. 7).

Rysunek  7:  Lista  badanych  algorytmów uczenia  maszynowego  –  zawiera  wyniki  w  postaci  precyzji  (ang. 

Accuracy).

Nie jest to zły wynik, jednak na bazie przeprowadzonych własnych doświadczeń (Rys. 8), wiedzieliśmy, 

że większa ilość danych da nam lepsze rezultaty.



Tabela 8: Krzywa uczenia – wpływ ilość danych uczących na przewidywany stopień precyzji predykcji dwóch 

przykładowych algorytmów uczenia maszynowego.

Jak pokazują przeprowadzone badania, było to słuszne założenie. Mając wytrenowany model z precyzją 

ponad 72% można było pójść o krok dalej i przetestować go na danych z projektu ARRMY. Innymi słowy 

do uczenia modelu wykorzystano dane (100%) o przybliżonej wartości (dane z dem faceit.com), natomiast 

do  testu  weryfikacyjnego  użyto  danych  (100%)  z  ARRMY.  Dzięki  temu,  pomimo niewielkiej  próby 

docelowej, udało się wytypować i stworzyć model, który przewidywał wygraną na poziomie 66,6% (Rys. 

9).  Tym razem najlepiej  spisał  się  algorytm Sztucznych  Sieci  Neuronowych  (ang.  Artificial  Neural 

Network). Według naszej oceny, uzyskany wynik spełnia kryteria kamieni milowych projektu.

Rysunek  9:  Lista  badanych  algorytmów uczenia  maszynowego  –  zawiera  wyniki  w  postaci  precyzji  (ang. 

Accuracy).



Należy pamiętać,  że z  upływem czasu a więc przyrostu docelowej  badanej  próby,  precyzja predykcji 

będzie  się  poprawiać,  co  udowadnia  wspomniany  powyżej  rezultat  przebadanej  próby  z  portalu 

faceit.com.

2.  Wykrycie  artefaktów,  które  warto  byłoby usunąć  przed  przesłaniem danych  do  algorytmu 

uczenia maszynowego w celu optymalizacji procesu

W poprzednim etapie II, zespół stworzył parser dem w którym opracowane zostały funkcje wydobywające 

około 330 cech każdego zawodnika. Podczas prac nad etapem III dopisaliśmy dodatkowe funkcje których 

wynikiem jest lista 24 nowych cech:

time_to_hurt, time_to_hurt_t, time_to_hurt_ct, hurt_amount, hurt_amount_t, hurt_amount_ct, 

time_to_kill, time_to_kill_t, time_to_kill_ct, flashbang_thrown, flashbang_thrown_t, 

flashbang_thrown_ct, molotov_thrown, molotov_thrown_t, molotov_thrown_ct, 

hegrenade_thrown, hegrenade_thrown_t, hegrenade_thrown_ct, smokegrenade_thrown, 

smokegrenade_thrown_t, smokegrenade_thrown_ct, penetrated_kills, penetrated_kills_t, 

penetrated_kills_ct

Zauważono, że usunięcie cech wyszczególniających stronę po jakiej grał zawodnik (ct – antyterroryści, t – 

terroryści) znacznie uprościło model oraz  poprawiło wyniki (około 3,5%)  w stosunku do tych, które 

przedstawiliśmy w punkcie 1 niniejszego raportu.

3. Stworzenie funkcji zajmujących się skalowaniem cech oraz transformacji do 

znormalizowanego poziomu w celu umożliwienia ich badania za pomocą różnych algorytmów 

uczenia maszynowego

W związku z tym, że niektóre algorytmy uczenia maszynowego są mniej lub bardziej wrażliwe na proces 

skalowania danych, postanowiliśmy podejść do tematu kompleksowo. W tym wypadku przeprowadzono 

badania nad dwoma metodami skalowania (ang. Rescaling) oraz bez skalowania wartości, dla 10 różnych 

algorytmów.  Poniższe  zestawienie  wyników wskazuje,  że  największą  precyzje  typowania  wygranej 

wykazał  algorytm Regresji Logistycznej bez skalowania danych:

3.1. MIN-MAX RESCALING (wynik 71,1%)



Rysunek 10: Wynik badanych algorytmów uczenia maszynowego - min-max rescaling.

3.2. AVG-STD RESCALING (wynik 71,9%)

Rysunek 11: Wynik badanych algorytmów uczenia maszynowego – avg-std rescaling.



3.3 Brak skalowania – NO – RESCALING (wynik 72,3%)

Rysunek 12: Wynik badanych algorytmów uczenia maszynowego – no rescaling.

4.  Wyłonienie  modelu klasyfikującego uczenia  maszynowego,  który na podstawie czynników 

prognostycznych wskaże etykietę rekrutacyjną (czy dany gracz może przejść do następnego etapu 

rekrutacji) oraz szacowany współczynnik wygrywalności

Z racji prac wykonanych i opisanych w punkcie 1, modelem opartym o algorytmy uczenia maszynowego, 

który najlepiej ocenia graczy w kontekście największej sprawczości przybliżenia drużyny do wygranej, 

okazał się:

•72.3% trafnych predykcji - algorytm Regresji Logistycznej dla danych uczących oraz testowych z 

portalu faceit.com

•66,6%  trafnych  predykcji  -  algorytm  Sztucznych  Sieci  Neuronowych  dla  danych  uczących  z 

faceit.com oraz danych testowych z projektu ARRMY.

Oczywiście  w miarę  upływu czasu i  wzrostu  liczby rozgrywek w projekcie  ARRMY planowane jest 

cykliczne powtarzanie badania, oczekując jeszcze lepszych wyników precyzji, poprzez różne kombinacje 

danych uczących i testowych.



Dzięki wielu wytrenowanym modelom mogliśmy ostatecznie zbadać jakie charakterystyki danego gracza 

najistotniej wpływają na wygraną. Ilośc cech to 240 / 2 – czyli po 120 dla każdej ze stron (ilość uzyskana 

po redukcji opisanej w punkcie 2.) Grupa algorytmów, które bardzo dobrze obrazują wpływ danej cechy 

na wynik prognostyczny to algorytmy „drzewiaste”. Poniżej (Rys. 13) przestawiamy wynik ważności cech 

uzyskany za pomocą Gradient Boosted Trees:

Rysunek 13: Widok ważności cechy w kontekście predykcji wygranej – wszystkie cechy.

Powyższe zastawienie cech dotyczy sytuacji w której algorytm przewiduje wygraną dwóch drużyn  - stąd 

widoczne przyrostki t1 (ang. team 1) i t2 (ang. team 2). Jak wspomniano wcześniej, każda drużyna to 

kompozyt  5  zawodników.  Wszystkie  wartości  cech są  generowane na  podstawie  wielu  historycznych 

rozgrywek (statystyki z wielu meczy). Zaobserwowano, że najistotniejsze cechy decyzyjne to:

•rounds_won – średnio wygrywanych rund na mecz, przez graczy tworzących drużynę

•rounds – średnio rozegranych rund na mecz, przez graczy tworzących drużynę

•esea_rws - współczynnik ESEA RWS (ang.  esea round win share, https://support.esea.net/hc/en-us/

articles/360008740634-What-is-RWS-)

•KDR –  średni stosunek ilości zabójstw do poniesionych śmierci ( ang. kills / deaths)

•hltv_kast – średnia ilość rund, w których gracz zabił,  miał asystę, przeżył lub został pomszczony w 

ciągu 3 sekund od swojej śmierci



•damage_received – średnia ilośc otrzymywanych obrażeń

•kills_not_seeing – średnia ilość zabójstw graczy, którzy nie widzieli zabójcy

•damage – średnia ilość obrażań zadawanych przez gracza

Na Rys.  13 obserwujemy ponad przeciętny  wpływ cech zawierających informacje  o  wygranych oraz 

rozegranych rundach. Z tego powodu celowo postanowiliśmy usunąć je z dalszych analiz aby pozbyć się 

wartości odstających.  Wynikiem wspomnianej modyfikacji jest poniższe zestawienie ważności cech (Rys. 

14):

Rysunek 14: Widok ważności cechy w kontekście predykcji wygranej – z pominięciem cech z przedrostkiem 

„rounds”

•esea_rws - współczynnik ESEA RWS (ang.  esea round win share, https://support.esea.net/hc/en-us/

articles/360008740634-What-is-RWS-)

•KDR –  średni stosunek ilości zabójstw do poniesionych śmierci ( ang. kills / deaths)

•hltv_kast – średnia ilość rund, w których gracz zabił,  miał asystę, przeżył lub został pomszczony w 

ciągu 3 sekund od swojej śmierci

•deaths – średnia ilość zadanych śmierci przez zawodników

•kills – średnia ilość zabójstw

•damage_received – średnia ilośc otrzymywanych obrażeń

•damage – średnia ilośc obrażeń zadanych przez graczy



•OKDR – stosunek otwierających zabójstw do otwierających śmierci (ang. opening kills / opening 

deaths)

•kills_advantage – średnia ilość zabójstw kiedy gracz posiada przewagę broni

•total_time_to_death_sec – średnia ilość sekund do śmierci

•kills_not_seeing - średnia ilość zabójstw graczy, którzy nie widzieli zabójcy

•3K – średnia ilość rund, w których gracz zdobył 3 zabójstwa

W powyższym zestawieniu  oraz  na  Rys.  15,  na  zielono  zostały  zaznaczone  cechy  które  najmocniej 

korelowały  z  oceną  ekspertów  dziedzinowych  (trenerzy).  Ma  to  niebagatelne  znacznie,  ponieważ 

ukazuje  zbieżność  między  typami  „sztucznej  inteligencji”  a  wieloletnim  doświadczeniem  umysłu 

ludzkiego. Jest to dla zespołu bardzo pozytywne zjawisko, które  utwierdza w przekonaniu, że wykonane 

prace wnoszą  dużą wartość biznesową.

Rysunek 15: Widok korelacji cechy avg_rating (ocena eksperta dziedzinowego) w stosunku do przebadanych 

cech.  Zielone  obramowanie  wyróżnia   kilka  spośród  najważniejszych  charakterystyk,  wytypowanych  przez 

algorytm uczenia maszynowego. 



Biorąc  pod  uwagę  wszystkie  przedstawione  w  raporcie  czynniki,  czyli  wyniki  algorytmów  uczenia 

maszynowego  (predykcje  wygranej  znacznie  powyżej  wartości  losowych)  skorelowane  z  oceną 

ekspertów, stworzyliśmy wzór oceniający indywidualnego zawodnika (Rys. 16).

Player Power (PP) - jako etykieta rekrutacyjna

przedrostek nor – oznacza, że dana cecha jest skalowana wzorem z punktu 3.1

Rysunek 16: Wzór na wartość etykiety rekrutacyjnej  - Player Power

Wartość brzegowa (próg od którego zawodnik przechodzi do dalszego etapu) jest dynamiczny - zależy od 

kontekstu rozgrywek. Wpływ na ustaloną wartość ma między innymi:

• ogólny poziom umiejętności wszystkich ocenianych zawodników

• ilości zawodników

• poziom etapu w jakim rozgrywane są mecze  

Aktualnie wspomniany próg  ma wartość  6 PP. Innymi słowy do dalszego etapu rozgrywek, przejdzie 

każdy zawodnik  ( Rys. 17)  którego wartość etykiety rekrutacyjnej jest większa lub równa  6 PP.

Rysunek 17: Fragment widoku bazy danych – ewaluacja graczy na podstawie etykiety rekrutacyjnej 

Pomimo bardzo dobrych wyników „sztucznej inteligencji” - w projekcie ARRMY, ostateczną decyzje o 

tym kto przejdzie dalej, podejmuje trener wspólnie z pomocnikami. Uczenie maszynowe ma być pomocne 



w tej decyzji i jak obserwujemy, wyniki z upływem czasu i przyrostem danych są coraz bardziej 

obiecujące.   

Prace trenerów opierały się już na panelu administracyjnym, który ułatwiał procedurę oceny i zarządzania 

wiedzą oraz samymi rozgrywkami. Przeprowadzono III etap rekrutacji, który na podstawie przeszło 90 

meczów wytypował  153 osoby o najlepszych umiejętnościach.  Dla osób,  które nie otrzymały awansu 

sporządzone zostały analizy ich rozgrywek wskazujące ich błedy i  obszary do udoskonalenia.  Dużym 

atutem jest archiwizacja meczów w systemie, które pozwala powrócić do danej rozgrywki i potwierdzić 

niektóre  oceny.  Dzięki  stworzonej  bazie  i  łatwemu jej  sortowaniu trenerzy mają  do dyspozycji  pełną 

informacje o uczestnikach: 

Rysunek 18: Fragment widoku bazy graczy zawierający podstawowe informacje i ocenę trenerską

Przyznane  oceny  są  wypadkową  ocen  trenerów  obserwujących  dany  mecz  i  danego  zawodnika.  Po 

każdym ze spotkań  gracz otrzymywał  telefoniczną  ekspertyzę,  wyjaśniającą  skąd dana ocena i awans/

odpadnięcie  z  dalszej  fazy  projektu.  Sama  ocena  zostawała  wprowadzona  do  systemu,  co  ilustruje 

poniższy rysunek:



Rysunek 19: Fragment widoku bazy graczy zawierający widok trenera służący do oceny zawodnika

Zostały także zarchiwizowane wszystkie dotychczasowe rozgrywki wraz z dostepami do dem i statystyk 

danego meczu (Rys. 20):

Rysunek  20:  Fragment  widoku  bazy  graczy  zawierający  statystyki  przykładowego  spotkania



Całość bazy danych jest dostępna do wglądu pod adresem arrmy.pl, jednak pełne widoki dostępne tylko z 

rangą administratora. 

Data realizacji: do 01.11.2020 podpisano: Aleksander Kaim

3.3.Porównanie systemu wyszukania drużyn AI do klasyfikatora eksperckiego.


 1. Stworzenie API umożliwiającego pobieranie danych potrzebnych do zasilania modelu uczenia 

maszynowego

W poprzednich etapach prac stworzyliśmy parser, za pomocą którego jesteśmy w stanie analizować ponad 
330 zmiennych opisujących grę każdego zawodnika. Wszystkie te dane zostały umieszczone w bazie danych 
(Rys. 1). 

Rys 1.Fragment bazy danych zawierający informacje opisujące danego gracza w danym meczu.


Aby oceniać, która drużyna ma większe szanse na wygraną w meczu utworzyliśmy punkt API, który zwraca 
dane uprzednio poddane transformacją tak, aby mogły one zasilić model uczenia maszynowego (Rys. 2). 
Punkt API przyjmuje kilka parametrów, które przyspieszają naszą pracę przy doborze danych wejściowych 
(Rys. 3)  



Rys 2. Fragment danych zawodników przetransformowanych do postaci średnich drużyn „t1” i „t2”, 
czyli drużyna 1 i drużyna 2.


Rys 3.Parametry punktu API umożliwiają dobranie danych wejściowych.


Po utworzeniu algorytmu uczenia maszynowego zasilonego danymi pobranymi z API otrzymaliśmy model, 
który ocenia szanse na wygraną danej drużyny w systemie na podstawie jej dotychczasowych rozgrywek 
(Rys. 4). 

Rys 4.Każda drużyna rozgrywająca mecze w sezonie 2 #ARRMY otrzymuje procentową predykcje 
szansy na wygraną wygenerowaną przez algorytm AI (kolumna „AI PRED.”)




Zespół trenerów projektu #ARRMY przydziela poziom każdemu zawodnikowi w sezonie 2. Średnia 
poziomu zawodników tworzy poziom drużyny. Tak więc drużyna z wyższym poziomem jest faworytem 
meczu wg trenerów. W turnieju finałowym 2 sezonu #ARRMY porównaliśmy predykcje trenerów, oraz AI 
(Rys. 5, Rys. 6) W rezultacie trenerzy przewidzieli wygranego w  68,75% meczy, natomiast AI okazało się 
lepsze i przewidziało wygranego w 78,12% meczy. 

Rys 5.Pierwsze 2 kolejki drabinki wygranych w 2 sezonie projektu #ARRMY, wraz z predykcjami 
trenerów oraz AI.


Rys 6.Pierwsze 2 kolejki drabinki przegranych w 2 sezonie projektu #ARRMY, wraz z predykcjami 
trenerów oraz AI.


Wyniki oceny AI wskazują na realizacje kamienia milowego.  

Data realizacji: 30.11.2020 podpisano: Aleksander Kaim



3.4 AI wskazuje conajmniej jedną drużynę, która uzyska wysokie miejsce w turnieju. 


1. Stworzenie interfejsów ułatwiających wprowadzanie dodatkowych danych.

Przez dodatkowe dane należy rozumieć:

• Cechy  graczy  jakie  uzyskaliśmy za  pomocą  przeprowadzonych  testów psychologicznych  oraz  ankiet 

dietetycznych

• Refleks graczy oceniony za pomocą autorskiego narzędzia analizującego szybkość reakcji badanego na 

pojawiające się na ekranie obiekty i powiązane z nimi zadania motoryczne.

• Statystki graczy pozyskane z cyfrowego zapisu rozgrywek, odbywających się na własnej infrastrukturze 

sprzętowo  programowej  (należy  zaznaczyć,  że  jest  to  ogromy skok  rozwojowy,  ponieważ  wcześniej 

byliśmy zależni od serwisów zewnętrznych).

1.1 Interfejsy do badań psychologicznych

Jednym  z  zadań  projektu  było  przeprowadzenie  badań  psychologicznych  na  grupie  kontrolnej  graczy 

(przebadano 275 osób). Do tego celu zostały stworzone formularze (Rys. 1, 2, 3 i 4), za pomącą których 

badana grupa była w stanie wprowadzić odpowiedzi na szczegółowe pytania dotyczące swojej osobowości. 

Poniżej celowo przedstawiamy tylko kilka wybranych zrzutów ekranu, ponieważ całość testów jest bardzo 

obszerna. Niemniej jednak do niniejszego raportu załączamy pliki zawierające całą treść testów w formie 

tekstowej.

Rys. 1, 2, 3 i 4 Wybrane widoki interfejsów ułatwiających przeprowadzenie badań


psychologicznych.




 

1.2 Interfejsy do badań dietetycznych

Analogicznie  do  punktu  1.1  przedstawiamy  poniżej  kilka  wybranych  zrzutów  ekranu  (Rys.  5  i  6), 

prezentujących interfejsy pomocne w badaniu nawyków żywieniowych. W tym miejscu należy wspomnieć, 

że szczegółowe wyniki analiz testów - zarówno psychologicznych jak i tych dotyczących diety - zostaną 

przedstawione w innej części raportu.  Tutaj chcieliśmy się  skupić  głównie na prezentacji  interfejsu, jaki 

został  przedstawiony  badanym.  Staraliśmy  się  aby  forma  interfejsów  była  jak  najbardziej  czytelna  i 

intuicyjna w obsłudze.

Rys. 5 i 6 Wybrane widoki interfejsów ułatwiających przeprowadzenie badań dietetycznych.




1.3 Interfejs badający refleks graczy

W kontekście wstępnej weryfikacji graczy, pojawiła się potrzeba szybkiej (ominięcie wymogu rozgrywania 

wielu meczy) oceny zdolności motorycznych – refleksu. Dodatkowo chcieliśmy zbadać czy i jaki wpływ na 

na  refleks  ma  choćby  niewielka  aktywność  fizyczna.  Aby  osiągnąć  zamierzony  efekt,  opracowaliśmy 

narzędzie zintegrowane z serwisem, oceniające prędkość reakcji zawodników na pojawiające się na ekranie 

komunikaty. Użytkownik miał za zadanie jak najszybciej kliknąć przycisk myszy, w momencie gdy pojawi 

się przed nim plansza z zielonym tłem. Narzędzie mierzy czas (w milisekundach) jaki upłynął od pojawienia 

się  planszy  do  wciśnięcia  przycisku  myszy.  Proces  ten  jest  powtarzany  trzykrotnie,  po  czym  badany 

proszony jest  o wykonanie dziesięciu przysiadów. Następnie po raz kolejny dokonywany jets trzykrotny 

pomiaru refleksu. Zdarzały się  przypadki przedwczesnego kliknięcia (górę  brały emocje). Aby się  z tym 

uporać w pierwszej kolejności informowaliśmy graczy o popełnionym błędzie oraz dodatkowo usunęliśmy z 

bazy wyników te mocno odstające od średniej.

Wyniki badania refleksu zostały zapisane do bazy danych projektu dzięki czemu możemy dowolnie łączyć je 

z pozostałymi metrykami graczy.

Kluczowym  wnioskiem  płynącym  z  przeprowadzonego  badania  jest  fakt,  że  aktywność  fizyczna 

(wykonywana  bezpośrednio  przed  badaniem)  miała  wpływ  na  polepszenie  wyników  testu.  Można  to 

zauważyć po uśrednionych czasach reakcji przed i po wykonanych ćwiczeniach fizycznych. Poniższa tabela 

prezentuje  średnie  czasy zawodników (avg(time_ms))  oraz  etapy (stage)  wykonywanego badania.  Etapy 

badania od 4 do 6 były przeprowadzone bezpośrednio po wykonanym ćwiczeniu (10 przysiadów).

1.4  Interfejsy  umożliwiające  pozyskanie  statystyk  graczy  z  cyfrowego  zapisu  rozgrywek, 

odbywających się na własnej infrastrukturze sprzętowo programowej.

Omawiane w tym punkcie zagadnienie wymagało od nas jednego z największych nakładów pracy. Wszystkie 

wcześniejsze dane służące do analizy zapisu rozgrywek pozyskiwane były z zewnętrznych serwisów, takich 

jak: Faceit czy Esportal. Taka sytuacja mogła w przyszłości zamknąć lub znacznie ograniczyć nam drogę do 

dalszych badań  i  rozwoju serwisu.  Wystarczyłoby unieruchomienie wspomnianych serwisów lub celowe 

utrudnienie dostępu do ich danych. Z oczywistych powodów nie mogliśmy do tego dopuścić. Efektem naszej 

pracy  jest  opisany  poniżej  zestaw  interfejsów  dających  nam  i  pośrednio  graczom  pełną  swobodę  w 

tworzeniu, zapisie i analizie danych z meczy co jest podstawą tego projektu.

Rys. 7 Panel laboratorium – umożliwia tworzenie drużyn z dostępnych zawodników




Rys. 8 Panel lobby – umożliwia drużynom synchronizacje gotowości do rozegrania meczu


Rys. 9 Panel lobby wariant 2 – umożliwia drużynom wybranie docelowej mapy




Rys. 10 Panel lobby wariant 3 – widok informujący o utworzeniu meczu wraz z lokalizacją serwera 
na którym odbędzie się rozgrywka




Głównym celem istnienia powyższych interfejsów jest w fazie końcowej rozegranie meczu odbywającego 

się na naszych serwerach. Jak wspomnieliśmy wcześniej, każdy mecz zostaje zapisany w formie cyfrowej 

(demo), którą później jesteśmy w stanie zamienić na statystyki graczy. Natomiast statystyki (jak opisano w 

poprzednich  raportach)  są  bezpośrednim  źródłem  danych  do  prac  badawczych,  między  innymi  z 

wykorzystaniem sztucznej inteligencji.

Jednocześnie zrealizowane zostało stworzenie nowych form obserwacji w postaci rozgrywek LAN (offline) 

w Szczecinie. Zawodnicy przyjechali rozegrać turniej, którego wyniki pokrywały się z predykcjami AI co 

jednocześnie zrealizowało kamień milowy i pozwoliło przejść do kolejnego etapu projektu. 

Rys. 11 Zrzut ekranu z bazy foto z rozgrywek LAN w Netto Arena w Szczecinie


Data realizacji: 05.01.2021 podpisano: Aleksander Kaim



3.5 Do systemu wprowadzone zostaną nowe cechy/system wskazuje przynajmniej jedną drużynę, która 
osiągnęła wysokie miejsce w turnieju.


1. Do modelu uczenia maszynowego wprowadzamy nowe parametry.

Dotychczas prace badawcze opierały się o dwa główne źródła danych:

• wiedza ekspercka trenerów

• charakterystyki graczy uzyskane z cyfrowego zapisu rozgrywek

Wnioskując z poprzednich raportów - wyniki prac badawczych na bazie powyższych danych okazały się 

wysoce użyteczne i w pełni spełniały założenia, na których opiera się projekt. Kolejnym ważnym celem było 

wprowadzenie i analiza nowych parametrów (cech graczy), uzyskanych w wyniku prac psychologów oraz 

dietetyków (więcej na temat wyniku wspomnianych prac, można przeczytać w załączonych plikach: Raport-

dietetyk.pdf, Raportpsycholog.pdf). Poniżej przedstawiamy wykonane zadania, które umożliwiły spełnienie

wymagań kamieni milowych etapu VI.

1.1 Uzupełnienie profili przebadanych graczy o cechy predykcyjne wniesione przez

psychologów. 

Wyniki przeprowadzonych badań psychologicznych (ankiety i ich analiza) zostały dostarczone zespołowi 

B+R w postaci arkusza kalkulacyjnego (Rys. 1).

Rys. 1 Fragment widoku danych z badań psychologicznych – w formie arkusza kalkulacyjnego.




Aby uzupełnić profile graczy, powyższe dane zostały przekształcone oraz zaimportowane do

bazy danych użytkowników (Rys. 2).

Rys. 2 Fragment widoku bazy danych – dane z badań psychologicznych.


1.2 Uzupełnienie profili przebadanych graczy o cechy predykcyjne wniesione przez dietetyków.

Analogicznie do punktu 1.1 – przekształciliśmy „surowe” dane z badań dietetycznych (Rys. 3) do postaci 

umożliwiającej ich import do bazy danych (Rys. 4).

Rys. 3 Fragment widoku danych z badań dietetycznych – w formie arkusza kalkulacyjnego.




Rys. 4 Fragment widoku bazy danych – dane z badań dietetycznych.


2. Dostrojenie modeli uczenia maszynowego po wprowadzeniu dodatkowych danych.

2.1 Badania na podstawie danych psychologicznych. Dzięki wynikom badań z etapu III (wzór na wartość 

etykiety rekrutacyjnej Rys. 5) otrzymaliśmy wskaźnik „mocy” danego gracza. To właśnie ta cecha 

umożliwiła nam stworzenie zestawiania danych (Rys. 6) dla nowego modelu AI, który chcieliśmy 

przetestować pod kontem siły predykcji w kontekście zestawienia ze sobą cech psychologicznych graczy 

oraz ich umiejętności. Innymi słowy chcieliśmy sprawdzić na podstawie tylko cech psychologicznych, czy 

jesteśmy w stanie i z jakim prawdopodobieństwem przewidzieć „moc” danego gracza.

Rys. 5 Wzór na wartość etykiety rekrutacyjnej - Player Power.




Rys. 6 Fragment widoku bazy danych – zestawienie cech psychologicznych w połączeniu z


etykietą rekrutacyjną (Player Power).


Ponieważ celem predykcji była cecha Player Power, której wartości należą do liczb wymiernych, jako miarę 

jakości modelu wybraliśmy współczynnik determinacji (R2 score). R2 informuje nas, w jakim procencie 

zmienność zmiennej zależnej (objaśnianej: Player_Power) jest wyjaśniana za pomocą zmiennej niezależnej 

(objaśniającej:  cechy psychologiczne).  Za  idealny wynik  określa  się  wartość  1  (im wartość  uzyskanego 

wyniku  mniejsza  od  1  tym  gorzej).  W  przypadku  naszego  badania  tabela  wyników  przedstawia  się 

następująco (Rys. 7).

Rys. 7 Lista badanych algorytmów uczenia maszynowego – zawiera wyniki badania danych 
psychologicznych w postaci współczynnika determinacji (ang. R2 score). Cel badania: przewidzenie 
wartości etykiety rekrutacyjnej (PP).




Z  powyższego  zestawienia  (Rys.  7)  wynika,  że  skonstruowane  modele  nie  były  w  stanie  zapewnić 

wystarczająco zadowalających rezultatów. Niemniej jednak obrany kierunek badania traktujemy rozwojowo, 

ponieważ  zakładamy,  że  liczebność  próby (275 osoby)  jaką  użyliśmy do testów,  będzie  systematycznie 

rosnąć.  Istnieje  możliwość,  że  po  przekroczeniu  pewnego  progu  wyniki  mogą  się  poprawić  (analiza 

przedstawiona w raporcie do etapu III, Rys. 8 Krzywa uczenia).

2.2 Badania na podstawie danych dietetycznych.

Analogicznie do działań z punktu 2.1 – postanowiliśmy sprawdzić czy dane dietetyczne są w stanie pomóc w 

przewidywaniu „mocy” (Rys.  5) gracza.  Mając gotowe narzędzia (użyliśmy do ewaluacji  wyników tych 

samych miar co w punkcie 2.1) oraz pomocnicze zestawy danych, uzupełniliśmy modele AI a następnie 

przeprowadziliśmy badania. Niemniej jednak okazało się - tak jak przypadku danych psychologicznych, że i 

w tym wypadku, wyniki predykcji są niezadowalające (Rys. 8).

Rys. 8 Lista badanych algorytmów uczenia maszynowego – zawiera wyniki badania 
danychdietetycznych w postaci współczynnika determinacji (ang. R2 score). Cel badania: 
przewidzenie wartości etykiety rekrutacyjnej (PP).




3. Zdecydowanie i ewentualne wyłonienie nowych modeli uczenia maszynowego
(skorzystanie z innych algorytmów) na podstawie analizy powstałych już modeli
dostrojonych do nowych danych.

3.1 Badania na podstawie danych psychologicznych.

Ponieważ  badanie opisane w punkcie 2.1 nie wniosło do projektu ARRMY realnej wartości biznesowej, 

postanowiliśmy nie dać za wygraną. Chcieliśmy znaleźć zadowalające zastosowanie dla wysiłków i pracy 

wykonanej  przez  psychologów.  Nasze  podejście  bardzo  się  opłaciło.  Po  wielu  przemyśleniach  i  testach 

okazało się, że dzięki badaniom psychologicznym w połączeniu ze sztuczną inteligencją, jesteśmy w stanie 

pomóc graczom w trudnej decyzji, o wyborze roli (pozycji), jaką będą pełnić w zespole. Mamy tu na myśli 
wybór pomiędzy:

• IGL - Lider (ang. IGL - In Game Leader)

• AWP - Snajper (AWP – od nazwy broni snajperskiej)

• Rifler - Szturmowiec (osoba posługująca się karabinami szturmowymi)

• IGL + AWP (lider drużyny posługujący się bronią snajperską)

Najlepsze wyniki otrzymaliśmy zestawiając między sobą role AWP oraz Rifler’a. Aby przeprowadzić 

wspomniane badanie, stworzyliśmy zestaw danych (Rys. 9) składający się z cech psychologicznych oraz roli 

jaką pełnią gracze.

Rys. 9 Fragment widoku zbioru danych – zestawienie cech psychologicznych oraz roli jaką pełnią 
gracze.Następnie, do procesu uczenia modeli AI, dobraliśmy graczy o najwyższym PP (Player


Następnie, do procesu uczenia modeli AI, dobraliśmy graczy o najwyższym PP (Player Power) wychodząc z 

założenia: Zawodnik osiągający bardzo dobre wyniki w grze, musiał wcześniej dobrać swoją rolę w sposób 

wysoce optymalny.  Jak pokazują  poniższe wyniki  predykcji  wyuczonych modeli  (Rys.  10),  założenie to 

okazało się zasadne. Otrzymaliśmy aż 73% trafnych predykcji, które zapewnił model drzew losowych (ang. 

random forest).  Ponieważ  celem predykcji  była  tylko  jedna  cecha  (rola  gracza),  której  wartość  można 

przedstawić  na dwa sposoby (AWP /  Rifler),  mogliśmy do oceny jakości  klasyfikacji  modelu,  wybierać 

spośród kilku opcji np.: F1 Score, Accuracy, Precision, Recall, AUC itp. Wybór padł na metrykę jaką jest 

precyzja (ang. accuracy, Rys. 11).



Rys. 10 Lista badanych algorytmów uczenia maszynowego – zawiera wyniki przewidywania roli


gracza w postaci precyzji (ang. Accuracy).


Rys. 11 Wybrana metryka - precyzja (ang. Accuracy) - do oceny jakości klasyfikacji.


Celem  każdego  z  algorytmów  było  wytypowanie  roli  (Rys.  12  -  „role”  )  z  możliwe  największym 

prawdopodobieństwem. Aby zapewnić dobrze zbalansowany zestaw danych uczących (Rys. 9), zmodyfikowaliśmy go 

w taki sposób, że liczebność ról (AWP, Rifler) występowała w proporcji 50:50% (Rys. 12).



Rys. 12 Widok celu (roli – AWP lub Rifler) algorytmów uczenia maszynowego.


Podsumowując  powyższe  badanie.  Otrzymaliśmy  model  uczenia  maszynowego,  który  jest  w  stanie 

podpowiedzieć (z 73% pewnością) niezdecydowanym graczom, jaka rola (AWP czy Riffler) będzie do nich 

lepiej pasowała. Model bazuje na wynikach testu psychologicznego co jest jego niewątpliwą zaletą, gdyż nie 

jest  wymagane aby zawodnik rozegrał  jakikolwiek mecz (nie potrzebujemy cyfrowego zapisu rozrywki) 

dzięki czemu, możliwa jest oszczędność czasu i zasobów.

3.2 Badania na podstawie danych dietetycznych.

Poniżej przedstawiamy zestawienie przeprowadzonych prac, w celu odnalezienia użytecznych zastosowań 

dla danych dotyczących zwyczajów dietetycznych badanej próby:

• Badanie algorytmami uczenia maszynowego w celu przewidzenia etykiety rekrutacyjnej

(Player Power) – wynik niezadowalający (Rys. 8).

• Badanie algorytmami uczenia maszynowego w celu przewidzenia stopnia refleksu –

wynik niezadowalający (Rys. 13).



Rys. 13 Lista badanych algorytmów uczenia maszynowego – zawiera wyniki przewidywania 

stopnia refleksu gracza w postaci współczynnika determinacji (ang. R2 score).


Jak pokazują powyższe wyniki, algorytmy AI w połączeniu z danymi dietetycznymi, nie były w stanie 

przybliżyć nas do przewidzenia szukanych zmiennych. Niemniej jednak postanowiliśmy sprawdzić, czy 

wspomniane dane mogą wskazać jakieś pożyteczne zależności, między pozostałymi zbiorami danych jakimi 

dysponowaliśmy. Najbardziej obiecujące wyniki dało poszukiwanie korelacji między psychiką graczy a ich

nawykami żywieniowymi i ruchowymi (Rys. 14, 15 i 16).

Rys. 14 Korelacje zmiennej aktywność fizyczna.




Rys. 15 Korelacje zmiennej jakość diety.


Rys. 16 Korelacje zmiennej nawyki żywieniowe.


Na podstawie powyższych korelacji, jesteśmy w stanie uzyskać wartość biznesową. Na przykład dla cech 

aktywność/temperament a ekstrawersja (Rys. 14), poziom istotności p dla dodatniej korelacji Pearsona przy 

liczebności badanej próby (275 osób) wynosi p<0,001. Wynik świadczy o tym, że korelacja jest istotna 

statystycznie. Skoro w przebadanej grupie istnieje zależność między aktywnością/temperamentem a

poziomem ekstrawersji, to daje nam to możliwość tworzenia pewnych rekomendacji dla graczy. Moglibyśmy 

np. zaproponować przebadanym - którzy otrzymali niższy niż średni wynik dla ekstrawersji - następującą 

rekomendację: Wyniki Twojego testu psychologicznego wskazują na niższy niż średni (wśród przebadanych 

graczy) poziom ekstrawersji, co może sugerować potrzebę zwiększenia Twojej aktywności fizycznej. Jeśli 

jednak jesteś osobą aktywną fizycznie zignoruj proszę tą rekomendację. 



Jak widać z powyższego przykładu – badania przyczyniły się do tego, że wykonując tylko same testy 

psychologiczne, jesteśmy w stanie (z umiarkowanym prawdopodobieństwem) wnioskować np. o 

predyspozycjach do zaniechań w sferze aktywności fizycznej. To bardzo cenna wiedza, z której na pewno 

skorzystają gracze, ich trenerzy oraz cały projekt ARRMY. 

Powyższe powoduje realizacje kamienia milowego i przejście do kolejnego etapu projektu. 

Data realizacji: do 31.01.2021 podpisano: Aleksander Kaim

3.6 Zaprezentowanie zestawu cech, który daje najlepsze drużyny esportowe.


W ramach tego etapu zespól  techniczny opracował  szereg widoków (generowanych na serwerze),  które 

można  przeglądać  za  pośrednictwem każdej  popularnej  przeglądarki  internetowej  (np.  Chrome,  Firefox, 

Microsoft Edge, Safari,  Opera itp.).  Warto podreślić,  że nie jest to „zlepek” przypadkowych stron www. 

Wspomniane interfejsy tworzą logiczną całość - budując w pełni zintegrowany, intuicyjny system analizy i 

zarządzania rozgrywką,  drużynami oraz indywidualnymi graczami.  Poniżej przedstawiamy najważniejsze 

widoki służące prezentacji cech tworzących najlepsze drużyny i zawodników.

1. Opracowanie narzędzi umożliwiających przejrzyste prezentowanie w systemie, jakie cechy oraz ich 

połączenia dają najlepszych graczy.

Poniższy  interfejs  (Rys.  1)  pozwala  na  prezentację  wszystkich  zawodników biorących czynny udział  w 

rozgrywkach.  Sposób  prezentacji  jest  bardzo  intuicyjny,  precyzyjny  i  przede  wszystkim  skuteczny  w 

szybkim wyszukiwaniu informacji, dzięki takim funkcjom jak:

• filtrowanie po pozycji (IGL, Rifler, AWP, IGL+AWP)

• filtrowanie po poziomie gracza

• filtrowanie po statusie (w drużynie, brak drużyny, poszukujący drużyny)

Każdy zawodnik opisany jest przez wybrany zestaw cech KDR, OKDR, HS (Rys. 1), które mają wpływ na 

zajmowaną  przez  niego  pozycję.  Nie  mniej  zestaw  informacji  nie  ogranicza  się  tylko  do  wyżej 

wspomnianych charakterystyk,  ponieważ  po kliknięciu w „kartę  zawodnika” zostaniemy przeniesieni  do 

kolejnego widoku gdzie można przeanalizować dużo większy zakres danych na temat danego gracza (Rys. 

2).



Rys. 1 Panel zawodników - widok kart z najistotniejszymi cechami graczy.


Rys. 2 Panel zawodnika - szczegółowy widok charakterystyk gracza.


Powyższy panel agreguje wszystkie najistotniejsze charakterystyki jakie maja wpływ na poziom danego 

gracza:



• Wartoś (przedstawiana w wirtualnej walucie platformy – e$ czyt. esport dollars)

• Poziom

• Kill / death ratio

• Opening kill / death ratio

• Headshots

• Total clutches

• Poziom kluczowych umiejętności: komunikacja, strzelanie, umiejętności drużynowe, umiejętności 

praktyczne, umiejętności teoretyczne, umiejętności gry na pozycji

Bardzo ważne jest to, że wspomniane wskaźniki są dynamiczne. Innymi sowy zmieniają się w czasie wraz z 

postępem kariery danego zawodnika. Tak jak w życiu – gracze mogą reprezentować raz lepszą raz gorszą 

formę, czego odzwierciedleniem jest np. historyczny zapis „Wartości” gracza, przedstawiony za pomocą 

wykresu słupkowego. Dzięki temu mamy nie tylko informację o aktualnej formie gracza, ale i o trendzie 

(zwyżka / zniżka formy), w jakim się znajduje.

Dodatkowo z panelu zawodnika (Rys. 2) użytkownik ma bezpośredni dostęp do miejsca gdzie, można 

obejrzeć specjalnie wygenerowane „esportowe CV” (Rys. 3), które w przejrzysty sposób obrazuje jego 

osiągnięcia w ścieżce kariery gracza e-sportowego. W CV znalazły się następujące charakterystyki:

• KDR, OKDR, HS

• Poziom

• Wartość (w esport dolarach e$)

• Umiejętności strzeleckie

• Umiejętność gry na swojej pozycji

• Umiejętności teoretyczne

• Umiejętności praktyczne

• Oczami trenera (podsumowanie gracza oczami trenera)

• Osiągnięcia

• Opis cech osobowościowych (na bazie badań psychologicznych): ekstrawersja,

ugodowość, sumienność, stabilność emocjonalna, otwartość



Rys. 3 Esportowe CV gracza.


Kolejnym interfejsem (widocznym tylko dla trenerów) jest tabelaryczny widok graczy (Rys. 4). Narzędzie to 

posiada zestaw przydatnych filtrów, które znacznie upraszają odnalezienie i edytowanie danych zawodników 

o konkretnych cechach np. poziomie, średniej oceny, statusie, etapu rozgrywek, sezonu, pozycji itp.

Rys. 4 Panel zawodników – widok tabelaryczny – dostępny tylko dla trenerów.




System zapewnia jeszcze jeden widok (Rys. 5) dostępny tylko dla trenerów lub inwestorów. Jest to miejsce 

w którym można podejrzeć ewaluację graczy uzyskaną w procesie przetwarzania danych za pośrednictwem 

algorytmów sztucznej inteligencji (AI).

Rys. 5 Panel zawodników – widok ocen wystawianych przez algorytmy uczenia maszynowego.


W projekcie arrMY gracze są  zawsze na pierwszym miejscu – to głównie na nich skupia się  większość 

dostępnych funkcjonalności. Niemniej jednak bardzo ważnym elementem systemu są również trenerzy. To 

do nich należy ostateczna ewaluacja zawodników i prowadzenie drużyn. Zespół tworzący arrMY zdał sobie 

sprawę,  że  nie  tylko  ocena  zawodników  ma  wartość  biznesową.  Założyliśmy,  że  przyszły  inwestor  - 

budujący drużynę - chętnie zatrudniłby również trenera. Właśnie z tego powodu stworzyliśmy mechanizm 

umożliwiający ocenianie pracy trenerów. W tym wypadku to jednak zawodnicy wystawiają oceny (Rys. 6). 

Dzięki temu mamy większą pewność, że wspomniane metryki są maksymalnie wiarygodne. Na poniższym 

widoku możemy zaobserwować następujące elementy:

• Podejście do zawodnika

• Umiejętność wyjaśniania błędów

• Poziom kultury osobistej

• Średnia wszystkich ocen oraz data wystawienia



W widoku szczegółowym występuje dodatkowo:

• Identyfikator wystawiającego ocenę

• Mecz po którym została wystawiona ocena

Rys. 6 Panel trenerów – widok ocen wystawianych trenerom przez graczy.


2. Stworzenie interfejsu umożliwiającego prezentację, jakie cechy oraz ich połączenia dają najlepsze 

drużyny e-sportowe. 

W pierwszej części raportu (punkt 1) omówiliśmy interfejsy odpowiedzialne za prezentacje indywidualnych 

graczy. Natomiast w tym punkcie przedstawimy widoki prezentujące potencjał drużyny. Jest to bardzo 

istotna funkcjonalność ponieważ zbudowanie jak najlepszych drużyny będzie głównym celem inwestorów.

Projektując platformę arrMY staraliśmy się, aby nawigowanie po widokach drużyn było maksymalnie 

podobne do sposobu, w jaki przegląda się zawodników. Dzięki temu uspójniliśmy nawigacje, co pozytywnie 

wpłynęło na intuicyjność serwisu. Analogicznie do punktu 1 niniejszego raportu – pierwszy widok (Rys. 7) 

pozwala na prezentację wszystkich drużyn biorących czynny udział w rozgrywkach. Zachowaliśmy 

intuicyjny i wygodny sposób prezentacji, aby użytkownik jak najszybciej znalazł interesujące go informacje:

• Poziom drużyny

• KDR

• OKDR



• HS

• Skład

• Kondycja finansowa (widoczne tylko dla użytkowników z najwyższymi prawami

dostępu)

Rys. 7 Panel drużyn - widok kart z najistotniejszymi cechami składów.


Po kliknięciu w jedną z powyższych kart użytkownik zostaje przeniesiony do widoku prezentującego 

szczegóły wybranej drużyny (Rys. 8).

Rys. 8 Panel drużyny - szczegółowy widok charakterystyk i członków zespołu.




W tym miejscu należy wspomnieć, że widok przedstawiony na (Rys. 8) jest dostępny w dwóch wariantach – 

z widocznym stanem konta lub ukrytym. Pierwszy, który prezentujemy powyżej może zobaczyć użytkownik 

z prawami dostępu na poziomie trenera lub członek drużyny. Dzięki temu możliwe jest np. sprawdzenie 

aktualnej kondycji finansowej – poziomu wirtualnej waluty wyrażanej w esport dolarach (e$). Jest to cenna 

informacja, bo mówi nam jak drużyna radzi sobie nie tylko w takich zagadnieniach jak wygrywanie meczy 

(zarabia), ale również planowania transferów graczy czy ogólnie pojętej umiejętności zarządzania finansami.

Oczywiście oprócz finansów, można w tym miejscu sprawdzić:

• Poziom drużyny

• Średni wiek zawodników

• Średnie umiejętności drużynowe

• Średni stosunek zabójstw do poniesionych śmierci (ang. Kill/Death ratio)

• Średni stosunek zabójstw do poniesionych śmierci w pierwszej fazie rundy (ang.

opening Kill/Death ratio)

• Średnią wartość strzałów w głowę (ang. headshots)

Kolejnym interfejsem (widocznym tylko dla trenerów) jest tabelaryczny widok drużyn (Rys. 9). Narzędzie to 

posiada zestaw przydatnych filtrów, które znacznie upraszają odnalezienie zespołów o konkretnych cechach:

• AI/AI2 PRED. - jeden z najważniejszych i najbardziej zaawansowanych technologicznie wskaźników – jest 

to przewidywany poziom wygrywalności drużyny oparty o wyliczenia algorytmów sztucznej inteligencji. 

Najwyższa badana skuteczność  przewidywania wygranej w realnym turnieju osiągnęła jak dotąd poziom 

78% trafnych predykcji.

• Wygrane mecze

• Czas gry

• Składy

• Bieżące mecze

• Data kolejnego meczu

• Czy drużyna ma status „menedżerska” – czyli czy jest prowadzona przez podmiot

biznesowy np. firmę chcącą mieć własną drużyne esportową.



Rys. 9 Panel drużyn - widok tabelaryczny – dostępny tylko dla trenerów.


3. Stworzenie narzędzi umożliwiających trenerom i psychologom dawanie

wytycznych graczom do samodoskonalenia się. Umożliwienie graczom dostępu do

tych wytycznych.

Ostatnim zadaniem w etapie VII było stworzenie intuicyjnych i dobrze zorganizowanych narzędzi 

umożliwiających komunikacje (w tym wytyczne) między graczami i dbającymi o rozwój ich kariery 

ekspertami (trenerzy, psycholodzy, managerowie itp.).

3.1 Narzędzia dla trenerów.

Prezentację zaczniemy od widoków generowanych w kontekście pracy z trenerami, którzy mogą 

komunikować swoje wytyczne z zawodnikami i drużynami na żywo za pośrednictwem czatu (Rys. 16) lub w 

formie szeregu analiz (Rys. 10, 11, 12, 13, 14, 15):

• Analiza indywidualna tekstowa

• Analiza drużynowa tekstowa

• Analiza indywidualna live

• Analiza analiza drużynowa live



Rys. 10 Panel analiz – widok zbiorczy z punktu widzenia gracza.


Rys. 11 Panel analiz – widok wykonanej analizy z punktu widzenia gracza.




Rys. 12 Panel analiz tekstowych – widok tabelaryczny z punktu widzenia trenera.


Rys. 13 Panel analiz tekstowych - widok edycji z punktu widzenia trenera.




Rys. 14 Panel analiz map - widok tabelaryczny z punktu widzenia trenera.


Rys. 15 Panel analiz map - widok edycji z punktu widzenia trenera.


Rys. 16 Czat drużynowy – widok z punktu widzenia graczy – umożliwia przesyłanie komunikatów od 
trenerów do całych drużyn oraz komunikacje między członkami drużyny.




Rys. 17 Czat indywidualny – widok z punktu widzenia każdego typu użytkownika (np. gracz, trener) 
– umożliwia przesyłanie komunikatów pomiędzy wszystkimi użytkownikami platformy arrMY.


Dodatkowo trenerzy mają możliwość tworzenia ocen i notatek na temat danych zawodników (Rys. 18, 19).



Rys. 18 Panel ocen zawodników – widok z punktu widzenia trenera.


Rys. 19 Panel ocen zawodników – edycja notatki z punktu widzenia trenera.




3.2 Narzędzia dla psychologów.

Szczegółowy opis interfejsów w kontekście badań  psychologicznych umieściliśmy w raporcie z etapu V 

punkt  1.  Niemniej  jednak  prace  postępowały  i  to,  czego  nauczyliśmy się  od  ekspertów dziedzinowych 

(psycholodzy),  pozwoliło nam w dużym stopu jeszcze bardziej zautomatyzować  proces przeprowadzenia 

badania  (Rys.  20)  oraz  prezentacji  jego  wyników  (Rys.  21).  Dzięki  takiemu  podejściu  każdy  gracz  w 

zaledwie kilka minut jest w stanie dowiedzieć się wiele ciekawych rzeczy na temat swojej osobowości i 

sprawdzić jak wypada na tle przebadanej populacji graczy projektu arrMY (Rys. 21).

Rys. 20 Panel testy – widok testu badającego osobowość gracza.




Rys. 21 Panel testy – widok wyniku badania osobowości gracza.


Kończąc niniejszy raport należy wspomnieć, że narzędzia takie jak czat (Rys. 16, 17) są również dostępne 

dla psychologów - co umożliwia ekspertom bezpośredni kontakt z graczem lub całą drużyną.

Data realizacji: 01.03.2021 podpisano: Aleksander Kaim

3.7 System doboru graczy przechodzi beta testy. 


Dotychczasowa  realizacja  kamieni  milowych  i  ciągle  testy  w  warunkach  naturalnych  dla  wydarzeń 

esportowych Spółka przeszła do etapu upublicznienia oprogramowania dla podmiotów zewnętrznych. To 

faza beta testów, które wymagały licznych spotkań  z  podmiotami zewnętrznymi związanymi esportem i 

prezentacji dotychczasowych osiągnięć projektu oraz zaproszenie do wykorzystania oprogramowania. 

Projekt stworzył przestrzeń w sieci, który jest efektem całorocznej pracy. Panel arrmy.pl został udostępniony 

nie  tylko  zawodnikom,  ale  i  obecnym na  rynku drużynom esportowym i  stał  się  dla  nich  zasobem do 

identyfikowania zawodników i  budowania z nich drużyn telentów, które w przyszłości  mają stanowić  o 

nowej jakości  gry CS:GO na świecie.  Aby ułatwić  zrozumienie oprogramowania zorganizowane zostały 

specjalne rozgrywki dla Akademii profesjonalnych drużyn polskiej sceny esportowej. Warto zaznaczyć, że 

Spółka traktuje Polską scenę tylko jako proof of concept, jeśli zacznie monetyzować można łatwo skalować 

zagranice. 

Pośród  dostępnych  w  Polsce  drużyn,  praktycznie  wszystkie  wyraziły  swoją  gotowość  do  działania  w 

projekcie.  Wszystkie uznały nowy sposób weryfikacji  zawodników i  system uczenia maszynowego przy 



wyborze graczy za świetne rozwiązanie. Przystąpiono zatem do finalizacji umów i uruchomienia pierwszych 

rozgrywek  organizowanych  w  całości  w  panelu.  Warto  zaznaczyć,  że  panel  jest  całkowicie 

samowystarczalny do tworzenia rozgrywek i identyfikacji graczy i drużyn. Na dzień tworzenia raportu swoją 

obecność udokumentowały umowami drużyny:

-Anonymo Esports

-Cleant Mix

-Avez Esports

-Dr. Pepper Academy

-Honoris

-Lodis

-Zgorzelec Turów

-Pompa Team

-ESCA Gaming 

Z pewnością nie są to ostatnie ogłoszenia, bo pozostałe drużyny jak Wisła All in! Games, AGO Esports czy 

Pact blokują tylko kwestie formalne, a umowy z nimi są procesowane.  

 

Po  zakontraktowaniu  czołowych  polskich  organizacji  efekty  projektu  zostały  ogłoszone  medialnie,  co 

spotkało się ze świetnym przyjęciem w mediach esportowych:

https://esportmania.pl/counter-strike-global-offensive/zupelnie-nowy-projekt-od-arrmy-to-moze-byc-

gamechanger-dla-polskiego-csgo/4n9pwxk

https://cybersport.pl/296297/szansa-dla-mlodych-talentow-csgo-arrmy-zapowiada-lige-akademii/

https://esportmania.pl/counter-strike-global-offensive/zupelnie-nowy-projekt-od-arrmy-to-moze-byc-gamechanger-dla-polskiego-csgo/4n9pwxk
https://esportmania.pl/counter-strike-global-offensive/zupelnie-nowy-projekt-od-arrmy-to-moze-byc-gamechanger-dla-polskiego-csgo/4n9pwxk
https://cybersport.pl/296297/szansa-dla-mlodych-talentow-csgo-arrmy-zapowiada-lige-akademii/


Obecność czołowych drużyn w rozgrywkach została odebrana przez młodych zawodników jako szansa na 

dostanie się do wymarzonych teamów, a to zaowocowało dodatkowymi zgłoszeniami i weryfikacjami, które 

na bieżąco są prowadzone przez osoby zaangażowane w projekt.

Na dzień tworzenia raportu baza graczy projektu zawiera 3109 zawodników i 76 trenerów.  

Całe oprogramowanie, które dokumentuje i zbiera całość prac jest panel arrMY.pl dostępny po stworzeniu 

konta  i  zalogowaniu.  System  zawiera  wyszukiwarkę  użytkowników,  która  korzystając  z  algorytmów 

sztucznej  inteligencji  podpowiada,  którzy  użytkownicy  mają  największe  prawdopodobieństwo  wygrania 

meczu.  System posiada  usługę  wprowadzania  trenerów i  zawodników,  a  także  realizacji  testów i  ocen 

umiejętności gry. Posiada historię rozegranych meczy. W zapleczu widzimy także dane, najlepszej korelacji 

z zakładanym wynikiem. 

Tak rozbudowana baza pozwala w przyszłości zarabiać na dostępie do bazy zawodników oraz udzielaniu 

licencji na dostępu do zawodników, predykcji i weryfikacji. Już dzisiaj zawodnicy wyrażają gotowość do 

zakupu usług płatnych. Organizacje esportowe zgłaszają gotowość  do zakupu abonamentów i licencji na 

wykorzystywanie  systemu.  Pojawiają  się  także  nowe  podmioty  komercyjne  chcące  w  panelu 

organizować wydarzenia esportowe. 



Powyższe jest  założeniem ostatniego kamienia milowego,  który wskazuje na kompletne wykonanie 

projektu. Pełna baza całościowo zebranej wiedzy dostępna jest w serwisie arrmy.pl gotowa do wglądu 

zainteresowanych użytkowników. 

Spółka prowadzi zaawansowane rozmowy z inwestorami oraz podmiotami zainteresowanymi korzystaniem 

z  dalszych  usług  czy  to  w  postaci  kontynuowania  weryfikacji  czy  jego  komercyjnym wykorzystaniem. 

Dzięki niezależności od podmiotów zewnętrznych zgromadzona baza graczy pozwala zarówno na dalsze 

badania  jak  i  komercyjne  wykorzystanie  na  zasadzie  licencji  zewnętrznych.  Pojawiają  się   także  firmy 

zainteresowane skorzystaniem z infrastruktury serwerowej oraz bazą trenerów i systemem AI. Z pewnością 

technologia  będzie  nadal  rozwijana.  Na dzień  tworzenia  raportu  najbardziej  prawdopodobne wydaje  się 

udostępnianie całej infrastruktury na zasadzie licencji. 

Data pełnej realizacji projektu: 01.04.2021 podpisano: Aleksander Kaim

Data realizacji raportu i opracowań: 30.04.2021 podpisano: Aleksander Kaim

Pełne zasoby zdobytych materiałów dostępne do wglądu w seriwsie arrmy.pl
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