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Анотація. У сучасній ігровій індустрії складність відеоігор постійно зростає: великі відкриті 
світи, численні варіанти взаємодій, нелінійні сценарії, процедурно-генерований контент та ін-
терактивні елементи стають нормою. Це створює суттєві виклики для забезпечення якості, 
оскільки вручну перевірити всі можливі комбінації дій гравця, виявити аномалії в механіках, оцінити 
баланс ігрових систем або визначити проблеми продуктивності стає дедалі складніше. У зв’язку 
з цим дедалі активніше впроваджуються підходи автоматизації тестування, зокрема із застосу-
ванням методів штучного інтелекту (ШІ) та машинного навчання.

У статті розглядається концепція застосування ШІ-агентів для автоматичного тестуван-
ня ігрових механік. Зокрема, увага приділяється генерації тестових сценаріїв, імітації поведінки 
гравця, виявленню порушень балансу, перевірці продуктивності, регресійному тестуванню та 
пошуку аномалій у даних гри. Розглянуто сучасні методи, включно з підкріпленим навчанням (DRL), 
глибокими нейронними мережами, плануванням на основі логічних моделей (PDDL) та методами 
агентного моделювання, які дозволяють досліджувати ігровий простір без прямого втручання  
у код або модифікацій рушія гри.

На основі запропонованої методики представлено фрагмент реалізації алгоритму на Python, 
який включає модуль генерації тестових траєкторій із підкріпленням, аналіз логів гри та обчис-
лення метрик покриття тестування. Показано, що використання ШІ дозволяє значно підвищити 
ефективність тестування: покриття тестами збільшується на ~42 %, витрати часу на тесту-
вання скорочуються на ~40 %, а кількість виявлених дефектів збільшується на ~72 % порівняно  
з базовими ручними методиками.

Стаття також узагальнює переваги та недоліки автоматизації тестування ігрових механік, 
визначає ключові виклики впровадження таких рішень у промислову практику, а також окреслює 
перспективи подальших досліджень, включаючи адаптацію агентів до процедурно-генерованого 
контенту, інтеграцію мульти-модальних даних (звук, графіка, фізика) та розвиток гібридних мо-
делей тестування, що поєднують можливості ШІ та експертизу людини.

Ключові слова: автоматизація тестування, ігрові механіки, штучний інтелект, машинне на-
вчання, підкріплене навчання, регресійне тестування, QA GameDev.
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Abstract. In the modern gaming industry, the complexity of video games is constantly increasing: large 
open worlds, numerous interaction options, non-linear scenarios, procedurally generated content, and 
interactive elements have become standard. This creates significant challenges for quality assurance, as 
manually verifying all possible player actions, detecting anomalies in game mechanics, evaluating system 
balance, or identifying performance issues becomes increasingly difficult. Consequently, approaches to test 
automation, particularly those leveraging artificial intelligence (AI) and machine learning, are being actively 
implemented.

This paper examines the concept of using AI agents for automated testing of game mechanics. In 
particular, attention is given to test scenario generation, player behavior simulation, balance violation 
detection, performance evaluation, regression testing, and anomaly detection in game data. Modern 
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methods, including deep reinforcement learning (DRL), deep neural networks, planning based on logical 
models (PDDL), and agent-based modeling, are reviewed, enabling the exploration of the game space 
without direct intervention in the game code or engine modifications.

Based on the proposed methodology, a fragment of a Python implementation is presented, which 
includes a module for generating test trajectories using reinforcement learning, game log analysis, and 
calculation of test coverage metrics. It is demonstrated that the use of AI significantly improves testing 
efficiency: test coverage increases by approximately 42 %, testing time is reduced by ~40 %, and the 
number of detected defects increases by ~72 % compared to traditional manual testing methods.

The paper also summarizes the advantages and limitations of automating game mechanics testing, 
identifies key challenges in implementing such solutions in industrial practice, and outlines directions for 
further research, including adaptation of agents to procedurally generated content, integration of multi-modal 
data (audio, graphics, physics), and development of hybrid testing models that combine AI capabilities with 
human expertise.

Key words: test automation, game mechanics, artificial intelligence, machine learning, reinforcement 
learning, regression testing, QA GameDev.

Вступ. У межах сучасної розробки відеоігор індустрія стикається з небувалим зростанням склад-
ності: інтерактивність, нелінійні сценарії, процедурно-генерований контент, великі відкриті світи та 
онлайнові компоненти значно розширюють простір тестування, який необхідно охопити для забез-
печення належної якості продукту. Традиційні підходи до тестування – ручні або скриптові сценарії – 
стають недостатніми, оскільки кількість можливих комбінацій дій гравця, станів системи та потенцій-
них помилок експоненційно зростає [1; 2].

Останні дослідження демонструють, що застосування методів штучного інтелекту (ШІ) здатне 
суттєво підвищити ефективність тестування ігор. У роботах останніх років розглянуто можливості 
генерації тестових сценаріїв, моделювання поведінки гравця, виявлення помилок, автоматичної пе-
ревірки продуктивності та сумісності ігрових механік [3; 4]. Зокрема, активно досліджуються підходи 
із застосуванням планування дій (PDDL) для побудови регресійних тестів [5], а також агентно-орієн-
товані методи, де віртуальні агенти з елементами підкріпленого навчання досліджують ігрове сере-
довище та виявляють відхилення у логіці гри [6; 7].

Значну увагу приділено й методам, що базуються на аналізі візуальних даних, наприклад, пік-
сель-орієнтованому тестуванню, коли агент досліджує гру, сприймаючи лише зображення екрану [8]. 
Такі рішення мінімізують потребу у втручанні в код ігрового движка та роблять тестування більш уні-
версальним. Паралельно розвиваються підходи до автоматичної генерації контенту та процедурного 
моделювання [9, 10], що має безпосередній зв’язок із побудовою тестових середовищ і сценаріїв для 
ШІ-агентів.

В українському науковому просторі досліджуються питання, пов’язані з математичним моделю-
ванням і формалізацією процесів [11; 12], що забезпечують теоретичну основу для побудови моде-
лей тестування. Розробка методів автоматичної генерації контенту на основі процедурних алгорит-
мів [13; 14] сприяє створенню адаптивних тестових середовищ, у яких ШІ може ефективно перевіряти 
поведінку гри в умовах динамічних змін. Окремі праці присвячено створенню штучних текстур із за-
даними параметрами [15–17], що може бути застосовано для валідації візуальної частини ігрового 
рушія. Водночас методи пошуку аномалій у даних за допомогою машинного навчання [18] є ефектив-
ним інструментом для виявлення неочевидних дефектів у логах гри та телеметрії.

На основі проведеного аналізу можна стверджувати, що сучасні дослідження у сфері автоматиза-
ції тестування з використанням ШІ активно розвиваються, але питання комплексного застосування 
таких підходів саме до тестування ігрових механік залишається відкритим. Це визначає наукову та 
практичну актуальність даної роботи.

Метою дослідження є розроблення методики автоматизації тестування ігрових механік із вико-
ристанням алгоритмів штучного інтелекту та демонстрація її ефективності шляхом реалізації фра-
гмента рішення, обчислення метрик покриття тестування, продуктивності та порівняння з базовою 
моделлю ручного тестування.

Виконання досліджень. У межах дослідження тестування ігрових механік гра моделюється 
як динамічна система, що описується множиною станів S, множиною дій A, функцією переходів 
T S A S: � �  та умовами-цілями G S∈ .

Позначимо:
–	 s S0 ∈  – початковий стан гри;
–	 агент (тестовий бот) обирає дії a A∈ ;
–	 після виконання дії a у стані s система переходить у стан s T s a' , .� � �
Мета тестування – забезпечити покриття множини критичних сценаріїв C S A� � , таких як небез-

печні комбінації дій, можливість «зламу» механіки, несправності тощо.
Для автоматичного тестування застосовано підхід DRL-агента (deep reinforcement learning), який 

навчається політиці π ( | )a s , що максимізує очікувану винагороду:
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де r s a,� � – винагорода за досягнення станів із критичних сценаріїв C;
γ  – коефіцієнт дисконтування.

Розглядалися кілька алгоритмів DRL:
–	 DQN (Deep Q-Network) – базова модель, швидка та проста для демонстрації;
–	 Double DQN – зменшує переоцінку Q-значень;
–	 PPO (Proximal Policy Optimization) – стійка до великих просторів станів.
Для експерименту обрано DQN, як ефективний баланс між простотою і результативністю.
Тестові сценарії формуються двома способами:
–	 статична генерація – створення повного набору комбінацій дій у критичних точках гри;
–	 динамічна генерація DRL-агентом – агент досліджує гру самостійно, обираючи дії відповідно до 

винагороди, що стимулює пошук дефектів та критичних сценаріїв.
Такий підхід дозволяє охопити не лише відомі сценарії, а й непередбачувані шляхи поведінки 

гравця.
Для оцінки ефективності застосовано:
1.	Покриття критичних сценаріїв Coverage :

Coverage C
C

�
� �
28O2; 5=> .                                                                             (2)

2.	Прискорення тестування (Speedup ):

Speedup T T
T

manual AI

manual

�
�

�100% ,                                                                   (3)

де Tmanual �– тривалість ручного тестування;
TAI – тривалість із застосуванням ШІ.

3.	Якість виявлення дефектів: Precision, Recall, F1-score.
4.	Розподіл помилок за категоріями: логічні, графічні, помилки продуктивності.
Нижче наведено фрагмент коду на Python, що демонструє реалізацію простого агента DQN для 

автоматизованого тестування ігрових механік. Агент навчається політиці π ( | )a s , що максимізує очі-
кувану винагороду, пов’язану з досягненням критичних станів і виявленням дефектів.

import gym
import numpy as np
import random
from collections import deque
# GameEnv – оболонка гри
env = GameEnv()
state = env.reset()
# Параметри
gamma = 0.99
alpha = 0.001
batch_size = 64
# Простий DQN-агент
class DQNAgent:
    def __init__(self, state_size, action_size):
        self.state_size = state_size
        self.action_size = action_size
        self.memory = deque(maxlen=2000)
        self.q_table = np.zeros((state_size, action_size))
    def act(self, state, eps=0.1):
        if np.random.rand() < eps:
            return random.randrange(self.action_size)
        return np.argmax(self.q_table[state])
    def learn(self, batch):
        for (s, a, r, ns, done) in batch:
            target = r + gamma * np.max(self.q_table[ns]) * (not done)
            self.q_table[s, a] += alpha * (target - self.q_table[s, a])
    def remember(self, transition):
        self.memory.append(transition)
# Ініціалізація агента



86

ISSN 2788-5518 

agent = DQNAgent(env.state_size, env.action_size)
# Основний цикл навчання
for episode in range(1000):
    state = env.reset()
    done = False
    while not done:
        action = agent.act(state)
        next_state, reward, done, info = env.step(action)
        agent.remember((state, action, reward, next_state, done))
        state = next_state
        if len(agent.memory) > batch_size:
            batch = random.sample(agent.memory, batch_size)
            agent.learn(batch)

Основні аспекти наведеної реалізації:
1.	Ініціалізація середовища env = GameEnv() створює умовну оболонку гри, яка дозволяє агенту 

взаємодіяти зі станами та виконувати дії без зміни коду ігрового рушія.
2.	Параметри навчання:
–	 gamma = 0.99 – коефіцієнт дисконтування майбутньої винагороди;
–	 alpha = 0.001 – швидкість навчання;
–	 batch_size = 64 – розмір пакета досвіду для оновлення Q-таблиці.
3.	Структура агента. Клас DQNAgent містить методи:
–	 act – вибір дії за ε-жадібною стратегією;
–	 learn – оновлення Q-значень на основі накопиченого досвіду;
–	 remember – збереження переходів у буфері досвіду (memory).
4.	Агент проходить серію епізодів, поступово накопичуючи досвід і оновлюючи політику. Це дозво-

ляє йому ефективно досліджувати простір станів та виявляти критичні сценарії, які складно переві-
рити вручну.

5.	Аналітика та результати застосування:
–	 агент здатний значно розширити охоплення сценаріїв порівняно з ручним тестуванням;
–	 завдяки дослідженню нестандартних комбінацій дій, агент знаходить дефекти, які можуть бути 

пропущені тестувальниками;
–	 час виконання тестування скорочується, що підтверджує формули (2) та (3) для метрик 

Coverage і Speedup;
–	 агент може навчатися на різних рівнях складності та швидко підлаштовувати політику під зміни в грі.
6.	Агент може пропускати дефекти, що потребують інтуїтивного оцінювання досвіду гравця; ефек-

тивність залежить від правильного формулювання винагороди та конфігурації середовища.
Наведений підхід демонструє потенціал використання штучного інтелекту для ефективного QA 

GameDev та може бути масштабований для складніших ігор і процедурно-генерованих світів.
Для відтворення експерименту було створено тестову ігрову механіку (простий платформер із 

10 рівнями). Було проведено два підходи:
–	 базовий: ручне тестування 5 тестерами по 4 години кожен;
–	 ШІ-підхід: агент DRL працював 12 годин без перерви.
Метрики:
–	 покриття критичних сценаріїв: ручне – 68 %; ШІ-агент – 96 %;
–	 кількість виявлених дефектів: ручне – 25 од.; ШІ-агент – 43 од;
–	 витрачений час: ручне – 20 людино-годин; ШІ-агент – 12 годин.
Отже, застосовуючи формули (2) та (3), отримаємо:

Coverage � �
�

96 68
68

41 2. %

Speedup � �
�

20 12
20

40 %

У таблиці 1 наведено порівняльні результати. 
Отримані результати підтверджують, що інтеграція ШІ у процес тестування ігрових механік може 

забезпечити значне підвищення ефективності. Проте слід зазначити низку обмежень: агент міг про-
пускати дефекти, які потребують інтуїтивного розуміння користувацького досвіду; також потрібна під-
готовка логів, інтеграція з ігровим движком, формулювання винагороди – усе це потребує ресурсу. 
Тому застосування гібридного підходу, який полягає у сумісному використанні людини і ШІ, зали-
шається оптимальним.
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Таблиця 1
Порівняльні результати

Показник Ручне тестування ШІ-тестування
Покриття сценаріїв, % 68 96

Кількість виявлених дефектів, од. 25 43
Час витрачено, г 20 12

Висновок. Автоматизація тестування ігрових механік із використанням алгоритмів штучного інте-
лекту є актуальним та ефективним напрямом сучасного QA у геймдеві. Експериментальна реаліза-
ція DRL-агента продемонструвала значне підвищення ефективності тестування: покриття критичних 
сценаріїв збільшилось на ~42 %, час виконання тестів скоротився на ~40 %, а кількість виявлених 
дефектів зросла на ~72 % порівняно з традиційним ручним тестуванням.

Отримані результати підтверджують переваги використання ШІ для дослідження складних ігрових 
просторів без прямого втручання в код або модифікацій рушія, автоматичного генерування сценаріїв, 
аналізу логів гри та оцінки продуктивності системи. Водночас, агент може пропускати дефекти, які 
потребують інтуїтивного розуміння користувацького досвіду, а якість тестування значною мірою зале-
жить від коректного формулювання винагороди та підготовки тестового середовища.

Серед перспективних напрямів подальших досліджень можна виділити: покращення пояснювано-
сті рішень ШІ, адаптацію агентів до процедурно-генерованого контенту, інтеграцію мультимодальних 
даних у процес автоматичного тестування та розвиток гібридних моделей, що поєднують машинний 
інтелект та людську експертизу.
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