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ПОКРАЩЕННЯ ПРОЦЕДУРНОЇ ГЕНЕРАЦІЇ КОНТЕНТУ ЗА 

ДОПОМОГОЮ МАШИННОГО НАВЧАННЯ 
 

У статті розглянуто застосування методів машинного 
навчання для процедурної генерації контенту (PCG) в ігровій 
індустрії. Проаналізовано основні обмеження традиційних підходів 
до генерації контенту та переваги впровадження технік машинного 
навчання, таких як контрольоване та неконтрольоване навчання, 
підкріплювальне навчання (RL) і генеративні змагальні мережі 
(GANs). Описано, як ці техніки покращують різноманітність, 
адаптивність і якість згенерованого контенту. Окремо підкреслено 
важливість балансу між креативністю і узгодженістю, а також 
розглянуто етичні аспекти та виклики використання ML у PCG. 
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Вступ. Процедурна генерація контенту (PCG) стала невід’ємною 

частиною сучасної розробки ігор, дозволяючи автоматично 

створювати ігрові рівні, карти, наративи та інші елементи гри. Цей 

підхід забезпечує можливість створювати великий і різноманітний 

ігровий світ без значного збільшення ресурсів і часу на розробку. 

Однак традиційні методи PCG, які базуються на ручних алгоритмах і 

чітко визначених правилах, стикаються з обмеженнями, включаючи 

обмежену масштабованість, обмежене різноманіття контенту і 

залежність від упереджень користувача. Ці проблеми обмежують 

можливості процедурної генерації створювати по-справжньому 

інноваційний та адаптивний контент. У відповідь на ці виклики, 

машинне навчання (ML) пропонує нові підходи до PCG, які 

дозволяють системам навчатися з наявних даних і генерувати новий 

контент, що відповідає стилю і структурі вихідних прикладів. Ця 

стаття досліджує основні техніки ML, такі як контрольоване та 

неконтрольоване навчання, підкріплювальне навчання (RL) і 

генеративні змагальні мережі (GANs), та показує, як ці технології 
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здатні вирішити проблеми традиційного PCG, розширюючи 

можливості генерації ігрового контенту. 

 

1. Обмеження традиційної процедурної генерації контенту 
Традиційні методи PCG переважно базуються на правилах, де 

дослідники визначають явні алгоритми для створення контенту. 

Хоча цей метод ефективний для певних застосувань, він має кілька 

суттєвих недоліків: 

 Обмежене різноманіття: Системи на основі правил часто 

генерують контент, якому бракує варіативності, оскільки 

правила обмежують можливі вихідні дані до попередньо 

визначених шаблонів [1]. Це доведено порівняннями 

алгоритмів, таких як алгоритм генерації карт у Rogue, де 

контент стає передбачуваним після певної кількості 

проходжень [1]. 

 Проблеми масштабованості: Розширення набору правил для 

охоплення нових типів контенту або стилів може бути 

трудомістким і складним [2]. Наприклад, дослідження в Super 

Mario Maker показали, що ручна розробка рівнів займає 

більше часу і вимагає більше зусиль, порівняно з 

автоматизованими системами [2]. 

 Упередженість дизайнерів: Згенерований контент може 

ненавмисно відображати упередження та обмеження 

дизайнерів, які створили правила [3]. Наприклад, системи на 

основі правил часто генерують контент, який відображає 

лише той тип контенту, що був закодований у правилах, що 

обмежує творчість [3]. 

 

2. Машинне навчання як рішення 
Машинне навчання пропонує підхід до PCG на основі даних, де 

алгоритми навчаються генерувати контент шляхом аналізу великих 

наборів даних існуючих ігрових елементів. Цей метод вирішує 

обмеження традиційного PCG шляхом: 

 Збільшення різноманіття: Моделі ML можуть захоплювати 

широкий спектр закономірностей з даних, що призводить до 

більш різноманітного та креативного контенту. Наприклад, у 

дослідженнях з використанням GANs для створення рівнів у 

грі DOOM моделі генерували складні та непередбачувані 

дизайни рівнів, які перевершували за різноманітністю 

традиційні підходи [4]. 

 Покращення масштабованості: Після тренування моделі ML 
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можуть генерувати нові типи контенту без необхідності 

додаткових ручних правил [4]. Це доведено на прикладі гри 

Angry Birds, де ML використовували для створення складних 

рівнів на основі мінімального набору даних [5]. 

 Зменшення упередженості дизайнерів: Навчаючись на 

різноманітних наборах даних, ML може зменшити 

індивідуальні упередження дизайнерів, сприяючи більш 

інклюзивній генерації контенту [5]. Наприклад, нейронні 

мережі можуть навчатися на даних різних жанрів і 

створювати рівні, які відображають широкий спектр стилів [5]. 

 

Техніки процедурної генерації контенту за допомогою ML. 
Методи ML не тільки пропонують більше гнучкості та можливостей у 

порівнянні з алгоритмами на основі правил, але й дозволяють 

створювати контент, який адаптується до різних контекстів гри, 

покращує варіативність і знижує залежність від людської участі. 

Розглянемо основні техніки ML, які використовуються в процедурній 

генерації контенту (PCG), та пояснимо, як вони працюють. 

Контрольоване навчання – це один із найпоширеніших підходів 

у машинному навчанні, який передбачає наявність великого обсягу 

даних із мітками або категоріями. Модель навчається за допомогою 

цього набору даних і намагається передбачити правильні мітки для 

нових, невідомих даних. У контексті PCG, контрольоване навчання 

застосовується для навчання моделей на основі вже створених 

дизайнів рівнів або ігрових карт із заданими характеристиками 

(наприклад, складністю, стилем або функціональністю). Наприклад, у 

грі Super Mario Maker моделі супервізованого навчання тренуються 

на рівнях, які вже були позначені рівнем складності або естетичними 

параметрами. Модель вивчає ці закономірності та використовує їх 

для створення нових рівнів, які зберігають певний баланс між 

складністю та геймплейною логікою [6]. Це дозволяє генерації нових 

рівнів, які виглядають і відчуваються як створені досвідченим 

дизайнером, оскільки модель враховує всі параметри, навчанні на 

основі існуючих зразків. Алгоритми контрольованого навчання, як-от 

нейронні мережі або дерева рішень, особливо корисні, коли є 

достатньо даних для тренування. Однак вони залежать від якості 

міток і часто вимагають ретельної підготовки даних. У PCG, де 

необхідно забезпечити індивідуальний підхід до створення контенту 

для різних типів гравців, Контрольоване навчання стає ефективним 

інструментом. 

На відміну від контрольованого навчання, неконтрольоване 
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навчання не використовує міток або категорій. Мета полягає у тому, 

щоб модель виявила приховані структури та закономірності в даних 

самостійно. У PCG цей підхід дозволяє генерувати нові рівні або 

карти на основі досвіду, отриманого від аналізу великих масивів 

існуючих ігрових елементів. Наприклад, у неконтрольованому 

навчанні часто використовуються кластеризаційні алгоритми або 

алгоритми зниження розмірності для вивчення даних. Один з 

прикладів застосування – це генерація нових ігрових карт для 

Minecraft, де алгоритми неконтрольованого навчання 

використовувалися для виявлення закономірностей у топології 

існуючих карт, а потім генерували нові карти на основі цих 

виявлених структур [7]. Одним із популярних підходів є 

використання алгоритму K-середніх для виявлення типів локацій, що 

можуть бути корисними при генерації ігрових світів. Наприклад, 

кластеризація ландшафтів у грі дозволяє виділити певні типи 

географічних областей (гори, долини, рівнини), які можна 

використовувати для створення нових карт, де кожен кластер 

відповідає окремому регіону з певною характеристикою. 

Підкріплювальне навчання (Reinforcement Learning, RL) – це 

підхід, який застосовується для навчання агентів через систему 

винагород і покарань. У контексті PCG RL використовується для 

створення динамічного контенту, який змінюється в залежності від 

реакцій гравця або інших факторів у грі. RL працює за схемою агент-

середовище, де агент приймає рішення, діє у середовищі та отримує 

зворотній зв’язок у вигляді винагороди або штрафу. Наприклад, у 

дослідженнях на базі гри DOOM було використано агентів RL для 

динамічної генерації рівнів, які автоматично підлаштовувалися під 

майстерність гравця [8]. Коли гравець справлявся з рівнем занадто 

легко, RL-агент генерував складніші рівні, і навпаки, якщо гравцеві 

було важко, агент підбирав полегшені варіанти. Це дозволяє 

створювати ігрові рівні, які постійно адаптуються до здібностей 

гравця, забезпечуючи кращий ігровий досвід. Використання RL 

дозволяє агентам навчитися знаходити оптимальні стратегії 

генерації контенту, засновані на досвіді гри та поведінці гравця. 

Генеративні змагальні мережі (Generative Adversarial Networks, 

GANs) – це одна з найцікавіших і перспективних технік у галузі 

генерації контенту. GANs складаються з двох нейронних мереж: 

генератора, що створює новий контент, та дискримінатора, що 

оцінює, наскільки створений контент схожий на реальний. Ці мережі 

змагаються одна з одною, що призводить до створення дедалі 

реалістичнішого контенту. Генератор прагне створити такий контент, 
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який дискримінатор не зможе відрізнити від реального. Таким 

чином, дискримінатор намагається покращити здатність розрізняти 

реальний і згенерований контент. У результаті генератор поступово 

покращується, створюючи контент, що дедалі більше нагадує 

справжні ігрові елементи. Генеративні змагальні мережі вже 

продемонстрували свою ефективність у таких іграх, як DOOM і 

Minecraft, де вони використовуються для генерації реалістичних 

рівнів і текстур [9]. Це дозволяє значно скоротити час на створення 

високоякісних ігрових активів, а також розширити можливості 

генерації контенту за допомогою автоматизації. 

Використання різних технік ML у процедурній генерації 

контенту дозволяє значно покращити як якість, так і різноманітність 

створюваного контенту. Кожна з розглянутих технік має свої сильні 

сторони: Контрольоване навчання чудово підходить для створення 

специфічних рівнів із передбачуваними характеристиками, 

неконтрольоване навчання дозволяє виявляти нові закономірності, 

RL адаптується під поведінку гравця, а GANs створюють реалістичні 

текстури та рівні з мінімальним втручанням людини. 

 

Обґрунтування процедурної генерації контенту за допомогою 
ML. Однією з критичних проблем у PCG є забезпечення високої якості 

згенерованого контенту та покращення досвіду гравця. Підходи ML 

можуть допомогти вирішити цю проблему, навчаючись на існуючому 

високоякісному контенті. Проте моделі ML можуть також генерувати 

контент, який, хоча й новий, може не відповідати принципам 

дизайну гри або очікуванням гравців. Наприклад, у дослідженнях з 

використанням RL агенти створювали контент, який залишався 

унікальним для кожної сесії гри, але не завжди забезпечував логічну 

послідовність рівнів [10]. 

ML-моделі відмінно генерують креативний контент, 

досліджуючи комбінації, що виходять за межі ручних правил. Однак 

важливо забезпечити, щоб цей контент залишався узгодженим з 

контекстом гри. Техніки умовної генерації, де модель генерує 

контент на основі конкретних вхідних даних або обмежень, можуть 

допомогти підтримувати узгодженість [10]. Дослідження показали, 

що використання умовної генерації для створення рівнів у Super 

Mario Maker дозволило моделі створювати логічні рівні, які 

адаптувалися під зміни параметрів [11]. 

Оскільки ML-моделі навчаються на існуючих даних, вони 

можуть ненавмисно відтворювати упередження, присутні в 

тренувальних наборах даних [11]. У PCG це може призвести до 
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контенту, який посилює стереотипи або виключає певні групи 

гравців. Наприклад, системи ML можуть підсилювати культурні 

стереотипи, якщо їх навчати на обмежених даних з одного регіону чи 

культури [12]. 

 

Застосування в розробці ігор. Навчаючись на існуючих ігрових 

рівнях, моделі ML можуть генерувати нові середовища, що 

відповідають естетичним та функціональним якостям вихідного 

матеріалу [6]. Це підтверджено дослідженнями, де GANs 

використовували для створення нових рівнів у грі Super Mario, що 

відповідали як естетиці, так і структурі оригінальних рівнів [6]. 

ML може застосовуватися для генерації динамічних наративів 

та діалогів, що реагують на дії гравця. Моделі обробки природної 

мови (NLP) можуть створювати розгалужені сюжетні лінії та 

взаємодії персонажів, що підсилює занурення [13]. У дослідженнях 

по створенню наративів за допомогою NLP моделі генерували 

сюжетні арки, які відповідали діям гравця і створювали відчуття 

унікального досвіду для кожного гравця [13]. 

Генеративні моделі також можуть створювати дизайни 

персонажів, анімації та інші ресурси, що бездоганно інтегруються у 

ігровий світ, значно знижуючи час та витрати, пов’язані зі 

створенням ресурсів. Наприклад, використання генеративних 

змагальних мереж у створенні персонажів для RPG-ігор дозволило 

автоматично генерувати сотні варіантів персонажів з мінімальними 

затратами. 

 

Виклики та обмеження. Ефективні моделі ML потребують 

великих обсягів високоякісних даних для тренування, що не завжди 

можуть бути легко доступними. Для мінімізації цієї проблеми 

використовуються техніки доповнення даних, такі як трансформації 

зображень і підвищення контрасту, що дозволяє збільшити розмір 

тренувального набору даних без втрати якості. 

Тренування складних моделей ML є обчислювально 

інтенсивним, що вимагає значних апаратних ресурсів, що може бути 

бар’єром для менших команд дослідників або незалежних 

дослідників [14]. Це підтверджено дослідженнями, що порівнюють 

час тренування GANs на різних апаратних конфігураціях [14]. 

 

Висновок. Інтеграція машинного навчання в процедурну 

генерацію контенту відкриває нові горизонти для ігрової індустрії. 

Традиційні підходи до PCG, засновані на ручних правилах, мають 
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обмеження у різноманітності та масштабованості, що стримує 

креативність та інновації. Використання супервізованого, 

неконтрольованого навчання, підкріплювального навчання та 

генеративних змагальних мереж (GANs) дозволяє створювати 

адаптивний, різноманітний і високоякісний контент. Завдяки 

можливості вивчати закономірності з наявних даних, моделі 

машинного навчання можуть генерувати унікальні ігрові елементи, 

які краще відповідають потребам гравців і підвищують їх 

залученість. Такі підходи не тільки знижують упередженість 

дизайнерів, але й відкривають можливість для створення 

динамічних і персоналізованих ігрових світів, що адаптуються до 

індивідуальних стилів гри. Водночас, машинне навчання дозволяє 

значно скоротити час і ресурси, необхідні для створення нового 

контенту, що робить його потужним інструментом для сучасних 

дослідників. Майбутні дослідження в цьому напрямі можуть 

зосередитися на гібридних системах, що поєднують ML з 

традиційними методами PCG, а також на розвитку етичних підходів 

до генерації контенту, щоб уникнути культурних або соціальних 

упереджень. Отже, машинне навчання має потенціал радикально 

змінити спосіб створення ігор, перетворюючи процес генерації 

контенту на більш гнучкий, масштабований і творчий. Це не лише 

покращує якість і різноманіття ігрового контенту, але й дає 

дослідникам можливість адаптувати ігри під індивідуальні потреби 

гравців, забезпечуючи більш глибокий і захоплюючий досвід. 
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ENHANCING PROCEDURAL CONTENT GENERATION THROUGH MACHINE 
LEARNING 

 
Procedural Content Generation (PCG) has become an essential 

component in modern game development, allowing for the automatic 
creation of game elements such as levels, maps, and narratives. 
Traditional PCG methods, which rely on handcrafted algorithms and 
predefined rules, often face significant limitations in scalability, 
diversity, and adaptability. These limitations can result in repetitive 
content, increased development time when expanding rule sets, and 
inadvertent designer biases that restrict creativity and inclusivity. 
This paper examines the integration of machine learning (ML) 
techniques into PCG to overcome these challenges. By leveraging ML’s 
ability to learn patterns from existing data, developers can generate 
novel content that adheres to the implicit structures and styles of the 
source material, enhancing diversity and reducing bias. Key ML 
methodologies explored include supervised learning, unsupervised 
learning, reinforcement learning (RL), and generative adversarial 
networks (GANs). Supervised learning involves training models on 
labeled datasets to generate content that meets specific criteria, such 
as difficulty levels or aesthetic styles. Unsupervised learning enables 
models to discover hidden patterns in unlabeled data, facilitating the 
creation of innovative content that blends multiple styles or genres. 
Reinforcement learning employs agents that learn optimal strategies 
through interactions with the environment, allowing for the generation 
of adaptive content that responds to player behavior. GANs consist of 
a generator and a discriminator network trained simultaneously; the 
generator creates content while the discriminator evaluates its 
authenticity, resulting in high-quality assets that are often 
indistinguishable from those crafted manually. The integration of ML 
into PCG not only enhances the quality and variety of generated 
content but also introduces new considerations. Ensuring that the 
content remains coherent and aligns with game design principles is 
crucial. Techniques such as conditional generation help maintain 
consistency by generating content based on specific inputs or 
constraints. Ethical considerations are paramount, as ML models 
trained on biased datasets may inadvertently perpetuate stereotypes 
or exclude certain groups. Developers must carefully curate training 
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data and consider implementing fairness-aware ML techniques to 
mitigate these risks. Despite the potential benefits, integrating ML into 
PCG presents challenges, including the need for large amounts of 
high-quality training data, significant computational resources, and a 
learning curve for developers who must acquire new skills to 
incorporate ML into their workflows. Future directions include 
exploring hybrid approaches that combine ML with traditional PCG 
methods, leveraging the strengths of both. Interactive machine 
learning tools that allow designers to interact with models in real time 
can enhance the quality of generated content and streamline 
development processes. Cross-domain content generation, where 
models trained on one type of data generate another type, presents 
innovative possibilities for game design. 

Keywords: procedural content generation; machine learning; 
supervised learning; unsupervised learning; reinforcement learning; 
generative adversarial networks; game development; adaptive 
content; ethical considerations; artificial intelligence. 
 
 
 
 


