
ISSN 2663-5941 (Print), ISSN 2663-595X (Online) 141

Інформатика, обчислювальна техніка та автоматизація

© Завгородня Г.А., Завгородній В.В., 2025
Стаття поширюється на умовах ліцензії CC BY 4.0

УДК 004.896:004.932.2:004.8
DOI https://doi.org/10.32782/2663-5941/2025.6.2/20

Завгородня Г.А.
Національний технічний університет України
«Київський політехнічний інститут імені Ігоря Сікорського»

Завгородній В.В.
Національний технічний університет України
«Київський політехнічний інститут імені Ігоря Сікорського»

МОДЕЛЮВАННЯ ПОВЕДІНКИ ГРАВЦЯ  
ЧЕРЕЗ НЕЙРОМЕРЕЖЕВІ АГЕНТИ

У сучасних відеоіграх важливим завданням є створення ігрових агентів, здатних відтворювати 
індивідуальний стиль гри людини. Це забезпечує більш реалістичну поведінку супротивників, покращує 
занурення гравця у віртуальне середовище та відкриває можливості для персоналізованого геймплею. 
У статті представлено підхід до розробки нейромережевого агента, який імітує стиль гри конкрет-
ного користувача на основі комбінованого застосування імітаційного та підкріплювального навчання.

Запропонована модель використовує векторне представлення індивідуальних характеристик 
гравця, що дозволяє формалізувати його стиль через систему параметрів, пов’язаних із частотою дій, 
реакцією на події та рівнем ризику. Використання алгоритмів кластеризації та нейронних мереж дає 
змогу відтворювати поведінкові патерни навіть за обмеженої кількості тренувальних даних. Етап 
підкріплювального навчання забезпечує адаптацію агента до нових ситуацій, дозволяючи йому удо-
сконалювати власну стратегію відповідно до змін у середовищі гри.

Експериментальні дослідження, проведені на основі набору ігрових сценаріїв, показали, що запро-
понований підхід перевершує традиційні методи імітації за точністю та стабільністю. Зокрема, 
середнє відхилення поведінкових метрик між агентом і людиною зменшено більш ніж на 15 %, а рівень 
успішності адаптації до нових умов зріс на 20 % порівняно з базовими моделями. Підхід також про-
демонстрував ефективність у реальному часі завдяки оптимізації обчислень та використанню спро-
щених архітектур нейронних мереж.

Отримані результати свідчать, що розроблений нейромережевий агент здатний не лише відтво-
рювати стиль гри людини, а й адаптуватися до змін у її поведінці. Це створює підґрунтя для впрова-
дження персоналізованих систем штучного інтелекту в сучасні ігрові рушії та відкриває нові напрями 
досліджень у сфері когнітивного моделювання гравців.

Ключові слова: нейромережевий агент, імітація стилю гри, глибинне навчання, підкріплювальне 
навчання, моделювання поведінки гравця, рекурентні нейромережі, адаптивні ігрові системи.

Постановка проблеми. Однією з ключових про-
блем сучасного ігрового штучного інтелекту є ство-
рення агентів, здатних відтворювати індивідуальний 
стиль гри конкретного гравця. Традиційні алгоритми 
на основі правил або класичних методів підкріплю-
вального навчання часто не враховують нюанси пове-
дінки людини та її здатність адаптуватися до динаміч-
них умов гри [1–3]. Відтворення стилю гравця стає 
критично важливим не лише для підвищення реа-
лізму ігрових симуляторів, а й для розробки трену-
вальних систем, персоналізованих ігрових сценаріїв 
та інтелектуальних супротивників [4, 5].

Однією з проблем є моделювання послідов-
ностей дій гравця, що включає як стратегічні 

рішення, так і швидкі реакції на події в грі. Стан-
дартні алгоритми часто не здатні точно перед-
бачити наступні кроки користувача, особливо 
у складних багатокрокових ігрових середовищах 
[6–8]. Використання нейромережевого підходу 
дозволяє врахувати історію поведінки, контекст та 
індивідуальні особливості гравця, що робить імі-
тацію більш природною та реалістичною [9, 10].

Водночас, інтеграція нейромережевих моделей 
у реальні ігрові рушії пов’язана з обмеженнями 
продуктивності та обчислювальними ресурсами, 
що створює додаткові виклики при реаліза-
ції реального часу [11,  12]. Таким чином, існує 
потреба у розробці ефективних моделей нейроме-
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режевих агентів, здатних імітувати стиль гравця 
з високою точністю, враховуючи як поведінкові 
дані, так і обмеження апаратного забезпечення, 
а також використання процедурних алгоритмів 
для генерації контенту та математичного моделю-
вання ігрового середовища [5, 10].

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Останні роки спостерігається активний розвиток 
досліджень, спрямованих на створення нейро-
мережевих агентів, здатних імітувати поведінку 
людини у відеоіграх. Основна увага приділяється 
застосуванню методів імітаційного навчання 
(imitation learning), які дозволяють агентам навча-
тися, відтворюючи дії реальних гравців на основі 
зібраних траєкторій поведінки [5, 13, 14]. Цей під-
хід довів ефективність у середовищах, де цільова 
функція або правила гри не повністю відомі, що 
робить його придатним для моделювання люд-
ського стилю гри.

Сучасні роботи також використовують глибокі 
рекурентні нейронні мережі (LSTM, GRU) для 
збереження контексту попередніх дій і прогнозу-
вання наступних рішень гравця [7, 14]. Зокрема, 
дослідження [9] показало, що поєднання іміта-
ційного навчання з підкріпленням (reinforcement 
learning) дозволяє отримати агентів, які не лише 
копіюють дії людини, а й адаптуються до нових 
сценаріїв гри.

Додаткову увагу приділяють побудові моде-
лей персоналізації – алгоритмів, що враховують 
індивідуальні характеристики гравців, їх стиль 
прийняття рішень, рівень ризику та реактивність 
[2,  4,  5]. Методи кластеризації та байєсівського 
моделювання використовуються для групування 
гравців за стилем поведінки, що дає змогу ство-
рювати більш реалістичних агентів [6,  10]. Крім 
того, з’являються дослідження з використання 
генеративних моделей (GANs, diffusion models) 
для синтезу нових ігрових дій, які відповідають 
людській поведінці [3].

Сучасні роботи також демонструють значу-
щість математичного моделювання та формаль-
них методів дослідження для оптимізації агентів 
та контролю рівня складності [8]. Крім того, вико-
ристання алгоритмів процедурної генерації кон-
тенту дозволяє адаптувати ігрове середовище під 
конкретного гравця, що підвищує ефективність 
адаптивної системи [5]. Окрему увагу приділяють 
застосуванню методів машинного навчання для 
пошуку аномалій у даних та динамічної корекції 
поведінки агента у реальному часі [12].

Незважаючи на значний прогрес, проблема ство-
рення універсальної архітектури агента, здатного 

імітувати стиль гри різних користувачів у режимі 
реального часу, залишається відкритою. Це зумов-
лює актуальність подальших досліджень у напрямі 
поєднання глибинного навчання, процедурного 
генеративного підходу, поведінкової аналітики та 
оптимізації обчислювальних ресурсів [5, 10, 12].

Постановка завдання. Метою даного дослі-
дження є розробка нейромережевого агента, здат-
ного імітувати індивідуальний стиль гри людини 
у відеоігрових середовищах. Результатом дослі-
дження повинна стати інтегрована нейромережева 
система, яка здатна відтворювати індивідуальний 
стиль гри користувача та слугувати основою для 
персоналізованих ігрових середовищ, інтелектуаль-
них супротивників та тренувальних симуляторів.

Виклад основного матеріалу. Для імітації 
поведінки гравця ми використовуємо комбіновану 
нейромережеву модель, що складається з трьох 
основних компонентів:

1. Мережа прогнозування дій (Action Prediction 
Network, APN) – рекурентна нейромережа (LSTM), 
яка на основі історії дій гравця прогнозує наступну 
дію at .

2. Мережа оцінки стану (State Evaluation 
Network, SEN) – глибинна нейромережа, що оці-
нює стан гри st  з точки зору стилю та стратегії 
гравця.

3. Мережа оптимізації дій (Policy Network, 
PN) – підкріплювальна нейромережа, що на 
основі прогнозів APN та оцінок SEN визначає 
оптимальні дії агента.

Структурно агент описується як трійка S A, ,��� � ,  
де:

S  – множина ігрових станів;
A  – множина можливих дій;
�� : S P A� � �  – політика агента з параметрами θ ,  

що задає ймовірність вибору кожної дії.
Нехай � � � � � � � � �� �s a s a s aT T0 0 1 1, , , , , ,  – послідов-

ність станів та дій гравця під час сесії. Завдання 
нейромережевого агента полягає у мінімізації 
відстані між його діями at

´

 та реальними діями 
гравця at :
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де T – загальна кількість часових кроків, протягом 
яких порівнюється поведінка гравця і агента;
l a at t

´
,�

�
�

�
�
�  – функція втрат (крос-ентропія для дискрет-

них дій).
Для підвищення адаптивності до довгостроко-

вих стратегій використовуємо підкріплювальне 
навчання із винагородою R s at t,� � , яка враховує 
схожість дій агента зі стилем гравця та ефектив-
ність у грі:
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де ��� �0 1, �  – коефіцієнт дисконтованої винагороди.
Алгоритм навчання агента:
1. Збір траєкторій дій гравців τ .
2. Нормалізація станів, категоризація дій, коду-

вання додаткових параметрів (швидкість реакцій, 
таймінги, параметри стратегії).

3. Імітаційне навчання APN, мінімізація imitation  
методом Adam:

� � � �� � � imitation ,

де η  – швидкість навчання.
4. Підкріплюване навчання PN, оптимізація 

політики агента через Policy Gradient:

� � � � � � � � ��

�
�

�

�
�

�
�� � � � �� �

�
J log a s R s a

t

T

t t t t ~ | , .
0

5. Інтеграція SEN, оцінка стану V st� � �  через 
глибинну нейромережу для стабілізації навчання:

value
t

T

t t
T

R V s� � � �� �
�
�1
0

2

� .

6. Чергування оновлення параметрів θ  і φ  до 
досягнення заданого порогу точності.

Стиль гравця можна формально описати як 
вектор характеристик поведінки:

p � � �a t ka t s, , , , ,� �

де a  – середнє значення вибору дій;
σa  –дисперсія дій;
t t,σ  – середнє та дисперсія часу реакції;
ks  – коефіцієнт ризику або агресивності у стра-
тегії.

Агент навчається відтворювати p  у кожній 
ігровій сесії, мінімізуючи різницю:

style agent player� �   p p 2 .

Для перевірки якості імітації використову-
ються:

1. Точність прогнозування дій:

Accuracy
правилопередбаченихдій

Загальнакількістьдій
=

# � � �
� �

.

2. Схожість стилю – косинусна схожість між 
векторами характеристик p :

CosSim pagent player
agent player

agent player

p
p p

p p
, .� � � �

       

3. Залученість користувача – середній час вза-
ємодії з грою під час тестових сесій.

4. Адаптивність агента – здатність підлашто-
вуватися до змін гравця в режимі реального часу.

Для перевірки ефективності запропонованого 
нейромережевого агента, що імітує стиль гри 
людини, було проведено експериментальне порів-
няння з двома базовими методами:

1. Метод A (BC – Behavioral Cloning) – кла-
сичне імітаційне навчання без зворотного зв’язку.

2. Метод B (DQN – Deep Q-Network) – підкрі-
плювальне навчання без використання поведінко-
вих даних.

3. Метод C (Proposed Hybrid Model) – комбіно-
ваний підхід, який поєднує поведінкове навчання 
та підкріплювальну оптимізацію дій, використо-
вуючи векторний опис стилю гравця.

Дослідження проводилось у симуляційному 
середовищі OpenAI Gym (CarRacing-v2), яке 
дозволяє фіксувати послідовність дій гравців 
у безперервному просторі станів. Було зібрано 25 
000 епізодів поведінки п’яти різних користувачів 
із різними стилями гри (агресивний, обережний, 
стратегічний, ризиковий, збалансований).

Для оцінки схожості між агентом та людиною 
використовувалися такі метрики:

– Cosine Similarity (CS) між вектором дій агента 
і гравця;

– Fréchet Distance (FD) між послідовностями 
траєкторій;

– Success Rate (SR) – частка завершених епізо-
дів без аварій;

– Adaptation Time (AT) – середня кількість 
кроків, необхідних агенту для пристосування до 
нового середовища.

Результати експериментів наведені в таблиці 1.
Отримані результати свідчать, що запропоно-

ваний підхід перевершує традиційні методи за 
всіма ключовими показниками. Поєднання іміта-
ційного навчання (для збереження стилю гравця) 
та підкріплювального навчання (для оптимізації 
дій у нових умовах) забезпечило:

– зростання схожості поведінки з реальними 
гравцями на 16-25% у порівнянні з базовими 
методами;

Таблиця 1
Порівняльні результати роботи нейромережевого агента та базових моделей

№ Метод CS FD SR
(%)

AT
(кроків) Примітка

1 Behavioral Cloning (BC) 0.78 1.32 72.4 1800 швидко навчається, але не адаптується
2 Deep Q-Network (DQN) 0.65 1.85 68.1 2500 потребує великої кількості епізодів

3 Proposed Hybrid Model 
(BC+RL) 0.91 0.94 88.7 950 найкраща схожість та адаптація
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– зниження часу адаптації на понад 40%, що 
критично для інтерактивних ігор у реальному часі;

– підвищення стабільності при переході між 
різними рівнями складності гри, завдяки функції 
втрат, що враховує часову узгодженість стилю.

Ключовим компонентом моделі став векторний 
опис стилю гравця, що дозволяє класифікувати 
агентів за типом поведінки та використовувати 
його як вхід для трансформерної моделі, що про-
гнозує наступну дію. Крім того, запропонована 
архітектура може бути інтегрована в Unity, Unreal 
Engine або Godot завдяки використанню оптимі-
зованої інференс-моделі на основі ONNX Runtime, 
що забезпечує виконання в реальному часі без 
значного навантаження на процесор чи GPU.

Висновки. У результаті проведеного дослідження 
було розроблено та експериментально перевірено 
гібридну модель нейромережевого агента, здатного 
імітувати індивідуальний стиль гри людини. Запро-
понований підхід базується на інтеграції двох пара-
дигм машинного навчання – імітаційного та підкрі-
плювального, що дозволяє поєднати переваги обох: 
точність відтворення поведінки користувача та здат-
ність до самонавчання в нових ситуаціях.

Створений агент демонструє високу точність 
поведінкової відповідності (Cosine Similarity = 
0.91) та знижену фреше-дистанцію між траєкто-
ріями дій гравця та моделі (FD = 0.94), що свід-
чить про реалістичність і стабільність стилю. 
Крім того, середній показник успішності епізодів 
(88,7%) перевищує базові методи, а час адаптації 
скорочується майже вдвічі.

Запропонована векторна репрезентація стилю 
забезпечує можливість класифікації гравців за 
поведінковими характеристиками, що відкриває 
шлях до персоналізації ігрового досвіду. Модель 
може бути інтегрована у популярні рушії (Unity, 
Unreal, Godot) без значного навантаження на 
ресурси, що робить її практично придатною для 
використання у комерційних і навчальних ігрових 
системах.

Подальші дослідження планується спрямувати 
на розширення архітектури агента для мультипле-
єрних сценаріїв, удосконалення механізмів само-
адаптації та створення мультимодальних моделей 
стилю, що враховуватимуть не лише дії, а й емо-
ційні та комунікативні аспекти взаємодії користу-
вача з грою.
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Zavhorodnia G.A., Zavhorodnii V.V. MODELING PLAYER BEHAVIOR THROUGH  
NEURAL NETWORK AGENTS

In modern video games, one of the key challenges is developing game agents capable of reproducing the 
individual playing style of a human player. This ensures more realistic opponent behavior, enhances player 
immersion in the virtual environment, and enables personalized gameplay experiences. This paper presents 
an approach to developing a neural network agent that imitates a player’s unique style based on a combined 
application of imitation learning and reinforcement learning.

The proposed model employs a vector representation of individual player characteristics, allowing formalization 
of the player’s style through a system of parameters related to action frequency, response to events, and risk-taking 
behavior. The use of clustering algorithms and neural networks enables the reproduction of behavioral patterns 
even with a limited amount of training data. The reinforcement learning stage ensures the agent’s adaptation to new 
situations, allowing it to improve its strategy according to changes in the game environment.

Experimental studies conducted on a set of game scenarios demonstrated that the proposed approach outperforms 
traditional imitation methods in both accuracy and stability. In particular, the average deviation of behavioral 
metrics between the agent and human players was reduced by more than 15%, while the adaptation success rate 
to new conditions increased by 20% compared to baseline models. The approach also proved efficient in real-time 
applications due to computational optimization and the use of simplified neural network architectures.

The obtained results show that the developed neural network agent is capable not only of reproducing human 
play style but also of adapting to behavioral changes over time. This provides a foundation for implementing 
personalized artificial intelligence systems in modern game engines and opens new directions for research in 
the field of cognitive player modeling.

Key words: neural network agent, gameplay style imitation, deep learning, reinforcement learning, player 
behavior modeling, recurrent neural networks, adaptive game systems.
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