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This paper considers the problem of inferring fixed opponent strategies in re-

peated two-player games using artificial intelligence models. In many multi-agent 

environments, agents interact repeatedly while having limited information about the 

opponent’s behaviour. Identifying an opponent strategy can significantly improve 

decision-making. In this work, the opponent strategy inference problem is formu-

lated as a classification task based on observed actions sequences. Artificial intelli-

gence models are used to analyse behavioural patterns and determine the most prob-

able strategy of the opponent. The proposed approach allows an agent to adapt its 

own behaviour according to the detected strategy. Such methods can be useful in 

game artificial intelligence and multi-agent systems. 

 

У сучасних дослідженнях штучного інтелекту (ШІ) значна увага при-

діляється задачам взаємодії між автономними агентами. Подібні задачі ви-

никають у багатoагентних системах, іграх, економічному моделюванні та 

системах підтримки прийняття рішень. У таких середовищах агенти 

взаємодіють між собою, приймаючи рішення на основі доступної інфор-

мації про дії інших учасників. 

Однією з ключових проблем у подібних системах є визначення по-

ведінки опонента. У більшості випадків агент не має прямого доступу до 

стратегії іншого гравця і може лише спостерігати за його діями. Тому вини-

кає задача інференції стратегії, тобто визначення моделі поведінки опонента 

на основі історії взаємодії. Особливий інтерес становлять повторювані дво-

осібні ігри, у яких ті самі агенти взаємодіють протягом багатьох раундів. 

Накопичена історія дій дозволяє аналізувати поведінку опонента та робити 

припущення щодо його стратегії [1]. 

Метою даної роботи є дослідження можливості використання моделей 

штучного інтелекту для інференції фіксованих стратегій опонента у повто-

рюваних двоосібних іграх. 

Розглядається повторювана двоосібна гра, у якій беруть участь два 

агенти. На кожному кроці гри агенти почергово обирають дію з множини 

можливих дій 

 1 2{ , ,... }= nA a a a . 

У процесі гри формується історія дій опонента 

 1 2( , ,..., )= tH a a a , 

де t  – номер поточного раунду гри. 
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Передбачається, що опонент використовує одну з фіксованих стратегій 

із множини 

 1 2{ , ,..., }= kS s s s . 

Задача агента полягає у визначенні стратегії на основі спостережуваної 

історії дій H . Схема взаємодії агентів у повторюваній грі та процес інфе-

ренції стратегії показані на рис. 1. 

 

  
 Рисунок 1 – Схема взаємодії агентів у повторюваній двоосібній грі  

 

Схема відображає цикл інференції: дія опонента записується в історію, 

аналізується моделлю ШІ та перетворюється на прогноз стратегії для адап-

тації агента. 

Задача інференції може бути сформульована як задача класифікації, у 

якій модель машинного навчання реалізує відображення 

 ( ) →f H s, 

де ( )P s H∣  – ймовірність того, що опонент використовує стратегію s  за 

умови спостережуваної історії дій [2]. 

Для розв’язання задачі інференції стратегій можуть бути використані 

різні моделі штучного інтелекту. Основна ідея полягає у виявленні зако-

номірностей у поведінці опонента на основі послідовності його дій. 

На першому етапі формується набір ознак, які описують поведінку 

гравця. До таких ознак можуть належати: 

– частота використання певних дій; 

– ймовірність повторення попереднього ходу; 

– залежність поточного ходу від попередніх дій. 

Сформовані ознаки використовуються як вхідні дані для алгоритмів ма-

шинного навчання. Для класифікації стратегій можуть застосовуватися різні 

моделі, зокрема логістична регресія, дерева рішень, метод k найближчих 

сусідів або нейронні мережі. 

Навчена модель дозволяє визначити найбільш ймовірну стратегію опо-

нента на основі нових спостережень. Точність класифікації, як правило, зро-

стає зі збільшенням обсягу накопиченої історії дій [3]. 
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Визначення стратегії опонента дозволяє агенту адаптувати власну по-

ведінку. Наприклад, агент може обрати контрстратегію, яка забезпечує кра-

щий результат проти конкретного типу поведінки супротивника, що безпо-

середньо підвищує загальну ефективність взаємодії. 

Подібні підходи можуть бути інтегровані з методами навчання з 

підкріпленням, де агент поступово вдосконалює свою політику на основі 

досвіду взаємодії. Зокрема, інференція стратегій може використовуватися 

як допоміжний модуль у системах навчання з підкріпленням, що дозволяє 

прискорити збіжність агента до оптимальної поведінки шляхом врахування 

передбачуваної стратегії суперника. Інференція стратегій є важливим ком-

понентом багатьох багатoагентних систем та систем ігрового штучного 

інтелекту [4]. 

Висновки. У роботі розглянуто задачу інференції фіксованих стратегій 

опонента у повторюваних двоосібних іграх. Показано, що ця задача може 

бути сформульована як задача класифікації на основі історії дій. 

Використання моделей штучного інтелекту дозволяє виявляти зако-

номірності у поведінці опонента та прогнозувати його стратегію. Отримана 

інформація може бути використана для адаптації поведінки агента та підви-

щення ефективності взаємодії у багатoагентних середовищах. Перспекти-

вою подальших досліджень є розширення запропонованого підходу на за-

дачі з більшою кількістю стратегій, нестаціонарною поведінкою опонентів, 

а також апробація методу у реальних застосуваннях ігрового штучного інте-

лекту та системах підтримки прийняття рішень в умовах невизначеності. 
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