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ZAHVALA

Kao $to svako istrazivanje predstavlja avanturu prepunu neocekivanih prepreka, tako je i ovo
istrazivanje imalo cijeli niz teorijskih i programerskih problema. Bilo je viSemjese¢nih lutanja,
stranputica i velikih digresija u odnosu na prvobitni nacrt istazivanja. Neke stranputice bile su poput
slijepih ulica; poput mrtvih rije¢nih rukavaca — misli§ da ide§ prema necemu, a na kraju se moras
vratiti odakle si krenuo. Ali neke stranputice nas vode do zanimljivih podrucja i novih ideja koje
mogu uroditi plodom. , Kad istrazujem, nemam pojma §to radim“, govorio je Wernher von Braun',
a pod tom izjavom vjerojatno je mislio upravo na takvo lutanje; na tapkanje u mraku nepoznatog.
Kad bismo unaprijed znali §to ¢emo pronaci, to ne bi bilo istrazivanje, nego potraga za ve¢ videnim;
stoga je 1 tzv. nacrt doktorskog istrazivanja samo nacrt, slabaSna skica osudena na promjene,
jednako kao i metodologija definirana na papiru. Zahvaljujuéi sjajnom mentoru, prof.dr.sc. Mirku
Cubrilu koji mi je omoguéio veliku autonomiju, a istodobno pruzio svu pomo¢ koja mi je trebala,
nisam odustao od veslanja, a neki uski rukavci u koje sam zaplovio pretvorili su se u rijeke i jezera.
Primjerice, tokom mjerenja brzine kojom suradnici dostizu izrabljivace, u sklopu ovog istrazivanja
doslo je do sasvim neocekivanog preokreta. Pokazalo se da neke uobicajene polazne jednadzbe za
igru izmedu klasi¢nih TFT 1 ALLD agenata neispravno opisuju Brownovsku populaciju (populaciju
u kojoj se agenti nasumi¢no kre¢u). To (neugodno) otkri¢e izazvalo je Sestomjesecno i sasvim
neplanirano ,.kopanje*“ po matematiCkim relacijama, odgadanje pisanja disertacije i posljedi¢no
tome prolongiranje studija. Ipak, uz mentorsku podrsku i pomo¢ kolega, rezultat nije izostao. Ovom
prilikom najtoplije se zahvaljujem dragom prijatelju i cimeru iz studentskih dana dr.sc. Igoru
Gasparicu s Instituta Ruder Boskovi¢ koji mi je pomogao kod izracunavanja vjerojatnosti (problem
izvlaCenja nepoznate karte iz Spila za poker), te doc.dr.sc. Marcelu Mareticu s Fakulteta za
organizaciju 1 informatiku koji mi je svratio pozornost na Lambertovu W funkciju. Neki od
rezultata i zakljucaka pretoceni su u znanstveni ¢lanak koji se trenutno nalazi u rukama recenzenata
Casopisa Physical Review E. U samom procesu pisanja ¢lanka od velike pomo¢i bio je dr.sc.Vinko
Zlati¢ s Instituta Ruder Boskovi¢.

Uz profesora Cubrila, u ovih pet godina istraZivanja bilo je mnogo vaznih ljudi koji su
direktno ili indirektno utjecali na kvalitetu ovog rada. Zelim istaknuti komentora prof.dr.sc.Roberta

Fabca, prof.dr.sc.Dianu Simi¢, prof.dr.sc.Alena Lovrendiéa (&ije ostre kritike su me natjerale da

-----

U Simanekovoj knjizi Science Askew, citat se pripisuje Werner Von Braunu. Tamo stoji verzija ,,Research is what I'm doing when
I don't know what I'm doing.*. Postoji i Einsteinova izjava vrlo slicna navedenoj : ,,If we knew what it was we were doing, it would
not be called research, would it?*
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koja mi je uvijek bila na raspolaganju po pitanju administracije. Zahvaljujem se i kolegama sa
Sveucilista Sjever; svom cimeru doc.dr.sc. Robertu Logozaru, doc.dr.sc. Lovorki Gotal koja me
potaknula da dio ovih istrazivanja prezentiram na konferenciji u Cambridgeu i dr.sc. Damiri Kecek,
koja mi je dobrim savjetima pomogla prilikom odabira kolegija na doktorskom studiju. Hvala
kolegama doktorandima, osobito mr.sc. Mariju Kla¢meru kojeg sam cesto kontaktirao kad mi je
trebao savjet.

Smatra se da znanost pripada prvenstveno racionalnoj sferi ljudskog djelovanja i pritom se
vrlo Cesto zanemaruje jedan iracionalan aspekt cijelog procesa istrazivanja, a to je strast. Ovom
prilikom Zelim iskazati zahvalnost dr.sc. Klari Bili¢ Mestri¢ koja mi je ukazala na vaznost strasti u
izboru doktorskog studija. “Istrazivanje koje ne ukljuCuje strastvenu ljubav prema predmetu
istrazivanja vrlo vjerojatno ¢e se pretvoriti u agoniju.”, bile su njene rijeci, a danas mi je drago $to
sam ih uzeo za ozbiljno.

Doktorski studij iziskuje strast, ali 1 podrsku okoline, jer svi mi na raspolaganju imamo isti,
ograniceni vremenski okvir u koji moramo uklopiti profesionalne i obiteljske obaveze. U tom
smislu, najvise dugujem svojoj zarucnici Natasi koja mi je bila emotivna i logisticka podrska svih
ovih godina. Na posljetku, vjerujem da bez obitelji, prijatelja i Sire porodice, niSta ne bi imalo
smisla. Valter i Darvin moje su pogonsko gorivo i moja inspiracija. Ali isto tako i Lucija, Eva, Ivca,
Jura, Sofija i svi ostali neaci i neéakinje. Hvala Dunji, Vladiju, Davoru, Tanji, S¢apecima,
Ljupcekima i Furlanima. Dakako, bez familije bih vjerojatno imao vise vremena za pisanje i mozda
bih bio slobodniji, ali istovremeno bio bih kao moreplovac bez kompasa. ,,I need more blankets, and
I need less blankets®, rekao bi Dewey Cox u filmu Walk Hard, bacakaju¢i se u krevetu, kao Sto se 1
mi bacakamo u vlastitim proturje¢nostima. Hvala Chubakinoj Baki i Pravim konjimal!

Zadnja slova ove zahvale pripadaju mojoj Mami. Ova se disertacija bavi evolucijom suradnje
i mehanizmom reciprocnog altruizma, ali maj¢inska ljubav nadilazi matematiku reciprociteta. Hvala

Mama, ti zna$ kolike su dimenzije odricanja i koliko bi Tata bio ponosan da moze Citati ove retke.

Jurica Hizak



SAZETAK

Viseagentne simulacije na polju evolucijske teorije igara pokazuju da mehanizam direktnog
reciprociteta dobro funkcionira u malim grupama gdje se agenti susrecu Cesto i gdje prevaranti ne
mogu pro¢i nekaznjeno. Ipak, nigdje do sad nije kvantitativno objasnjeno pod kojim uvjetima
direktni reciprocitet ustupa mjesto indirektnom reciprocitetu. Za razliku od ranijih modela,
simulacijski model predloZzen u ovom radu uzima u obzir memorijske sposobnosti agenata, kao i
energetsku cijenu takvih sposobnosti. Pokazalo se da veli¢ina grupe raste s memorijskim
kapacitetom agenata upravo kao §to ukazuju Dunbarovi empirijski podaci. Stovise, utvrdeno je da
vrijeme dostizanja izrabljivaca raste asimptotski s velicinom grupe §to upucuje na zakljucak da
postoji grani¢na veli¢ina grupe iznad koje direktni reciprocitet nije dostatan za odrzanje suradnje i
iznad koje je agentima potrebno omogucéiti horizontalni prijenos informacija o izrabljiva¢ima koji
su prisutni u populaciji.

Kljuéne rijeci: iterirana zatvorenikova dilema, viSeagentni sustavi, TFT, direktni reciprocitet,

indirektni reciprocitet, simulacijski modeli, evolucija suradnje, memorija

ABSTRACT

Multi-agent simulations applied to the evolutionary game theory show that the mechanism of direct

reciprocity operates well within small groups of agents where it would be hard to get away with
cheating one another. However no research has been done yet to explain quantitatively under which

conditions direct reciprocity gives place to indirect reciprocity. Unlike previous models, our model
takes into account the memory of the agents as well as the cost of having such memory. It was
shown that the group size grows with the memory capacity of agents exactly as Dunbar's empirical
data points to. Moreover, it was shown that time required for the cooperators to reach the defectors
increases asymptotically with the group size which points to the conclusion that there is a group size
limit over which the direct reciprocity is insufficient to maintain the cooperation and above which it
is necessary to allow the horizontal transmission of the information about the defectors present in
the population.

Keywords: iterated prisoner’s dilemma, multi-agent systems, TFT, direct reciprocity, indirect reci-

procity, simulation models, evolution of cooperation, memory
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PREDGOVOR

Formalno gledano Zatvorenikova dilema samo je djeli¢ jednog velikog podru¢ja matematike
koje je rodeno 1944. zaslugom pionira racunalstva Johna von Neumanna i koje danas nazivamo
Matematicka teorija igara (MTI). Medutim, kad se govori o Zatvorenikovoj dilemi (PD), nikad se
ne govori samo o matematici - obino se istovremeno govori o evoluciji suradnje; govori se o
biologiji, psihologiji, reciprotnom altruizmu, moralu, politici, ekonomiji, o viSeagentnim
simulacijama, o sebi¢nim agentima i o svemu §to god se moze udruzivati i razdruzivati. Zasto su
S$iSmisi nesebicni, zaSto se jednostani¢ni organizmi udruzuju u visestani¢ne, zasto zivotinje Zive u
coporima — gdje god se teorijski raspravlja o mogucoj suradnji neizbjezno se raspravlja i o
Zatvorenikovoj dilemi. Zanimljiv je i jezik koji se rabi prilikom takvih rasprava; organizmi mogu
suradivati, mogu varati, parazitirati, uzvracati, kaznjavati, izrabljivati, oprastati; mogu biti izdajnici,
slobodni jahaci, naivci, dobriCine, osvetnici; mogu tvoriti stabilne suradnicke enklave, mogu
prenositi svoje suradni¢ke gene, mogu uciti, oponasati, mutirati. Dakle, cijeli Zargon kojim se
opisuje PD zvuci viSe filmski nego li ,,matematicarski®. Tesko je zapravo pronaci podrucje
matematike koje rabi takvu paletu imenica, pridjeva i glagola, i u koje se ukljucilo toliko
nematematicara. Svake godine objavljuje se nekoliko tisu¢a radova koji se bave problematikom
Zatvorenikove dileme. Ti radovi objavljuju se u ¢asopisima poput Journal of Theoretical Biology,
Informatica, Journal of Economic Behavior & Organization, Physical Review E, Psychological
science itd. — ve¢ 1 letimi¢ni pogled na taj popis otkriva da je Zatvorenikova dilema univerzalna
tema koja zaokuplja stru¢njake svih profila. Konflikt izmedu suradnje i izdaje arhetipska je tema
koja proZima nasu kulturu. Stoga ¢e ovaj tekst vjerojatno ¢e biti zanimljiv ne samo informatic¢arima
(koji se bave simulacijama Zatvorenikove dileme), nego i svim intelektualno radoznalim ljudima.
Ipak, jednostavnost osnovne forme igre mogla bi biti varljiva — matematika koja opisuje odnos
izmedu izrabljivaca i osvetoljubivih suradnika nije trivijalna, osobito u slucaju konacno velikih
populacija. Citateljima koji se planiraju baviti ovim podru¢jem savjetujem detaljno is¢itavanje s
olovkom u ruci. Onima koji su upoznati s osnovnim konceptima, a ne planiraju ulaziti u
matematic¢ke detalje, preporu¢am preskakanje trece glave ove disertacije.

Neke Ccitatelje vjerojatno ¢e iznenaditi terminologija koja se velikim dijelom temelji na
biologiji, ali sli¢na situacija uocava se i na podrucju Umjetne inteligencije (Al), osobito na polju
evolucijskih algoritama. Tko zna, mozda ¢e s vremenom informacijske znanosti razviti drugaciju
terminologiju, pa ¢e pojmovi mutacija i rekombinacija biti zamijenjeni nekim drugim pojmovima
(kao Sto rijecC agent koristimo umjesto npr. organizam ili jedinka). Situacija je danas takva kakva

jest, pretpostavljam upravo zbog toga Sto su informacijske znanosti relativno nova podrucja koja od

Vi



svoje starije brac¢e nasljeduju paradigme i posuduju sintagme. Neka podruc¢ja racunalnih znanosti,
koja danas promatramo kao zasebne discipline, razvila su se primarno nadahnuta biologijom.
Primjerice, Artificial Life (AL), znanstveno je podrucje koje proucava Zive sustave uporabom
viseagentnih simulacija, celularnih automata i robota, a pokriva Siroki spektar tema od biomimikrije
do evolucijske dinamike. 1 ba§ kao §to studiranje genetskog algoritma podrazumijeva poznavanje
procesa stani¢ne diobe, tako 1 evolucijska dinamika iziskuje poznavanje evolucijske teorije igara.

U sklopu evolucijske dinamike izucavaju se matematicka nacela na kojima se temelji
evolucija (ne samo evolucija bioloskih obiljezja ve¢ 1 evolucija ideja), a matematicki se modeli
prevode u simulacijske modele pomocu kojih se promatra uspjeSnost odredenog obiljezja. U tom
kontekstu, viseagentni sustavi nezamjenjiv su alat koji nam omogucuje simuliranje procesa ¢ije se
trajanje u prirodi mjeri godinama. Agenti koji igraju Zatvorenikovu dilemu primjenjuju razlicite
strategije ponaSanja; neki uvijek igraju izdajnicki, neki uvijek suradnicki, a neki suraduju pod
uvjetom da u prethodnoj interakciji nisu bili izdani. Vazno je primijetiti da na nivou agenata
nestaju razlike izmedu biologije, sociologije i ekonomije. Ono $to je ,.,ekonomi¢no® to ¢e se
realizirati u vidu spajanja ili razdvajanja, u vidu simbioze ili parazitiranja. Isplativost suradnje ili
nesuradnje odlucuje o tome hoce li se agenti udruziti. Pod kojim uvjetima je suradnja moguca i

kakvi mehanizmi odrzavaju suradnju — to su pitanja za ¢ijim odgovorima tragamo.
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1 Uvod

Svijet danaSnje znanosti gotovo je nemoguce zamisliti bez uporabe modela. Bilo u fiziCkom
smislu (poput plasticnog modela molekula DNA), bilo u apstraktnom smislu (poput modela
idealnog harmonickog oscilatora) modeli su nezaobilazan alat znanosti 1 kao splet proSirenih
metafora, svakodnevni dio znanstvenog diskursa. Tako se u fizici govori o Bohrovom modelu
atoma, u medicini o Kermackovom modelu Sirenja zaraze (tzv.S.LR. model), a u ekonomiji o
Cobb-Douglasovom modelu proizvodnje. U okviru matematicke teorije igara, sasvim opcenito
receno, igra Zatvorenikove dileme je matematicki model konfliktne situacije izmedu dviju ili vise
sebicnih jedinki. MozZe li se kompleksna stvarnost izmedu suprotstavljenih subjekata vjerno opisati
takvom analogijom posebno je pitanje. Odnos izmedu (kompleksne) stvarnosti i (simplificiranog)
modela izgleda otprilike kao odnos izmedu Zemlje i globusa®. Odbacuju¢i detalje poput Zemljinog
reljefa, globusom omogucujemo elegantan prikaz relativnih odnosa izmedu oceana i kopna iako
smo svjesni da je Zemlja kvrgava i spljoStena i da kontinenti polako, ali sigurno putuju. Stvara li
takav model pogre$nu predodzbu planeta? Zapravo i ne, jer u odnosu na Zemljin radijus, ¢ak i
Mt.Everest bi na kuénom globusu bio manji od jednog milimetra, a tektonska pomicanja su toliko
spora da ¢e svi danas$nji globusi biti koriSteni jo§ stotinama godina. S obzirom da svi modeli sadrze
znacajnu dozu pojednostavnjenja, ¢esto se nalaze na udaru kritika, medutim veliku ve¢inu kritiCara
¢ine sami znanstvenici. Stovise, moglo bi se reéi da i sim razvoj znanosti funkcionira kao serijsko
donosenje, te potom odbacivanje ili proSirivanje modela. Odbacivanje ili prihvacanje modela vrsi se
na temelju empirije —ukoliko stanoviti model predvida fenomene koje ne primjec¢ujemo, sadrzi
neobjasnjivi paradoks ili daje numericke podatke koji se kose s poznatim vrijednostima, on se
odbacuje. Newtonova formula za izraCunavanje gravitacijske sile ispravno je predvidala kretanje
planeta, stoga je postala opéeprihvacena. Medutim, kasnije se pokazalo da ne moze objasniti
pomicanje Merkurovog perihela. Teorija je sruSena i zamijenjena Einsteinovom opéom teorijom
relativnosti. Ipak, Newtonova jednadzba sasvim solidno funkcionira u velikoj vecini slucajeva tj. na
relativno velikoj udaljenosti od Sunca gdje gravitacija nije toliko snazna da bi izazvala tzv.
relativistiCke efekte. S druge strane, Einsteinova teorija gravitacije, a osobito njen matematicki
okvir neprikladni su za izracunavanje trajektorija satelita koje Saljemo na Mars. Dakle, ispravan, ali
kompliciran i neprakti¢an model preoptere¢en detaljima i parametrima koji u kontekstu odredenog
znanstvenog pitanja nisu relevantni podjednako je neprikladan kao i previSe pojednostavnjen

model. Dobar model je, dakle, razborit kompromis izmedu realizma i jednostavnosti [1].

2 Cak i sama analogija izmedu parova stvarnost-model i Zemlja-globus predstavlja svojevrsni model modela
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Ipak, znanstvena pitanja Cesto su u drugom planu, zasjenjena tehnickim i operativnim pitanjima
na koja treba vrlo brzo reagirati kako bi se spasili ljudski Zivoti i oprema. Umjesto izgradnje
modela, u tu svrhu izvode se simulacije. Trening pilota primjerice ukljuuje umjetno stvorene
uvjete koji oponasaju uvjete u aktivnom stanju zrakoplova koji leti 15.000 metara iznad tla.
Uredaje koji stvaraju takve prilike (kakve inace rijetko nalazimo u prirodi i kakve susre¢emo samo
u odredenim okolnostima), i koji nam omogucuju uzastopno testiranje manevarskih odluka (poput
primjerice slijetanja s jednim ugasenim motorom) nazivamo simulatorima. Simulacije leta
omogucuju nam da ispitamo ponaSanje letjelica, a da ne riskiramo ljudske Zivote. Racunalne video-
simulacije letenja, medicinskih zahvata i ratnih operacija danas su toliko sofisticirane da ih je tesko
razlikovati od filmskih snimki stvarnih dogadaja. Ironija je mozda u tome da je u cijelom procesu
razvoja simulacija ve¢u ulogu od znanosti igrala visoko profitabilna industrija video-igara.
Zahvaljujué¢i video-igrama, danas je teSko razlikovati simulaciju od modela. Naime, u svijetu
znanosti model je simplificirani, idealizirani reprezentant realnog sustava, a istodobno u
informatiCkom Zargonu rije¢ simulacija prakticki je sinonim za softver koji oponaSa svijet
(odnosno dio svijeta) ¢ime simulacija ujedno postaje i model .

Budu¢i da 1 simulacija 1 model na neki na¢in oponasaju stvarnost, moglo bi se pomisliti da je
simulacijski model pomalo nespretna i redundantna sintagma. U hrvatskoj literaturi simulacijski se
model tretira kao podvrsta modela, pa tako razlikujemo konceptualne, matematicke i simulacijske
modele [2]. Nasuprot tome, B. Schweindman i matematic¢ke i poslovne i racunalne modele svrstava
u konceptualne modele koji se za razliku od fizickih modela (poput maketa i globusa) nalaze u
svijetu misaonih analogija. Iako ne koristi sintagmu simulacijski model, ipak on pravi distinkciju
izmedu simulacija i modela, te kaze da je simulacija ¢in koriStenja raCunalnog modela. Prema
njemu, racunalni model je produkt oblikovanja, a simulacija aktivni proces koriStenja racunalnog
modela [3]. Takav je pristup u suglasju s tekstom koji se moze nac¢i na Wikipediji: ,,The model
represents the system itself, whereas the simulation represents its operation over time”. Prema tome
mozemo zakljuliti: simulacijski model je raCunalni model (odredenog djeli¢a stvarnosti) unutar
kojeg se mogu promatrati procesi u vremenu.

Oblikovanje simulacijskih modela idealna je metoda za proucavanje sustava koji ovise o
desetinama parametara i nad kojima bi bilo preskupo, presporo ili ¢ak nemoguce izvoditi pokuse
(primjerice simulacije rasprSenja x-zratenja na meduzvjezdanoj prasini). Osim toga, postoji cijela
paleta znanstvenih pitanja Cije bi testiranje predstavljalo teSko krSenje etickih nacela stoga su
simulacijski modeli jedini na¢in da se istraze opcije i odgovarajuéi ishodi (u tu skupinu mogli bismo
ubrojiti 1 evolucijsku teoriju igara). Takve su simulacije ratnih operacija, ali 1 gotovo sve simulacije

koje se ticu ponaSanja ljudi, skupina ljudi 1 opéenito ljudskog drustva. Opcenito receno, simulacije



su u druStvenim znanostima prisutne od prvih racunala. Naime, pioniri raCunalnih znanosti poput
John von Neumanna istodobno su bili pioniri i u formalnom opisu drustvenih znanosti, pa je veé
pocetkom 60-tih godina Jay W.Forrester koristio simulacije za predvidanje buduénosti tvrtki i
gradova, a Orcutt za predvidanje ekonomskih kretanja u slucaju promjene poreznih zakona.
Poznata je Abelson-Bernsteinova simulacija programirana sa svrhom kreiranja izborne kampanje i
predvidanja ponasanja glasaca. Svim tim ranim simulacijama bilo je zajednicko to S$to su
pokusavale oponaSati zamrSene odnose izmedu socio-ekonomskih procesa, pa se smatralo da su
simulacije ,,zamjena za matematicke izvode* [4]. U kasnijoj fazi, sedamdesetih i osamdesetih,
simulacije su se pocele smatrati jedinstvenim orudem koje nam moze dati potpuno novi uvid u
stvarnost. Pojava celularnih automata pokazala je da u slucaju velikog broja jedinki (¢elija), vrlo
jednostavni algoritmi mogu iznjedriti kompleksne i sasvim neocekivane rezultate [5]. Thomas
Ostrom je raCunalne simulacije nazvao trec¢im simbolickim sistemom, uz jezik kao prvi simbolicki
sistem 1 matematiku kao drugi simbolicki sistem. Sociolozima, psiholozima 1 ostalim
znanstvenicima u druStvenim podrucjima, simulacije omogucuju direktno prevodenje ideja iz prvog
simbolickog u tre¢i simbolicki sustav [6], osobito otkad su dostupne programske platforme za
viSeagentne simulacije kao $to su Swarm, NetLogo 1 RePast.

Viseagentni sustavi su, u sustini, raCunalni programi koji se sastoje od relativno samostalnih
elemenata koji ,,zive svoj Zivot™ unutar programa i koje upravo zbog te autonomnosti nazivamo
agentima. Agenti imaju odredeni broj pravila koja slijede i, tipi¢no, odredena stanja u kojima se
mogu nalaziti. Kako vrijeme prolazi, agenti medudjeluju i mijenjaju stanja sukladno zadanim
pravilima, ali usprkos prividnoj jednostavnosti algoritama, konacan ishod je, zbog velikog broja
medusobnih interakcija najces¢e nepredvidiv. Opravdanost primjene viSeagentnih simulacija danas
viSe nitko ne dovodi u pitanje, a optimizam glede primjene osobito je vidljiv iz Brasselove
opservacije da ,,jedino viSeagentni pristup moze pokriti cijeli svijet buduci da jedino takav pristup:
(a) ukljucuje sve ostale znanstvene pristupe i (b) zadovoljava potrebu drusStvenih znanosti za
modelima u kojima jedinke mogu razmjenjivati i interpretirati simbolic¢ke poruke potrebne za
donosenje odluka.“ [4]

S prakti¢nog stajalista, simulacije se mogu podijeliti na one u kojima korisnik sudjeluje i na
one u kojima je korisnik puki promatra¢. S obzirom na svrhu, ovaj drugi tip simulacija mozemo
kategorizirati na simulacije dizajnirane radi: (1) donoSenja operativnih odluka, (2) donoSenja
dizajnerskih ili inZenjerskih rjeSenja, (3) testiranja modela ili hipoteze, (4) dobivanja dubljeg uvida
u odredenom podrucju istrazivanja [4]. Simulacije oblikovane u sklopu ovog doktorata, prvenstveno
su izradene sa svrhom koja je navedena pod tockom (4) —radi dobivanja dubljeg uvida u

Zatvorenikovu dilemu 1 problematiku direktnog reciprociteta.
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1.1 Struktura doktorske disertacije

Cinjenica jest da Zatvorenikova dilema pripada matematici, ali je isto tako &injenica i da su
znanstveni radovi koji se ticu Zatvorenikove dileme veéim dijelom motivirani evolucijskom
biologijom. Kad bismo apsolutnom laiku morali objasniti znanstveni znacaj Zatvorenikove dileme
zacijelo ne bismo mogli preskociti velikog ameri¢kog biologa Roberta Triversa i njegovu teoriju
recipro¢nog altruizma. Drugim rije¢ima, kad bismo morali reducirati broj znanstvenih disciplina
izravno ukljucenih u povijest Zatvorenikove dileme, od svih disciplina morali bismo zadrzati
minimalno dvije: matematiku i evolucijsku biologiju. Fuzijom matematike i evolucijske biologije
nastala je evolucijska teorija igara. Upravo stoga sljedec¢e dvije cjeline (Glava 2 i Glava 3) ove
doktorske disertacije obraduju evolucijsku pozadinu suradnje i osnove matematicke teorije igara.

Druga glava kronoloski 1 letimi¢no opisuje razvoj znanstvenih ideja po pitanju altruizma i
suradnje, od Darwinove teorije prirodne selekcije do Hamiltonovih i Triversovih radova. Ova glava
ne ulazi u matematicke detalje i uglavnom se zadrzava na kvalitativnom opisu. Opisani su osnovni
mehanizmi suradnje, ali i znanstvene nedoumice koje su dovele do Axelrodovih turnira s kraja
sedamdesetih godina i pocetka osamdesetih godina.

Treca glava daje detaljni uvid u teoriju igara, uz neizbjeznu i rigoroznu matematiku koja je
nuzna kako bi se definirale relevantne veli¢ine koje ¢e kasnije posluziti kao ulazni parametri
simulacija. Bit ¢e opisani odnosi izmedu strategija, nacin izracunavanja ocekivanih isplata i metode
nalazenja dominantnih strategija. Ve¢ u pocetnim poglavljima pokazat ¢e se da obostrana izdaja
predstavlja ravnotezu izmedu dva racionalna igraca (tzv.Nashova ravnoteza). U poglavlju 3.2.3 bit
¢e dokazano da je Nashova ravnoteza ekvivalent tzv. evolucijski stabilnoj strategiji. Pokazat ¢e se
da je heterogena populacija zivotinjskih organizama ekvivalentna racionalnom igracu koji koristi
tzv.mijeSanu strategiju. Ovdje treba naglasiti da postoji konceptualna razlika izmedu matematicke
teorije igara 1 evolucijske teorije igara. U potonjoj smatramo da igra¢i ne razmis$ljaju nego imaju
uprogramirane strategije koje su nasljedili od roditelja. Neki su oblici ponasanja uspjesniji (u
smislu da ¢e imati viSe potomaka), a neki manje uspjesni. Pretpostavlja se da je znaCajan udio
zivotinjskog ponaSanja genetski uvjetovan, odnosno da genotip upravlja obrascima ponasSanja koji
se nazivaju bihevioralnim fenotipom. Svakoj strategiji, prema tome, pripada odredena podobnost
(fitnes) koja ¢e odrediti broj potomaka sljedece generacije. U tom smislu i ,,suradnik® i ,,izdajnik*
su genetski uvjetovane kategorije.

Da je kojim slucajem ova disertacija pisana prije 1979.g. zacijelo bi nakon tre¢e glave
uslijedio Zakljucak. Medutim, prica o Zatvorenikovoj dilemi kao da tek 1979.g. dobiva svoj plot
point one, prvi preokret koji pokrece radnju, odnosno u ovom kontekstu — novo znanstveno

podrucje istrazivanja. Te godine americ¢ki politolog Robert Axelrod organizira racunalni turnir
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Zatvorenikove dileme na kojem se razli¢ite matematicke strategije bore svaka sa svakom i, na
sveopce iznenadenje, otkriva da ipak postoji suradnicka strategija koja moZze pobijediti sebicne i
izdajnicke rivale. Radi se dakako o slavnoj strategiji tit-for-tat (TFT), eng.milo-za-drago koju je na
turnir prilozio Anatol Rapaport. Ono §to nije uspjelo matematici, uspjelo je racunalima, makar pod
specijalnim uvjetima turnira. Novi zamah u istrazivanju Zatvorenikove dileme potaknut
Axelrodovim turnirom izazvao je cijeli niz analiza i raCunalnih simulacija, ali i etabliranje novog
znanstvenog polja koje je prema Axelrodovoj knjizi prozvano Evolucija suradnje. 1z prakti¢nih
razloga turnir je opisan u drugoj glavi disertacije kao prirodan produzetak Triversovih ideja, dok
treca glava zaokruzuje pri¢u daju¢i matematicku pozadinu.

Cetvrta glava objasnjava kako se moze simulirati turnir. Zahvaljuju¢i brzom razvoju radunala
i objektno-orijentiranih jezika, broj publikacija na podrucju evolucije suradnje u neprestanom je
porastu. Primjerice, samo u periodu od 2010. do 2012. bilo je objavljeno 15 tisuca publikacija na
podrucju istraZivanja Zatvorenikove dileme [7]. S obzirom da se danas gotovo svako istraZivanje na
podrucju evolucije suradnje temelji na viSeagentnim simulacijama, Cetvrta glava ove disertacije
posveéena je simulacijskom modeliranju. Kako se moze simulirati IPD s deterministi¢kim
strategijama, a kako IPD s reaktivnim strategijama, bit ¢e u ZariStu ove cjeline.

U petoj glavi disertacije bit ¢e predstavljena istrazivanja na originalnim simulacijskim
modelima. Kao $to i sdm naslov disertacije sugerira, istrazivanja provedena ti¢u se simulacijskih
eksperimenata provedenih na posebnom tipu agenata. Naime, veéina dosadasnjih modela istrazuje
ponasanje agenata koji mogu upamtiti prethodne interakcije s proizvoljno mnogo rivala (u
proizvoljno velikoj populaciji). Za razliku od takvih modela, ovdje predlazemo TFT agente koji
imaju limitirani kapacitet memorije. Drugi dio ove cjeline posvecen je utjecaju prijenosa
informacije. Uz ,,zaboravljive TFT* agente dizajnirani su i TFT agenti koji mogu razmjenjivati
informacije o izrabljivac¢ima prisutnim u populaciji

Sesta glava posvecena je matemati¢kom opisu brzine kojom suradnici dostizu izrabljivace.
Naime, tokom doktorskog studija bilo je nekoliko rasprava vezanih uz ovaj projekt, Sto na
kvalifkacijskom ispitu Sto na doktorskoj radionici, a jedno od pitanja vezanih uz istrazivanje bilo je
1 pitanje prof. Alena Lovrenci¢a u vezi metodologije — kako dokazati da vrijeme dostizanja zaista
asimptotski raste s veli¢inom populacije. Radi ispitivanja hipoteze povecan je broj pokusa, a kao
nusprodukt, otkriven je jedan drugi fenomen —kad se TFT agenti nasumi¢no gibaju zapravo postizu
bolje rezultate nego u slucaju turnirskog sustava ,,svaki-sa-svakim“. Ovaj fenomen je potvrden

empirijski, a pronadena je i egzaktna formula koja opisuje uspjesnost strategije.



1.2 Definiranje problema

Iako se ¢ini da je suradnja izmedu jedinki svima u grupi korisna i opéenito razumljiva sama
po sebi, treba imati na umu da uvijek postoje jedinke koje primaju usluge, ali nikad ne uzvracaju i
time naruSavaju stabilnost grupe. Taj se problem u ekonomiji naziva ,,problem slobodnih jahaca”
odnosno ,,problem izrabljivac¢a®, a izuzetno je bitan u biologiji jer vrste koje evolucijski nisu rijesile
taj problem ne mogu zivjeti u grupi. Kako bi objasnili suradnju izmedu jedinki koje nisu u
rodbinskoj vezi, znanstvenici su u proteklih pola stolje¢a predlozili nekoliko mehanizama suradnje
od kojih su najpoznatiji direktni i indirektni reciprocitet. Dok se direktni reciprocitet (DR) bazira na
ideji ,,ja tebi — ti meni” [8], indirektni reciprocitet (IR) podrazumijeva da jedinka koja je primila
uslugu ne uzvraca nego pomaze nekoj drugoj jedinki ili jednostavnije receno ,,ja tebi — ti nekom
drugom” [9].

Da bi suradnja putem DR-a opstala, jedinke moraju imati sposobnost memoriranja i
prepoznavanja, a upravo te sposobnosti ima opcepoznata strategija TFT (tit-for-tat eng. milo-za-
drago) koja pamti interakcije 1 promptno se osvecuje u slucaju izdaje. Od Axelrodovog turnira
1979. na kojem je TFT neocekivano pobijedila [10], u proteklih Cetrdesetak godina izvedeno je
mnostvo analiza i raCunalnih simulacija i opcéenito se smatra da je TFT jedina suradniCka strategija
koja moze svladati izrabljivacku strategiju ALLD (always defect eng. uvijek varaj), pod uvjetom da
postoji dovoljno duga ,.sjena buduénosti“. Stovise, smatra se da je prisutnost TFT nuZna kako bi se
u populaciji odstranili izrabljivaci i kako bi se otvorio prostor za velikodusnije strategije [11].

Za razliku od direktnog reciprociteta koji je prilicno dobro elaboriran i u kvalitativnom i u
kvantitativnom smislu, mehanizam indirektnog reciprociteta jos uvijek nije razjasnjen. Zasto se IR
pojavljuje, nije posve jasno, ali uobicajeno se smatra da s povecanjem grupe pada vjerojatnost
susreta 1 snaga DR-a [12] . Ako se jedinke rijetko susrecu, u nedostatku vlastitog iskustva, mogu se
osloniti jedino na primljenu informaciju o necijem ponasanju. Jedan od mogucih nacina da se
realizira mehanizam IR-a jest stvaranje reputacije. Tehnicki gledano reputacija je informacija o
necijoj velikodusnosti i moze posluziti kao mjera podobnosti. Ako pojedinac odbija pruziti pomo¢,
smanjuje mu se reputacija, a time i Sanse za prezivljavanje i reprodukciju. Da suradnja moZe opstati
isklju¢ivo zahvaljujuéi reputaciji igraca dokazali su krajem devedesetih Martin Nowak i Karl
Sigmund [13]. U njihovom, tzv. ,,image score* modelu, uopée nema opetovanih susreta, pa prema
tome nema ni direktnog reciprociteta. Ipak, kasnije je utvrdeno da model funkcionira, ne samo uz
odsustvo DR, nego upravo zbog odsustva DR [14]. Kad se pomijeSaju DR i IR igra¢i ne mogu
razlikovati opravdanu od neopravdane izdaje [15]. Drugim rije¢ima, vidjeti kako odredena jedinka

ne suraduje s nekim ne moze biti pouzdana smjernica za strategiju spram te jedinke [16]. Upravo



stoga, neki znanstvenici smatraju da se IR umjesto na snazi imidZza mora temeljiti na tracanju iz
vlastitog iskustva [17].

Razliku izmedu direktnog i indirektnog reciprociteta jezgrovito je opisao David Haig: ,.Za
direktni reciprocitet potrebno je lice, a za indirektni potrebno je ime.* [12]. Ova dosjetka zapravo
implicira da IR pretpostavlja postojanje jezika kojim pojedinci mogu tracati jedni druge. Neki
znanstvenici poput Robina Dunbara smatraju da se jezik razvio upravo radi tra¢anja, odnosno radi
prenosenja informacija o izrabljiva¢ima. Prema tome neokorteks nije adaptacija (samo) na fizicku,
nego prvenstveno na socijalnu okolinu. A da je mozak zaista bazdaren na socijalnu okolinu, Dunbar
je 1 dokazao utvrdivsi da medu primatima postoji korelacija izmedu relativne veli¢ine neokorteksa i
veli¢ine grupe jedinki [18]. Upravo ovo otkri¢e posluzit ¢e nam kao temeljni empirijski oslonac da
za premoséivanje jaza izmedu DR i IR.

Dunbarova korelacija ukazuje na to da mehanizam DR-a ne funkcionira sam po sebi,
neovisno o kognitivnom aparatu jedinki. Da bi reciprocitet bio uspostavljen, jedinka mora imati
sposobnost prepoznavanja drugih jedinki i sposobnost memoriranja prethodnih interakcija. Iako je
oc¢igledno da u zivotinjskom svijetu nemaju sve jedinke jednake mentalne sposobnosti, u klasicnom
modelu IPD, igraci koji koriste TFT-strategiju, nemaju nikakva memorijska ogranic¢enja — oni
pamte prethodne interakcije sa svim igra¢ima u populaciji, neovisno o njihovom broju. Upravo
stoga takav model ne moze objasniti zasto neke Zivotinjske vrste Zive u manjim ¢oporima, a neke u
veéim. Ovdje se logi¢no namece pitanje: Kako bi se s izrabljivatima nosili TFT-igra¢i s
ograni¢enim kapacitetom memorije? Pitanje je naizgled trivijalno jer ,,gluplji* igraci ne mogu
pamtiti interakcije s puno partnera, pa se ¢ini da ¢e oni uvijek biti u gorem polozaju od ,,pametnijih*
igrata. Medutim, iz evolucijske perspektive, nijedna adaptacija nema apsolutnu vrijednost;
posjedovati pamcenje moze biti podjednako dobro kao i ne-posjedovati pamcenje, ovisno o
kontekstu. Evolucijsko nacelo je jednostavno: ono $to je uspjesno, u buduénosti ¢e se pojavljivati
cesce. Prema tom nacelu, bakterije su, iako ,,primitivne i glupe®, najuspjesniji organizmi, jer ih ima
najviSe. Svaka nadgradnja 1 svaka kompleksnost organizma iziskuje povecanje energetskih
troskova. Prema tome, ve¢i memorijski kapacitet ujedno predstavlja i veée ulaganje (u smislu
hrane/energije). Kako bi se model ucinio realnijim, osim kapaciteta memorije, potrebno je ugraditi
troSak energije koji ovisi o kapacitetu, odnosno potrebno je oduzeti udio energije od isplate igraa u

Zatvorenikovoj dilemi.



1.3 Hipoteze i ciljevi

Kako se penjemo po evolucijskoj ljestvici, vrste Zive u sve ve¢im grupama. Ovdje treba nag-
lasiti da se pod ,,grupom* podrazumijeva populacija jedinki koje suraduju. Drugim rije¢ima: popu-
laciju koja se sastoji od izrabljiva¢a ne smatramo grupom. Ako izuzmemo eusocijalne insekte kod
kojih primarnu ulogu igra Hamiltonov mehanizam srodnicke selekcije [10], stupanj suradnje kod
vecine organizama odgovara stupnju razvoja i sloZzenosti zivéanog sustava. Pripadnici zivotinjskih
vrsta koje nisu uspjele (evolucijski) rijesiti problem izrabljivaca ne Zive u grupama; primjerice zZabe
—niti zajednicki love, niti suraduju na bilo koji nacin, osim eventualno prilikom parenja. Napredni-
je zivotinje zive u ve¢im zajednicama; gorile zive u grupama od desetak jedinki, ¢cimpanze zZive u
grupama od 30-40 jedinki. U nekom evolucijskom trenutku, prije 200.000 tisuc¢a godina, doslo je do
istovremene pojave jezika i1 ekspanzije grupe. Prema Dunbarovoj projekciji, prvobitne ljudske zaje-
dnice brojile su oko 150 jedinki (tzv. Dunbarov broj). Ljudi su, zahvaljujuéi jeziku, nadisli ovu
brojku i stvorili drzave koje prelaze Dunbarov broj za faktor 10° . Neki znanstvenici smatraju da se
klju€ razumijevanja evolucije jezika krije upravo u evoluciji suradnje [12].

Pojava jezika (odnosno horizontalne transmisije informacija) definitivno predstavlja tocku
preokreta, ali postavlja se pitanje: koji su evolucijski pritisci doveli do stvaranja jezika? Predstavlja
li upravo povecéanje grupe taj evolucijski pritisak koji je doveo do pojave jezika? Ako je odgovor na
to pitanje potvrdan, tada mehanizam DR mora ima neka intrinzi¢na ograni¢enja. Naime, kad on ne
bi imao takvih ogranicenja, postojali bi primati koji ne govore, a Zive u grupama od nekoliko tisuca
¢lanova. Takvi super-primati morali bi imati izrazito razvijeno pamcenje, a mozda i ogromne glave.
Ali, s obzirom da takvi super-primati (na Zemlji) ne postoje, za pretpostaviti je da postoji grani¢na
veli¢ina grupe iznad koje DR ne funkcionira, i to upravo zbog troskova koje nosi velika memorija.

Cilj ovog istraZivanja je razviti viSeagentni simulacijski model koji ¢e uzeti u obzir
memorijska ograni¢enja igraca Zatvorenikove dileme, kao i troSkove memorije, te detaljno ispitati
zasto i pod kojim uvjetima mehanizam direktnog reciprociteta kolabira i ustupa mjesto
indirektnom reciprocitetu. Ugradivanje energetskog troska u agente moglo bi rezultirati time da
veliki memorijski kapacitet postane nepotrebno breme u malim populacijama agenata. Prema tome,
mozda postoji optimum izmedu malog kapaciteta/male cijene memorije i visokog kapaciteta/visoke
cijene? Ukoliko stavimo da je cijena proporcionalna memoriji, ho¢e li optimalan memorijski
kapacitet TFT igraca biti koreliran s veli¢inom grupe? Nadalje, bude li odgovor na to pitanje
potvrdan, mozZe li se veli¢ina grupe Siriti u nedogled? S obzirom na porast cijene pretpostavit cemo
da je odgovor negativan, odnosno da postoji granica do koje se grupa moze povecéavati. Ta

razmis$ljanja moguce je sazeti u tri polazne hipoteze:



Hipoteza H1.  Ako se suradnja u grupi ostvaruje iskljucivo putem direktnog reciprociteta,
optimalna memorija agenta proporcionalna je veli¢ini grupe.

Hipoteza H2.  Postoji grani¢na veli¢ina populacije iznad koje direktni reciprocitet nije
dostatan za odrzanje suradnje izmedu jedinki u populaciji.

Hipoteza H3.  Iznad grani¢ne veli¢ine populacije, suradnja izmedu jedinki moguca je

ukoliko postoji mehanizam horizontalnog Sirenja informacije kroz populaciju.

1.4 Nacrt istrazivanja i metodologija

Metodologija koriStena u ovom istrazivanju slijedi opée preporuke za izradu simulacijskih modela
koje je krajem Sezdesetih formulirao Geoffrey Gordon [19]:

e Granica izmedu promatranog sustava i okoline mora biti odabrana tako da model sustava
obuhvac¢a samo fenomene od interesa (okolina sustava modelira se tako da se ne uklju¢uju
detalji 1 kauzalne veze medu njima)

e model ne smije biti odve¢ slozen, ali ni odve¢ jednostavan (mora obuhvacati samo
relevantne elementne sustava, ali ne smije ignorirati parametre nuzne za adekvatan opis
sustava)

e model je razumno rastaviti na viSe jednostavnijih modula

e pozeljno je koristiti provjerene algoritme odnosno pouzdana softverska rjesenja

e potrebna je provjera logicke ispravnosti, kako modela u cjelini, tako i njegovih pojedinacnih

modula

Simulacijski eksperimenti

RACUNALNI —
REZULTATI
MODEL

//F/_\ Modeliranje Programiranje
SUSTAV - KONI\;:EPD'I'ELII.ALNI ‘::

i konceptualna validacija
[z e

—

| Validacija modela: Linearna regresija ‘

Slika 1 Shematski prikaz odnosa izmedu konceptualnog i racunalnog modela

Na temelju prve dvije Gordonove preporuke izgraden je konceptualni model koji je detaljno
objaSnjen u 4.poglavlju ove disertacije. Konceptualni model zatim je preveden u programski kod

sukladno dijagramu na sl.1. [19].
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Nakon verifikacije ra¢unalnog modela osmisljen je, u skladu s teorijom planiranja simulacijskih
eksperimenata [20] niz pokusa ¢iji su rezultati nakon provedbe podvrgnuti validaciji.

Za razliku od simulacijskih modela koji su izgradeni na temelju dobro poznatih sustava, u
mnogim istrazivanjima (poput ovog) potrebno je simulirati sustave ¢ije mehanizme ne razumijemo
u potpunosti (tzv. black box problem). Takoder, broj variranih parametara (koji se u stvarnim
eksperimentima nazivaju faktorima) u simulacijama najéeS¢e daleko nadmasuju broj variranih
faktora u stvarnim eksperimentima. Neki znanstvenici stoga smatraju da na podrucju simulacijskih
modela, op¢e smjernice DOE protokola (Design of Experiments) nije moguce slijediti. U takvim
istrazivanjima ne treba traziti numericke procjene utjecaja faktora —umjesto numerickih vrijednosti
bolje je traziti tendencije [21]. U skladu s tim, isplanirani su pokusi €iji primarni cilj nije utvrditi
valjane numericke vrijednosti koje bi se mogle provjeriti u stvarnom svijetu, ve¢ utvrditi koji
parametri utjeCu na mehanizam direktnog reciprociteta uvazavajuci empirijske podatke. S obzirom

da dosadasnji simulacijski modeli direktnog reciprociteta nisu uzimali u obzir memorijski kapacitet

1 zaboravljivost agenata, u fokusu istrazivanja bit ¢e relevantnost upravo tih faktora.

2 Evolucija suradnje i Axelrodovi turniri

Nesebi¢no ponasanje predstavlja jednu od najvecéih enigmi u prirodi. S jedne strane, ziva bic¢a
su sebicna 1 kompetitivna, ali s druge strane se Zrtvuju, ne samo za svoje mlade, ve¢ i za Clanove
copora s kojima nisu u krvnom srodstvu. Dakle, opisivati prirodu (iskljucivo) kao arenu u kojoj se
vodi nemilosrdna borba za opstanak, bilo bi, u najmanju ruku, manjkavo. Svijet prirode golema je
prica o suradnji, pomaganju i zrtvi u ime kolektiva. Delfini pomazu ozlijedenim drugovima da dodu
na povrsinu vode kako bi udahnuli zrak, a pcele i mravi gotovo da i ne mare za vlastiti zivot kad je
u pitanju opstanak kosnice odnosno mravinjaka [22]. Na viSoj organizacijskoj razini, suradnja je
potpomognuta komunikacijom; ¢opor majmuna opstaje zahvaljuju¢i “Cuvarima” koji podizu uzbunu
kad primjete grabezljivca u blizini, izlazu¢i sebe opasnosti da upravo oni budu primjeceni i
napadnuti. Ljudi su, zahvaljujuéi jeziku i pismu, postali vrhunski suradnici, krenuvsi od lovacko-
sakupljackih zajednica do saveza drzava, pritom stvarajuci grandioznu komunikacijsku mrezu koja
danas pokriva cijeli planet.

Kad govorimo o suradnji, potrebno je razlikovati barem dvije klase ponasanja: u prvoj klasi je
suradnja koja je trenutno isplativa i sama po sebi razumljiva- dva ribara zajedno izvlace mrezu iz
vode jer obojica imaju trenutnu korist. U drugoj klasi je suradnja koja sadrzi rizik: “Danas ja tebi
dajem polovicu ulova, a jednog dana ti ¢e§ mozda meni”. Ovaj doktorski rad velikim je dijelom

posvecen upravo toj, drugoj vrsti suradnje koju evolucijski psiholozi vole nazivati reciprocnim
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altruizmom. Filozofi osjetljivi na uporabu rijeci kazu da recipro¢ni altruizam nije “pravi altruizam”,
pa je upravo to moguci razlog §to se u zadnjih dvadeset godina, umjesto o evoluciji nesebi¢nog
ponasanja ¢esce govori o evoluciji suradnje. Ipak, neovisno o terminologiji, neovisno o tome da li
¢emo govoriti o nesebi¢nom ponasanju ili o suradnji s elementom rizika, ostaje pitanje: ako se
jedinke zaista natjecu, zasto neke jedinke iskazuju ponasSanje koje im direktno Steti ili ¢ak ugrozava
zivot? Da bi se neko obiljezje prenijelo u narednu generaciju, ono mora imati selekcijsku prednost
za jedinku — mora doprinositi njegovim Sansama za prezivljavanje i reprodukciju. lako se ¢ini da je
prednost recipro¢nog ponasanja ocigledna, ovdje postoji rizik od izdaje: jedinka kojoj smo pruzili
uslugu, mozda nam nikad neée uzvratiti. Kao §to je spomenuto (u poglavlju 1.2) taj problem je
poznat kao problem izrabljivaca. Kad je izrabljiva¢ gladan ili kada je u opasnosti, ostali ¢lanovi
c¢opora mu priskacu u pomo¢ 1 placaju odredenu cijenu za pomaganje. Izrabljiva¢ uziva u tim
uslugama, ali nikad ne pla¢a cijenu. Ako je neprepoznat, izrabljiva¢ ¢e biti uspjesniji u
prezivljavanju i reprodukciji, pa ¢e geni za izrabljivanje postati dominantni u genskom skupu. Na
taj nacin, suradnja/altruizam u grupi nestaje [23]. Ipak, pomaganje drugima po cijenu vlastitog
zivota vrlo je raSireno u zivotinjskom svijetu. Kako je onda evoluiralo takvo ponaSanje?

U ovoj cjelini, izloZit ¢u osnovne ideje koje su oblikovale danasnji prevladavajuéi pogled na
problematiku suradnje. Ukratko ¢u opisati pet osnovnih mehanizama suradnje, a zatim ¢u se
fokusirati na Iteriranu zatvorenikovu dilemu (IPD) koja se smatra temeljnim osloncem Triversovog
mehanizma direktnog reciprociteta. Vazan dio ove cjeline €ini racunalni turnir koji je 1979.
organizirao Robert Axelrod kako bi istrazio koja strategija moze prikupiti najvise bodova u IPD.
Pokusat ¢u objasniti (na kvalitativnom nivou) kako 1 zasSto se tako jednostavna strategija kao $to je
TFT nasSla u srediStu pozornosti matematicara, biologa, filozofa i politologa. Zadnje poglavlje ove

cjeline posvecéeno je problematici grupnog nacina zivota i faktorima koji utje¢u na veli¢inu grupe.

2.1 Mehanizmi suradnje

2.1.1 Grupni odabir

Pitanje suradnje mucilo je i velikog Charlesa Darwina, a iz nekih njegovih tekstova moglo
bi se zakljuciti da je vjerovao u sljedece: skupina u kojoj postoje pozrtvovni €lanovi ima prednost u
odnosu na skupinu koja nema takve clanove [24]. Takav mehanizam danas nazivamo grupna
vjerovao da je medusobna pomo¢ temeljna znacajka Coporativnih Zivotinja 1 zestoko se protivio
Huxleyevom opisu zivota kao ,,stalne borbe bez pravila® [22]. Medutim, grupna selekcija ima jedan
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ozbiljan nedostatak (kojeg je Darwin bio svjestan): ako u grupi postoje pozrtvovni pojedinci, oni ¢e
uvijek imati manje resursa i vecu stopu smrtnosti od ostalih ¢lanova. Njihov broj ¢e padati iz
generacije u generaciju sve dok potpuno ne iS¢eznu, a s njima ¢e iS¢eznuti 1 prednost koju je ta
grupa imala. Sedamdesetih godina, ideja grupne selekcije bila je potpuno ismijana i odbacena, ali

danas postoje znanstvenici koji je pokusavaju rehabilitirati.

2.1.2 Srodnic¢ki odabir

Odgovarajuc¢e objasnjenje pozrtvovnog ponasanja pcela i ostalih eusocijalnih insekata dao je
William Hamilton, osamdeset godina nakon Darwinove smrti. Hamilton je jedan od prvih
znanstvenika koji je shvatio da se selekcija ne dogada na razini jedinke, nego na razini gena. Dakle,
pravo pitanje nije ,,Koje ponaSanje donosi prednost jedinki?* nego ,,Koje ponaSanje genima donosi
prednost?. Prema Hamiltonu, zivotinja je oklop za gene, a u interesu gena je da se prenesu u
narednu generaciju bez obzira da li se oni nalazili u tijelu Zivotinje ili njenog rodaka [25]. Prema
tome, pomaganje vlastitom bratu znaCi pomaganje zajednickim genima. Ovaj mehanizam
uobicajeno se naziva rodbinski odabir (kin selection). lako vrlo dobro objaSnjava pozrtvovnost
pcela radilica koje se Zrtvuju za maticu i njene li¢inke, ovaj mehanizam ne moZe objasniti ostale

oblike altruizma koje uoavamo u prirodi.

2.1.3 Direktni reciprocitet

Kriti¢ni udarac protivnicima Darwinove teorije zadao je Robert Trivers koji je objasnio
pojavu nesrodnickog altruizma (medu Zivotinjama koje nisu u rodbinskoj vezi). lako se jedinka
zrtvuje u korist drugoga (npr. dijeli hranu s drugom jedinkom), ovakvo ponaSanje je eventualno
isplativo ako ¢e druga jedinka uzvratiti uslugu. Takav mehanizam Trivers je nazvao reciprocni
altruizam, ali iz spomenutih razloga, danas se ¢eS¢e koristi sintagma direktni reciprocitet. Postoji
mnogo evidentiranih primjera reciprocnog ponasanja u prirodi, od ¢ega je mozda najSokantniji, ali i
najedukativniji Frans de Waalov opis SiSmiSa krvosasa koji svojim “drugovima” daruju napola
probavljenu krv: ,,Izgleda da u razmjeni hrane postoji prijateljski sustav , pri ¢emu dvije jedinke
mogu iz no¢i u no¢ mijenjati uloge, ovisno o tome koja je imala vise uspjeha u pribavljanju krvi.
Buduéi da ne moze izdrzati bez hrane viSe od dvije no¢i za redom, za krvosasa je takav prijatelj
zivotno pitanje” [22]. Iz ovog primjera moZe se iSCitati temeljna znacajka recipro¢nog altruizma:
jedinka umanjuje svoju vlastitu korist, racunaju¢i da ¢e joj druga jedinka uzvratiti. Dakle, ne

smatramo svaku suradnju recipronim altruizmom. Kad copor vukova zajedno opkoli plijen,
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njihova medusobna suradnja je trenutno isplativa. Recipro¢ni altruizam, s druge strane, ima
izvjesnu cijenu prije nego donese korist [22]. Buduéi da uvijek postoji opasnost od izrabljivanja (da
usluga nece biti uzvracdena), postavlja se pitanje: pod kojim uvjetima reciprocitet moze opstati?

Odgovor na to pitanje nudi nam analiza [lferirane zatvorenikove dileme.

2.1.4 Indirektni reciprocitet

Dok se direktni reciprocitet bazira na ideji ,,ti pomozi meni, pa ¢u ja tebi®, postoji i tzv.
indirektni reciprocitet koji se moze sazeti u frazu ,,ti pomozi meni, pa ¢u ja nekom drugom® . Ovaj
mehanizam suradnje funkcionira samo ako postoji nacin da ¢lanovi populacije saznaju da li je
pojedinac pruzio ili uskratio pomo¢. Ako ¢lanovi populacije vide ili ¢uju da je odredeni pojedinac
bio velikoduSan, tada se njemu povecavaju Sanse da 1 sam dobije pomo¢ kad mu ustreba. Ovdje se

radi o tipi¢no ljudskom fenomenu koji nazivamo ugled. Ugled je zapravo informacija o necijoj
“ N
)
—7
7
< /

Direktni
reciprocitet

Indirektni reciprocitet
\ 2

Slika 2 Direktni i indirektni reciprocitet

velikodu$nosti i moze nam posluziti kao mjera podobnosti. Ako je pojedinac odbio pruZziti pomoc,
on dobiva etiketu Skrca, sebi¢njaka i sl. pa se njemu smanjuje ugled, a time i Sanse za prezivljavanje
i reprodukciju. Ocigledno, ovaj mehanizam iziskuje razmjenu informaciju o ,,trecoj stranci. Neki
znanstvenici poput Robina Dunbara smatraju da se jezik razvio upravo radi prenosenja takvih
informacija. Zahvaljuju¢i jeziku ljudi mogu saznati u koga mogu imati povjerenja, tko je
velikoduSan, a tko izrabljiva¢. Prema tome jezik nije adaptacija na fizi€ku okolinu, nego na

socijalnu okolinu, a njegova primarna funkcija je tra¢ [23].

2.1.5 Prostorni odabir

Tradicionalni model u evolucijskoj teoriji igara pretpostavlja da su populacije mijeSane. To

znaCi da svi igra¢i imaju jednaku vjerojatnost interakcije sa svima. Ali u stvarnosti, zbog
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geografskih datosti, pojedinci ne mogu stupiti u interakciju sa svima. Ako su pojedinci prostorno
razdvojeni, tada ne mogu izvlaciti korist iz medusobnih interakcija. Kroz odredene simulacije na
dvodimenzionalnim matricama, pokazalo se da Sirenje izrabljivaca nije ekvivalentno Sirenju
suradnika; suradnicima viSe odgovara grupiranje, a odmetnici bolje prolaze kada djeluju sami usred
suradnika. Kad su gusto zbijeni, suradnici profitiraju od uzajamne pomoc¢i. S druge strane,
izrabljivaci ne profitiraju kad su okruzeni izrabljiva¢ima. Stoga njihovo Sirenje kroz populaciju
izgleda kao grananje tankih niti ili kao formiranje snjeznih pahuljica [26]. U ovakvom modelu, ¢ini
se da suradnici bolje prolaze. To je takoder potvrdeno tzv. igrama na grafovima (games on graphs).
Kad se teorija igara primjeni na teoriju grafova, tada tradicionalni model ,,dobro mijeSane
populacije® znaéi da su svi ¢vorovi grafa (koji predstavljaju igrace) povezani sa svim ostalim
¢vorovima tj. radi se o tzv.kompletnom grafu. Ali u stvarnom svijetu, populacija nikad nije
kompletni graf. Postavlja se pitanje, pod kojim uvjetima ¢e evoluirati suradnja? Ispostavilo se da
grafovi favoriziraju suradnju ako omjer dobivenog i uloZenog (u interakciji izmedu CEvorova)
nadilazi prosjecan stupanj ¢vorova [27]. Drugim rijecima, evolucija suradnje ne ovisi ni o srodstvu,
ni o relativnoj frekvenciji strategija, ni o reputaciji, ve¢ samo o strukturi grafa.

Problem geometrije prostora sasvim neocekivano izniknut ¢ée prilikom simuliranja
Zatvorenikove dileme u NetLogu u populaciji agenata koji se nasumi¢no gibaju. Naime, mjerenje je
pokazalo da u ,,brownovskoj“ populaciji suradnici mogu dosti¢i izrabljiva¢e brze nego u slucaju

,svaki-sa-svakim®. Problem je elaboriran u Sestoj glavi disertacije.

2.2 Zatvorenikova dilema — suradnja ili izdaja

Zatvorenikova dilema (Prisoner’s Dilemma ili krace PD) poznata je igra u kojoj dva igraca
neovisno jedan o drugome moraju donijeti odluku: suradivati (C ) ili izdati suigraca (D). lako je
svoju najvec¢u primjenu dozivjela u sklopu evolucijske biologije, autori igre Flood i Dresher,
Zatvorenikovu dilemu osmislili su prvenstveno radi analize hladnoratovske politike Sezdesetih
godina. Naziv je dobila po slikovitoj situaciji u kojoj dva zatvorenika optuzenih za provalu sjede
odvojeno u svojim celijama, suoCeni s dvije opcije — Sutjeti ili progovoriti (i pritom izdati
suucesnika). S obzirom da policija nema ¢vrstih dokaza, njihov iskaz je klju¢an kako bi bili
osudeni, a u slucaju da obojica Sute, izlaze na slobodu nakon minimalno odsluzene kazne za neki
prijasnji, sitni prekrSaj. Evidentno je da njihova medusobna suradnja tj. omertd donosi benefit
obojici, medutim, problem je u tome Sto policija nudi najvecu nagradu onome koji progovori i
zlo¢in prisije drugome. Takav ishod izrazito je nepovoljan za Sutljivog suradnika koji preuzima na

sebe sve ,.grijehe”. Dakle, ukoliko donesu razli¢ite odluke, jedan od njih (izdajnik) maksimalno
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profitira, dok drugi igra¢ (suradnik) stradava. Kako nemaju informacije o ponasanju svog suigraca,

oni moraju odvagnuti sve potencijalne ishode.

DRUGI IGRAC DRUGI IGRAC

¢ D ¢ D
PRVI C R,R S, T PRVI C -1,-1 -10,0
IGRAC D T,S P,P IGRAC D 0,-10 7

Slika 3 Matrica isplate u igri Zatvorenikove dileme.

Ukoliko obojica Sute prilikom ispitivanja, iz zatvora mogu izac¢i ve¢ nakon mjesec dana. Takav, za
njih vrlo povoljan ishod uobicajeno se oznatava (R,R) = (—1,—1) i naziva se ,,obostrana
suradnja“. Ukoliko jedan drugog odluce izdati te obojica progovore, dobivaju svaki po sedam
mjeseci (P,P) = (—7,—7), a ukoliko donesu razli¢ite odluke, jedan od njih (izdajnik) je slobodan
(T = 0) dok drugi igra¢ (suradnik) zavr$ava u zatvoru na deset mjeseci S = —10. Tablica isplate
nam pokazuje: ako je prvi igra¢ spreman na suradnju, te izabere prvi redak C (cooperate ), riskira
da umjesto u (R, R) zavrsi u (S, T) $to znaci da dobiva maksimalnu zatvorsku kaznu od 10 mjeseci.
Stoga on nuzno dolazi do zakljucka da je najpametnije izdati suigraca, odnosno izabrati drugi redak
D (defect) jer je T >R, a P> S. S druge strane, njegov partner u zlo€inu, imaju¢i u vidu
raspolozive opcije, takoder bira izdaju (D), pa tako dilema zavrSava obostranom izdajom i isplatom
(P,P) = (—7,—7). Obostrana izdaja nalazi se u tzv.Nashovoj ravnotezi, budu¢i da promjenom
strategije nijedan igra¢ ne moze poboljsati svoju isplatu. Definicija i metode pronalazenja Nashove
ravnoteze detaljno su objasnjene u poglavljima 3.1.5-3.1.10.

Treba primijetiti da za formiranje Zatvorenikove dileme nisu bitni apsolutni iznosi nagrada i
kazni. Bitan je samo relativan odnos parametara. Igra s parametrima —10 < —7 < —1 < 0 ima
potpuno isti epilog kao i igra s parametrima —2 < 0 <5 < 23. U iteriranoj varijanti igre s
razli€itim strategijama, moze se pokazati da razlika izmedu parametra utjee na dinamiku u
akumulaciji bodova, ali ona ne mijenja sustinske odnose izmedu strategija. Od pocetka osamdesetih
do danas, najviSe analiza izvrSeno je na Zatvorenikovoj dilemi uz tzv.Axelrodove parametre,
0 <1 < 3 <5, stoga ¢e u svim nasim simulacijama biti koriStena upravo ta kombinacija.

Zanimljivost PD dakle lezi u Cinjenici da je pametnije igrati ,,izdaju® umjesto ,,suradnje®,
iako suradnja donosi povoljnije isplate za obojicu. Ova naizgled paradoksalna (i za nase pljackase
nesretna) ¢injenica potaknula je teoretiCare da se udube u ovu neobi¢nu igru i1 da razmotre varijantu
u kojoj igraci mogu igrati vise puta zaredom.
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2.2.1 lterirana Zatvorenikova dilema i najpoznatije deterministicke strategije

Na prvi pogled, evolucija se protivi suradnji, jer suradnja umanjuje isplatu, a time i
podobnost, medutim, kad se igra¢ima dozvoli da opetovano igraju, pomalo neocekivano otvaraju se
vrata prema suradnji. Takva opetovana igra naziva se Iterirana zatvorenikova dilema (IPD) i, prema
Nowakovim rijeima, danas se smatra paradigmom za evoluciju suradnje izmedu sebi¢nih jedinki
[28]. Bududi da se igraci u IPD vise puta sreéu, omogucéeno im je da korigiraju svoje odluke
zavisno od prethodno odigrane runde. Primjerice, igra¢ moze kazniti partnera koji ga je u
prethodnoj rundi izdao. Takva je npr. strategija “Milo-za-drago” (,,Tit for Tat*, u daljnjem tekstu

TFT) koja u prvom koraku bira suradnju, a zatim kopira suparnicke poteze.

7 N
RAND: ¢ ¢ ¢ D CD D CC RAND= random (nasumicna) strategija
rl. €€ C P EPOHL
TFT= tit for tat (milo za drago)
RAND: C CCDCDDCC
GRIM: CCCCDDDODD GRIM-= ljuta strategija (nikad ne oprasta)
S /)

Slika 4 IPD izmedu igraca RAND i igraca koji koriste strategije TFT i GRIM.

Strategije koje u prvom koraku suraduju, nazivamo suradnickim strategijama. Strategija koja igra
isklju¢ivo suradnicki, obi¢no se oznacava sa ALLC ( ,always cooperate®). Nasuprot njoj,
ultimativno izdajnicka strategija uvijek igra izdaju i nju ¢emo oznacavati ALLD (,,always defect®).

Takve strategije koje igraju po svom sistemu, neovisno o protivnickim potezima, nazivamo

bezuvjetnima (unconditional).

Bezuvjetne strategije Kondicionalne (uvjetovane) strategije

Always cooperate (uvijek Tit-for-tat (Milo-za-drago, kopiraj

ALLC yp.(J TET ”( .gp.J
suraduj) protivnikov potez iz prethodne igre)

o Igraj suradnicki, a nakon dozivljene
ALLD Always defect (uvijek izdaj) GRIM

izdaje zauvijek igraj izdaju.

Alternate (alterniraj suradnju i Win-stay-Lose-shift (Kad izgubi$
ALT o WSLS . i} .
izdaju; DCDCDC...) promijeni strategiju u suradnju i obratno)
Random( Nasumi¢no biraj Velikodusna Milo-za-drago (Kao TFT, ali
RAND GTFT . o
potez) u 30% slucajeva oprasta izdaju)

Tablica 1 Najpoznatije strategije u IPD
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Tablica 2 Tok igre za prvih deset rundi izmedu pet najpoznatijih strategija ALLD, ALLC, TFT, GRIM i ALT. Uz parametre
0<1<3<5, ukupna zarada koju strategija ALLD dobiva iznosi 108 bodova, dok TFT 94 boda, i GRIM dobiva 98 bodova.

Trivers je u svom clanku iz

E
Ll Aw [ofpfofpfofpfo[pjofD 10T so | 1971.g. istaknuo da je odnos
ac jefjegejejejejejerceicy 1 J 914 jzmedu dviju jedinki ekvivalentan
, | Aw |ofofofojofofpfpfo|p]| 1Teop |14
TFT | c|D|[D|[D|[D|[D|[D|D|D|D]| 15+9pP 9 | odnosu koji imaju igra¢i u
3 | AYD |OJDOJDJDO|DJDOJDJD)D|D] 1T |14 ] Jteriranoj zatvorenikovoj dilemi i
GRm [c|[p|po|po|[p|o|p|[p]bo|p]| zstop | 9 ' '
, Au Jolofolofo]ofofofo]o] smwse |30 ukratko  je  razmotrio  neke
AT JDJCcJbjcfpbjcbjcybjc] 5SPsS | 5] matematiCke uvjete za suradnicko
s | Auc Jcfcfcfclcc]c]c]c]c 10R 30 oo o )
7T Tclclclclclclclcliclc TR 30| Ponasanje, ali osim Rapaportovih
6 LAUC jcjcjcjecjejecjejecjcjec 10R 30 | eksperimenata nije imao dovoljno
GRIM [ cf[clclc]cl]clc]c]c]c 10R 30 iskih materiial dalin
mpirijskih materi z n
;lAauc Jefcfcefclelc]c]c]c]c] ssssr |15 CMpIris aferljala za dajnje
AT [pflc|bpfc|pofc|p|c|p|c]|] smsr |40]| zakljutke [8]. Kasnije ¢e se
T Jc]clclcl]c]clc]c]c]c 10R 30 ) . .
8 pokazati da mu je nedostajala
GRM | c[clclc]clclc]c]c]c 10R 30
o LT Jc]pjcfpjcfplc|pjc] D] 55T |25 raCunalna  podrSska. Tek s
AT |[pofJc]po]c]ofc]po|c]p]c| smss |2s . .
razvojem kompjutera moglo se u
wlGmM JcloJofo]p]o]bp]b]o]o] ssr+ap | 29
ALT Dlclpoplclbplclplc|bpl]|c T+5S+4P 14 dOVOlelO kratkom vremenskom

roku simulirati ponasanje jedinki u velikom broju opetovanih susreta. Klju¢an doprinos tom aspektu

evolucije dao nam je Robert Axelrod sa svojim turnirom u iteriranoj igri Zatvorenikove dileme.

2.2.2 Axelrodov turnir

Da bi otkrio koja je najisplativija strategija u Iteriranoj zatvorenikovoj dilemi (IPD), poznati
americki politolog Robert Axelrod je 1979.g. organizirao racunalni turnir. Pozvao je najpoznatije
matematicare, teoretiCare igara, da priloze svoje strategije. Prijavilo se 14 strategija koje su igrale
po principu svaki sa svakim (round-robin), ali i same sa sobom. Axelrod je k tome dodao jednu
svoju 1 jednu nasumicnu strategiju (koja suraduje u 50% slucajeva). Na sveople iznenadenje,
pobijedila je strategija milo-za-drago (TFT). lako sama po sebi nije najjaca, pokazala se
najisplativijom jer je uzela mnogo bodova od suradnickih strategija, a nije izgubila mnogo od
izdajnickih strategija budu¢i da ne dopusta izrabljivanje [10]. Spoznaja da jedna suradnicka
strategija moze opstati i jo§ k tome pobijediti u populaciji sebi¢nih jedinki, izazvala je veliko

uzbudenje u znanstvenoj zajednici, Sto je rezultiralo mnostvom IPD turnira i matematickih analiza.

Uspjesnost strategije TFT pociva na nekoliko osobina, od kojih Axelrod izdvaja sljedece:

18



1. Dobrodusnost (strategija TFT nikad ne vara prva)

2. Jednostavnost (drugi igraci je lako prepoznaju)

3. Oprastanje (s obzirom da TFT kopira protivni¢ki potez, s njom je lako ponovo uspostaviti
suradnju-dovoljno je odigrati suradnicki i ona ¢e uzvratiti suradnicki)

4. Budnost (bez oklijevanja se osvecuje i time obeshrabruje suigrac¢e da ponovo varaju) [29]

Medutim, Cetvrta vrlina ujedno je i slabost, pogotovo ako je s druge strane igra¢ koji se drzi iste
takve strategije ponasanja. Naravno, ova slabost se primjecuje tek ako jedan TFT igrac¢ iz nekog
razloga pomisli da ga je drugi TFT igra¢ izdao. Ali takva opcija je realna i treba imati na umu da u
stvarnom zivotu uvijek postoji komunikacijski Sum . Za razliku od Isusove strategije ,,okreni drugi
obraz* koja bezuvjetno oprasta, starozavjetna strategija ,,0ko za oko* vrlo ¢esto vodi u beskrajnu
spiralu osvete, kakvu primjecujemo u pastoralnim drustvima. Recimo, sicilijanska vendeta ili
kosovska besa, ponekad traju stolje¢ima dok se klanovi tvrdoglavo osvecuju jedni drugima. Evo
kako Axelrod komentira ovu karakteristiku strategije TFT: ,,Milo-za-drago ima i svoje strateSke
slabosti. Npr, ako drugi igra¢ jednom prevari, ona ¢e obavezno uzvratiti prijevarom, pa ako drugi
igraC uzvrati istim, rezultat ¢e biti beskonaéni eho naizmjeni¢nih prijevara. U tom smislu, strategija

“milo za drago” ne oprasta dovoljno.* [29]

2.2.3 Axelrodova sjena buducnosti

Treba nesto re¢i i o problemu kona¢nog odnosno beskonacnog broja iteracija. Na prvom
Axelrodovom turniru igrao se fiksan broj rundi (n = 200). U kasnijoj analizi pokazalo se da bi
TFT izgubila turnir od nekih podmuklijih strategija. Primjerice, Cista strategija TFT moZze biti biti
porazena od strategije koja igra TFT do predzadnje runde (n — 1), a u n-toj rundi igra izdaju [30].
Takva strategija bi pobijedila na turniru. Da bi izbjegao takve smicalice, na sljede¢em turniru
Axelrod je umjesto fiksnog broja rundi, uveo vjerojatnost odigravanja sljedece runde w < 1.
Uvodenje vjerojatnosti moze nam se ¢initi ¢udnim, ali treba imati na umu: ako je unaprijed poznat
broj interakcija medu parovima jedinki, stalna ¢e prevara uvijek biti evolucijski najstabilnija
strategija 1 u stvari jedina koja postoji. To je zbog toga Sto je prevara u posljednjoj interakciji
optimalna za obje strane, stoga je i prevara u pretposljednjem potezu optimalna, i tako dalje unatrag,
sve do prve interakcije (tzv.backward induction) Medutim, u stvarnosti, u mnogim bioloskim
okolinama, iste jedinke mogu se sresti viSe od jednom, pa je uvodenje vjerojatnosti realisti¢nija
pretpostavka [29]. Kad govori o evoluciji suradnje u svijetu sebicnih jedinki, Axelrod zakljucuje da
je osnovni preduvjet ,,dovoljno duga sjena buducnosti, odnosno dovoljno velika vjerojatnost
ponovnog susreta [29] (izraCun vjerojatnosti dan je u Prilogu A). Kad igra¢i znaju da postoji

vjerojatnost ponovnog susreta tada je suradnja isplativija opcija od varanja. Poznata su primirja na
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Zapadnoj fronti u Prvom svjetskom ratu gdje su vojnici bili primorani na beskrajnu rovovsku bitku.
S vremenom, vojnici su prestali pucati jedni po drugima ili su demonstrirali ritualne kanonade u
dogovoreno vrijeme. Vedéinu vremena mogli su slobodno Setati ni¢ijom zemljom, razmjenjivati
cigarete ili Cak igrati nogomet s neprijateljskim vojnicima. Glumljeni napadi bili su organizirani
kako bi zadovoljili svoje oficire, a vojnici su unaprijed znali to¢no vrijeme napada. Ovdje se radi o
tipicnom sluc¢aju suradnje izmedu neprijateljskih vojnika kada vojnici znaju da ¢e s istim
neprijateljem biti suo¢eni jako dugo; u tom sluc¢aju su motivirani na suradnju, a ne na sukobe jer i
sami u buducénosti mogu ocekivati isti postupak s druge strane [26]. U normalnim ratnim
okolnostima, kad je omoguéena mobilnost vojske, takva suradnja ne postoji jer vojne trupe ulaze u
jednokratne sukobe, a ne u trajno suceljavanje. U svijetu biznisa uo¢avamo sli¢an obrazac: prevare
se dogadaju kad se ugovori blize kraju i1 kad se zna da partneri vise ne¢e medusobno poslovati.
Sli¢no je 1 u ljubavnim odnosima: prilikom raskida braka, bra¢ni partneri postaju skloni klevetama 1

laZzima kako bi izvukli Sto viSe po pitanju raspodjele imovine ili skrbnistva nad djecom.

2.2.4 Primjeri reciprociteta i kritika Triversove teorije

Jedno od obiljezja grupnog nacina zivota je stvaranje socijalnih veza (social bonds) izmedu
zivotinja. One se mogu stvarati izmedu rodaka, izmedu pripadnika istog spola, iste dobi ili istog
ranga u hijerarhiji grupe. Socijalne se veze mogu uspostaviti kroz Sirok spektar aktivnosti
specifiénih za pojedinu vrstu. Mnoge od tih aktivnosti podrazumijevaju reciprocitet: grljenje,
medusobno dotjerivanje (allopreening), medusobno timarenje (allogrooming) 1 agonisticka potpora
[31].

Za razliku od preeninga koji je tipi€an za sve ptice pri ¢emu jedinka sama Cisti 1 namjesta
vlastito perje, allopreening je nesto rjeda pojava i podrazumijeva situaciju u kojoj dvije ptice jedna
drugu dotjeruju. Allogroming (ili social grooming) veoma je vazna aktivnost u svih vrsta primata
(ali ne samo primata) koja ¢lanovima zajednice zapravo oduzima veéinu (slobodnog) vremena.
Allogrooming podrazumijeva medusobno timarenje, lizanje 1 ¢iS€enje krzna, i dokazano donosi
zdravstveni benefit ne samo u vidu uniStavanja parazita koji prenose zarazne bolesti ve¢ 1 u vidu
smanjenja stresa i sréanog pulsa putem lucenja oksitocina i beta-endorfina [32; 33]. Poznato je da
kod razvijenijih primata timarenje sluzi za rjeSavanje konfliktnih situacija i za mirenje posvadanih
jedinki itd [34].

Agonisti¢ka potpora (agonistic support ili mobbing) predstavlja borbu protiv zajedni¢kog
neprijatelja i obic¢no opisuje situaciju kad plijen tjera grabeZzljivca. Napad na grabezljivca zapocCinje
jedna Zivotinja, a njoj se potom pridruzuje saveznik ili viSe njih. Takvo ponaSanje primjeceno je
kod vrana koje tjeraju orlove, kod babuna koji tjeraju leoparde itd. Zanimljivo je to da velina
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istrazivanja sugerira da agonisticka potpora nije ¢in kojim se tjera predator kako bi zastitila cijela
skupina ve¢ individualni ¢in koji se izvodi kako bi se zastitili oni koji ¢e kasnije uzvratiti uslugu
[35]. Dobar primjer je crnoglava muharica koja ¢e tjerati grabezljivca od one muharice koja joj je
pomogla u nekoj prijasnjoj situaciji [31].

Da ne ispadne sve u ruzicastim tonovima valja re¢i da je Triversova teorija DR-a od samih
pocetaka izloZena kritikama. Ako zanemarimo napade iz redova filozofa i eticara, vecina kritika
odnosi se na navodno pomanjkanje empirijskih dokaza. Cak i primjer reciprociteta izmedu Ribe-
CistaCa (Labroides dimidiates) 1 Velikooke (Priacanthus hamrur) koje je sam Trivers naveo u svom
¢lanku iz 1971. odbaéen je od strane nekih znanstvenika. Prema Shultzineru odnos izmedu Cistaca i
Velikooke nije primjer reciprocnog altruizma ve¢ simbioze. Wilkinsonova studija vampirskih
SiSmisa takoder je dovedena pod upitnik s obzirom na metodologiju i relativno mali broj recipro¢nih
odnosa izmedu SiSmiSa koji nisu u rodbinskoj vezi [36]. Mnoge od ovih kontroverzi posljedica su
nesporazuma u nekoliko kriti¢nih to¢aka teorijskog okvira DR-a. Medu tim tockama Schino et al.
(2010) navode (1) problem ,,vremenskog razmaka“ izmedu davanja i uzvracanja usluge, (2)
problem kognitivnih preduvjeta (3) problem inkliniranja srodnicima (4) problem asimetri¢nosti
[37]. Iznenadujuca je zapravo terminoloSka zbrka u ovom podru¢ju. Primjerice, De Waal pravi
distinkciju izmedu mutualizma (simbioze) 1 DR na temelju vremenskog razmaka izmedu davanja i
uzvracanja usluge. Mutualizam, prema njegovom misljenju podrazumijeva istovremenu razmjenu
usluga. S druge strane Bronstein pod mutualizmom smatra suradnju izmedu razlicitih vrsta, dok
pod reciprocnim altruizmom podrazumijeva uzajamne interakcije unutar iste vrste. Prema nekim
znanstvenicima koji staju u Triversovu obranu distinkcija izmedu trenutacnog i zakasnjelog
uzvracanja je izvjeStacena i precijenjena [38]. Takoder nije jasno zasto se uzajamno pomaganje
izmedu razlicitih vrsta mora proglaSavati simbiozom (mutualizmom), odnosno zasto se uopce
mutualizam mora tretirati kao odvojeni fenomen. Axelrod u petom poglavlju svoje slavne knjige
»Evolucija drustvenosti“ kaze da se model Zatvorenikove dileme moze primijeniti na dvije
bakterije, kao i na dva primata, ali da nema nikakvog razloga da se ne primijeni na odnos izmedu
kolonije bakterija i primata (koji sluzi kao domacin koloniji). Samo jedan paragraf niZe osvrée se i
na problem vremenskog razmaka i kaze ,,And while the model treats the choices as simultaneous, it
would make little difference if they were treated as sequential” [39]. U fusnoti se poziva na
Thomsonov ¢lanak iz 1980. Medutim, ¢ini mi se da je u ovom kontekstu interesantnije empirijsko
istrazivanje iz 2006. gdje je utvrdeno da asimetrija ima negativan efekt na klasi¢nu Zatvorenikovu
dilemu (sa simultanim donoSenjem odluka). Takvom asimetricnom odnosu (u kojem parametri
isplata nisu jednaki za oba igraca) pogoduje sekvencijalno donosenje odluka, StoviSe suradnja se

lakse uspostavlja ako slabiji igra¢ vuce prvi potez, a jaci igra¢ odgovara na ,,ponudu* [40].
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2.3 Veli¢ina zajednice

Zivot u grupi podrazumijeva mnostvo kompromisa, stoga je predvidanje optimalne veli¢ine
grupe jedan od najtezih zadataka teorijske biologije. Na grupu utjecu mnogobrojni ¢imbenici: hrana,
okolis, klimatski uvjeti, prisustvo predatora, bolesti, medusobne interakcije itd. Postavlja se pitanje
koji faktori djeluju kao pritisak u smjeru udruzivanja. Prednosti grupe su mnogostruke, prvenstveno
po pitanju izbjegavanja predatora. Grupa pruza zaStitu, povecava budnost (tzv. many-eye theory) i
zbunjuje grabezljivce, ali kad bi obrana od predatora bila jedini faktor koji utjece na socijalizaciju
tada bi pripadnici onih vrsta koje nemaju dostojnih neprijatelja (jer su na vrhu hranidbene piramide)
uvijek Zivjeli solitarnim nac¢inom zivota (poput jaguara primjerice). Medutim poznata je Cinjenica
da vukovi 1 africki divlji psi Coporativno love krupniji plijen koji pojedinacno ne bi mogli uloviti.
Isto¢nopacificki dupini (Stenella longirostris) zajedni¢kim snagama opkoljavaju jato riba te ga
pritiS¢u u guséu formaciju ¢ime povecavaju vjerojatnost ulova. Dakle, postoje ekosustavi u kojima
pribavljanje hrane (foraging) iziskuje suradnju izmedu predatora. Zivotinjske vrste Zive u razligitim
ekosustavima, te ih je nemoguce staviti pod isti nazivnik, ali ve¢ina biologa slaze se s tvrdnjom da
su razina predacije 1 kolicina hrane dva temeljna ekoloska faktora koja utjecu na veli¢inu grupe 1
hoce li Zivotinja uopce Zivjeti u grupi [35]. Neki znanstvenici kao tre¢i faktor navode i pristup
spolnim partnerima [31], ali u ovom ultra-kratkom pregledu ogranicit ¢emo se na: (1) obranu od
predatora 1 (2) potragu za hranom. Oba faktora ili bolje receno ekoloska pritiska mogu djelovati
dvosmjerno- u smjeru samotnjackog zivota ili u smjeru udruzivanja. Drugim rije¢ima Zivot u grupi
nosi cijenu i korist u oba aspekta, i po pitanju hrane i po pitanju predacije. Pribavljanje hrane je
lakse 1 brze kad se zajednicki lovi, ali izaziva trzavice i svade prilikom podjele plijena. Sli¢no je i s
obranom od grabezljivaca; u vecoj grupi lakse se sakriti, ali veca je grupa sama po sebi vidljivija
grabezljiveima. Oblik 1 konacna veli¢ina zajednice ovise o odnosu izmedu cijene i koristi koju
donosi udruzivanje, a ovdje treba uracunati i unakrsne moguénosti; prednost u obliku zastite, a
nedostatak u obliku hrane ili obrnuto. Dakle, pogresno bi bilo promatrati samo jedan faktor
neovisno o drugom jer dok s povecanjem grupe raste benefit u obliku zastite, mozda raste i cijena s
obzirom da svaki ¢lan dobiva manji udio plijena. U tom slucaju javlja se iskuSenje u obliku krade ili
prevare. S povecanjem grupe, op¢enito receno, povecava se vjerojatnost krade hrane, mladunaca i
partnera, ali 1 vjerojatnost zaraze parazitima. Stoga za svaku vrstu/populaciju mozemo reé¢i da ima
gornji 1 donji limit, odnosno granice tolerancije unutar kojih se nalazi optimalna veli¢ina grupe [31].
Ako veli¢ina grupe padne ispod ili poraste iznad granica tolerancije, cijena zivota nadmasuje korist

pa ¢e se jedinke prikljuciti drugoj grupi ili ¢e se prevelika grupa raspasti na dvije manje grupe.
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Mozda je trivijalna tvrdnja da je suradnja preduvjet socijalizacije, ali ona ipak ima odredenu
vrijednost jer stavlja naglasak na kognitivne sposobnosti organizama. Vanjski faktori su vazni,
utoliko Sto prisiljavaju (ili ne prisiljavaju) na suradnju. Neke Zivotinjske vrste nadu se u izobilju
hrane, u okoliSu bez prirodnih neprijatelja, pa im je dozvoljeno da uzivaju u komforu samotnjackog
nacina zivota, dok na neke vrste vanjski faktori djeluju tako da one eventualno mogu prezivjeti i
pro¢i kroz usko grlo evolucije jedino ako poc¢nu suradivati. Mozda se nesto slicno desilo i s nasim
precima u dalekoj proslosti. Zacijelo je bilo i onih vrsta koje su izumrle jer nisu znale suradivati.
Naime, dokle god ekoloski pritisci djeluju u smjeru suradnje, prirodna selekcija ¢e dati zeleno

svjetlo za opstanak samo onima koji imaju sposobnost nadvladati tzv. socijalne dileme.

2.3.1 Socijalne dileme

Iz perspektive ovog istrazivanja osobito je zanimljiv utjecaj pojedina¢nih odluka na sudbinu
grupe. Tzv. socijalne dileme opisuju situacije u kojima se sebicni interes jedinke sudara s interesima
grupe [41] (a jedna od takvih dilema je i Zatvorenikova dilema). Ako svaki ¢lan uziva u plodovima
zajednickog rada, tada uvijek postoji iskusenje da pojedinac ulozi manje truda od ostalih ¢lanova.
Kad bi se svi ¢lanovi predali takvom iskusenju, plodova zajedni¢kog dobra uskoro ne bi bilo. Odnos
izmedu ¢lanova grupe ponekad se modelira pomocu Igre javnog dobra (Public Goods Game, PGQG).
U PGG-u svaki igra¢ daje odredenu svotu u zajednic¢ku blagajnu, a nakon Sto je novac prikupljen
ukupna svota se mnozi s odredenim faktorom (tipi¢no izmedu 1 i 2), te se potom dijeli na jednake
dijelove. Idealan ishod igre postize se kad svi Clanovi uloZe maksimalan iznos, medutim, s
vremenom neki igraci poc¢inju ulagati manje svote jer na taj nacin povecavaju omjer dobivenog i
ulozenog. Kao i u Zatvorenikovoj dilemi, racionalan izbor je prevara odnosno ulaganje minimalnog
ili nikakvog uloga. Problem je u tome $to tada i svi ostali poCinju ulagati manje, pa u konacnici
nitko ne dobiva nista. Takav ishod u engleskoj literaturi susre¢emo pod nazivom Tragedy of the
commons. DramatiCan 1 aktualan primjer takve zajedniCke tragedije trenutana je situacija s
globalnim zatopljenjem. Za globalnu klimu najbolje bi bilo kad bi sve zemlje potpisale Kyoto
protokol 1 prestrukturirale svoje industrije tako da emisije staklenickih plinova budu Sto manje.
Svaka drzava se, medutim, suocava s primamljivijom opcijom — ,,Pusti druge da potpisu i ulazu
napor u prestrukturiranje, a ti nastavi s razvojem kao dosad.* [42]. Budu¢i da ova opcija svima stoji
na raspolaganju jasno je da do povoljnog ishoda ne moze do¢i. Svaka drzava htjela bi uzivati u
plodovima ekoloskih napora, a da pritom sama ne mora uloziti novac. Rezultat je, nazalost,
katastrofalan — emisije stakleniCkih plinova se nastavljaju i globalne klimatske promjene postaju
ocigledan problem.
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Svijet prirode nudi mnoStvo slicnih konflikata pojedinca i grupe, ali jo§ uvijek ne
razumijemo mehanizme putem kojih Zivotinjske vrste odrzavaju svoje zajednice. U svjetlu ranije
spomenutih faktora (hrane i predacije) zanimljiv je i za sad neobjasnjiv nacin na koji ptice
odrzavaju budnost jata [35]. Kad se jato golubova nalazi na tlu, skupljaju¢i hranu, ono je izlozeno
napadu jastreba. Ako neki golub uoci jastreba, on poleti, a odmah potom slijedi ga ¢itavo jato. Ako
golub uoci jastreba dok je ovaj ve¢ relativno blizu, najvjerojatnije nece bas svi golubovi poletjeti na
vrijeme 1 jastreb ¢e jednog od njih $¢epati. Medutim, poznato je da se jastrebov uspjeh znacajno
smanjuje kad napadne vece jato. Naime, svaki golub povremeno digne glavu i promatra uokolo
traze¢i potencijalnog napadaca, pa se s pove¢anjem grupe znacajno povecava vjerojatnost opazanja
jastreba. Teoretski, ako je u svakom trenutku nekoliko glava u zraku, budnost jata je stopostotna,
pa je jastrebu nemoguée da se priblizi. Medutim, ovdje opet postoji problem izrabljivaca.
Evolucijski gledano, ako postoji golub koji vara (nikad ne dize glavu) on ¢e imati najviSe vremena
za skupljanje hrane. Dok drugi golubovi promatraju, on skuplja hranu — njemu raste fitnes i
vjerojatnost Sirenja prevarantskih gena.

U ovoj disertaciji PGG nece biti posebno razmatrana, tim vise $to su PGG i PD u nekim
aspektima matematicki ekvivalentne igre. Prevladavanje socijalnih dilema kao Sto su PGG i1 PD
moguce je jedino na duzoj vremenskoj skali pod uvjetom da se dilema ponavlja kao $to je pokazano
Axelrodovim turnirima. Strategije ponaSanja koje imaju najviSe Sanse promovirati grupni nacin
zivota sadrze elemente kaznjavanja. Kaznjavanje prevaranata pokazuje se klju¢nim zac¢inom kako u
PD tako 1 u PGG-u. Mnoge studije temeljene na metodama eksperimentalne psihologije, pokazale
su da ucesnici u PGG najmanje varaju kad se istovremeno primjenjuju i nagrada i kazna [43].
Dakle, nagrada sama po sebi nije dovoljan motiv dokle god je isplativije varati (Sto po definiciji
dilemu 1 ¢ini dilemom). U tre¢oj glavi disertacije detaljno su opisani pojmovi poput ocekivane
isplate i Nashove ravnoteze, a izmedu ostalog pokazano je i kako PD zapravo proizlazi iz igre
Hawk-Dove. Ako je cijena grabezljivosti dovoljno visoka, strategija povlacenja moze koegzistirati,
jer se grabezljivcima ne isplati medusobno konfrontirati. Medutim ako cijena grabezljivosti padne
ispod kriti€ne vrijednosti, tada igraci upadaju u dilemu iz koje nema izlaza dokle god su
matematiCki parametri u tranzitivnom odnosu S <P < R <T . Povefanje nagrade R nema
nikakvog utjecaja dokle god je ona uglavljena izmedu P i T. Upravo zato je Nowak jedno od
poglavlja svoje knjige Supercooperators duhovito nazvao ,,Prisoner of the dilemma® umjesto
»Prisoner's dilemma®. Vanjski faktori poput odnosa medu parametrima isplate (koji ukljucuju
podjelu plijena 1 sve troSkove interakcije) odreduju hoce li organizmi upasti u socijalnu dilemu (PD

ili PGQG) ili neki drugi matematicki okvir, ali kad jednom upadnu u celi¢ni stisak dileme tada
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buduénost suradnje ovisi jedino o kaznjavanju prevaranata odnosno o kognitivnim sposobnostima

suradnika da ith memoriraju i prepoznaju.

2.3.2 Dunbarova korelacija

Usporedo uz raspravu o evoluciji suradnje, krajem osamdesetih godina zahuktala se i
rasprava o evoluciji mozga. Naime, u usporedbi s drugim kraljeznjacima, primati imaju neobi¢no
veliki mozak u odnosu na ukupni volumen tijela. Ta ,,anomalija“ svoj vrhunac dostize, naravno, s
homo sapiensom. lako ljudski mozak ¢ini oko dva posto ukupne tjelesne tezine, on trosi cak petinu
ukupnog unosa kalorija neovisno o tome bavimo li se teSkim mentalnim zadacima ili spavamo [44].
Kako je i zaSto na§ mozak postao tako velik? S obzirom na ogromne energetske troskove, nije bas
ocigledno zasto bi evolucija i8la u smjeru takve dramati¢ne encefalizacije. Ustvrditi da nam mozak
daje prednost, nije samo bahato, ve¢ i besadrzajno buduci da jo$ uvijek ne znamo u ¢emu je zaista
prednost takvog mozga. Vjerojatnost prezivljavanja jednog, izdvojenog covjeka u dzungli vrlo je
mala — €ini se da su sve vrste bolje prilagodene prirodi od nas. Gledajuci ¢ovjeka izdvojeno, izvan
kulture 1 drustva, ljudski mozak je groteskna, skupocjena izraslina koja mehanicki destabilizira
posturu tijela i izaziva Citav niz psihickih nuspojava poput anksioznosti i opsesivnih misli, a ima
vrlo malu vrijednost kad se u divljini nadete o¢i u o¢i s predatorom.

U posljednjih nekoliko desetljeca, znanstvenici su iznijeli cijeli niz hipoteza o evoluciji
mozga, ali najotpornija na kritiku pokazala se tzv. hipoteza o socijalnom mozgu (Social Brain
Hypothesis, SBH). Njen glavni zagovornik, antropolog Robin Dunbar sa Sveucilista Oxford, tvrdi
da je evolucija ljudskog mozga tokom povijesti bila vodena sve sloZenijim drustvenim odnosima u
zajednicama hominida. Za razliku od hipoteze o ekoloskom mozgu (EBH), koja kaze da je glavni
evolucijski pritisak na mozak izvrSila fizicka okolina, SBH kaze da je najvazniji faktor u evoluciji
mozga bila socijalna kompleksnost. Primati moraju posjedovati veliki mozak jer zive mnogo
sloZzenijim drustvenim Zivotom od svih drugih skupina Zivotinja [45]. To ne znaci nuzno da zive u
vec¢im drustvenim skupinama (svi znamo da mravi Zive u mnogo veéim skupinama), nego da
zajednice primata imaju slozeniju strukturu. Narativ o druStvenom mozgu, u najkra¢im crtama,
kaze: Kako bismo mogli pratiti koji ¢lan grupe $to (i s kim) radi, trebali smo sve vecu procesorsku
snagu koja je u stanju obraditi sve vecu kolic¢inu podataka o spletkama i savezima suplemenika.
Naravno, nasi proSireni mozgovi bili su prakti¢ni i za druge aktivnosti, poput izrade alata i uvodenja
raznovrsnih inovacija, ali ve¢ina znanstvenika, uklju¢ujuéi i Dunbara, uzima da se te dvije hipoteze

medusobno ne iskljucuju.
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Group Size

Sam Dunbar u Oxfordovoj istrazivackoj enciklopediji, priznaje da ekoloski pritisak lezi u
pozadini svih objasnjenja za evoluciju mozga, ukljucuju¢i hipotezu o socijalnom mozgu. Temeljne
razlike izmedu EB i SBH proizlaze iz odgovora na pitanja: (1) jesu li zivotinje rjesavale svoje
ekoloske probleme individualnim uc¢enjem ili su to ¢inile druStvenim naporima i ( 2) koji je od dva
ekoloska faktora (hranjenje ili izbjegavanje predatora) primarni evolucijski pokretac. Ono S§to

hipotezu drustvenog mozga ¢ini drustvenom jest

tvrdnja da primati svoje ekoloSke probleme

e rjesavaju tako $to prvo rjeSavaju problem grupne
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5 e zive u skupinama, ali za razliku od drugih vrsta
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Relative Neocortex Volume skupina [46].

Slika 5 Korelacija izmedu relativne veli¢ine neokorteksa Primarni dokaz wu prilog hipotezi o

primata i veli¢ine drustvene skupine (Dunbar,1992) o o
drustvenom mozgu dolazi iz Cinjenice da medu

primatima postoji korelacija izmedu srednje
veli¢ine drustvene skupine i vise ili manje bilo koje standardne mjere mozdane veli¢ine, (SI. 5) [18],
iako se korelacija poboljSava kad se kao mjera uzme frontalni rezanj [18; 47]. U ovome se primati
razlikuju od gotovo svih drugih sisavaca i ptica; u vecini ptica i malih sisavaca, veli¢ina mozga nije
korelirana s veli¢inom drusStvene grupe, ve¢ sa sustavom parenja [48]. Korelacije izmedu veli¢ine
neokorteksa i veli¢ine grupe, osim kod primata, nema kod drugih porodica zivotinja, ali ta ¢injenica
ne rusi hipotezu o druStvenom mozgu, nego bas naprotiv — Covjek pripada lozi primata, a upravo je
veliina [judskog mozga bila ta strSeca pojava zbog koje se cijela rasprava i povela.

Mnogo je kritika adresirano na Dunbarovu metodologiju i uop¢e na cijeli poduhvat da se
kompleksno ponasanje dovede u korelaciju s pojedinim dijelovima mozga. Healy i Rowe izlistali su
preko 50 slicnih istrazivanja i ,,otkrivenih* korelacija izmedu pojedinih dijelova mozga i odredenih
bihevioralnih obrazaca [49]. Primjerice, otkrivena je antikorelacija izmedu veli¢ine mozga i

migrantskih sklonosti ptica selica. Izmedu svih tih istrazivanja postoje velike razlike i u statistickoj
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obradi podataka i u metodologiji (seciranje dehidriranog nasuprot smrznutom tkivu) i u nacinu
uzorkovanja (nije svejedno obuhvaca li uzorak i starije jedinke koje vise nisu toliko mobilne i koje
su s godinama promijenile ponasanje). Jedno od takvih ,,Slampavih® istrazivanja je i Dunbarovo
kojem se izmedu ostalog zamjera i vrlo nejasna sintagma kompleksnog ponasanja [49; 50].

Da stvar bude zanimljivija, Dunbar je ekstrapolacijom izvukao zakljucak da je ljudski
mozak ,bazdaren” na 150 jedinki, odnosno da je prvobitna ljudska zajednica brojila oko 150
¢lanova. lako su danasnje zajednice nemjerljivo vece i slozenije, odredena povijesna i antropoloska
istrazivanja potvrdila su da Dunbarov broj nije samo dio pop-kulture ve¢ i tema vrijedna znanstvene
pozornosti. Katastarski podaci pokazali su da se oko tog broja vrti broj stanovnika tipi¢nog sela
srednjovjekovne Engleske i sl. Budu¢i da prosjecan covjek moze odrzavati prili€no velik broj
dugotrajnih odnosa (izmedu 100 i 200), a ipak nije sa svima prisan, ti odnosi su rasporedeni
hijerarhijski u tzv. Dunbarove slojeve koji podrazumijevaju: najblize ljude, bliske prijatelje,
prijatelje s kojima povremeno komuniciramo 1 stotinjak poznanika vanjskog prstena. Kumulativan
broj ljudi u Dunbarovim slojevima, pripada geometrijskom nizu: 3-5, 9-15, 27-45, 81-135, kao Sto
sugeriraju neka istrazivanja [51]. Jenksovim algoritmom klasteriranja MacCarron 1 suradnici razbili
su 6 milijardi telefonskih poziva na slojeve i utvrdili da ve¢ina ljudi ima 5 slojeva prijatelja (a ne 4)
s prosjecnim veli¢inama: 2.9, 7.4, 17.7, 43.0, 134.3 [52]. Kolika je teorijska 1 prakti¢na vrijednost
tih magicnih brojeva, pokazat ¢e neka buduca istrazivanja.

Na posljetku treba re¢i da se hipoteza o druStvenom mozgu odrzala usprkos suvise
simplificiranim (i pristranim) istraZivanjima. Cak i u svom najgrubljem obliku, ona je vrlo znac¢ajna,
gledajudi iz perspektive evolucije suradnje. Kao §to je ve¢ receno, izlaz iz socijalne dileme nije
mogu¢ bez mehanizma kaznjavanja, a takav mehanizam implicira memoriranje izrabljivaca.
Najjednostavniji primjer takvog ponasSanja je strategija TFT koja pamti prethodni potez svih
natjecatelja prisutnih na turniru. Evidentno je da kognitivne sposobnosti igraca (odnosno agenta
koji personificira Dubarovo druStveno bi¢e) moraju rasti s veli¢inom druStvene zajednice, a prvi

kandidat medu tim sposobnostima upravo je memorija.
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3 Matematicki temelji Zatvorenikove dileme

Ucenje, posao, sport, kupoprodaja dionica — sve se u stanovitoj mjeri moze promatrati kao
igra 1 upravo ta Siroka primjenjivost je ono Sto teoriju igara Cini primamljivom. Ipak, u fokusu
disertacije, bit ¢e primjena teorije igara na viSeagentne simulacije s ciljem razumijevanja suradnje.
Agenti u programiranim simulacijama su kompetitivni (nadmecu se za bodove), a s druge strane te
iste bodove mogu podijeliti s ostalim agentima. Agent kojem je ponudena suradnja mozda cée
suradivati, a mozda ¢e uzvratiti izdajom te uzeti sve bodove za sebe. Najprikladniji i (barem do sad)
najbolji matematicki model konfliktne situacije izmedu viSe agenata koji mogu, ali ne moraju
suradivati, jest upravo igra Zatvorenikove dileme.

Kako bismo razumjeli uzroke i sve aspekte Zatvorenikove dileme neophodno je malo ¢vrsée
definirati pojmove te izgraditi matematicki okvir; ne samo radi teorijskog razmatranja, veé
prvenstveno radi raCunalnog simuliranja dileme. S tom svrhom, u ovom su poglavlju izlozeni
osnovni pojmovi teorije igara, a radi lakSe orijentacije, poglavlje je podijeljeno na klasi¢nu teoriju
igara (poglavlje 3.1), evolucijsku teoriju igara (poglavlje 3.2) i teoriju igara u kona¢no velikim
populacijama (poglavlje 3.3).

U prvom su poglavlju objasnjeni osnovni pojmovi teorije igara poput mjeSovite strategije i
bimatrice isplate; definiran je najbolji odgovor na suparni¢ku strategiju i objasnjena je metoda
pronalazenja Nashove ravnoteze. Na samom kraju prvog dijela izloZena je definicija Zatvorenikove
dileme, odnosno objasnjeno je kakvi moraju biti parametri isplate da bi neku igru mogli smatrati
Zatvorenikovom dilemom.

Drugi dio ove cjeline (poglavlje 3.2) proSiruje teoriju igara i prilagodava je potrebama
evolucijske biologije. lako je takvo prosirenje logi¢no, s obzirom da teorija igara pruza idealan
okvir za evolucijsku biologiju, ono nikako nije trivijalno. Na prvi pogled, igru igraju individualni
organizmi (jer oni de facto ulaze u interakcije s drugim organizmima), ali stvarni igraci zapravo su
genetski determinirane strategije. Organizmi se bore (i pritom skupljaju bodove), ali oni su samo
egzekutori pozadinskog programa koji je genetski naslijeden od roditelja. Ispoljavanje naslijedenih
svojstava manifestira se u vidu strategije, te stoga u evolucijskoj teoriji igara pojmovi genotip,
fenotip 1 strategija postaju sinonimi. U okviru ETI iS¢ezava 1 semanticka razlika izmedu fitnesa i
isplate (barem kad je u pitanju tzv. jaka selekcija). Naime, ostvarena dobit manifestira se
odgovaraju¢im brojem potomaka, stoga se isplata moze smatrati fitnesom. Veliki dio ovog
poglavlja posveéen je suptilnoj razlici izmedu mijeSane populacije i mjeSovite strategije u uniformoj
populaciji. Naime, pokuSavaju¢i utvrditi koji fenotip ¢e prevladati u promatranoj populaciji,

Maynard Smith 1 Price shvatili su da mijeSanu populaciju sastavljenu od vise varijacija fenotipa
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mozemo tretirati kao mjeSovitu strategiju. Drugim rije€ima, prosjecna ocekivana isplata igraca u
mijesanoj populaciji jednaka je ocekivanoj isplati igraca u klasi¢noj igri izmedu dva igraca ako
suigra¢ koristi mjeSovitu strategiju. Ova tvrdnja potkrijepljena je matematickim dokazom
(potpoglavlju 3.2.2). Potom, nesto dalje u tekstu, izloZen je koncept evolucijski stabilne strategije
(potpoglavlje 3.2.3) koja se u ETI koristi kao supstitucija za Nashovu ravnotezu. U potpoglavlju
3.2.7, Zatvorenikova dilema je stavljena u kontekst evolucijske biologije, te je matematicki
dokazano da evolucija preferira izdajni¢ku strategiju ponasanja. Zadnja tri potpoglavlja posvecena
su Iteriranoj zatvorenikovoj dilemi.

Poglavlje 3.3. obraduje evolucijsku dinamiku u konacno velikim populacijama. Naime,
elegantne jednadzbe i rezultati teorije igara velikim dijelom proizlaze iz pretpostavke da se igra
odvija u jako velikim populacijama pa se Cesto uzima da N — o. Proteklih godina napravljen je
veliki teorijski pomak, zahvaljuju¢i Fudenbergu i Nowaku, te je evolucija suradnje stavljena u okvir

tzv.Moranovog procesa.

3.1 Matematicka teorija igara

Teorija igara je matematiCka teorija koja se bavi interakcijama izmedu pojedinaca u
odredenim (konfliktnim) situacijama. Skup pojedinaca, njihovih interakcija i ciljeva mogli bi
nazvati igrom. Apstrahirani, kvantitativni opis situacije, opéenito receno, nazivamo matematicki
model, pa bi se alternativno moglo re¢i da je igra u MTI zapravo matematicki model koji opisuje
konflikt izmedu subjekata, Sto bi bila podjednako dobra definicija [30]. Veliki dio ovog polja
matematike posvecen je pokusSajima da se odgovori na pitanje — koji je najbolji potez u danoj
situaciji? TeSkoca ovog pitanja proizlazi iz Cinjenice da zapravo ne postoji najbolji potez u
apsolutnom smislu te rije¢i. Svaki pojedinac ima odredeni izbor, ali konacan ishod ne ovisi samo o
njegovim odlukama, ve¢ 1 o odlukama svih igrac¢a koji su ukljuceni u igru, Sto ¢e posljedi¢no
utjecati i na zaradu svakog pojedinca. Cinjenica da najbolji moguéi potez u danom trenutku ovisi i o

potezima svih ostalih igraca upravo je ono Sto teoriju igara razlikuje od optimizacijske teorije [30].

3.1.1 Suigraci, potezi i strategije

Iako se ponekad, u svakodnevnom zivotu, rije¢ suigrac koristi kao sinonim za partnera s
kojim nismo u konfliktu, ve¢ naprotiv, za nekoga s kim zajedno u tandemu igramo protiv trece
osobe, u ovom tekstu suigrac ¢e biti sinonim za protivnika. Tako ¢e se naizmjenice koristiti nazivi:
suigra¢, drugi igrac, protivnik, suparnik i rival, a sve u znacenju pojedinca (ili jedinke) s kojim je

prvi igra¢ u konfliktu. Tokom svake igre pojavljuju se momenti u kojima igra¢ mora donijeti
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odredenu odluku, a doneSene odluke ¢ine ono §to u MTI nazivamo povuéenim potezima. Potez je
pojam koji treba razlikovati od pojma strategije. Potez je akcija koju igra¢ sprovodi u nekom
trenutku tokom igre kao $to je u Sahu, primjerice, pomicanje crnog konja s polja B8 na polje C6. S
druge strane, strategija je potpuni algoritam za igranje igre, koji eksplicitno ili implicitno (nekim
pravilom) definira sve poteze i kontra-poteze za svaku mogucu situaciju tokom igre. Dok se
strategija moze definirati kao unaprijed odreden skup poteza za sva moguca stanja igre, malo je teze
razlikovati c¢istu od mjesovite strategije. Ve¢ u vrlo jednostavnim igrama poput Kamen-skare-papir
distinkcija izmedu Ciste 1 mjeSovite strategije nije posve jasna i zapravo ovisi o broju zadanih rundi i
o (bioloskim) znacajkama igraca. Ako igraci nemaju pamcenje i ako se igra iterirana varijanta igre,
tada Cistom strategijom mozemo smatrati uporno igranje poteza ,Skare” ili konstantno igranje
poteza ,kamen*, dok bi mjesovita strategija bila recimo nasumic¢no igranje ,,Skare” i ,kamen* u
odredenom omjeru frekvencija. Medutim, ako igra¢i imaju pamcéenje tada promjena iz poteza
»skare u potez ,.kamen* moze biti unaprijed definirana pravilom koje se tice ishoda u prethodnoj
rundi pa takvu promjenu ne mozemo smatrati skokom iz jedne Ciste strategije u drugu, ve¢ je ona
Cista sama po sebi. Cista strategija, dakle, mora pruZati kompletan opis nadina na koji igra¢ igra
partiju bez a priori nasumic¢nosti. Ona definira odluku za svaki moguéi potez suigraca. Skup svih
Cistih strategija koje su dostupne igracu nazivamo prostorom strategija.

Mjesovita strategija podrazumijeva slucajan izbor iz skupa raspolozivih strategija prema
nekoj distribuciji vjerojatnosti. Umjesto da koristi jednu odredenu ¢istu strategiju, igra¢ sluc¢ajnim
izborom koristi neku od Cistih strategija S; . Naravno, svaka Cista strategija S; moZe se smatrati
mjesSovitom strategijom kod koje je ta Cista strategija S; izabrana s vjerojatnoS¢u p; = 1, a svaka
druga strategija S; (j # i) s vjerojatnoS¢u p; = 0. Stoga se definira i potpuno mjesovita strategija
kao mjeSovita strategija kod koje je svakoj Cistoj strategiji dodijeljena strogo pozitivna vjerojatnost,
odnosno nijednoj Ccistoj strategiji nije dodijeljena vjerojatnost nula (p; # 0,Vi) . Strogo
matematicki reCeno, ako postoji kona¢no velik prostor strategija {S;,S,, ..., S,} tada se mjesovita
strategija moze definirati kao vektor vjerojatnosti p = (py, Py, ... , Pn) gdje je p; vierojatnost da ée
igrac izabrati strategiju S; . Primjerice, u igri Kamen-Skare-papir igra¢ moze odluciti da ¢e u pedeset
posto poteza igrati ,.kamen®, u pedeset posto ,,Skare, a nikad ,papir”, pa ¢emo njegovu strategiju
predstaviti vektorom p = (1/2,1/2,0)o0dnosno jednoretéanom matricom p = [0.5 0.5 0]. Ako
Ciste strategije predstavimo vektorima baze [1,0,0,...],[0,1,0,...],[0,0,1, ...] tada svaku mjeSovitu

strategiju mozemo prikazati kao linearnu kombinaciju u R™ prostoru
n
p= ) niSi G.)
i=1
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3.1.2 Bimatrica isplate i normalna forma igre

Opcenito receno, postoje igre u kojima je broj igraca proizvoljno velik, ali radi
jednostavnosti analize naj¢eS¢e se uzimaju primjeri s dva igraa. U tom slu€aju, zarada igraca
prikazuje se tzv. bimatricom. Pretpostavimo da prvi igra¢ ima na raspolaganju n Cistih strategija iz
prostora strategija §, a drugi ima na raspolaganju m Cistih strategija iz prostora T. Ukoliko prvi
igraC koristi strategiju S; € §, a drugi igra¢ T; € T tada prvi graC dobiva isplatu a;; dok drugi
igraC dobiva b;;. S obzirom da ukupno postoji n X m kombinacija koriStenih strategija, zarada se

moze prikazati sljede¢om bimatricom:

(a11,b11)  (ai2,b12) -+ (@1m bim)
H = (a21,.b21) (azzl.bzz) (aZm:.me) (3.2)
(anlr bnl) (anz' bnz) (anmr bnm)

Ovakva prezentacija igre naziva se normalna forma. Drugim rijeCima, ukoliko poznajemo prostor
raspolozivih strategija prvog igraca (S ) i prostor strategija drugog igraca (T ) , te odgovarajuce
isplate h{(S,T) 1 h,(T,S) mozemo re¢i da je igra u potpunosti definirana. Jezgrovito zapisano, u

normalnoj formi, igra je definirana na sljedec¢i nacin:

{S,T; hy (S, 7T), h, (T, S)}

Prema tome, normalna forma igre je forma koja specificira: (1) igrace, (2) strategije dostupne
igra¢ima i (3) isplate s obzirom na moguée kombinacije strategija [53].

Ilustracije radi, pretpostavimo da u nekoj borilackoj video-igri prvi igra¢ ima dvije
mogucnosti na raspolaganju, desni krose (S;) 1 saginjanje (S, ), dok drugi ima desni krose (T} ),
saginjanje (T, )1 aperkat ( T3 ). KroSe donosi dva boda, aperkat tri boda. Svaki primljeni udarac
oduzima jedan bod. Sto zna¢i ako obojica upute desni krose istovremeno, obojica dobivaju dva
boda i gube jedan bod, $to donosi netto dobit a;; = b;; =2 —1=1. U slucaju protivnickog
kroSea, saginjanje donosi dva boda jer protivnika izbacuje iz ravnoteze (a,; = 2,b,; = 0), ali
saginjanje kod aperkata ne pomaze, udarac se ne moze izbjeéi (a3 = —1, b,3 = 3), a protivniku

daje tri boda. Uz pretpostavku istovremenih akcija, bimatrica isplate mogla bi izgledati ovako:

_[@D 02 12)

H= (2,0) (0,00 (-=1,3)
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Ekvivalentna zadanoj bimatrici bila bi sljedeca tablica:

Drugi igrac
krose saginjanje aperkat
Prvi igrac krose 1,1 0,2 1,2
saginjanje 2,0 0,0 -1,3

Tablica 3 Primjer bimatrice

Potrebno je napomenuti da, iako formalno gledano matrica i bimatrica nisu iste matematicke
strukture, u zargonu, a i u literaturi MTI opcenito prevladava naziv matrica isplate kao da su u
pitanju sinonimi. Takvu terminologiju lako je opravdati lingvisticki s obzirom da bimatricu
mozemo smatrati matricom ¢iji elementi su uredeni parovi, a ispustanje prefiksa ,,bi-*“ osobito ima
smisla kad su u pitanju simetricne igre buduci da matrica implicira izgled bimatrice i obrnuto.

Simetri¢ne igre tj. igre simetri¢nih isplata su igre u kojima vrijedi a;; = bj;, odnosno igre u kojima

prilikom zamjene strategija izmedu igraca i suigraca dolazi do zamjene isplata. Da bi takva igra

bila moguca, nuzno je da igraci koriste isti prostor strategija.

3.1.3 Matrica isplate u simetri€énoj igri

Pretpostavimo da oba igra¢a imaju na raspolaganju n Cistih strategija iz istog prostora

strategija. U tom slucaju zarada se moze prikazati sljede¢om n X n bimatricom:

(a11,b11)  (@12,b12) - (Q1n b1n)
H = (‘121:-1721) (azz;.bzz) (a2n'_b2n) (3.3)
(anl' bnl) (anZJ bnz) (ann' bnn)

Takva igra je npr. Kamen-Skare-papir u kojoj svaki igra¢ ima na raspolaganju tri iste strategije.
Strategija ,.kamen* pobjeduje ,, Skare®, ,,Skare” pobjeduju strategiju ,,papir®, a ,,papir* pobjeduje
»kamen* (ne ulaze¢i u smisao ove zadnje premise). U svakoj rundi igra¢ moZe pobijediti uz isplatu
a = 1, moze izgubiti pri ¢emu je a = —1 ili izvuéi remi tako da jea =0, b =0 (u sluéaju da
obojica igraju istu strategiju npr. ,,kamen*). Ovako postavljena igra daje nam devet isplatnih parova

definiranih bimatricom 3 X 3.
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0,00 (1,-1) (1,1
H=|(-1,1) (00 (1,-1)
1,-1) (-1,1) (0,0)

Vazno je primijetiti — svejedno je kojeg ¢emo igraa imenovati igracem br.1 ili igrac¢em br.2,
odnosno ako igrac¢ i suigra¢ medusobno zamjene strategije i < j, dolazi do zamjene njihovih
isplata, ali bimatrica ostaje potpuno ista. S obzirom da vrijedi b;; = a;; dovoljna je zapravo jedna
klasi¢na matrica koja automatski definira isplate za oba igraCa. Ako prvi gra¢ dobiva isplatu a;;,
drugi dobiva b;; = aj;. Bez gubitka opcenitosti, moze se re¢i da onaj igra¢ koji koristi strategiju

Sy pri cemu suigrac koristi S;, dobiva isplatu hy,; definiranu matricom:

0 1 -1
1 -1 0

Ako je igra simetri¢na, to ne znaci da je matrica isplate simetri¢na. Igra moze biti simetri¢na i kad je

matrica isplate, primjerice
1 5
H=[ 2|
2 0
Bitno je razumjeti da simetri¢na igra podrazumijeva ravnopravnost igraca; igraci na raspolaganju
imaju jednaka strateska oruzja i1 jednaki tretman po pitanju isplata. Iz dane matrice H slijedi da

drugi igra¢ dobiva 2 boda u sluc¢aju kad prvi igra¢ dobiva 5 bodova i obrnuto. Prema tome, iz

zadane matrice H, slijedi da bimatri¢na tablica isplata izgleda ovako:

Drugi igrac
51 Sz
Prviigrac S 1,1 5,2
S, 2,5 0,0

Tablica 4 Primjer bimatrice u simetri¢noj igri

3.1.4 Isplata u sluéaju mjesSovite strategije

U ponavljaju¢im igrama gdje se ne mijenja matri¢na struktura igre igra¢ moze koristiti tzv.

mjesovitu strategiju, $to znaci da ponekad primjenjuje jednu Cistu strategiju, a ponekad drugu cistu
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strategiju, svaku s odredenom vjerojatnoS¢u odabira. Sukladno tome postoje razliCite isplate s
odgovarajuc¢im vjerojatnostima dobitka. Budu¢i da ne znamo unaprijed koju ¢e stvarnu isplatu igra
dobiti, govorimo o tzv. ocekivanoj isplati.

Ocekivana isplata je statisticka veli¢ina koji ovisi o teorijskoj distribuciji ishoda. Ako
primjerice bacamo kocku i svaki put dobijemo koli¢inu novaca sukladno ishodu kocke, nasa stvarna
isplata bi u 100 bacanja mogla biti 600kn (pod uvjetom da svaki put dobijemo Sesticu). Medutim,
teorija vjerojatnosti nam kaze da ¢emo od 100 bacanja, u priblizno 100/6 = 17 bacanja dobiti
Sesticu, u 17 bacanja peticu itd. Dakle, ako je kocka simetri¢na, vjerojatnost svakog ishoda je
p = 1/6. Prema tome ocekivana isplata u 100 bacanja je:

100 100 100 100 100 100

E oo = 1 .2 .3 -4 .5 .6 = 350,
100 ™ ¢ t7 t7 T T T

odnosno, oc¢ekivana isplata u jednom bacanju:

E—ll-i-1 2+1 3+1 4+1 5-+-1 6 =3.5
76 6 6 6 6 6 7
Ako imamo n ishoda s razli¢itim vjerojatnostima (pl,pz,_._pn) i ako su odgovarajuce isplate za

svaki od tih ishoda h4, h,, ..., h, tada oCekivanu isplatu mozemo predstaviti sumom

n

34

E= Zpi hi, 34
i=1

ili umnoskom vektora vjerojatnosti i vektora isplate

hy

h,

E = [pipzpnl| . (3.5)

ha,
Medutim u MTT isplata ovisi i o strategiji drugog igraca. Ako prvi igrac igra mjesovitu strategiju s
vjerojatnostima p = (0.3,0.7) koriste¢i S; i S, , a drugi igra¢ ¢istu strategiju T; tada ¢e oCekivana
isplata prvog igraca biti

hll

E, = [03 0.7] [h21

] == 0.3h11 + 0.7h21,

gdje smo pretpostavili da je matrica isplate

H = [hll h12:|.

h21 h22
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Ako suigra¢ takoder igra neku mjeSovitu strategiju q = [q,1 — q] (umjesto Ciste T;), tada u
racunicu ulazi i drugi stupac matrice isplate. Pretpostavimo li, primjerice, da u devedeset posto
slucaja koristi T; tada je vjerojatnost isplate h;; umnozak 0.3 - 0.9 = 0.27. Sli¢nim razmatranjem
dolazimo do vjerojatnosti 0.7 - 0.9 = 0.63 za isplatu h,,. S obzirom da suigra¢ koristi T, u 10%
ishoda tada prvi gra¢ dobiva hy, s vjerojatnos¢u 0.3 - 0.1 = 0.03, odnosno h,, s vjerojatno$céu
0.7 - 0.1 = 0.07. Dakle, ako suigra¢ koristi mjesovitu strategiju [0.9 0.1] o¢ekivana isplata prvog
igraca je:

Clanovi ovog izraza mogli bi se pregrupirati na sljede¢i nacin

El =0.3"- (Ogh’ll + Olhlz) + 0.7 - (09h21 + Olhzz) = Z p] z h]l qi,
j i

£, = [03 07][0%M1 0.1h12]'

0.9h,, + 0.1h,,

E, = [03 0.7]- [hﬂ hlz] [0

hy1  hy]l 10.1)

hll h12

E, =[03 0.7]- [h21 h

]-[0.9 0.1]".

Opc¢enito receno, ako igra¢ koristi mjesovitu strategiju p, a suigra¢ mjesovitu strategiju q, tada su
ocekivane isplate:
E; = pHq" (3.6)
E, = qHp" (3.7

Primjerice, ako je p = [0.3 0.7],q = [0.9 0.1], a matrica isplate

_30]

H_51

tada su ocekivane isplate:
E; =0.27-34+0.63-5+0.03-0+0.07-1 = 4.03,
E,=027-3+0.63-0+0.03-5+0.07-1=1.03.

3.1.5 Nashova ravnoteza kao obostrano najbolji odgovor

Pretpostavimo da (u nekoj matri¢noj igri) igra€ zna koje sve strategije moze koristiti suigrac.
Za strategiju S; kaZzemo da je najbolji odgovor na suigraCevu strategiju T; ako vrijedi:

hy (S, Tj ) = hy(S,, T; ) VSk € S.
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Jednostavnije reCeno, najbolji odgovor na suigraCevu strategiju T; je ona strategija S; koja nam daje
najvecu isplatu od svih mogucih raspolozivih strategija. Pretpostavimo li da oba racionalna igraca
znaju koje su sve strategije obojici na raspolaganju, jasno je da ¢e oni uvijek traziti najbolji odgovor
koji im je dostupan. Razmatranjem najboljih odgovora dolazimo do pojma Nashove ravnoteze koji
¢e nam kasnije biti izuzetno dragocjen za razumijevanje koncepta evolucijski stabilne strategije (u
poglavlju 3.2).

Razmotrimo ponudenu tablicu isplate neke zamisljene igre:

Ty T, T3
) 1,3 5,3 2,4
S, 2,4 0,6 1,5

Tablica 5 Primjer igre 2x3.

Usporedbom parova (1,3) i (2,4) iz prvog stupca tablice dolazimo do zakljucka: izabere 1i suigra¢
strategiju T; , najbolji odgovor prvog igraca je strategija S, jer h,(S,, Ty ) =2 =1 = hy (5, T, ).
Izabere li suigrac T,, najbolji odgovor je S; jer h1(S;,T,) =5 =0 = h,(S,, T, ).

Radi lakSeg razmatranja uokvirit ¢emo isplatu koja odgovara najboljem odgovoru:

T T T3
3 1,3 [5]3 2,4
S, 4 0,6 1,5

Tablica 6 Najbolji odgovori prvog igraca.

Istu proceduru primjenjujemo kod analize najboljih odgovora drugog igraca na strategije S; 1 S,, pri
¢emu dolazimo do =zakljucka da su to T; 1 T, (strategija T3 kao odgovor na S; i

T, kao odgovor na S,).

Kad bismo uwokvirili oznakom |:| sve najbolje odgovore prvog igraca, a zatim zakaparili

(oznakom B )sve najbolje odgovore drugog igraca, dosli bi do sljedece tablice:

T T, T3
S 1,3 [5] 3 4
S, 4 0,6 1,5

Tablica 7 Nashova ravnoteza.
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Kao S§to vidimo treca ¢elija u prvom retku sadrzi najbolje odgovore i jednog i drugog igraca, §to
znaci da su strategija S; i strategija T3 medusobno najbolji odgovori jedna na drugu. U takvom
slu¢aju kazemo da ponudena igra posjeduje tocku Nashove ravnoteze. Koncept Nashove ravnoteze
vrlo je vazan u MTI jer nam omogucuje da predvidimo ishod konflikta izmedu jedinki ili grupa.
Racionalnom igracu analiza najboljih odgovora nudi izbor relativno najbolje strategije u igri u kojoj
poznajemo potencijalno iskoristive strategije, a ne znamo koju ¢e protivnik u stvari izabrati. Ako i
pokusa forsirati strategiju izvan tocke ravnoteze (recimo S,) protivnik ¢e ga vrlo brzo (recimo
primjenom T,) vratiti u S;. U konacnici oba igraca zavr$avaju u kombinaciji (S;, T3).

Do koncepta ravnoteznog stanja u igri John Nash doSao je 1950.g u svojoj doktorskoj
disertaciji koja broji svega 28 stranica, ni¢im ne odaju¢i golemu snagu koja se krije u toj zamisli.
Njegov pristup nekooperativnim igrama (a to je veéina igara) kasnije ¢e znanstvenici primijeniti na
analizu ekonomske kompetitivnosti izmedu subjekata na trziStu i na kompetitivnost izmedu
organizama u prirodi. Na tim temeljima Maynard i Price izgradili su evolucijsku teoriju igara, a ne
treba zanemariti ni Nashov utjecaj na suvremenu kulturu — atomska bomba koju Dr.Strangelove u
svom ludilu lansira na kraju filma zapravo je racionalan odgovor na (pogresno) detektiranu rusku
invaziju’ . U Tarantinovim filmovima uvijek postoji moment u kojem junaci i antijunaci jedni druge
drze na niSanu znajuci da je situacija loSa, a istovremeno svjesni da ¢e svaki pomak situaciju
pogorsati. Poput opruge koju elasti¢na sila vrac¢a u ravnotezno stanje, subjekti se pod vanjskim
pritiskom oponenata vra¢aju Nashovoj konstelaciji ma kako pogreSna se ona nama cCinila. Naime,
bilo kakav lateralni pomak tj. promjena strategije dovodi do pada u isplati naspram isplate Nashove
ravnoteze. Treba naglasiti da Nashova ravnoteZza ne povla¢i nuzno da se radi o najboljem
ekonomskom ili najboljem evolucijskom ishodu — obostrana izdaja u Zatvorenikovoj dilemi mracan
je primjer takve ravnoteze. Mozda je i ta crna, pesimisti¢na spoznaja bila jedan od okidaca Nashove
paranoidne shizofrenije nedugo nakon obrane disertacije.

Kao S§to je ve¢ reCeno, ako se igraci nalaze u Nashovoj ravnotezi, nijedan igra¢ ne moze
promjenom (samo svoje) strategije povecati vlastitu isplatu. Sasvim opéenito mozemo reci: Ukoliko
su dvije protivnicke strategije ujedno i najbolji odgovori jedna na drugu onda se one nalaze u
Nashovoj ravnotezi [53]. Primijenimo 1i definiciju najboljeg odgovora tada mozemo zakljuciti:

dvije strategije S; i T; Cine Nashovu ravnotezu ako istodobno vrijedi

hy (S, T ) = hy(Si, T; )VSk €S,
ho (S, Tj) = hy(S;, T,) VT, € T. (3.8)

3 Fiktivni lik Dr.Strangelovea redatelj Stanley Kubrick napisao je parodiraju¢i njemacko-ameri¢kog fizi¢ara Wernher von Brauna, a
prema drugoj teoriji Strangelove utjelovljuje poznatog matemati¢ara John Von Neumanna
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U igri moze biti i viSe tocaka Nashove ravnoteze. Takoder, ako u simetri¢noj igri postoji
Jjedinstvena to¢ka Nashove ravnoteze, ona se mora nalaziti na dijagonali matrice. Naime, kad bi u
simetriCnoj igri Cista strategija §; bila najbolji odgovor na S; (j # i) tada bi nuzno i S; bila najbolji
odgovor na S; Sto znaci da bi u tom slucaju igra imala barem dvije tocke Nashove ravnoteze. lako
je Nash dokazao da u svim konacnim igrama postoji Nashova ravnoteza, nemaju sve igre ravnotezu
cistih strategija. U tom sluCaju govorimo o Nashovoj ravnotezi mjesovitih strategija. Dakle, to je
ravnoteza u kojoj barem jedan od igraa primjenjuje mjeSovitu strategiju. Primjer takve igre

obraden je u potpoglavlju 3.1.7.

3.1.6 Odredivanje Nashove ravnoteze eliminacijom dominiranih strategija

Vazni pojmovi u MTI su dominantna i dominirana strategija. Strategiju S; € § nazivamo

dominantnom strategijom ukoliko neovisno o izboru strategije drugog igraca iz S\S; vrijedi

hy = h, tj. isplata za S; je veca od isplate bilo koje druge strategije S; € S\S; . S druge strane,
podredenom (dominiranom) strategijom nazivamo onu S; za koju je isplata manja od bilo koje
druge neovisno o izboru suigra¢a. Racionalan igra¢ je onaj koji nikad nece izabrati podredenu

strategiju. Stoga je prilikom traZzenja Nashove ravnoteZe moguce koristiti metodu eliminacije

podredenih strategija.
T, T, T,
S1 1,3 53 2,4
S, 2,4 0,6 1,5

Tablica 8 Primjer igre 2x3.

U naSem primjeru (iz prethodnog poglavlja) mozemo krenuti od Cinjenice da je T; podredena

strategiji T, . Naime isplate h, u prvom stupcu jednake su ili losije od isplata ponudenih u drugom

stupcu Tablice 8.

Eliminacijom podredene strategije T; preostaje nam reducirana igra:

*, 3

*, 3

*, 4

*, 6

T, T;
Sy 53 2,4
S, 0,6 1,5

Tablica 9 Reducirana igra
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Sad se mozemo fokusirati na pitanje koja je strategija podredena za prvog igraca. Kao §to vidimo
(5,%) > (0,x) & (2,%¥) > (1,%) stoga zakljuCujemo da je S, podredena. Preostaje nam samo prvi

redak reducirane tablice:

T, T3

S, 5,3 2,4

Za drugog igraca, T, je podredena jer (*,3) < (*,4) Sto nas navodi na zakljuCak da je tocka

Nashove ravnoteze:

T3

S, 2,4

Eliminacija dominiranih strategija je moguca samo ukoliko takve strategije u igri postoje, medutim
moguce je zamisliti beskonacno mnogo igara u kojima su isplate takve da je na protivnikovu T;
najbolje odgovoriti jednom strategijom, a na Ty ; nekom drugom strategijom. Drugim rijeCima, u
mnogim igrama ne postoje dominirane strategije. Kazemo da ne postoji Nashova ravnoteza Cistih
strategija. Tada je moguce kombinirati viSe Cistih strategija s odgovaraju¢im udjelima u ukupnom
broju igara, odnosno s odgovaraju¢om vjerojatnos¢u u jednoj igri. U tom sluc¢aju govorimo o
Nashovoj ravnotezi mjeSovitih strategija. Pronalazenje takvog oblika ravnoteze detaljno je

razmatrano u poglavljima 3.1.8-3.1.10.

3.1.7 Nashova ravnoteza u igri Zatvorenikove dileme

Pretpostavimo da igraci igraju simetri¢nu igru s ponudenom matricom isplate:

n=[y ol

Odgovarajuc¢a bimatri¢na tablica isplate, tada izgleda ovako:

Drugi igra¢

S1 Sz
Prvi M 3,3 1,4
igrac¢ S, 4,1 2,2

Tablica 10 Primjer Zatvorenikove dileme
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Ako u tablici isplata oznacimo najbolje odgovore igraca dolazimo do zakljucka da je tocka Nashova
ravnoteZe pozicionirana u u zadnjoj ¢eliji tablice s isplatama (2,2). Do istog odgovora dosli bismo i

eliminacijom podredene strategije S;.

51 52

S 3,3 1,
S, 1 [2]

Tablica 11 Nashova ravnoteza

4

[\O))

Prvo §to upada u o€i jest prilicno losa pozicija Nashove ravnoteze s ekonomskog gledista. Od cCetiri
moguca parametra isplate, igraci u Nashovoj ravnotezi dobivaju isplatu koja je po iznosu tek trece
rangirana. Za usporedbu, kad bi oba igraca igrala podredenu strategiju S; zavrsili bi s isplatama
(3,3) Sto bi bio znatno povoljniji ishod za obojicu. Ovako postavljena igra naziva se Zatvorenikova
dilema.
Opcenito, svaku simetricnu igru s dvije Ciste strategije opisanu matricom
a b
H= [c d]’
nazivamo Zatvorenikovom dilemom izmedu dva graca ukoliko je relativni odnos izmedu parametara
isplate
b<d<a<ec.
Dakle, da bi igra zaista bila Zatvorenikova dilema, parametri isplate moraju biti takvi da vrijednosti
dijagonalnih elemenata (a,d ) budu izmedu lateralnih elemenata (b,c) i da pritom isplata u
Nashovoj ravnotezi bude slabija od isplate podredenih strategija. Kako bi se lakSe snalazili u
parametrima, znanstvenici su im dali imena. Matrica isplate, u vecini literature popunjava se
parametrima sljedecih oznaka: S=sucker, P=punishment, R=reward, T=temptation, pri ¢emu vrijedi:

S<P<RKLT.

3.1.8 Ravnoteza u sluéaju primjene mjesovitih strategija

U mnogim igrama ne postoji Nashova ravnoteza cistih strategija. Ipak, 1 u takvim igrama moguce
je uspostaviti ravnotezu pazljivim odabirom udjela strategija. Uzmimo kao primjer neku igru u
kojoj ne postoje striktno podredene strategije (koje bismo inace mogli lako eliminirati).

Pretpostavimo da su isplate neke igre zadane tablicom
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St

2,-3

S2

1,1

Tablica 12 Primjer igre bez striktno podredenih strategija

Budu¢i da ne postoji Nashova ravnoteza Cistih strategija, postavlja se pitanje: u kojim omjerima je
potrebno kombinirati strategije? Pretpostavimo, stoga, da prvi igra€ primjenjuje S; s vjerojatnoséu
p, odnosno S, s vjerojatnoséu (1 — p), dok suigrac slijedi T; s vjerojatnoscu q, odnosno T, s
vjerojatno$¢éu (1 — q). Matemati¢kim rjeénikom —prvi igra¢ primjenjuje p = [p (1 — p)], dok

drugi primjenjuje q = [q (1 —q)].

Drugiigrac
Ty T,
q 1-q
S1 p 2,-3 1,2
Prviigrac
S, 1-p 1,1 4, -1

Tablica 13 Strategije s pripadnim vjerojatnostima primjene

Razmotrimo isplate drugog igraca u slucaju igranja Ciste strategije.
1) Ako drugi igrac€ igra T; dobiva isplatu —3 s vjerojatnos¢u p ili isplatu 1 s vjerojatnoscu
(1 — p). Prema tome njegova oc¢ekivana isplata dok igra T; je
E,(Ty) = -3p+ (1 —p).
2) Ako igra T, dobiva isplatu 2 s vjerojatnos¢u p ili isplatu —1 s vjerojatnoséu (1 —p). U
tom slucaju ocekivana isplata je
Ey(T;) =2p + (=11 —p).
Vazno je naglasiti ¢injenicu da doti¢ni nema potrebe kombinirati strategije T; i T, ako jedna od tih
strategija sigurno donosi vecu isplatu. Prema tome, on ¢e igrati mjeSovitu strategiju jedino ako su
oc¢ekivane isplate iste
E5(Ty) = E5(T3)
odnosno ako vrijedi
—-3p+Q-p)=2p+(-D(A-p)
—4p+1=3p—-1
Tp =2
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p=2/7
Sliénim razmatranjem zaklju¢ujemo da ¢e prvi igra¢ kombinirati S; 1 S, jedino ako

E; (51) =E; (52)
odnosno

2q+(1—-—q)=q+4(1—-q) = q=3/4.

Dolazimo do zakljucka da Nashova ravnoteza nastupa u slucaju

. (2 5)

P =\77

. (3 1)

1T=\4%

Pri ¢emu su isplate: E; = 2 =175, E, = —% ~ —0.14.

3.1.9 Odredivanje ravnoteze mjesovitih strategija deriviranjem oc¢ekivanih

isplata

Opcenito receno, par mjesovitih strategija p* i @ ¢ini Nashovu ravnotezu ako:
Ei(p",qa") = Ei(p.q") Vp #p’,
E;(q",p") = E(q,p") Vq # (",

tj. ako jednostranom promjenom vjerojatnosti igranja iz p* u p (odnosno q* u q) ne mogu

poboljsati svoju oc¢ekivanu isplatu. Prema tome, Nashovu ravnotezu moguce je pronaci trazenjem

uvjeta maksimalnih ocekivanih isplata. Razmotrimo igru iz prethodnog poglavlja:

q 1-q
p 2,—3 1,2

1-p 1,1 4,—1

Tablica 14 Primjer igre u kojoj ne postoji ravnoteza Cistih strategija

Ako igra¢i koriste mjesovite strategije p = [p (1 — p)], odnosno q = [q (1 — q)] oéekivane

isplate su:
E, = pH.q"

E, = qHsz

gdje su matrice isplata
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2 1]
1 4
_[-3 2
H, = [ 1 —1]
Ocekivana isplata prvog igraca:

Ei=[p (1—P)]i 1[1261]:[19 (1_p)][2q+(1_Q)

q+4(1-q)

Ey=2pg+p(1-q)+q(1—-p)+4(1-p)(1-q)
E, =4—-3p—3q+4pq.
Sliénim razmatranjem dolazimo do isplate drugog igraca:
E, =-1+3p+2q—"7pq.
Promatraju¢i dobivene izraze, mogli bismo sasvim opcenito re¢i da su isplate igraca funkcije dviju
varijabli E; = E{(p,q) 1 E, = E,(p,q) gdje su varijable vjerojatnosti p, q. Ukoliko traZzimo uvjet
maksimalne isplate E; uz zadani, fiksni g (koji ovisi o suigracu), zapravo trazimo da parcijalna

derivacija funkcije E; (p, q) po varijabli p bude jednaka nuli.

% _,

% (3.10)

Obrnuto, kad trazimo uvjet maksimalne isplate za drugog igrac¢a tada s nulom izjedna¢avamo

parcijalnu derivaciju funkcije E,(p, q) po varijabli g

oE,
—=0. 3.11
50 =0 (3.11)

Tako definirani uvjeti vode nas k sustavu jednadzbi:

OF; 3+4g*=0=>qg"* 3
= — = = —
p 1 1 4

ap
aﬁ=2—7p*:o=>p*:z
q 7
Sto znaci da se Nashova ravnoteza postize kad igraci koriste strategije
. 2 2
v =(5:1-7)
. 3 3
a=(31-3)

Analiza ravnoteZe mjeSovitih strategija pokazala se izuzetno znafajnom u razvoju evolucijske

teorije igara jer je igra mjeSovitih strategija ekvivalentna turniru unutar mijeSane populacije
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(poglavlje 3.2.2). Npr. igra izmedu dva igraca koji kombiniraju svaki po 2 strategije moze biti
predstavljena beskonacno velikom populacijom u kojoj se nadmecu dvije vrste s dvije podvarijante
fenotipa. Drugim rije¢ima, kad bi isplate jedinki u mijeSanoj populaciji odgovarale tablici u naSem

primjeru, mogli bi re¢i da postoji evolucijski stabilna populacija sastavljena od dvije Zivotinjske

vrste s 2 varijacije fenotipa pri ¢emu su njihovi udjeli u populaciji: %: ; :Z:%.
3.1.10 Nashova ravnoteza mjesovitih strategija u simetri¢noj igri 2x2

Ako je igra simetri¢na tada iz E;(p,q) = E,(q,p) slijedi jednostavnija definicija Nashove

ravnoteze:

Ei(p,q") =2 E(p,q") Vp #p*

. . .t = E(p*,p") = E(p,p")Vp # p* (3.12)
Ez(q’p)ZEz(q,P)tiq} (p*,p") ZE(p,p)Vp #p

Moglo bi se reci: ako je igra simetri¢na tada Nashovu ravnotezu Cini strategija koja je najbolji
odgovor sama sebi.

Pretpostavimo da je matrica isplate
_[2 1
H= [4 0]
Ako igraci koriste mjeSovite strategije, tada je prema relaciji (3.6) ocekivana isplata strategije

q=[q (1 —q)]uigriprotivstrategijep = [p (1 —p)]

E, = E(q,p) = qHp"

E;=2qp+q(1-p)+4(1—-q)p=4p—-3pq+q.

S druge strane, ocekivana isplata strategije p protiv strategije q

E, =pFq" =2pq+p(1—q) +4(1 —p)qg =49 —3pq +p.

Deriviranjem ovih funkcija po vjerojatnostima dobivamo

0 _ 3p+1
dqg p
0k _ 3g+1
op 1
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Maksimumi isplata dobivaju se kad vrijedi:

0E, 1
6q=0 p=§
G)A L1
o 0713

S obzirom da je igra simetricna, Nashova ravnoteza se postize kad oba igrac¢a primjenjuju istu
mjeSovitu strategiju. p* = q* = (1/3,2/3).

Razmotrimo opceniti slucaj kad igraci primjenjuju mjesovite strategije na simetricnu igru 2 X 2's
matricom isplate

a b

H:[c d

Dobivamo

E=p 1-p]|* Z”lzq]

Ey =apq+bp(1-q)+cq(1-p)+d(1-p)(A—q)
Ei=(b—-dp+(a—-b—c+dpqg+(c—d)g+d (3.13)

Sli¢nim postupkom dobivamo oc¢ekivanu isplatu suigraca
E,=(b—-d)g+(a-b—c+d)pqg+ (c—d)p+d. (3.14)
Kao $to se moglo i ocekivati (s obzirom na simetricnost igre) parcijalnim deriviranjem isplata

dobivamo simetricne relacije:

oE,

$=(b—d)+(a—b—c+d)q (3.15)
OE,
W=(b—d)+(a—b—c+d)q (3.16)

Iz uvjeta Nashove ravnoteze (3.10) 1 (3.11) slijedi:

d—b
e 3.17
P =9 = =0+ d-b G-17)
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3.2 Evolucijska teorija igara

Budu¢i da prezivljavanje i reproduktivni uspjeh jedinke u odredenom ekosistemu ne ovisi
samo o tome §to €ini jedinka ve¢ i o tome §to ¢ine drugi organizmi prisutni u okolini, teorija igara je
idealan okvir za teorijsko razmatranje evolucije. Primjerice, iz perspektive matematike, odnos
izmedu plijena i predatora takoder je igra. Prividno, cilj te igre je prezivljavanje, ali ultimativno,
zapravo cilj je stvaranje Sto veceg broja potomaka. Uspjeh/isplata igraca, zapravo je reproduktivni
uspjeh ili jezgrovito receno fitnes, a strategiju igraca ¢ini skup obiljezja koje jednom rjecju
nazivamo fenotip.

lako je bilo pokusaja da se teorija igara primjeni na evolucijsku biologiju jo§ pocetkom
Sezdesetih godina [54], godinom rodenja evolucijske teorije igara smatramo 1973. kad su John
Maynard Smith i George Price objavili Clanak ,,7he Logic of Animal Conflict”. U ovom ¢lanku
Maynard Smith i Price razmatraju ritualno hrvanje izmedu muzjaka, te postavljaju pitanje: Zasto
muzjaci u borbi za dominaciju nad teritorijem i Zenkama ne iskoriste sva ,,oruzja* koja imaju na
raspolaganju? Zasto, primjerice, muzjaci zmija ne koriste svoje otrovne ocnjake i zaSto jeleni ne
primjenjuju smrtonosne udarce rogovima? Kako bi odgovorili na to pitanje, oni suprotstavljaju
strategiju ,,totalnog rata® ( strategija Hawk ) strategijama ,,ograni¢enog ratovanja“ (strategija Mouse
i sl). Isplatu igraca izjednacili su s brojem potomaka koje ¢e igra¢ ostaviti iza sebe uz postavku da
potomci nose isti (njegov) fenotip. Na taj nacin uspjeli su odrediti kako ¢e se kroz viSe generacija u
populaciji mijenjati udjeli pojedinih Cistih strategija. Prema njihovim izra¢unima populacija
sastavljena od strategije Hawk nije stabilna jer su isplate mnogo manje u odnosu na isplate kad je
populacija sastavljena od mekanijih strategija [55]. Osim §to su postavili novu paradigmu u kojoj
se fenotip 1 fitnes odnose kao Cista strategija i isplata, Maynard Smith i Price su, umjesto Nashovog
ekvilibrija, uveli i1 tzv. evolucijski stabilnu strategiju (ESS) koja se danas smatra srediSnjim
konceptom evolucijske teorije igara (ETI). Dok u klasi¢noj teoriji igara govorimo o racionalnim
odlukama igraca, u ETI govorimo o urodenim strategijama. Stoga je i Nashov ekvilibrij kao
konacan izbor racionalnih igraca takoder neprikladan. Razmatrajuci problem stabilnosti populacije,
oni definiraju ESS kao Ccistu strategiju otpornu na pojavu mutanata gdje pod mutantima
podrazumijeva podskupinu koja poc€inje pratiti neku drugu Cistu strategiju. Zanimljiva je i ¢injenica,
Sto se tice same metodologije, da su Maynard Smith i Price koristili racunalnu simulaciju kako bi
izraCunali isplate, pa su i1 time najavili novu eru evolucijske biologije.

U najkra¢im crtama odnos izmedu klasi¢ne i evolucijske teorije igara mogao bi se predstaviti
tockama:

o C(ista strategija—fenotip

e Isplata— fitnes
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e Nashov ekvilibrij—evolucijski stabilna strategija

3.2.1 Strategija u okviru evolucijske teorije igara

U prirodi, vrste imaju na raspolaganju cijeli arsenal fenotipskog oruzja; aerodinamic¢nu
gradu, kandze, o¢njake, krila, bodlje, Sareno krzno itd. Tako ¢e se jez, primjerice, u slucaju nuzde
pretvoriti u bodljikavu loptu. Za promatraca koji prvi put vidi takvu pretvorbu, takva akcija mogla
bi se Ciniti kao samo jedan potez. Medutim pomnijim promatranjem na duzoj vremenskoj skali
otkrivamo da jez uvijek na isti na¢in reagira na predatora. On se nikad nece popeti na drvo, skakati
kroz visoku travu ili lu¢iti neugodan vonj poput tvora. Bodlje kao fenotipsko obiljezje u potpunosti
definiraju nacin na koji se jez kao vrsta nosi s predatorima u svim situacijama. Stoga mozemo
zakljuciti da fenotip jest strategija.

Fenotip ukljuuje ne samo boju krzna, anatomiju, oblik Celjusti 1 sve vidljive, materijalne
znacajke ve¢ 1 filogenetski ugradene obrasce ponasanja koje nazivamo bihevioralnim fenotipom.
Primjerice, kad hréak pronade hranu na livadi on je prvo spremi u posebne unutarnje dzepove u
obrazima, a konzumira je tek nakon Sto se nade u sigurnosti sklonista. Ovaj obrazac ponasanja ima
smisla ako se uzme u obzir da svaka sekunda provedena na otvorenom prostoru moze biti kobna.
Interesantno je i komi¢no, medutim, to Sto hréak ponavlja istu radnju ¢ak i kad zivi kao kuéni
ljubimac u modernom stanu, potpuno zaStien od ptica grabljivica [56]. Njegova strategija
ponasanja nije racionalna ve¢ je genetski determinirana i oblikovana milijunima godina evolucije.
Medutim, da bismo shvatili kako i zasto neka strategija postaje dominantna u populaciji, potrebno je
modelirati igru stvaranjem nekoliko alternativnih strategija 1 zatim ih konfrontirati. U takvoj igri
rivali nisu nuzno predator i plijen. Primjerice, u igri spolova, rivali mogu biti monogamni i
poligamni muzjaci.

Uobicajen model igre u ETI sadrzi vrlo velik broj igraca koji nazivamo populacijom 1 koji
dijelimo na manje podskupine — vrste. Odredeni postotak igraca koristi jednu strategiju, dok drugi
postotak igraca slijedi viSe ili manje sli¢nu strategiju. U tom smislu mozemo reci da su strategije
zastupljene u odredenim udjelima ili da neka strategija ima ,,takvu i takvu* relativnu frekvenciju.
Podvrste igra¢a uobiCajeno nazivamo strategijama, pa prema tome pojam strategija ima dva
lingvisticka znacenja; ona moze oznacavati (1) fenotip, ali 1 (2) konkretan podskup igraca zadane

populacije.

3.2.2 Ekvivalencija mijesanih populacija i mjesovitih strategija
Pretpostavimo da populaciju ¢ine dvije varijacije fenotipa odnosno dvije podskupine jedinki
(pri ¢emu svaka podskupina primjenjuje jednu od dvije ponudene strategije S;ili S,). U tom slucaju,

uobicajeno je reci: ,,Populaciju Cine dvije strategije.”. Ukoliko N jedinki igra 2 X 2 igru, pri ¢emu
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N/2 primjenjuju S;, a N/2 primjenjuju strategiju S, takvu populaciju mozemo predstaviti
vektorom (0.5, 0.5). Ako pretpostavimo da ¢e svaki sa svakim odigrati jednu partiju igre, ukupno ¢e
biti odigrano:
K = g(N — 1) duela,
od ¢ega ¢e ukupno biti:
g X g okrsaja izmedu S;1 S5,
w/2
2
w/2
2

(N/2 — 1) medusobnih okrsaja izmedu S;i 54,
(N/2 — 1) medusobnih okr$aja izmedu S, i S,.
Uzmimo da je populacija jako velika. Ukupan broj partija tada je priblizno
K = N (N-1) ! N?

T2 20

Distribuciju duela moZemo predstaviti tablicom

Broj duela Vrsta duela

N N 1 . .
ixEZZNZ = 05K | izmeduS,iS,

N2 1 .
T/(N/Z - = §N2 = 0.25K izmedu S;

N/2 1 .
T/(N/Z -1 =~ §N2 = 0.25K izmedu S

Tablica 15 Broj duela u dobro mijeSanoj populaciji (svaki agent igra sa svakim).

Usporedbe radi, razmotrimo sad uniformnu populaciju sastavljenu od N jedinki koje igraju
identi¢nu, ali mjeSovitu strategiju (0.5,0.5). Svaka jedinka, dakle, nasumic¢no igra ili S; ili S, s
vjerojatno$éu pedeset posto. Vjerojatnost da obje jedinke odigraju S; je 0.5-0.5=0.25,
vjerojatnost da obje jedinke odigraju S, je 0.5-0.5 = 0.25, a vjerojatnost da odigraju razli¢ito je
p(S;:S,ili S,5,) =0.5-0.5+0.5-0.5=0.5.

U ovom slucaju takoder ¢e biti K susreta. Prema tome u uniformnoj populaciji mjeSovite strategije,
distribucija duela potpuno je ista kao i u slucaju kad se mijeSana populacija sastoji od cistih
strategija. U 50% slucajeva ishod je S;S,, u 25% slucajeva ishod je S;5;, a 25 % ishod je S,S, .
Ovakvo pomanjkanje distinkcije je prirodno jer matematicki izraz za mjeSovitu strategiju p =
Yie1p;i S; igraca uniformne populacije na neki nain moZzemo smatrati ,teziStem* mjeSovite

.. N v .. v m; % v .
populacije, otprilike kao Sto u fizici tocku r = ?:17?71 smatramo teziStem sustava rasprSenih
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Cestica [30]. Prema tome, vektor (py, py, p3, -..) moze predstavljati populaciju koja se sastoji od tri
(ili viSe) podskupa igraca koji primjenjuju Ciste strategije Sy, S, S, ... s udjelima pq, py, p3, ..., ali i
uniformu populaciju u kojoj svi igraci (100%) primjenjuju potpuno istu mjeSovitu strategiju
p = (p1, P2, ps3, .. ). UobiCajeno je, stoga, reci: ,,Populacija sastava p ekvivalentna je uniformnoj
populaciji u kojoj sve jedinke igraju mjeSovitu strategiju p.*

Kako bismo mogli razlikovati ta dva slucaja, neka p bude mjesovita strategija, a njoj

transponirana matrica p’ neka dogovorno bude mijesana populacija. U tom sluaju vrijede relacije:

(3.18)

gdje jednostuplana matrica &; = ;7 oznalava populaciju koja se sastoji od jedinki koje
primjenjuju strategiju S; . Primjerice, S, = [0 1 0 ... 0] predstavlja ¢istu strategiju, dok

0

6, = 1

0
predstavlja populaciju koja se sastoji iskljucivo od igraca koji primjenjuju S,. Takvom notacijom
uveli smo matemati¢ku distinkciju izmedu spomenutih pojmova. U vecini literature relativna
frekvencija strategije S; tj. udio igraca koji primjenjuju strategiju S; oznacava se oznakom x;. U
takvoj notaciji:

n

x=2xi6i; 1=in (3.19)

i=1
Vazna posljedica jednake distribucije duela u uniformnoj populaciji mjeSovite strategije i mijeSanoj
populaciji Cistih strategija jest jednaka distribucija isplata. Naime, moZe se pokazati da ocekivana
isplata igraca koji koristi strategiju ¢ protiv jednog igraca koji koristi mijeSanu strategiju p jednaka
o¢ekivanoj isplati igraa ubacenog u mijeSanu populaciji sastava x = p7. Razmotrimo isplatu u

prvom slucaju, kad igra¢ o igra protiv drugog igraca koji koristi p
E(o,p) = cHp" :ZO}'Z hj; ;- (3.20)
j i

S druge strane, isplata jedinke koja koristi neku specifiénu strategiju o unutar populacije x = pT
ovisi 0 tome s kim ¢e igrati. Pretpostavimo da je igra¢ odigrao k duela. Iako se ne moze tocno
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predvidjeti s kojim suparnicima ¢e igrati, moze se re¢i da je ocekivani broj duela protiv strategije S;
jednak x;k, gdje x; predstavlja relativnu frekvenciju igraca koji primjenjuju strategiju S;, odnosno
vjerojatnost da nasumi¢nim izvlacenjem iz populacije izvuc¢emo jedinku koja primjenjuju strategiju

S;. Pritom, zarada je E (@, S;). Prema tome, ukupna ocekivana zarada (protiv svih strategija) je

EUK = xlk " E(O-,Sl) + x2k b E(O-ISZ) + -

Eyk(o,x) = ink-E(a,Sl-) (3.21)

i

Ocekivana isplata mijeSane strategije o u duelu s ¢istom strategijom S; je

hyy hiz Rl 10
E(0,S;) =01 0, *° On] h:21 h:22 hz:n ) 1
hpni hno hpnd 10
ha;
E(0,5;) =[01 0 " On] hEZi
hai
E(o,5) = Z ajhji (3.22)

J

Prema (3.21) 1 (3.22) ukupna oc¢ekivana zarada u k odigranih duela je:

Fuo,0) = k- Y ojh, (3.23)
i J

Ako ukupnu ocekivanu zaradu Eyg(o,x) podijelimo s ukupnim brojem duela k dobivamo

E@@0) =) x ) ohy (3.24)
i j

Uz komutativnost mnoZenja i uz pretpostavku da je x = p’, mozemo zakljuciti da je izraz (3.24)

jednak izrazu (3.20)
E(o,p") = E UjE hjip; =
j i

E(o,p") = E(o,p), (3.25)

oc¢ekivanu isplatu u jednom duelu:
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¢ime smo dokazali da je ocekivana isplata jedinke koja koristi strategiju o unutar mijeSane
populacije p? jednaka ocekivanoj isplati jedinke u igri jedan-na-jedan protiv rivala koji koristi
mjesSovitu strategiju p. Jednakost isplata strogo vrijedi samo za simetri¢ne igre u beskonacno
velikim populacijama, ali je ekvivalencija mijesanih populacija i mjeSovitih strategija opcenito vrlo
znacajna za analizu evolucijske stabilnosti strategija u razli¢itim problemima.

Razmotrimo znaaj ove ekvivalencije na primjeru igre Jastreb-Golub. Ova igra u kontekstu
biologije opisuje situaciju izmedu grabezljivih jedinki koje Zele cijeli plijen za sebe i miroljubivih
jedinki sklonih podjeli plijena. U okviru klasi¢ne teorije igara mozemo zamisliti susret izmedu dvije
osobe koje pred sobom imaju blago odnosno plijen vrijednosti V. Svaka osoba moze birati izmedu
dvije alternative: (1) napadam protivnika i uzimam plijen za sebe, (2) dijelim plijen ukoliko mi
protivnik dozvoli. Ako obje osobe odaberu ovu drugu, miroljubivu opciju (strategija Golub), svaka
dobiva polovicu plijena V /2. Medutim, ako osoba koja je odabrala miroljubivu strategiju naide na
protivnika koji je odabrao agresivnu strategiju (Jastreb) tada ¢e ostati bez plijena. U slucaju da obje
osobe primijene strategiju Jastreb, neminovno dolazi do borbe koja ima svoju cijenu. Uz
pretpostavku da su igra¢i jednako snazni i agresivni, svaki od njih ¢e podjednako stradati. Ako

cijenu borbe oznac¢imo s C, tada se matrica isplate moze napisati u sljede¢em obliku:

V—-C

2
0 V/2

Ako je V > C tada je bolje koristiti strategiju Jastreb neovisno o protivniku, pa mozemo re¢i da je

. (3.26)

Jastreb dominantna, a Golub dominirana strategija, medutim ako V < C tada igra nema Nashovu
ravnotezu Cistih strategija. Primjerice, ako su parametri V = 6,C = 8 tada je matrica isplate
-1 6
H=| ,
0 3
pa u tom slucaju nema dominirane strategije koja bi se mogla eliminirati. Nashova ravnoteza se

postize ako oba igraca primijene mjesSovitu strategiju zadanu relacijom (3.17)
d—>b
BCEDEICED)
i 3—-6 3
P=1-0+3B-6) 4

*

p

Drugim rijecima, za svakog igraca je najpovoljnije u 75% susreta primjenjivati strategiju Jastreb, a
u preostalih 25 % susreta strategiju Golub.

Kakav je znaCaj ovog rjeSenja u kontekstu evolucijske biologije? S obzirom da je ocekivana
isplata igraca u Nashovoj ravnotezi jednaka (u simetricnoj igri poput ove), iz ekvivalencije

mjeSovitih strategija 1 mijeSane populacije slijedi da su isplate jastreba i goluba takoder jednake
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ukoliko se u populaciji nalazi 75% jastreba 1 25% goluba. Pojednostavnjeno receno, uz takvu
matricu isplate kakva je predocena u ovom primjeru, populacija ne¢e konvergirati ni prema
istrebljenju jastreba ni prema istrebljenju golubova, nego ¢e pronaéi tocku ravnoteze u kojoj mogu

koegzistirati obje vrste. Stoga se takve strategije nazivaju evolucijski stabilne strategije.

3.2.3 Evolucijski stabilna strategija

Evolucija ima jedno svojstvo od sustinske vaznosti koje bi se metaforicki moglo nazvati
,metoda pokusaja i pogreSaka“ [57]. Naime, preduvjet prezivljavanja vrste je geneticka
varijabilnost koja svakoj generaciji osigurava Sarolikost svojstava i nova rjeSenja za adaptivne
probleme koje namece okolis. Ukoliko je vrsta previSe jednoli¢na, ona ne moZe odgovoriti na
eventualne promjene u ekosustavu. Primjerice, veliki kineski panda jede isklju¢ivo bambus i
bambusove mladice. Ova specifi¢na preferencija je, zbog uniStavanja bambusovih Suma u proslom
stoljecu, pande dovela do ruba izumiranja [58]. S druge strane, vrste koje u svojoj genskoj zalihi
cuvaju raznovrsnost gena, mogu prezivjeti 1 ekoloske i1 klimatske promjene. Prema tome, geneticka
varijabilnost je, uz selekciju, klju¢na znacajka uspjesne evolucije. Varijabilnost se kod dvospolnih
vrsta osigurava operacijama rekombinacije i mutacije. Rekombinacija je operacija koja kriza
informacije oba roditelja 1 spaja ih u jednog potomka, a izbor tih informacija je nasumican, uz
odredenu Sansu da se kombiniranjem dobrih rjeSenja pojavi jo§ bolje rjeSenje. Ovaj se princip
tisucama godina koristi za uzgoj domacih biljaka i zivotinja — u svakoj sljedecoj generaciji
dobivamo sve bolje jedinke. U pozadini krizanja, na molekulskoj razini, rekombinacija je
kompleksan proces razmjene genetskog materijala izmedu parova kromosoma. Dva kromosoma se,
nakon interfaze (u kojoj se dupliciraju) fizicki poravnaju, lome se na jednom ili viSe mjesta, te
potom razmjenjuju fragmente. S druge strane, mutacija je sluajna promjena genetskog materijala
somatske ili spolne stanice. Ova promjena moze biti potencirana vanjskim ¢imbenicima, poput
radijacije. Ukoliko se dogodi u somatskoj stanici, mutacija se nece nasljediti, ali moze izazvati
ostecenje 1 smrt stanice ili u rjedem broju slucajeva nekontroliranu diobu i maligno oboljenje. Ipak,
s evolucijskog stajaliSta, mnogo je znacajnija mutacija koja se dogada u spolnoj stanici jer takva
promjena prenosi se u sljede¢u generaciju i1 manifestira se kao promjena fenotipa, odnosno kao
neko novo svojstvo potomstva. Dakle, mutacija je, uz rekombinaciju, drugi znacajan faktor koji
povecava varijabilnost unutar populacije.

S obzirom da su strategija i fenotip sinonimi, pod mutacijom u teoriji igara podrazumijevamo
pojavu neke nove Ciste strategije. Za takvu strategiju re¢i ¢emo da je mutantska strategija. Ako
pretpostavimo da se u populaciji sastava p’ pojavila mutantska strategija g tada se i sam sastav

populacije mijenja. Postavlja se pitanje hoce li se mutantska strategija prosiriti i preuzeti dominaciju
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u populaciji ili ¢e postupno i§¢eznuti tako da se populacija vrati u stanje pT. Kako bismo odgovorili
na to pitanje pozvat ¢emo se na ekvivalenciju mijeSane populacije i mijeSane strategije. Populacija
sastava p! ekvivalentna je uniformnoj populaciji u kojoj sve jedinke igraju strategiju p, dok je
populacija pT koja sadrzi mutantsku strategiju ekvivalentna mijesanoj populaciji u kojoj sve jedinke
prate mjeSovitu strategiju p = eu + (1 — €)p gdje je € € (0,1) udio mutanata u populaciji. Kao $to
je strategija p u Nashovoj ravnotezi ,,otporna“ na bilo kakvo odstupanje tako i evolucijski stabilna
strategija mora biti otporna na mutante. Kad se igra¢i nalaze u Nashovoj ravnotezi, nijedan igra¢ ne
moze promjenom (samo svoje) strategije povecati vlastitu isplatu. Bilo kakva promjena strategija u
iteriranoj varijanti igre, prije ili kasnije vratila bi igra¢e u Nashovu tocku. Ukoliko pod igracima
podrazumijevamo strategije tada slijedi da evolucija takoder ,,gura“ strategije prema ravnotezi. U
iteriranoj igri racionalni igraci koji bi izasli iz ravnoteze bili bi kaznjeni gubitkom bodova, ali u
prirodi kazne su mnogo okrutnije. Podvrsta koja bi (mutacijom) promijenila strategiju umanjila bi
vlastiti fitnes 1 u roku nekoliko generacija nestala iz populacije. Stabilnost strategije p u novoj
situaciji zahtjeva da mutantska strategija g ostvaruje nizu korist od nje, to jest, da se ne uspije
prosiriti u populaciji pT. Isplata strategije p u novoj populaciji je E(p, p7), dok je isplata mutantske
strategije E(n, p7), medutim, iz (3.25) slijedi da su te isplate jednake kao i E(p,p), odnosno

E(p, p). Radi jednostavnosti razmatranja, zamislimo 2 X 2 igru u kojoj su moguce strategije p i U.

P U
P 1a b
" lc d

Ocekivana isplata strategije p u borbi protiv mijeSane strategije p = [(1 — &) €] je prema (3.6)

E(p,p) =[1 0] [‘C‘ Z :(1;‘9)]=(1—£)a+£b.

Ocekivana isplata mutantske strategije i protiv mijesane strategije p je

E(mp)=0—-&)c+ed
Akoa > cilia=c&b > d isplata strategije p je sigurno veca od isplate mutantske strategije u, a
to znaci da je

E(p,p") > E(m,p")

za bilo koji € € (0,1) udio mutanata u populaciji. To zna¢i da ¢e se evolucija protiviti Sirenju
mutanata u populaciji.
Opcéenito mozemo re¢i da je strategija p evolucijski stabilna u odnosu na mutantsku strategiju p

ako postoji proizvoljno maleni udio &, > 0 takav da vrijedi

E(p,p") > E(n,p") (3.27)
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za svaki € < g,. Evolucijski stabilna strategija (ESS) je ona strategija koja je evolucijski stabilna u

odnosu na bilo koju mutantsku strategiju [30].

3.2.4 Fitnes i reprodukcija

Ako je strategija uspjeSna, broj nosioca te strategije postupno se povecava, dok manje
uspjesne strategije stagniraju ili im se udio u populaciji smanjuje. Mjera uspjesnosti naziva se
fitnes. S obzirom da je broj potomaka, iz evolucijske perspektive, jedina relevantna mjera
uspjesnosti strategije, Martin Nowak nudi sljede¢u definiciju: Fitnes je ne-negativni realni broj
koji opisuje brzinu reprodukcije [59].

U hrvatskoj akademskoj zajednici ne postoji konsenzus po pitanju odgovarajuceg naziva ove
veli¢ine. Tako se u matematickoj literaturi Cesto rabi pojam korisnost, dok u antropoloSkim
publikacijama prevladava naziv podobnost [60]. U skriptama i seminarskim radovima studenata
racunalstva ¢esto se upotrebljava naziv dobrota, osobito kad se govori o genetickom algoritmu [61].
Primjerice umjesto engleskog naziva fitness-function koristi se naziv funkcija dobrote . Upravo
zbog takvog nesuglasja, u ovoj ¢e se disertaciji uglavnom koristiti naziv fitnes.

Vazno je primijetiti da je pojam fitnesa neraskidivo vezan uz pojam replikacije, stoga se nacin
izraCunavanja fitnesa klasificira jednako kao Sto se klasificira i nacin replikacije. Dva su osnovna
modela; (1) diskretna replikacijska dinamika i (2) kontinuirana replikacijska dinamika. Pod
replikacijom se podrazumijeva aseksualna reprodukcija kod koje se jedinke razmnozavaju diobom
poput bakterija. Oba modela polaze od pretpostavke da populacija veli¢ine N sadrzi jedinke
razli¢itih strategija, tako da svakoj strategiji S; pripada N; jedinki koje prilikom replikacije stvaraju

potomstvo koje nosi istu (roditeljsku) strategiju. U svakom trenutku vrijedi

k
N = Z N,, (3.28)
i=1

Udio (relativna frekvencija) x; strategije S;, moze se mijenjati u vremenu, ovisno o trenutnom broju
jedinki N;(t) i trenutnoj veli¢ini populacije N (t)

N;(t)
Nt (3.29)

Razmotrimo kako se udio svake strategije mijenja s viemenom u spomenutim modelima:

x;(t) =

(1) Diskretna replikacijska dinamika podrazumijeva da vrijeme tece u koracima, a svaki

korak predstavlja jednu generaciju. Jedinke se razmnoZavaju tako da nema
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generacijskog preklapanja (sve nove jedinke radaju se istovremeno). Fitnes strategije

definira se kao omjer broja jedinki te strategije u dvije uzastopne generacije:
N+ 1)
N
JednadZba (3.30) moZze se primijeniti na cijelu strategiju, ali i na samu jedinku koja nosi

(3.30)

tu strategiju. Naime, ako se odredena jedinka strategije A duplicira njen fitnes je f = 2,
ali ako postoji deset jedinki koje nose (tu istu) strategiju A, u narednoj generaciji njih ¢e
biti dvadeset f, = N,'/N, = 20/10 = 2.

Prosjecni fitnes mozemo ga definirati kao vrijednost koja povezuje veli¢inu cijele

populacije u promatranom trenutku t + 1 s veli¢inom populacije u prethodnoj generaciji:

N+ N, +-+N' N(E+1)

= = 3.31

f Ny + N, + -+ N, N(t) (3-31)
Relativna frekvencija i-te strategije u trenutku t + 1 je
N;(t+1 N; (t

x;(t+1) = (D) fili® (3.32)

TN+ fN()
iz Cega slijedi vazna relacija koja povezuje relativne frekvencije u dvije uzastopne
generacije [30]:

(2) Kontinuirana replikacijska dinamika je model u kojem vrijeme te¢e kontinuirano i u
kojem se jedinke razmnozavaju tako da se generacije preklapaju. Uzima se da broj
jedinki raste eksponencijalno, prema jednadzbi

N;(t) = N;(0)e"i* (3.34)

Deriviranjem ove jednadzbe po vremenu dobivamo

Nl = riNi (335)
gdje je r; brzina porasta i-te strategije.

Deriviranjem jednadzbe (3.28) dobivamo

k k
=) N,= ) nh. (336)

Iskoristimo i (3.29) jednadzba prelazi u sljedeci oblik:
K
N = Nz 7, (3.37)
i=1
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Uvedemo li novu veli¢inu tzv. prosjecni porast populacije [62]

k
r= Z riX; (338)

jednadzba (3.33) prelazi u
N =#N (3.39)

Kako bismo odredili brzinu promjene relativne frekvencije strategije, jednadzbu (3.29) je

potrebno derivirati po vremenu

, d(M) N,N — N;N
X, =

T dt\N N?
Iskoristimo li (3.31) 1 (3.35), izraz se pojednostavnjuje
. _niNg Nt
NENTN (3.40)
1 vodi nas na poznatu Taylor-Jonkerovu jednadZbu:
X, = x;(r; — ) (3.41)

Kod kontinuirane replikacije brzinu porasta r; smatramo fitnesom i-te strategije, a

prosjecni porast populacije nazivamo prosjecni fitnes populacije.

fi=n
K
f = fix; (3.42)
2
Prema tome
% =x(fi—f) (3.43)

3.2.5 Kontinuirana replikacijska dinamika u dvokomponentnoj populaciji

Ako se populacija sastoji od dvije strategije A 1 B, koje se razmnozavaju razli¢itim brzinama 7, i 1
tada ¢e postupno jedna strategija brojcano nadvladati drugu.

Xgq = TyXy

Xp = I'pXp
Napisimo Taylor-Jonkerovu jednadzba kontinurane replikacije za svaku komponentu posebno:

Xg = x4(ry —T)
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X = xp(rg —T)
Prosjecni porast populacije, prema (3.38) iznosi
T =Ty4Xx4 + 1gXp
Iz ¢ega slijedi
X = x4(ra — 1ax0 — 15xp) = X4[ra(1 — x,) — 15x5].
S obzirom da vrijedi x, + x5 = 1
Xy = x4(Taxg — T5xp)
Xg = x,x5(T4 — 75)
Radi jednostavnijeg zapisa uvest cemo x = x,, pa se (3.44) moze zapisati
X =x(1—=x)(y —13)
U kontinuiranoj dinamici brzina reprodukcije se interpretira kao fitnes, pa slijedi

x=x(1—=x)(fa—fp)

(3.44)

(3.45)

Kad je x = 0 tada u populaciji vlada ravnoteza i udjeli strategija se ne mijenjaju, a taj uvjet je

zadovoljen u tri slucaja

(1) x = 0, u populaciji nema jedinki A tj.cijela populacija je sastavljena iskljucivo od B

(2) x = 1, populacija se sastoji iskljuc¢ivo od A

(3) fa = [ , strategije imaju jednaki fitnes

3.2.6 Odnos izmedu fitnesa i o¢ekivane isplate

U okviru ETI pretpostavljamo da fitnes odgovara isplati, medutim izmedu tih dviju vrijednosti nije

nuzno znak jednakosti. Vecoj isplati svakako odgovara ve¢i fitnes, ali treba imati u vidu da dueli

izmedu jedinki nisu jedini izvor resursa, stoga se pretpostavlja da je ukupan fitnes jedinke zbroj

oc¢ekivane isplate i tzv.pozadinskog fitnesa (koji je isti za sve jedinke) [30].

T

Svaka jedinka koja primjenjuje Cistu strategiju S; unutar populacije strukture x = p’ , ima

oc¢ekivanu isplatu prema (3.25)

hi1 hip - hin
E(S,pT) = EGS,p)=[0 - 1 -o|fzr Pz 7 e
hnl hnZ hnn

P.1

E(S;,p") = (Hp"); = [hin -~ hin][ ‘ ]

Pn

P1

| P2

Pn

Mozemo zakljuciti, ocekivana isplata jedinke strategije S; , Sto je ujedno i ocekivana isplata ciste

strategije, u mijeSanoj populaciji x iznosi
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X1
E(Syx) =[hi =+ hyl Lfn] = Z hijx; (3.46)

Fitnes jedinke, a ujedno 1 fitnes strategije zapisuje se na sljede¢i nacin

fi=ES,x)+p (3.47)

gdje je f pozadinski fitnes zadane populacije. Ponekad se fitnes oznacava kao funkcija dviju
varijabli f;(S;, x), kako bi se naglasilo da ovisi o trenutnom stanju populacije x . Ovo je osobito
znacajno kad se uvede replikacija jer se u tom slucaju sastav populacije mijenja iz generacije u
generaciju.
Da bismo replikacijske jednadzbe (3.33) i (3.43) izrazili pomoc¢u ocekivanih isplata potrebno je
povezati prosje¢ni fitnes s prosje¢nom isplatom. Prosje¢na isplata u populaciji x = p” ekvivalentna
je otekivanoj isplati mijeSane strategije p u populaciji E(p, pT) §to je opet jednako odekivanoj
isplati u jednom duelu p kad igra sama protiv sebe E(p,p’). Prema [30], prosje¢ni fitnes
populacije jednak je

f=E@xx)+p (3.48)
Ako pretpostavimo da se generacije ne preklapaju, udio strategije S; u momentu ¢ + 1 iznosi

E(Si'x) +ﬂ

Xi(t+1) :m X

(). (3.49)

Treba primijetiti da kod diskretne replikacije pozadinski fitnes f moze poprilicno utjecati na
dinamiku razmnozavanja, dok se u kontinuiranom slucaju preklapajuc¢ih generacija taj doprinos

ponistava
X, = xi(fi - f)
X, = x;[E(S;,x) — E(x,x)] (3.50)

3.2.7 Replikacijska dinamika u igri 2x2

Pretpostavimo da se u dvokomponentnoj populaciji igra simetri¢na igra zadana matricom isplate

A B
A [a b
B c d

Uzmemo li u obzir jednadzbe (3.45) i (3.47) mozemo zapisati da se udio strategije A mijenja

prema diferencijalnoj jednadzbi
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x=x(1—-x)(Ey —Ep) (3.51)
gdje su E4 1 Ep oCekivane isplate prisutnih strategija.

Prema (3.46) isplate su:

Es=la bl[;" |=ax+bl-x

Eg =[c d] [1 f x] =cx+d(1—x) (3.52)
Prema tome brzina promjene relativne frekvencije strategije A
x=x(1-x)[a—b—-—c+d)x+b—d]. (3.53)
Kad je u pitanju ravnotezno stanje populacije, osim trivijalnih rjeSenja za x = 0 i x = 1, postoji
netrivijalno rjesenje za
d—b>b

“Tab-cta 59

Ocekivano, ovo rjeSenje ima potpuno isti matematicki oblik kao rjeSenje (3.17) kod problema
Nashove ravnoteze u simetri¢noj igri 2 X 2.
Kako ¢e se udio strategije A mijenjati u vremenu ovisi parametrima matrice isplate. Postoji pet
mogucih ishoda
(1) A i B su neutralni. Ovo je slucaj kad matri¢ni elementi zadovoljavajua =cib =d pa
diferencijalna jednadzba (3.53) daje x = 0. Kakvi god bili inicijalni udjeli strategija, oni se
ne mijenjaju jer obje strategije imaju jednake ocekivane isplate neovisno o broj¢anim
odnosima jedinki u populaciji.
(2) A i B stabilno koegzistiraju u tocki ravnoteze x*. Ovo je slucaj kod igre Jastreb-Golub kad
matri¢ni elementi zadovoljavaju a < ¢ i b > d. MijeS$ana populacija konvergira prema x*.
(3) Nestabilna ravnoteza u x*. Ako vrijedi a > c i b < d, tada postoji tocka ravnoteze, medutim
svaki odmak od ravnoteze vodi prema dominaciji A ili B ovisno o inicijalnom odnosu
relativnih frekvencija. Ako x(0) < x* derivacija x < 0 pa udio strategija A pada. Vrijedi i
obrnuto; ako x(0) > x* derivacija x > 0 pa populacija konvergira prema xz = 1.
(4) A dominira. Iz para jednadzbi (3.52) je vidljivo: ako a > c i b > d ocekivana isplata E, je
uvijek veca od Ep paje x > 0.
(5) B dominira. Ako su parametri isplate takvi da je a < ci1b < d tada x < 0 §to znaci da

strategija A postupno iS¢ezava. Upravo takav je slucaj kod Zatvorenikove dileme.
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3.2.8 Replikacijska dinamika u Zatvorenikovoj dilemi

Pretpostavimo da se u dvokomponentnoj populaciji, sastavljenoj od od suradnika C i izdajnika D

igra Zatvorenikova dilema zadana matricom isplate

¢ RS
D [T P]
S<P<LRKLT

Ako je udio suradnika x, a udio izdajnika (1 — x) tada e, prema (3.52) suradnici u prosjeku

zaraditi

E.=Rx+S(1—-x) (3.55)
dok ¢e izdajnici zaraditi

Ep=Tx+P(1—x) (3.56)

S obzirom da vrijedi R < T 1S < P evidentno je da suradnici imaju manju isplatu, neovisno o x

E.=Rx+S(1—-x)<Tx+P(1—-x)=Ep (3.57)
& € C D
D (o
c b —> D —> D p
c c c ¢ »p D D

SLIKA 6 EVOLUCIJA FAVORIZIRA 1ZDAJU

Iz jednadzbe (3.51) slijedi da se udio suradnicke strategije neprestano smanjuje

% =x(1—-x)(E;—Ep) <0 (3.58)

Drugim rijecima, u mijeSanoj populaciji, izdajnici ¢e uvijek imati vecu podobnost odnosno vecu
vjerojatnost ostavljanja potomstva i prenoSenja svojih ,,izdajni¢kih gena“. Dakle, udio izdajnika u
populaciji nuzno se povecava [59]. Ovo je zapravo poznati problem izrabljivaca o kojem smo
govorili u drugom poglavlju. Iz perspektive matematike Zatvorenikova dilema proizlazi iz
podvarijante igre Jastreb-Golub gdje je cijena koju grabezljivci placaju dovoljno mala da se
grabezljivost ipak isplati. U tom slucaju miroljubiva strategija je dominirana, pa se Nashova
ravnoteza Ciste strategije nalazi u obostrano agresivnoj strategiji. Sli¢na je situacija 1 u

Zatvorenikovoj dilemi.
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3.2.9 lterirana zatvorenikova dilema i strategija TFT

Iterirana odnosno opetovana varijanta Zatvorenikove dileme (IPD) omogucuje igratima da
uzvracaju izdajom ili suradnjom na prethodne poteze protivnika. Jedna od takvih je i strategija TFT
koju smo ve¢ opisali u poglavlju 2.2.1. Kako bi stekli malo dublji uvid u matematicku pozadinu
IPD, razmotrimo za pocetak najjednostavniju moguénost —onu izmedu ultimativnih suradnika

(ALLC) i ultimativnih izrabljiva¢a (ALLD). Ako se igra izmedu njih ponovi m puta tada je matrica

isplate:
ALLC ALLD
ALLC [ mR mS
ALLD mT mP

Pretpostavimo da u populaciji postoji i > 1 suradnika i (N — i) > 1 izrabljivaca. Tada ¢e svaki
suradnik igrati m partija protiv (i — 1) suradnika i protiv (N — i) izrabljivaca. S druge strane, svaki
izrabljivac igra m partija protiv (N — i — 1) izrabljivaca i protiv i suradnika. Svaki igra¢ (neovisno
o strategiji) stupa u kontakt s ukupno (N — 1) protivnika. Prema tome je ocekivana zarada

suradnika (normirana s obzirom na broj igraca s kojima ulazi u interakciju):

Eppie = mR—— 4 ms X!

(3.59)

Ocekivana isplata izrabljivaca:
ALLD N - 1 N - 1 ' ( ) )

Pretpostavimo li da je populacija jako velika, mozemo uvesti aproksimacije:

i-1 i
N—1 N %"
N—i—-1 N-—i

N—-1 N

=1-x.

Uz aproksimaciju velike populacije, ocekivane isplate mozemo izraziti u obliku:

EALLC - me + mS(l - X) (3.61)
EALLD == me + mP(l - x)

Zakljucujemo:

Egrc = mRx +mS(1 —x) <mTx + mP(1 —x) = E4yp-
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Drugim rije¢ima ALLC uvijek ima manju isplatu od ALLD neovisno o udjelima strategija, ¢ak 1
ako ALLD ¢ini 99% populacije (uz pretpostavku da postoje barem dva suradnika i dva
izrabljivaca).

Treba primijetiti da je izracun ocekivane isplate iterirane igre (3.61) u beskonacno velikoj populaciji

vrlo sli¢an izracunu jednokratne igre (3.55). Isplata ALLC bi se mogla zapisati i u obliku

Eqpic =11 0] TTZ;S 2}2] [1 _ x] (3.62)

Razmotrimo sad igru izmedu jednog igraca koji koristi strategiju TFT 1 jednog igraca koji koristi

ALLD. U prvoj igri matrica isplate je

R S
T PY
medutim, u svim ostalim susretima, TFT viSe ne bira suradnju, stoga je matrica:
[R
P

Uzevsi to u obzir, matrica isplate za igru izmedu TFT protiv ALLD mogla bi se zapisati u obliku

TFT ALLD
TFT mR S+ (m—1)P (3.63)
ALLD T+ (m-—1)P mP

Sto znaci da ¢e ukupan odnos izmedu njihovih isplata biti

S+(m—-1)P< T+ (m—-1)P.
Razlika u zaradi je samo (T — S) i ta frakcija se relativno smanjuje na ukupnu isplatu s brojem
odigranih duela. Ipak, ¢injenica je da jedan TFT igra¢ uvijek gubi kad igra protiv jednog ALLD
igrata. Medutim, kad se igra turnir izmedu vise igraca, tada IPD otkriva mogucnost postojanja dvije

Nashove ravnoteze. Uz pretpostavku da je populacija jako velika, o¢ekivana isplata TFT je:

Erer =[1 01|, &R_ 1P St (2 S DP] I = x (3.64)
Erpr =mRx+S(1—x)+ (m—1)P(1 — x). (3.65)

Hoce li TFT nadvladati ALLD ovisi o broju odigranih rundi m i o udjelima strategija u populaciji.

Dominacija strategije TFT zadana je uvjetom

mRx+S(1—x)+(m—-1P(1—-x)>Tx+ (m—1)Px + mPx (3.66)
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Ako su strategije TFT i ALLD jednako zastupljene u populaciji tada je uvjet stabilnosti TFT:
mR1+Sl+ (m— 1)P1> T1+(m— 1)P1+mP1
2 2 2 2 2 2

mR+S>T+mP

Mozemo zakljuciti, ako su TFT i ALLD podjednako zastupljene, strategija TFT je stabilna protiv
ALLD ako broj odigranih rundi prelazi kriticnu vrijednost
T-S

“R-P

Sto uz Axelrodove parametre isplate daje m > 5/2.

m (3.67)

Ako su strategije zastupljene relativnim frekvencijama x; = i{/N 1 x, = (n —i)/N relacija (3.66)

nas vodi na uvjet

T—Sx,/xi+P(x,/x; —1
T =5x/ 1R_152/1 ) .68

Sto znaci —ako u populaciji prevladava TFT tada je dovoljno da bude ispunjenom > 21 u tom
sluc¢aju nekolicina izrabljivac¢a ne moze narusiti suradnju u skupini. Zakljucujemo, suradnja se moze
odrzati cak i protiv notorno nadmocéne strategije ALLD. Ipak, ne treba brzati s optimisticnim
zakljuccima —ako od samog pocetka u populaciji prevladava ALLD, suradnja se nikako ne moze
pojaviti jer mP je uvijek vece od S + (m — 1)P. Prema tome, IPD ne garantira evoluciju suradnje.
Kad je u pitanju odrzavanje suradnje u populaciji koja se sastoji isklju¢ivo od TFT igraca postoje
dva velika problema: (1) problem zadnjeg koraka i (2) problem beskonac¢nih osveta.

Kad bi se populaciji nacinjenoj od TFT-a, pojavila mutacija TFT* koja bi u zadnjem koraku igrala
izdajnicki, takva bi strategija uvijek pobjedivala. Medutim, ni ljudi ni zivotinje ne koriste ,,indukciju
unatraSke* (backward induction) [63]. Naime, organizmi tokom evolucije nisu razvili nagone za
strateSke igre s Cvrsto definiranim brojem interakcija. Upravo suprotno, organizmi su izloZeni
»otvorenim* odnosima koji se mogu ponavljati u nedogled. Takva beskonacna igra bila je
predstavljena na drugom Axelrodovom turniru (Sto je opisano u poglavlju 2.2.2). Ako zamislimo
IPD kod koje uvijek postoji vjerojatnost sljedec¢e runde tada je nemoguce u igru ubaciti strategiju
koja bi u zadnjem koraku varala. Drugi problem koji se ti¢e beskonacne spirale osvecivanja,

moguce je zaobici tako da se uvede TFT s odredenom dozom oprastanja.
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3.2.10 Iterirana Zatvorenikova dilema s reaktivnim strategijama

U svom ¢lanku iz 1992.g. Nowak 1 Sigmund isticu da evolucijsku ulogu TFT-a, u sustini,
mozemo razmatrati na dva nacina. Prvo, mozemo se pitati ho¢e li se homogena TFT skupina
oduprijeti napadu ostalih strategija, te zatim analitiCki ispitivati uvjete u kojima TFT jest ili nije
evolucijski stabilna strategija. (Npr. usporedbom prosjecnih isplata TFT u duelu s ALLD i dr. moze
se zakljuciti da je TFT stabilna strategija ako je w>2/3). Drugi pristup je simulacija prirodne
selekcije; kreée se od Siroko rasprSene distribucije strategija i zatim ih se prepusta ,,prirodnoj*
selekciji. To je bilo uinjeno na drugom Axelrodovom tzv.,.ekoloSkom* turniru gdje su se 63
strategije borile, generaciju za generacijom, ali svaki put s frekvencijom koja je bila proporcionalna
zaradi prethodne generacije. Medutim, Nowak se kriti¢ki osvrée na Axelrodov pristup: ,,Sudionici
tog turnira dobrim su dijelom bili teoreticari igara, koji teSko da mogu biti reprezentativni primjeri
strategija u eko-sustavu® [28].

Kako bi dobili na realisti¢nosti i kako bi se Sto vise pribliZzili stvarnim situacijama iz prirode,
Nowak i Sigmund su uveli odredenu nesigurnost u povlacenju poteza svojih igraca. Taj pristup
Nowak komentira: ,,To bi trebalo oponasati bioloske interakcije. Igraci mogu pogresno interpretirati
tudi potez (ili identitet) ili nespretno sprovesti vlastite intencije* [28]. Dakle, za razliku od autora
stvarnih 1 simuliranih IPD koje su bile provedene prije ove studije, Nowak 1 Sigmund svoje igrace
nisu determinirali nepromjenjivim strateskim algoritmima, nego su svakoj strategiji pridruzili

vjerojatnosti suradnje nakon protivnic¢ke suradnje, odnosno izdaje.

r N
p=vjerojatnost igranja C nakon sto je protivnik odigrao C

g= vjerojatnost igranja C nakon Sto je protivnik odigrao D
ALLD: (p,q)=(0,0)

ALLC: (p,g)=(1,1)

TFT: (£,g)=(1,0)

GTFT: (£,g)=(1,1/3)

. v
\ Py

Slika 7 Reaktivne strategije. Strategija GTFT odnosno “Velikodu$na milo-za-drago” zadana
je uredenim parom (1,1/3). S obzirom da je p=1, ona sigurno suraduje nakon $to je protivnik
suradivao. Vjerojatnost q=1/3 znaci da oprasta izdaju svaki tre¢i put.
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Reaktivna strategija pojedinog igraca zadana je uredenim parom (p,q), gdje su p i g su uvjetne
vjerojatnosti za suradnju nakon protivnicke suradnje, odnosno nakon izdaje. U nekim modelima (u
slu¢aju konacnog broja rundi), uzima se u obzir vjerojatnost suradnje u prvoj rundi. Tada se
reaktivna strategija pojedinog igrata moze predstaviti uredenom trojkom (y,p,q), gdje je y
vjerojatnost suradnje u prvoj rundi, a p i ¢ su uvjetne
vjerojatnosti za suradnju nakon protivnicke suradnje,
odnosno nakon izdaje. Tada ¢e TFT biti predstavljena s

(1,1,0), ultimativho izdajnicka ALLD  (0,0,0),

TFT
ultimativno  suradni¢ka strategija ALLC (1,1,1), (1.0)
sumnjic¢avi tit-for-tat STFT (0,1,0) itd. Medutim, Nowak q P
1 Sigmund su razmatrali beskona¢nu IPD (krajnji slucaj, ALLD (0.0)

w=1), §to unaci da je prvi korak ionako nevazan. Dakle, sjika 8 Frekvencija igraca u nekom trenutku igre.
svaka strategija moze se predstaviti naprosto kao tocka

(,g) u jedinicnom kvadratu. Treca dimenzija, Nowaku i Sigmundu posluzila je za graficki prikaz
broja igraca, odnosno njihove relativne frekvencije. Budu¢i da ishod jedne runde nije strogo
determiniran prethodnom rundom, potrebno je odrediti vjerojatnosti. Cetiri su moguca ishoda
(CC,CD,DC,d.d.) sto znaci da svakoj rundi igre pripada uredena Cetvorka koju nazivamo stanje
sustava & = (Pce, Pep» Poc, Pop)- Primjerice, ako je u k-toj rundi vjerojatnost svakog ishoda
jednaka, tada ¢emo takvo stanje zapisati kao @, = (0.25,0.25,0.25,0.25). MoZemo se zapitati
kolika je vjerojatnost da ishod sljede¢e runde bude CC. Vjerojatnost prelaska iz CC u CC je p;p,, ali
ako je ishod prethodne runde bio CD (jedan igrac suraduje, a drugi izdaje) tada je vjerojatnost da ce
prvi suradivati q;, a vjerojatnost da ¢e drugi suradivati p,, dakle, vjerojatnost prelaska je u tom

slucaju q,p,. Vjerojatnost prelaska iz DC u CC je p;q,, aiz DD u CC je g,q5.

S,:(0.7.0.6) CC CD DC DD <— NOVO STANIE

$,:(09,02) ¢ 063 007 027 (0,03
CD 0.54 0.06 036 0.04
DC 0.14 056 0.06 0.24
DD 0.12 0.48 0.08 0.32

( VIEROJATNOST)
ﬁ PRELASKA 1Z
\_.CC U DD
PRETHODNO
STANJE
IGRE
" -y

Slika 9 Primjer Markovljeve tranzicijske matrice za strategije S4(0.7,0.6) i S2(0.9,0.2)
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Ukupna vjerojatnost da ¢e sustav iz @, = (0.25,0.25,0.25,0.25) prije¢i u CC je

Pcc = 0.25p;p, + 0.25q,p, + 0.25¢q,p, + 0.25q4q,,

Radi preglednosti, prijelaz iz jednog stanja u drugo, mozemo izraziti jednadzbom:

d)k+1 s C_ko (369)

gdje je M tranzicijska matrica 4 X 4 [64] :

[Pz P1(1=p2) (1—ppz (1—p)A~p2)]
v=|®P2 a(1=p) (A—q)p; (1-q)1—py)
apz P1(1—-q2) (A-pdg A-p)A-q)f

¢q; 1(1-q) (A—q)g; A—q)1—qp) (3.70)

Ako imamo n ishoda s razli¢itim vjerojatnostima (pl,pz'__pn) 1 ako su odgovarajuce isplate za

svaki od tih ishoda e, e,, ..., e, tada oCekivanu isplatu u jednom pokusu mozemo predstaviti kao

umnozak vektora vjerojatnosti i vektora isplate:

E =[pips--Pnl
eTl

Primjenimo taj nacin razmatranja na stohasti¢ku IPD. Ocekivana isplata strategije S; u duelu sa

strategijom S, u (k + 1)-0j rundi moze se izraziti kao umnozak vektora stanja i vektora isplate:

R
E(S1,S2) = Gryr 7S~ (3.71)
P
Odnosno, pomoc¢u matrice prijelaza:
R
E(Sl,Sz) == d)k -M - :?-. (3‘72)
P

Dakle, poznavaju¢i stanje igre u k-tom koraku, mozemo izracunati ocekivanu isplatu u sljede¢em
koraku. Cini se da bi za veliki broj rundi, izradun ukupne oéekivane isplate mogao biti prili¢no
zamoran. Medutim, stanje igre ve¢ nakon nekoliko koraka prelazi u tzv.stacionarno stanje m, za koje
vrijedi

7 =M, (3.73)



Sto znaci da se vrijednosti (pcc, Pep, Poc, Pop) Vise ne mijenjaju. To ujedno znaci da ¢ée ocekivana

isplata u svakom sljede¢em koraku biti ista.

Moze se generalno pokazati da je stacionarno stanje jednako:

T =55, 51(1—5,),(1 =51)s5, (1 —51)(1—5,)] (3.74)
gdje su
_ q2(p1—q1)+qq . _ q1(p2—q2)+qz
T oy e Y oy (3.75)

vjerojatnosti da igraci igraju kooperativno u stacionarnom stanju [65]. Isplata strategije S; u duelu

sa S,, u stacionarnom stanju, slijedi iz relacija (3.62) 1 (3.65):

E(Sl, 52) = Rstz + 551(1 - 52) + T(]. - 51)52 + P (1 - Sl)(l - 52) (376)

Odnosno, uz Axelrodove parametre:

E(Sl,Sz) =1+ 4‘52 —S1 — 5155 (377)

Evidentno je da prema ovoj formuli ne mozemo racunati isplatu za TFT S(1,0) jer bi nam se u
relaciji (3.75) u nazivniku pojavila nula. Ali svi slu¢ajevi za koje vrijedi (p; —q1)(p, —q) =1
predstavljaju takozvane deterministicke strategije i za njih se lako moZze izracunati isplata i bez
formule (3.77). Tom problemu se moze doskociti i aproksimacijom (0.99,0) umjesto (1,0) sto je
primjerice uc¢injeno u priloZzenom programu (poglavlje 4.2). [zabravsi nasumi¢ni uzorak reaktivnih
strategija S; do S;g9 uniformno distribuiranih po povrsini jedini¢nog kvadrata (s jednakom
pocetnom frekvencijom), Nowak i1 Sigmund pustili su sustav da evoluira. Relativna frekvencija
svake sljedece generacije bila je zadana diskretnom replikacijom pomocu jednadzbe (3.33):

,_ i

xi—xl'——

Kad se simulacija turnira pusti u ,,pogon®, strategijama koje su blizu (0,0) frekvencija raste, dok
ostale strategije vrlo brzo nestaju. Drugim rijeCima, preostaje prakticki samo ALLD. Naime, daleko
najveci udio strategija u uzorku ima visoke g-vrijednosti i ne osvecuje se izrabljivac¢ima. Nowak

slikovito kaZze: ,,Kraj bogate zalihe naivaca, isplati se biti izdajnik.*
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q P
ALLD (0.0)

=150

=1000 )

L

Slika 10 Evolucija suradnje u heterogenoj populaciji reaktivnih strategija

Ipak, ishod se dramaticno mijenja negdje oko 150-te generacije, ako je jedna od pocetnih
strategija (dodanih ru¢no ili slu¢ajno) bliska strategiji TFT. Autori kazu: ,,Preokret se dogada u
momentu kad su naiv€ine toliko desetkovane da se izrabljivaci vise nemaju ¢ime hraniti. Isprva
pomalo, a zatim uzimajuci sve jac¢i zamah, osvetnici se vracaju i sada izrabljivaci iS¢ezavaju®.
Interesantno, strategija TFT i njoj slicne strategije (koje su izazvale ovaj preokret) same nece
profitirati: uklonivsi izrabljivace, bivaju smijenjene od strane strategije koja je najslicnija GTFT
(tzv. velikodusna strategija koja oprasta oko 30% izdajnic¢kih poteza). Evolucija tada prestaje.

Cini se da u evoluciji suradnje strategija TFT ima ulogu policije, koja beskompromisno
kaZznjava odmetnike i na taj nacin ,,Cisti* sustav od izrabljivata. Medutim, kad je uspostavljena

suradnja u sustavu, tada je bolje imati odredeni postotak oprastaju¢ih poteza jer svaka i najmanja

pogreska (npr.komunikacijski Sum) kod igraca TFT uzrokuje spiralu osvete.
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3.3 Evolucijska teorija igara u konaéno velikim populacijama

3.3.1 Moranov proces

Pretpostavimo da postoji populacija zadane veli¢ine N koja se sastoji od dva tipa jedinki,
tipa A i tipa B, koje se razmnozavaju 1 umiru istom brzinom. Ove jedinke mozemo smatrati
rivalskim mutacijama jedne Zivotinjske vrste ili stanicama zdravog i kancerogenog tkiva koje nose
normalan (A) i mutirani genotip (B), ali isto tako mozemo ih smatrati agentima koji koriste dvije
razli¢ite strategije neke igre. U svakom vremenskom koraku jedna nasumi¢no odabrana jedinka se
reproducira, a jedna nasumi¢no odabrana jedinka biva eliminirana, tako da je ukupan broj jedinki
isti [66]. Takav proces naziva se Moranov proces.

Razlikujemo tri vrste Moranovog procesa:

1) Neutralni drift

i1) Konstantna selekcija

iii) Selekcija ovisna o udjelu vrste.

U prvom slucaju sve jedinke su ravnopravne spram prirodne selekcije. Moglo bi se re¢i da su
obje vrste podjednako dobro adaptirane okoliSu i nijedna nema prednost ni u kom smislu. U drugom
sluc¢aju postoji razlika u fitnesu izmedu A i B pa ¢e se jedna vrsta brze razmnozavati od druge. U
tre¢em slucaju fitnes ovisi o relativnoj frekvenciji odnosno u udjelu vrste u populaciji na neki nacin
koji nipoSto nije trivijalan; primjerice u slucaju Zatvorenikove dileme fitnes suradnika raste s
frekvencijom, ali u slucaju predatora i plijena, predatorima fitnes pada Sto ih je viSe u populaciji.
Postavlja se pitanje kolika je vjerojatnost da populaciju preuzme jedna ili druga vrsta. Kako bi
odgovorili na to pitanje, za pocetak ¢emo razmotriti tzv.neutralni drift tj. slucaj kad obje strategije

imaju isti fitnes.

@ ® > p@) =if;,=§

@ _ N—i 4
p(B)=——=3

Slika 11 Populacija koja se sastoji od dva fenotipa (dvije strategije)
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Vjerojatnost da nasumicnim odabirom za reprodukciju bude izabrana jedinka A jednaka je omjeru
trenutnog broja jedinki A i ukupnog broja svih jedinki u populaciji p(4) = i/N gdje je i broj
jedinki tipa A, a N veli¢ina populacije. Vjerojatnost odabira jedinke A za eliminaciju ista je kao i
vjerojatnost odabira za reprodukciju p(A4*) = i/N. Prema tome, vjerojatnost da ¢e dvije jedinke

odabrane za razmnozavanje i umiranje biti izabrane iz skupine A jednaka je
2

pA&AY) = p(A)-p(A") = ()

S druge strane, broj jedinki B je N — i, pa je vjerojatnost da ¢e se reproducirati ili eliminirati upravo
jedinka tipa B jednaka p(B) = p(B*) = (N —i)/N. Vjerojatnost da ¢e jedinke odabrane za

razmnozavanje i umiranje biti izabrane iz skupine B jednaka je

£ 2

p(B&B) =p(®B) p(B) = (~1)

Medutim, moguc¢i su i scenariji u kojima je je jedna jedinka odabrana iz A, a druga iz B i1 obrnuto.

Vjerojatnost da se reproducira A i eliminira B jednaka je

i(N — i)

p(A&B*) = e

Vjerojatnost da se eliminira A, a istodobno reproducira B

p(A* &B) = %

Ocito, u svakoj iteraciji moguca su Cetiri scenarija. Ako su jedinke za reprodukciju i za eliminaciju
izabrane iz iste skupine tada se omjer izmedu izmedu A i B ne mijenja. Ako pak za reprodukciju

izaberemo A, a za eliminaciju B tada broj jedinki A raste nai + 1, dok se u zadnjem scenariju

smanjuje na i — 1.

I((N=1) (N-Di (3.78)
+ e + Nz = 1
omjer A i B se ne mijenja Arastenai+ 1 Apadanai—1
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Zbroj vjerojatnosti ovih Cetiriju scenarija jednak je jedan, medutim prva dva scenarija tretirat cemo
kao jedan ishod — pri kojem se stanje populacije nije promijenilo. Stanje populacije oznacavat ¢emo

oznakom i dok ¢emo vjerojatnosti tranzicija oznacavati s p;_, ;.

VJEROJATNOSTI TRANZICUJE

Broj jedinki A padanai — 1 Broj jedinki A ostaje isti Broj jedinki Arastenai + 1
(N — )i i\* (N—i\* _IIN =)
Pisi-1 = ~NZ Pi»i = (N) + ( N ) Pimi+1 = N2

Tablica 16 Vjerojatnosti tranzicije

(N—i)i 10

— iIN—i) 10
P2-1 =" N2 T 49 P2z =—"373 = 7a

Slika 12 Tranzicije u susjedna stanja.

Valja primijetiti da su tranzicijske vjerojatnosti za skok ili pad u susjedno stanje kod neutralnog
drifta jednake p;_,;_1 = pi-i+1 , 1ako same vjerojatnosti odabira ovise o relativnim frekvencijama.
Prijelazi iz starog u novo stanje mogu se prikazati tranzicijskom matricom. Primjerice za populaciju

koja se sastoji od N = 7 jedinki, tranzicijska matrica izgleda ovako:

0O 1 2 3 4 5 6 7 <— Novostanje| Slika 13 Primjer tranzicijske matrice Moranovog
procesa
0 1 0 0 0 0 0 0 0
6 37 6
. o e 800 . L o
& o 102930 o & o o Krajnjastanjai = 01i = N su
- 49 49 49
3 o 0 22812 0 0 o nepromjenjiva. Naime vjerojatnosti prijelaza
12 25 12 oy . . . ,
' 0 0 0 ;5339 % 0 iz tih stanja u bilo drugo stanje su nemoguca,
5 0 0 0 0 1_0 2_9 E 0 . . . oo .
49 49 49 pa se ta stanja nazivaju apsorpcijskim
6 o0 00 o0 %345 .
stanjima.
00 0 00 0 0 1

7
A
|

Poso = 1,P9j = 0Vj #0;

Prethodno stanje populacije ( i=broj jedinki A )

Pnony = 1,pyo; =0Vj #N.
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3.3.2 Vjerojatnost fiksacije u slu¢aju neutralnog drifta

Kad populacija dode u apsorpcijsko stanje i = 0 ili i = N, tada se ona u potpunosti sastoji od
jednog genotipa (jedne strategije) Sto znac¢i da je nemoguce restaurirati drugu strategiju i takva
populacija ostaje u apsorpcijskom stanju zauvijek (pod uvjetom da nema mutacija). Postavlja se
pitanje kolika je vjerojatnost da populacija, krenuvsi iz stanja i # 0, N zavrsi u apsorpcijskom
stanju. Takoder, posebno je znacajno pitanje kolika je vjerojatnost da zavrsi u apsorpcijskom stanju
krenuvs$i upravo iz i = 1tj. da od jedne usamljene jedinke koja nosi strategiju A izraste cijela
populacija. Takva vjerojatnost naziva se fiksacijska vjerojatnost. OznaCimo s Y; vjerojatnost da
populacija zavrsi u stanju N ako je krenula iz stanja i. S obzirom da populacija moze direktno
prelaziti jedino u susjedna stanja, vjerojatnost ; moze se pomocu tranzicijskih vjerojatnosti

povezati s apsorpcijskim vjerojatnostima susjednih stanja ;4 1, stoga jednadzba sadrzi tri ¢lana

Y; = Disi—1Pi—1 +0isi Yi + Disiv1¥iva (3.79)

gdje su ;44 vjerojatnosti da populacija zavrsi u apsorpcijskom stanju krenuvsi iz stanja i + 1.

) Vazno je istaknuti dvije
P22 (oCigledne) istine:
- m pros bo =0
A /‘N\ = 0
0 00 0 00 Q000 jer je iz apsorpcijskih stanja
@0 o e o e o nemoguce doci u bilo koje drugo
IT" stanje s obzirom da je u tim
" P2 ’ stanjima populacija homogena tj.
\ : / sastoji se od istih jedinki koje
Slika 14 Tri moguéa scenarija za penjanje populacije iz i=2 prema nose iskljuéivo strategiju A ili
apsorpcijskom stanju i=N
strategiju B.
Takoder treba uociti da je fiksacijska vjerojatnost
by = % (3.80)

Naime, u slucaju neutralnog drifta sve jedinke imaju jednaki fitnes, pa prema tome svaka jedinka
ima jednake Sanse da bude izabrana kako bi postala predak cijele populacije. Relacija (3.80) ima
mnogo veci znacaj no $to se moze ¢initi s obzirom na njenu matematicku jednostavnost. Budu¢i da
je 1/N vjerojatnost da jedan jedini Clan strategije A preuzme cijelu populaciju neovisno o svojoj
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kvaliteti (naprosto neutralnim driftom) upravo je ta vrijednost idealna referenca za usporedbu s
fiksacijskim vjerojatnostima u kompliciranijim sluc¢ajevima. Kasnije, prilikom razmatranja
Zatvorenikove dileme u okviru Moranovog procesa, glavni kriterij za utvrdivanje bolje strategije bit
¢e upravo pitanje je li vjerojatnost fiksacije veca ili manja od 1/N.
Razmotrimo jo§ kakve su vjerojatnosti prelaska u apsorpcijska stanja kad se populacija nalazi u
nekom opcenitom stanju i. U slucaj neutralnog drifta gdje su tranzicijske vjerojatnosti za uspon u
(i +1)ili pad u (i — 1) smijemo pisati

Pisi-1 = Pisi+1 = P- (3.81)

Uvazavaju¢i ¢injenicu da je zbroj tranzicijskih vjerojatnosti jednak jedan, slijedi
Disi = 1 = Disi-1 = Pisit1
Pisi =1—=2p (3.82)
Jednadzba (3.79) koja povezuje apsorpcijske vjerojatnosti susjednih stanja prelazi u jednostavniji
oblik
Vi =Y+ (A =2P) i + PYisa
1z ¢ega slijedi:
Yiri =29 =i (3.83)
Uvrstavanjem vrijednosti i = 1,2, 3, ... slijedi niz
Y, = 2y,
Y3 = 2y, =1 = 4Py — Py = 3¢y,
Yy = 23 — Py = 6Y1 — 2¢; = 4y,

Dokazimo indukcijom da je ¥; = i ;. Baza indukcije za k = 1 ve¢ je postavljena, stoga mozemo
preci na korak. Ako pretpostavimo k = i + 1, tada
Yis1 =29 = =20 — ([ — Dy
Yirr =0+ Y
Q.E.D.
S obzirom da je 1, = 1/N, moZemo zakljuciti da u slu¢aju neutralnog drifta vjerojatnost apsorpcije

u homogenu populaciju iz i = N iznosi:

Wy = —. (3.84)

Relacija (3.81) intuitivno je jasna — s obzirom da nema preferirane strategije, vjerojatnost prijelaza u
apsorpcijsko stanje j = N u kojem se populacija sastoji isklju¢ivo od A, odgovara relativnoj
frekvenciji strategije A. Ako se u populaciji nalazi, primjerice 33% jedinki A, tada je vjerojatnost da

A nadvlada B jednaka 33%. U tom slucaju vjerojatnost da B prevlada u populaciji je 66%, odnosno
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N

Opcéenito vjerojatnost prijelaza prema apsorpcijskom stanju j = 0 u kojem se populacija sastoji

i
= 0.66.

Xi =

iskljuc¢ivo od B

' i
1t 3.85
~ 1-5=1-9; (3.85)

3.3.3 Vjerojatnost fiksacije u opéem slucaju

Razmotrimo Moranov proces u slucaju kad prirodna selekcija preferira jednu u odnosu na drugu
vrstu. U tom slucaju tranzicijske vjerojatnosti prema smanjenju i povecanju udjela jedne vrste u
odnosu na drugu nisu ist€ p;;—1 # Pii+1-
Ako uvedemo notaciju
Bi = Disi-1
@i = Pisi+1
tada se vjerojatnost da populacija ostane nepromijenjena moze zapisati u obliku
Pini =1—a;—p;.
Jednadzba apsorpcijskih vjerojatnosti (3.79) , u takvoj notaciji, poprima sljedeci oblik:
Vi =P+ A —a =Bl Y+ aihing (3.86)
S obzirom da je Y, = 0, iz jednadzbe (3.82) uz i = 1 slijedi

&) 1. (3.87)

a

Yi=0-a;,— )P + P, = l/J2=(1+

Uvedemo li supstituciju y; = B;/a;
Yo = (A +y)y. (3.88)

Sli¢nim postupkom lako mozZemo pokazati da vrijedi:

Y3 = A +y, +V1¥2)¥1
Y= A +v2 +v1v2 +V1V2V3) ¥4,

odnosno generalno

N-1
Yy = <1 + Y2 +V1iy2 HV1V2Ys o+ nyk) 22}

k=1

=

-1

J
Yy=|1+ Hyk (3.89)

k=1

.
1l
[N
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Budu¢i da je vjerojatnost Yy = 1 slijedi da je

=2

-1

j
1+ 1_[)/ (3.90)

j=1 k=1

Vjerojatnost Y; da populacija iz stanjai = 1 dode do apsorpcijskog stanja naziva se vjerojatnost

fiksacije te se najCesée definira kao vjerojatnost da jedna jedina (mutantska) individua preuzme

cijelu populaciju. Uobicajeno se oznacava s p, . Koriste¢i relaciju (3.90) konatno moZemo

zakljuciti —vjerojatnost da jedan agent A preuzme populaciju iznosi:
1

1+ 3V A

Pa = (3.91)

Vjerojatnost fiksacije yy_4 da jedan jedini agent B preuzme cijelu populaciju prema relaciji (3.85)
iznosi yy_1 = 1 —Yy_4 iz Cega slijedi

=1 Vi
1+ZN ! ;( 1yk

pp = (3.92)

edjc je v = £ = B2 [s9),

Pi-i+1

Omjer fiksacijskih vjerojatnosti pg/ps govori nam Kkoja strategija ima vecu vjerojatnost

preuzimanja populacije. Podijelimo li (3.90) s (3.92) dobivamo

N-1
Pe _ nyk. (3.93)
Pa o1

Ako pg/p4 > 1tada B ima prednost tj.mozemo reci da prirodna selekcija preferira strategiju B.

3.3.4 Vjerojatnost fiksacije u Moranovom procesu uz stalnu selekciju

Pretpostavimo sad da postoji konstantna razlika izmedu fitnesa rivalskih strategija. Kako bi

primijenili dobiveni izraz (3.91), potrebno je utvrditi y; = Bi _ Pinizs , Sto znaci da treba odrediti

a Disi+1

vjerojatnosti odabira za strategije prisutne u populaciji. Naime, tranzicijske vjerojatnosti a; =
Pisiv1 = P(A)p(B*) i B; = pisi—1 = p(A")p(B) zapravo su umnoS$ci vjerojatnosti odabira za
reprodukciju jedne strategije 1 vjerojatnosti eliminacije druge strategije. U modelu Moranovog
procesa, opéenito receno, vjerojatnost eliminacije je ista za obje strategije i u slucaju neutralnog
drifta i u slucaju konstantne selekcije. Prema tome, jedina razlika izmedu neutralnog drifta i drifta s
konstantnom selekcijom proizlazi iz toga $to su u potonjem slucaju vjerojatnosti odabira za A 1 B

razlicite jer su vrijednosti fitnesa strategija razliite f, # fz. U Moranovom modelu uobicajeno je
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uzeti vjerojatnost selekcije proporcionalno relativnom fitnesu (ovo pravilo se kod genetickog

algoritma naziva roulette wheel selection) [57]

_ fal
P = Rt =D
»(B) = fE(N—D) (3.94)

fal + fp(N — 1)

Vjerojatnost eliminacije ista je kao i kod neutralnog drifta p(A*) = i/N, p(B*) = (N —i)/N.

Prema tome, tranzicijske vjerojatnosti su:

_ fe(N—1) i
.81' Pi»i-1 = (A )p( ) fAi +fB(N — l)N
fal N—i (3.95)

a; = pisiv1 = p(A)p(B*) = T RIN=D N

Radi pojednostavnjenja rac¢una ¢esto se uvodi omjer fitnesa r = f,/f5

g = N-1 [
CTAN-TI N |, A1
W ON—i(TVTe Ty (3.96)

a; = .
"ri+N—-i N

Iz opéenite jednadzbe (3.91) slijedi fiksacijska vjerojatnost u slu¢aju konstantne selekcije:

1

Pa = 1 (3.97)

1+ 3V T 5

S obzirom da je ]_[Ll% = r_1] izraz se pojednostavnjuje
1

11

Pa =

Treba primijetiti da izraz u nazivniku predstavlja sumu geometrijskog niza

1+z +1+ SR Sl Vi
rN-1 1 —1/r

pa traZene fiksacijske vjerojatnosti mozemo izraziti sljede¢im jednakostima

1-1/r
Pa=T 1 /pN
_ 1—r
P =1 W (3.98)
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Ako strategija A ima selekcijsku prednost r > 1 tada ¢e i omjer fiksacijskih vjerojatnosti biti veci
od jedan (u svakoj populaciji koja ima dvije ili viSe jedinki)

'D—A:rN‘l > 1.

PB

Uz r > 1 uslucaju vrlo velikih populacija:
_1-1/r " 1
Pa=1_ 1/rN = r

3.3.5 Zatvorenikova dilema u Moranovom modelu
Zamislimo populaciju koja se sastoji od N = N4 + Np jedinki gdje je Ny = i broj jedinki koje nose

strategiju A 1 Nz = N —i broj jedinki koje nose strategiju B. Pretpostavimo da jedinke igraju

Iteriranu zatvorenikovu dilemu s matricom isplate

H=[0 g
f N Za svaku jedinku A  postoji N —1
]> - & RR—— y jedinki u populaciji s kojima ta jedinka
/ moze igrati Zatvorenikovu dilemu. Neke
B> / od tih N — 1 jedinki pripadaju skupu A, a

A < neke skupu B. Postoji (i — 1) drugih

4 jedinki A s kojima moZze igrati igru.

i = broj jedinki A N — i = broj jedinki B | Takoder postoji (N —1i) jedinki B s
J

\
Slika 15 IPD u Moranovoj populaciji. kojima moze igrati.

Prema tome, vjerojatnost da jedinka A

ude u interakciju s drugom jedinkom A je

i—1
Paa = N_1
dok je vjerojatnost da ude u interakciju s jedinkom B
N —i
Pap = N_—1

Slicno mozemo raspisati vjerojatnosti za strategiju B, pa mozemo zakljuciti da su ocekivane isplate
i—1 +h N—i
N-1 N-1

EA:a

P N et et
b= O T (3.99)
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Prema (3.47) fitnes se moze zapisati kao zbroj isplate i pozadinskog fitnesa. Medutim, Nowak i

Fudenberg [67] uvode parametar w 1 predlazu

fA=1_W+WEA

Gdje je w tzv. intenzitet selekcije. Ako w = 0 tada igra uopée ne utjece na selekciju i u tom slucaju
su obje strategije neutralne po pitanju prirodne selekcije. Sto je intenzitet w veéi od nule, to je fitnes
blizi isplati. Ako w = 1, fitnes u potpunosti ovisi o igri i tada govorimo o jakoj selekciji. Medutim,
smatra se da u prirodnom okruzju interakcije izmedu organizama nisu glavni izvor resursa [30], te
je, prema tome, slaba selekcija realisticnija. Ako na selekciju primijenimo pravilo ruleta tada su
tranzicijske vjerojatnosti
B (1—W+WEA)i_N—i
TR BN =D N

' fal + fzg(N —0) N

Omjer tranzicijskih vjerojatnosti je

B _1-wHwk (3.102)
Vi a 1—-w+wE,

Pod uvjetom slabe selekcije w = 0 koriste¢i aproksimaciju (1+x)/(1+y)=1+x—y za
x,y = 0, dobivamo

1—-w+wEp (3.103)
= — =1 Eg — E,). '
1-w+wE, +w(Ep a)

Vi
Vazno je primijetiti da omjer y nije konstanta kao u slu¢aju konstantne selekcije (3.96) nego ovisi o
udjelima strategija jer razlika u isplatama takoder ovisi o udjelima strategija. UvrStavanjem (3.103)
u relaciju za vjerojatnost fiksacije (3.91) 1 Taylorovom ekspanzijom u prvoj aproksimaciji

dobivamo jedan od najvaznijih rezultata moderne evolucijske teorije igara

1 1
"N 1-[(a+2b—c—2d)N—2a+b+c—4dw/6 (3.104)

Pa

78



Ako ps > 1/N tada selekcija preferira strategiju A. Iz relacije (3.101) vidimo da je uvjet p, > 1/N

ekvivalentan sljede¢oj nejednakosti [67]
(a+2b—c—2d)N>2a+b+c—4d (3.105)
iz ¢ega slijedi
a(N—-2)+b(2N—-1)>c(N+1)+d(2N —4). (3.106)

Ako u relaciju (3.106) ubacimo elemente matrice za igru izmedu TFT 1 ALLD

TFT ALLD
TFT mR S+ (m—1)P (3.107)
ALLD | T+ @m—-1)P mP

gdje je m prosjecan broj susreta izmedu TFT 1 ALLD, dobivamo uvjet
T(N+1)+P(N—-2)—S(2N-1)
(R—-P)(N—-2)

(3.108)

Ovaj uvjet nam govori koliko krugova (rundi) Zatvorenikove dileme mora biti odigrano prije svake
Moranove egzekucije kako bi TFT imala veéu vjerojatnost fiksacije. Uz Axelrodove parametre
(§=0,P=1,R =3,T = 5) slijedi:

_>32N+1

Kad se populacija sastoji od N = 6 jedinki, TFT ima vecu vjerojatnost fiksacije od ALLD ako
svakom koraku Moranovog procesa (koji ukljucuje eliminaciju i reprodukciju) prethodi IPD s
minimalno m = 4.9 rundi igre. Kad se populacija sastoji od N = 10 jedinki, u svakoj iteraciji je
potrebno odigrati m = 3.9 rundi. U vrlo velikim populacijama TFT ima vecu vjerojatnost fiksacije

ako
3 2N+1_

m > > lim ———- =3, (3.110)

Kasnije ¢emo vidjeti da u realnom slucaju, kad se jedinke nasumicno kre¢u (Brownovo gibanje)
izraz (3.109) treba korigirati. Pokazat ¢e se da TFT ima vecu vjerojatnost fiksacije ¢ak i1 kad je
m < 3 jer kod Brownovske populacije vjerojatnost sretanja nepoznatog izrabljivaca u kasnijoj fazi

igre nije nula kao u slu¢aju round-robin turnira (svaki-sa-svakim).
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Fudenberg et al. su pokazali da vrijedi

N-1 N
1_[—%1+W[E(a+b—c—d)+d—a].

Yi

(3.111)

i=1

Strategija A ima prednost nad B ako je ispunjen uvjet p,/pg > 1, a iz aproksimacije (3.102) lako

se moze pokazati da je taj uvjet zadovoljen ako

(N—-2)(a—d)>N(—c) (3.112)
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4 Simulacijski modeli Iterirane zatvorenikove dileme

U ovoj cjelini bit ¢e objasnjeno na koji je nacin mogucée isprogramirati i simulirati Iteriranu
zatvorenikovu dilemu. Veéi dio cjeline posvelen je programiranju viSeagentne simulacije s
deterministickim strategijama (poglavlje 4.1), ali radi potpunije obrade teme, u poglavlju 4.2 je
opisano programiranje stohastickog modela s reaktivnim strategijama (o kojima je takoder ve¢ bila
rije¢ u potpoglavlju 3.2.10). Poglavlje 4.1. podijeljeno je na nekoliko potpoglavlja koja

objasnjavaju: model ,,svaki-sa-svakim®, realizaciju TFT agenta i model ,,Browonovske populacije®.

4.1 Simulacijski modeli s deterministickim strategijama u NetLogu

Simulacije Iterirane Zatvorenikove dileme (IPD) opisane u ovom poglavlju napravljene su u
objektno-orijentiranom jeziku NetLogo koji je namijenjen izradi viSeagentnih simulacija,
prvenstveno u biologiji i sociologiji. NetLogo se sastoji od dvije cjeline; od programskog koda i
korisnickog sucelja u kojem se vrlo jednostavno mogu podeSavati karakteristike simulacijskog
okruzja. Vizualni izgled korisni¢kog sucelja moguce je mijenjati dodavanjem kontrolnih elemenata
poput klizaca ili prekidaca. Izlazne parametre moguce je predstaviti dinamickim grafovima i sl.
Osnovni dio korisnickog sucelja je podesivi monitor koji prikazuje tzv.svijet (world) napucen
agentima (turtles) i na taj naCin vizualizira stanje simulacije. Osim klasi¢nog prikaza u 2D, korisnik
moze odabrati i prikaz u 3D obliku.

Drugi (skriveni) dio NetLoga je editor u koji korisnik upisuje program i koji je, dakako,
povezan s glavnim suceljem. Kod samog pisanja (ili ¢itanja) programa potrebno je razlikovati
procedure 1 naredbe. Procedure su osnovni gradevni blokovi programa koje korisnik moze
imenovati po volji, dok su naredbe ve¢ postojeci elementi programskog jezika. Takav prigodno
osmiSljen jezik omogucuje da glomazni program podijelimo na desetak procedura koje ujedno
funkcioniraju kao moduli. Zatim pomoc¢u naredbe ask mozZemo zatraziti od agenata (kornjaca) da
izvr§avaju procedure. Svaka procedura pocinje naredbom to i zavr§ava naredbom end. Takoder
je mogucée jednom procedurom zvati drugu, iz druge procedure zvati trecu itd. Primjerice
procedura go moZe pozivati proceduru partner-up, a ova pak moze pozivati proceduru
izaberi-potez iproceduru isplata. Neke procedure koriStene u prilozenim programima,
kao 1 njihovi nazivi, djelomic¢no su preuzeti iz NetLogove biblioteke. Proceduru partner-up na
kojoj se temelji igranje jedne partije Zatvorenikove dileme napisao je Uri Wilensky sa sveucilista

Northwestern.
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;7 Neka se agent pod rednim brojem #x poveZe s agentom #y

to go
ask turtle x [partner-up] ; pozivanje procedure za spajanjem agenata
end

;7 Spajanje agenata
to partner-up
create-link-with turtle y ; nacrtaj poveznicu izmedu agenata #x 1 #y

ask partnered-turtles [ izaberi-potez ] ; pozivanje procedure za igru
ask partnered-turtles [ isplata ] ; pozivanje procedure za isplatu
end

;7 Igra (biranje odgovarajuéeg poteza) :
to izaberi-potez

if strategy = "RND" [ act-randomly ]
if strategy = "ALLC" [ cooperate ]
if strategy = "ALLD" [ defect ]

end

; ;Dodavanje isplate prijasnjo]j zaradi igraca:
to isplata

set score (score + 3)
end

Kao §to se moze primijetiti napisani programski kod svakom agentu isplacuje 3 boda neovisno o

potezu, ali svrha ovog jednostavnog primjera je prikazati nacin povezivanja procedura u NetLogu.

to go J

to partner-up ]———————————]

to izaberi-potez
‘ to isplata \
to act-randomly
- B
to cooperate

Slika 16 Primjer povezanosti procedura u programskom jeziku NetLogo.
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4.1.1 Simulacijski model ,,Svaki sa svakim“ (bezuvjetne strategije)

U simulaciji ,,Svaki sa svakim® agenti su nepokretni, ali radi lakSeg pra¢enja simulacije, agenti su
prikazani i postavljeni u kruznu formaciju pomoc¢u naredbe layout-circle (), te se povezuju
linkovima kako bi korisnik imao i vizualni dozivljaj odvijanja turnira. Par agenata involviran u
Zatvorenikovu dilemu povezuje se bijelom linijom, te ona ostaje prikazana do kraja jedne runde,

tako da korisnik u svakom trenutku vidi koji parovi su odigrali partiju, a koji nisu.

Interface | Info | Code

normal speed
| view updates |

"l Button ~ l Settings

on ficks w

| Prosjeéna isplata ( uk.zarada/ broj partija) |

setup 90 go once ‘ 5 Bewo |
E Dauc)

Wauo|

e——
e Romss Ol [ —
i | bopund 10 I

broj-ALLC 3

I —
brop-ALLD 3

ALLC - prosj.ispl.
1.29

ALLD-prosj.ispl.
3.47

Prosj.splata

RND - prosj.ispl.
NJA

rum-ALLC-games | | num-ALLD-games ‘

S1 L
0 Broj partija 8.8

Slika 17 Programsko sucelje (interface) simulacije ,Svaki sa svakim*

Tokom simulacije agenti sudjeluju u turniru po sistemu round-robin (svaki-sa-svakim), §to znaci da
programski kod podrazumijeva dvije petlje odnosno dva brojaca; vanjski i unutarnji. Vanjska petlja
definira redni broj agenta (x), u rasponu od #1 do #N. Nakon §to je agent odabran, on igra jednu
partiju Zatvorenikove dileme sa svim agentima u rasponu od y = # (x + 1) do #(N — 1) koje
kontrolira unutarnja petlja. Na taj nacin se izbjegava ponavljanje parova. Budu¢i da algoritam mora
preskociti komutativne parove, tablica odigranih partija u round-robin sustavu izgleda kao

prepolovljena tablica mnozenja

0 1 2 3 4 Jedna partija

Zatvorenikove

| 0 - PD PD | PD PD dileme izmedu

1 - - PD | PD | PD agenta X =#3 i

Y. e agenta y =#2.
\L 2 - . - @ PD
3 - - - - PD

Tablica 17 Shematski prikaz jedne runde PD u sustavu ,,svaki-sa-svakim“
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Prema tome, pseudokod za jednu rundu Zatvorenikove dileme mogao bi se izraziti u sljedecem

obliku:

4 N
1 pokreni vanjsku petlju: x mijenjaj od 0 do N
2 izaberi agenta #x
3 pokreni unutarnju petlju: y mijenjaj od x+1 do N-1
4 agenta #x poveZi s agentom #y
2 spojeni agenti neka odigraju PD
6 izracd¢unaj zaradu
7 odvoji agente
8 povecaj y na y+1
9 izracunaj ukupnu zaradu agenta #x
10 povecaj X na x+1

h S/

Simulacija se pokre¢e pomocu procedure go-once () ili go () putem korisnickog sucelja,

medutim prije pokretanja simulacije potrebno je ,,namjestiti svijet“ pomocu procedure setup ().

Naime, na pocetku je svijet prazan, te ga je potrebno napuciti agentima. Procedura setup () stvara

1 postavlja agente €iji broj se moze podesiti putem kontrolnih elemenata (klizaca).

Svaki agent ima sljedeca svojstva i moguca stanja:

Identifikator (redni broj agenta koji se dodjeljuje naredbom create)

Strategija (ALLD, ALLC ili RND)
Zarada (numericko stanje)

Partnerstvo tj. je li sparen (da ili ne)

Identitet partnera (nitko ili redni broj agenta s kojim je uparen)

Je 1i partner igrao izdaju (da ili ne)

Hoce li agent odgovoriti izdajom (da ili ne)

Naziv varijable

Opis varijable

Vrijednosti/stanje varijable

who Identifikator (redni broj agenta) Broj (od nula do N)
strategy Koju strategiju agent koristi ALLD, ALLC, RND ili TFT
score Ukupna zarada Numericko stanje (broj)
partnered? Je li agent sparen? trueili false
Identitet partnera nobody ili redni broj agenta s
partner

kojim je spojen

partner-defected?

Je li partner igrao izdaju?

trueili false

defect—-now?

Hoce 1i agent odgovoriti izdajom?

trueili false

Tablica 18 Svojstva agenata.
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Spajanje aganta #x s agentom #y obavlja se putem procedure partner-up koju je napisao
Uri Wilensky sa Sveucilista Northwestern. Unutar procedure agent #x mijenja partnerski status i
naravno identitet partnera. Medutim unutar iste procedure mijenja se i status partnera #y, te se
njemu dodjeljuje partner #x. Takoder se definira lokalna varijabla partnered-turtles kao

par kornjaca kojima se istovremeno daje naredba da igraju PD.

; s PROCEDURA “PARTNER-UP” (Spajanje agenta #x s partnerom za igru)
to partner-up

create-link-with turtle y ;stvori link s agentom #y

set partnered? true ;partnerski status-je 1li agent sparen? da
set partner turtle y ;definiraj tko je partner: agent #y

ask partner [set partnered? true] ;neka 1 partner promijeni status

ask partner [set partner turtle x] ;neka partnerov partner bude #x

;7 Uvedi lokalnu varijablu "partnered-turtles" (spareni agenti)

; 1 neka vrijednost te varijable bude (#x,#Vy)

let partnered-turtles turtles with [ partnered? ]

ask partnered-turtles [ izaberi-potez ] ;neka spareni agenti igraju PD

ask partnered-turtles [ isplata ] ;sparenim agentima daj isplatu

izracun-zarade ;pokreni proceduru za kalkulaciju ukupne zarade strategije
end

Agenti koji su spareni nose vrijednost (varijable partnered?) true 1, §to je jo§ znacajnije,
varijabla partner? ima vrijednost identifikatora partnera, pa bi se moglo re¢i da je varijabla

partner? recipro¢na varijabli who.

\\'atc'ﬁ-mﬂ [h'sll:n-msl
b i
who 1 ‘ who | -
score © Score| 170
strategy| ~LL | strategy| ALLL
parinered? true | partnered? true
partnes| [ partner |

Slika 18 Spareni agenti i njihova svojstva
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Kad su agenti jednom spareni, tada se poziva procedura izaberi-potez. Izbor poteza ovisi o
strategiji 1 tom procedurom se regulira vrijednost varijable defect-now?. Agentu koji nosi
strategiju ALLD varijabla defect-now? dobiva vrijednost t rue, dok se agentu ALLC varijabla
postavlja na vrijednost false. Agent koji nosi strategiju RND nasumi¢nim izborom (kao kod
bacanja novcica) stavlja true ili false. Potom se poziva procedura isplata koja prije svega
provjerava je li partner igrao izdaju. Ako jest tada varijablu partner-defected? postavlja na
vrijednost true. Prema tome agent se moze svrstati u 4 kategorije koje su prikazane u tablici s

Naredbom i felse tada se utvrduje koja od 4 moguénosti je ostvarena i sukladno tome odreduje se

isplata.

defect-now? true true false false
partner-defected? true false true false
Ishod u PD (igra¢/suigrac) DD DC CD CC
Isplata 1 5 0 3

Tablica 19 Kako Isplata ovisl o stanjima dviju varijabli defect-now? i partner-defected?

; s PROCEDURA “ISPLATA”
to isplata
set partner-defected?
izabrao IZDAJU
;Razmotri sve kombinacije DD,DC,CD,CC i daj isplatu:
ifelse partner-defected? [ ifelse defect-now? [ set score
[ set score

(Dodavanje isplate prijasSnjoj zaradi igraca):

[defect-now?] of partner ; provijeri Jje 1li partner

+
=

(score
(score

+
(@)

]
[ ifelse defect-now? [ set score
[ set score

(score + 5) ]
(score

+
w

]

end

4.1.2 Realizacija TFT agenta

Dok se bezuvjetne strategije ponasaju neovisno o potezima prisutnih igraca, igrajuéi po
nekom svom obrascu, uvjetovane strategije reagiraju na tude poteze. Da bi agent mogao koristiti
uvjetovanu strategiju on mora pamtiti prethodne interakcije sa svim ostalim agentima u populaciji.
Najjednostavnije su dakako memory-one strategije koje pamte samo jedan susret po agentu. Takva
je 1 strategija TFT.

Implementacija memorije moze se realizirati pridruzivanjem liste. Prilikom kreiranja agenata,
uz spomenute varijable ( strategy, score, partnered?,

partner, partner-
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defected?, defect-now?), potrebno je uvesti listu u kojoj ¢e biti pohranjeni prethodni
potezi svih ostalih igraca. Svaki TFT agent ima svoju vlastitu listu koja je u sustini uredena N-torka
boolevih vrijednosti. Polozaj elementa na listi odgovara rednom broju suigraca, a logicka vrijednost
elementa (true/false) odgovara prethodnom potezu doticnog suigraca. Popis se moze smatrati
memorijom agenta buduc¢i da elementi predstavljaju iskustva s ostalim igra¢ima. Pocetne
(defaultne) vrijednosti false znace da agenta nitko nije prevario. Tokom simulacije neki suigraci
¢e mozda prevariti (izdati) agenta, stoga se lista azurira tako da se na odgovaraju¢em mjestu popisa
element false mijenja u true. Na primjer, dozivi li igra¢ izdaju od strane treceg igraca, popis se

azurira na sljede¢i nacin:

[false, false, false, false, ..., false] = [false, false, true, false, ..., false].

Sljede¢i put, kada TFT-igra¢ ponovo sretne agenta #3, on takoder igra izdaju. Stoga igra¢ koji
koristi TFT-strategiju moZe ispraviti svoje ponasanje spram izrabljivaca i poboljSati svoj ukupni
rezultat. Ako se simulacija pokrene s jednakim brojem ultimativnih izrabljivaca (ALLD) i suradnika
(TFT), prosje¢na zarada izrabljivaca bit ¢e veca u prvoj fazi simulacije, no kako vrijeme prolazi
svaki TFT-igra¢ postupno uci iz vlastitih pogreSaka i prestaje naivno ulaziti u interakcije s
izrabljivaCima. S vremenom se zarada TFT strategije povecava i kona¢no premasuje prosjeCnu

zaradu ALLD-strategije. Treba primijetiti da i-ti element i-tog agenta uvijek false.

Naziv varijable Opis varijable Vrijednosti/stanje varijable

Uredena N-torka booleovih vrijednosti | Postoji 2¥ moguéih vrijednosti:
u kojoj k -ti element oznacava | [false, false.., false]

Partner-history iskustvo agenta u prethodnoj partiji [true, false,.. ,false]

Zatvorenikove dileme s k-tim agentom [true, true,.. , false]

Tablica 20 Memorija TFT agenta se moze realizirati uvodenjem uredene N-torke (ovdje pod nazivom “partner-history”)

AZuriranje liste provodi se netom nakon odigrane partije Zatvorenikove dileme. Ako partner (koji je
definiran rednim brojem #k ) odigra defekciju tada :

(1) stanje varijable partner-defected? poprima vrijednost true

(2) k —ti element na popisu partner-history se pomocu naredbe replace-item mora

zamijeniti stanjem true koje trenutno ima varijabla partner-defected?
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;;AZuriranje memorije agenta
to history-update
if strategy "TET" [
set partner-history
(replace-item ([who]

end

of partner)

partner-history partner-defected?) ]

Nacin na koji TFT agent koristi listu, odnosno mijenja odnos prema izrabljivacu (sukladno popisu)

definira se u proceduri tit-for-tat:

to tit-for-tat

set partner-defected? item

ifelse (partner-defected?)
set defect-now? true

10

set defect-now? false

]

end

;;Je 11 me partner izdao u prethodnom potezu?

set num-TFT-games num-TFT-games + 1

([who] partner-history

[

of partner)

4.1.3 Sucelje i programski kod ,,Svaki sa svakim“ (uklju€ujuéi TFT)

4

i
!

ALLC - prosj.ispl.
1.63
ALLD-prosj.ispl.

2.04

RND - prosj.ispl.

1.9

TFT-prosj.ispl.
2.11

Prosjeéna isplata ( uk.zarada/ broj partija)

5 Erno |
Dauc|
Eauo|
Wer

|

£\

L] ¥

1A

g i L At ot ST —

a | -

0 Broj partija 3430

num-ALLD-games
2050

num-TFT-games
2048

num-ALLC-games
1034

num-RND-games
520

Slika 19 Sucelje simulacije ,svaki sa svakim*

; iNetLogo Program "SVAKI-SA-SVAKIM"

(bezuvijetne strategije + TFT)

; ;Program napisao Jurica Hizak 2019, credits to Uri Wilensky

globals [
;broj agenata:
num-RND
num-ALLC
num-ALLD
num-TFT
N ; ukupan broj
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;;Varijable potrebne za petlje koje ¢e osigurati
;da svaki agent sa svakim odigra partiju Zatvorenikove dileme:
x

Yy

#R ; redni broj runde

;Broj odigranih partija:

num-RND-games

num-ALLC-games

num-ALLD-games

num-TFT-games

;Ukupna zarada svake strategije:

RND-score

ALLC-score

ALLD-score

TFT-score

1

; ;Svojstva agenata:
turtles-own [

score

strategy

partnered? ;je 1li agent sparen? (true ili false)
partner ;tko je partner (broj agenta ili nobody)
partner-defected? ;da 1li je partner varao?

defect-now? ;Hoéu 1li ja sad varati?

partner-history ; popis poteza iz prethodne runde (MEMORIJA)

to setup
clear-all
pohrani-broj ;snimanje broja agenata za svaku pojedinu strategiju
postavi-agente ;pozivanje procedure koja ¢e stvoriti i postaviti agente
stvori-listu ;stvori pocetnu memorijsku listu
reset-ticks

end

; ;Broj agenata pojedine strategije.
; (vrijednosti klizac¢a mogu se mijenjati pa je potrebno pohraniti njihovu vrijednost)
to pohrani-broj
set num-RND broj-RND-agenata
set num-ALLC broj-ALLC
set num-ALLD broj-ALLD
set num-TFT broj-TFT
set N (broj-RND-agenata + broj-ALLC + broj-ALLD + broj-TFT)
end

; ;Kreiranje odgovarajuéeg broja agenata za svaku strategiju

to postavi-agente
create-turtles num-RND [ set strategy "RND" set color gray - 1 ]
create-turtles num-ALLC [ set strategy "ALLC" set color yellow ]
create-turtles num-ALLD [ set strategy "ALLD" set color red ]
create-turtles num-TFT [set strategy "TFT" set color blue ]
layout-circle turtles 8 ; postavljanje agenata u kruznu formaciju radijusa 8

ask turtles [ rt 180 ] ; okretanje agenata prema sredistu

set x 0 ; postavljanje pocetnih vrijednosti brojaca
set y 1

set #R 1

ask turtles [
set score 0
set defect-now? false
set partner nobody
set partner-defected? false
set partnered? false

End
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;7 UGRADIVANJE MEMORIJE :)
to stvori-listu
let default-history [] ;;initialize the DEFAULT-HISTORY variable to be a list
;;create a list with NUM-TURTLE elements for storing partner histories
repeat count turtles [ set default-history (fput false default-history) ]
; ;svakom agentu daj kopiju defaultne liste
ask turtles [ set partner-history default-history ]
end

PRI i i i
; ; ;Pokretanje programa;;;

rrrrrrrrrrrrrrrrrr LI rry

to go
ifelse #R <= broj-rundi [

ask turtles [set partnered? false set partner nobody]

; ;Pokretanje vanjske petlje (neka se agent #x poveZe s partnerom) :

ask turtle x [partner-up ] ; pozivanje procedure da se agent #x povezZe s agentom #y

;Unutarnja petlja:

ifelse x + y < 2 * count turtles - 3 [set y y + 1 ; promijeni partnera #y na #y+1
;ako jos traje runda

if y = count turtles [set x x + 1 set y x + 1 ] ; ako je agent #x odigrao PD sa

;svima poveéaj #x na #x+1

1

[set #R #R + 1 set x 0 set y 1 clear-links] ; kad runda zavr$i promijeni #R u #R+1 i
;resetiraj x i y

tick

1

[stopl]
end

; ;Spajanje agenta #x s "partnerom" za igru
to partner-up

create-link-with turtle y ;povezi s agentom #y i prikazi poveznicu
set partnered? true ;partnerski status-je 1li agent #x povezan? da
set partner turtle y ;definiraj tko je partner: agent #y

ask partner [set partnered? true] ;zatrazZi od partnera da i on promijeni status
ask partner [set partner turtle x];zatrazi od partnera da ime njegovog partnera bude #x
;; Uvedi lokalnu varijablu "partnered-turtles" (par agenata koji su spojeni):

let partnered-turtles turtles with [ partnered? ] ;nek vrijednost varijable bude(x,y)
ask partnered-turtles [ izaberi-potez ] ;zatraZi od sparenih agenata da igraju PD
ask partnered-turtles [ isplata ] ;sparenim agentima daj isplatu
izracun-zarade ;pokreni proceduru za izracunavanje ukupne zarade strategije
ask partnered-turtles [ history-update ]
end

; ;Biranje odgovarajuéeg poteza:
to izaberi-potez
if strategy = "RND" [ act-randomly ]
if strategy = "ALLC" [ cooperate ]
if strategy "ALLD" [ defect ]
if strategy = "TFT" [ tit-for-tat]
end

; ;Dodavanje isplate prijasnijoj zaradi igraca:
to isplata
set partner-defected? [defect-now?] of partner ; provjeri je 1li partner izabrao IZDAJU
;Razmotri sve kombinacije DD,DC,CD,CC i daj isplatu:
ifelse partner-defected? [ ifelse defect-now? [ set score (score + 1) ]
[ set score (score + 0) ]
]
[ ifelse defect-now? [ set score (score + 5) ]
[ set score (score + 3) ]
]
show score
end
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to act-randomly
set num-RND-games num-RND-games + 1
ifelse (random-float 1.0 < 0.5) [
set defect-now? false
110
set defect-now? true

1

end

to cooperate
set num-ALLC-games num-ALLC-games + 1
set defect-now? false

end

to defect
set num-ALLD-games num-ALLD-games + 1
set defect-now? true

end

to tit-for-tat
;;Je 1li partner igrao defekciju u prethodnom potezu?
set partner-defected? item ([who] of partner) partner-history
ifelse (partner-defected?) [
set defect-now? true
11
set defect-now? false
]
set num-TFT-games num-TFT-games + 1
end

; ;AZuriranje memorije agenta
to history-update
if strategy = "TFT" [
set partner-history
(replace-item ([who] of partner) partner-history partner-defected?) ]
end

Frrrrr I rrrrrrr L r L L r L r L r L L L L r L L L s s

;;;Izracunavanje ukupne zarade svake strategije;;;

Frrrr I r I I rrrrr L r L r L r L L L r L L L L L L L L L s s

;Selekcija strategije
to izracun-zarade
set RND-score (Zbroj "RND" num-RND) ; pozivanje procedure "Zbroj"
set ALLC-score (Zbroj "ALLC" num-ALLC)
set ALLD-score (Zbroj "ALLD" num-ALLD)
set TFT-score (Zbroj "TFT" num-TFT)

end

;Sumiranje svih isplata za svaku strategiju posebno:
to-report Zbroj [strategy-type num-with-strategy]
ifelse num-with-strategy > 0 [
report (sum [ score ] of (turtles with [ strategy = strategy-type ]))
110
report 0

]
End
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4.1.4 Simulacijski model ,,IPD Brown*

Za razliku od modela ,Svaki sa svakim“, u modelu ,,JPD Brown* agenti se krecu
nasumi¢no po neomedenoj ravnini koja se moze smatrati toroidalnom plohom konacne povrsine.
Svaki je igra¢ okruzen osobnim prostorom tzv. ,,susjedstvom® u koji drugi igra¢i mogu zadirati. U
slucaju da jedan igraC ude u prostor drugog igraca, igra se jedna runda Zatvorenikove dileme (PD).
Takav dogadaj nazivamo susretom. Nakon takvog susreta agenti se okrecu jedan od drugog i krecu
dalje. Vjerojatnost susreta ovisi, naravno, o gusto¢i agenata, dok ishod igre ovisi o njihovim

strategijama i njihovim prija$njim interakcijama.

Location of origin: | Center
minimum x coordinate for patches
max-pxcor | 10

mapdmum x coondinate for patches

minimum y coordinate for patches

(10,-10) [
.

max-pycor 10
mapdmum ' coordinate for patches Torus: 2
|v| World wraps horizontally
] World wraps verticaly
View
Patch size 15.8 Font size | 10
meansed in posls of labels on agents

Frame rate |10
Frames per second 3t normal speed

Tick counter

| Show tick counter

Tick counter label | ticks

OK Apply Cancel

Slika 20 Simulacijsko okruzenje (svijet) i okvir za pode$avanje parametara svijeta

U ovakvom modelu treba voditi brigu o geometriji prostora i nacinu na koji je ona
realizirana u NetLogu. Svijet u kojem se krecu agenti (turtles) podijeljen je na polja (patches)
podesive veli¢ine i moze biti zakrivljeno-bezgranican (wraped) ili se po Zelji moze omediti. Svako
polje je kvadrat jedinstveno definiran koordinatama, a uz koordinate mogu mu se dodijeliti razlicita
svojstva ovisno o potrebama programera. Predefinirani broj polja od kojih se sastoji svijet je 441
(21x21) , ali moze se i promijeniti u postavkama (vidi S1.20) ili pomoc¢u naredbe resize-world,
$to je u kontekstu evolucije suradnje izuzetno znac¢ajno s obzirom da nam takva naredba omogucuje
ocuvanje gustoce populacije agenata ukoliko je potrebno. Poznavanje strukture svijeta vazno je i u

kontekstu susretanja agenata. Naime susret je dogadaj koji se moze definirati na razliCite nacine;
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jedno od moguénosti je da kazemo da su se agenti susreli ako dodu na isto polje. To polje bismo
mogli nazvati ,,malo susjedstvo®. Ali ako zelimo povecati vjerojatnost susreta simulaciju mozemo
isprogramirati tako da agent igra PD sa svakim agentom koji dode na susjednih 8 polja (naredba
neighbors). Takvo susjedstvo nazvano je ,,veliko susjedstvo“. NetLogo nudi 1 naredbu
neigbors4 koja se u literaturi naziva von Neumannovo susjedstvo, ali ono nije koriSteno u

priloZenim simulacijama.

set partner one-of (turtles-on neighbors)

A 4 A

/ Malo Veliko Von Neumannovo
susjedstvo susjedstvo susjedstvo
| | | | | | | |

i T T T 1 T T T T

>

];-:‘_ partner one-of (turtles-here

set partner one-of (turtles-on neighbors4)

Slika 21 Tipovi susjedstva u simulacijskom okruZenju i odgovarajuée naredbe za stvaranje partnerstva

Kao 1 u simulaciji ,,Svaki sa svakim®, prilikom postavljanja svijeta poziva se procedura postavi-
agente koja kreira zadani broj agenata, ali ovdje se agenti ne postavljaju u kruznu formaciju ve¢
se nasumi¢no rasprSuju u ravnini pomoc¢u naredbe setxy random-xcor random-ycor. Za
razliku od simulacije ,,Svaki sa svakim®, ovdje se ne moraju svi agenti nuzno spariti —ishod ovisi o
mnostvu nasumi¢nih odluka koje agenti donose u svakoj iteraciji programa. Naime u svakoj
iteraciji, agent radi korak naprijed u nasumicno izabranom smjeru. Ta odluka ugradena je u
proceduru trazi-partnera koja ima nekoliko funkcija:

e Nasumic¢no hodanje

Detekcija agenta koji je usao u susjedstvo

Povezivanje (partner-up)

Okretanje prema partneru

U sljedecoj iteraciji, pocetna procedura go () sve sparene kornjace rastavlja resetiranjem varijabli
partnered? i partner? , te ih rotira i upucuje svakog na svoju stranu, tako da se i fizicki
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razdvoje. Kako bi se pojacala vizualizacija igre, prilikom isplate na svakom agentu se pojavljuje

bijela brojka koja pokazuje koliku je isplatu agent dobio.

4.1.5 Sucelje i programski kéd ,,IPD Brown*

setup go A go once ucbrof 1700 | 'g-_} P num-RND-games | num-ALLC-games | num-TFT-games | num-ALLD-games
L 0 0 930 922
broj-RND-agenata 0 =
Prosjeéna isplata ( uk.zarada/ broj partija)
Erno
SOEIC 2 s Dauc
== HEALLD
II'D‘I-N.LD. 10 W e
—— —
broj-TFT 10 | "
m |
ALLC - prosj.ispl. -§
NJA g
(-4
ALLD-pros].ispl. — -
1.43 ) — —
RND - prosj.ispl.
N/A
TFT-prosj.ispl. |
7 0
177 0 Broj otkucaja 364

SLIKA 22 SUCELJE SIMULACIJE ,IPD BROWN"

; ;Program "IPD BROWN"
; ;Program napisao Jurica Hizak 2017

globals [
;broj agenata:
num-RND
num-ALLC
num-ALLD
num-TFT
N ; ukupan broj
;Broj odigranih partija:
num-RND-games
num-ALLC-games
num-ALLD-games
num-TFT-games
;Ukupna zarada svake strategije:
RND-score
ALLC-score
ALLD-score
TFT-score

1

; ;Svojstva agenata:
turtles-own [

score ;zarada

br-susreta ;broj-susreta

strategy ;strategija

partnered? ;je 1li agent sparen? (true ili false)
partner ;tko je partner (broj agenta ili nobody)

partner-defected?
defect-now?
partner-history

;da 1li je partner varao?
;Hoéu 1li ja sad varati?
;popis poteza iz prethodne runde (MEMORIJA)
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rrrrrrrrrrrrrr L r L

to setup
clear-all
pohrani-broj ;snimanje broja agenata za svaku pojedinu strategiju
postavi-agente ;pozivanje procedure koja ée stvoriti i postaviti agente
stvori-listu ;stvori pocé¢etnu memorijsku listu
reset-ticks

end

; ;Broj agenata pojedine strategije.
; (potrebno je pohraniti vrijednosti kontrolnih klizaca sucelja)
to pohrani-broj

set num-RND broj-RND-agenata

set num-ALLC broj-ALLC

set num-ALLD broj-ALLD

set num-TFT broj-TFT

set N (broj-RND-agenata + broj-ALLC + broj-ALLD + broj-TFT)
end

; ;Kreiranje odgovarajuéeg broja agenata za svaku strategiju
to postavi-agente
create-turtles num-RND [ set strategy "RND" set color gray - 1 ]
create-turtles num-ALLC [ set strategy "ALLC" set color yellow ]
create-turtles num-ALLD [ set strategy "ALLD" set color red ]
create-turtles num-TFT [set strategy "TFT" set color blue ]
; pocetne vrijednosti:
ask turtles [
set score 0
set br-susreta 0
set defect-now? false
set partner nobody
set partner-defected? false
set partnered? false
setxy random-xcor random-ycor ;nasumic¢no rasporedi agente
1
end
;; UGRADIVANJE MEMORIJE :)
to stvori-listu
let default-history [] ;;initialize the DEFAULT-HISTORY variable to be a list
;;create a list with NUM-TURTLE elements for storing partner histories
repeat count turtles [ set default-history (fput false default-history) ]
; ;svakom agentu daj kopiju defaultne liste
ask turtles [ set partner-history default-history ]
end

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrs
; ; ;Pokretanje programa;;;

to go
if ticks >= uk-broj-otkucaja [ stop] ;uvjet prekidanja simulacije
; ;Ako ima sparenih agenata neka resetiraju wvarijable,
;neka se okrenu i razdvoje
ask turtles with [ partnered? ]
[set partnered? false
set partner nobody
rt 180 ;okreni se
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fd 1 ;pomakni se za jedan korak

set label "" ;obrisi brojku koja pokazuje isplatu zadnje partije PD

1
; sNeka agenti krenu u akciju:
ask turtles [trazi-partnera ] ; neka agenti traze partnere za PD
;Uvedi lokalnu varijablu partnered-turtles:

let partnered-turtles turtles with [ partnered? ]

ask partnered-turtles [ izaberi-potez ] ;neka spareni agenti igraju PD
ask partnered-turtles [ isplata ] ;sparenim agentima daj isplatu
izracun-zarade ;pokreni proceduru za izracdun ukupne zarade strategije
ask partnered-turtles [ history-update ] ;neka agenti azZuriraju memoriju

tick
end

; ;Nasumiéno hodanje i susretanje
to trazi-partnera
if (not partnered?) [ ;;provjeri ima li agent partnera
rt (random-float 90 - random-float 90) fd 1 ;korak u nasumicénom smjeru
;Tko ude u "susjedstvo" neka bude partner:
ifelse (veliko-susjedstvo?) ;na sucelju se nalazi prekidac¢ koji
;odreduje velicéinu susjedstva
[set partner one-of (turtles-on neighbors) with [ not partnered?]]
[set partner one-of (turtles-here) with [ not partnered?]]
if partner = self [set partner nobody] ;isklju¢i samog sebe
;iz skupa potencijalnih partnera

if partner '= nobody
[
set partnered? true ;je 1li agent sparen? da
set br-susreta br-susreta + 1 ;evidentiraj broj susreta
set heading 270 ;nek se agent okrene prema partneru

ask partner [
set br-susreta br-susreta + 1
set partnered? true
set partner myself
set heading 90

1

1

1

end

; ;Biranje odgovarajucdeg poteza:
to izaberi-potez
if strategy
if strategy
if strategy
if strategy
end

"RND" [ act-randomly ]
"ALLC" [ cooperate ]
"ALLD" [ defect ]
"TET" [ tit-for-tat]

; ;Dodavanje isplate prijasnjoj zaradi igraca:
to isplata
set partner-defected? [defect-now?] of partner ;je 1li partner izabrao IZDAJU?
;Razmotri sve kombinacije DD,DC,CD,CC i daj isplatu.
;Prilikom isplate, nalijepi na agenta brojku da se vidi isplata
ifelse partner-defected?
[ ifelse defect-now? [ set score (score + 1) set label 1]
[ set score (score + 0) set label 0]
1
[ ifelse defect-now? [ set score (score + 5) set label 5]
[ set score (score + 3) set label 3]

1

end
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to act-randomly
set num-RND-games num-RND-games + 1
ifelse (random-float 1.0 < 0.5) [
set defect-now? false
10

set defect-now? true

1

end

to cooperate
set num-ALLC-games num-ALLC-games + 1
set defect-now? false

end

to defect
set num-ALLD-games num-ALLD-games + 1
set defect-now? true

end

to tit-for-tat
;;Je 1li partner igrao defekciju u prethodnom potezu?
set partner-defected? item ([who] of partner) partner-history
ifelse (partner-defected?) [
set defect-now? true
10
set defect-now? false
1
set num-TFT-games num-TFT-games + 1
end

; ;AZuriranje memorije agenta
to history-update
if strategy = "TFT" [
set partner-history
(replace-item ([who] of partner) partner-history partner-defected?) ]
end

rrrrrrrrrr T LI LI I LI LI L LI L LI LI rrrrrs

;s ;Izracdunavanje ukupne zarade svake strategije;;;

rrrrrrrrrrr LI L L LI LI I L LI LI LI LI LI r I LI

;Selekcija strategije
to izracun-zarade
set RND-score (Zbroj "RND" num-RND) ; pozivanje procedure "Zbroj"
set ALLC-score (Zbroj "ALLC" num-ALLC)
set ALLD-score (Zbroj "ALLD" num-ALLD)
set TFT-score (Zbroj "TFT" num-TFT)
end

;Sumiranje svih isplata za svaku strategiju posebno:
to-report Zbroj [strategy-type num-with-strategy]
ifelse num-with-strategy > 0 [
report (sum [ score ] of (turtles with [ strategy = strategy-type 1))
11
report 0
1

end

97



4.1.6 lzracunavanje uspjesnosti strategije

Ukoliko su strategije uspjesne u igranju odredene igre, one ¢e prikupiti veliki broj bodova.

Za strategiju koja ima veliku isplatu, kazemo da ima veliki fitnes. Nekoliko je uobicajenih mjera
koje pokazuju uspjesnost strategije. Navedimo tri najéescée:

e Isplata usrednjena po ukupnom broju odigranih partija

e Ocekivana isplata (usrednjena po broju partija jedne runde)

e Relativni fitnes
Konceptualno gledano, nema razlike izmedu ovih mjera —sve tri veli¢ine otkrivaju koja je strategija
moc¢nija. Medutim u praksi, neke se matematicke relacije ¢ine zgodnije u jednom slucaju, a neke u
drugom. Nije suviSno spomenuti da su isplata usrednjena po broju odigranih partija i oc¢ekivana
isplata u round-robin sustavu prakticki ista stvar ako se gleda samo jedna runda. Dok je prosjecna
isplata suradnika protiv izrabljivaca E(ALLC,ALLD)=1.2 , o€ekivana isplata u 10 rundi je 12.
Relativni fitnes je zgodno Kkoristiti, osobito kad se agenti reproduciraju jer je ona, de facto,

pokazatelj relativnog udjela strategije u sljedecoj generaciji.

Isplata usrednjena po broju odigranih partija f Y Esic ALLC. score
ALLC = 0N — AN ALLC. fit =
(prosjecna isplata, ponekad se naziva fitnes) m l(N 1) num.ALLC. games
oteki isolat E = ZEALLC ALLC.score
¢ekivana isplata =T
P i(N-1) num. ALLC = (N — 1)
_ Xarre faiie ALLC. fit
Relativni fitnes aLLc = <. 7 ALLC.relnum + ————
XX fi tot. fit

TABLICA 21 MJERE USPJESNOSTI STRATEGIJE ALLC (I=BROJ ALLC AGENATA, M=BROJ RUNDI, X=I/N UDIO AGENATA)

Prosjeéna isplata ( uk.zarada/ broj partija) Déekivana isplata Relativni fitnes

5 Erno | 1o 1
Dauc
Eaup
| W FT
-~
y
o Jr s o,
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| . o~ &= - I
S & 2 = ' —
g .lu ‘__;_/"' = o ol S ———
£ , . 'E s % A

| -— . R 3 7 =y

| L ~—— ”~

/-
Ve
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0 Broj otkucaja 364 0 Broj othkucaja 364 0 Broj otlucaja 364
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Odgovarajuce procedure za izracun ocekivane isplate i relativnog fitnesa:

to izracun-ocekivane-isplate

ifelse num-RND > 1
[set RND-exp-payoff RND-score / (num-RND * (N - 1))]
[set RND-exp-payoff 0]

ifelse num-ALLC > 1
[set ALLC-exp-payoff ALLC-score / (num-ALLC * (N - 1))]
[set ALLC-exp-payoff 0]

ifelse num-ALILD > 1
[set ALLD-exp-payoff ALLD-score / (num-ALLD * (N - 1))]
[set ALLD-exp-payoff 0]

ifelse num-TFT > 1
[set TFT-exp-payoff TFT-score / (num-TFT * (N - 1))]
[set TFT-exp-payoff 0]

end
to izracun-relativnog-fitnesa
ifelse num-ALLD-games != 0
[set ALLD-fit precision (ALLD-score / num-ALLD-games ) 4] [set ALLD-fit 0]
ifelse num-TFT-games '= 0
[set TFT-fit precision (TFT-score / num-TFT-games ) 4] [set TFT-fit 0]
ifelse num-RND-games != 0
[set RND-fit precision (RND-score / num-RND-games ) 4] [set RND-fit 0]
ifelse num-ALLC-games != 0
[set ALLC-fit precision (ALLC-score / num-ALLC-games ) 4] [set ALLC-fit 0]

let relnum-ALLD (num-ALLD / N)
let relnum-TFT (num-TFT / N)
let relnum-RND (num-RND / N )
let relnum-ALLC (num-ALLC / N)

let tot-fit ( (relnum-ALLD * ALLD-fit) + (relnum-TFT * TFT-fit ) + (relnum-
ALLC * ALLC-fit ) + (relnum-RND * RND-fit))

ifelse tot-fit '= 0 [set ALLD-relfit (relnum-ALLD * ALLD-fit / tot-fit)] [set
ALLD-relfit 0]

ifelse tot-fit !'= 0 [set TFT-relfit (relnum-TFT * TFT-fit / tot-fit)] [ set TFT-
relfit 0]

ifelse tot-fit != 0 [set RND-relfit (relnum-RND * RND-fit / tot-fit)] [ set RND-
relfit 0]

ifelse tot-fit '= 0 [set ALLC-relfit (relnum-ALLC * ALLC-fit / tot-fit)] [set
ALLC-relfit 0]
end
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4.2 Simulacijski model stohasti€ke IPD s reaktivnim strategijama

Nowakov fascinantan model opisan u 3.2.10 pokazuje da populacija sebi¢nih jedinki evoluira
prema suradnji, pa ¢ak i opraStanju. DoduSe, u pocetku u populaciji prevladavaju izrabljivacke
strategije, ali nakon odredenog broja generacija, prevlast preuzima suradnicko-osvetnicka strategija
TFT (tit-for-tat eng. milo-za-drago) koja uspostavlja ,red“ i otvara prostor za dobrodusne i
oprastajuce strategije.

Treba primijetiti da se ovdje radi o tzv.diskretnoj replikatorskoj dinamici izvedenoj iz
pretpostavke da su generacije nepreklapajuce (svi odrasli umiru prije nove generacije, slicno

insektima) 1 da je reprodukcija aseksualna, tako da je udio jedinki (prema 3.33) u sljedeéoj
generaciji x; ' = x; % Cijeli model temelji se na pretpostavci da populacija sadrzi jako velik broj

jedinki koje koriste reaktivne strategije.

4.2.1 Simulacija stohasticke IPD u MatLabu

Ulazni parametri programa su broj strategija N i broj rundi odnosno broj generacija. Kad se
definira broj strategija N, tada program kreira N nasumicnih vjerojatnosti p i N nasumicnih
vjerojatnosti g. U Matlabu se to moZe rijesiti na sljede¢i nacin:

p=rand (1, N)

g=rand (1,N)
Na taj nacin racunalo generira N reaktivnih strategija. Pocetna relativna frekvencija svake strategije
je x=I/N. Budu¢i da strategije igraju “svaka sa svakom”, to znaci da ¢e se u svakoj generaciji
odigrati N X N duela. Dakle, ishod tih duela moze se predstaviti N X N matricom £ koja je uvijek
ista, uz pretpostavku da je postignuto stacionarno stanje. Nacelno, program se sastoji od dva dijela.
U prvom dijelu programa kreira se matrica £, a u drugom dijelu petlja za izraCunavanje isplata i
frekvencija (broj iteracija petlje ovisi o tome koliko je zadanih generacija).

Npr. ako postoje samo dvije strategije (N=2), dobivamo matricu isplate

E E
E = [ 11 12]
Ey1 Ep

Svaki ¢lan matrice dobiva se iz relacije (3.77). PoCetne frekvencije su x; = x5, = 1/2.
U drugom dijelu programa pokreée se petlja koja u svakoj iteraciji izra¢unava isplatu i novu

relativnu frekvenciju za obje strategije. Buduci da S; igra jednu igru sama sa sobom, a drugu rundu
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sa S, njena ocekivana isplata nakon prve runde je f; = 0.5E;; + 0.5E,, a oCekivana isplata druge
strategije je f, = 0.5E,; + 0.5E,,. Taj se izracun u Matlabu elegantno rjeSava (matricnom)
jednadzbom :

f=E*x

Sto zapravo u standardnom matri¢nom zapisu izgleda ovako
[f1] _ [Ell E1z] [xl]
f2 Ez1  Epp]lX2

Prosjec¢na isplata populacije moZe se izraunati naredbom

prosj isplata pop=x'*f

koja provodi matri¢ni racun

f=[ x] [2]

Kad se odigra jedna runda, potrebno je izracunati novu relativnu frekvenciju strategije. U slucaju

dviju strategija, nova relativna frekvencija prve strategije prema relaciji (3.33):

, fi

xlle_—

f
[ ]= 7

U Matlabu je moguce napraviti nestandardno mnozenje vektora tako da mnozimo i-ti ¢lan jednog

Odnosno, za obje strategije:

vektora sa i-tim ¢lanom drugog (a da ne dode do mijeSanja ¢lanova kao kod obi¢nog matricnog

mnozenja). To se vrSi pomocu operacije ,,tocka zvjezdica“

x=x.*f/prosj isplata pop

Nakon ovog izracuna program krece u novu iteraciju s novom frekvencijom. Rezultati se mogu
vizualizirati naredbom stem3 (p,q,x, 'filled') koja daje prikladan 3D graf na kojem se

vidi relativna frekvencija u ovisnosti o vjerojatnostima (p, q).
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4.2.2 Program , Stohasti¢ka IPD“ i vizualni output

$Stohastic¢ka IPD
$Program simulira evoluciju nasumicno zadanih reaktivnih strategija
%sukladno Nowak-Sigmundovom modelu IPD.
$Program je napisao Jurica Hizak, u Varazdinu, u proljec¢e 2015.
clear all
$Na pocetku je potrebno definirati broj strategija
N=100
%Potrebno je definirati broj generacija
br gen=500
%Nasumicni odabir strategija
p=rand (1,N)
g=rand(1l,N)
%Ubacujemo TFT
p(N)=0.99
g(N)=0.01
$pocCetna relativna frekvencija svih strategija je ista
for i=1:N
freqg(i)=1/N
end
%kreiranje jednostupc¢ane matrice relativnih frekvencija
x=freq'
%graf pocetnih relativnih frekvencija u ovisnosti o (p,q)
figure
stem3 (p,q,x, 'filled'")
xlabel('p")
ylabel ('g")
zlabel ('rel.frekv'")
$Kreiramo matricu isplate NxN
for i=1:N
for j=1:N
sl=(q(i)+(p(i)-a(i)) *q(3))/(I-(p(1)-a(i)) *(p(3)-a(3)))
s2=(q(3)+(p(3)-a(3)) *a(i1))/(1-(p(3)-q(F)) *(p(1)-q(i)))
%isplata i-te strategije u duelu s j-tom strategijom
E(i,j)=1+4*s2-sl-s1*s2
end
end
%U drugom dijelu programa odvija se replikacija i evolucija.
%Potrebno je definirati kako se mijenja relativna frekvencija igraca
for k=1l:br gen
$oCekivana isplata za svaku strategiju u k-toj rundi
f=E*x
%$ProsjecCna isplata populacije
prosj isplata pop=x'*f
%Nova relativna frekvencija i-te strategije
x=x.*f/prosj isplata pop
$Svakih 50 generacija generira se graf
if mod(k,50)==
figure
stem3 (p,q,x, 'filled'")
xlabel ('p'")
ylabel ('g")
zlabel ('rel.frekv'")
end
end
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Slika 24 Simulacija evolucije suradnje izvedena u Matlabu pomoéu programa ,Stohasticka IPD“. Nakon 250 generacija,
izrabljivacke strategije potpuno su porazene. Populacijom dominira GTFT (Generous Tit-for-tat) koja oprasta 30% izdaja
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5 Simulacijski modeli IPD u sustavu agenata limitirane
memorije

Kako bi se mogao nositi sa izrabljiva¢ima, agent mora pamtiti tri vrste informacija koje se ticu
njegovih interakcija s ostalim suigrac¢ima: (1) koji potez je odigran (what) (2) tko ga je odigrao
(who) i (3) kada ga je odigrao (when) [68]. Sto se ti¢e memoriranja trenutka (kada je agent igrao
izdaju/suradnju), moguce je softverski modelirati agenta koji pamti n prethodnih interakcija s
odredenim suigracem — u tom slucaju govorimo o tzv. memory-n strategijama. Pretpostavimo li da
u nekoj populaciji postoji agent tipa memory-two koji je dozivio izdaju od strane agenta #5 u
njihovom osmom susretu, tada on u desetom susretu, primjerice, moze donijeti odluku na temelju tri
pohranjene informacije:

(1) defected? true,

(2) who? #5,

(3) when? t-2.
Iako je provedeno relativno mnogo istrazivanja koja su se bavila utjecajem memorije na evoluciju
suradnje, ta istrazivanja su viSe paznje posvetila memorijskim ograni¢enjima agenta vezanim uz
broj prethodnih interakcija koje on moze pohraniti [69; 70; 71], nego ograni¢enjima po pitanju
broja suigraca. Pritom se Cesto zanemarivala banalna ¢injenica da agent ne medudjeluje samo s
jednim suigratem vec je uronjen u populaciju, stoga mora pohraniti mnogo viSe informacija nego
Sto se ¢ini. Unato€ prividnoj jednostavnosti memory-one strategije (kao Sto je TFT) koja uzima u
obzir samo jedan prethodni potez suigraca, prac¢enje recipro¢nih obveza unutar velike grupe moze
predstavljati znacajno kalkulacijsko optereéenje za memorijske sustave [68]. Medutim, klasi¢ni
racunalni model TFT-a ne uklju¢uje memorijska ograni¢enja u pogledu broja zapamcenih sudionika
IPD turnira. TFT-agenti opisani u 4.1.2 imaju savrSenu memoriju — njihove se memorijske liste
mogu protezati do u beskonacnost. Oni takoder nikada ne zaboravljaju tko su ALLD agenti u
populaciji, $to je ocito nerealno. Kako bismo model u€inili realnijim, potrebno je dizajnirati agenta

koji ne moze pamtiti iznad zadanog limita i koji postupno zaboravlja pohranjene informacije.
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5.1 Model i realizacija zaboravljivog TFT agenta (OTFT)

OTFT (Oblivious tit-for-tat) odnosno zaboravljivi TFT agent ima sve on znacajke TFT agenta
navedene u 4.1.2 S$to naravno ukljuuje i memorijski popis prethodnih poteza (partner-
history). Uz ta svojstva, ugradena su tri nova svojstva:

e Kapacitet memorije
e Brzina poluraspada memorije

e (ijena memorije

5.1.1 Memorijski kapacitet

Kapacitet memorije m. (u programskom kodu mem-kap) definiramo kao maksimalan broj
elemenata koji mogu poprimiti vrijednost frue. Kada broj elemenata true dode do gornje granice
(m.), igra€ viSe ne moze mijenjati elemente popisa. On se i dalje krece 1 dopuSteno mu je igrati PD,
ali ¢ak 1 kad dozivi izdaju od strane k-tog agenta, k-ti element popisa ne moze azurirati. Klju¢ni dio
programa tice se procedure history-update (vidi 4.1.2) koja kontrolira azuriranje memorije. U
svakoj iteraciji potrebno je prebrojati broj elemenata koji nose vrijednost true 1 usporediti ih s
maksimalno dozvoljenim brojem mem-kap. To se moze uciniti kombinacijom naredbe filter (koja
¢e iz partner—-history izvuéi elemente true 1 sastaviti popis-true) i naredbe length
koja ¢e utvrditi veli¢inu popisa. Ako je broj elemenata (veli¢ina popisa) manji od mem-kap tada je

dozvoljeno uobicajeno azuriranje. Gotova procedura za azuriranje memorije izgleda ovako:

;; AZuriranje memorije OTFT agenta

to OTFT-history-update

set popis-true [] ;definiraj praznu listu “popis-true”
;filtriraj partner-history i1 neka filtrirana lista bude “popis-true”
set popis-true filter [ [el] -> el = true ] partner-history

if length popis-true < mem-kap ;ako je velicina liste manja od
;maksimalno dozvoljene nastavi s azZuriranjem: ;
[ set partner-history
(replace-item ([who] of partner) partner-history partner-defected?)

]

end
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5.1.2 Vrijeme poluraspada memorije

Agenti koji mogu zapamtiti i na temelju upamcenog djelovati, dakako imaju prednost u
odnosu na agente koji nose bezuvjetne strategije (poput ALLC). Ipak, besmisleno (i nerealno) bi
bilo pamtiti izrabljivaca kojeg smo davno susreli, a sad ga rijetko ili nikad ne sre¢emo. Prema
principu "use it or lose it", zaboravljamo ono Sto rijetko vidimo, a jaamo sjecanje na ono s ¢im se
Cesto susrecemo. lzrazom "use it or lose it" obi¢no se opisuje odnos izmedu vjezbanja i miSi¢ne
mase — misiéne stanice postaju vece nakon fizicke stimulacije, a propadaju ako se ne stimuliraju
dovoljno, medutim mnoga istrazivanja pokazala su da se slican proces odvija i u mozgu. Npr.
mlade ziv€ane stanice u hipokampusu (koji se dovodi u vezu s memorijom) odraslih osoba
vjerojatnije ¢e prezivjeti i ukljuciti se u postoje¢e neuronske mreze ukoliko su potaknute novim i
izazovnim iskustvima ucenja. U suprotnom, veéina mladih stanica propada unutar jednog tjedna
[72]. Opetovanim izlaganjem odredenom iskustvu produljuje se rok trajanja pohranjenih
informacija 1 obrnuto. Stoga je razumno implementirati neku vrstu mehanizma koji ¢e postupno
uklanjati stare i nekoriStene informacije. U svijetu neuroznanosti pamcenje i gubitak pamcenja i
dalje su ,,vru¢a“ tema, a uzroci zaboravljanja predmet su intenzivne rasprave — znanstvenici se ne
slazu oko toga blijedi li sjecanje pukim protokom vremena (teorija raspadanja) ili zbog
interferencije s novim informacijama (teorije smetnje) [73]. Proteklih godina upuéeno je mnogo
ostrih kritika na racun teorije raspadanja [74], medutim ona je i dalje aktualna i intuitivno privlacna,
stoga je u OTFT agente ugraden mehanizam koji funkcionira sli¢no radioaktivnom raspadu. Za
razliku od TFT agenata koji nikad ne gube informaciju o izdaji odredenog ALLD agenta, OTFT

agenti imaju ,nestabilnu® memorijsku listu — svaki element true na popisu ima odredenu

vjerojatnost da ,,padne* u defaultno stanje false.

7~

[true,true,true,true,true....]
\L p =003 Half-life:

[true, false, true, true,true ....] p

A

Slika 25 Raspad memorije moze se izraziti vierojatno$¢u mutacije elemenata ili vremenom poluraspada

U svakoj iteraciji programa, generator slucajnih brojeva daje broj izmedu 1 i 100, za svaki element
memorijske liste OTFT-igrata. Ako je dobiveni broj manji od zadane vjerojatnosti raspada (p),
element true pretvara se u false. Taj postupak vrsi se za svaki element na listi partner-

history naredbom repeat tako da se u konacnici broj raspadnutih elemenata u jedinici vremena (u
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jednom tick-u) aproksimativno pokorava Poissonovoj distribuciji. Kao mjera raspada, umjesto
vjerojatnosti p koja je tipi€no vrlo mala, uzeto je vrijeme poluraspada t (u programu tau). Vrijeme

poluraspada dano je relacijom

=t (5.1)

a u ovom slu¢aju moze se interpretirati kao vrijeme potrebno da se broj elementa t rue memorijske

liste raspolovi. Cijeli mehanizam softverski je rijeSen procedurom zaboravljanje:

;7 PROCEDURA “Zaboravljanje”

to zaboravljanje

set vjerojatnost-zaborava ((ln 2 / tau ) * 100 ) ;izracunaj vjerojatnost
ask turtles with [strategy = "OTFT"]

[set polozaj-elementa -1

Repeat N [set polozaj-elementa (polozaj-elementa + 1) ;za svaki element

if random-float 100.0 < vjerojatnost-zaborava ;uvjet raspada
[set partner-history
(replace-item (polozaj-elementa) partner-history false )]

end

5.1.3 Cijena posjedovanja memorije

Tre¢a vazna znacajka OTFT- igraca je cijena koju je on duzan platiti za posjedovanje
memorije. U svijetu prirode, mozak nije samo organ koji daje prednost ve¢, iz energetske
perspektive, i veoma skupo trosilo [75; 76]. Mozak ve¢ih dimenzija trosi viSe energije, stoga je
razumno pretpostaviti da je troSak energije proporcionalan kapacitetu memorije s konstantom
proporcionalnosti k (koja ¢e se u daljnjem tekstu zvati jednostavno ,,k —vrijednost™). U svakom
susretu, nakon odigrane runde Zatvorenikove dileme, od isplate igraca oduzima se djeli¢ isplate
(tj.energije) AE = k-m,. Taj djeli¢ isplate u programu je nazvan cost, a izraunava se u

proceduri odredi-cijenu-memorije.

;; PROCEDURA “Odredi cijenu memorije”

to odredi-cijenu-memorije

ask turtles with [strategy = "OTFT"] [set cost (k * mem-kap / 1000)]
end

Konstanta proporcionalnosti (odnosno k-vrijednost) je reda veli¢ine 1073, Primjerice, najcesée
vrijednosti koriStene u simulacijama su unutar intervala k =4-1073dok = 61073 , medutim u

daljnjem tekstu kao i na vecini grafova, radi jednostavnosti, stajat ¢e oznake k = 4,k = 5 itd.
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5.2 Simulacijski eksperimenti OTFT vs ALLD

5.2.1 Istrazivacka pitanja

Kako bi se IPD izmedu agenata ucinila Sto realisti¢nijom, osim svojstava koje imaju
uobicajeni TFT agenti, u agente su implementirani memorijski kapacitet, zaboravljivost , ali i troSak
energije koji ovisi o kapacitetu. Kao §to je re¢eno u poglavlju 1.2 ( Definiranje problema) takva
intervencija mogla bi rezultirati time da veliki memorijski kapacitet postane optere¢enje u malim
populacijama agenata. Prema tome, mozda postoji optimalna veli¢ina populacije u kojoj se agent
zadanog kapaciteta najbolje snalazi i obrnuto, uz zadanu veli¢inu grupe mozda postoji optimalna
memorija. Prvo istrazivacko pitanje dakle, glasi: kako se mijenja uspjesnost OTFT strategije u
ovisnosti 0 memorijskom kapacitetu u populaciji zadane veli¢ine? Drugo pitanje, usko vezano uz
prvo: Ako je memorija adaptivno svojstvo tj. ako je zaista optimizirana na veli¢inu populacije,

kakva je veza izmedu optimalnog memorijskog kapaciteta i veli¢ine populacije?

5.2.2 Vrijeme dostizanja izrabljivaca kao mjera uspjesnosti

Na koji na¢in mjeriti uspjesnost strategije? U idealnom modelu moglo bi se simulirati evoluciju
tako da uspjesniji igraCi imaju viSe potomaka, pa bi dovoljno bilo promatrati relativan broj
suradnika u odnosu na relativan broj izrabljivaca. Medutim, da bi se varirao memorijski kapacitet uz
fiksnu veli¢inu populacije, morale bi se izjednaciti stope nataliteta i mortaliteta jedinki u sustavu.
Jedna od moguénosti jest da se prilikom radanja jedinke istovremeno eliminira druga nasumi¢no
odabrana jedinka - dakle, radanje jedinke ujedno predstavlja smrt druge jedinke. Ovaj proces,
poznatiji kao Moranov proces, vrlo je stohasti¢an i podlozan genetickom klizanju (neki geni
ispadaju iz igre naprosto zbog nasumicnosti odabira). Budu¢i da u dosadasnjoj fazi istrazivanja nije
pronaden zadovoljavajuci oblik reprodukcije igraca, izgraden je model s ,,vje€no Zivim igra¢ima®, a

kao mjera uspjesnosti igraca uzet je relativni fitnes:

udio strategije * fitnes strategije

Relativni fitnes =
toni f ukupni fitnes populacije

X fx

kSN

(5.2)

gdje je x, relativna frekvencija, a fj, fitnes k-te strategije.
Kako bi se otklonio utjecaj relativnog broja igraca, svaka simulacija provedena je na populacijama

koje su bile nacinjene od jednakog broja izrabljivaca i suradnika.
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Da bi se moglo utvrditi je li neka strategija uspjeSnija od druge, potrebno je promatrati kako se igra
razvija u vremenu i da li s vremenom njezin relativni fitnes nadmasuje relativni fitnes druge
strategije. Kad je u pitanju Cista TFT (savrSene memorije) mozemo vidjeti da ona uvijek svladava
ALLD neovisno o veli¢ini populacije. Medutim, $to je veca populacija, suradnicima je potrebno

viSe vremena.

Relative Fitness Relative Fitness
1 B aup 1 W aLp
n=40 W TFT n=80 W TFT
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Slika 26 Relativni fitnes TFT i ALLD u Getiri populacije razlicitih veli¢ina

Buduc¢i da suradnici prije ili kasnije dostizu izrabljivace, distinkciju izmedu njih ne mozemo vrsiti
na temelju pobjede ili poraza ve¢ na temelju brzine dostizanja. Stoga je razumno, kao mjeru ishoda,
uzeti vrijeme dostizanja relativnog fitnesa izrabljivaca.

Naravno, uvijek se moze postaviti pitanje je li takva neortodoksna mjera ishoda zaista
relevantna za evoluciju suradnje, odnosno je li krace vrijeme dostizanja pokazatelj stabilnosti
strategije. U poglavlju 3.3. opisana je ETI u konacno velikim populacijama i kao §to je pokazano,
klju¢no pitanje nije prelazi li inicijalna frekvencija TFT invazijsku barijeru (kao kod beskonacno
velikih populacija) ve¢ koliki je prosjean broj rundi koji se odvija u jednom koraku Moranovog
procesa. Medutim, iza zamrSene matematike u sustini stoji brzina pabircenja bodova. ,,Minimalan
broj rundi* samo je zgodan nacin da se izrazi ,, potrebno je dovoljno vremena da strategija prikupi
odreden broj bodova“. Moranov se proces odvija u vremenu i njegova dinamika ovisi o stopi

nataliteta, pa prema tome vjerojatnost fiksacije nuzno ovisi o tome koja strategija je ,brza“.
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Slika 27 Vrijeme potrebno za dostizanje ALLD

5.2.3 Problem gustoc¢e agenata

Strategija koja prikupi relativno malen
broj bodova izmedu dviju uzastopnih
iteracija Moranovog procesa ima manju
vjerojatnost fiksacije od strategije koja

prikupi viSe bodova.

Kako bi korisnik mogao pratiti dinamiku susretanja agenata, u sucelje NetLoga se, osim

kontrolera (klizaca i sl.) mogu staviti monitori razli¢itih opservabli ve¢ prema Zelji i potrebi. Treba

imati na umu da svaki agent vodi vlastitu evidenciju susreta — jedna od svojstvenih varijabli

agenata je je upravo br-susreta. Kad se dva agenta sretnu, svaki od njih biljezi susret Sto znaci

da je ukupan broj susreta dva, iako se zapravo radi o jednom sudaru. Stoga se broj sudara moze

izraCunati 1 prikazati na sucelju tako se sumira evidentirani broj susreta svih agenata i zatim podijeli

s dva.

4840

4782 4779

num-RND-games | num-ALLC-games | num-TFT-games |mﬂLLD-qm‘
4751

Reporter
sum [br-susreta] of turtles / 2

Display Name | Broj sudara

Decimal places 0
full precision s 17

.l.lu.pm broj partija
19152

Slika 28 Podesavanje postavki monitora koji prikazuje broj sudara izmedu agenata
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Brzina kojom se agenti sudaraju i pritom igraju PD, ovisi o gusto¢i populacije, odnosno o
broju agenata po jednom polju (agents per patch). Ako se ne mijenjaju postavke svijeta odnosno
ako je broj polja uvijek isti dok se povecava populacija, broj sudara, sasvim ocekivano, raste s

kvadratom broja agenata (S1.29).

Uk.broj sudara (u 10.000 otkucaja) Broj sudara po agentu (u 10.000 otkucaja)
= 1400 T T T T T T T T
80000—
- e exp 1200+ O  exp
70000— — quadr. linear
= 1000 A=27'N-45
60000}
- 800 p
" 50000:_ UN A
- 600 | &5
40000, o
E 400
30000 _
- 2P
30000 200 ’U‘-,G'
= A
E ol rf’oc
10000}— -
il PO ST T S T T T S 200 L L L L L L L L L
4 0 40 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
N N

Slika 29 Broj susreta u ovisnosti o veli€ini populacije. Mjerenjem broja susreta u 10 tisuca iteracija (otkucaja) utvrdeno je
da ukupan broj sudara raste s kvadratom, a broj sudara po agentu linearno. Veli¢ina svijeta 33x33.

Veli¢ina Uk. broj sudara | Br.sudara po

populacije (u10* otk.) agentu
N L L/N
2 50 25
3 140 47
4 270 68
5 450 90
6 700 117
7 1025 146
8 1350 169
9 1740 193
10 2225 223
11 2775 252
12 3230 270
20 9550 478
24 14200 590
25 15200 600
30 22500 750
50 66336 1326

Tablica 22 Broj sudara u ovisnosti o veli¢ini populacije
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Kako bi se izbjegao utjecaj gustoce na vrijeme dostizanja prilikom variranja veli¢ine
populacije, potrebno je mijenjati i broj polja od kojih je gradena ravnina po kojoj se agenti krecu. Iz

tog razloga u proceduru setup () ugradena je naredba resize .

World

: L.
10,100

Location of origin: Center

minimum x coordinate for patches

max-pxcor | 10
T maarmum x coordmnate for patches

minimum y coordnate for pacches

max-pycor | 10

maimum y coordinate for pacches 107US: 21X 21

| World wraps horizontally

| World wraps vertically

Slika 30 Struktura “svijeta” u Netlogu i prozor za podasavanje broja polja od kojih se sastoji “svijet”

S obzirom da je centralno polje izabrano kao ishodiSno, povrSina svijeta u NetLogu je
P = (1+ 2-apol)? (5.3)
gdje je apol polovica svijeta (bez centralnog polja).

Kako bi gusto¢u agenata p odrzali konstantnom, postavljamo uvjet

N
p= = konst. ]
1+2- apol)2 (5-4)
iz Cega slijedi da je polumjer svijeta
l= LY 1
apol = > p . (5.5

Dakle, u simulaciju je uveden parametar gusto¢e p koji se po volji moze mijenjati (ili odrzavati na
istoj vrijednosti), pomocu kontrolnog klizaca (slider) na sucelju. Parametar gustoce p (density)

potom se koristi u proceduri setup () gdje se izraCunava veliCina svijeta prema jednadzbi (5.5):
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set apol round ( 0.5 * (sgrt ( N / density ) - 1))
resize-world -1 * apol apol -1 * apol apol

Uz fiksirani parametar gustoce, s povecavanjem broja agenata automatski se podeSava broj polja od
kojih je graden svijet. Takva modifikacija trebala bi prosje¢an broj sudara po jedinici vremena
odrzavati konstatnim. Radi provjere, izvrSen je niz mjerenja broja sudara agenata uz fiksnu gustocu.
U tabl.22 prikazan je broj sudara unutar 10.000 otkucaja, te zatim broj sudara po jedinici vremena

(po jednom otkucaju), te u zadnjem stupcu koliko partija u jednom otkucaju odigra jedan agent.

Veli¢ina ) Ukupan broj4 Broj sudara Broj partija/
" Svijet sudara (u 10 agentu
populacije otkucaja) Po agentu (ujednom otk)

N Broj polja L L/N A

20 21 x 21 26164 1308 0.262

30 25 x 25 41823 1394 0.279

50 31 x 31 76342 1527 0.305

80 41 x 41 111336 1392 0.278

100 45 X 45 144059 1441 0.288

120 49 x 49 175278 1461 0.292

150 55 x 55 217450 1450 0.289

Tablica 23 Broj sudara u ovisnosti o veli¢ini populacije uz stalnu gustocu agenata

5.2.4 Ovisnost brzine dostizanja o memorijskom kapacitetu

Nakon §to su u agente ugradeni memorijski limit 1 zaboravljivost, izveden je niz simulacija s
razli¢itim k-vrijednostima i razli¢itim vremenima poluraspada. Relativan broj izrabljiva¢a (ALLD) i
zaboravljivih osvetnika (OTFT) bio je jednak u svim simulacijama. Mjereno je vrijeme potrebno da
relativni fitnes OTFT igraca dosegne vrijednost fitnesa ALLD, uz razli¢it memorijski kapacitet
OTFT-a. Najreprezentativniji rezultati dobiveni su uz k-vrijednosti k = 5 - 1073 i vrijeme
poluraspada T; , = 800 ticks. Simulacije su pokazale oCiglednu razliku izmedu igraca koji imaju
razlicit kapacitet memorije. Kad se fiksira veli¢ina populacije, igraci s ve¢im kapacitetom pamcenja
brze dostizu relativni fitnes izrabljivaca kao §to i o¢ekujemo od pametnijih igraca; ali samo do
odredene mjere jer s povecanjem kapaciteta postupno raste i gubitak energije. Nastavimo li
povecavati kapacitet memorije, cijena postaje toliko visoka da suradnici uopée ne mogu doseci

relativni fitnes izrabljivaca (sl. 31).
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Relfitness Rel.flitness Relfitness
1 1 1
group size = 100 group size = 100 group size = 100
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Slika 31 Relativni fitnes strategija ALLD i OTFT. Povec¢anje memorije OTFT ne vodi nuzno veéem uspjehu u IPD

Vrijeme potrebno za dostizanje relativne podobnosti strategije ALLD ne smanjuje se linearno s

povecanjem memorije, ve¢ pokazuje oblik U-krivulje, koja ovisi o vremenu poluraspada i k-

vrijednostima.
500 OTFT time to reach the relative fitness of the ALLD OTFT time to reach the relative fitness of the ALLD
T T T T T 8000 T T T T T T
8000 - 1 7000 .
50 ALLD vs. 50 OTFT 50 ALLD vs. 50 OTFT
7000 | 11/2=2000 =5 J t1/2=800 =5
6000 | 1
6000 i
£ so00 1
£ so00}
4000 ¢ 1
4000
3000} 3000 - b
2000} 2000 1
1000 1 1 L 1 ' ' 1 1 L L
30 40 50 60 70 80 90 00020 30 40 50 60 70 80 90
memory capacity memory capacity

Slika 32 Vrijeme dostizanja izrabljivac¢a ne pada linearno s memorijskim kapacitetom ve¢ prati oblik U-krivulje.

Minimalno vrijeme koje je zaboravljivim OTFT agentima potrebno za dostizanje relativnog fitnesa
ALLD korespondira memorijskom kapacitetu optimalno prilagodenom zadanoj veli¢ini grupe. Kad
je broj igrata n = 100 moze se primijetiti da vrijeme dostizanja izrabljivaca postize minimum pri
kapacitetu m, = 40, Sto otprilike odgovara broju izrabljivaca u populaciji (sl. 32). Medutim,
kasniji eksperimenti pokazali su da se raskorak izmedu broja izrabljivaca i optimalne memorije s

povecanjem populacije postaje sve veci.
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5.2.5 Optimalni memorijski kapacitet u ovisnosti o veli¢ini populacije

U sljedec¢oj fazi projekta, istrazeno je kako se optimalni kapacitet memorije mijenja s veliCinom
populacije. Nakon $to se fiksira k-vrijednost, vrijeme poluraspada i gusto¢a populacije (p =
0.05 agent/patch), varirane su dvije varijable, veli¢ina grupe n i memorijski kapacitet m., a
mjereno je vrijeme dostizanja relativnog fitnesa izrabljivaca. Budu¢i da je sustav stohastican (Sto je
rezultat nasumi¢nog hoda agenata), za svaki par (n,m.) provedene su tri simulacije, a vrijeme
dostizanja usrednjeno. Omjer suradnika 1 izrabljivaca u svim eksperimentima bio je ,,fifti-fifti.

U preliminarnoj fazi istrazivanja provedeno je oko 200 simulacija na razli¢itim veli¢inama
populacije 1 dobiven je niz U-krivulja koje su prezentirane na kvalifikacijskom ispitu. Kao §to se
vidi na grafovima (sl.33) minimalno vrijeme potrebno za svladavanje izrabljivaca rapidno raste s

veli¢inom grupe. Graf sugerira da moZda postoji asimptota odnosno grani¢na veli¢ina populacije.

time

OTFT time to reach the relative fitness of the ALLD Minimal time to reach the relative fitness of the ALLD
10000 T T T T T T T 12000 T T T T T T T
| '! 1 =160 ©
il | | 10000 - -
7000 - -
8000 - =
6000 1 &
5000 1§ 6000} -
=
4000} {1 E n=140
.| | 4000 o .
n=120
2000 - \ 7 2000 - n=100 < 4
1000 - o 4
ke o]
% 20 3 40 s e 70 8 9 % 25 30 3B a0 4 0 5 &
memory capacity memory capacity
Slika 33(a) Vrijeme dostizanja relativnog fithesa izrabljiva¢a u populacijama razli¢itih veli¢ina (40-140 jedinki), (b)
minimalno vrijeme dostizanja u populaciji do 160 jedinki.
50 , . . , . Snazna korelacija izmedu optimalnog kapaciteta i
ss| | — linear % veli¢ine grupe (r = 0.9943) sugerira da ovaj
r =0.9943 i
o i e 1 model OTFT vjerno opisuje mehanizam DR i
5 b= 8.3571 o -
a | . v . .
g % S pokazuje upravo ono $to je Robin Dunbar
>
E Y e 1 empirijski utvrdio u istrazivanju primata —veli¢ina
= 5} o ] Koreli . Koenitivi brosti
g S grupe korelirana je s kognitivhim sposobnostima
g a0} ] . .
¥ vrste. Time je potvrdena Hipoteza H1 navedena u
0
251 1 . . N . . . o
poglavlju 1.3 koja kaze da je optimalni memorijski
% 50 80 100 120 140 160

o i kapacitet agenta potreban za odrzanje suradnje

Slika 34 Optimalni memorijski kapacitet linearno raste s
veli¢inom grupe
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putem DR-a proporcionalan veli¢ini grupe. Opisani preliminarni eksperimenti provedeni su na
populacijama veli¢ine 40 < N < 160 jedinki uz k-vrijednost k = 5-1073. Kasniji eksperimenti
provedeni uz neke druge k-vrijednosti takoder su potvrdili Hipotezu H1 (vidi S1.41).

Preliminarni razultati provedeni u prvoj fazi istrazivanja su, takoder, upucivali na eventualno
postojanje barijere iznad koje se ne moZe uspostaviti suradnja reciprocnim interakcijama. U kasnijoj
fazi istrazivanja proveden je veéi broj simulacija (Poglavlje 5.2.7) i pronaden je tip matematicke
funkcije koji najbolje odgovara eksperimentalnim podacima. Medutim, prije toga ispitan je utjecaj
zaboravljivosti (vremena poluraspada) na uspjeSnost OTFT, kao i utjecaj k-vrijednosti (odnosno

cijene posjedovanja memorije).

5.2.6 Utjecaj zaboravljivosti i cijene memorije na vrijeme dostizanja

Vec¢ina simulacijskih eksperimenata opisanih u poglavljima 5.2.5 i 5.2.7 provedena je uz
parametre T = 800,k = 5. Moglo bi se postaviti pitanje — zaSto su odabrani bas takvi parametri?
Odgovor bi mogao biti — zato Sto se takvi parametri nalaze negdje na pola puta izmedu ekstrema
uocenih u pripremnoj fazi. Naime, u toj ,,pretprodukcijskoj fazi bilo je provedeno mnostvo probnih
simulacija po principu ,,nabadanja“; s velikim i malim faktorima zaboravljivosti, s velikim i malim
cijenama posjedovanja memorije itd. U nekim kombinacijama nije bilo potpuno jasno kakav je
trend ponasanja (dok se povecava populacija), a kod nekih kombinacija je povecanje populacije
izazivalo esktremno produljenje vremena koje je OTFT agentima potrebno da bi dostigli ALLD.
Naposljetku, odabrani su parametri koji daju vrlo jasne efekte, ali ipak uz umjeren trend odnosno
umjeren gradijent, matematiarski reCeno. Treba napomenuti da takvi parametri nisu odviSe
specificni — kad se provedu simulacije uz variranje vremena poluraspada ili uz variranje k-
vrijednosti jasno se vidi da model ima isti odziv, odnosno ne pokazuje sustinski razli¢ito ponaSanje.
Sto su agenti zaboravljiviji tj. §to je kraée vrijeme poluraspada memorije, to su krivulje dostizanja
uze. Odnosno, na istoj vrijednosti memorijskog kapaciteta, manji 7 rezultira veCom derivacijom

(veéim nagibom) .
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Slika 35 Utjecaj zaboravljivosti na vrijeme dostizanja

Do sli¢nih zakljuéaka dolazimo i razmatranjem skupoée memorije. Sto je memorija skuplja to su

krivulje uze, odnosno brzina porasta vremena s memorijom je veca.

vrijeme dostizanja
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1
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L
45 50 55 60
memorijski kapacitet

Slika 36 Utjecaj k-vrijednosti (cijene memorije) OTFT na vrijeme dostizanja izrabljivaa

Da zaklju¢imo, krivulje dostizanja suzavaju se i s porastom cijene i sa smanjenjem vremena

poluraspada. Budu¢i da klasi¢an TFT igra¢ ima besplatnu memoriju i beskona¢no dugo vrijeme

poluraspada, moglo bi se re¢i da je OTFT u tolikoj mjeri razli¢it od TFT agenta u kolikoj mjeri mu

je krivulja dostizanja izrabljivaca konkavnija.
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5.2.7 Empirijsko odredivanje asimptotske granice

Radi pomnije analize izraden je program za izvodenje simulacijskih eksperimenata ,,JPD
BROWN SIMEX* ¢ije sucelje je prikazano na S1.37. Program je vrlo slican ,,JIPD BROWN OTFT*
s tom razlikom §to ima opciju ponavljanja simulacija zadani broj puta. Takoder moguce je izabrati
opservablu koja ¢e predstavljati promatranu mjeru uspjesnosti; (1)relativni fitnes ili (2) ocekivanu
isplatu. Program funkcionira tako da automatski pokrece novu simulaciju nakon S§to mjerena
opservabla suradnicke strategije (TFT ili OTFT) dostigne vrijednost opservable strategije ALLD.
Nakon $to odvrti zadani broj simulacija, program izbacuje broj susreta i vrijeme dostizanja

usrednjeno po broju simulacija, te pripadne standardne devijacije. Program je u cijelosti ispisan u

prilogu B disertacije.

Kako bi se ispitalo eventualno postojanje asimptotske granice izveden je vrlo veliki broj
simulacija pri ¢emu su varirani parametri veliine populacije, memorijskog kapaciteta i1 k-
vrijednosti. Osobita je paznja posveCena onom skupu parametra koji su bili razmatrani i u

preliminarnoj fazi istrazivanja.

~
—l r" vello-susjedstvo? ]
setup go o Relativni fitnes
‘ =| go once uk-broj-othucaja 70000 Off i

1 Erno
et Oauc
Waup
[ hiad
WorFr

,I'?

Relativni fitnes
\

0
0 Vrijeme (broj otiucaja) 1000

. e— Ulupan broj partija

br-sim 3 21310

Opservabla Broj sudara

_Rd.Ftneu 7| 10655

Prosjedan broj susreta Prosjeéno wrijeme dostizanja
383.3 1379.3

<

-

Command Center

observer: [1411 1223]
observer: 3

observer: [389 348 413]
observer: [1411 1223 1504]
observer: 383.3333333333333
observer: 32.56842456421259
observer: 1379.3333333333333
observer: 143.15143496777577

Slika 37 Sucelje programa ,IPD BROWN SIMEX" za izvodenje simulacijskih eksperimenata
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U tablici 24 prikazano je vrijeme potrebno zaboravljivim agentima da dostignu izrabljivace uz
pripadne standardne devijacije. Simulacije su izvedene uz veliko susjedstvo (Large) i parametre
k=5, =800, p=0.05, gdje je k konstanta proporcionalnosti izmedu memorije i1 cijene

memorije, T vrijeme poluraspada memorije (zaboravljivost) i p gustoca agenata.

N=60
20 855 200 N=80 memorijski kapacitet
22 685 54 N=90 LS )
2467041 262061333 L L VS doktizani
2663657 281144 107 N=100 B I I e
3065827 301046 153 314089 498 L |
3267428 3299783 322484594  N=110_— e
3471748 34101675 34125753 341793150 ‘/,_,;_/,-«r______’__, =
3672455 36104677 36121551 361519141 @zm@“ N=120
37104027 37118748 371495180 372109136 3737501225
38 749 36 38115282 38131133 38152157 38188597 383669 467 N=130
39109223 391259112 39149542 391892116 392797364 39 10494 1483
40 797 35 40 1167 117 401342104 40145849 40185975 40 2605 318 406811 1093 N=140
41116748 411340100 41159524 41183980 412446212 414044 375
4280648 42125475 42139364 421562142 42177696 422370153 42 3406 508 N=150
431212112 431281101 43165977 431848121 43232173 433255267 438218832
44 811 86 44129150 44141093 441676119 44186998 44211050 443079297 445853632 N=160
45131442 45142019 45166094 451888124 452299152 453055140 454661 615
4686418 46132188 461521102 461678117 46199452 46230184 462800136 464232465 4695961131 N=170

471284100 47153231 471736125 47203669 472381141 47 2959 99 474212 184 478333931
48 840 40 48141873 48152287 481769130 482084132 482469 167 483078152 484037171 48 6214 842

49132376 49151286 49177251 49 215387 492563 152 49 3160334 49 4067 267 496178 931
5092159 50140678 50164044 501877108 502122101 50257196 503163200 504227116 506050 648 5015638 1224

51143384 51169699 51191894 512258125 51261385 51318994 514272 248 516069 248 51 13266 718
5287372 52141480 521681189 52197391 52221083 52279880 523442222 524374311 526140382 52 10989 1190

53150549 531766105 531998180 53232984 532874210 533609 180 534492192 536372597 5311510890 m=53, t>60000
54 997 41 54150261 54175319 542010159 54233642 542956151 543627403 54 4825410 547114504 54 12390 1562

55165268 55181535 552133103 552567151 553087199 553811219 555076 527 557553739 55143511040 m=55,t=57000
56 935 43 561632118 56190884 56218269 562726116 563210167 563933196 565398 229 56 7983 857

58 1610 113 58 2373 159 58 3436 173 58 4367 187 58 6177 467 58 9138 989

Tablica 24 Vrijeme dostizanja izrabljivaca u ovisnosti o memoriji i veli€ini populacije
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Slika 38 Vrijeme dostizanja izrabljivaca u ovisnosti o memoriji m i veli¢ini populacije N
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Biljezene su 1 vrijednosti broja susreta koji je potreban da bi doSlo do izjednacavanja isplata.
Primjerice u tablicama 24 1 25 (PRILOG C) vidi se 1 vrijeme dostizanja 1 broj susreta te pripadne
standardne devijacije. Mjerenja su napravljena uz k-vrijednosti k =4,k =51 k = 6. Moze se
uociti da minimalno vrijeme dostizanja korespondira minimalnom broju susreta. S obzirom da je u
simulacijama fiksirana gustoca agenata to je zapravo i o¢ekivano (vidi poglavlje Problem gustoce).

Omyjer broja susreta i vremena dostizanja ugrubo odgovara A = 0.28.

Ipak, u fokusu interesa je uspjeSnost agenata odnosno minimalno vrijeme potrebno za
dostizanje izrabljivaca u populaciji zadane veli¢ine. Svakoj veli¢ini populaciji pripada odgovarajuci
optimalni memorijski kapacitet uz koji agenti najbrze dostizu izrabljivace. Sto je veéa populacija to
je optimalni kapacitet veci 1 taj porast je linearan, medutim vrijeme dostizanja ne raste linearno
nego mnogo brze od ocekivanog. Na sl.39 prikazana je veza izmedu optimalnog kapaciteta

memorije i minimalnog vremena dostizanja izrabljivaca.
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Slika 39 Povezanost minimalnog vremena dostizanja i optimalnog memorijskog kapaciteta za tri razli€ite k-vrijednosti.
Na posliednjem grafu prikazana je teorijska krivulja provu€ena kroz empirijske to¢ke za k=5
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Radi odredivanja povezanosti optimalne memorije i minimalnog vremena, te formuliranja
matematickog opisa, kroz dobivene tocke provucene su mnoge krivulje, od viSestupanjskih
polinoma do eksponencijalnih funkcija, no najprikladnijom se pokazala funkcija oblika

2

flx) = baf

Radi se o racionalnoj funkciji koja ima asimptotu u x = b tj. rapidno raste kako se vrijednosti

~ (5.6)

varijable priblizavaju grani¢noj vrijednosti b. Matematicki reCeno — funkcija ide u beskonacnost
kad x ideu b

ax?

lim
x->bb —x

= 00, (5.7)
Na s1.39(d) prikazane su vrijednosti minimalnog vremena dostizanja uz k = 517 = 800 i kroz njih
je provucena krivulja funkcije (5.6) uz a = 15,b = 55, §to znadi da vrijeme dostizanja raste prema
funkciji

_ 15m?
- 55—m’

medutim uz dodatna mjerenja na populacijama veli¢ine N=164 i N=170 utvrdeno je da optimalni

t (5.8)

memorijski kapacitet moze i¢i ¢ak i do m = 55, ali ne i1 preko toga. Prema tome, cijena memorije
pri kapacitetu m > 55 je toliko visoka da anulira benefit memoriranja prisutnih izrabljivaca.

Uz parametre k =5 17 =800 OTFT agenti ni u jednom mjerenju nisu uspjeli dosti¢i ALLD
agente kad je populacija bila ve¢a od N=172. Metodom pokuSaja i pogresaka utvrdeno je da

eksperimentalno dobivenim to¢kama najbolje odgovara funkcija (5.9) prikazana na s1.40(a)
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Slika 40 Teorijske krivulje provu€ene kroz eksperimentalno dobivene vrijednosti
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Slika 41 Regresijski pravci interpolirani izmedu toCaka optimalne memorije OTFT agenata u ovisnosti o veli€ini
populacije za tri razli¢ite k-vrijednosti

S obzirom da izmedu veli¢ine populacije N 1 optimalnog memorijskog kapaciteta m postoji

linearna veza (sl. 41) koja se moze prikazati op¢enitim izrazom

m(N) =yN + 6,

(5.10)
funkciju (5.6) moguce je transformirati na sljedeci nacin:
_a(yN +6)?

N == on+ o) (5.11)

62

]/N2 + 2N + 7

f(N)=a
(b=98)_y (5.12)
14

(b-6)

gdje predstavlja asimptotu funkcije f(N) ¢ime smo dokazali da zaista postoji grani¢na
veli¢ina populacije koju OTFT agenti ne mogu preci!

Eksperimentalni podaci (uz k = 5) nam pokazuju linearnu vezu izmedu optimalnog kapaciteta i
veli¢ine populacije (S1.41b) s parametrima regresijskog pravca su y = 0.21, 6 = 19. Uzmemo li u
obzir da koeficijent b = 56 predstavlja grani¢ni memorijski kapacitet (relacije 5.9 1 5.11) dobiva se
grani¢na veli¢ina populacije

b—§
Nmax=( y ) _ 176

Uz a=15, b=56, y=0.21, § =19 relacija (5.12) daje funkciju minimalnog vremena

dostizanja

3N2 + 570N + 25800 (5.13)
176 — N ’

fIN) =
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medutim konaCan oblik funkcije koja najbolje povezuje eksperimentalne podatke dobiven je
dodatnim variranjem koeficijenata. Pokazalo se da uz parametar k = 5 i vrijeme poluraspada
memorije T = 800, minimalno vrijeme dostizanja izrabljiva¢a najbolje opisuje funkcija

prikazana na s1.40 dana izrazom

25N + 500N + 2400 (5.14)
174 —N

fIN) =

Vrijednost singulariteta u nazivniku funkcije predstavlja nevidljivu granicu koja se ne moze preéi —
ako veli¢ina grupe premasuje 174 jedinki, suradnicima je nemoguce posti¢i bolju izvedbu bez
obzira koliki bio njihov kapacitet pamcéenja. Hipoteza H2 navedena u poglavlju 1.3. glasila je:
,Postoji grani¢na veli¢ina populacije iznad koje direktni reciprocitet nije dostatan za odrzanje
suradnje izmedu jedinki u populaciji.“ Ovdje prikazani rezultati mjerenja koji u konacnici
sugeriraju matematicki izraz 5.14, ukazuju da je hipoteza H2 potvrdena.

Treba napomenuti da konkretni brojevi i koeficijenti zapravo i nisu toliko znacajni u Siroj slici
ovog istrazivanja. Najznacajnija je spoznaja da realisti¢ni odnosno zaboravljivi agenti ne mogu
suradivati u proizvoljno velikim populacijama. Implementacija skupe i limitirane memorije uz
mehanizam postupnog zaboravljanja neizbjezno rezultira kolapsom suradnje u (pre)velikoj

populaciji. U kona¢nici, moZzemo sumirati —simulacijski eksperimenti pokazali su da:
e uspjesnost OTFT strategije ovisi o memorijskom kapacitetu

e vrijeme dostizanja izrabljivaca ima oblik konkavne krivulje — s povecanjem memorije
vrijeme pada, potom dostize minimum, da bi opet pocelo rasti kad vrijednost memorijskog

kapaciteta postane veca od optimalne

e memorija jest adaptivno svojstvo tj. postoji optimalan iznos memorijskog kapaciteta koji
ovisi o veli¢ini populacije

¢ izmedu optimalnog memorijskog kapaciteta i veli¢ine populacije postoji linearna veza

e minimalno vrijeme dostizanja asimptotski raste s veli¢inom populacije
Sto se ti¢e polaznih hipoteza, preostaje jos jedino dokazati hipotezu H3 da je iznad grani¢ne
veli¢ine populacije suradnja mogucéa ukoliko postoji horizontalni transfer informacija. Tom

problemu posveceno je sljedece poglavlje.
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5.3 Model GossipTFT

Upoznavanje agenata, odnosno detekcija izrabljivaca moZe se smatrati vrstom ucenja. OTFT
agenti ,,na vlastitoj kozi“ kroz direktne interakcije uce tko je tko u populaciji. Medutim ucenje kroz
direktne interakcije je opasno i nezgodno jer odnosi bodove u prvoj interakciji s ALLD agentom.
Bezbolnija metoda ucenja je tzv. opservacijsko ucenje (u stranoj se literaturi naizmjenice Koriste
nazivi vicarious learning 1 observational learning ) gdje subjekt nazo¢i ponasanju drugih jedinki 1
usvaja modele ponaSanja na temelju tudih iskustava [77]. Ova metoda u¢enja primijecena je kod
mnogih zivotinjskih vrsta od vinske muSice do miseva [78]. Zahvaljujuéi jeziku opservacijsko se
ucenje kod ljudi odvija i neizravnim putem kroz mnostvo kanala koji ukljucuju razgovor, Citanje
prica i sluSanje traCeva. Kad je u pitanju realizacija suradnje u populaciji, jeftiniji i bezbolniji nacin
detektiranja izrabljivata mogao bi se ostvariti kad bi OTFT agenti takoder mogli uciti neizravnim
putem. U prethodnom poglavlju pokazano je da agenti putem direktnog reciprociteta ne mogu
ostvariti suradnju iznad tzv. asimptotske granice (kad je populacija prevelika). Moze li se u takvim
populacijama suradnja ostvariti neizravnim ucenjem, bit ¢e tema ovog poglavlja.

Kako bi se omogu¢ila suradnja u populaciji iznad asimptotske granice, dizajniran je jo$ jedan
tip TFT igraca — igrac koji s drugima moze razmjenjivati podatke pohranjene u svojoj memorijskoj
listi. Dakle, za razliku od dosadasnjih modela indirektnog reciprociteta, ovaj model se ne temelji na
ad hoc uvedenoj reputaciji, ve¢ na azuriranju memorije. Novi tip igraca koji ¢e se u daljnjem tekstu
nazivati GossipTFT ili jednostavnije ,tracer moZe promijeniti booleove vrijednosti svog
memorijskog popisa (partner-history) kada dode u dodir s drugim tracerom. Procedura je
sljedeca: Kad se dva tracCera sretnu, oba azuriraju svoje liste prema jednostavnom pravilu —ako
jedan od njih ima vrijednost frue na nekoj poziciji u memorijskoj listi, tada obojica na toj poziciji
liste stavljaju vrjednost frue. Primjerice ako prvi tracer na 3.mjestu memorijske liste ima true (jer je
dozivio izdaju od tre¢eg agenta), a drugi na Sestom mjestu (jer je dozivio izdaju od Sestog agenta),
tada ¢e nakon susreta obojica imati vrijednosti frue 1 na tre¢em 1 na Sestom mjestu memorijske liste

kao Sto je prikazano na sl.40.

MEHANIZAM TRACANJA
P?V”GRAé _ PRUE POSLIJE
s [F F i.-"T \F F F] i FTF Ty [ [FFTFFT]
_s[F F\F|F F T] [E ZA\F)F F T] [FFTFFT]
D!;UGI IGRAE

Slika 42 Shematski prikaz tracanja
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Drugim rijeima, svi traCeri koji stupe u fizicki kontakt uskladit ¢e liste i etiketirati istog
»zloCestog® agenta Cak i1 ako je s njim samo jedan tracer imao loSe iskustvo. Ovo se pravilo moze
smatrati mjerom predostroznosti koja se, iz evolucijske perspektive, lako moze opravdati — ,,Ako je
moj prijatelj imao loSe iskustvo s doticnom osobom, moZzda je bolje biti oprezan". Naime, asimetrija
izmedu teskih posljedica u slucaju stvarne nedetektirane opasnosti i eventualnog utroska energije u
slu¢aju lazne uzbune najceS¢e je tjerala evoluciju u smjeru postavljanja vrlo niskog praga
uzbunjivanja [79]. Mnoga istrazivanja provedena na ovom podru¢ju pokazala su da vecina
organizama ,,puse i1 na hladno* jer je, evolucijski gledano, bolje imati osjetljivi alarmni sustav koji
Cesto grijesi (i pritom utrositi energiju na bijeg) nego biti pojeden.

Procedura koja omogucuje razmjenu informacija nazvana je tracanje 1 bazira se na

logickoj operaciji OR.

to tracanje

let PPH []

ask partner [ set PPH partner-history]

let new-history []

set new-history (map [ [?1 ?2] -> ?1 or ?2 ] partner-history PPH)

if partner-history != new-history [set informed? true set partner-

history new-history]

]

end

Kako bismo lakSe vizualno pratili Sirenje informacija kroz populaciju u agente GossipTFT
ugradeno je svojstvo informed?. Kad je vrijednost varijable informed? jednaka true, tada
agent mijenja nijansu boje. Ovo svojstvo nije osobito znacajno u istrazivatkom smislu — kad ima
mnogo ALLD agenata u populaciji ne znamo o kojem izrabljivacu je pojedini tracer informiran, ali
zgodno je promatrati Sirenje traceva kad je u populaciji svega nekoliko ALLD agenata.

Valja napomenuti — po pitanju ostalih performansi traceri su vrlo slicni obicnim OTFT
igracima; posjeduju iste znacajke, kao i OTFT; ograni¢enu memoriju, zaboravljivost i potroSnju
energije sukladno memorijskim sposobnostima. Medutim, postoji razlika u cijeni koju placaju.
Jasno je da igraci koji ujedno i pamte i tracaju, trose vise energije od onih koji samo pamte
(poznato je da sposobnost govora, primjerice, iziskuje znatno ulaganje energije). 1z tog razloga

koristene su k-vrijednosti znatno veée nego u slu¢aju OTFT (k> 5 -1073).
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5.4 Usporedba OTFT i GossipTFT

Traderi ,,badeni u arenu® protiv ALLD igrada, pokazuju izuzetnu brzinu i sposobnost. Cak i uz
visoku k-vrijednost k = 7 - 1073, njihova brzina je neusporediva s OTFT; u malim skupinama
mogu doseci relativnu podobnost izrabljiva¢a Cetiri puta brze od Sutljivih OTFT. U velikim
skupinama brzi su Cak cetrdesetak puta. Radi usporedbe provedene su simulacije uz onaj isti
memorijski kapacitet koji se u slucaju OTFT pokazao kao optimalan. Iako te vrijednosti kapaciteta
u populacijama zadanih veli¢ina nisu optimalne za GossipTFT, razlika je svejedno drasti¢na. Na
obi¢noj vremenskoj skali vrijeme dostizanja izrabljivaca u slucaju strategije GossipTFT prakticki se
ne moze prikazati; vrijeme je si¢usno u odnosu na OTFT 1 eksperimentalne tocke su priljubljene uz

apscisu. Stoga je na sl.41 vrijeme dostizanja prikazano na logaritamskoj skali.

N

Slika 43 Brzina OTFT (k=5) u usporedbi s traCerima ( k=7)

Kao §to je spomenuto, vrijednosti memorijskog kapaciteta u tablici (sl.40) nisu optimalne za
GossipTFT. To znaci da traCeri u svakoj od tih populacija mogu posti¢i jos bolje rezultate.
Primjerice u populaciji velicine N = 160, uzeta je vrijednost kapaciteta m, = 52, te je vrijeme
dostizanja izrabljivaca t = 297, medutim simulacijski eksperimenti pokazuju da je za populaciju te
veli¢ine optimalan kapacitet m, = 661 uz takav kapacitet traceri dostizu izrabljivace za t = 164
otkucaja. Pomoc¢u programa IPD SIMEX proveden je cijeli niz simulacija na populacijama
GossipTFT agenata razliCitih veli¢ina (sliénim postupkom kao S$to je to ucinjeno za OTFT).

Rezultati su prikazani graficki na sl.42, i tablicno u PRILOGU C na kraju disertacije.
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Slika 44 Vrijeme dostizanja relativnog fitnesa izrabljivaca u populacijama razlicitih veli¢ina (160-250 jedinki)

Kao $to se moze vidjeti na sl.42, krivulje vremena dostizanja u slucaju tracera takoder imaju
konkavan oblik, medutim za razliku od OTFT, imaju viSe oscilacija i pritom se preklapaju. Analiza
podataka (PRILOG C) otkriva veliko vrludanje podataka (velike standardne devijacije) Sto nam
govori da bi mozda trebalo primijeniti drugaciju metodologiju. S obzirom na takva velika
odstupanja, pitanje je smijemo li uopée govoriti o minimalnom vremenu — da je provedena analiza
varijance, izmedu mnogih izmjerenih vrijednosti vjerojatno ne bi bilo znacajne razlike.

Napokon, treba re¢i da GossipTFT agenti bez problema prelaze asimptotsku granicu
direktnog reciprociteta i bez problema dostizu izrabljivace u populacijama do 250 agenata. Ipak, uz
k=7-10"3 it =800 traceri ne mogu dosti¢i izrabljivade kad populacija broji vise od 260
agenata. Moglo bi se re¢i da suradnja putem DR funkcionira do N = 174, a putem ,,tracanja“ i do
N = 260. Bilo bi zanimljivo istraziti matematiku kojoj se pokoravaju GossipTFT agenti, ali taj
posao nadilazi okvire ove disertacije.

Kao hipoteza H3 (u poglavlju 1.3 o ciljevima i hipotezama disertacije) navedena je tvrdnja
da je suradnja iznad grani¢ne veli¢ine populacije moguca ukoliko postoji mehanizam horizontalnog
Sirenja informacije kroz populaciju. Rezultati simulacija s agentima koji mogu ,,trac¢ati“ i dostizati
izrabljivace iznad N = 174 potvrduju hipotezu H3. Ovime su potvrdene sve tri hipoteze doktorske

disertacije.

127



6 Teorijski pristup populaciji agenata u nasumiénom hodu

S obzirom na Cinjenicu da vrijeme dostizanja (tj. vrijeme koje je suradnicima potrebno da
dostignu izrabljvace) asimptotski raste s veli¢inom populacije postavlja se pitanje je li moguce
teorijski izvesti jednadzbe koje bi opisale takav porast®. Prije nego §to se krene u razmatranje
uspjeSnosti OTFT agenata, mozda bi trebalo smanjiti ambicije i postaviti malo jednostavniji
zadatak: Kako uopée izvesti egzaktnu formulu za vrijeme koje je potrebno klasicnim TFT
agenatima da dostignu ALLD?

Pokazalo se da je taj problem tezi od o€ekivanog, ali ne samo to — pokazalo se da matrica
isplate (3.107) , a posljedi¢no 1 uvjet (3.109) pogresno opisuju populaciju u kojoj agenti izvode
Brownovo gibanje.

Kad se razmatra mijeSana dvokomponentna populacija, uobiajeno se smatra da se matrica

isplate izmedu TFT i ALLD moze izraziti u obliku

TFT ALLD
TFT [ a b ]
ALLD c d
TFT ALLD
_ TFT [ mR S+ (m—1)P ] 6.1)
ALLD | T+ @(m-1)P mP '

gdje je m prosjean broj rundi izmedu TFT i ALLD [59]. Prema relaciji (3.99) ocekivane isplate
strategija su:

i—1 N—i
N-1 +b N-1

ETFT =a (62)

£ B i +dN—i—1
ALLD—CN_1 N_—1 (6.3)

gdje je i broj TFT agenata, a N — i broj ALLD agenata. Valja primijetiti da matrica (6.1) zapravo
opisuje turnirski sustav ,,svaki-sa-svakim®, s prosjecnim brojem umjesto stvarnog broja rundi.
Takav matematicki pristup nalazimo u mnogim publikacijama, primjerice u [77; 78] gdje se
pretpostavlja da se dobro mijeSana populacija (well-mixed population) ponasa otprilike kao skup u

kojem prije ili kasnije svaki agent sretne svakog. Elementi matrice se, zatim, mnoze s

Ovo se pitanje nametnulo kroz raspravu s prof.dr.sc.Alenom Lovren¢i¢em na kvalifikacijskom ispitu. Njegovo pitanje je bilo na
koji nacin ¢emo dokazati da vrijeme dostizanja izrabljivaca zaista raste asimptotski u slucaju zaboravljivih agenata. U tom momentu
¢inilo mi se da je prikladnije i jednostavnije izvesti teorijsku formulu nego traziti krivulju koja se moze provuci kroz eksperimentalne
podatke.

128



vjerojatnostima susreta kao §to se vidi u jednadzbama (6.2) i (6.3), npr. u prvom ¢lanu jednadzbe
(6.2) izraz (i —1)/(N — 1) je zapravo vjerojatnost jedan TFT agent sretne drugog TFT agenta.
Svaka runda takve (dobro mijesane) populacije uklju¢uje priblizno N(N — 1)/2 ~ N?/2 susreta od
cega na svakog agenta otpada (N — 1) susreta. Prema tome, ukupan broj susreta po jednom agentu

bio bi

uw=mN -1). (6.4)

Izjednacimo li oc¢ekivane isplate (6.2) 1 (6.3) dobit ¢emo
i—1 N —i i N—-i—-1

- . 6.5
N1 PNT1T N1 4N T 6.5)

a

Uvrstavanjem elemenata matrice (6.1) u identitet (6.5) dobiva se prosjecan broj rundi potreban da se
oc¢ekivane isplate ALLD i TFT izjednace
Ti —S(N — i) + P(N — 2i)

™= (R—P)(i—1) (©0)

odnosno uz Axelrodove parametre isplate (S = 0,P = 1,R =3,T =5)
__ 3i+N 67
mE2G-1 ©.7)
Neka py bude broj susreta koji ¢e jedan prosjecan agent dozivjeti do momenta kad se isplate

izjednace. UvrStavanjem (6.7) u (6.4) dobiva se

Ho = v -1). (6.8)

2(i—1)
Radi jednostavnosti uzmimo da je broj TFT agenata jednak broju ALLD agenata. U tom slucaju,

ocekivani broj susreta potreban za izjednacavanje isplata je

SN N-1
Ho=—"5—> (6.9)

2 N-2
Medutim simulacijski eksperimenti provedeni pomocu ,JPD BROWN SIMEX* konzistentno
pokazuju odstupanja od relacije (6.9). Primjerice, u populaciji koja se sastoji od 50 TFT i 50 ALLD
agenata ocCekivalo bi se da ¢e do izjednacCavanja isplata do¢i nakon S§to svaki agent dozivi 253
interakcije, medutim simulacije pokazuju da je taj broj znatno nizi — u prosjeku agent dozivi oko
200 interakcija. Prema tome, TFT je uspjesnija od oc¢ekivanog. Takoder, ocekivalo bi se da ¢e se svi

agenti medusobno ,,upoznati“. Broj mjeSovitih dijada kad se prvi put susrecu suradnici i izrabljivaci
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u takvoj populaciji je 50 X 50 = 2500, medutim eksperimenti pokazuju da u trenutku izjednacenja

zarade, broj mjeSovitih susreta s nepoznatim agentima rijetko kada prelazi 1900.

4 N\

I\ N(N -1)
2

N — 1 =5 susreta/agentu

= 15 duela/rundi

Slika 45 U sustavu svaki-sa-svakim jedan TFT agent u svakoj rundi igra N-1partija

Klju¢ za razumijevanje ovog odstupanja od eksperimenta je postupno smanjivanje vjerojatnosti
susreta nepoznatog ALLD agenta. Pretpostavimo da se populacija sastoji od 3 TFT 1 3 ALLD
agenta. U prvoj rundi turnira ,,svaki-sa-svakim* , svaki TFT agent bi susreo sve ¢lanove populacije
ukljucuju¢i sve ALLD agente, Sto znaci da bi prvih 5 susreta bilo rezervirano za igranje s
nepoznatim agentima. Dakle, vjerojatnost sretanja novih izrabljivaca je stopostotna. S druge strane
u brownovskoj populaciji vjerojatnost pada postupno. U slucaju N = 6, gdje se 3 TFT i 3 ALLD
agenta nasumicno gibaju, vjerojatnost da ¢e agent sresti nepoznatog izrabljivaca u prvom susretu je
3/5 , ali ako u prvom susretu (u = 1) on zaista sretne izrabljivaca, tada u drugom susretu (u = 2),
vjerojatnost sretanja nepoznatog izrabljivaca pada na 2/5. Ako ga ne sretne u prvom susretu tada je

vjerojatnost 3/5. Ukupna vjerojatnost je sretanja nepoznatog izrabljivaca u drugom susretu je

@) = 2 3 N 32 12
P =5 57557 25
I =0
O TFr /)\
O nepoznati ALLD 2/5 3/5
@ poznati ALLD u=1 p()=3/5
2/5 3/5 2/5 1/5 2/5
C/ J C/ éa \O u=2 p(2)=12/25

Slika 46 Vjerojatnost da TFT agent u pu-tom susretu sretne nepoznatog ALLD agenta
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Vjerojatnost sretanja novih izrabljivaca u round-robin sustavu, primjerice u Sestom susretu je nula,
ali u brownovskoj populaciji to nije slu¢aj —vjerojatnost da TFT agent sretne nepoznatog
izrabljivaca u Sestom susretu je gotovo 20 posto! Naime, u sluc¢aju nasumi¢nog hoda uvijek postoji
Sansa da TFT agent sretne istog izrabljivaca dva puta zaredom 1 uvijek postoji mogucénost da neke
izrabljivae nikad nece susresti. Ovo se moZe Ciniti zanemarivim, ali u velikoj brownovskoj
populaciji koja broji 200 clanova, isplate ¢e se izjednaciti iako prosjecni TFT agent nikad nece
susresti barem pet ALLD agenata. Ocigledno IPD u ovakvoj populaciji ne mozemo aproksimirati
round-robin turnirom.

U poglavlju 6.1 ovaj problem je detaljno istrazen — izvedene su egzaktne formule za
oc¢ekivani broj dijada izmedu svih agenata. Na temelju tih formula u poglavlju 6.2 izvedene su
jednadzbe za ocekivanu isplatu, kao i formula za izratunavanje oCekivanog broja susreta koji je
potreban da bi doslo do izjednacenja isplata. U poglavlju 6.3. izvedene relacije komparirane su s
eksperimentalnim podacima.

Iako se ne moze zanemariti znacaj Axelrodovih turnira, odredene, kriti¢ki nastrojene studije
pokazale su da format IPD turnira jako utjece na uspjesnost strategija i u konacnici na pobjednika
[79]. U nasem slucaju, pobjednik je izvjestan, ali nac¢in odvijanja IPD utjeCe na brzinu kojom se
mijenja razlika izmedu isplata. Kao $to je ve¢ navedeno, u ovakvoj realisticnoj populaciji gdje se
agenti slobodno gibaju, TFT je uspjesnija nego Sto relacije (6.1-6.9) predvidaju, Sto znaci da se
razlika u isplatama smanjuje brze od o¢ekivanog. Kad bi se ¢lanovi ovakve populacije razmnozavali
kontinuiranom replikatorskom dinamikom, tad bi razlika izmedu isplata bila proporcionalna razlici
izmedu fitnesa sukladno jednadzbi (3.50) Sto bi se odrazilo i na otpornost TFT u odnosu na ALLD u
Moranovom procesu. SuparniStvo izmedu strategija u Moranovom procesu obi¢no se izrazava
fiksacijskom vjerojatnoséu (vidi poglavlje 3.3), a kao Sto je pokazano u [67] u slucaju jake selekcije

TFT ima vecu vjerojatnost preuzimanja populacije ako vrijedi

a(N—=2)+b(2N —1) > c(N + 1) + d(2N — 4). (6.10)

Sto vodi na ve¢ spomenuti uvjet
e 32N +1
me2N=2

(6.11)

koji nam govori da u velikim populacijama jedan jedini TFT agent moze preuzeti cijelu populaciju
ako je prosjecan broj rundi m > 3. U poglavlju 6.4 pokazano je da se taj uvjet mora modificirati i

da je prosjecan broj rundi ipak nesto manji.
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6.1 Ocekivani broj susreta

Kako bismo dosli do opcenite formule za vjerojatnost sretanja novog (nepoznatog)
izrabljivaca nakon u susreta, pojednostavnit ¢emo problem i pretpostavit ¢emo da se u populaciji od
N agenata nalazi samo jedan TFT agent. Tada je problem ekvivalentan sljede¢em problemu:
,Imamo $pil karata. Izvu€emo jednu kartu i vratimo u Spil. Taj postupak ponavljamo. Kolika je
vjerojatnost da u u-tom izvlac¢enju izvuc¢emo kartu koju jos§ nismo izvukli?*

Osnovni skup iz kojeg izvlaéimo elemente je Ss, = {ay, a,, ..., as, }. Ako izvla¢imo 3 puta,
tada postoji 523 varijacija s vraanjem. Nama su zanimljive varijacije kod kojih se u zadnjem

izvlacenju pojavljuje ,,nova‘“ karta.

-
(az, a3, a;)

(03.03,31)

f_ff(ﬂ:;- as, ay)
52—1 < L %

VW
mogucnosti 52 — 1 52 mogucnosti

\ mogucnosti )

Slika 47 Troclane varijacije iz pila karata pri ¢emu je treca karta ,nova“

Vjerojatnost izvlaenja nove karte u tre¢em izvlacenju je:
(52 -1)%2-52
- 528
Ako izvlac¢imo (i vracamo) u puta, tada ukupno postoji 52# varijacija s vracanjem.
(52— 1)#1.52 /52 —1\#7!
52¢ B ( 52 )
Ako u populaciji od N agenata postoji samo jedan TFT agent medu ALLD agentima, tada je

p(3) =

p(w) =

vjerojatnost da u u-tom susretu sretne nepoznatog izrabljivaca jednaka:

N- 1>H_1, (6.12)

p(p) = (T

Ali ako je populacija od N = 6 agenata mijesana u jednakom omjeru (3 TFT vs. 3 ALLD) tada
postoji konstantna vjerojatnost da TFT agent sretne drugog TFT agenta 2/5 1 konstantna vjerojatnost
3/5 da sretne ili poznatog ili nepoznatog ALLD agenta. Agent koji srece druge agente ima ulogu
pokerasa koji izvlaci karte iz Spila N' = N — 1 = 5.

Vjerojatnost da sretne nepoznatog agenta je:
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ili opéenitije

N—i(N—1\"
p(p) =T<T> . (6.13)

Prema tome, vjerojatnost da TFT agent sretne nepoznatog ALLD agenta u yu-tom susretu:

N—i/N—2\V1
pral) = 57 (m) (6.14)
u pra(tt)
1 E(f)ozﬁzﬁ
5\5 5 625
2 5(3)1222@
5\5 25 625
3 §<f>2=ﬂ=@
5\5 125~ 625
4 Sy -2
5\5 625

Tablica 25 Vjerojatnost sretanja nepoznatog ALLD agenta u p-tom susretu

Ocekivani broj susreta izmedu TFT i nepoznatih ALLD tj. o¢ekivani broj gubitnickih dijada od

pocetka nasumi¢nog gibanja do u-tog susreta:
u
Sra =1 P (6.15)
k=1

S obzirom da se radi o sumi geometrijskog niza, lako dolazimo da formule:
Spa = i(N —10) I1 - (E)#l (6.16)
N-1
S druge strane, vjerojatnost da TFT agent sretne drugog TFT agenta konstantna je u vremenu (u

zadanoj populaciji) prr = (i — 1)/(N — 1), stoga je oc¢ekivani broj TT dijada:

l .
l—
TT l,;_l Prr WN 1 ( )
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Vjerojatnost sretanja poznatih izrabljiva¢a mozemo dobiti koriste¢i koncept suprotne vjerojatnosti:
Pra =1—Dra —Prr (6.18)
iz ¢ega slijedi da je oc¢ekivani broj osvetnickih dijada :
8ra = ui — 874 — O17- (6.19)
Sliénim postupkom mozemo dobiti 1 o¢ekivani broj dijada izmedu ALLD agenata i svih ostalih.

Rezultati su prikazani u tablici:

Vrsta dijade Vjerojatnost Ocekivani broj dijada
-1 o = i i—1
TT Prr =N _1 T = MY
N—i /N —2\/1 _ . N —2\*
TA pTA:_N—l(—N—l) 6TA—L(N—L)l1—(—N_1>l
TA' Pra =1—pra—Drr 8ra = i — 8pa — 817
N-i-1 5. = u(N N—-i-1
AA Pan = "N _7q an = H( i) N_—1
i (N—2\"1 , , N —2\#
AT mT:N—lQﬂﬁ) %T_“N_OF_<N—Jl
AT Par =1 — Par — Paa Sar = (N — Dp — 8a7 — Bpn

Tablica 26 Vrste dijada, pripadne vjerojatnosti i o€ekivani broj dijada

6.2 Oc¢ekivana isplata

Prosjec¢na zarada strategije moze se dobiti tako da se ukupna zarada strategije podijeli s brojem

nositelja strategije. Prema tome:
(Erer) = 7 (BrrR + 67,5 + 61P) (6:20)
(EaLLp) = ﬁ (BarT + 847 P + 8,4P) (6.21)
Ocekivanu isplatu mozemo shvatiti kao prosje¢nu zaradu normaliziranu po broju suparnika N — 1.

Prema tome, ocekivane isplate strategija su

P O7rR + 6745 + 674P

(6.22)
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ALLD ™ (N = )(N = 1)

(6.23)

Valja primijetiti da se 1 (6.22) i (6.23) mogu razbiti na parcijalne isplate odgovarajuc¢ih dijada.
Primjerice, parcijalna isplata izmedu TFT i TFT je

SorR i—1
m? __ _H R (6.24)

Epp = = .
T~i(N-1) N-1N-1

U sljede¢im izrazima, koristit ¢emo supstituciju

£ = [1 - (%)ul (6.25)

E Hoi-lp
TT mN—l ) (6.26)
N—i
Era=5—7%S (6.27)
, N—i, u
E'ry = m(m - f) P, (6.28)
i
Eqr = me ) (6.29)
y o H
EAT—N_I(m—f)P. (6.30)
_u N-i-1

Pojednostavnimo li izraze (6.26-6.31) pomocu izraza (6.7) dobivamo jednadzbe za ocekivanu

isplatu izrazene kao funkciju prosjecnog broja rundi

o i—1 _ N i
ETFT = mRm + [Sf + (m - E)P] m, (632)

_ i _ N-—i-1
Ejgp = [T¢ + (M — &)P] —— + mP

N1 N1 (6.33)

Izjednac¢avanjem izraza (6.32) 1 (6.33) dobivamo prosjecan broj rundi potreban da strategija TFT

dostigne ALLD

3i+N
2 - 1)

3
[

(6.34)
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§to je upravo klasican rezultat (6.7) pomnozen faktorom &. Jednadzba se moze, naravno, zapisati i

bez supstitucije, pa u tom sluc¢aju ima sljedeci oblik

= 3i+N (N—Z)”l.

-t W=t (6.35)

Uzmemo li u obzir (6.4) i (6.8) mozemo zakljuciti da je broj susreta koje agent dozivi do

H= Ho ll - (g)ul (6.36)

gdje je uo ocekivani broj susreta u slucaju turnira ,,svaki-sa-svakim®.

izjednacavanja isplata jednak

Jednadzba (6.36) ne moze biti rijeSena analiticki, ali rjeSenje se moze izraziti uporabom Lambertove
W-funkcije koja se definira kao inverz funkcije xe*. Moze se pokazati (vidi Prilog 8.2) da je

oc¢ekivani broj susreta

_ 1 W_,(a lna)]
:u - MO lna ]

(6.37)

gdjejea = (%)HO.

Mora se spomenuti da za x < 0 Lambertova W funkcija ima dva rjeSenja, koja se obi¢no nazivaju
grana Wy 1 grana W_; .U naSem slucaju, jednadzba (6.36) takoder ima dva rjeSenja; prvo je
trivijalno i daje 4 = 0 s obzirom da TFT i ALLD imaju jednake isplate na pocetku IPD. Drugo
rjeSenje je netrivijalno i opisuje moment kad TFT dostize ALLD. U Poglavlju 6.3 ovo rjesenje je

podvrgnuto eksperimentalnoj provjeri.

6.3 Eksperimentalni rezultati

Kako bi se utvrdila ispravnost jednadzbe (6.37) proveden je niz simulacijskih eksperimenata s
razli¢itim parametrima gusto¢e agenata u rasponu od 0.05 do 0.5 agenata po jednom polju (agents
per patch) . Program napisan u Netlogu ,,IPD Brown SIMEX* prilagoden je tako da se zaustavi kad
se isplate TFT 1 ALLD izjednace 1 cijeli postupak ponovi pet puta zaredom uz iste parametre. Broj
susreta je usrednjen i prikazan graficki. Uz eksperimentalne podatke, na sl.48 vidimo teorijsko
predvidanje koje daje klasi¢na formula za round-robin (uy)i predvidanje koje daje Lambertova

funkcija. Ponudene su dvije varijante; prva s omjerom strategija 1:1 i druga s omjerom 1:2.
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400+
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of.broj susreta
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900}
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ot.broj susreta

400+

300

200

TFT:ALLD=1:1 TFT:ALLD=1:2

5047 p=0.1agent/patch | 100 p=0.5 agent/patch |
%o a0 60 80 100 120 140 160 180 200 % 50 100 150 200 250 300
N N
Slika 48 OcCekivani broj susreta do izjednaCavanja isplata TFT i ALLD
Broj susreta potreban da prosj.isplata TFT dostigne prosj.isplatu ALLD.
Omjer strategija: pola-pola
Komentar . . . N . . .
Rezultat je usrednjena vrijednost izmjerenih vremena u 5 provedenih simulacija za redom.
Velicina susjedstva:mala (Neigh: S)
N 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Teor. Ocbr.sust. | g5 | 400 | 150 | 200 | 250 | 300 350 400 450 500
(round-robin)
Teor. Ocbrojsusr. | g 91 135 | 180 | 224 | 269 314 358 403 448
(brownian)
p =0.05 UTrET 48 93 137 181 227 275 316 350 408 442
A =0.04 SD 6 7 12.5 8.5 10 9 9 9 11 7.6
p=0.1 UTET 47 92 141 180 225 271 320 360 404 451
A =0.08 SD 4 9 4 4 13 7 11 4 7 3
p=0.2 UTET 49 92 133 189 226 271 315 359 405 442
A=10.15 SD 6 6 8 7 8 8 8 8 13 8
p =03 UTET 49 91 136 182 225 271 311 365 399 453
A=0.22 SD 6 13 9 8 8 7 10 5 9 6
p=04 UTFT 51 90 142 179 225 268 307 350 406 440
A=0.28 SD 6 4 5 6 8 7 10 9 9 4
p=0.5 UrpT 46 93 138 181 223 274 317 352 408 454
A=03 SD 10 14 4 4 7 9 8 12 5 17
Neigh: L
p=05
A=0.3

Tablica 27 Broj susreta potreban za dostizanje ALLD

Eksperimenti su napravljen na razli¢itim gusto¢ama agenata i s razli¢itim omjerima broja agenata.

Na s1.49 prikazan je o¢ekivani broj susreta do dostizanja isplata TFT 1 ALLD u populaciji fiksne

veli¢ine 100 agenata pri ¢emu je varirani omjer izmedu broja TFT agenata i broja ALLD agenata.
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« N=100
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w
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w400
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200 ¢
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Relativna frekvencija TFT

Slika 49 Ocekivani broj susreta u ovisnosti o relativnoj frekvenciji TFT

Kao S$to se vidi rezultati simulacijskih eksperimenata izuzetno se dobro slazu s teorijskim
rezultatima koje predvida jednadzba (6.37) 1 prili¢no su robusni s obzirom na promjenu gustoce
populacije (podaci su dani u PRILOGU E). Razlika izmedu round-robin sustava i brownovske
populacije jo$ je vidljivija kad se broj susreta predstavi kroz efektivan broj rundi (Slika 50). Ako su
TFT i ALLD jednako zastupljene u populaciji, broj rundi u dobro mijeSanoj populaciji (,,svaki-sa-
svakim* ) dan je relacijom

A = Fo  _ SN
T N—-1 2(N-2)

(6.38)

Sto je prikazano isprekidanom linijom. S druge strane, puna linija predstavlja broj rundi koji

proizlazi iz jednadzbe (6.37). Kad se (6.37) podijeli s (N — 1), broj rundi je

_ Mo 1 W_,(a lna)
m_N—l[ T na [ (6.39)
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Population size

Slika 50 Efektivan broj rundi do izjednacavanja u ovisnosti o veli€ini populacije

6.4 Diskusija

Broj rundi potreban da jedna strategija dostigne drugu jedna je od najvaznijih veli¢ina u
gotovo svakoj analizi Zatvorenikove dileme. Ponekad se stabilnost strategije izvodi upravo tako da

se izjednace ocekivane isplate. Primjerice, Cesto se istice da je u sluaju beskonacno velike

populacije TFT stabilna u odnosu na invaziju ALLD ako je broj rundi IPD barem m = = 2,uz

pretpostavku da se populacija vec¢inski sastoji od TFT. Ovaj zakljucak lako se moze izvesti tako da
se izjednace oCekivane isplate, a zatim se jednadzba (3.68) aproksimira uz uvjet x, << x; (relativna
frekvencija ALLD zanemariva u odnosu na TFT). Ako pak je udio ALLD u populaciji znacajan,
Taylor-Jonkerova jednadzba (3.54) upucuje da TFT moze preuzeti populaciju ako je inicijalna
frekvencija vec¢a od invazijske barijere [67]

. d—b
YT l@—-o+d-b) (6.40)

Ovaj se uvjet moze ispuniti ako je broj rundi dovoljno velik — ako je x relativna frekvencija TFT
tada broj rundi mora bitim > (3x + 1)/2x.

U konac¢no velikim populacijama prosjecan broj rundi takoder igra veliku ulogu, iako je
matemati¢ka analiza znatno kompliciranija, osobito kad se uvede replikacija. Naime, zahtjev za
konstantnom veli¢inom populacije neizbjezno vodi k analizi unutar okvira Moranovog procesa.

Treba posebno naglasiti da svakom koraku Moranovog procesa (koji ukljucuje istovremenu kreaciju
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number of rounds

min

i likvidaciju agenata) prethodi opetovana Zatvorenikova dilema ¢iji broj iteracija ¢e odrediti

sudbinu populacije. Nedovoljan broj rundi IPD-a omogucuje izrabljiva¢ima da preuzmu populaciju,

ali kao Sto je reCeno, nije svejedno na koji nacin je sprovedena IPD. U literaturi se obi¢no spominju

dva ekstremna pristupa modeliranju IPD; prvi pristup je da se agentima dozvoli interakcija jedino sa

susjednim agentima (u predefiniranoj mrezi) —tada govorimo o strukturiranoj populaciji (podrucje

MTI koje proucava takve igre naziva se games on graphs); drugi pristup je da pretpostavimo kako

izmedu svih agenata cijelo vrijeme postoje poveznice koje im omogucuju igranje Zatvorenikove

dileme —takva populacija obi¢no se naziva dobro mijeSana (well-mixed population). Matematicke

relacije (6.1-6.9) opisuju upravo potonji pristup. Nedavna istrazivanja pokazala su da stirred

populacije (u kojima se Cestice ili jedinke kaoti¢no kre¢u) nisu nuzno i dobro mijesane kao §to nas

pogresno upucuje intuicija [80]. Populacija u kojoj agenti izvode Brownovo gibanje samo nalikuje

dobro mijesanoj populaciji. Ipak, treba re¢i jednu bitnu stvar — kad su u pitanju dijade izmedu

bezuvjetnih strategija (ALLD-ALLD) takva pretpostavka ne vodi pogresnoj kalkulaciji jer

bezuvjetnim strategijama svi suigra¢i su potpuno jednaki. Problem postaje akutan kad se

pretpostavka o dobroj mijeSanosti primijeni na strategije koje imaju sposobnost prepoznavanja i

memoriranja. Iz takve pretpostavke tada slijedi zakljuc¢ak da TFT agenti upoznaju sve izrabljivace u

ranoj fazi igre, a kao $to smo vidjeli to nije slucaj u brownovskoj populaciji. Naposljetku, treba

zakljuc¢iti da matrica (6.1) nije prikladna za matematicki opis IPD u brownovskoj populaciji.

Usporedbom jednadzbi (6.2.-6.3) s jednadzbama (6.32-6.33) dolazimo do nove matrice isplate

ALLD
§§+(m—$)P ]

)P b (6.41)

=[-G=7 |

TFT
TFT mR
ALLD | T¢+ (m—
gdje je
4
38+ k — === round-robin
Brownian-like

36f |
3af I

32t \

28 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300
Population size

Slika 51 Minimalan broj rundi potreban da jedan TFT
agent preuzme cijelu populaciju

Uzimajuéi matricu isplate u obzir, uvjet
preuzimanja populacije (6.10) poprima sljedeci
oblik

32N+1

m=>oN=-2

€. (6.42)
To znaci da veliki N, u slucaju slabe selekcije,

jedan jedini TFT agent moze preuzeti cijelu

populaciju ¢ak i kad je prosjecan broj rundi m < 3.
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7 Zakljucak

Opcéeprihvaceno misljenje je da mehanizam direktnog reciprociteta dobro funkcionira u malim
skupinama gdje se jedinke susrecu Cesto i gdje prevaranti ne mogu pro¢i nekaznjeno [12], ali nigdje
do sad nije kvantitativno objasnjeno kako i1 zaSto to¢no mehanizam DR-a prestaje funkcionirati u
velikim skupinama. Za razliku od prethodnih modela koji su zanemarili ulogu memorije, predlozeni
modeli u ovom istrazivanju uzimaju u obzir memorijske sposobnosti jedinki, kao i cijenu takvih
sposobnosti. Doduse, u proteklih nekoliko godina proveden je odreden broj studija vezanih uz
utjecaj memorije na suradnju, ali te studije bile su fokusirane uglavnom na memorijska ogranicenja
glede vremenske udaljenosti poteza. U publikacijama se tako mogu pronaci usporedbe izmedu
agenata koji mogu pamtiti dvije prethodne interakcije (memory-two) i agenata koji mogu pamtiti
samo jedan korak unazad (memory-one) i sl. [69; 70; 71]. Pritom je zanemarena Cinjenica da u
svijetu prirode ne postoje organizmi koji bi mogli pratiti reciprocne interakcije s neogranicenim
brojem suigrac¢a. Unato¢ tome, ako izuzmemo modele s reaktivnim strategijama, reciprocni agenti u
dosadasnjim istrazivanjima bili su programirani tako da pamte prethodne poteze svih suigraca
ubacenih u simulaciju. Novitet ovog istrazivanja su agenti koji ne mogu pamtiti poteze svih
suigraca. Kako bi se simulacijski model priblizio stvarnosti, TFT agentima ugradena su tri svojstva:
(1) memorijski kapacitet, (2) mehanizam zaboravljanja i (3) cijena posjedovanja memorije. Kao §to
je opisano u petoj glavi disertacije, pokazalo se da Cak i za takve jednostavne memory-one
strategije, kao $§to je Zaboravljivi TFT koji pamti samo jedan potez po oponentu, memoriranje
jednog poteza velikog broja agenata predstavlja znaCajno opterecenje. Takvi igra¢i nazvani su
»OTFT agenti®. Simulacijski eksperimenti provedeni u NetLogu pokazali su da s povecanjem
memorije OTFT agenata vrijeme dostizanja relativnog fitnesa izrabljivaca do odredene mjere pada,
a zatim, nakon postignutog minimuma opet pocinje rasti. Drugim rije¢ima graf vremena dostizanja
izrabljivaca u populaciji fiksne veli¢ine ima oblik konkavne pseudoparabole ¢ija konkavnost ovisi o
parametrima zaboravljivosti 1 cijene. Simulacije uz zadane parametre zaboravljivosti i cijene
pokazale su da svakoj veli¢ini populacije pripada jedna takva krivulja dostizanja i da je polozaj
minimuma krivulje odreden memorijskim kapacitetom koji se moze smatrati optimalnim za zadanu
veli¢inu populacije.

Na samom pocetku ove disertacije, u poglavlju 1.3. iznesena je hipoteza H1 ,,Ako se suradnja u
grupi ostvaruje isklju¢ivo putem direktnog reciprociteta, optimalna memorija agenta proporcionalna
je veli¢ini grupe®. Simulacijski eksperimenti opisani u poglavljima 5.2.5.-5.2.7 potvrdili su ovu

hipotezu. Linearnom regresijom pronadeni su pravci i nedvojbena korelacija izmedu optimalne
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memorije 1 veli¢ine grupe. Ovi nalazi idu u prilog Dunbarovoj hipotezi o drustvenom mozgu (SBH)
o kojoj je bilo rijeci u poglavlju 2.3.2.

Nakon §to je utvrdeno da je optimalan memorijski kapacitet proporcionalan veli¢ini grupe,
postavljeno je pitanje moze li se veli¢ina grupe (a samim time i optimalna memorija) povecavati u
beskonacnost? Kao Sto je opisano u poglavlju 5.2.7., svakoj veli¢ini populacije pripada optimalna
memorija, a uz takvu optimalnu memoriju OTFT agentima potrebno je tzv. minimalno vrijeme kako
bi dosegli relativni fitnes izrabljivaca. Drugim rijeCima za svaku veliinu populacije postoji
karakteristiéno minimalno vrijeme. Simulacijskim eksperimentima koji su opisani u 5.2.7. utvrdeno
je da minimalno vrijeme dostizanja s veli¢inom populacije raste vrlo naglo, a u velikim
populacijama raste prakti¢ki u beskonacnost, §to je izazvalo spekulacije o postojanju asimptotske
granice. Postavljeno je pitanje o kakvom se porastu radi — je li zaista u pitanju asimptotski rast ili se
naprosto radi o brzorastucoj funkciji poput kvadratne ili eksponencijalne? Interpolacijom kroz
eksperimentalne tocke utvrdeno je da podatke najbolje opisuje racionalna funkcija oblika
ap + a;N + a,N?

b—N

Budu¢i da interpolirana funkcija zaista ima asimptotu u tocki b, zaklju¢eno je da OTFT agenti ne

t(N) =

mogu dosti¢i izrabljiva¢e kad je N > b . Na taj naCin potvrdena je hipoteza H2 o postojanju
grani¢ne veli¢ine populacije. Konkretna vrijednost grani¢ne veli¢ine nije utvrdena sa sigurnosScu,
ali brojke upucuju da je N, = 175 agenata i Cini se da iznad te granice mehanizam DR ne moze
osigurati etabliranje suradnje.

Rezultati opisanih simulacija sugeriraju da je agentima potrebno omoguciti u€enje indirektnim
putem, a ne samo direktnim izlaganjem izrabljiva¢ima i ufenjem na vlastitim greSkama. Radi
omogucavanja horizontalnog prijenosa informacija o izrabljivac¢ima prisutnim u populaciji uveden
je mehanizam trac¢anja, odnosno mehanizam pomocu kojeg agenti uskladuju svoje memorijske liste.
Kao $to je opisano u 5.3.3. agenti nazvani GossipTFT, kao 1 obi¢ni igraci, s vremenom zaboravljaju
dobivene informacije, ali ¢ini se da ti kognitivni nedostaci ne umanjuju njihovu izvedbu. Oni se
ucinkovito nose s izrabljiva¢ima u skupinama iznad asimptotske granice cak i kada je cijena
traCanja za Cetrdeset posto veca od cijene pukog pamcenja. Simulacijski eksperimenti su, prema
tome, potvrdili i hipotezu H3 postavljenu u poglavlju 1.3. da je suradnja izmedu jedinki u
populacijama iznad grani¢ne veli¢ine, moguca ukoliko postoji mehanizam horizontalnog
Sirenja informacija. Dobrobit razmjene informacija oc€ito nadilazi cijenu komunikacije, sve dok
populacija opet ne dosegne kritinu veli¢inu. Slicno OTFT agentima 1 GossipTFT agenti imaju
pojas unutar kojeg mogu svladati ALLD, no ¢injenica je da se taj pojas prostire preko asimptotske

granice OTFT agenata.
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U fokusu ovog istraZivanja bilo je pitanje zasto suradnja zasnovana na direktnom reciprocitetu
prestaje funkcionirati u velikim grupama, a polazna pretpostavka bila je da DR postupno kolabira
ako agenti ne mogu popamtiti prethodne interakcije sa svim ¢lanovima populacije. Moglo bi se reci
da je ovo pitanje ekvivalentno pitanju zasSto direktni reciprocitet ustupa mjesto indirektnom
reciprocitetu, ili jo§ opcenitije —zasto se uopée pojavljuje razmjena informacija? lako evolucija
jezika izlazi iz okvira ove disertacije, mozda je zgodno, barem na trenutak osvrnuti se na to
zanimljivo znanstveno podrucje. Neki znanstvenici smatraju da je evoluciju ljudskog jezika
potaknula upravo evolucija suradnje [12], odnosno da je povecanje grupe kljucni evolucijski
pritisak koji je pokrenuo pojavu jezika. Ovaj rad podupire tu tezu — suradnja u velikoj grupi je
moguca, kao $to smo vidjeli, jedino ako postoji komunikacija koja omogucuje razotkrivanje
izrabljiva¢a. Zahvaljuju¢i jeziku ljudi su u stanju prevladati ogranicenja direktnog reciprociteta,
razmjenjivati informacije o drugima i zahvaljuju¢i vrijednim saznanjima izolirati prevarante,
odnosno birati suradnic¢ki nastrojene partnere [84]. Dok pojedinac promatra svijet oko sebe,
informacije dobiva direktno iz vlastitog iskustva, ali dok razgovara s drugima, svijet gleda tudim
o¢ima — jezik mu omoguéuje da informaciju sazna iz tudeg iskustva i da prosiri vidike kroz prostor i
vrijeme. Jezik nam takoder omogucuje gomilanje znanja i uputa. RijeCima dobivamo iskustva, ne
samo naSih vr$njaka, nego i naSih predaka. Njihova iskustva pamtimo i ponavljamo kroz anegdote,
viceve, junacke spjevove, poslovice i sve ono §to nazivamo kulturnom bastinom. Bez jezika, svaka
bi generacija pocinjala od nule ili gotovo od nule; mogli bi uciti samo primjerom (kao maci¢i od
mame macke) ili uvjetovanim refleksom. Kad se spomene kultura, mnogi ljudi imaju asocijacije na
kazaliSne predstave i ustogljeno tzv. kulturno ponaSanje (bonton) na domjencima i izlozbama, no u
zargonu prirodoslovaca pojam kultura oznacCava svaku informaciju koja se, s jedinke na jedinku,
prenosi ne-genetskim putem, primjerice oponaSanjem, usmenom predajom itd. Dakle, kulturom
mozemo smatrati narodne mudrosti, poslovice, tehnologiju klesanja kamenja, lovacku taktiku i sve
Sto god jedno bice zna 1 umije, a nije steklo genetski. Kao $to je Donald T. Cambell primijetio, a
Richard Dawkins kasnije razradio, darvinisticka se teorija moze primijeniti i na proces nasljedivanja
kulture; neke vjestine i informacije se prenose i bivaju unaprijedene, a neke zauvijek nestaju. Ova
analogija izmedu kulturne 1 bioloske evolucije, Richarda Dawkinsa je toliko snazno nadahnula da je
skovao termin mem koji predstavlja jedan djeli¢ informacije koji se oponasanjem prenosi s jedinke
na jedinku. Mem je dakle opceniti naziv za bilo kakvu ne-genetsku informaciju kao §to je primjerice
melodija ili vjeStina paljenja vatre. I memi 1 geni su replikatori, odnosno informacije koje se u
odredenim okolnostima mogu mnoziti i koje zadovoljavaju tri evolucijska preduvjeta (varijaciju,
selekciju 1 nasljedivanje), medutim, za razliku od gena, memi se mogu prenositi i horizontalno, s

brata na brata, a ne samo s roditelja na djecu [25]. Sirenje tradeva izmedu agenata u provedenim
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simulacijama, takoder moZzemo smatrati memetickim prijenosom, stoga se u slucaju GossipTFT
moze govoriti ne samo o evoluciji suradnickih strategija ve¢ i o koevoluciji gena i kulture. Naime
dobiveno znanje povecava vjerojatnost prezivljavanja one jedinke koja moze usvojiti to znanje tj.
sama informacija favorizira strategiju koja ima sposobnost usvajanja te iste informacije.
Zahvaljujuéi tome, povecava se vjerojatnost Sirenja informacije, a pozitivnom povratnom spregom
jo$ viSe raste raste fitnes strategije i tako u krug. U buduéim istraZivanjima bilo bi zanimljivo
uvesti komunikacijski Sum kao analogiju mutiranim genima ili mozda Cak izrabljivacke strategije
koje Sire dezinformacije o suradnicima. U tom sluc¢aju mogli bi govoriti ne samo o rivalskim
strategijama, ve¢ i o rivalskim informacijama, odnosno suparnickim memima.

Filozofski receno, u evolucijskoj paradigmi glavni igra¢ koji vuce poteze zapravo je prirodna
selekcija. Strategije u evolucijskoj teoriji igara jesu analogija racionalnim odlukama klasi¢ne teorije
igara, medutim iz perspektive biologije strategija je naprosto evolucijsko rjeSenje koje donosi
priroda metodom pokuSaja i pogreSaka. Svako evolucijsko rjeSenje odrazava se u specifinim
znacajkama 1 sposobnostima organizma. Ukoliko je rjeSenje povoljno, organizam ¢e se uspjesno
nositi sa zahtjevima zivotnog okoliSa, imat ¢e dovoljno resursa za prezivljavanje i reprodukciju.
Takvo rjeSenje u evolucijskoj biologiji i evolucijskoj psihologiji nazivamo adaptacijom, dok u
teoriji igara preferiramo naziv strategija. NeuspjesSno evolucijsko rjeSenje manifestira se kao
nesposobnost organizma da izbjegava predatore, da pronade hranu i partnera, te da u konacnici
prenese svoje gene u narednu generaciju. [zumiranje takve strategije mozemo smatrati nuznim (neki
bi rekli mudrim) potezom prirode, odnosno prirodnom selekcijom. S obzirom da je prirodna
selekcija odlicna supstitucija za racionalnost, moglo bi se ustvrditi da je ponaSanje Zivotinja
inteligentnije 1 ekonomicnije modelirano evolucijom nego ljudsko ponaSanje ograni¢enim i
pristranim ljudskim rasudivanjem. Budu¢i da neki znanstvenici inteligenciju definiraju kao
sposobnost jedinke ili vrste da se prilagodava promjenjivom okoliSu moZemo ocekivati da ¢emo
modeliraju¢i proces evolucije, do¢i do inteligentnog rjeSenja [68]. Sukladno tome, na polju
istrazivanja umjetne inteligencije (Al), uz neuronske mreze, razvilo se i evolucijsko racunalstvo
[57], koje traga za optimalnim matematickim i/ili tehnoloskim rjeSenjima oponasaju¢i evoluciju.
Prema L.J.Fogelu imitiranje bihevioralnih osobina osnovna je karakteristika evolucijskog
programiranja [86], a OTFT i GossipTFT kao imitacije zaboravljivih organizama mogu
predstavljati pokusaj iznalaZenja inteligentnog, a opet realnog rjeSenja zZivota u grupi i mozda ¢e
prona¢i neku svoju primjenu u svijetu umjetne inteligencije. Vjerujem da ovaj rad daje svoj
doprinos ne samo evolucijskom racunalstvu i evolucijskoj teoriji igara, ve¢ i informacijskim
znanostima opcenito, kroz odredene programske inovacije u viSeagentnom simuliranju Iterirane

zatvorenikove dileme.
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Superiornost viSeagentnih simulacija osobitom se pokazala prilikom mjerenja brzine kojom TFT
agenti dostizu ALLD. Naime, relativno mala odstupanja eksperimenta od klasi¢nih relacija ETI
moguce je zamijetiti tek uzastopnim simuliranjem IPD kod velikog broja agenata. Klasi¢ne
jednadzbe koje se mogu naci primjerice u Nowakovom udzbeniku [59] upucuju na to da svaki TFT
agent mora doZivjeti oko SN /2 susreta kako bi se isplata strategije TFT izjednacila s isplatom
strategije ALLD. Medutim, prilikom izvodenja simulacija u kojima se agenti nasumic¢no krecu u
2D ravnini primijeceno je da TFT agenti dostiZzu ALLD agente brZe od o¢ekivanog. Rezultati su
u takvoj (brownovskoj) populaciji konzistentno bivali dvadesetak posto ispod ocekivanog. Kako
objasniti ovu devijaciju?

Kako bi se razjasnila devijacija, u Sestoj Glavi disertacije napravljena je pomna eksperimentalna
1 teorijska analiza, mimo okvira postavljenih hipoteza. Kao §to je elaborirano u poglavljima 6.1.-
6.4, populacija u kojoj agenti izvode Brownovo gibanje nalikuje dobro mijesanoj populaciji, a iz
takve intuitivne 1 naivne pretpostavke slijedi zaklju¢ak da TFT agenti upoznaju sve izrabljivace u
ranoj fazi igre. Medutim, precizna mjerenja pokazala su da TFT agenti u takvom kaoticnom
sustavu, zbog nasumicnosti kretanja neke izrabljivace nikad ni ne sretnu. Posljedi¢no, TFT moze
dosti¢i ALLD brze i lakSe nego $to se mislilo.

Radi boljeg razumijevanja ovog fenomena uvedena je distinkcija izmedu novih (nepoznatih)
ALLD agenata i starih (ve¢ videnih) ALLD agenata. Pronadene su matematicke relacije koje nisu
bile izvedene do sada, ¢ime je takoder ostvaren dodatni doprinos. Primjerice, izvedena je formula za
o¢ekivani broj susreta do izjednacavanja isplata izmedu TFT i ALLD (6.37). Na temelju toga
modificirana je i matrica isplate (6.41). Kad se na takvu, brownovsku populaciju primijeni
matematicki formalizam Moranovog procesa (istovremene reprodukcije 1 eliminacije agenata),
otkriva se da je minimalan broj rundi potreban da jedan jedini TFT agent preuzme populaciju manji
od 3 S§to je takoder jedan mali korak naprijed u razumijevanju evolucije suradnje. Nadamo se da
¢emo u nekim budué¢im istrazivanjima nadograditi model i da ¢emo ovaj nalaz potkrijepiti
mjerenjem vjerojatnosti preuzimanja u sustavima agenata koji se zaista reproduciraju.

Naposljetku, mozda se potrebno i sasvim opcéenito osvrnuti na problematiku i buduénost
evolucije u kontekstu informacijskih znanosti. Za razliku od fizike s kojom je matematika
neraskidivo povezana od samih pocetaka (jo§ od Galileovog opisa ubrzanog gibanja), biologija je
bila posve liSena matematike sve do 1925. kad je Alfred Lotka objavio knjigu Elements of Physical
Biology. U Lotkinoj knjizi pojavljuju se matematicke relacije, danas poznatije kao Lotka-Volterrine
jednadzbe pomocu kojih je moguce predvidjeti kako ¢e se u vremenu mijenjati omjer lisica i zeCeva
na izoliranom otoku. Jednadzbe koje opisuju odnos izmedu plijena i grabezljivaca, ujedno otvaraju i

novo poglavlje u odnosu biologije i matematike, a znakovito je da taj pocetni flert izmedu dvije
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velike znanstvene discipline zapocinje upravo problemom evolucijske dinamike. Naime,
matematicka biologija svoj ¢e najveci procvat dozivjeti upravo na podruc¢ju genetike i evolucijske
teorije igara. Medutim, da bi taj procvat bio mogué, trebalo je pricekati razvoj racunala. Naravno,
izmedu Lotkine knjige 1 Axelrodovog racunalnog turnira, ugnijezdilo se pola stolje¢a razvoja
matematike, ali razina kompleksnosti bioloskih sustava uglavnom ne dozvoljava klasi¢ni analiticki
pristup jer je broj faktora i odgovarajucih jednadzbi prevelik da bi takvi sustavi bili rijesivi u
realnom vremenu bez uporabe racunala. DanaSnja biologija i ekologija toliko su isprepletene
raCunalnim znanostima da 1 sami nazivi nekih podrucja biologije u sebi sadrzavaju rijec
informatika. Primjerice, sekvencioniranje genoma nezamislivo je bez bioinformatike unutar koje se
razvijaju softverske metode za prepoznavanje, izdvajanje i spajanje nizova nuleotidnih baza.
Nuznost racunala u biologiji reflektira se i u nazivima poput ekoinformatike 1 racunalnih
neuroznanosti. S druge strane nuznost primjene bioloskih nacela u racunalnim znanostima
odrazava se u nazivima podrucja kao §to su evolucijsko racunalstvo i genetski algoritam. Oc¢igledno
je da biologija i informacijske znanosti dijele istu sudbinu koju ¢emo jednog dana promatrati iz
aspekta razvoja kibernetickih organizama i umjetne inteligencije. Umjetna inteligencija mozda ¢e
nam pokazati i nacin na koji treba ostvarivati suradnju ili barem koje uvjete treba zadovoljiti kako
bi se izbjegla tragedija (Tragedy of the commons) o kojoj je bilo rije¢ u poglavlju 2.3.1. Ponekad se
¢ini da izmedu sofisticirane tehnologije i drustvenih zbivanja postoji veliki raskorak — kad su u
pitanju meduljudski i medudrzavni odnosi Cini se kao da se nismo pomakli stolje¢ima. U nikad
gorem povijesnom trenutku, barem §to se tice globalne klime, znanstvenici bi trebali uprijeti svim
silama kako bi se pronasla rjeSenja 1 kako bi se postigla suradnja izmedu svih subjekata koji utjecu
na trenutno stanje. Preskripcija, dakako, nije primjerena jednom znanstvenom radu, ali iza svake
deskripcije stoji neka potajna ¢eznja znanstvenika da pronadeni i objasnjeni fenomeni ipak nadu
svoju primjenu. U tom smislu nadamo se da ¢e simulacijsko modeliranje IPD i primjena racunala na
evoluciju suradnje opcenito, mozda rasvijetliti dio puta kojim kora¢amo dok trazimo modus

zajednickog suzivota.
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PRILOG A
Axelrodova vjerojatnost susreta i ocekivani broj susreta

Kad se uvede vjerojatnost susreta prosjecna isplata TFT izmedu ALLC i1 TFT nije
E(ALLC,TFT) = nR (A.1)

, nego je dana kao suma geometrijskog niza:

1-wh

E(ALLC,TFT) =R + wR + w?*R + - =R

(A.1)

1-w

TFT je evolucijski stabilna strategija samo ako postoji dovoljno velika vjerojatnost ponovne
interakcije kako bi se osiguralo da isplata E (TFT,TFT) sigurno bude veca od isplate
E(ALLD,TFT) i zarade tzv.alternirajuce strategije E(ALT,TFT) [30]. Dakle:

E (TFT,TFT) > E(ALLD,TFT) (A.2)
E (TFT,TFT) > E(ALT,TFT) (A.3)
Ocekivane isplate su:
E(TFT,TFT) =R + wR + w?R + -+ (A4)
E(ALLD,TFT) =T + Pw + Pw? + -+ (A.5)

E(ALT,TFT) =T+ Sw +Tw? + Sw3 + Tw*+ - =T +So)(1 + 0? + w* +--) (2.6)

Uz beskonacni broj iteracija, sume ovih geometrijskih nizova (A.5),(A.6) 1 (A.7) su:

R
E(TFT,TFT) = —— (A.7)
1-w
Pw
E(ALLD,TFT) =T + —— (A.8)
l1-w
T+Sw
E(ALT,TFT) = (2.9)
1—w?
Iz uvjeta (A.2) 1 (A.3) slijede dvije vazne nejednakosti:
Tw—Pw>T-—R (A.10)
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Rw—Sw>T—-R (A.11)

. . o e . v . . .. , T—-R . T—R
Iz tih nejednakosti slijedi da trazena vjerojatnost mora biti veca od | od 5’ odnosno :

T—RT-R
- A.12
w > max(z—5. =) (A.12)
Uz parametre koriStene na Axelrodovom turniru (S = 0,P = 1,R = 3,T = 5) slijedi:
2 2
> -, = A.13
@ = max (4 3) (A.13)

Dakle, da bi se osigurala pobjeda TFT, uz Axelrodove parametre isplate, vjerojatnost igranja

sljede¢e runde mora biti vec¢a od 66%.
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PRILOG B

Program ,IPD BROWN SIMEX"“

; ;Program "IPD BROWN SIMEX (s ponavljanjem)"
; ;Program napisao Jurica Hizak 2017

globals [

;varijable za ponavljanje simulacije:
niz-mjerenja ; popis izmjerenih vrijednosti
niz-mjerenja-vremena

X ; redni broj simulacije

prosjek ; prosjecna vrijednost broja susreta
prosjecno-vrijeme; prosjecno vrijeme dostizanja
;broj agenata:

num-RND

num-ALLC

num-ALLD

num-TFT

num-OTFT

N ; ukupan broj

;Broj odigranih partija:

num-RND-games

num-ALLC-games

num-ALLD-games

num-TFT-games

num-OTFT-games

;Ukupna zarada svake strategije:

RND-score

ALLC-score

ALLD-score

TFT-score

OTFT-score

;O¢ekivana isplata

RND-exp-payoff

ALLC-exp-payoff

ALLD-exp-payoff

TFT-exp-payoff

OTFT-exp-payoff

;varijable vazne za OTFT:
vjerojatnost-zaborava ; vjerojatnost raspada true-->false
polozaj-elementa ;unutar popisa partner-history
;Fitnes

RND-fit

ALLC-fit

ALLD-fit

TFT-fit

OTFT-fit

;Relativni fitnes

RND-relfit

ALLC-relfit

ALLD-relfit

TFT-relfit

OTFT-relfit

;polovica svijeta

apol

;opservable

ALLD-ops

TFT-ops

OTFT-ops

~
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1

; ;Svojstva agenata:
turtles-own [

score ;zarada

br-susreta ;broj-susreta

strategy ;strategija

partnered? ;je 1li agent sparen? (true ili false)
partner ;tko je partner (broj agenta ili nobody)
partner-defected? ;da 1li je partner varao?

defect-now? ;Hoéu 1li ja sad varati?

partner-history ;popis poteza iz prethodne runde (MEMORIJA)
popis-true ;filtrirana lista

cost ;cijena posjedovanija memorije

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrorzy
; ; ;Pocetne postavke;;;

to setup
clear-all
pohrani-broj ;snimanje broja agenata za svaku pojedinu strategiju
postavi-agente ;pozivanje procedure koja ée stvoriti i postaviti agente
stvori-listu ;stvori pocetnu memorijsku listu
set apol round ( 0.5 * (sqrt ( N / density ) - 1)) ;izraéunaj polovicu svijeta

resize-world -1 * apol apol -1 * apol apol ;podesi velic¢inu svijeta
set x 0
set niz-mjerenja []
set niz-mjerenja-vremena []
reset-ticks
end

; ;Broj agenata pojedine strategije.
; (vrijednosti klizac¢a mogu se mijenjati pa je potrebno pohraniti njihovu vrijed-
nost)
to pohrani-broj

set num-RND broj-RND-agenata

set num-ALLC broj-ALLC

set num-ALLD broj-ALLD

set num-TFT broj-TFT

set num-OTFT broj-OTFT

set N (broj-RND-agenata + broj-ALLC + broj-ALLD + broj-TFT + broj-OTFT)
end

; ;Kreiranje odgovarajuéeg broja agenata za svaku strategiju
to postavi-agente
create-turtles num-RND [ set strategy "RND" set color gray - 1 ]
create-turtles num-ALLC [ set strategy "ALLC" set color yellow ]
create-turtles num-ALLD [ set strategy "ALLD" set color red ]
create-turtles num-TFT [set strategy "TFT" set color blue ]
create-turtles num-OTFT [set strategy "OTFT" set color violet ]
; poCetne vrijednosti:
ask turtles [
set score 0
set br-susreta 0
set defect-now? false
set partner nobody
set partner-defected? false
set partnered? false
setxy random-xcor random-ycor ;nasumic¢no rasporedi agente
set cost 0
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end

; ; UGRADIVANJE MEMORIJE :)
to stvori-listu
let default-history [] ; ;initialize the DEFAULT-HISTORY variable to be a list
;;create a list with NUM-TURTLE elements for storing partner histories
repeat count turtles [ set default-history (fput false default-history) ]
; ;svakom agentu daj kopiju defaultne liste
ask turtles [ set partner-history default-history ]
end

rrrrrrrrrrrrrrr LT LI L

to go

if ticks >= uk-broj-otkucaja [ stop] ;uvjet prekidanja simulacije

if Opservabla = "Exp.Payoff" [ set ALLD-ops ALLD-exp-payoff set TFT-ops TFT-
exp-payoff set OTFT-ops OTFT-exp-payoff ]

if Opservabla = "Rel.Fitness" [ set ALLD-ops ALLD-relfit set TFT-ops TFT-
relfit set OTFT-ops OTFT-relfit ]

;uvjet ponavljanja simulacije

if ticks > 100 and ( ALLD-ops <= OTFT-ops or ALLD-ops <= TFT-ops )

[

pohrani-izmjerene-podatke

pohrani-broj ;snimanje broja agenata za svaku pojedinu strategiju
postavi-agente ;pozivanje procedure koja ée stvoriti i postaviti agente
stvori-listu ;stvori pocé¢etnu memorijsku listu

reset-ticks
if x = br-sim [stop]

1

;;Ako ima sparenih agenata neka resetiraju varijable,
;neka se okrenu i razdvoje

ask turtles with [ partnered? ]

[set partnered? false

set partner nobody

rt 180 ;okreni se
fd 1 ;pomakni se za jedan korak
set label "" ;obrisi brojku koja pokazuje isplatu zadnje partije PD

1

; sNeka agenti krenu u akciju:

ask turtles [trazi-partnera ] ; neka agenti traze partnere za PD
;Uvedi lokalnu varijablu partnered-turtles:

let partnered-turtles turtles with [ partnered? ]

ask partnered-turtles [ izaberi-potez ] ;neka spareni agenti igraju PD
odredi-cijenu-memorije
ask partnered-turtles [ isplata ] ;sparenim agentima daj isplatu

izracun-zarade ;pokreni proceduru za izrac¢un ukupne zarade strategije
izracun-ocekivane-isplate
izracun-relativnog-fitnesa
ask partnered-turtles [ history-update ] ;neka agenti azZuriraju memoriju
zaboravljanje
tick
end

; PODACI
to pohrani-izmjerene-podatke
let broj-mjerenja x + 1
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;biljezimo broj susreta
let podatak round( sum [ br-susreta ] of turtles / N )
let lista-podataka lput podatak niz-mjerenja
;biljezimo vrijeme dostizanja
let vrijeme-dostizanja ticks
let lista-podataka2 lput vrijeme-dostizanja niz-mjerenja-vremena
clear-all
set x broj-mjerenja
show x
set niz-mjerenja lista-podataka
show niz-mjerenja
;vrijeme:
set niz-mjerenja-vremena lista-podataka2
show niz-mjerenja-vremena
if x = br-sim [
set prosjek mean lista-podataka
show prosjek
show sqrt (variance niz-mjerenja)
;izrac¢unaj prosjecéno vrijeme dostizanja:
set prosjecno-vrijeme mean lista-podataka2
show prosjecno-vrijeme
show sgrt (variance niz-mjerenja-vremena )
stop
;show tau

;set tau tau + 1000

;set podatak 0

;set suma-izmjerenih-podataka 0
;set ukupno 0

set niz-mjerenja []

;set x O

;set broj-mjerenja 0
;reset-ticks

;if tau > 12000 [stop]

~.

1

end

; ;Nasumiéno hodanje i susretanje
to trazi-partnera
if (not partnered?) [ ;;provjeri ima 1li agent partnera
rt (random-float 90 - random-float 90) £d 1 ;korak u nasumié¢nom smjeru
;Tko ude u "susjedstvo" neka bude partner:
ifelse (veliko-susjedstvo?) ;na sucelju se nalazi prekidac¢ koji
;odreduje veliéinu susjedstva
[set partner one-of (turtles-on neighbors) with [ not partnered?]]
[set partner one-of (turtles-here) with [ not partnered?]]
if partner = self [set partner nobody] ;iskljuc¢i samog sebe
;iz skupa potencijalnih partnera

if partner '= nobody
[
set partnered? true ;je 1li agent sparen? da
set br-susreta br-susreta + 1 ;evidentiraj broj susreta
set heading 270 ;nek se agent okrene prema partneru

ask partner [
set br-susreta br-susreta + 1
set partnered? true
set partner myself
set heading 90
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end

; ;Biranje odgovarajucéeg poteza:
to izaberi-potez
if strategy
if strategy

"RND" [ act-randomly ]
"ALLC" [ cooperate ]
if strategy "ALLD" [ defect ]
if strategy "TET" [ tit-for-tat]
if strategy = "OTFT" [ tit-for-tat]
end

;;Dodavanje isplate prijasnjoj zaradi igraca:
to isplata
set partner-defected? [defect-now?] of partner ;je 1li partner izabrao IZDAJU?
;Razmotri sve kombinacije DD,DC,CD,CC i daj isplatu.
;Prilikom isplate, nalijepi na agenta brojku da se vidi isplata
ifelse partner-defected?
[ ifelse defect-now? [ set score (score + 1) set label 1]
[ set score (score + 0) set label 0]
1
[ ifelse defect-now? [ set score (score + 5) set label 5]
[ set score (score + 3) set label 3]
1
set score score - cost
end

to act-randomly
set num-RND-games num-RND-games + 1
ifelse (random-float 1.0 < 0.5) [
set defect-now? false
11

set defect-now? true

1

end

to cooperate
set num-ALLC-games num-ALLC-games + 1
set defect-now? false

end

to defect
set num-ALLD-games num-ALLD-games + 1
set defect-now? true

end

to tit-for-tat
;;Je 1li partner igrao defekciju u prethodnom potezu?
set partner-defected? item ([who] of partner) partner-history
ifelse (partner-defected?) [
set defect-now? true

11

set defect-now? false
1
if strategy "TFT" [set num-TFT-games num-TFT-games + 1]
if strategy = "OTFT" [ set num-OTFT-games num-OTFT-games + 1]
end
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; ;AZuriranje memorije agenta
to history-update
if strategy = "TFT" [TFT-history-update]
if strategy = "OTFT" [OTFT-history-update]
end

to TFT-history-update
set partner-history
(replace-item ([who] of partner) partner-history partner-defected?)
end

to OTFT-history-update
set popis-true []
set popis-true filter [ [el] -> el = true ] partner-history
if length popis-true < mem-kap
[ set partner-history
(replace-item ([who] of partner) partner-history partner-defected?)

1

end

to zaboravljanje
set vjerojatnost-zaborava ((ln 2 / tau ) * 100 ) ;izradunaj vijerojatnost
ask turtles with [strategy = "OTFT"]
[set polozaj-elementa -1
repeat N [set polozaj-elementa (polozaj-elementa + 1) ;za svaki element
if random-float 100.0 < vjerojatnost-zaborava ;uvjet raspada
[set partner-history
(replace-item (polozaj-elementa) partner-history false )]

1

end
to odredi-cijenu-memorije

ask turtles with [strategy = "OTFT"] [ set cost (k * mem-kap / 1000)]
end

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrirrir
;;;Izracdunavanije uspjesSnosti strategija;;;

rrrrrrrrrr T LT r LI r I LI LI LI r s

;Selekcija strategije
to izracun-zarade
set RND-score (Zbroj "RND" num-RND) ; pozivanje procedure "Zbroj"
set ALLC-score (Zbroj "ALLC" num-ALLC)
set ALLD-score (Zbroj "ALLD" num-ALLD)
set TFT-score (Zbroj "TFT" num-TFT)
set OTFT-score (Zbroj "OTFT" num-OTFT)
end

;Sumiranje svih isplata za svaku strategiju posebno:
to-report Zbroj [strategy-type num-with-strategy]
ifelse num-with-strategy > 0 [
report (sum [ score ] of (turtles with [ strategy = strategy-type 1))
11
report 0

]
end

to izracun-ocekivane-isplate
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ifelse
[set
[set

ifelse
[set
[set

ifelse
[set
[set

ifelse
[set
[set

ifelse
[set
[set

end

num-RND > 1
RND-exp-payoff RND-score / (num-RND * (N - 1))]
RND-exp-payoff 0]

num-ALLC > 1
ALLC-exp-payoff ALLC-score / (num-ALLC * (N - 1))]
ALLC-exp-payoff 0]

num-ALLD > 1
ALLD-exp-payoff ALLD-score / (num-ALLD * (N - 1))]
ALLD-exp-payoff 0]

num-TFT > 1
TFT-exp-payoff TFT-score / (num-TFT * (N - 1))]
TFT-exp-payoff 0]

num-OTFT > 1
OTFT-exp-payoff OTFT-score / (num-OTFT * (N - 1))]
OTFT-exp-payoff 0]

to izracun-relativnog-fitnesa

ifelse num-ALLD-games != 0

[set ALLD-fit precision (ALLD-score / num-ALLD-games ) 4] [set ALLD-fit 0]
ifelse num-TFT-games != 0

[set TFT-fit precision (TFT-score / num-TFT-games ) 4] [set TFT-fit 0]
ifelse num-RND-games !'= 0

[set RND-fit precision (RND-score / num-RND-games ) 4] [set RND-fit 0]
ifelse num-ALLC-games != 0

[set ALLC-fit precision (ALLC-score / num-ALLC-games ) 4] [set ALLC-fit 0]
ifelse num-OTFT-games != 0

[set OTFT-fit precision (OTFT-score / num-OTFT-games ) 4] [set OTFT-fit 0]

let relnum-ALLD (num-ALLD / N)
let relnum-TFT (num-TFT / N)
let relnum-RND (num-RND / N )
let relnum-ALLC (num-ALLC / N)
let relnum-OTFT (num-OTFT / N)

let tot-fit ( (relnum-ALLD * ALLD-fit) + (relnum-TFT * TFT-fit ) + (relnum-

ALLC *

ifelse

ALLC-fit ) + (relnum-RND * RND-fit) + (relnum-OTFT * OTFT-fit ))

tot-fit !'= 0 [set ALLD-relfit (relnum-ALLD * ALLD-fit / tot-fit)] [set

ALLD-relfit 0]

ifelse
relfit
ifelse
relfit
ifelse

tot-fit '= 0 [set TFT-relfit (relnum-TFT * TFT-fit / tot-fit)] [ set TFT-
0]

tot-fit '= 0 [set RND-relfit (relnum-RND * RND-fit / tot-fit)] [ set RND-
0]

tot-fit '= 0 [set ALLC-relfit (relnum-ALLC * ALLC-fit / tot-fit)] [set

ALLC-relfit 0]

ifelse

tot-fit '= 0 [set OTFT-relfit (relnum-OTFT * OTFT-fit / tot-fit)] [ set

OTFT-relfit 0]

end

;iiiiiiiiiii 0., KRAJ PROGRAMA "IPD BROWN SIMEX" ;
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PRILOG C

Utjecaj vremena poluraspada memorije OTFT na vrijeme dostizanja izrabljivaca

N =120, k=5-10"3  p=10.05, Neigh: L
=700 37 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64
4958 | 3671 | 2728 | 2642 | 2634 | 2894 | 3225 | 3401 | 3569 | 4014 | 4412 | 5277 | 5896 | 7571 | 9331
512 | 423 | 356 | 228 | 171 | 340 | 221 | 298 | 390 | 606 | 621 | 340 | 784 | 375 | 787
7 =800 37 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64
5134 | 3669 | 2605 | 2370 | 2260 | 2300 | 2469 | 2529 | 2798 | 2956 | 3210 | 3436 | 3749 | 4121 | 4759
707 | 467 | 318 | 153 | 91 | 137 | 167 | 71 80 | 151 | 167 | 173 | 115 | 375 | 232
=900 37 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64
4511 | 3290 | 2411 | 1932 | 2043 | 2080 | 2169 | 2147 | 2360 | 2390 | 2733 | 2847 | 2983 | 3143 | 3385
560 | 257 | 248 | 65 102 | 134 | 124 | 120 | 110 | 91 | 107 | 131 | 190 | 173 | 231
7 =1000 37 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64
6887 | 4210 | 2413 | 2066 | 1847 | 1855 | 1857 | 2004 | 2111 | 2212 | 2301 | 2370 | 2514 | 2632 | 2915
1847 | 793 | 283 | 62 160 | 69 68 48 84 | 166 | 129 | 136 | 136 | 158 | 209
N=100, k=5-10"%  p=0.05  Neigh:L
7 =600 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
u 630 543 590 600 628 663 714 847 821
o 11 28 41 15 37 27 61 144 18
t 2186 1874 2040 2086 2178 2300 2510 2963 2851
o 55 89 151 72 95 90 206 525 83
7 =800 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
u 530 463 446 424 437 488 501 512 538
o 33 35 27 20 15 33 57 19 25
t 1844 1596 1549 1472 1501 1685 1731 1782 1866
o 125 122 101 72 70 137 221 73 73
7=1000 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
U 506 411 348 385 386 389 405 441 456
o 54 41 14 35 7 47 8 9 23
t 1753 1442 1209 1338 1351 1344 1407 1546 1604
o 196 138 34 129 33 170 16 43 93
7=1200 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
U 483 388 345 348 350 380 367 369 394
I 71 18 29 24 22 3 19 3 9
t 1673 1351 1202 1212 1216 1323 1280 1296 1370
o 261 60 114 81 66 15 73 16 41
7= 1400 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
U 428 365 351 307 330 348 357 364 375
o 25 56 16 18 12 3 17 31 27
t 1499 1276 1219 1067 1146 1211 1242 1267 1292
I 98 184 41 75 35 14 59 115 100
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Utjecaj cijene na vrijeme dostizanja izrabljivaca

N =100, T = 800, p = 0.05, Neigh: L
k=4-1073 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
u 419 365 361 372 385 395 408 415 464
a 33 16 21 15 14 13 38 19 4
t 1461 1269 1248 1299 1339 1372 1412 1436 1602
o 127 57 68 70 57 45 141 57 17
k=5-10"3 m 34 36 38 40 42 44 46 48 50
U 530 463 446 424 437 488 501 512 538
o 33 35 27 20 15 33 57 19 25
t 1844 1596 1549 1472 1501 1685 1731 1782 1866
a 125 122 101 72 70 137 221 73 73
k=6-1073 m 34 36 38 40 41 42 44 46 50
u 582 545 512 476 509 548 564 616 671
a 70 18 36 15 13 33 8 13 43
t 2018 1891 1791 1643 1770 1890 1977 2138 2335
o 251 66 124 62 51 138 41 37 153
Vrijeme dostizanja izrabljivata k = 4 - 1073,7 = 800
N=40 m 13 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 40 50
u 366 158 120 102 111 111 113 111 117 117 130 125 133 139
o 190 15 16 7 5 5 8 12 14 13 8 10 7 29
t 1332 582 439 368 406 394 394 403 415 420 475 450 481 498
o 690 66 61 27 23 18 36 50 50 48 29 52 29 92
N=60 m 19 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 44 50 60
u 458 285 189 183 169 175 181 185 198 195 200 209 204 233
o 188 70 34 14 14 6 9 3 6 24 7 17 4 13
t 1622 998 671 637 593 614 635 650 702 686 685 735 700 816
o 686 250 116 48 48 33 40 14 23 80 32 77 24 45
N=80 m 25 26 28 30 32 34 36 38 40 46 52 58 64 70
u 648 432 307 261 259 270 274 285 283 312 328 365 396 437
o 317 40 8 12 11 18 19 13 4 16 7 21 21 23
t 2338 1561 | 1097 951 941 980 989 1025 | 1004 | 1127 | 1193 | 1311 1433 1571
o 1148 167 24 26 28 60 72 45 19 64 36 63 74 71
N=100 | m 31 32 34 36 38 40 42 44 50 56 62 68 74 80
u 753 451 419 365 361 372 385 395 464 498 526 601 640 840
o 97 115 33 16 21 15 14 13 4 25 19 38 22 55
t 2619 1568 | 1461 | 1269 | 1248 | 1299 | 1339 | 1372 | 1602 | 1742 | 1829 | 2091 2230 2913
o 333 408 127 57 68 70 57 45 17 83 57 120 73 185
N=120 | m 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 60 66 72 78
u 949 690 576 524 504 508 550 590 611 626 722 781 1024 1190
o 137 124 85 9 13 20 15 13 31 35 66 21 42 20
t 3277 2371 | 1986 | 1797 | 1714 | 1744 | 1896 | 2021 | 2094 | 2145 | 2482 | 2684 3515 4088
o 460 427 308 32 39 62 42 30 117 135 216 62 174 72
N=140 m 41 42 44 46 48 50 52 54 56 60 66 72 78
u 2062 1356 951 848 809 771 819 873 911 1001 | 1262 | 1732 2558
[ 260 46 17 50 23 29 24 6 55 52 60 136 313
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t 7105 4669 3288 2918 2778 2648 2820 3005 3131 3461 4340 | 5982 8816
o 871 164 44 198 84 93 88 21 207 182 213 471 890
N=160 m 46 48 50 51 52 54 56 58 60 62 64 66 68
u 3948 2022 1430 1397 1437 1455 1542 1621 1688 2079 2528 2617 3171
g 412 134 17 51 42 88 127 93 57 184 57 71 240
t 13764 | 7054 | 5015 | 4852 | 4986 | 5085 | 5360 | 5642 | 5881 | 7251 | 8826 | 9110 | 11051
a 1392 453 73 183 142 316 456 338 203 644 230 245 865
Vrijeme dostizanja izrabljiva¢a k = 6 - 1073,7 = 800
N=40 m 13 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 40
mi 316 150 125 110 119 129 134 129 134 140 137 156 150
sd 53 35 7 6 7 10 11 5 7 8 15 12 18
t 1129 549 450 395 424 480 494 471 483 517 484 565 545
sd 216 130 21 14 33 40 51 14 54 29 61 38 62
N=60 m 20 21 22 24 26 28 30 32 34 36 38 44 50
mi 434 265 225 204 198 196 202 216 215 234 247 257 326
sd 40 36 27 4 9 12 14 14 5 12 13 3 13
t 1500 925 788 716 695 687 711 764 753 823 873 900 1137
sd 153 131 92 26 40 44 58 45 30 34 57 6 50
N=80 m 26 27 28 30 32 34 36 38 40 46 52 58 64
mi 723 511 366 334 313 310 336 355 379 429 495 583 769
sd 78 30 25 18 22 8 19 7 22 25 19 22 61
t 2631 1842 1318 1200 1138 1115 1232 1292 1384 1557 1809 2124 2801
sd 303 118 97 86 91 35 62 38 88 86 74 98 217
N=100 m 32 33 34 36 38 40 41 42 44 46 50 56 62
mi 1042 848 582 545 512 476 509 548 564 616 671 851 1182
sd 171 13 70 18 36 15 13 33 8 13 43 29 74
t 3639 2948 2018 1891 1791 1643 1770 1890 1977 2138 2335 2971 4099
sd 601 43 251 66 124 62 51 138 41 37 153 117 233
N=120 m 38 40 42 43 44 45 46 48 50 52 54 56 60
mi 1625 1160 992 937 842 930 939 991 1016 1150 1322 1490 2343
sd 89 84 61 54 49 12 76 53 28 41 80 144 188
t 5560 3989 3401 3221 2888 3200 3226 3404 3487 3940 4525 5130 8040
sd 296 265 223 179 178 43 288 202 84 152 268 497 679
N=140 m 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 56
mi 5478 2936 2809 2286 2256 2152 2359 2416 3057 3132 3417 4599
sd 899 551 291 132 234 160 281 187 204 270 320 411
t 18855 | 10126 9670 7876 7756 7430 8109 8289 | 10538 10769 11754 | 15889
sd 3481 1891 1014 445 807 555 953 638 714 932 1050 1198
N=150 m 48 50 51 52 53 54
mi o) 7996 6975 6586 8190 0o
«d RN ;]
t (] 27669 | 24194 | 22772 28271 [e3)
«d N ;]
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PRILOG D
Broj oc¢ekivanih susreta do izjednac¢avanja isplata TFT i ALLD

i = 5N, [1 - (Z—:i)ul

Ovaj izraz ne mozemo analiticki rijesiti, pa ¢emo se posluziti specijalnom Lambertovom funkcijom
koja se definira kao inverz funkcije xe*.

W) =f7(2); f(x)=xe*
Uza=5N,, b= E dobivamo:

u=a(l—bH)
Uvedemo li supstituciju y = 1 — u/a dobivamo
b=y = (b™)”
Definiramo B = b™¢
By = BY
By = e¥!"B

e VB = B=1 /. (—~InB)

@ e~YnB o _InB/B

supst. x supst. z

Ovdje mozemo iskoristiti Lambertovu funkciju.

x=W(z2)
lB—W( Z"B): — L W(mssB
ylnB = B Y="173 (—InB/B)
1 o 1 [ln(b a)]
a lnba
U 1
1——==——W{(ab%nb)
a alnb

Iz ¢ega, napokon, dobivamo ocekivani broj susreta do izjednacenja zarada:

1
U=a-— mW(abalnb)

2

-2
-1

gdje su parametria = 5N/2, b =

=2
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PRILOG E

Utjecaj gustoce agenata na brzinu kojom TFT dostize ALLD

11 N 20 40 60 80 100 | 120 | 140 | 160 | 180 | 200
Uo 50 100 150 | 200 | 250 | 300 | 350 | 400 | 450 | 500
n 46 91 135 | 180 | 224 | 269 | 314 | 358 | 403 | 448
p =0.05 Hexp 48 93 137 181 227 | 275 | 316 | 350 | 408 | 442
SD 6 7 115 | 85 10 9 9 9 11 7.5
p=01 Hexp 47 92 141 180 | 225 | 271 | 320 | 360 | 404 | 451
SD 3.5 7 4 4 12 7 11 4 8 5
p =02 Hexp 49 92 133 189 | 226 | 271 | 315 | 359 | 405 | 442
SD 6 5.5 8 7 8 7.5 8 8 13 8
p=03 Hexp 49 91 136 182 225 | 271 | 311 | 365 | 399 | 453
SD 6 12.5 9 8 8 7 10 5 9 6
p=04 Hexp 51 90 142 179 | 225 | 268 | 307 | 350 | 406 | 440
SD 6 4 5 6 8 7 10 9 9 4
p=05 Hexp 46 93 138 181 | 223 | 274 | 317 | 352 | 408 | 454
SD 9 14 4.5 4 7 9 8 12 5 15
i 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
13 N 20 40 60 80 100 | 120 | 140 | 160 | 180 | 200
) Ho 83 152 221 | 291 | 361 | 431 | 501 | 571 | 641 | 711
n 82 148 | 216 | 283 | 351 | 418 | 486 | 553 | 621 | 689
p =0.05 Hexp 83 139 222 291 | 349 | 416 | 479 | 544 | 613 | 677
SD 11 16 20 23 17 24 25 17 16 17
p=01 Hexp 87 133 224 | 289 | 352 | 415 | 478 | 551 | 619 | 694
SD 21 11 15 20 14 17 16 24 7 19
p=02 Hexp 89 134 | 223 287 | 356 | 430 | 485 | 547 | 605 | 695
SD 18 12 12 26 22 20 16 14 25 14
p=03 Hexp 81 135 225 279 | 348 | 417 | 486 | 554 | 636 | 687
SD 14 13 35 13 22 14 13 25 13 17
p=04 Hexp 79 141 198 | 289 | 356 | 421 | 489 | 545 612 | 695
SD 11 19 9 13 11 16 19 17 24 20
p=05 Hexp 96 144 | 214 | 271 | 360 | 418 | 481 | 557 | 629 | 694
SD 25 9 15 10 11 4 17 11 10 16
i 10 20 30 40 50 60 70 80 920 100
12 N 30 60 920 120 | 150 | 180 | 210 | 240 | 270 | 300
' o 97 186 | 276 | 366 | 456 | 546 | 636 | 726 | 816 | 906
u 93 177 | 262 | 346 | 431 | 516 | 600 | 685 | 770 | 854
p =0.05 Hexp 87 177 | 261 | 344 | 430 | 519 | 606 | 684 | 772 | 847
SD 11 15 9 14 10 12 17 12.5 11 10
p=01 Hexp 83 180 | 254 | 348 | 438 | 521 | 603 | 685 | 776 | 859
SD 7 15 21 15 8 16 9 13 11 10
p =02 Hexp 94 184 | 253 | 340 | 430 | 516 | 591 | 676 | 767 | 851
SD 15 23 14 18.5 12 9 9 8 10 10
p=03 Hexp 87 177 | 264 | 344 | 428 | 510 | 595 | 683 | 756 | 857
SD 16 21 9 10.5 6 14 19 13 14 10
p =04 Hexp 92 176 | 259 | 338 | 431 | 508 | 605 | 684 | 764 859
SD 17 15 14 7 9 16 6 8 7 16
p=05 Hexp 92 181 259 | 348 | 423 | 511 | 599 | 680 | 762 | 854
SD 14 12 9 14 11 10 11 14 15 12
N = 100 i 10 20 30 40 50 60 70 80 920
o 715 | 417 | 324 | 279 | 253 | 235 | 222 | 213 | 206
u 714 | 410 | 310 | 259 | 227 | 206 | 190 | 178 | 169
p=02 Uexp | 713 | 405 | 312 256 | 226 | 202 186 | 179 167
SD 39 16 9 7 8 8 6 2 6
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