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ВСТУП 

Моделювання взаємодій між агентами у складних системах є одною з 

актуальних проблем в сучасному науковому колі. Такі системи охоплюють 

широкий спектр явищ, від соціальних і економічних процесів до технічних 

інфраструктур і біологічних екосистем. У цих умовах часто виникає конфлікт між 

індивідуальними інтересами окремих учасників і колективним благом, яке є метою 

системи в цілому. У таких ситуаціях поведінка агентів стає надзвичайно складною 

для прогнозування, оскільки залежить не лише від їхніх власних мотивів, але й від 

зовнішнього середовища та дій інших учасників. Одним із найефективніших 

інструментів аналізу таких взаємодій є теорія ігор , бо дозволяє формалізувати 

ситуації, у яких учасники мають зробити вибір, результат якого залежить не лише 

від їхнього власного рішення, але й від стратегій інших гравців. 

Класичною проблемою з теорії ігор є «дилема в’язня», яка часто відображає 

взаємодію людей в політичному світі або у тісних соціальних стосунках де 

потрібно обирати стратегію дій, як себе поводити: кооперуватись чи протидіяти. 

Ця проблема є актуальна, зараз в тому числі, через велику кількість 

загострень відносин в геополітичній сфері нашого світу, бо саме ця дилема вивчає 

сферу вирішення подібних конфліктів, де  обидві сторони повинні діяти не 

егоїстично, а тільки співпрацюючи можна добитись найвигідніших результатів.  

Також все актуальнішою проблемою є поведінка алгоритмів штучного 

інтелекту автопілотів транспортних засобів, що потребують програмних рішень та 

їх досліджень для вирішення проблемних дорожніх ситуацій. Якраз стратегії 

розглянутої дилеми чудово моделюють такі відносини, а формування більш 

гнучких та динамічних стратегій допоможе в розв’язанні даної проблеми. 

Крім того з розвитком гейм розробки все частіше спливає потреба в розробці 

штучного інтелекту для неігрових персонажів, які мають так чи інакше робити дії 

на основі своєї або загальної вигоди. Стратегії дій у «дилемі в’язня» чудово 

відображають таку поведінку, а запропонований метод дозволить створювати 

програмні модулі для генерації динамічних стратегій та їх використання у розробці 
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штучного інтелекту в сфері гейм-розробки та інших програмних рішеннях що 

потребують моделювання природних соціальних відносин. 

Також, дослідження цієї теми дозволить краще розуміти природу поведінки 

у прикладних ситуаціях, в сфері соціології та політики та дозволить легше 

знаходити способи максимізації позитивних результатів у таких ситуаціях.  

Наприклад, класично, вивчення поведінки агентів у середовищі гри у «дилему 

вязня» дозволяє розуміти, аналізувати та розв’язувати складні справи у судовій 

системі, тобто використовуючи різні прийоми з цієї теорії можна допомогти ходу 

слідства, що робить цю тему актуальною на даний момент також. 

Тому розробка програмних засобів що дозволить формувати стратегії котрі 

можуть краще моделювати поведінку реальних геополітичних відносин, 

вважається актуальною метою досліджень. 

Сучасні дослідження дилеми в’язня фокусуються на адаптації вже існуючих 

алгоритмів поведінки агентів у цій «грі», мінімально їх модифікуючи щоб 

підстроїти їх під власні потреби. Традиційні підходи, засновані на статичних 

стратегіях, таких як "око за око" або "завжди зраджуй", демонструють обмежену 

ефективність, оскільки не враховують зміни в середовищі або здатність гравців 

навчатися з досвіду. Для подолання цих обмежень у сучасних дослідженнях мають 

використовуватися більш гнучкі засоби для генерації алгоритмів поведінки. 

Метою цієї роботи є розробка методу створення програмних модулів для 

симуляції та створення адаптивних стратегій для вирішення дилеми в’язня на 

основі нейронних мереж і генетичних алгоритмів, що дозволить генерувати та 

краще розуміти динамічну поведінку агентів і ситуаціях до яких можна застосувати 

«дилему в’язня», дозволить генерувати природніші штучні моделі поведінки та 

наблизить розуміння поведінки сторін у політичних конфліктах.  

Такий метод повинен адаптуватись до різних середовищ, параметрів та 

вхідних даних, бути гнучким та вміти достатньо стабільно відображати конкретну 

стратегію поведінки. 

Запропонований підхід дозволяє подолати обмеження традиційних методів, 

забезпечуючи ефективне моделювання динамічної поведінки агентів. У рамках 
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роботи передбачено детальне вивчення існуючих підходів, розробку адаптивної 

архітектури нейронних мереж, інтеграцію генетичних алгоритмів, створення 

симуляційного середовища та оцінку ефективності запропонованого методу у 

порівнянні з традиційними статичними стратегіями. Результати дослідження 

матимуть практичне значення для моделювання соціальних, економічних та 

технологічних процесів. 

Об’єктом є процес розробки програмних застосунків стратегій поведінки в 

«дилемі в’язня». 

Методи створення програмних засобів генерації стратегій її вирішення є 

предметом цього дослідження. 

Для досягнення мети цього дослідження у роботі використовувались як 

теоретичні, так і емпіричні методи, що дозволило забезпечити всебічний підхід до 

розробки методу симуляції та утворення адаптивних стратегій для дилеми в’язня. 

Абстрагування дозволило зосередитися на найбільш суттєвих аспектах задачі, 

відкидаючи несуттєві параметри, що не впливали на результативність моделі. 

Аналіз і синтез сприяли розбивці задачі на окремі компоненти: моделі нейронних 

мереж, правила взаємодії між агентами та еволюційні механізми генетичних 

алгоритмів. Після детального дослідження кожної частини вони були об’єднані в 

єдину систему, що забезпечує їхню ефективну взаємодію. Формалізація моделей у 

вигляді програмного коду дозволила перейти від теоретичних концепцій до 

практичної реалізації, забезпечивши можливість їхнього тестування та 

використання у симуляційному середовищі. 

Наукова новизна: 

⎯ вперше використано моделі машинного навчання та генетичних 

алгоритмів для створення ПЗ по генерації стратегій вирішення «дилеми в’язня»  

Цей підхід забезпечує агентам можливість адаптувати свою поведінку до 

динамічних умов гри завдяки використанню моделей LSTM, що дозволяють 

прогнозувати дії супротивників і враховувати минулий досвід. Інтеграція 

генетичних алгоритмів у модель сприяла оптимізації стратегій шляхом 

еволюційного відбору найкращих рішень, що дозволило досягти високого рівня 
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кооперації серед агентів. Розроблене симуляційне середовище забезпечило умови 

для дослідження взаємодії у масштабних системах, де поведінка кожного агента 

залежить від дій інших. Використання клітинних автоматів у контексті 

моделювання дилеми в’язня дозволило дослідити вплив локальних взаємодій на 

глобальну поведінку системи, виявляючи умови, за яких співпраця стає 

домінуючою стратегією. 

Практична значущість роботи полягає у можливостях використання даного 

методу розробки програмних модулів в низці важливих сфер . Цей метод дозволить 

розробляти гнучкі програмні моделі стратегій поведінки у «дилемі в’язня», що 

можуть бути використані для моделювання поведінки у соціальних, політичних та 

економічних системах, управління транспортними мережами, розробки 

колаборативних систем штучного інтелекту, вивчення еволюційних процесів тощо.  
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1. ДОСЛІДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА

 ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1.  Аналіз предметної області, останніх досліджень та джерел 

Класичні розв’язання дилеми ув’язненого свідчать про прийняття статичних 

стратегій, таких як «око за око» або «ніколи не співпрацювати, завжди 

відмовлятися». Як зазначено в «Properties of Winning Iterated Prisoner’s Dilemma 

Strategies»[1], вони демонструють свою застосовність у статичних середовищах, 

без урахування плинності середовища та можливих моделей поведінки гравців з 

часом. Це робить звичайні стратегії непридатними для моделювання ситуацій 

реального світу, де стратегії гравців є міжчасовими та розвиваються у відповідь на 

дії інших. Наприклад, дослідження «Analyzing the Impact of Strategic Behavior in an 

Evolutionary Learning Model Using a Genetic Algorithm» [3] показують, що в 

складних системах, які включають довгострокові взаємодії, статичні стратегії з 

самого початку не обіцяють бажаних рішень, отже, причина, чому існує потреба в 

нових підходах до стратегічного моделювання. 

Застосування нейронних мереж у модифікації стратегій дилеми ув’язненого 

є новим підходом, оскільки воно формує такі типи стретагій, які можуть навчатися 

та змінювати свою поведінку відповідно до попередніх взаємодій. Вони також 

можуть з’ясувати складні та складні нелінійні зв’язки між рішеннями, прийнятими 

гравцями, та результатами таких рішень [1]. Подібним чином результати 

дослідження в статті «Optimal Tag-Based Cooperation Control for the “Prisoner’s 

Dilemma”» [4] демонструють, що динамічні стратегії здатні досягти більшої 

гнучкості та адаптивних реакцій у поведінкових стратегіях гравців, ніж звичайні 

методи, що є вирішальним в умовах високої динаміки та високої невизначеності. 

Інтеграція нейронних мереж і генетичних алгоритмів видається ефективною 

з точки зору оптимізації стратегії в дилемі ув’язненого. Генетичні алгоритми 

дозволяють шукати оптимальні структури нейронних мереж і параметри їх 

навчання, а також розвивати стратегії в конкурентному середовищі. Так, у 

дослідженнях «Optimal Tag-Based Cooperation Control for the “Prisoner’s Dilemma”» 
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та «A symbiosis between cellular automata and genetic algorithms» [4] наголошується 

на застосуванні генетичних алгоритмів для еволюції кооперативних стратегій у 

повторюваній дилемі ув’язненого «всі або жодна», що дозволяє знайти більш 

надійні стратегії, які можуть пристосовуватися до змін середовища або інших 

гравців. . Це дає гарну можливість вивчити еволюцію довгострокової стратегії, 

особливо вплив на неї оточуючих та інших агентів. 

Ще однією важливою перевагою використання нейронних мереж є їх 

здатність моделювати складні соціальні та економічні взаємодії, де поведінка 

агентів залежить не лише від поточних дій, але й від минулого досвіду та 

очікуваних майбутніх змін. Сучасні дослідження [7] вивчають алгоритми онлайн-

навчання, які дозволяють моделям адаптуватися до мінливих умов під час гри,  

змінюючи свої стратегії у відповідь на дії інших агентів і зміни середовища. Це 

дозволяє створювати точніші моделі взаємодії в соціальних системах, де гравці 

можуть змінювати свої стратегії в залежності від умов гри. 

Дослідження також підкреслюють важливість адаптивних стратегій 

моделювання дилеми ув’язненого, особливо в ситуаціях, коли правила гри 

змінюються або коли інформація про дії інших гравців обмежена, що 

підтверджується дослідженнями [6, 7]. Нейронні мережі можна навчити та 

адаптувати до нових умов, враховуючи не лише поточні, але й майбутні події, що 

дозволяє їм приймати більш оптимальні рішення у складних та невизначених 

середовищах. 

У практичному контексті використання нейронних мереж для моделювання 

адаптивної поведінки в дилемі ув’язненого може бути корисним для вирішення 

проблем колективного управління ресурсами, моделювання економічного 

співробітництва та прийняття рішень в умовах невизначеності. Дослідження [5] 

вказують на те, що адаптивні стратегії, засновані на нейронних мережах, можуть 

підвищити ефективність колективного прийняття рішень за таких обставин, 

враховуючи зміни в моделях поведінки та міжагентній взаємодії. Це дозволяє 

розробляти нові способи вирішення завдань у складних системах, де зміна 

поведінки гравців може критично вплинути на результат взаємодії. 
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Важливим аспектом цього дослідження є розуміння різних факторів, таких як 

соціальні норми чи винагороди, які можуть вплинути на еволюційні стратегії в 

динамічних середовищах. Дослідження [2] показує, що моделювання адаптивної 

поведінки в таких системах може допомогти зрозуміти, як різні стратегії співпраці 

та зради розвиваються в умовах конкуренції; що є важливим для розробки 

ефективних моделей управління в складних соціально-економічних системах. 

Зокрема, врахування змін у винагороді за співпрацю чи відмову дозволяє точніше 

моделювати поведінку агента та ідентифікувати, які стратегії є найбільш надійними 

в довгостроковій перспективі. 

Важливим аспектом розробки систем штучного інтелекту (ШІ) для 

вирішення повторюваної дилеми в’язня є розробка нових стратегій, які враховують 

минулі взаємодії. Наприклад, концепція пам’яті-один, яка використовується при 

моделюванні взаємодії людини з комп’ютером [9], дозволяє агентам враховувати 

минулі кроки під час прийняття рішень. Це дає їм змогу будувати системи, які 

передбачають поведінку опонента на основі минулого досвіду, тим самим 

підвищуючи ефективність кооперативних стратегій у довгостроковій перспективі. 

Такий підхід демонструє значні переваги порівняно зі звичайними моделями без 

урахування історії попередніх дій. 

Поєднання нейронних мереж з еволюційними алгоритмами, такими як 

генетичні, є ще одним перспективним підходом. Наприклад, дослідження показали, 

що генетичні алгоритми разом з нейронною мережею дозволяють розробляти 

адаптивні стратегії в мінливому середовищі, а також здатні розвиватися, що 

обов’язково важливо для стабільної співпраці між агентами [3]. Крім того, такий 

підхід дозволяє агентам швидко знаходити оптимальні стратегії в нових умовах, 

реагуючи на зміни в поведінці опонента. 

Адаптивність стратегій також забезпечується завдяки онлайн-навчанню, що 

дозволяє агентам змінювати свої дії в реальному часі. Використання 

підкріплювального навчання у поєднанні з нейронними мережами відкриває нові 

можливості для створення агентів, які можуть не лише ефективно імітувати 

людську поведінку, але й адаптуватися до її змін у динамічних умовах гри [7]. Це 
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особливо важливо у ситуаціях, де поведінка інших гравців може бути 

непередбачуваною, що вимагає швидкої реакції та корекції власної стратегії. 

Online-навчання забезпечує адаптацію стратегій, що дозволяє агентам 

змінювати свої дії в режимі реального часу. Використання навчання з 

підкріпленням у поєднанні з нейронними мережами відкриває нові шляхи для 

створення агентів, які можуть не тільки ефективно моделювати поведінку людини, 

але й адаптуватися до змін у динамічному ігровому середовищі [7]. Це особливо 

важливо в ситуаціях, коли поведінка інших гравців непередбачувана і вимагає 

швидкої реакції та коригування власної стратегії. 

Використовуючи нейронні мережі для моделювання їхніх стратегій, можна 

вивести приховані стимули, що стоять за цими діями, а також дозволити їм швидко 

адаптуватися в новому середовищі. Ці моделі здатні використовувати великі 

історичні набори даних взаємодії завдяки методам штучного інтелекту машинного 

навчання, що потенційно дає змогу прогнозувати майбутні дії опонентів на основі 

попередніх взаємодій між кількома агентами [1]. Це допомагає вдосконалювати 

розроблені стратегії, які можуть витримати будь-які мінливі обставини гри. 

Таким чином, останні дослідження показують, що нейронні мережі, 

інтегровані з еволюційними методами, такими як генетичні алгоритми та клітинні 

автомати, забезпечують потужні засоби вирішення дилеми ув’язненого. Вони 

створюють адаптивні моделі, які ефективно реагують на зміни в поведінці інших 

акторів і забезпечують стабільну співпрацю в динамічних середовищах [7][9]. Цей 

підхід відкриває нові горизонти для досліджень теорії ігор і ШІ, спрямованих на 

розробку надійних і гнучких стратегій для вирішення складних проблем у 

багатоагентних системах. 

1.2. Аналіз існуючих методів та засобів забезпечення  відмовостійкості 

програмних систем 

Дилема в’язня у повторюваних сценаріях є складною та багатогранною 

моделлю, яка дозволяє досліджувати динаміку адаптивної поведінки агентів у 
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системах із взаємозалежними діями. На відміну від одноразових ігор, де кожен 

гравець робить вибір лише один раз, у повторюваних іграх кожна нова гра дозволяє 

учасникам переглядати свої стратегії, враховуючи попередні дії своїх 

супротивників. Це додає до гри елемент навчання та довгострокової адаптації, що 

робить повторювану дилему в’язня надзвичайно актуальною для моделювання 

реальних систем. У соціальних процесах, економічних відносинах і навіть 

біологічних системах взаємодія між агентами часто відбувається не одноразово, а 

в рамках довгострокових відносин. Повторюваність створює умови, за яких довіра, 

співпраця чи конфлікти можуть виникати і змінюватися залежно від накопиченого 

досвіду, що дозволяє дослідникам вивчати складні поведінкові патерни у тривалих 

взаємодіях [1]. 

У базових дослідженнях повторюваної дилеми в’язня стратегія "око за око" є 

однією з найвідоміших і найчастіше аналізованих. Вона полягає у простому 

принципі взаємності: гравець починає зі співпраці, але в наступних раундах 

повторює дії супротивника. Якщо супротивник співпрацює, гравець продовжує 

співпрацю, але якщо зраджує, гравець відповідає зрадою. Така стратегія добре 

працює у стабільних умовах, оскільки створює сильний стимул для співпраці: 

супротивник знає, що кожна його дія матиме наслідки. Однак стратегія "око за око" 

має обмеження, зокрема її вразливість до помилок або шуму у грі. Якщо через 

випадкову помилку гравець неправильно інтерпретує дію супротивника, це може 

призвести до серії взаємних зрад, які зруйнують співпрацю. Цей недолік став 

стимулом для розробки складніших адаптивних стратегій [3]. 

Прикладом розробки реалізацій класичних стратегій можна навести одну з 

найпростіших, але в той же час ефективних стратегій — "око за око" (Tit-for-Tat) 

[1, 2, 8]. Її ключовий принцип — взаємність, яка сприяє довготривалій кооперації. 

Проте, як виявилося під час подальших експериментів, стратегія має вр азливості. 

Наприклад, у середовищах із частими помилковими діями вона може потрапити у 

цикл помсти, коли обидва гравці безупинно карають один одного. 

Щоб подолати ці недоліки, з’явилися вдосконалені версії. Наприклад, "щедра 

око за око" (Generous Tit-for-Tat) включає імовірність пробачення. Ця стратегія 
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дозволяє уникнути нескінченних циклів помсти. Однак щедрість робить її 

вразливою до експлуатації, особливо якщо опоненти використовують агресивні 

стратегії на кшталт "завжди зраджуй" (Always Defect). 

Паралельно з цим виникли і інші прості стратегії, такі як "завжди кооперуй" 

(Always Cooperate) та "завжди зраджуй" (Always Defect). Перша підходить для 

високотрестових середовищ, але її слабкість полягає у надмірній відкритості до 

експлуатації. Друга, навпаки, максимізує вигоду в короткостроковій перспективі, 

але не дозволяє досягти стабільної кооперації. Наприклад, у дослідженнях Montero-

Porras та інших було показано, що Always Defect зазнає значних втрат у 

середовищах, де переважають стратегії, спрямовані на підтримання співпраці [5]. 

Також було проаналізовано концепцію Sink State стратегій, що базуюється на 

ідеї створення станів, із яких неможливо повернутися до кооперації після 

досягнення певного рівня зради. Було досліджено що вони моделюють ситуацію, 

коли гравець переходить до "безвихідного" стану у відповідь на агресивну 

поведінку опонента. Така концепція була вперше запропонована у контексті теорії 

ігор для вивчення наслідків необоротних рішень у повторюваних іграх. 

У таких стратегіях стан "поглинання" (англ. sink state) настає, коли гравець 

накопичує достатню кількість негативного досвіду з опонентом. Наприклад, якщо 

опонент кілька разів поспіль вибирає зраду, стратегія переходить у стан, у якому 

всі наступні ходи будуть виключно зрадницькими, незалежно від подальшої 

поведінки опонента. 

Sink State стратегії відзначаються високою стійкістю до агресивних 

опонентів, таких як Always Defect. Вони створюють механізм покарання для 

опонентів, які не дотримуються принципів кооперації. Однак головним недоліком 

є їх нездатність відновлювати кооперацію, навіть якщо опонент змінює свою 

поведінку. Цей аспект робить їх менш ефективними у змішаних популяціях, де 

існують як кооперативні, так і зрадницькі гравці. 

Rui Dong та його колеги застосували Sink State стратегії [4] для моделювання 

поведінки у великих популяціях, де гравці мають обмежені ресурси та ризик 

потрапляння у стан дефіциту. Їхній підхід показав, що такі стратегії ефективні для 
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захисту власних ресурсів у середовищах із великою кількістю зрадницьких 

опонентів. 

 
Рисунок 2.1.1 ⎯ Схеми роботи Sink State стратегій 

Ще одним прикладом може бути концепція Suspicious стратегій виникла з 

прагнення зменшити ризики, пов’язані з початковим довірливим ставленням до 

опонента. Їхня головна ідея полягає у тому, щоб починати гру з більш обережного 

ставлення, припускаючи можливість зради з боку опонента, і лише поступово 

підвищувати рівень довіри. 

На відміну від класичних стратегій, таких як Tit-for-Tat, Suspicious стратегії 

розпочинають взаємодію з першого ходу з обережного рішення, наприклад, зради 

або нейтрального ходу. Цей підхід дозволяє мінімізувати втрати у випадку 

агресивного опонента, але водночас не блокує можливості для встановлення 

довготривалої кооперації. 

Suspicious стратегії є гнучкими у середовищах із великою кількістю 
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невідомих опонентів. Вони демонструють високу стійкість у перших циклах 

взаємодії, коли поведінка іншого гравця ще не зрозуміла. Однак така стратегія 

може створювати враження агресивності, що знижує ймовірність встановлення 

кооперації з кооперативними опонентами. 

 
Рисунок 2.1.2 ⎯ Схеми роботи Suspicious динамічних стратегій 

Suspicious стратегії можуть використовуватися у гетерогенних середовищах 

для виявлення агресивних гравців та їх ізоляції. Зокрема, стратегія "Підозріливий 

початок із перевіркою" демонструє ефективність у встановленні кооперації після 

короткого періоду тестових ходів. 

Також було розглянуто концепцію Hopeful стратегій, як приклад методу 

розробки програмних імплементацій стратегій. Він базується на оптимістичному 

підході до взаємодії. Вони передбачають, що всі опоненти спочатку мають 

потенціал для кооперації, і намагаються побудувати співпрацю, навіть у відповідь 

на агресивні дії. 

Hopeful стратегії починають гру з кооперації та продовжують відповідати 

кооперативно, доки рівень агресивної поведінки опонента не перевищує певного 
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порогу. Їхня мета — створити середовище, у якому навіть агресивні опоненти 

будуть змушені пристосуватися до кооперації для отримання вигоди. 

 
Рисунок 2.1.3 ⎯ Схеми роботи Hopeful динамічних стратегій 

Hopeful стратегії демонструють високий рівень адаптації у кооперативних 

середовищах, сприяючи створенню стабільних союзів. Водночас вони є 

вразливими до стратегій на зразок Always Defect, які повністю ігнорують 

кооперативні спроби. 

Hopeful стратегії у контексті еволюційних моделей сприяють формуванню 

кооперативних кластерів навіть у ворожих середовищах. Одним із прикладів є 

стратегія "Тривала кооперація з адаптивним покаранням", яка підтримує 

кооперацію, але карає опонентів, які систематично зраджують. 

Складніші підходи виникли з появою ймовірнісних моделей, що враховують 

варіативність дій опонента. Наприклад, стратегія "куленепробивна око за око" (Tit-

for-Two-Tats) була розроблена для роботи у середовищах з високою частотою 

помилок. Вона ігнорує одну зраду, але реагує після другої. Такий підхід дозволяє 

зберігати кооперацію, але його недоліком є схильність до експлуатації стратегій, 
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які систематично обирають зраду кожні два ходи [3]. 

Іншим підходом стала імовірнісна кооперація (Probabilistic Cooperation). Ця 

стратегія визначає ймовірність співпраці залежно від історії дій опонента. У 

роботах Ferraz і Pitz показано, що ця модель дозволяє досягти балансу між ризиком 

та вигодою, особливо в середовищах із великою кількістю гравців [3]. Проте 

складність реалізації й обчислювальна вимогливість роблять її менш ефективною у 

реальних умовах. 

Цікавою варіацією імовірнісних стратегій є Win-Stay, Lose-Shift, 

запропонована Nowak і Sigmund у 1990-х роках. Ця стратегія змінює свою 

поведінку залежно від успішності попереднього ходу: якщо попередній результат 

був вигідним, стратегія повторює свою дію; у разі провалу — змінює її. Вона 

виявилася ефективною в середовищах із невеликою кількістю учасників, але 

зазнавала труднощів у складніших сценаріях [4]. 

Сучасні підходи до моделювання стратегій дедалі більше покладаються на 

адаптивність і здатність до навчання. Одним із найперспективніших методів є 

використання штучних нейронних мереж. Завдяки їхній здатності аналізувати 

послідовності даних і виявляти закономірності, нейронні мережі дозволяють 

агентам вивчати поведінку супротивників і адаптувати свої стратегії відповідно до 

змін у середовищі. Архітектури LSTM та GRU є особливо ефективними у цьому 

контексті, оскільки вони враховують довгострокові залежності у даних і можуть 

запам’ятовувати важливі аспекти минулої взаємодії. Наприклад, агент, який 

використовує нейронну мережу, може виявити, що супротивник має тенденцію 

змінювати свою поведінку через певну кількість раундів, і відповідно налаштувати 

свою стратегію. Це забезпечує значну перевагу у порівнянні з класичними 

статичними методами, які не враховують динаміку поведінки супротивників [6]. 

Генетичні алгоритми додають до процесу моделювання елемент 

еволюційного вдосконалення. У контексті дилеми в’язня ці алгоритми дозволяють 

створювати агентів, які адаптуються до середовища через механізми мутації, 

схрещування та відбору. Кожна стратегія в популяції агентів може бути закодована 

у вигляді хромосоми, яка представляє набір правил чи параметрів. Успішні 
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стратегії, які демонструють високу ефективність у середовищі, передаються 

наступним поколінням, тоді як менш успішні поступово усуваються. Це дозволяє 

системі еволюціонувати, знаходячи оптимальні або наближені до оптимальних 

стратегії. Генетичні алгоритми також дозволяють досліджувати, як взаємодія між 

різними стратегіями впливає на динаміку гри, наприклад, як кооперативні агенти 

можуть захоплювати систему навіть у середовищі, де переважає зрада [3, 10]. 

Клітинні автомати, зі свого боку, забезпечують ще один підхід до 

моделювання взаємодії агентів у дилемі в’язня. Такі моделі дозволяють вивчати, як 

локальні патерни поведінки можуть впливати на глобальні результати. Вони також 

є корисними для аналізу стійкості кооперації у системах із високим рівнем зради 

або шуму [2, 10]. 

У дослідженні «Inferring strategies from observations in long iterated Prisoner’s 

dilemma experiments»[5] також піднімається тема про гібридні стратегії, які 

поєднують переваги кількох підходів, демонструють ще більший потенціал. 

Наприклад, стратегія, що комбінує принципи "око за око" з адаптивними 

алгоритмами на основі нейронних мереж, дозволяє починати зі співпраці, але 

поступово адаптуватися до змін у поведінці супротивників. Це особливо корисно у 

динамічних середовищах, де умови гри змінюються, або коли супротивники 

використовують складні стратегії, які неможливо ефективно передбачити за 

допомогою статичних методів. Іншим перспективним напрямком є використання 

тегів або міток, які дозволяють агентам оцінювати історію взаємодії з іншими 

гравцями. Це забезпечує додатковий механізм для підтримки кооперації, оскільки 

агенти можуть уникати співпраці з "зрадниками" і зосереджувати свої ресурси на 

взаємодії з надійними партнерами 

Адаптивні стратегії також знаходять застосування у середовищах із високим 

рівнем невизначеності. Наприклад, у системах, де агенти мають обмежену 

інформацію про дії супротивників або середовище є непередбачуваним, 

використання алгоритмів машинного навчання та еволюційних методів дозволяє 

забезпечити гнучкість і ефективність поведінки. Такі підходи не лише дозволяють 

агентам адаптуватися до нових умов, але й дають змогу розробляти стратегії, які є 
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стійкими до шуму та зовнішніх змін як це показано у досліджені [7]. 

Таким чином, дослідження стратегій у повторюваній дилемі в’язня 

демонструє важливість використання сучасних технологій для аналізу та 

моделювання взаємодій у складних системах. Поєднання нейронних мереж, 

генетичних алгоритмів і клітинних автоматів відкриває нові можливості для 

створення ефективних стратегій, які враховують складність середовища, 

адаптивність агентів та їхню здатність до навчання. Це дозволяє не лише досягати 

кооперації у динамічних умовах, але й аналізувати поведінкові патерни, які можуть 

мати практичне застосування у соціальних, економічних та технічних системах. 

1.3. Методологічний підхід до вирішення задачі дослідження стратегій 

вирішення "дилеми в’язня" 

Методологічний підхід до вирішення задачі дослідження стратегій 

вирішення "дилеми в’язня" базується на поєднанні сучасних інструментів і 

підходів, таких як нейронні мережі, генетичні алгоритми та клітинні автомати. Це 

інтегроване використання інструментів дозволяє створювати інноваційні моделі, 

здатні до адаптації, прогнозування поведінки агентів і оптимізації стратегій в 

складних середовищах з множинними взаємодіями. Такий підхід не лише враховує 

сучасні тенденції у галузі теорії ігор і штучного інтелекту, але й робить вагомий 

внесок у вирішення практичних завдань моделювання кооперації та конфліктів у 

реальному світі. 

У випадку повторюваних ітерацій дилеми, відомих як "ітеративна дилема 

в’язня", складність зростає через необхідність аналізу та адаптації до змінюваної 

поведінки супротивників. Ця модель дозволяє глибше вивчити, як агенти 

пристосовуються до середовища, що динамічно змінюється, і які стратегії є 

найефективнішими в умовах невизначеності [1, 3]. 

Нейронні мережі є основою можливого розвитку методів створення 

динамічних стратегій. А особливе значення мають рекурентні архітектури, такі як 

LSTM (Long Short-Term Memory), бо вони здатні зберігати інформацію про 
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довгострокові залежності в послідовностях даних [4]. Це дозволить агентам 

використовувати історію попередніх взаємодій для прийняття оптимальних 

рішень. Якщо нейронна мережа аналізує, що супротивник після кількох раундів 

співпраці починає діяти дефекційно, вона може передбачити цю тенденцію і 

відповідним чином коригувати свою стратегію. В результаті, досягається не лише 

короткострокова вигода, але й зберігається ефективність у довгостроковій 

перспективі. Важливо зазначити, що адаптивність, яку забезпечують LSTM, робить 

їх ідеальними для використання в ігрових сценаріях, де поведінка супротивника 

може змінюватися залежно від умов гри. 

Також було розглянуто ще один концепт, який потенційно допоможе 

збільшити гнучкість та витривалість стратегій вирішення дилеми - генетичні 

алгоритми, оскільки вони забезпечують пошук оптимальних стратегій через 

механізми еволюції. Так як ці алгоритми базуються на принципах природного 

відбору, включаючи такі процеси, як селекція, кросовери та мутації, вони можуть 

забезпечити постійне вдосконалення стратегій, навіть у складних і динамічних 

середовищах, що підтверджується в проаналізованих дослідженнях [3, 7]. У 

контексті ітеративної дилеми в’язня генетичні алгоритми дозволяють оптимізувати 

параметри нейронних мереж та аналізувати, які поєднання стратегій є 

найефективнішими для досягнення стійкої кооперації або максимізації вигоди в 

конфліктних ситуаціях. 

Вивчивши роботу клітинних автоматів було знайдено що ця сфера також 

може допомогти в розвитку стратегій ц. Вони дозволяють вивчати, як локальні дії 

кожного агента впливають на загальну поведінку системи. Це досягається завдяки 

структурі клітинних автоматів, де кожна клітинка представляє агента, а її стан 

залежить від стану сусідніх клітин. У контексті дилеми в’язня клітинні автомати 

можуть бути використані для вивчення динаміки взаємодій, де одна стратегія може 

спричинити ланцюгову реакцію змін у поведінці інших агентів. Наприклад, модель 

може аналізувати, як відмова одного агента від співпраці впливає на рівень 

кооперації в спільноті, і навпаки, як підтримка кооперації декількома агентами 

може стабілізувати систему [10]. 
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Симуляційне середовище, що використовується для дослідження ітеративної 

дилеми в’язня, дозволяє створювати сценарії з різними умовами, включаючи 

обмеження інформації та ресурси агентів. Це забезпечує можливість тестування 

стратегій у реалістичних умовах, де існує невизначеність і можливість випадкових 

змін у середовищі. Наприклад, у сценаріях, де агенти мають обмежену інформацію 

про попередню поведінку інших учасників, можна досліджувати, які моделі здатні 

забезпечити ефективну адаптацію до таких обмежень. Це важливо для оцінки 

стійкості стратегій у реальних системах, таких як ринкові взаємодії або соціальні 

мережі [2, 8]. 

Інтеграція онлайн-навчання в нейронні мережі є ще одним важливим 

аспектом методології. Онлайн-навчання дозволяє моделям швидко адаптувати свої 

параметри в режимі реального часу на основі нових даних. Це особливо корисно в 

ситуаціях, де поведінка супротивника або умови середовища змінюються 

динамічно. Наприклад, якщо модель помічає, що певна стратегія більше не є 

ефективною через зміну поведінки супротивника, вона може миттєво перебудувати 

свою стратегію, мінімізуючи збитки та підтримуючи конкурентоспроможність. 

Цей підхід робить моделі не лише ефективними, але й універсальними для 

застосування в різних середовищах [7]. 

Практичне застосування запропонованої методології охоплює широкий 

спектр завдань, починаючи від моделювання взаємодій між конкуруючими 

компаніями на ринку до оптимізації роботи автономних систем. Наприклад, у 

транспортних мережах моделі можуть використовуватися для координації дій 

автономних транспортних засобів, забезпечуючи ефективний розподіл ресурсів і 

уникнення конфліктів. У соціальних науках [5] цей підхід може допомогти 

зрозуміти механізми формування кооперації між різними групами людей, що має 

важливе значення для розробки політики та управління спільнотами. 

1.4. Висновки. Постановка задачі 

Отже було проаналізовано адаптивні підходи до розв’язання дилеми в’язня, 
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які дозволяють агентам змінювати свої стратегії залежно від змін середовища і 

взаємодій з іншими учасниками. Використання нейронних мереж та генетичних 

алгоритмів дало змогу створити динамічні стратегії, що враховують історичні дані 

та здатні швидко адаптуватися до нових умов гри [1, 4]. Це має значний потенціал 

у моделюванні складних багатогранних взаємодій у соціальних, економічних та 

біологічних системах. 

Класичні статичні стратегії, такі як "око за око" або "завжди зраджуй", 

виявили свою обмеженість у змінних середовищах, де поведінка гравців та умови 

гри можуть змінюватися. Статичний підхід недостатньо враховує складність 

реальних ситуацій, що робить його менш ефективним для тривалих і динамічних 

взаємодій [2, 5]. У цьому контексті дослідження довели, що інтеграція адаптивних 

моделей, таких як нейронні мережі, дозволяє досягти значних покращень у 

прогнозуванні поведінки опонентів та вдосконаленні кооперативних стратегій [6, 

7]. 

Використання нейронних мереж для розробки динамічних стратегій 

забезпечує гнучкість у моделюванні складних нелінійних залежностей між діями 

гравців і результатами їхніх взаємодій. Завдяки цим моделям можливо не лише 

ефективніше адаптувати стратегії до змін, але й виявляти приховані закономірності 

в поведінці опонентів, що раніше були недоступні для традиційних методів. Це 

дозволяє агентам краще реагувати на нові виклики та досягати більшої 

ефективності у складних сценаріях, таких як багатокористувацькі середовища з 

високим ступенем невизначеності [3, 9]. 

Генетичні алгоритми виконують важливу роль в оптимізації параметрів 

нейронних мереж і розвитку стратегій у конкурентному середовищі. Цей підхід 

дозволяє моделювати еволюційні процеси у багатоагентних системах, знаходячи 

оптимальні стратегії для кооперації або конкуренції. Наприклад, використання 

генетичних алгоритмів для адаптації стратегій у повторюваних ігрових ситуаціях 

забезпечує більш стійку поведінку гравців навіть за умов динамічних змін 

середовища [4, 10]. 

На основі аналізу було виявлено низку актуальних проблем, таких як 
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необхідність у розробці стратегій, здатних адаптуватися до змінних умов гри, та 

недостатня точність традиційних методів моделювання. Для вирішення цих 

проблем запропоновано підхід, який інтегрує нейронні мережі та генетичні 

алгоритми, дозволяючи створювати стратегії, що не лише адаптуються до змін 

середовища, але й здатні враховувати довгострокову динаміку взаємодій між 

гравцями [8]. 

Відповідно до поставленої мети визначено такі задачі: 

⎯ аналіз класичних і сучасних стратегій вирішення дилеми в’язня; 

⎯ розробка адаптивних стратегій на основі нейронних мереж і 

генетичних алгоритмів; 

⎯ створення симуляційного середовища для тестування розроблених 

стратегій; 

⎯ порівняння ефективності адаптивних і класичних стратегій у 

динамічних умовах гри. 

Таким чином, методологічний підхід до вирішення ітеративної дилеми в’язня 

базується на поєднанні адаптивності, оптимізації та моделювання. На основі 

проведеного аналізу, вирішено що використання нейронних мереж та генетичних 

алгоритмів допоможе створити стратегії що можуть показувати природню 

поведінку в умовах невизначеності. Ці методи забезпечують як теоретичну 

новизну, так і практичну застосовність у різних галузях. Такий підхід сприяє 

розвитку нових моделей кооперації та конфлікту, що є актуальними для вирішення 

широкого спектра завдань у сучасному світі. 

Наступним етапом роботи стане вдосконалення адаптивних алгоритмів, їхня 

оптимізація та розширення для більш складних сценаріїв.



29 
 

2. РОЗРОБКА МЕТОДУ РОЗРОБКИ ПРОГРАМНИХ МОДУЛІВ 

ДЛЯ ГЕНЕРАЦІЇ ДИНАМІЧНИХ СТРАТЕГІЙ ВИРІШЕННЯ ДИЛЕМИ 

В’ЯЗНЯ 

2.1. Розгляд концепцій вирішення задачі 

В ході проектування засобів для генерації гнучких стратегій вирішення 

«дилеми в’язня» було виділено декілька головних підходів. Метою використання 

цих підходів є створення «динамічних», тобто гнучких стратегій з природньою 

поведінкою що залежить від середовища виконання. Метод складається з набору 

концепцій та рішень, що дозволяють створювати програмні засоби для генерації 

таких стратегій. 

Концепція еволюційних стратегій: 

Ця концепція вирішення задачі дозволить агентам симуляції природньо 

еволюціонувати, що призведе до плавного досягнення бажаного результату або 

степеню навченості стратегії, та дозволить стратегіям набувати природньої 

поведінки для «виживання» в середовищі навчання. Цю концепцію було обрано 

через результат проведеного аналізу існуючих досліджень на цю тему. Так,  

першим застосування еволюційних алгоритмів для вирішення дилеми в’язня було 

значним проривом. Генетичні алгоритми, такі як ті, що розглядалися Cerruti та його 

колегами у 2020 році [10], використовують механізми природного добору для 

розробки оптимальних стратегій. У їхній роботі було показано, що такі алгоритми 

можуть створювати стратегії, здатні адаптуватися до змін середовища. Наприклад, 

шляхом мутації та кросовера створювалися нові стратегії, які демонстрували вищу 

стійкість до експлуатації порівняно з класичними підходами. 

Навчаючи стратегії у великих популяціях, як це зроблено у роботах Montero-

Porras, де досліджувалися memory-one стратегії, які враховують лише останній крок 

взаємодії [5], можна спростити обчислення, але це може призводити до втрати 

інформації про довгострокову поведінку опонентів. 

Також заслуговує на увагу модель етикеткової кооперації (Tag-Based 

Cooperation), запропонована Rui Dong у 2020 році [4]. Вона базується на 
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еволюційній теорії та використовує додаткові "теги" для визначення схожості між 

гравцями. Цей підхід виявився ефективним у гетерогенних популяціях, але його 

недоліком є необхідність попередньої класифікації агентів, що зробило його 

недоцільним для запропонованого комплексу методів. 

 
Рисунок 2.1.4 ⎯ Візуалізація як штучний відбір використовуєтсья для відбору 

найуспшініших динамічних стратегій 

Концепція нейронних мереж у вирішенні дилеми в’язня: 

Нейронні мережі дозволяють серйозно змінити підхід до генерації стратегій 

вирішення «дилеми в’язня». Проаналізовані досягнення у галузі штучного 

інтелекту дозволили застосовувати нейронні мережі для розробки цих стратегій, 

що робить такі стратегії гнучкими, відкрити до змін навіть після створення та 

динамічними відносно середовища виконання. Для створення даного методу, було 

використано проаналізовані в попередньому розділі дослідження з даної сфери, 

нейронні мережі використовуються для прогнозування майбутніх дій опонентів [7]. 

У досліджених роботах було показано, що такі мережі, поєднані з 

підкріплювальним навчанням, дозволяють створювати стратегії, які динамічно 

адаптуються до поведінки опонентів. 

Крім того, використання convolutional neural networks (CNN) у просторі 
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дилеми в’язня дозволило аналізувати поведінку великих груп агентів. Наприклад, 

CNN застосовуються для класифікації стратегій і визначення їхньої ефективності в 

реальному часі. Основною перевагою цього підходу є його масштабованість, хоча 

потреба у великих обчислювальних ресурсах обмежує його використання. 

 
Рисунок 2.1.5 ⎯ Приклад простого персептрона як стратегії дилеми в’язня 

Концепція використання генетичних алгоритмів та штучного відбору для 

вирішення дилеми в’язня: 

Для генерації максимально ефективних стратегій, запропонований метод 

використовує генетичні алгоритми (ГА), які імітують принципи природного 

добору. Цей метод було обрано через те що він є одним із найпотужніших 

інструментів для розробки стратегій вирішення дилеми в’язня, що доведено 

проаналізованими дослідженнями. Ці алгоритми базуються на принципах 

еволюції: виживають і розмножуються лише найсильніші стратегії, що 

демонструють найкращі результати у середовищі гри. 

У методі створення стратегій «дилеми в’язня» ГА використовуються для 

еволюційного пошуку оптимальних стратегій. Основними компонентами 

запропонованого генетичного алгоритму є: 

⎯ хромосоми: кожна стратегія кодується у вигляді хромосоми, яка може 

бути представлена як бінарний вектор або ряд чисел. Наприклад, поведінка гравця 

у відповіді на дії опонента може бути закодована у вигляді послідовності: "00 — 

кооперація, 01 — зрада" тощо; 

⎯ популяція: група стратегій, що взаємодіють у багатьох ігрових циклах. 

У процесі ітерацій деякі з них елімінаються, а інші покращуються через генетичні 
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операції; 

⎯ операції відбору: після кожної серії ігор відбувається відбір 

найуспішніших стратегій. У цьому процесі використовуються механізми фітнес-

функцій, які оцінюють ефективність кожної стратегії, враховуючи її виграш або 

досягнутий рівень співпраці; 

⎯ кросовер: механізм обміну генетичної інформації між двома 

стратегіями. Наприклад, якщо одна стратегія демонструє високу кооперативність у 

перших кроках, а інша — у пізніх, їх об’єднання може створити більш збалансовану 

стратегію; 

⎯ мутація: випадкові зміни у генетичному коді стратегії для уникнення 

локального оптимуму. Наприклад, стратегія, яка завжди зраджує, може змінитися, 

дозволивши одну кооперацію у відповідь на кооперативний хід опонента. 

За прикладом Umberto Cerruti та його колеги, що представили дослідження 

[10], яке поєднувало генетичні алгоритми з клітинними автоматами, було 

адаптовано їх рішення про використання генетичних алгоритів для еволюційного 

дослідження стратегій та їх поведінки. Саме використання їхній підходу у нашому 

методі, дозволив створити стратегії, здатні до адаптації в умовах змінного 

середовища. Зокрема, вони показали, що стратегії, навчені за допомогою ГА, 

демонструють вищу стійкість до агресивних опонентів, таких як Always Defect, 

порівняно з традиційними підходами. 

Одним із найбільш успішних прикладів використання стало створення 

стратегій із динамічною адаптацією до типу опонента. Наприклад, Ferraz і Pitz 

розробили стратегію [3], яка змінює свою поведінку залежно від виграшів у 

попередніх іграх. Така стратегія успішно співпрацює з Tit-for-Tat, але переходить 

до зради проти Always Defect. Саме даний принцип сформував концепт додання 

різних метаданих про опонента на вхід нейромережі агента стратегії, що створило 

основу запропонованого нами методу. 

Штучний відбір є доповненням до ГА і дозволяє моделювати специфічні 

сценарії шляхом зміни умов виживання стратегій. Його було використано, щоб у 
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тому числі штучно підвищити виживаність стратегій, які демонструють високий 

рівень кооперації, або, навпаки, віддати перевагу агресивним моделям для 

перевірки їхньої стійкості, у процесі генерації стратегій. Штучний відбір було 

використано після аналізу робіт Lin та ін., де було показано, що використання 

штучного відбору дозволяє створювати стратегії, які враховують довгострокову 

вигоду та мінімізують ризик помсти [7]. Наприклад, в цих дослідженнях, модель 

"адаптивного кооператора" навчається реагувати на поведінку інших, 

використовуючи накопичені дані з попередніх ігор. 

Стратегії згенеровані програмними засобами за описаним методом мають 

наступні характеристики відносно уже існуючих методів: 

⎯ адаптивність: здатність створювати нові стратегії для невідомих 

середовищ; 

⎯ гнучкість, тобто можливість змінювати налаштування (рівень мутацій, 

розмір популяції тощо) залежно від специфіки задачі; 

⎯ висока ефективність у складних середовищах, де традиційні стратегії 

виявляються неефективними. 

Але й присутні недоліки: 

⎯ висока обчислювальна складність, особливо для великих популяцій і 

довготривалих ігор; 

⎯ нестабільність результатів та залежність від початкових умов і 

параметрів алгоритму; 

⎯ схильність до локальних максимумів, що іноді вимагає значної 

кількості ітерацій для досягнення оптимального рішення. 

2.2. Використані математичні моделі 

Розробка динамічних стратегій вирішення дилеми в’язня передбачає 

використання нейронної мережі, яка моделює поведінку гравця, та генетичних 

алгоритмів для її навчання. Ці математичні моделі базуються на принципах 
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адаптації та оптимізації. 

Математична модель динамічної стратегії: 

Динамічна стратегія визначається як функція 𝑓, що використовує історію 

попередніх дій для прогнозування наступної дії: 

 

𝐻𝑡 =  {(𝑎1 , 𝑏1), … , (𝑎{𝑡−1}, 𝑏{𝑡−1})} 

 at   =  f(Ht;  θ), 

 

де  θ  — набір параметрів нейронної мережі, яка реалізує  𝑓. 

Функція пристосованості: 

 

𝐹(𝑔𝑖) =
1

𝑇
∑ 𝑢𝑡

𝑇

𝑡=1

, 

 

де  𝑢𝑡  — виграш у раунді  𝑡 ,  T  — кількість раундів.   

Селекція:   

 

𝑃(𝑔𝑖) =
𝐹(𝑔𝑖)

∑ 𝐹(𝑔𝑗)𝑁
𝑗=1

, 

 

де  𝑁  — розмір популяції, а ймовірність відбору 𝑃(𝑔𝑖) пропорційна 

пристосованості. 

Кросовер:   

 

𝑔new = α ⋅ 𝑔𝑖 + (1 − α) ⋅ 𝑔𝑗, 

 

де α ∈ [0,1], а нова особина 𝑔new  утворюється через комбінацію батьків. 

Мутація: 
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𝑔𝑖
′ = 𝑔𝑖 + 𝒩(0, σ), 

 

де 𝒩(0, σ)— нормальний розподіл, 𝑔𝑖  — особина що підлягає мутації 

Штучний відбір спрямований на стимулювання стратегій, що забезпечують 

стійку співпрацю або максимальний виграш.  

Функція вибіркової адаптивності:   

 

𝑆(𝑔𝑖) = λ1𝐹(𝑔𝑖) + λ2Adapt(𝑔𝑖), 

 

де Adapt(𝑔𝑖) оцінює адаптивність,  λ1  і  λ2   — вагові коефіцієнти.   

2.3. Методика створення адаптивних стратегій. Розробка алгоритмів, 

заснованих на нейронних мережах і генетичних алгоритмах 

Після аналізу існуючих методів розробки програмних застосунків для 

формування стратегій вирішення «дилеми в’язня» стало зрозуміло, що ці стратегії 

досягають максимальної ефективності лише у стабільних та малозмінних 

середовищах. Водночас, їхня математична простота ускладнює застосування у 

реальних сценаріях, що обмежує їх практичну цінність. Щоб вирішити цю 

проблему, ми запропонували метод, який підвищує гнучкість у генерації та 

навчанні таких стратегій. Стратегії, створені за цим методом, можуть адаптуватися 

до динамічних змін середовища та демонструвати поведінку, близьку до реальних 

умов. 

Було досліджено що у створенні адаптивних стратегій вирішення дилеми 

в’язня одним із найефективніших підходів буде поєднання нейронних мереж та 

генетичних алгоритмів. Ця методика забезпечує створення моделей, які 

адаптуються до змін середовища та поведінки інших агентів, демонструючи значну 

перевагу над статичними стратегіями, які обмежені за своїм функціоналом і 

застосуванням. 

Основою запропонованого методу є: агент, тобто імплементація динамічної 
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стратегії, що виступають основними моделями, здатними аналізувати нелінійні 

залежності між змінними, що є ключовим для складних ігрових сценаріїв.  

Цей агент складається  з кількох нейронних та LSTM моделей, що дозволяють 

йому аналізувати стан гри та приймати рішення. До вхідних даних такої мережі 

агента симуляції входять поточний стан гри, результати попередніх ітерацій та 

характеристики інших агентів.  

 
Рисунок 2.3.1 ⎯ Форма агента симуляції динамічної стратегії 

Запропонований метод базується на використанні нейронних мереж для 

моделювання стратегій у дилемі в’язня. Нейронні мережі дозволяють створювати 

складні моделі поведінки, які ефективно коригують свої дії залежно від змін у 

середовищі. Цей підхід, названий методом динамічних стратегій, забезпечує 

агентів здатністю враховувати історію взаємодій і приймати рішення на основі 

поточних умов, сприяючи стабільній співпраці. 

Основна ідея методу полягає у використанні нейронної мережі, яка приймає 

як вхідні дані інформацію про стратегію суперника та поточний стан гри. Ця 
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модель дозволяє агентам адаптувати свою поведінку у реальному часі завдяки 

алгоритму зворотного поширення помилки. Таким чином, агенти можуть реагувати 

на непередбачувані зміни в поведінці супротивника протягом тривалих ігрових 

сесій, що є ключовим у динамічних середовищах. На відміну від статичних 

стратегій, динамічні підходи з нейронними мережами враховують попередній 

досвід, роблять висновки та миттєво коригують свої дії, що робить їх значно 

ефективнішими у змінних умовах. 

Нейронні мережі були обрані для цього підходу завдяки їх здатності 

моделювати складні нелінійні взаємозв’язки між вхідними даними та виходами. У 

контексті дилеми в’язня це дозволяє створювати стратегії, які враховують не лише 

поточні дії супротивників, але й їхні потенційні рішення в майбутньому. 

Наприклад, моделі LSTM та GRU забезпечують "пам’ять", яка дозволяє мережі 

враховувати минулі стани гри для прогнозування та адаптації до майбутніх 

сценаріїв. Це є одним із ключових елементів нашого методу. 

Розробка такої нейронної мережі потребує врахування низки важливих 

аспектів. По-перше, модель має бути здатною опрацьовувати інформацію про 

взаємодії між агентами, що є визначальним фактором у прийнятті рішень. По-

друге, архітектура мережі повинна враховувати як поточний стан гри, так і 

попередні дії, щоб забезпечити контекстуальну гнучкість. По-третє, нейронні 

мережі потребують ефективних алгоритмів навчання, таких як генетичні 

алгоритми, які забезпечують еволюційний відбір найкращих стратегій на основі 

їхньої ефективності у симуляціях. 

Ядром запропонованого методу є схема роботи головної багатошарової 

нейронної мережі стратегії, що виглядає наступним чином (Рисунок 2.3.2): 

Було додано нейрон IN1, який виконує функцію лічильника ходів, що 

дозволяє агенту орієнтуватися на різних стадіях гри — початковій, середній або 

кінцевій. Це критично важливо, адже поведінка гравців часто змінюється в 

залежності від етапу гри: на початку вони схильні до співпраці, але пізніше можуть 

переходити до агресивних дій. Таким чином, завдяки цьому нейрону агент може 

адаптувати свою стратегію до змін у тактиці супротивника. 
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Нейрони IN2 та IN3 для моніторингу балів агента та його суперника. Це 

допомагає оцінити, чи доцільно залишатися на кооперативній тактиці, чи слід 

перейти до конкурентної. Для більш точної оцінки стану гри можна 

використовувати різницю між балами, що подається через один нейрон, якщо 

нормалізація балів недоступна під час симуляції. 

Для врахування історії дій супротивника та самого агента було додано 

нейрони IN4 та IN5. Вони дозволяють нейронній мережі навчатися на основі 

минулих взаємодій і коригувати свою стратегію. Це особливо важливо для 

створення адаптивних стратегій, які ефективно реагують на зміни поведінки 

супротивника. Результати досліджень свідчать, що стратегії, які враховують 

попередні дії опонента, суттєво покращують свої показники. 

Нейрони IN6 та IN7, які аналізують схожість стратегій агентів. Це дозволяє 

агенту ідентифікувати партнерів, які, ймовірно, схильні до співпраці, та уникати 

конфліктів із гравцями, чиї стратегії є несумісними. Така функція підвищує як 

кооперативну, так і конкурентну ефективність агентів у багатокористувацьких 

середовищах. 

Нейрон IN8 для обробки виходу моделі LSTM або GRU під час повторних 

взаємодій з одним і тим же супротивником. Цей нейрон виявляє поведінкові 

патерни опонента, що дозволяє агенту передбачати наступні дії супротивника та 

ефективно змінювати власну стратегію в реальному часі. 

Ефективність стратегій згенерованих за нашим методом адаптуватися до змін 

у реальному часі. Це досягається шляхом використання механізму зворотного 

поширення помилки, який коригує ваги мережі на основі помилок, виявлених у 

результатах попередніх ітерацій. Онлайн-навчання в процесі гри дозволяє агентам 

змінювати свою поведінку в реальному часі, підвищуючи ефективність стратегій у 

динамічних середовищах, що було показано в проаналізованих досілженнях [7]. 

Одним із ключових аспектів цієї методики є використання симуляцій, які 

дозволяють оцінити ефективність стратегій у середовищах, що моделюють реальні 

взаємодії [9]. Такі симуляції включають велику кількість агентів з різними 

початковими стратегіями, які з часом змінюють свою поведінку на основі 
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взаємодій. Важливим елементом таких симуляцій є механізм штучного відбору, 

який імітує природний відбір у біологічних системах. Стратегії, які демонструють 

високу ефективність, мають більшу ймовірність бути збереженими в наступних 

поколіннях, тоді як менш ефективні стратегії замінюються. 

 
Рисунок 2.3.2 ⎯ Схема нейронної мережі динамічної стратегії 

Надзвичайно важливою є здатність нейронних мереж виявляти приховані 

патерни у взаємодіях між агентами. Наприклад, стратегія може бути оптимізована 

для співпраці у певних сценаріях, одночасно запобігаючи надмірній експлуатації 

власних ресурсів іншими агентами, як це було показано в вивчених публікаціях 

подібних досліжень [4, 8]. Моделювання таких стратегій дозволяє краще зрозуміти, 

які фактори впливають на еволюцію співпраці та конкуренції у багатоагентних 
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системах. 

Інтеграція генетичних алгоритмів з нейронними мережами також дає змогу 

створювати нові стратегії, які враховують поведінкові особливості супротивників. 

Наприклад, адаптація стратегій може базуватися на ідентифікації типу 

супротивника та коригуванні власної поведінки відповідно до отриманих даних. Це 

дозволяє агентам уникати конфліктів з більш агресивними супротивниками та 

сприяти співпраці з тими, хто має схожі стратегічні цілі [5]. 

Описаний підхід має широкий спектр застосувань у реальних системах, 

включаючи управління ресурсами, моделювання економічної поведінки та 

прогнозування соціальних взаємодій. Наприклад, стратегія, що базується на 

нейронних мережах і генетичних алгоритмах, може бути використана для 

створення моделей поведінки в умовах конкур енції за обмежені ресурси, що є 

важливим для управління великими соціально-економічними системами [1]. 

Таким чином, запропонований метод створення адаптивних стратегій на 

основі нейронних мереж і генетичних алгоритмів відкриває нові перспективи у 

вирішенні дилеми в’язня. Цей підхід забезпечує високу гнучкість і адаптивність 

моделей, що дозволяє ефективно вирішувати складні завдання в динамічних 

середовищах. Подальші дослідження в цьому напрямі можуть зосереджуватися на 

вдосконаленні архітектури нейронних мереж, оптимізації процесу навчання та 

дослідженні більш складних сценаріїв взаємодії. 

2.4. Висновки 

У результаті роботи було проведено дослідження та запропоновано методику 

створення динамічних стратегій для вирішення дилеми в’язня з використанням 

нейронних мереж та генетичних алгоритмів. Основною метою розробки стало 

створення гнучких і адаптивних моделей, здатних змінювати свою поведінку 

залежно від умов середовища та дій опонентів. 

Було виділено кілька ключових концепцій, таких як еволюційні стратегії, 

нейронні мережі та методи штучного відбору. Концепція еволюційних стратегій 
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дозволяє агентам симуляції поступово адаптуватися до середовища, покращуючи 

свою ефективність через механізми мутації, кросоверу та відбору. Такі підходи, як 

використання memory-one стратегій та моделі етикеткової кооперації, 

продемонстрували свою ефективність у попередніх дослідженнях. 

Ці методи створюють умови для природної адаптації агентів до складних 

сценаріїв, зокрема до гетерогенних популяцій із різними стратегіями. Однак вони 

також мають свої обмеження, такі як потреба в попередній класифікації агентів або 

спрощення обчислень за рахунок втрати інформації про довгострокову поведінку. 

Застосування нейронних мереж для моделювання стратегій вирішення 

дилеми в’язня стало важливим проривом у дослідженнях. Використання глибоких 

нейронних мереж, зокрема LSTM та CNN, дозволяє створювати динамічні 

стратегії, які враховують як історію взаємодій, так і поточний стан гри. Це 

забезпечує моделям здатність адаптувати свою поведінку в р еальному часі, що є 

ключовим для динамічних середовищ. Наприклад, використання CNN дозволяє 

аналізувати поведінку великих груп агентів і масштабувати моделі для 

багатокористувацьких сценаріїв.  

Основна перевага таких підходів полягає у можливості адаптації до 

непередбачуваних змін у середовищі та в здатності прогнозувати поведінку 

супротивників. Проте, великий обсяг обчислень, необхідний для навчання таких 

моделей, залишається серйозним викликом. 

Методи генетичних алгоритмів та штучного відбору стали основою для 

еволюційного пошуку оптимальних стратегій. Було розроблено механізми, що 

дозволяють моделювати адаптивні стратегії через взаємодію різних популяцій 

агентів. Генетичні алгоритми забезпечують еволюційний розвиток стратегій, 

використовуючи хромосоми для кодування поведінки агентів, механізми селекції 

для визначення найкращих стратегій, а також кросовер та мутацію для створення 

нових рішень. Штучний відбір доповнює ці алгоритми, дозволяючи моделювати 

специфічні сценарії, спрямовані на стимулювання кооперації або тестування 

стійкості агресивних моделей. 

Запропоновані моделі демонструють такі переваги, як адаптивність, 
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гнучкість у налаштуванні параметрів та ефективність у динамічних середовищах. 

Водночас вони мають і певні недоліки: високу обчислювальну складність, 

нестабільність результатів через залежність від початкових умов та можливість 

локальної оптимізації, що потребує значної кількості ітерацій для досягнення 

найкращих результатів. Попри ці обмеження, використання нейронних мереж та 

генетичних алгоритмів відкриває нові можливості для розв’язання задач дилеми 

в’язня. 

Порівняння розроблених методів зі статичними стратегіями, такими як «око 

за око» або «завжди зраджуй», показало значний потенціал динамічних моделей у 

змінних середовищах. Наприклад, динамічні стратегії з використанням LSTM 

забезпечують збереження інформації про минулі кроки супротивників, що дозволяє 

агентам адаптувати свою поведінку протягом тривалих ігрових сесій. Генетичні 

алгоритми дозволили оптимізувати структуру цих нейронних мереж та підвищити 

ефективність навчання. 

Пропоновані моделі також враховують соціальні та економічні аспекти 

взаємодії агентів, що є особливо цінним для розв’язання реальних задач, таких як 

управління ресурсами, моделювання економічної поведінки або прогнозування 

соціальних взаємодій. Крім того розроблені за даним методом стратегії показують 

природнью поведінку, що дозволяє використовувати їх у симуляціях людської 

поведінки ти у соціологічних дослідженнях. 

Даний метод також дозволяє регулювати навчаність результуючих стратегій, 

та рівень їх пристосованості до того чи іншого середовища. 

Отже, запропонований метод розробки програмних застосунків для генерації 

та навчання адаптивних стратегій забезпечує високу гнучкість і адаптивність 

моделей, що дозволяє ефективно вирішувати складні завдання у динамічних 

середовищах. Подальші дослідження у цьому напрямі можуть бути спрямовані на 

вдосконалення архітектури нейронних мереж, оптимізацію процесу навчання та 

застосування моделей до більш складних сценаріїв взаємодії. 

.
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3. ТЕХНОЛОГІЯ РЕАЛІЗАЦІЇ МЕТОДУ СТВОРЕННЯ 

ПРОГРАМНИХ МОДУЛІВ ДЛЯ ГЕНЕРАЦІЇ ДИНАМІЧНИХ СТРАТЕГІЙ 

3.1. Визначення функціональних і нефункціональних вимог 

Формування функціональних і нефункціональних вимог для системи 

моделювання стратегій у дилемі в’язня є важливим етапом розробки. Ці вимоги 

визначають, які саме завдання система повинна виконувати, а також які 

характеристики повинні забезпечувати її ефективність, надійність та зручність у 

використанні. Враховуючи аналіз проведений у дослідженні [184], ключовими 

аспектами є забезпечення адаптивності стратегій, їх здатності до навчання, 

оптимізації та взаємодії в складних багатофакторних середовищах. 

Основною функціональною вимогою є забезпечення точного моделювання 

стратегій у повторюваній дилемі в’язня. Система має підтримувати як статичні, так 

і динамічні стратегії. Динамічні стратегії повинні використовувати нейронні 

мережі для прийняття рішень та генетичні алгоритми для їх оптимізації. Це 

дозволяє моделювати поведінку агентів, що змінюється залежно від контексту гри, 

історії взаємодій і поведінки опонентів. Такий підхід забезпечує гнучкість, 

необхідну для аналізу поведінки в динамічних середовищах, як зазначено у [3, 184]. 

Система повинна забезпечувати підтримку багатьох агентів, які можуть 

взаємодіяти між собою в різних ігрових сценаріях. Це передбачає реалізацію 

симуляційного середовища, де агенти будуть змагатися чи співпрацювати, 

використовуючи різноманітні стратегії. Для цього необхідно передбачити 

можливість динамічного налаштування параметрів гри, таких як рівень винагороди 

за співпрацю чи зраду, ймовірність випадкових дій тощо. Це дозволить 

досліджувати вплив різних умов на еволюцію стратегій [4, 7]. 

Додатково, система повинна надавати функції автоматичного збору даних 

про результати симуляцій, аналізу їхньої ефективності та візуалізації результатів. 

Це забезпечить дослідникам можливість виявляти закономірності, аналізувати 

взаємодії агентів і виявляти найефективніші стратегії в конкретних сценаріях. 

Наприклад, у [5] підкреслюється важливість адаптації стратегій залежно від 
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контексту та надання дослідникам інструментів для аналізу цих процесів. 

Нефункціональні вимоги включають забезпечення продуктивності та 

масштабованості системи. Симуляції можуть включати велику кількість агентів і 

різноманітних сценаріїв, що вимагає оптимізації алгоритмів та ефективного 

використання ресурсів обчислювальної техніки. Наприклад, нейронні мережі 

можуть бути ресурсомісткими, особливо якщо їх навчання відбувається в 

реальному часі. У [184] зазначається, що поєднання методів оптимізації, таких як 

генетичні алгоритми, може значно знизити обчислювальні витрати. 

Зручність використання системи є ще однією важливою нефункціональною 

вимогою. Інтерфейс користувача повинен бути інтуїтивно зрозумілим, з 

можливістю налаштування параметрів симуляції та візуалізації результатів. Це 

дозволить дослідникам легко налаштовувати експерименти, змінювати умови гри 

та аналізувати дані без потреби глибоких знань у програмуванні. 

Безпека системи є важливим фактором, особливо якщо її використовують для 

моделювання сценаріїв з чутливими даними чи для навчання моделей, що можуть 

бути застосовані у реальному світі. Це включає забезпечення захисту від 

несанкціонованого доступу та збереження конфіденційності даних симуляцій. 

Додатково, система повинна підтримувати інтеграцію з існуючими 

інструментами для аналізу даних і машинного навчання. Це дозволить дослідникам 

використовувати знайомі їм платформи для додаткового аналізу чи підготовки 

даних, підвищуючи гнучкість та ефективність роботи. Наприклад, у [7, 9] 

розглядаються переваги інтеграції з бібліотеками машинного навчання для 

покращення адаптивності стратегій. 

Таким чином, формування чітких функціональних і нефункціональних вимог 

є ключовим етапом у розробці системи для моделювання стратегій у дилемі в’язня. 

Це забезпечує її ефективність, адаптивність та зручність, дозволяючи проводити 

глибокі дослідження поведінкових моделей у різноманітних сценаріях. 

Архітектура та компонентний дизайн 

Розробка адаптивних стратегій для вирішення дилеми в’язня передбачає 

використання складної архітектури, яка об’єднує нейронні мережі для 
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прогнозування дій суперника та генетичні алгоритми для оптимізації параметрів 

навчання. Така інтеграція дозволяє створювати гнучкі та ефективні моделі, здатні 

до адаптації в умовах динамічних ігрових сценаріїв. 

Архітектура системи ґрунтується на концепції багатоагентного середовища, 

де кожен агент репрезентує певну стратегію. Ключовими компонентами цієї 

архітектури є: 

⎯ симуляційне середовище, це базовий рівень, який забезпечує 

динамічну взаємодію між агентами. Воно включає інструменти для моделювання 

повторюваних ігор, контролю за параметрами середовища, такими як рівень 

винагороди, частота ітерацій, та змінюваність поведінки суперників; 

⎯ модуль нейронної мережі — основний елемент, що відповідає за 

прийняття рішень агентами. Нейронна мережа, побудована на основі LSTM (довга 

короткочасна пам'ять), дозволяє враховувати як попередні ходи суперників, так і 

змінні поточного ігрового стану. Кожен агент має власну унікальну нейронну 

мережу, яка відповідає за його стратегію; 

⎯ модуль генетичних алгоритмів — цей компонент здійснює 

оптимізацію структури нейронних мереж, їхніх вагових коефіцієнтів та функцій 

активації. Використання генетичних алгоритмів дозволяє ітеративно покращувати 

ефективність стратегій, моделюючи еволюцію у конкурентному середовищі; 

⎯ модуль навчання та адаптації — відповідає за оновлення параметрів 

нейронних мереж в режимі реального часу. Цей процес базується на алгоритмах 

підкріплювального навчання, які забезпечують здатність до самонавчання, 

враховуючи зміну поведінки інших агентів. 

Архітектура нейронної мережі кожного агента включає кілька шарів, які 

виконують різні функції. Вхідний шар отримує дані про поточний стан гри, 

попередні дії обох гравців та їхні поточні бали. Приховані шари, зокрема 

рекурентні вузли LSTM, обробляють ці дані, виявляючи закономірності та 

формуючи прогнози щодо ймовірних майбутніх дій суперника. Вихідний шар 

генерує рішення агента — співпрацювати чи відмовитися. 
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Генетичні алгоритми доповнюють нейронні мережі шляхом оптимізації їхніх 

структурних параметрів. Наприклад, під час ініціалізації кожен агент отримує 

нейронну мережу з випадковими ваговими коефіцієнтами. Генетичний алгоритм, 

шляхом мутацій, кросоверів і відбору, поступово покращує ці параметри, 

зберігаючи найефективніші стратегії та адаптуючи їх до середовища. Цей процес 

моделює природний відбір, що дозволяє системі виробляти стратегії з високою 

адаптивністю. 

Важливим компонентом архітектури є механізм обміну інформацією між 

агентами. У симуляційних експериментах агенти взаємодіють у парах, а результати 

їхніх ігор використовуються для оновлення параметрів мереж. Інформація про 

історію взаємодій зберігається в пам’яті LSTM, що дозволяє агентам приймати 

рішення на основі аналізу попередніх ітерацій. 

Особлива увага приділяється проєктуванню процесу навчання. На 

початковому етапі кожен агент виконує базову стратегію, таку як "око за око". Під 

час симуляційної гри нейронна мережа агента поступово вдосконалюється, 

навчаючись на помилках та успішних діях. Цей процес навчання включає зворотне 

поширення помилки та оновлення вагових коефіцієнтів мережі. 

Генетичні алгоритми застосовуються для адаптації до змінних середовищ. 

Наприклад, якщо в процесі гри середовище змінюється, агенти з менш 

ефективними стратегіями поступово "вибувають", а їхнє місце займають агенти, які 

продемонстрували вищу ефективність. Завдяки цьому симуляція дозволяє виявити 

найстабільніші та найбільш адаптивні стратегії. 

Архітектура також передбачає використання багатошарових нейронних 

мереж з додатковими механізмами, такими як механізми уваги (attention 

mechanisms), що покращують здатність агентів прогнозувати дії суперника. Це 

дозволяє зосереджувати увагу на найбільш важливих аспектах ігрового середовища 

та приймати оптимальні рішення. 

Таким чином, запропонована архітектура і компонентний дизайн 

забезпечують створення високоефективних адаптивних стратегій для вирішення 

дилеми в’язня. Інтеграція нейронних мереж та генетичних алгоритмів дозволяє 
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враховувати як індивідуальну поведінку агентів, так і вплив динамічних змін у 

середовищі, створюючи умови для ефективної кооперації навіть у конкурентних 

умовах. 

3.2. Реалізація модулів генерації та навчання 

Навчання стратегій використовуючи описаний метод для їх подальшого 

використання для вирішення дилеми ув’язненого, може зайняти багато ресурсів, бо 

навчання методом генетичних потребує багато ресурсів для роботи. Щоб уникнути 

зайвих витрат, та прискорити навчання, нами сформовано поетапний алгоритм для 

підготовки та навчання стратегій. Цей процес включає в себе такі етапи (Рисунок 

3.2.1.): 

⎯ реалізація ефективних статичних стратегій, де впроваджуються 

стратегії, які вже довели свою ефективність у попередніх дослідженнях, такі як 

"око за око" або "безумовна співпраця". Цей крок є вирішальним, оскільки закладає 

основу для порівняння з динамічними стратегіями. Впровадження встановлених 

стратегій забезпечує базу, що дозволяє чіткіше оцінити ефективність динамічних 

стратегій, які будуть розроблені пізніше; 

⎯ розробка симуляційного середовища, коли буде створено симуляційне 

середовище для Дилеми ув'язненого з змінними параметрами, що дозволяє гнучко 

налаштовувати умови гри та тестувати різні стратегії. Ця гнучкість є необхідною 

для дослідження того, як різні стратегії працюють у різних сценаріях. 

Маніпулюючи екологічними змінними, ми можемо краще зрозуміти динаміку 

взаємодій агентів та умови, які сприяють або співпраці, або конкуренції; 

⎯ програмна реалізація динамічних стратегій, що передбачає інтеграцію 

моделей нейронних мереж з динамічним оновленням стратегій у реальному часі. 

Впровадження динамічних стратегій є необхідним для того, щоб агенти могли 

навчатися та адаптуватися під час гри. Ця здатність є життєво важливою в умовах, 

де супротивники можуть змінювати свої стратегії, оскільки вона дозволяє агентам 

ефективно реагувати на нові виклики та підвищувати свої шанси на успіх; 
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⎯ генерація агентів, де на основі випадкових початкових значень ваг 

нейронних мереж генеруються динамічні стратегії для змагання зі статичними 

агентами. Цей процес генерації є вирішальним, оскільки він вводить 

різноманітність у поведінці агентів, що призводить до більш надійних симуляцій. 

Створюючи різноманітних агентів з різними початковими стратегіями, ми можемо 

спостерігати, як ці агенти взаємодіють і еволюціонують з часом, що надає цінні 

відомості про ефективність різних стратегічних підходів; 

⎯ наближення динамічних стратегій до роботи статичних, тобто 

використання глибокого навчання дозволяє динамічним стратегіям тісно 

узгоджуватися з поведінкою статичних стратегій, що полегшує початкову фазу 

навчання та оптимізації. Ця узгодженість є важливою, оскільки вона дозволяє 

динамічним стратегіям використовувати переваги перевірених статичних 

стратегій, зберігаючи при цьому гнучкість для адаптації до змін. Цей гібридний 

підхід дозволить покращити ефективність проходження наступних етапів 

навчання; 

⎯ симуляція ігор та навчання методом штучного відбору, під час 

симуляцій використовується метод клітинних автоматів для організації взаємодій 

агентів, моделюючи складні середовища з численними учасниками. Цей метод є 

важливим для оцінки того, як агенти з подібними або різними стратегіями 

взаємодіють у різних ситуаціях і як їхні стратегії еволюціонують з часом. Процес 

моделювання дозволяє досліджувати нові поведінкові патерни, які виникають 

внаслідок взаємодії агентів, що сприяє глибшому розумінню співпраці та 

конкуренції в багатагентних системах. Змінюючи покоління, методом штучнго 

відбору ми можем вивести цілі сімейства динамічних стратегій, що за допомогою 

відповідних нейронів зможуть відрізняти своїх від чужих, навіть без аналізу 

поведінки.  

⎯ збір та аналіз результатів, тобто останній етап, що передбачає аналіз 

отриманих результатів симуляцій для визначення найбільш ефективних 

динамічних стратегій для різних ігрових умов. Цей аналіз є критично важливим для 
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валідації запропонованих методів та розуміння, які стратегії дають найкращі 

результати в конкретних ситуаціях. Оцінюючи ефективність різних стратегій, ми 

можемо вдосконалити наші моделі та визначити напрямки майбутніх досліджень. 

 
Рисунок 3.2.1 ⎯ Діаграма алгоритму процесу навчання динамічних стратегій 

Слідуючи даній інструкції по формуванню програмного забезпечення для 

симуляції та формування динамічних стратегій, можна імплементувати засіб для 

погвної генерації гнучких та розумних стратегій. 

3.3. Висновки 

У даній частині роботи було проведено детальне визначення ключових вимог 

до розроблюваної системи, сформовано архітектуру та компонентний дизайн, а 
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також розроблено структуру динамічних стратегій. Результати аналізу 

функціональних і нефункціональних вимог забезпечили базис для створення 

ефективного рішення, яке відповідає критеріям адаптивності, продуктивності та 

надійності. Основна увага була приділена необхідності інтеграції нейронних мереж 

та генетичних алгоритмів для формування стратегій, що здатні динамічно 

реагувати на зміни ігрового середовища. 

Розроблена архітектура охоплює багаторівневу модель, яка включає 

симуляційне середовище, модулі навчання та адаптації, а також механізми для 

оптимізації на основі генетичних алгоритмів. Використання рекурентних 

нейронних мереж із довготривалою короткочасною пам’яттю (LSTM) дозволило 

забезпечити врахування історії ітерацій у прийнятті рішень, тоді як генетичні 

алгоритми адаптують параметри стратегій до поточних умов середовища, 

сприяючи еволюції ефективних рішень. 

Структура динамічних стратегій розроблена з урахуванням ключових 

аспектів адаптивності. Вона базується на поєднанні механізмів прогнозування 

поведінки суперника, оптимізації дій і стратегічної взаємодії між агентами. 

Запропонована структура враховує потребу в інтерактивній адаптації до змін 

середовища, використовуючи зворотне навчання та відбір на основі результатів 

симуляцій. 

Таким чином, отримані результати демонструють практичну придатність 

запропонованого підходу до вирішення задач динамічного моделювання стратегій 

у дилемі в’язня. Визначені вимоги, запропонована архітектура та розроблена 

структура стратегій створюють міцну основу для подальшої реалізації та 

тестування системи, орієнтованої на максимальну адаптивність і ефективність у 

динамічному середовищі. 
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4. РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНОГО ЗАСОБУ 

4.1. Програмна реалізація 

Програмна реалізація адаптивних стратегій для вирішення дилеми в’язня 

передбачає інтеграцію сучасних інструментів і технологій, які дозволяють 

забезпечити як ефективність обчислень, так і зручність розробки. Обраними 

компонентами реалізації є Node.js, TypeScript та TensorFlow, які забезпечують 

гнучкість у розробці ігрових симуляцій та алгоритмів навчання на базі нейронних 

мереж і генетичних алгоритмів. 

Node.js було обрано як основну серверну платформу для реалізації 

симуляційного середовища завдяки її ефективності у роботі з асинхронними 

операціями. Node.js забезпечує можливість масштабованої взаємодії між агентами 

у багатокористувацькому середовищі. Це середовище підтримує обробку великої 

кількості одночасних ігрових сценаріїв, що є критично важливим для тестування 

стратегій у конкурентних умовах. 

TypeScript, як мова програмування, яка розширює можливості JavaScript, 

забезпечує строгий контроль типів, що дозволяє мінімізувати кількість помилок 

при розробці складних моделей. Завдяки цьому, розробники можуть створювати 

чітко структурований код для опису поведінки агентів, їхніх стратегій та 

алгоритмів взаємодії. TypeScript також полегшує інтеграцію різних компонентів 

системи, таких як модулі для симуляції ігор, нейронних мереж і генетичних 

алгоритмів. 

TensorFlow є основною бібліотекою для створення, навчання та 

використання моделей нейронних мереж. TensorFlow надає потужні інструменти 

для реалізації складних архітектур, таких як LSTM, які дозволяють агентам 

зберігати пам’ять про попередні дії та коригувати свої стратегії відповідно до змін 

у поведінці опонентів. Використання TensorFlow дозволяє ефективно працювати з 

великими наборами даних, оптимізуючи процес навчання агентів шляхом 

паралельних обчислень на графічних процесорах (GPU). 

Середовище розробки, яке обирається для такої системи, зазвичай включає 
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Visual Studio Code завдяки його зручному інтерфейсу, підтримці розширень для 

TypeScript, Node.js і TensorFlow, а також можливості інтеграції з системами 

контролю версій, такими як Git. Це дозволяє розробникам зручно писати, 

налагоджувати та тестувати код, а також спільно працювати над проєктом. 

Процес реалізації починається з визначення структури нейронної мережі для 

агентів. Використовуючи TensorFlow, створюються моделі, які враховують минулі 

стани гри, поточні дії агентів та можливі реакції суперників. Для цього 

використовуються вхідні дані, що репрезентують стан гри, результати попередніх 

раундів та інші релевантні фактори. Наприклад, для навчання агентів може 

використовуватися набір історичних даних про ігрові взаємодії, що дозволяє 

нейронним мережам ідентифікувати поведінкові патерни. 

Генетичні алгоритми, реалізовані також у TensorFlow, забезпечують 

оптимізацію параметрів нейронних мереж. Вони використовуються для еволюції 

стратегій шляхом симуляції природного відбору. На кожній ітерації алгоритм 

відбирає найефективніші стратегії, засновані на показниках успішності, таких як 

коефіцієнт співпраці або середній виграш. Після цього створюються нові покоління 

стратегій, які комбінують характеристики попередніх, що дозволяє агентам 

адаптуватися до змін у середовищі гри. 

4.2. Реалізовані модулі 

Розробка системи для вирішення дилеми в’язня на основі нейронних мереж 

та генетичних алгоритмів вимагала створення чітко структурованої програмної 

архітектури. Система побудована на платформі Node.js із використанням 

TypeScript як основної мови програмування. Для реалізації нейронних мереж 

застосовано бібліотеку TensorFlow.js, яка забезпечує гнучкість і продуктивність 

обчислень. 

Проєкт структуровано за принципами модульності та відповідальності. Всі 

файли розміщені в директорії src, яка має наступні підкаталоги: 

⎯ types, містить опис типів і інтерфейсів; 
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⎯ helpers, набір допоміжних функцій; 

⎯ constants, глобальні константи програми; 

⎯ models, реалізація нейронних мереж для моделювання стратегій; 

⎯ strategies, реалізація динамічних і статичних стратегій; 

⎯ simulation, функціонал для моделювання ігор . 

Файли налаштовані для компіляції через TypeScript Compiler, що забезпечує 

типобезпеку і спрощує підтримку коду. Конфігураційні файли виглядають 

наступним чином: 

// package.json 

{ 

  "scripts": { 

    "start": "tsc && node ./dist/index.js" 

  }, 

  "dependencies": { 

    "@tensorflow/tfjs-node": "^4.21.0", 

    "typescript": "^5.6.3" 

  } 

} 

// tsconfig.json 

{ 

  "compilerOptions": { 

    "rootDir": "src", 

    "outDir": "dist" 

  }, 

  "include": [ 

    "src/" 

  ] 

} 

Модуль types відповідає за визначення типів та інтерфейсів, що забезпечують 

узгодженість даних між різними частинами програми. 

// src/types/move.enum.ts 

export enum EMove { 

    POSITIVE = 1, 

    NEGATIVE = 0 

} 

 

// src/types/game-move.interface.ts 
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import { EMove } from "./move.enum"; 

 

export interface IGameRoundResult { 

    m1: EMove; 

    m2: EMove; 

} 

export type TGameRoundsHistory = Array<IGameRoundResult>; 

Модуль helpers включає функції для генерації випадкових чисел, перевірки 

значень на null та інші допоміжні дії. 

// src/helpers/rand.helper.ts 

export function randomIntFromInterval(min, max) { 

    return Math.floor(Math.random() * (max - min + 1) + 

min); 

} 

 

// src/helpers/is-null.helper.ts 

export const isNull = <T>(val: T | null | undefined): val 

is null | undefined  => val === null || val === undefined; 

Модуль constants містить основні константи, що використовуються в 

програмі, такі як кількість раундів. 

// src/constants.ts 

export const MAX_ROUNDS_PER_GAME = 100; 

Файл index.ts виступає точкою входу для виконання програми, ініціалізуючи 

основні компоненти системи. 

Ця структура забезпечує легкість розширення та інтеграції нових 

функціональних можливостей у майбутньому. Наступні підрозділи розглянуть 

окремі компоненти, такі як моделі та стратегії, детальніше. 

Розробка модулів для динамічних стратегій у системі вирішення дилеми 

в’язня базується на Node.js з використанням TypeScript і TensorFlow. Динамічні 

стратегії створюються за допомогою нейронних мереж і включають механізми 

адаптивної поведінки через використання моделей глибокого навчання (MLP та 

LSTM). Цей підхід дозволяє системі адаптуватися до змінних умов гри, 

прогнозувати поведінку суперника та генерувати оптимальні рішення залежно від 
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історії взаємодій.  

Всі стратегії наслідують один клас Strategy. В ньому описані головні методи 

які повинна реалізовувати стратегія: 

export abstract class Strategy { 

    abstract makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> 

    abstract predict(history: TGameRoundsHistory): 

Promise<EMove> 

    abstract reset(): void 

} 

Метод makeMove отримує слідуючу дію Стратегії на основі її вхідних 

параметрів. 

Метод predict отримує вхідний параметр – передбачення слідуючої дії 

супротивника, на основі історії взаємодії з ним. 

Метод reset очищує пам'ять Стратегії перед новим суперником. 

Основний модуль динамічних стратегій представлено 

класом DynamicStrategy, який поєднує дві моделі: багатошаровий перцептрон 

(MLP) для аналізу поточного стану гри та LSTM для обробки послідовностей 

історичних даних. Логіка модулів організована таким чином, щоб забезпечити 

максимально ефективне використання ресурсів під час тренування моделей і 

прогнозування.  

export class DynamicStrategy extends Strategy { 

    public readonly mlp: MLPModel; 

    public readonly lstm: LSTMModel; 

 

    constructor() { 

        super(); 

        this.mlp = new MLPModel() 

        this.lstm = new 

LSTMModel(DefaultOpponentMovesPredictor.model) 

    } 

    reset(): void {} 

 

    async makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        const prediction = await this.mlp.predict(params) 

        const move = prediction >= 0.5 ? EMove.POSITIVE : 
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EMove.NEGATIVE 

        return move 

    } 

 

    async predict(history: TGameRoundsHistory): 

Promise<number> { 

        if(!history.length) return 0.5 

        const output = await this.lstm.predict(history) 

        return output 

    } 

 

    async trainPredictor(history: TGameRoundsHistory) { 

        if(history.length > 2) { 

            const trainingData = [] 

            for(let i = 1; i < history.length; i++) { 

                trainingData.push( 

                    history.slice(0, i) 

                ) 

            } 

            console.log(trainingData) 

            await this.lstm.trainOn(trainingData, 1) 

        } 

    } 

 

    async train(trainData: [IMoveParams, EMove][]) { 

        return this.mlp.train(trainData, 10) 

    } 

} 

Властивість mlp це об'єкт моделі багатошарового перцептрону (MLPModel). 

Ця модель використовується для прогнозування наступного ходу на основі 

статичних параметрів, переданих у вигляді IMoveParams. 

Властивсть lstm це об'єкт моделі LSTM (LSTMModel). Використовується для 

аналізу історії ходів гри (TGameRoundsHistory) і прогнозування дій опонента. 

Метод makeMove є ключовим компонентом стратегії. Він приймає 

параметри гри params, обробляє їх за допомогою MLP та повертає хід. Якщо 

прогнозоване значення перевищує 0.5, стратегія обирає позитивний хід 

(EMove.POSITIVE), інакше – негативний (EMove.NEGATIVE). Таким чином, цей 

метод відповідає за прийняття рішення на основі поточного стану гри. 

Метод predict використовується для аналізу послідовності попередніх 
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раундів. Якщо історія порожня, метод повертає нейтральне значення 0.5, що 

свідчить про невизначеність. Якщо історія доступна, LSTM використовується для 

генерації прогнозу про майбутній хід суперника на основі цієї історії. Це забезпечує 

врахування динаміки попередніх ходів під час прогнозування. 

Метод trainPredictor відповідає за навчання LSTM на основі історії ігрових 

раундів. Якщо історія містить більше двох раундів, вона розбивається на 

послідовності, кожна з яких представляє підмножину попередніх раундів. Ці 

підмножини використовуються як дані для тренування LSTM, дозволяючи моделі 

покращувати прогнозування на основі послідовностей дій. 

Метод train використовується для тренування MLP. Він приймає набір даних, 

що складається з пар параметрів гри та відповідних ходів, та виконує навчання 

моделі протягом 10 епох. Це дозволяє адаптувати MLP до специфіки гри, 

покращуючи точність її рішень. 

Далі було реалізовано Модель багатошарового перцептрону (MLP). MLP 

відповідає за оцінку поточного стану гри на основі параметрів, що включають 

історію попередніх дій, рахунок, різницю в балах між гравцями тощо. Архітектура 

цієї моделі представлена трьома прихованими шарами з 16, 16 та 8 нейронами 

відповідно. Функції активації — ReLU для прихованих шарів та sigmoid для 

вихідного шару. Модель оптимізована за допомогою алгоритму Адама (adam): 

export class MLPModel { 

    public model = tf.sequential(); 

 

    constructor(model?: tf.Sequential) { 

        if(model) { 

            this.model = model 

            return; 

        } 

         

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            inputShape: [7],  

            units: 16,  

            activation: 'relu' 

        })); 

        this.model.add(tf.layers.dense({ 
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            units: 16,  

            activation: 'relu' 

        })); 

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            units: 8,  

            activation: 'relu' 

        })); 

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            units: 1, 

            activation: 'sigmoid' 

        })); 

        this.model.compile({ 

            optimizer: tf.train.adam(), 

            loss: 'binaryCrossentropy', 

            metrics: ['accuracy'] 

        }); 

    } 

 

    public prepTensors(trainData: [IMoveParams, EMove][]) { 

        const inputSequences: TModelInput[] = []; 

        const labels: number[] = []; 

     

        trainData.forEach(([ params, move ]) => { 

            

inputSequences.push(transformIMoveParamsToModelInput(params

)); 

            labels.push(move); 

        }); 

     

        const inputTensor = tf.tensor2d(inputSequences); 

        const labelTensor = tf.tensor1d(labels, 'int32'); 

        return { inputTensor, labelTensor } 

    } 

     

    public async train(trainData: [IMoveParams, EMove][], 

epochs = 15) { 

        const { inputTensor, labelTensor } = 

this.prepTensors(trainData) 

        const history = await this.model.fit( 

            inputTensor,  

            labelTensor,  

            { 

                epochs, 

                batchSize: 32, 

                validationSplit: 0.2, 



59 
 

                callbacks: [ 

                    tf.callbacks.earlyStopping({ 

                        monitor: "val_acc", 

                        patience: 10, 

                        minDelta: 0.01 

                    }), 

                ] 

            } 

        ); 

        return history 

    } 

 

    async predict(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        const inputTensor = 

tf.tensor2d([transformIMoveParamsToModelInput(params)]); 

        const predictions = this.model.predict(inputTensor) 

as tf.Tensor; 

     

        const predictedValues = predictions.dataSync(); 

        return Array.from(predictedValues)[0] 

    } 

} 

На початку визначається тип TModelInput, який представляє вхідний вектор 

моделі як масив із семи чисел. 

type TModelInput = [ 

    number,  

    number,  

    number, 

    number,  

    number, 

    number,  

    number, 

] 

Функція normalize виконує нормалізацію значень у заданий діапазон [0, 1], 

що важливо для стабільної роботи нейронної мережі. Далі 

функція transformIMoveParamsToModelInput перетворює об’єкт ігрових 

параметрів IMoveParams у формат TModelInput, нормалізуючи числові значення, 

використовуючи максимальні та мінімальні значення, а також замінюючи відсутні 

дані стандартним значенням 0.5. 
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const normalize = (val, max, min) => (val - min) / (max - 

min);  

 

const transformIMoveParamsToModelInput = (i: IMoveParams): 

TModelInput => { 

    return [ 

        normalize(i.roundNumber, i.maxRounds, 0), 

        normalize(i.scoreDifference, i.maxScore, 0), 

        i.last ? i.last.selfMove : 0.5, 

        i.last ? i.last.opponentMove : 0.5, 

        isNull(i.absDiff) ? 0.5 : normalize(i.absDiff, 

i.maxAbsDiff, 0), 

        isNull(i.avgDiff) ? 0.5 : normalize(i.avgDiff, 1, 

0), 

        isNull(i.opponentMovePredictorOutput) ? 0.5 : 

i.opponentMovePredictorOutput, 

    ] 

} 

 

Клас MLPModel реалізує модель MLP за допомогою бібліотеки 

TensorFlow.js. У конструкторі створюється нейронна мережа, що має три 

прихованих шари з активаційною функцією ReLU та вихідний шар із 

функцією sigmoid. Модель компілюється з використанням алгоритму 

оптимізації Adam, функції втрат binaryCrossentropyта метрики accuracy. 

Метод prepTensors готує навчальні дані для моделі. Він перетворює вхідні 

параметри гри та відповідні метки класів у формат тензорів. Тензори 

використовуються як вхід для навчання моделі. 

Метод train навчає модель на основі підготовлених даних. Він викликає 

функцію fit, що навчає модель за кілька епох, з використанням мінібатчів розміром 

32. У процесі навчання використовується механізм ранньої зупинки, який припиняє 

навчання, якщо точність на валідаційному наборі перестає покращуватися після 10 

епох. 

Метод predict виконує прогнозування на основі вхідних параметрів гри. 

Вхідні дані конвертуються в тензор, який передається моделі для отримання 

прогнозів. Результат, який повертає модель, інтерпретується як імовірність певного 

результату, і використовується для прийняття рішення. 
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Наступною реалізовано Модель LSTM. LSTM використовується для аналізу 

послідовностей ходів, виконаних обома гравцями. Це дозволяє враховувати 

довгострокові взаємодії та прогнозувати дії суперника. Модель включає шар 

маскування для обробки змінної довжини послідовностей, шар LSTM з 50 

нейронами та вихідний шар із функцією активації sigmoid. 

export class LSTMModel { 

    public model = tf.sequential(); 

 

    constructor(model?: tf.Sequential) { 

        if(model) { 

            this.model = model 

        } else { 

            this.model.add(tf.layers.masking({ maskValue: -

1, inputShape: [MAX_ROUNDS_PER_GAME, 2] })); 

            this.model.add(tf.layers.lstm({ units: 50, 

returnSequences: false })); 

            this.model.add(tf.layers.dense({ units: 1, 

activation: 'sigmoid' })); 

        } 

         

        this.model.compile({ 

            optimizer: 'adam', 

            loss: 'binaryCrossentropy', 

            metrics: ['accuracy'] 

        }); 

    } 

 

    static padSequences(sequences: number[][][], maxLength: 

number): number[][][] { 

        return sequences.map(seq => { 

            if((maxLength - seq.length) <= 0) { 

                console.log(seq) 

                console.log(maxLength) 

            } 

            const padding = Array(maxLength - 

seq.length).fill([-1, -1]); 

            return seq.concat(padding); 

        }); 

    } 

 

    public prepTensors(trainData: TGameRoundsHistory[]) { 
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        const inputSequences: number[][][] = []; 

        const labels: number[] = []; 

     

        trainData.forEach(gameHistory => { 

            if(!gameHistory.length) return; 

            const sequence = gameHistory.map(move => 

[move.m1, move.m2]); 

            inputSequences.push(sequence); 

            labels.push(gameHistory[gameHistory.length - 

1].m2);  // Predict the m2 

        }); 

     

        const paddedInputSequences = 

LSTMModel.padSequences(inputSequences, 

MAX_ROUNDS_PER_GAME); 

     

        // Convert data to tensors 

        const inputTensor = 

tf.tensor3d(paddedInputSequences, [inputSequences.length, 

MAX_ROUNDS_PER_GAME, 2]); 

        const labelTensor = tf.tensor1d(labels, 'int32'); 

        return { inputTensor, labelTensor } 

    } 

     

    public async trainOn(games: TGameRoundsHistory[], 

epochs = 30) { 

        const { inputTensor, labelTensor } = 

this.prepTensors(games); 

        const history = await this.model.fit(inputTensor, 

labelTensor, { 

            epochs, 

            batchSize: 32, 

            validationSplit: 0.3, 

            callbacks: [ 

                tf.callbacks.earlyStopping({ 

                    monitor: "val_acc", 

                    patience: 5, 

                    minDelta: 0.01 

                }), 

            ] 

        }); 

        return history 

    } 

 

    async predict(history: TGameRoundsHistory): 
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Promise<number> { 

        const { inputTensor } = this.prepTensors([history]) 

        const predictions = this.model.predict(inputTensor) 

as tf.Tensor; 

     

        const predictedValues = predictions.dataSync(); 

        return Array.from(predictedValues)[0] 

    } 

} 

У конструкторі класу створюється послідовна модель TensorFlow.js 

(tf.Sequential). Якщо під час створення класу передається готова модель, вона 

використовується замість створення нової. Якщо ж модель не передається, 

створюється нова структура нейронної мережі. Першим шаром додається Masking, 

який ігнорує значення -1 у послідовності, що дозволяє обробляти послідовності 

змінної довжини. Далі йде шар LSTM з 50 нейронами, який обробляє послідовність 

і виводить результат як одне значення. Останній шар – це щільний (Dense) шар із 

функцією активації sigmoid, який видає ймовірність у діапазоні від 0 до 1. Модель 

компілюється з оптимізатором adam, функцією втрат binaryCrossentropy та 

метрикою точності. 

Метод padSequences забезпечує приведення послідовностей ходів до 

однакової довжини шляхом додавання заповнювачів (-1), якщо початкова довжина 

послідовності менша за максимальну дозволену кількість раундів гри. Це 

необхідно для коректної роботи LSTM, яка очікує на вхід фіксовану довжину 

послідовності. 

Метод prepTensors готує дані для навчання моделі. Він приймає історію 

ігрових раундів (де кожен раунд містить дії двох гравців), формує послідовності з 

дій обох гравців у вигляді масиву, а також створює мітки для навчання, які 

відповідають останньому ходу другого гравця. Потім ці дані конвертуються у 

тензори для передачі в модель. 

Метод trainOn відповідає за навчання моделі на основі переданих історій 

ігрових раундів. У процесі навчання дані розділяються на навчальну та валідаційну 

вибірки, використовується зупинка навчання при досягненні стабільності 
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валідаційної точності. Параметри, такі як кількість епох та розмір батчу, можуть 

змінюватися. 

Метод predict призначений для прогнозування на основі історії гри. Історія 

передається у вигляді послідовності, яка підготовлюється до вигляду, зручного для 

моделі, після чого модель здійснює передбачення наступного ходу супротивника. 

Результат передбачення – ймовірність, яку можна інтерпретувати як схильність 

супротивника до конкретної дії. 

Ця модель має бути передгенерована як початкова модель для всіх стратегій. 

Це відбувається на початку когжної ітерації генерування стратегій. Ось так 

виглядає приклад збереженої та згенерованної LSTM моделі. 

Ключовим в реалізації буде код роботи середовища для симуляції. Ось 

приклад того як реалізовано гру в дилему на мові TypeScript: 

Клас PrisonersDilemmaGame реалізує модель гри "Дилема в’язня". Він 

забезпечує симуляцію раундів, аналіз результатів та взаємодію між двома 

стратегіями. Початкова частина класу визначає основні змінні та матрицю 

результатів для різних комбінацій ходів: 

export class PrisonersDilemmaGame { 

    public roundsHistory: TGameRoundsHistory; 

    public params: TGameMoveParamsHistory; 

 

    private readonly SCORE_MATRIX = { 

        [EMove.POSITIVE]: { 

            [EMove.POSITIVE]: 2, 

            [EMove.NEGATIVE]: 0, 

        }, 

        [EMove.NEGATIVE]: { 

            [EMove.POSITIVE]: 3, 

            [EMove.NEGATIVE]: 1, 

        } 

    } 

 

    private s1Score = 0; 

    private s2Score = 0; 

 

    public get lastRound() { 

        return this.roundsHistory[this.roundsHistory.length 
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- 1]; 

    } 

Властивість SCORE_MATRIX відображає матрицю з математичної поделі 

дилеми, що показує скільки очків отримує кожен агент після того чи іншого 

результату ходу. 

Властивість roundsHistory зберігає масив ходів, щоб на основі істрої можна 

було довчатись моделям передбачування. 

Властивість params зберігає набір налаштувань гри та середовища. 

Конструктор та метод reset дозволяють ініціалізувати та скинути стан гри. 

Вони очищають історію раундів, параметри і рахунок обох стратегій: 

    constructor() { 

        this.reset(); 

    } 

     

    reset() { 

        this.roundsHistory = []; 

        this.params = []; 

        this.s1Score = 0; 

        this.s2Score = 0; 

    } 

Метод simulate виконує симуляцію гри для двох стратегій. Він приймає на 

вхід стратегії, кількість раундів, а також параметри для автоматичного скидання 

стану гри та збереження історії параметрів: 

    async simulate( 

        strategy1: Strategy,  

        strategy2: Strategy,  

        rounds: number,  

        autoReset = true, 

        saveParamsHistory = false, 

    ): Promise<TGameRoundsHistory> { 

        const MAX_SCORE_PER_ROUND = 3; 

        let cumulativeDiff: number; 

        let diffCount: number; 

        let avgDiff: number; 

Якщо обидві стратегії є динамічними, розраховується середня різниця ваг 
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їхніх моделей. Це дозволяє оцінити, наскільки вони відрізняються за своїми 

внутрішніми станами. Після цього збираються всі інші вхідні параметри для 

стратегій: 

        if( 

            strategy1 instanceof DynamicStrategy 

            && strategy2 instanceof DynamicStrategy 

        ) { 

            const weights1 = 

strategy1.mlp.model.getWeights(); 

            const weights2 = 

strategy2.mlp.model.getWeights(); 

 

            cumulativeDiff = 0; 

            diffCount = 0; 

 

            for(let weightsIndex = 0; weightsIndex < 

weights1.length; weightsIndex++) { 

                const w1 = 

weights1[weightsIndex].arraySync(); 

                const w2 = 

weights2[weightsIndex].arraySync(); 

                 

                const calcDiff = (a, b) => { 

                    if(a.length !== b.length) throw new 

Error("Cannot calculate diff"); 

                    for(let i = 0; i < a.length; i++) { 

                        if(typeof a[i] === 'number' && 

typeof b[i] === 'number') { 

                            cumulativeDiff += Math.abs(a[i] 

- b[i]); 

                            diffCount++; 

                        } else { 

                            calcDiff(a[i], b[i]); 

                        } 

                    } 

                }; 

                calcDiff(w1, w2); 

            } 

             

            avgDiff = cumulativeDiff / diffCount; 

 

            console.log("cumulativeDiff: ", 

cumulativeDiff); 
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            console.log("c: ", diffCount); 

            console.log("avgDiff: ", avgDiff); 

        } 

Основний цикл гри виконує симуляцію кожного раунду. Стратегії отримують 

дані про поточний стан гри та обчислюють свої ходи: 

        for (let i = 0; i < rounds; i++) { 

            const lastRound: IGameRoundResult | null = 

this.lastRound; 

 

            const s1Prediction = await 

strategy1.predict(this.roundsHistory); 

            const s2Prediction = await 

strategy2.predict(this.roundsHistory); 

 

            const sharedParams = { 

                history: this.roundsHistory, 

                roundNumber: i, 

                maxRounds: rounds - 1, 

                avgDiff, 

                absDiff: cumulativeDiff, 

                maxAbsDiff: diffCount, 

                maxScore: rounds * MAX_SCORE_PER_ROUND, 

            }; 

            const s1Params: IMoveParams = { 

                ...sharedParams, 

                last: lastRound  

                    ? { 

                        opponentMove: lastRound.m2, 

                        selfMove: lastRound.m1 

                    } 

                    : null, 

                scoreDifference: this.s1Score - 

this.s2Score, 

                opponentMovePredictorOutput: s1Prediction 

            }; 

            const s2Params: IMoveParams = { 

                ...sharedParams, 

                last: lastRound  

                    ? { 

                        opponentMove: lastRound.m1, 

                        selfMove: lastRound.m2 

                    } 
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                    : null, 

                scoreDifference: this.s2Score - 

this.s1Score, 

                opponentMovePredictorOutput: s2Prediction 

            }; 

            const move1 = await 

strategy1.makeMove(s1Params); 

            const move2 = await 

strategy2.makeMove(s2Params); 

 

            this.s1Score += 

this.SCORE_MATRIX[move1][move2]; 

            this.s2Score += 

this.SCORE_MATRIX[move2][move1]; 

 

            if(saveParamsHistory) 

                this.params.push([s1Params, s2Params]); 

             

            this.roundsHistory.push({ 

                m1: move1, 

                m2: move2 

            }); 

        } 

Після завершення гри скидається стан стратегій та, за потреби, гри. 

Повертається повна історія раундів: 

        strategy1.reset(); 

        strategy2.reset(); 

 

        const history = this.roundsHistory; 

        if(autoReset) 

            this.reset(); 

        return history; 

    } 

} 

Також для навчання динамічних стратегій, за методикою, було реалізовано 

статичні стратегії у вигляді алгоритмів. Ось кілька прикладів: 

export class TitForTatWithForgivenessStaticStrategy extends 

StaticStrategy { 

    async makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        if (isNull(params.last)) { 
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            return EMove.POSITIVE;  // Cooperate on the 

first move 

        } 

        if (params.last.opponentMove === EMove.NEGATIVE && 

Math.random() < 0.25) { 

            return EMove.POSITIVE;  // 25% chance to 

forgive defection 

        } 

        return params.last.opponentMove;  // Mimic the 

opponent's last move 

    } 

    async predict(history): Promise<EMove> { 

        return null; 

    } 

    reset(): void {} 

} 

 

export class RandomStaticStrategy extends StaticStrategy { 

    async makeMove(): Promise<EMove> { 

        return Math.random() > 0.5 ? EMove.POSITIVE : 

EMove.NEGATIVE;  // Randomly cooperate or defect 

    } 

    async predict(history): Promise<EMove> { 

        return null; 

    } 

    reset(): void {} 

} 

export class GrimTriggerStaticStrategy extends 

StaticStrategy { 

    private defected: boolean = false; 

 

    async makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        if (this.defected) { 

            return EMove.NEGATIVE;  // Once defected, 

always defect 

        } 

        if (params.last?.opponentMove === EMove.NEGATIVE) { 

            this.defected = true; 

            return EMove.NEGATIVE; 

        } 

        return EMove.POSITIVE;  // Cooperate unless 

opponent defects 

    } 

 

    async predict(history): Promise<EMove> { 
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        return null; 

    } 

    reset(): void { 

        this.defected = false; 

    } 

} 

Навчання MLP виконується на основі даних про попередні ігрові раунди. Для 

LSTM послідовності історичних даних перетворюються на тензори фіксованої 

довжини. Моделі тренуються за допомогою функції втрат binaryCrossentropy із 

використанням зупинки за раннім припиненням для уникнення перенавчання. 

Особливості цієї реалізації: 

⎯ програма має чітку ієрархію модулів, що включають моделі, стратегії, 

типи та допоміжні функції. Це спрощує тестування та масштабування системи; 

⎯ завдяки інтеграції нейронних мереж стратегії можуть швидко 

адаптуватися до змін у поведінці супротивника; 

⎯ використання бібліотеки TensorFlow.js забезпечує високу 

продуктивність обчислень. 

Дані модулі забезпечують динамічне навчання стратегій, дозволяючи 

моделям враховувати як поточний стан гри, так і історичні дані. Це створює основу 

для подальших досліджень та вдосконалення адаптивних стратегій для складних 

багатокористувацьких сценаріїв. 

4.3. Тестування та експериментальні результати 

Розроблені модулі для створення, навчання та тестування динамічних 

стратегій були протестовані в умовах симуляційного середовища для дилеми 

ув’язненого. Основною метою експериментів було оцінити ефективність 

розроблених стратегій у порівнянні з класичними статичними підходами, а також 

перевірити здатність моделей до адаптації в умовах змінного середовища. 

Усі модулі, реалізовані на NodeJS із використанням TypeScript та бібліотеки 

TensorFlow, були об’єднані в єдину систему, яка дозволяє моделювати взаємодії 



71 
 

між агентами. Для цього використовувались динамічні стратегії, побудовані на 

основі рекурентних нейронних мереж LSTM і багатошарових перцептронів (MLP), 

що проходили навчання за допомогою генетичних алгоритмів. 

Тестування проходило у кілька етапів. 

На першому етапі проводилося попереднє навчання динамічних стратегій з 

використанням історичних даних про ігри між статичними стратегіями. Навчання 

здійснювалось з використанням моделі LSTMModel, що була адаптована для 

врахування послідовності ходів і змін у поведінці опонентів. 

Клас DefaultOpponentMovesPredictor реалізує механізм прогнозування 

наступних ходів опонента в грі "Дилема в'язня". Цей клас побудований навколо 

використання LSTM-моделі для аналізу історії ігрових ходів та передбачення 

стратегій опонентів. Код класу організований так, щоб забезпечити як навчання 

моделі, так і її тестування. Ось покроковий розбір функціоналу класу. 

private static readonly VERSION = 11 

private static readonly NAME = `lstm-default-opponent-move-

predictor-${this.VERSION}/model.json` 

public static model: tf.Sequential = null; 

VERSION визначає версію моделі, а NAME задає ім'я файлу, де зберігається 

модель. model є статичною змінною, яка використовується для зберігання 

завантаженої або створеної нейронної мережі. 

public static async load() { 

    this.model = await 

tf.loadLayersModel(`file://./${this.NAME}`) as 

tf.Sequential 

} 

Метод load завантажує попередньо збережену модель із файлу. Він 

використовує TensorFlow.js для десеріалізації моделі, яка зберігається у форматі 

JSON. Цей метод корисний для відновлення стану моделі без повторного навчання. 

public static async trainOn(strategies: Strategy[]) { 

    const lstm = new LSTMModel() 

    const game = new PrisonersDilemmaGame() 
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Ця частина створює екземпляри LSTMModel (для прогнозування) і 

PrisonersDilemmaGame (для симуляції гри між стратегій). Вони є основними 

інструментами для навчання та тестування моделі. 

const trainStrategiesPairs = randomPairs(strategies, 5000) 

const trainData: TGameRoundsHistory[] = [] 

for(let [s1, s2] of trainStrategiesPairs) { 

    const history = await game.simulate( 

        s1, 

        s2, 

        randomIntFromInterval(1, MAX_ROUNDS_PER_GAME) 

    ) 

    trainData.push(history) 

} 

Тут генерується навчальна вибірка. Метод randomPairs створює 5000 

випадкових пар стратегій. Для кожної пари симулюється гра з випадковою 

кількістю раундів, і історія ходів зберігається у масиві trainData. 

await lstm.trainOn(trainData) 

Цей виклик передає зібрані дані в LSTM-модель для навчання. Навчання 

базується на обробці послідовностей, що є історією ігрових ходів. 

const testStrategiesPairs = randomPairs(strategies, 100) 

const testData: TGameRoundsHistory[] = [] 

for(let [s1, s2] of testStrategiesPairs) { 

    const history = await game.simulate( 

        s1, 

        s2, 

        randomIntFromInterval(1, MAX_ROUNDS_PER_GAME) 

    ) 

    testData.push(history) 

} 

Після навчання створюється тестова вибірка з 100 пар стратегій. 

Симулюються ігри, і історія ходів зберігається у testData. 

const { inputTensor, labelTensor } = 

lstm.prepTensors(testData) 

const labels = labelTensor.arraySync() 

const predictions = lstm.model.predict(inputTensor) as 



73 
 

tf.Tensor; 

Ця частина підготовлює дані тестової вибірки у вигляді тензорів, які можна 

передати в модель для прогнозування. labelTensor містить реальні мітки, а 

predictions — прогнозовані значення. 

const predictedValues = predictions.dataSync(); 

const predictedMoves = Array.from(predictedValues).map(val 

=> (val > 0.5 ? EMove.POSITIVE : EMove.NEGATIVE)); 

Тут прогнозовані ймовірності перетворюються на конкретні дії. Якщо 

значення більше за 0.5, модель передбачає позитивний хід, інакше — негативний. 

let correctPredictions = 0; 

labels.forEach((label, index) => { 

    if (label === predictedMoves[index]) { 

        correctPredictions++; 

    } 

}); 

const accuracy = correctPredictions / labels.length; 

console.log(`Test Accuracy: ${accuracy * 100}%`); 

Порівнюються передбачення моделі з реальними мітками, щоб обчислити 

точність моделі. Результат виводиться в консоль. 

await lstm.model.save(`file://./lstm-${(new 

Date()).toISOString().split('.').shift().replace(' ', '-

')}`) 

Після успішного тестування модель зберігається у файл. Назва файлу 

включає поточну дату й час, щоб уникнути конфліктів із попередніми версіями. 

Код навчання виглядає наступним чином: 

const lstmModel = new LSTMModel(); 

const trainData = prepareTrainData(staticStrategies, 5000); 

// Підготовка даних для навчання 

await lstmModel.trainOn(trainData, 30); // Навчання 

протягом 30 епох 

Динамічні стратегії формувалися на основі випадкових ініціалізацій ваг 

нейронних мереж, а їх еволюція контролювалася генетичними алгоритмами. 
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Процес передбачав відбір найкращих стратегій за результатами ігор: 

const strategies = generateDynamicStrategies(10); // 

Генерація 10 динамічних стратегій 

const evolutionResults = evolveStrategies(strategies, 

generations); // Еволюція стратегій 

Створені стратегії тестувалися у середовищі, де вони взаємодіяли між собою 

та зі статичними стратегіями, такими як Tit-for-Tat та Grim Trigger. Всі симуляції 

проводились у модулі PrisonersDilemmaGame: 

const game = new PrisonersDilemmaGame(); 

const history = await game.simulate(dynamicStrategy1, 

staticStrategy, 100); 

Один із прикладів взаємодії між динамічною стратегією та Tit-for-Tat 

наведено нижче: 

const dynamicStrategy = new DynamicStrategy(); 

const staticStrategy = new TitForTatStaticStrategy(); 

 

const game = new PrisonersDilemmaGame(); 

const history = await game.simulate(dynamicStrategy, 

staticStrategy, 100); 

 

console.log("Game history:", history); 

Для проведення експериментів із використанням штучного відбору і 

генетичних алгоритмів у вирішенні дилеми в’язня реалізовано комплексний підхід. 

Основна мета — оптимізація стратегій у динамічних середовищах за допомогою 

адаптивних алгоритмів, побудованих на нейронних мережах та методах 

еволюційного навчання. 

Штучний відбір імітує процес природної еволюції, адаптуючи стратегії через 

генетичні оператори: мутацію, кросинговер і селекцію. Кожен агент представляє 

окрему стратегію, закодовану у вигляді ваг нейронної мережі. Під час симуляції 

ігор між агентами обчислюється їхня результативність. Найкращі агенти (ті, що 

отримали максимальні значення функції пристосованості) передають свої 

параметри наступному поколінню. 
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Приклад фрагменту коду, що демонструє базову реалізацію селекції агентів: 

import { randomPairs } from "../helpers/random-pairs-from-

array.helper"; 

 

function selectFittestAgents(agents: Agent[], scores: 

number[]): Agent[] { 

    const sortedAgents = agents.map((agent, idx) => ({ 

agent, score: scores[idx] })) 

                               .sort((a, b) => b.score - 

a.score); 

    return sortedAgents.slice(0, agents.length / 

2).map(entry => entry.agent); 

} 

Процес еволюції включає наступні етапи: 

⎯ ініціалізація популяції, створення початкового набору агентів із 

випадковими вагами нейронних мереж; 

⎯ симуляція ігор, де кожна стратегія бере участь у багатьох іграх проти 

інших стратегій; 

⎯ оцінка продуктивності, де результати кожної гри використовуються 

для обчислення функції пристосованості; 

⎯ відбір, де найкращі стратегії зберігаються, а решта видаляється; 

⎯ кросинговер і мутація, де створюються нові стратегії через комбінацію 

ваг батьків та невеликі випадкові зміни. 

function mutateWeights(weights: tf.Tensor[]): tf.Tensor[] { 

    return weights.map(w => { 

        const array = w.arraySync() as number[][]; 

        const mutatedArray = array.map(row => row.map(value 

=> value + Math.random() * 0.1 - 0.05)); 

        return tf.tensor(mutatedArray, w.shape); 

    }); 

} 

У процесі експериментів тестувалися такі аспекти: 

⎯ вплив розміру популяції; 

⎯ кількість поколінь; 
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⎯ динаміка навчання: адаптація стратегій до змінних умов і нових типів 

супротивників. 

import { PrisonersDilemmaGame } from "../simulation/game"; 

import { DynamicStrategy } from 

"../strategies/dynamic/dynamic.stractegy"; 

 

async function simulatePopulation(population: 

DynamicStrategy[], rounds: number): number[] { 

    const scores = Array(population.length).fill(0); 

    for (let i = 0; i < population.length; i++) { 

        for (let j = i + 1; j < population.length; j++) { 

            const game = new PrisonersDilemmaGame(); 

            const history = await 

game.simulate(population[i], population[j], rounds); 

            scores[i] += game.s1Score; 

            scores[j] += game.s2Score; 

        } 

    } 

    return scores; 

} 

4.4. Висновки 

У цьому розділі було розглянуто сучасні підходи до створення адаптивних 

стратегій вирішення дилеми в’язня з використанням нейронних мереж і генетичних 

алгоритмів. Основна увага приділялася динамічним стратегіям, які здатні 

змінювати свою поведінку залежно від умов гри та дій інших гравців. Інтеграція 

методів машинного навчання, таких як рекурентні нейронні мережі LSTM, у 

поєднанні з генетичними алгоритмами створює потужний інструмент для 

моделювання взаємодій у багатокористувацьких середовищах. 

Використання Node.js та TypeScript у якості основи розробки забезпечує 

модульність і масштабованість програмного забезпечення, тоді як TensorFlow 

виступає ключовим інструментом для роботи з нейронними мережами. 

Запропонована структура програми дозволяє ефективно взаємодіяти між 

модулями, зберігаючи високу продуктивність та гнучкість у зміні параметрів 
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моделювання. 

Генетичні алгоритми стали важливим елементом навчання агентів. Їх 

застосування дозволяє оптимізувати параметри стратегій, імітуючи природні 

процеси еволюції. Це включає такі етапи, як селекція, мутація та кросинговер, які 

спрямовані на створення нових стратегій і покращення адаптації до змінних умов 

гри. Нейронні мережі, у свою чергу, використовуються для прогнозування дій 

супротивників на основі історичних даних і формування рішень відповідно до 

обраної стратегії. 

Розроблене програмне забезпечення складається з кількох основних модулів, 

кожен з яких виконує специфічну функцію: симуляція гри, навчання нейронної 

мережі, оптимізація стратегій за допомогою генетичних алгоритмів та аналіз 

результатів взаємодії. Інтеграція цих компонентів забезпечує цілісність системи та 

дозволяє моделювати складні сценарії ігрової взаємодії. 

Робота також включає концептуальну базу, яка охоплює різноманітні типи 

стратегій, такі як класичні, динамічні, стратегії на основі підкріплювального 

навчання, а також спеціалізовані підходи, включаючи Hopeful, Suspicious і Sink 

State стратегії. Усі ці елементи об’єднані в єдину структуру, що дозволяє 

досліджувати різні аспекти теорії ігор. 

Запропонований метод слугує основою для подальшого розвитку систем 

адаптивного навчання. У майбутньому можливе впровадження додаткових методів 

навчання та розширення функціоналу, спрямованого на аналіз складніших ігрових 

моделей та симуляцію багатокористувацьких сценаріїв. 
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ВИСНОВКИ 

У процесі виконання дипломної роботи було проведено комплексне 

дослідження стратегій вирішення дилеми в’язня за допомогою нейронних мереж та 

генетичних алгоритмів. Проаналізовано існуючі підходи до моделювання 

поведінки в іграх із теорії ігор, виконано розробку та тестування нових динамічних 

стратегій на основі сучасних підходів до адаптивного навчання. 

У першому розділі роботи було проведено аналіз класичних стратегій дилеми 

в’язня, таких як «Завжди зраджуй», «Завжди співпрацюй», «Око за око», а також 

складніших підходів, зокрема, стратегій із пам’яттю та адаптацією. На основі цього 

аналізу визначено основні недоліки статичних моделей, зокрема їх обмежену 

здатність адаптуватися до змінної поведінки супротивника. Це створило основу для 

вибору напрямків удосконалення, які спрямовані на розробку динамічних стратегій 

із використанням нейронних мереж та методів штучного інтелекту. 

Другий розділ містить теоретичне обґрунтування математичних моделей та 

алгоритмів, що використовуються для створення адаптивних стратегій. Описано 

математичний апарат, який базується на використанні рекурентних нейронних 

мереж LSTM для моделювання поведінки гравців, а також на методах генетичних 

алгоритмів і штучного відбору для оптимізації стратегій. Зокрема, представлено 

детальну математичну модель навчання нейронних мереж, що дозволяє 

враховувати історію взаємодій між гравцями, та модель генетичного алгоритму, 

який забезпечує еволюцію стратегій через адаптацію параметрів нейронних мереж. 

У третьому розділі було розроблено програмну реалізацію запропонованих 

підходів, що включає архітектуру нейронних мереж для реалізації динамічних 

стратегій, алгоритми їх навчання за допомогою генетичних методів та програмний 

інструментарій для тестування. Для реалізації було обрано сучасні фреймворки, 

такі як TensorFlow, які забезпечують ефективну обробку великих масивів даних і 

можливість налаштування складних архітектур нейронних мереж. Крім того, 

описано алгоритми тестування, які дозволяють оцінити ефективність стратегій у 

різних ігрових сценаріях. 
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Четвертий розділ містить опис емпіричних досліджень, які обґрунтовують, 

що динамічні стратегії, які використовують моделі штучного інтелекту та 

генетичні алгоритми, мають потенціал перевершити класичні підходи як у плані 

адаптації до поведінки опонента, так і в досягненні стабільного співробітництва.  

Таким чином, результати дослідження демонструють, що запропонований 

метод має значний потенціал для вирішення дилеми в’язня шляхом адаптації 

стратегій у реальному часі. Попри потребу в значних обчислювальних ресурсах, ці 

підходи наближають моделювання до реальних сценаріїв, де поведінка агентів 

залежить від контексту і взаємодій. 

Результати роботи мають практичну цінність, оскільки можуть бути 

застосовані для аналізу та моделювання складних соціальних і економічних систем, 

де поведінка агентів змінюється динамічно. Крім того, запропоновані моделі 

можуть використовуватися в системах штучного інтелекту для розробки стратегій 

взаємодії в багатоагентних середовищах. Подальші дослідження можуть бути 

спрямовані на інтеграцію цих підходів у більш складні сценарії, такі як 

багатоетапні ігри або задачі з великим числом гравців. 

Таким чином, результати дипломної роботи підтверджують доцільність 

використання сучасних методів нейронних мереж та еволюційних алгоритмів для 

вирішення задач теорії ігор, демонструючи їх ефективність, адаптивність та 

широкий спектр можливих застосувань.
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

ПРОГРАМНИЙ КОД ОСНОВНИХ МОДУЛІВ 

А.1 Абстрактний клас стратегії 

export abstract class Strategy { 

    abstract makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> 

    abstract predict(history: TGameRoundsHistory): 

Promise<EMove> 

    abstract reset(): void 

} 

А.2 Модуль динамічних стратегій 

export class DynamicStrategy extends Strategy { 

    public readonly mlp: MLPModel; 

    public readonly lstm: LSTMModel; 

 

    constructor() { 

        super(); 

        this.mlp = new MLPModel() 

        this.lstm = new 

LSTMModel(DefaultOpponentMovesPredictor.model) 

    } 

    reset(): void {} 

 

    async makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        const prediction = await this.mlp.predict(params) 

        const move = prediction >= 0.5 ? EMove.POSITIVE : 

EMove.NEGATIVE 

        return move 

    } 

 

    async predict(history: TGameRoundsHistory): 

Promise<number> { 

        if(!history.length) return 0.5 

        const output = await this.lstm.predict(history) 

        return output 

    } 

 

    async trainPredictor(history: TGameRoundsHistory) { 

        if(history.length > 2) { 
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            const trainingData = [] 

            for(let i = 1; i < history.length; i++) { 

                trainingData.push( 

                    history.slice(0, i) 

                ) 

            } 

            console.log(trainingData) 

            await this.lstm.trainOn(trainingData, 1) 

        } 

    } 

 

    async train(trainData: [IMoveParams, EMove][]) { 

        return this.mlp.train(trainData, 10) 

    } 

} 

А.3 Модуль MLP моделі 

export class MLPModel { 

    public model = tf.sequential(); 

 

    constructor(model?: tf.Sequential) { 

        if(model) { 

            this.model = model 

            return; 

        } 

         

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            inputShape: [7],  

            units: 16,  

            activation: 'relu' 

        })); 

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            units: 16,  

            activation: 'relu' 

        })); 

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            units: 8,  

            activation: 'relu' 

        })); 

        this.model.add(tf.layers.dense({ 

            units: 1, 

            activation: 'sigmoid' 

        })); 

        this.model.compile({ 
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            optimizer: tf.train.adam(), 

            loss: 'binaryCrossentropy', 

            metrics: ['accuracy'] 

        }); 

    } 

 

    public prepTensors(trainData: [IMoveParams, EMove][]) { 

        const inputSequences: TModelInput[] = []; 

        const labels: number[] = []; 

     

        trainData.forEach(([ params, move ]) => { 

            

inputSequences.push(transformIMoveParamsToModelInput(params

)); 

            labels.push(move); 

        }); 

     

        const inputTensor = tf.tensor2d(inputSequences); 

        const labelTensor = tf.tensor1d(labels, 'int32'); 

        return { inputTensor, labelTensor } 

    } 

     

    public async train(trainData: [IMoveParams, EMove][], 

epochs = 15) { 

        const { inputTensor, labelTensor } = 

this.prepTensors(trainData) 

        const history = await this.model.fit( 

            inputTensor,  

            labelTensor,  

            { 

                epochs, 

                batchSize: 32, 

                validationSplit: 0.2, 

                callbacks: [ 

                    tf.callbacks.earlyStopping({ 

                        monitor: "val_acc", 

                        patience: 10, 

                        minDelta: 0.01 

                    }), 

                ] 

            } 

        ); 

        return history 

    } 
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    async predict(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        const inputTensor = 

tf.tensor2d([transformIMoveParamsToModelInput(params)]); 

        const predictions = this.model.predict(inputTensor) 

as tf.Tensor; 

     

        const predictedValues = predictions.dataSync(); 

        return Array.from(predictedValues)[0] 

    } 

} 

А.4 Модуль реалізації LSTM моделі 

export class LSTMModel { 

    public model = tf.sequential(); 

 

    constructor(model?: tf.Sequential) { 

        if(model) { 

            this.model = model 

        } else { 

            this.model.add(tf.layers.masking({ maskValue: -

1, inputShape: [MAX_ROUNDS_PER_GAME, 2] })); 

            this.model.add(tf.layers.lstm({ units: 50, 

returnSequences: false })); 

            this.model.add(tf.layers.dense({ units: 1, 

activation: 'sigmoid' })); 

        } 

         

        this.model.compile({ 

            optimizer: 'adam', 

            loss: 'binaryCrossentropy', 

            metrics: ['accuracy'] 

        }); 

    } 

 

    static padSequences(sequences: number[][][], maxLength: 

number): number[][][] { 

        return sequences.map(seq => { 

            if((maxLength - seq.length) <= 0) { 

                console.log(seq) 

                console.log(maxLength) 

            } 

            const padding = Array(maxLength - 

seq.length).fill([-1, -1]); 

            return seq.concat(padding); 



87  

        }); 

    } 

 

    public prepTensors(trainData: TGameRoundsHistory[]) { 

        const inputSequences: number[][][] = []; 

        const labels: number[] = []; 

     

        trainData.forEach(gameHistory => { 

            if(!gameHistory.length) return; 

            const sequence = gameHistory.map(move => 

[move.m1, move.m2]); 

            inputSequences.push(sequence); 

            labels.push(gameHistory[gameHistory.length - 

1].m2);  // Predict the m2 

        }); 

     

        const paddedInputSequences = 

LSTMModel.padSequences(inputSequences, 

MAX_ROUNDS_PER_GAME); 

     

        // Convert data to tensors 

        const inputTensor = 

tf.tensor3d(paddedInputSequences, [inputSequences.length, 

MAX_ROUNDS_PER_GAME, 2]); 

        const labelTensor = tf.tensor1d(labels, 'int32'); 

        return { inputTensor, labelTensor } 

    } 

     

    public async trainOn(games: TGameRoundsHistory[], 

epochs = 30) { 

        const { inputTensor, labelTensor } = 

this.prepTensors(games); 

        const history = await this.model.fit(inputTensor, 

labelTensor, { 

            epochs, 

            batchSize: 32, 

            validationSplit: 0.3, 

            callbacks: [ 

                tf.callbacks.earlyStopping({ 

                    monitor: "val_acc", 

                    patience: 5, 

                    minDelta: 0.01 

                }), 

            ] 

        }); 
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        return history 

    } 

 

    async predict(history: TGameRoundsHistory): 

Promise<number> { 

        const { inputTensor } = this.prepTensors([history]) 

        const predictions = this.model.predict(inputTensor) 

as tf.Tensor; 

     

        const predictedValues = predictions.dataSync(); 

        return Array.from(predictedValues)[0] 

    } 

} 

A.5 Модуль симуляції гри у «дилему в’язня» 

export class PrisonersDilemmaGame { 

    public roundsHistory: TGameRoundsHistory; 

    public params: TGameMoveParamsHistory; 

 

    private readonly SCORE_MATRIX = { 

        [EMove.POSITIVE]: { 

            [EMove.POSITIVE]: 2, 

            [EMove.NEGATIVE]: 0, 

        }, 

        [EMove.NEGATIVE]: { 

            [EMove.POSITIVE]: 3, 

            [EMove.NEGATIVE]: 1, 

        } 

    } 

 

    private s1Score = 0; 

    private s2Score = 0; 

 

    public get lastRound() { 

        return this.roundsHistory[this.roundsHistory.length 

- 1] 

    } 

 

    constructor() { 

        this.reset() 

    } 

     

    reset() { 

        this.roundsHistory = [] 
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        this.params = [] 

        this.s1Score = 0; 

        this.s2Score = 0; 

    } 

 

    async simulate( 

        strategy1: Strategy,  

        strategy2: Strategy,  

        rounds: number,  

        autoReset = true, 

        saveParamsHistory = false, 

    ): Promise<TGameRoundsHistory> { 

        const MAX_SCORE_PER_ROUND = 3; 

 

        let cumulativeDiff: number; 

        let diffCount: number; 

        let avgDiff: number; 

 

        if( 

            strategy1 instanceof DynamicStrategy 

            && strategy2 instanceof DynamicStrategy 

        ) { 

            const weights1 = 

strategy1.mlp.model.getWeights() 

            const weights2 = 

strategy2.mlp.model.getWeights() 

 

            cumulativeDiff = 0; 

            diffCount = 0; 

 

            for(let weightsIndex = 0; weightsIndex < 

weights1.length; weightsIndex++) { 

                const w1 = 

weights1[weightsIndex].arraySync() 

                const w2 = 

weights2[weightsIndex].arraySync() 

                 

                const calcDiff = (a, b) => { 

                    if(a.length !== b.length) throw new 

Error("Cannot calculate diff") 

                    for(let i = 0; i < a.length; i++) { 

                        if(typeof a[i] === 'number' && 

typeof b[i] === 'number') { 

                            cumulativeDiff += Math.abs(a[i] 

- b[i]); 
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                            diffCount++; 

                        } else { 

                            calcDiff(a[i], b[i]); 

                        } 

                    } 

                } 

                calcDiff(w1, w2) 

            } 

             

            avgDiff = cumulativeDiff / diffCount; 

 

            console.log("cumulativeDiff: ", cumulativeDiff) 

            console.log("c: ", diffCount) 

            console.log("avgDiff: ", avgDiff) 

        } 

 

        for (let i = 0; i < rounds; i++) { 

            // console.log(`ROUND #${i}`) 

            const lastRound: IGameRoundResult | null = 

this.lastRound 

 

            const s1Prediction = await 

strategy1.predict(this.roundsHistory) 

            const s2Prediction = await 

strategy2.predict(this.roundsHistory) 

 

            const sharedParams = { 

                history: this.roundsHistory, 

                roundNumber: i, 

                maxRounds: rounds - 1, 

                avgDiff, 

                absDiff: cumulativeDiff, 

                maxAbsDiff: diffCount, 

                maxScore: rounds * MAX_SCORE_PER_ROUND, 

            } 

            const s1Params: IMoveParams = { 

                ...sharedParams, 

                last: lastRound  

                    ? { 

                        opponentMove: lastRound.m2, 

                        selfMove: lastRound.m1 

                    } 

                    : null, 

                scoreDifference: this.s1Score - 

this.s2Score, 
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                opponentMovePredictorOutput: s1Prediction 

            } 

            const s2Params: IMoveParams = { 

                ...sharedParams, 

                last: lastRound  

                    ? { 

                        opponentMove: lastRound.m1, 

                        selfMove: lastRound.m2 

                    } 

                    : null, 

                scoreDifference: this.s2Score - 

this.s1Score, 

                opponentMovePredictorOutput: s2Prediction 

            } 

            const move1 = await 

strategy1.makeMove(s1Params); 

            const move2 = await 

strategy2.makeMove(s2Params); 

 

            this.s1Score += 

this.SCORE_MATRIX[move1][move2]; 

            this.s2Score += 

this.SCORE_MATRIX[move2][move1]; 

 

            if(saveParamsHistory) 

                this.params.push([s1Params, s2Params]) 

             

            this.roundsHistory.push({ 

                m1: move1, 

                m2: move2 

            }) 

        } 

 

        // Reset strategies for a new game 

        strategy1.reset(); 

        strategy2.reset(); 

 

        const history = this.roundsHistory 

        if(autoReset) 

            this.reset() 

        return history; 

    } 

} 

А.6 Приклад реалізації статичної стратегії в форму класу StaticStrategy 
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export class WinStayLoseShiftStaticStrategy extends 

StaticStrategy { 

    private lastMove: EMove | null = null;  // Track the 

player's own last move 

 

    async makeMove(params: IMoveParams): Promise<EMove> { 

        if (this.lastMove === null) { 

            this.lastMove = EMove.POSITIVE;  // Cooperate 

on the first move 

            return EMove.POSITIVE; 

        } 

 

        if (params.last?.opponentMove === this.lastMove) { 

            return this.lastMove;  // If the outcome was 

good, repeat the last move 

        } 

 

        // If the outcome was bad, switch strategy 

        this.lastMove = this.lastMove === EMove.POSITIVE ? 

EMove.NEGATIVE : EMove.POSITIVE; 

        return this.lastMove; 

    } 

 

    async predict(history): Promise<EMove> { 

        return null; 

    } 

    reset(): void { 

        this.lastMove = null; 

    } 

} 

А.7 Приклад навчання динамічних стратегій на основі статичних 

import { MAX_ROUNDS_PER_GAME } from "./constants"; 

import { randomIntFromInterval } from 

"./helpers/rand.helper"; 

import { randomPairs } from "./helpers/random-pairs-from-

array.helper"; 

import { LSTMModel } from "./models/lstm"; 

import { PrisonersDilemmaGame } from "./simulation/game"; 

import { DynamicStrategy } from 

"./strategies/dynamic/dynamic.stractegy"; 

import { AlwaysCooperateStaticStrategy } from 

"./strategies/static/always-cooperate-static.strategy"; 
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import { AlwaysDefectStaticStrategy } from 

"./strategies/static/always-deflect-static.strategy"; 

import { GrimTriggerStaticStrategy } from 

"./strategies/static/grim-trigger-static.strategy"; 

import { RandomStaticStrategy } from 

"./strategies/static/random.strategy"; 

import { TitForTatWithForgivenessStaticStrategy } from 

"./strategies/static/tit-for-tat-forgiveness-

static.strategy"; 

import { GenerousTitForTatStaticStrategy } from 

"./strategies/static/tit-for-tat-generous-static.strategy"; 

import { TitForTatStaticStrategy } from 

"./strategies/static/tit-for-tat-static.strategy"; 

import { WinStayLoseShiftStaticStrategy } from 

"./strategies/static/win-stay-lose-shift-static.stretegy"; 

import { Strategy } from "./strategies/strategy"; 

import { TGameRoundsHistory } from "./types/game-

move.interface"; 

import { EMove } from "./types/move.enum"; 

import * as tf from '@tensorflow/tfjs-node'; 

import { IMoveParams } from "./types/move.params"; 

 

export class DefaultOpponentMovesPredictor { 

    private static readonly VERSION = 11 

    private static readonly NAME = `lstm-default-opponent-

move-predictor-${this.VERSION}/model.json` 

    public static model: tf.Sequential = null; 

    public static async load() { 

        this.model = await 

tf.loadLayersModel(`file://./${this.NAME}`) as 

tf.Sequential 

    } 

 

    public static async trainOn(strategies: Strategy[]) { 

 

        const lstm = new LSTMModel() 

        const game = new PrisonersDilemmaGame() 

         

        const trainStrategiesPairs = 

randomPairs(strategies, 5000) 

        const trainData: TGameRoundsHistory[] = [] 

        for(let [s1, s2] of trainStrategiesPairs) { 

            const history = await game.simulate( 

                s1, 

                s2, 
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                randomIntFromInterval(1, 

MAX_ROUNDS_PER_GAME) 

            ) 

            trainData.push(history) 

        } 

     

        await lstm.trainOn(trainData) 

     

        const testStrategiesPairs = randomPairs(strategies, 

100) 

         

        const testData: TGameRoundsHistory[] = [] 

        for(let [s1, s2] of testStrategiesPairs) { 

            const history = await game.simulate( 

                s1, 

                s2, 

                randomIntFromInterval(1, 

MAX_ROUNDS_PER_GAME) 

            ) 

            testData.push(history) 

        } 

     

        const { inputTensor, labelTensor } = 

lstm.prepTensors(testData) 

        const labels = labelTensor.arraySync() 

     

        const predictions = lstm.model.predict(inputTensor) 

as tf.Tensor; 

     

        const predictedValues = predictions.dataSync(); 

        const predictedMoves = 

Array.from(predictedValues).map(val => (val > 0.5 ? 

EMove.POSITIVE : EMove.NEGATIVE)); // Convert probabilities 

to moves 

     

        // Evaluate the predictions against the actual 

labels 

        let correctPredictions = 0; 

        labels.forEach((label, index) => { 

            if (label === predictedMoves[index]) { 

                correctPredictions++; 

            } 

        }); 

     

        const accuracy = correctPredictions / 
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labels.length; 

        console.log(`Test Accuracy: ${accuracy * 100}%`); 

     

        await lstm.model.save(`file://./lstm-${(new 

Date()).toISOString().split('.').shift().replace(' ', '-

')}`) 

    } 

} 

 

const main = async () => { 

    await DefaultOpponentMovesPredictor.trainOn([ 

        new AlwaysCooperateStaticStrategy(),  

        new AlwaysDefectStaticStrategy(),  

        new TitForTatStaticStrategy(),  

        new GrimTriggerStaticStrategy(), 

        new TitForTatWithForgivenessStaticStrategy(),  

        new WinStayLoseShiftStaticStrategy(),  

        new GenerousTitForTatStaticStrategy() 

    ]) 

 

    await DefaultOpponentMovesPredictor.load() 

    console.log("DefaultMovePredictor loaded:") 

    

console.log(DefaultOpponentMovesPredictor.model.summary()) 

 

    const exampleStrategies = [ 

        new AlwaysCooperateStaticStrategy(),  

        new RandomStaticStrategy(), 

        new AlwaysDefectStaticStrategy(),  

        new TitForTatStaticStrategy(),  

        new GrimTriggerStaticStrategy(), 

        new TitForTatWithForgivenessStaticStrategy(),  

        new WinStayLoseShiftStaticStrategy(),  

        new GenerousTitForTatStaticStrategy() 

    ] 

     

    const trainData: [IMoveParams, EMove][][] = new 

Array(exampleStrategies.length).fill([]) 

     

    const game = new PrisonersDilemmaGame() 

    for(let strategyIndex = 0; strategyIndex < 

exampleStrategies.length; strategyIndex++) { 

        for(let opponentStrategy of exampleStrategies) { 

            game.reset() 

            const moves = await game.simulate( 
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                exampleStrategies[strategyIndex], 

                opponentStrategy, 

                MAX_ROUNDS_PER_GAME, 

                false, 

                true 

            ) 

            const params = game.params 

            for(let i = 0; i < MAX_ROUNDS_PER_GAME; i++) { 

                

trainData[strategyIndex].push([params[i][0], moves[i].m1]) 

            } 

        } 

    } 

 

    const dynamicStrategies: DynamicStrategy[] = [] 

    for(let strategyIndex = 0; strategyIndex < 

exampleStrategies.length; strategyIndex++) { 

        const dynamicStrategy = new DynamicStrategy() 

        await 

dynamicStrategy.train(trainData[strategyIndex]) 

        dynamicStrategies[strategyIndex] = dynamicStrategy 

    } 

 

    console.log("DynamicStrategies successfully 

pretrained") 

    const [ 

        AlwaysCooperateDynamicStrategy, 

        RandomDynamicStrategy, 

        AlwaysDefectDynamicStrategy, 

        TitForTatDynamicStrategy, 

        GrimTriggerDynamicStrategy, 

        TitForTatWithForgivenessDynamicStrategy, 

        WinStayLoseShiftDynamicStrategy, 

        GenerousTitForTatDynamicStrategy, 

    ] = dynamicStrategies 

 

    console.log(await 

AlwaysCooperateDynamicStrategy.makeMove({ 

        last: { 

            selfMove: EMove.POSITIVE, 

            opponentMove: EMove.NEGATIVE 

        }, 

        history: [ 

            { m1: EMove.POSITIVE, m2: EMove.POSITIVE }, 

            { m1: EMove.POSITIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 
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            { m1: EMove.POSITIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 

            { m1: EMove.POSITIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 

        ], 

        roundNumber: 3, 

        maxRounds: MAX_ROUNDS_PER_GAME, 

        scoreDifference: -4, 

        maxScore: MAX_ROUNDS_PER_GAME * 3, 

        opponentMovePredictorOutput: EMove.NEGATIVE, 

    })) 

 

    console.log(await 

AlwaysDefectDynamicStrategy.makeMove({ 

        last: { 

            selfMove: EMove.NEGATIVE, 

            opponentMove: EMove.POSITIVE 

        }, 

        history: [ 

            { m1: EMove.NEGATIVE, m2: EMove.POSITIVE }, 

            { m1: EMove.NEGATIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 

            { m1: EMove.NEGATIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 

            { m1: EMove.NEGATIVE, m2: EMove.POSITIVE }, 

        ], 

        roundNumber: 3, 

        maxRounds: MAX_ROUNDS_PER_GAME, 

        scoreDifference: 6, 

        maxScore: MAX_ROUNDS_PER_GAME * 3, 

        opponentMovePredictorOutput: 0.6, 

    })) 

 

    console.log(await TitForTatDynamicStrategy.makeMove({ 

        last: { 

            selfMove: EMove.NEGATIVE, 

            opponentMove: EMove.NEGATIVE 

        }, 

        history: [ 

            { m1: EMove.POSITIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 

            { m1: EMove.NEGATIVE, m2: EMove.POSITIVE }, 

            { m1: EMove.POSITIVE, m2: EMove.NEGATIVE }, 

            { m1: EMove.NEGATIVE, m2: EMove.POSITIVE }, 

        ], 

        roundNumber: 3, 

        maxRounds: MAX_ROUNDS_PER_GAME, 

        scoreDifference: 0, 

        maxScore: MAX_ROUNDS_PER_GAME * 3, 

        opponentMovePredictorOutput: 0.4, 
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    })) 

 

    const history = await game.simulate( 

        AlwaysCooperateDynamicStrategy, 

        AlwaysDefectDynamicStrategy, 

        MAX_ROUNDS_PER_GAME, 

        true, 

        false 

    ) 

    console.log(history) 

} 

main() 

    .catch(e => { throw e }) 
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ДОДАТОК В 

(обов’язковий) 
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