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O 1: TAM(4, 32, 128, 14, 0.95, 1)
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p | actor,r=0.8 | teamr=0.8 | actor,r=0.9 | teamr=0.9
0.20 0.0391 0.0675 0.0360 0.00580
0.25 0.126 0.0967 0.0602 0.0334
0.30 0.157 0.144 0.0423 0.0212
0.35 0.172 0.199 0.0713 0.0858
0.40 0.0533 0.0235 0.000 0.000
0.45 0.101 0.161 0.0531 0.0568
0.50 0.110 0.101 0.0126 0.0188
0.55 0.0780 0.0783 0.0253 0.0395
0.60 0.191 0.125 0.131 0.0632
0.65 0.231 0.0524 0.116 0.0124
0.70 0.160 0.0868 0.0845 0.0213
0.75 0.358 0.174 0.174 0.0930
0.80 0.425 0.0921 0.384 0.0148
0.85 0.275 0.0771 0.146 0.0218
0.90 0.343 0.0675 0.240 0.0253
0.95 0.476 0.0866 0.305 0.0454
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