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У доповіді розглядається проблема моделювання 

конкуренції між системами штучного інтелекту, які 

взаємодіють у спільному середовищі за обмежених 

ресурсів, таких як користувачі та енергія. Дослідження 

присвячене аналізу стратегічної поведінки систем, їх 

адаптивності та впливу на результати конкуренції через 

математичні моделі та методи, зокрема диференціальні 

рівняння, модель Ланкастера та цикли Бойда. Дослідження 

включає числові розрахунки та симуляції, які 

демонструють, як початкові умови та параметри систем 

впливають на їхню конкурентоспроможність. 

Запропоновані моделі можуть бути застосовані для 

прогнозування поведінки AI-систем у реальних сценаріях, 

таких як інформаційні кампанії, кіберконфлікти та 

оптимізація ресурсів у цифрових середовищах. 
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Вступ 

Одним із найбільш важливих ресурсів, які визначають 

успіх великих мовних моделей (LLM), є користувачі та 

енергія. Більша кількість користувачів забезпечує моделі 

більший обсяг даних для навчання та покращення, а також 

збільшує її вплив на ринку. Однак це також призводить до 

зростання споживання енергії, оскільки обробка великих 
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обсягів даних вимагає значних обчислювальних ресурсів. 

Ефективне використання енергії може дозволити моделі 

працювати швидше та точніше, що, у свою чергу, залучає 

більше користувачів. Таким чином, конкуренція між LLM 

формує складну взаємодію, де кожна модель намагається 

домогтися переваги через оптимізацію своїх стратегій. 

У дослідженні конкуренції між LLM вже існує ряд 

підходів, які враховують різні аспекти їхньої взаємодії. 

Зокрема, у роботах [1] та [2] розглядаються моделі 

змагального штучного інтелекту, аналізу взаємодії великих 

мовних моделей у різних сценаріях. У [3] акцент робиться 

на використанні дистиляції знань для покращення 

продуктивності систем, що дозволяє їм ефективніше 

використовувати доступні ресурси. Також вивчаються 

питання енергоефективності, які стають особливо 

актуальними у контексті зростання масштабів обчислень 

[4], [5]. Для глибокого розуміння конкуренції між LLM 

необхідно застосовувати комплексні моделі, такі як модель 

Ланкастера [6], яка описує динаміку взаємодії між 

протиборчими сторонами, або цикли Бойда (OODA-loop) 

[7], які дозволяють формалізувати процес прийняття 

рішень у реальному часі.  

Мета дослідження полягає у створенні математичних 

моделей, які дозволяють прогнозувати поведінку LLM у 

конкурентному середовищі, враховуючи їхню взаємодію за 

ресурсами та користувачами. Це надасть можливість не 

лише аналізувати існуючі тенденції, але й розробляти нові 

стратегії для покращення ефективності та стійкості ШІ-

систем. 

Для вирішення задачі моделювання конкуренції між 

системами штучного інтелекту застосовувався ШІ як 

основний інструментарій. Для забезпечення чіткості та 

формалізації завдань, що ставляться перед ШІ, 

використовувались структуровані промпти, побудовані на 

базі фреймворку безкодового програмування [8]. 

Застосування цього фреймворку дозволило створити 

промпти, які не лише чітко описують задачі, але й 

забезпечують їх виконання у вигляді послідовних 

інструкцій, що інтерпретуються великими мовними 
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моделями. Такий підхід забезпечує прозорість, 

відтворюваність результатів та можливість адаптації до 

різних сценаріїв конкуренції. 

Основний зміст 

Опис поведінки двох LLM, які конкурують за 

енергію і користувачів 

Уявімо, що дві моделі, A
LLM  і B

LLM , працюють у 

спільному середовищі, де вони отримують ресурси 

(енергію) та користувачів на основі своєї продуктивності та 

популярності.  

Кожна модель має за мету максимізувати кількість 

користувачів і ресурсів, які вона отримує. 

Для математичної формалізації взаємодії двох LLM 

через диференціальні рівняння, використовується підхід, 

який враховує динаміку розподілу користувачів і енергії 

між системами.  

Розглядаються такі змінні та параметри: 

A
U t ( ) – кількість користувачів A

LLM  на час t; 

B
U t ( ) – кількість користувачів B

LLM  на час t; 

A
E t ( )  – енергія A

LLM  у момент часу t; 

B
E t ( ) – енергія B

LLM  у момент часу t; 

S t ( )– ентропія системи у момент часу t. 

Загальна кількість користувачів і енергії є константою: 

1 1
A B A B

U t U t E t E t   ( ) ( ) , ( ) ( ) .  

Швидкість зміни кількості користувачів A
U t( )  і B

U t( )  

залежить від стратегій моделей та їх ефективності.  

Припустимо, що 

 швидкість зміни користувачів A
U t( )  пропорційна 

різниці ефективності стратегій A
LLM  і 

B
LLM ; 

 ефективність стратегій залежить від наявної 

енергії. 

Математично це можна записати так: 
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   1 2

A

A B A B

dU
k E E k U U

dt
      ,  

де 
1

0k   – коефіцієнт, що показує вплив енергії на 

залучення користувачів; 
2

0k   – коефіцієнт, що показує 

вплив поточної різниці користувачів на їх зміну. 

Аналогічно для B
U t( ) : 

B A
U t U t

dt dt
 

( ) ( )
.  

Енергія перерозподіляється на основі умов (наприклад, 

якщо одна модель має більше користувачів, вона отримує 

додаткову енергію). Це можна формалізувати так: 

   3 4
0 0A

A B B A

E t
k U U k U U

dt
         

( )
max , max , ,  

де   – порогове значення переваги користувачів (0.1); 

3
0k   – коефіцієнт, що регулює швидкість надання 

додаткової енергії A
LLM ; 

4
0k  – коефіцієнт, що регулює 

швидкість надання додаткової енергії B
LLM . 

Аналогічно для 
B

E t( ) : 

B A
E t E t

dt dt
 

( ) ( )
.  

За початкові умови можна: 

0 0 5 0 0 5 0 0 5 0 0 5
A B A B

U U E E   ( ) , , ( ) , ; ( ) , , ( ) , .  

Модель A
LLM  або B

LLM  збільшує свою частку 

користувачів, якщо її стратегія є ефективнішою (залежно 

від енергії та поточного розподілу). 

Енергія перерозподіляється на користь моделі, яка має 

значну перевагу у користувачів. 

Система еволюціонує від високої ентропії (рівномірний 

розподіл) до низької ентропії (перевага однієї моделі). 

За допомогою фреймворку  безкодового програмування 

сформульовано задачу у вигляді структурованого промпту, 

який можна потім виконувати, вказуючи лише кількість 
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ітерацій і відношення потужностей систем. Створений за 

алгоритм має вигляд: 

Ми моделюємо взаємодію двох великих мовних моделей  

(
A

LLM  і 
B

LLM ), які конкурують за користувачів і 

енергію. Система оновлюється через певну кількість 

ітерацій, на кожній з яких моделі приймають рішення на 

основі своїх стратегій. Початковий розподіл користувачів 

і енергії задається у відсотках. 

Параметри: 

Кількість ітерацій (N): Скільки разів моделі 

взаємодіятимуть. 

Відношення потужностей систем  A b
P P, : Початковий 

розподіл користувачів і енергії між 
A

LLM  і 
B

LLM  у 

відсотках. 

Інструкція для виконання 

Ініціалізація: 

Задайте початковий розподіл користувачів і енергії: 

Користувачі 
A

LLM : 
A

U . Користувачі 
B

LLM : 
B

U . 

Енергія 
A

LLM : 
A

P . Енергія 
B

LLM : 
B

P . 

Цикл взаємодії: 

Повторіть наступні кроки N разів: 

Перевірте умови для розподілу енергії: 

Якщо кількість користувачів 
B

LLM
 
перевищує 

кількість користувачів 
B

LLM
 
більш ніж на 10 %, то 

надайте додаткову енергію A
LLM  (збільште її енергію на 

5 %). 

Якщо кількість користувачів 
B

LLM
 
перевищує 

кількість користувачів A
LLM

 
більш ніж на 10 %, то 

надайте додаткову енергію B
LLM  (збільште її енергію на 

5 %). 

Застосуйте стратегії моделей: 

A
LLM  використовує функцію для покращення 
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персоналізації відповідей. Ефективність цієї стратегії 

залежить від доступної енергії. 

B
LLM  використовує функцію для покращення 

швидкості відповідей. Ефективність цієї стратегії також 

залежить від доступної енергії. 

Поновіть кількість користувачів: 

Оцініть вплив стратегій на користувачів: 

Додайте до користувачів 
A

LLM  результат впливу його 

стратегії. 

Додайте до користувачів 
B

LLM результат впливу його 

стратегії. 

Якщо сума користувачів 
A

LLM  і 
B

LLM не дорівнює 

100 %, нормалізуйте значення так, щоб загальна сума 

становила 100 %. 

Виведіть результати ітерації: 

Покажіть поточний розподіл користувачів між 
A

LLM  і 

B
LLM . 

Повернення фінального стану: 

Після завершення всіх ітерацій виведіть фінальний 

розподіл користувачів між 
A

LLM  і 
B

LLM . 

Сучасні LLM видають результати опрацювання цього 

моделювання у вигляді: 

Виконується промпт для 10 ітерацій і однакової 

початкової потужності систем для обох A
LLM  і B

LLM , 

але встановлюються різні коефіцієнти переваги 

користувачів i
k . 

Результати моделювання наведені в табл. 1. Завдяки 

більш ефективній стратегії (покращення персоналізації 

відповідей) та додатковій енергії, отриманій через перевагу 

в користувачах, 
A

LLM  значно збільшує свою частку 

ринку. B
LLM , незважаючи на покращення швидкості 

відповідей, не може конкурувати з A
LLM . 
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Таблиця 1. Результати моделювання 

Ітерація Користувачі 
A

LLM  Користувачі 
B

LLM  

1 53 % 47 % 

2 56 % 44 % 

3 60 % 40 % 

4 63 % 37 % 

5 66 % 34 % 

6 69 % 31 % 

7 72 % 28 % 

8 75 % 25 % 

9 78 % 22 % 

10 81 % 19 % 

Модель Ланкастера для боротьби систем 

штучного інтелекту 

Модель Ланкастера – це математична модель, яка 

використовується для опису динаміки взаємодії між двома 

протиборчими сторонами. Вона може бути адаптована для 

моделювання конкуренції між двома системами, такими як 

A
LLM  і 

B
LLM . У цьому випадку ми будемо розглядати 

«силу» кожної системи як кількість її користувачів (
A

U  і 

B
U ). 

Конкуренція між системами описується через 

диференціальні рівняння. 

Існує два основних типи моделей Ланкастера лінійна та 

квадратична. Квадратична модель є більш придатною, 

оскільки вона враховує нелінійність впливу (наприклад, 

масштабність стратегій). 

Модель Ланкастера для конкуренції між 
A

LLM  і 

B
LLM  з урахуванням енергії записуємо так: 
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2 2

2 2

A

B B B A A A

B

A A A B B B

dU
k U E k U E

dt

dU
k U E k U E

dt

      

      

,

.

 

Це враховує, що ефективність стратегій залежить від 

наявної енергії. 

Приклад початкових умов: 

0 0 5
A

U ( ) , ,  0 0 5
B

U ( ) , , 0 0 5
A

E ( ) , ,  0 0 5
B

E ( ) ,  

(початкова рівновага). 

Система з більшою кількістю користувачів (
A

U  або 

B
U )  має перевагу, оскільки її вплив зростає нелінійно 

2U( ) . Енергія (
A

E ,
B

E ) посилює ефективність стратегій, 

що дозволяє системі з більшою енергією швидше здобувати 

перевагу. 

Розрахунок за моделлю Ланкастера ітеративним 

методом для початкових умов 0 2
A

k  , , 0 15
B

k  ,  

приводить до результатів, наведених у табл. 2. Після 10 

ітерацій: 

A
U = 0,6286 (62,86 % користувачів), 

B
U = 0,3714 (37,14 % користувачів). 

Моделювання циклів Бойда 

Цикли Бойда (OODA-loop: Observe-Orient-Decide-Act) 

також можна використати для моделювання конкуренції 

між двома системами ( A
LLM  і B

LLM ).  

Цикли Бойда дозволяють формалізувати конкуренцію 

між A
LLM  і B

LLM  через ітеративний процес 

спостереження, аналізу, прийняття рішень і дій. Цей підхід 

враховує стратегічну поведінку систем і їх адаптивність до 

змін у середовищі. 
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Таблиця 2. Ітерації за моделлю Ланкастера  

Ітерація A
U  

B
U  

1 0,50625 0,49375 

2 0,51357 0,48643 

3 0,52207 0,47793 

4 0,53180 0,46820 

5 0,54287 0,45713 

6 0,55548 0,44452 

7 0,56992 0,43008 

8 0,58654 0,41346 

9 0,60585 0,39415 

10 0,62860 0,37140 

Observe (Спостереження): 

Цей етап полягає у зборі інформації про стан 

середовища. Для кожної системи 
A

LLM(  і 
B

LLM ) ми 

можемо формалізувати цей процес через функцію: 

 

 

( ), ( ), ( ) ,

( ), ( ), ( ) ,

A observe A A A

B observe B B B

Input F U t E t S t

Input F U t E t S t




 

де A
U t( ),

B
U t( )

 
 – кількість користувачів на момент часу 

t; 
A

E t( ),
B

E t( )  – енергія системи на момент часу t; 
A

S t( ),

B
S t( )  – задоволеність користувачів на момент часу t ; 

observe
F  – функція, яка збирає дані про стан системи. 

 

 

 



23 

 

Orient (Орієнтація): 

На цьому етапі система аналізує зібрані дані та формує 

стратегії. Використовуючи примітив «Функція», можна 

записати: 

 

 

,

,

A orient A

B orient B

Strategy F Input

Strategy F Input




 

де orient
F – функція, яка аналізує вхідні дані та генерує 

стратегію. 

Наприклад, стратегія може бути визначена через 

умовний оператор («Умова»): 

A B

A

A B

Покращити персоналізацію якщо U t U t
Strategy

Покращитишвидкість  якщо U t U t


 



«   »,   ( ) ( ),

«   », ( ) ( ).

 Аналогічно для 
B

Strategy .  

Decide (Рішення): 

На цьому етапі система вибирає найкращу стратегію для 

досягнення своїх цілей. Використовуючи примітив 

«Умова», можна записати: 

A B

A

A B

Покращити персоналізацію якщо S t S t
Decision

Покращитишвидкість  якщо S t S t


 



«   »,   ( ) ( ),

«   », ( ) ( ).       

Аналогічно для 
B

Decision : 

Act (Дія): 

На цьому етапі система реалізує обрану стратегію. 

Вплив стратегій на користувачів можна описати через 

диференціальні рівняння: 

   
( )

,

( ) ( )
,

A B

A
A Decision B Decision

B A

U t
k Effect k Effect

dt

U t U t

dt dt

   

 
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де ,
A B

k k  – коефіцієнти ефективності стратегій 
A

LLM  і 

B
LLM , Decision

Effect 
 
ефективність обраної стратегії. 

Кожна система (
A

LLM  і 
B

LLM ) виконує свій цикл 

Бойда незалежно, але їхні дії взаємодіють через спільне 

середовище: 

 

 

, , , ,

, , , .

A
A B A B

B
A B A B

dU
f U U E E

dt

dU
g U U E E

dt





 

Цикли Бойда дозволяють формалізувати конкуренцію 

між 
A

LLM  і 
B

LLM  через ітеративний процес 

спостереження, аналізу, прийняття рішень і дій. Цей підхід 

враховує стратегічну поведінку систем і їх адаптивність до 

змін у середовищі. 

 

Наприклад,  початкові умови: 

0 0 6 0 0 4

0 0 55 0 0 45

0 0 85 0 0 75

0 25 0 2

A B

A B

A B

A B

U U

E E

S S

k k

 

 

 

 

( ) , , ( ) , ;

( ) , , ( ) , ;

( ) , , ( ) , ;

, , , ,

 

приводять до результатів: 

A
U  = 0,6 + 0,0035 = 0,6035, B

U = 0,4− 0,0035 = 0,3965. 

Таким чином, цикли Бойда дозволяють формалізувати 

конкуренцію між A
LLM  і B

LLM  через ітеративний процес 

спостереження, аналізу, прийняття рішень і дій. Цей підхід 

враховує стратегічну поведінку систем і їх адаптивність до 

змін у середовищі. 

Для об’єктивної оцінки ефективності розглянутих 

підходів до моделювання конкуренції між системами 



25 

 

штучного інтелекту було визначено комплекс критеріїв, що 

відображають практичні аспекти їх застосування.  

Експертний аналіз показав, що кожен з розглянутих 

методів має свої характерні особливості та області 

оптимального застосування (див. табл. 3).  

Таблиця 3. Порівняльна характеристика 

методів моделювання 

Критерій 

Диф. 

рівняння 

Модель 

Ланкастера Цикли Бойда 

Складність 

реалізації 
Висока Середня Низька 

Адаптивність Обмежена Часткова Висока 

Урахування 

стратегії 
Так Частково Повною мірою 

Прогнозна 

ефективність 
Висока Середня Висока 

Універсальність Обмежена Часткова Висока 

Висновки 

У доповіді розглянуто задачу моделювання конкуренції 

між двома системами штучного інтелекту,  які взаємодіють 

у спільному середовищі за обмежених ресурсів, таких як 

користувачі та енергія. Дослідження вирішує ключові 

завдання, пов’язані з аналізом динаміки взаємодії, 

формалізацією стратегічної поведінки та прогнозуванням 

результатів конкуренції. При моделюванні запропоновано 

розширену систему показників, яка враховує не лише 

кількість користувачів і енергію, але й інші важливі 

аспекти поведінки систем, такі як задоволеність 

користувачів, точність відповідей, швидкість обробки 

запитів та етичність. 
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Результати дослідження можуть бути використані для 

прогнозування поведінки AI-систем у реальних сценаріях, 

таких як інформаційні кампанії, кіберконфлікти та 

оптимізація ресурсів у цифрових середовищах. 
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ІІІ Всеукраїнській науково-практичній  конференції Theoretical 
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У збірнику представлені матеріали, присвячені питанням 

безпечного функціонування кіберпростору, безпеки промислових 
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