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В работе исследуется влияние стратегии энергообмена

между организмами популяции на выживаемость данной

популяции в постепенно изменяющейся внешней среде. На

первом этапе вычислительных экспериментов определяется

«пограничная» область в пространстве двух параметров (ско-

рости мутации и скорости подачи энергии в систему), внутри

которой выживаемость популяций с нулевым энергообменом

лежит в интервале от 5 до 95% (т. е. выявляются условия

эксперимента, лежащие между условиями, характерными

для вероятного вымирания, и условиями, обеспечивающими

уверенное процветание популяции). На втором этапе на

основе случайной выборки параметров эксперимента из

пограничной области строится зависимость выживаемости

модельных популяций от доли энергии, передаваемой

при взаимодействии от организма с большей энергией к

организму с меньшей (уровня «альтруистичности»). Прове-

денные эксперименты демонстрируют: 1) положительное

влияние альтруистического энергообмена (организм с боль-

шей энергией выступает донором) на выживаемость популя-

ции и 2) отсутствие существенного влияния на выживаемость
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популяции пропорции, в которой делится энергия между родительским и новорожденным

организмом. Полученные результаты могут представлять интерес при построении ис-

кусственных популяций, например, при проектировании роев медицинских нанороботов

или при разработке эволюционных метаэвристических алгоритмов для решения

разнообразных оптимизационных задач.
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ВВЕДЕНИЕ

Системы, состоящие из взаимодействующих по относительно простым зако-
нам элементов, могут демонстрировать сложное слабо предсказуемое поведение
(см., например, аттрактор Лоренца [1], модель песчаной кучи [2], логистическое
отображение [3]).

Ограниченная эффективность математических моделей при изучении сложных
систем компенсируется возможностью непосредственного численного моделирования
(например, RePast [4], NetLogo [5], MASON [6], Golly [7], PyCX [8]). Подобные
экспериментальные исследования служат основой как для развития теоретичес-
кого понимания процессов зарождения и эволюции сложности [9, 10], так и для
множества актуальных приложений (например, управление роями роботов [11],
изучение механизмов возбуждения нейронов [12], построение моделей эпидемий
и лесных пожаров [13], исследование синхронизации множества связанных осцил-
ляторов [14]). Нередко сложной систему делают именно законы взаимодействия
(даже очень простые) между элементами этой системы (см., например, клеточные
автоматы [15], chip-firing games [16], voter model [17]). При этом математичес-
кую модель, позволяющую удовлетворительно теоретически предсказывать пове-
дение такой системы как единого целого, как правило, не удается построить на
основе моделей поведения элементов системы.

В настоящей работе мы экспериментально изучаем влияние стратегии энерге-
тического взаимодействия между элементами модельной популяции на выживание
этой популяции в условиях умеренно изменяющейся внешней среды. Исследованию
влияния энергообмена на жизнеспособность популяций посвящено относительно ма-
ло работ, в основном они сосредоточены на: 1) изучении влияния вклада особей в
«общественное благо» (public good) на функционирование всей популяции [18–20]
либо 2) изучении различных ролей элементов популяции в зависимости от их
геометрического положения в модельных колониях микроорганизмов (например,
поверхность/внутренность) [21–23]. Предыдущая работа Е. Е. Иванко [24] была
посвящена исследованию влияния двух диаметрально противоположных стратегий
энергообмена между организмами («альтруистической» и «эгоистической») на вы-
живаемость минималистичной модели популяции в условиях катастрофических
изменений внешней среды. Отметим, что в работах, связанных с исследованием аль-
труизма, обыкновенно рассматривается не конструктивное использование данного
феномена, а механизмы его возникновения [25–30].

По сравнению с [24], в данной статье: 1) направление и сила энергообмена
определяются численным параметром эксперимента, принимающим 7 значений от
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выраженно-альтруистического до нейтрального и далее до выраженно-эгоистичес-
кого; 2) существенно расширена модель популяции, в частности, добавлены функ-
ции роста и естественного умирания организмов; 3) изменения окружающей среды
выражены умеренно (имеют прототипом реальные изменения средней температуры
Земли), катастрофы отсутствуют.

Помимо чисто теоретического интереса, полученные результаты могут послужить
при проектировании автономных роев роботов, где конструктивное использование
энергообмена между элементами роя позволит эффективнее противостоять неблаго-
приятной внешней среде. Одним из примеров такого рода может служить рой меди-
цинских нанороботов, существующих автономно в организме пациента и решающих
задачи комплексной диагностики или борьбы со сложными заболеваниями (см., на-
пример, [31]).

1. МОДЕЛЬ

В данном разделе приводится концептуальное описание использовавшейся в экс-
периментах модели. Строгая формализация рассматривается в следующем разделе
в ходе изложения алгоритма эксперимента. Моделируемая популяция состоит из
«организмов», находящихся во «внешней среде», характеризующейся единственным
изменяющимся во времени параметром — температурой (рассчитывается на основе
исторических значений средней годовой температуры поверхности Земли за 168 лет
[32]). Каждый организм популяции: 1) обладает неизменным геномом и меняющейся
в течение жизни энергией (скалярные величины); 2) способен к накоплению энергии
(рост), порождению новых организмов (размножение) и обмену энергией с другими
организмами (взаимодействие); 3) подвержен старению и смерти. Предполагается,
что в силу ограниченности ресурсов среды размер популяции ограничен сверху.

Близость величины генома к значению текущей температуры окружающей сре-
ды влияет на две важные характеристики организма: 1) «приспособленность», вы-
ражающаяся в успешности потребления ресурсов среды и соответствующей скорости
роста энергии; 2) «плодовитость» — вероятность порождения нового организма при
достижении пубертатного уровня энергии. Геном потомка наследуется от родите-
ля с небольшими мутациями, а изначальная энергия новорожденного вычитается
из энергии родителя. Помимо описанных «индивидуальных» событий — рост,
размножение, умирание, — в популяции могут происходить взаимодействия меж-
ду двумя организмами, характеризующиеся обменом энергией. В зависимости от
параметра эксперимента при встрече организм с бóльшим значением энергии может
либо отдавать часть своей энергии организму с меньшим значением («альтруизм»),
либо забирать («эгоизм»). В результате такого энергообмена уровень энергии одного
из организмов может опуститься ниже порога жизнеспособности, что влечет гибель
организма.

Объем передаваемой при взаимодействии энергии (включая знак, определяющий
направление передачи) является параметром, влияние которого на эффективность
выживания популяции в изменяющейся внешней среде выступает основным пред-
метом нашего исследования. Для решения данной задачи проводится масштабный
вычислительный эксперимент, в котором жизненный цикл модельной популяции
повторяется при различных значениях параметров, определяющих (помимо си-
лы и направления энергообмена) скорость роста организма, уровень мутации при
размножении, а также начальный объем энергии у новорожденного. В следующем
разделе формально описывается модель популяции и рассматривается алгоритм
проведенного вычислительного эксперимента.
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2. АЛГОРИТМЖИЗНЕННОГО ЦИКЛА ПОПУЛЯЦИИ

Пусть T 0 : 1, 168 → R – массив значений средней температуры поверхности Зем-
ли с 1850 по 2017 г. (см. [32]). Сдвинем начало массива к нулю: рассмотрим T ′

такой, что T ′[i] := T 0[i] − T 0[1]. Построим инвертированный массив со сдвинутым
вновь к нулю стартом: T ′′[i] := −T ′[i]. Пусть T1 = T ′ и далее для всякого

j ∈ 2, 60 Tj : Tj[i] = T̃ [i] + Tj−1[168], где массив T̃ равновероятно выбран из {T ′, T ′′}.
Составим массив T , начиная с пустого и последовательно конкатенируя справа
массивы Tj для j ∈ 1, 60. Нормализуя T для удобства в интервал [0, 1000]

t[i] =
1000 · (T [i]−min(T ))

(max(T )−min(T ))
, (1)

получим входные данные t : 1, 168 · 60→ [0, 1000].

Алгоритм Life(t, α, k, β, E)→ {True, False} Модель жизненного цикла популяции

############# Входные данные
I. Функция t (см. (1));

############# Входные параметры
II. α — коэффициент, определяющий направление и интенсивность энергообмена

между организмами при взаимодействии (см. уравнения (2), (3));
III. k — коэффициент, определяющий скорость роста организма (см. уравнение

(5));
IV. β — коэффициент, определяющий процент мутаций, отличающих потомка от

родителя (см. шаг XIV.3.в);
V. E — величина энергии каждого «новорожденного» организма (см. шаг

XIV.3.в), выраженная в долях от puberty (см. шаг IX);

############# Результат работы алгоритма
VI. Для каждого набора входных данных и входных параметров (α, k, β, E)

алгоритм возвращает значение True или False;

############# Константы и обозначения
VII. N = 10, начальный размер каждой из исследуемых популяций;
VIII. max_pop_size = 100, искусственно установленный максимальный размер попу-

ляции (считаем, что среда не может прокормить большее число особей);
IX. puberty = 2000, минимальный уровень энергии организма, при котором

становится потенциально возможным его воспроизведение (далее в некоторых
формулах для удобства записи вместо puberty будем использовать краткое
обозначение ppb);

X. ipy = 0.1 · n(n − 1)/2, где n — текущий размер популяции, есть количество
событий энергообмена (пропорциональное числу различных неупорядоченных
пар в популяции, см. XIV.1), происходящих между организмами популяции в
течение года (годом считаем единицу дискретного жизненного цикла популя-
ции, в течение которой температура поверхности остается неизменной (см. I));

XI. ad = 0.001, вероятность «случайной» смерти в течение одного года (7);
XII. bd = 5, параметр, определяющий скорость «старения» в соответствии с (7) так,

чтобы к возрасту в 100 лет вероятность смерти достигла 1;
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############# Инициализация
XIII. Создается популяция Pop = {org1, . . . , orgN}; при создании для каж-

дого организма org ∈ Pop случайно равновероятно выбираются: энергия
e(org) ∈ [1, ppb], геном g(org) ∈ [0, 1000] и возраст a(org) ∈ 0, 99;

############# Жизненный цикл популяции
XIV. Для каждого года y, последовательно принимающего значения от 1 до

168 · 60 = 10080, выполним следующие действия:

// Моделирование взаимодействия организмов
1) выберем наудачу (с возможным повторением) ipy неупорядоченных пар

организмов из множества Pop2 так, чтобы внутри каждой пары организмы
не совпадали между собой; каждую выбранную пару упорядочим в ви-
де (org1, org2) так, чтобы e(org1) > e(org2); определим направление и
интенсивность энергообмена в зависимости от параметра α:

при α > 0

{
e(org1) += |α| · e(org2),

e(org2) −= |α| · e(org2),
(2)

при α < 0

{
e(org1) −= |α| · e(org1),

e(org2) += |α| · e(org1);
(3)

2) все организмы, чья энергия в процессе энергообмена становится меньше
энергии новорожденного e(org) < E · ppb, считаются погибшими (см.
также шаг XIV.3.г);

// Моделирование индивидуальных организмов
3) для всякого org ∈ Pop:

a) рассчитаем коэффициент «генетической приспособленности»
организма к текущей температуре окружающей среды:

△ = 1−
|t(y)− g(org)|

max{max
o∈Pop

{g(o)}, t(y)} −min{min
o∈Pop

{g(o)}, t(y)}
; (4)

б) рост — увеличим энергию организма в зависимости от его «приспо-
собленности» (соответствия между геномом и температурой окружаю-
щей среды):

∀org ∈ Pop e(org) += k · ppb · △; (5)

в) размножение — (этот шаг пропускается, если достигнут максималь-
ный размер популяции |Pop| > max_pop_size) всякий org ∈ Pop с
вероятностью pgen порождает новый организм org′, где

pgen = △ ·





0, e(org) < ppb,
1
2
+ e(org)

4ppb
, ppb 6 e(org) 6 2ppb,

1, e(org) > 2ppb,

(6)

g(org′) — случайная величина, равновероятно выбранная из
промежутка [max{0, g(org)(1 − β)},min{g(org)(1 + β), 1000}], а
e(org′) = E · ppb (рис. 1);

➮%<'-5$6.&$ ✷✹✺



➮!"✳ $%&%'✳ ()✲'%✳ ❮,"✳ -.&✳ $.&✳ ❒%'.0%'12%✳ ❒.3%)12%✳ ➮)4,&0%'12%✳ ✷✵✷✵✳ 7✳ ✷✵✱ "9:✳ ✷

г) смерть — вероятность гибели организма org в текущий год, основанная на
модели смертности Гомпертца –Мэйкхэма [33]:

pd =

{
1, если e(org) < E · ppb,

min
{
1, ad+ e

a(org)−100
bd

}
, иначе;

(7)

где a(org) — возраст организма (см. XIII, XIV.3.д), E · ppb — минимально допус-
тимый уровень энергии для поддержания жизни (также «размер» новорожденного,
см. XIV.3.в), ad = 10−3 — вероятность смерти от несчастного случая (см. XI), а
bd = 5подобран так, чтобы вероятность гибели «от старости» «плавно» увеличива-
лась, достигая единицы к 100 итерациям (см. XII, рис. 2);
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Рис. 1. График зависимости вероят-
ности размножения pgen от энергии
организма e(org) в идеальном случае

△ = 1 (см. (6))

Рис. 2. График зависимости вероят-
ности смерти «от старости»
exp((a(org) − 100)/5) от возраста
a(org), использовавшийся в модели

(см. (7))

Fig. 1. Dependence of the reproducti-
on probability pgen on the energy of
the organism e(org) in the ideal case

△ = 1 (see (6))

Fig. 2. Dependence of the proba-
bility of death “because of age”
exp((a(org)−100)/5) on the age a(org)

used in the model (see (7))

д) старение
∀org ∈ Pop a(org) += 1; (8)

4) если |Pop| < 2, то останавливаем работу алгоритма и возвращаем 0 (False);
XV. Возвращаем 1 (True) (если выполнение алгоритма не было досрочно прервано
на шаге XIV.4, значит, популяция успешно прожила 10080 лет).

3. ВЫБОР ПАРАМЕТРОВ АЛГОРИТМА: ЭМПИРИЧЕСКИЕ РАССУЖДЕНИЯ
И ПРЕДВАРИТЕЛЬНЫЕ ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ ЭКСПЕРИМЕНТЫ

Жизненный цикл популяции, формализованный в Алгоритме Life, параметри-
зован четырьмя величинами α, k, β, E (см. шаги II–V). Обсудим содержательные
интервалы, в которых эти величины могли бы варьироваться для постановки ре-
презентативного, но неизбыточного вычислительного эксперимента.

Содержательные значения параметра энергообмена α по построению лежат в
интервале [−1,+1] (см. (2), (3)). В вычислительных экспериментах настоящей
работы использовались значения, выбранные в данном интервале с фиксированным
шагом 0.25:

α ∈Mα , {−0.75,−0.5,−0.25, 0, 0.25, 0.5, 0.75}. (9)
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Параметр E определяет долю энергии родителя, отдаваемую новорожденному
потомку. В некоторой степени величина E характеризует выраженность r- или
K-стратегии размножения [34]. Действительно, при малом E родительский организм
порождает менее энергетически оснащенных потомков, однако при каждом де-
лении теряет меньше энергии и быстрее оказывается способным к новому де-
лению. При больши́х значениях E возникает обратная ситуация. В настоящей работе
эксперименты проводились для каждого из следующих значений E, отражающих
некоторые характерные для биосферы Земли стратегии разделения энергии при
размножении:

E ∈ME , {0.01, 0.1, 0.25, 0.5}. (10)

Доля мутации β при порождении нового организма, очевидно, ограничена
интервалом [0, 1]. В экспериментах настоящей работы мы сузили этот интервал до
β ∈ [0.01, 1/2], использовав значения

β ∈Mβ , {0.01m,m ∈ 1, 50}, (11)

считая, что более чем пятидесятипроцентная мутация при размножении слабо
соответствует идее эволюционных изменений. Нижняя граница β = 0.01 равна вы-
бранному шагу изменения интенсивности мутации.

Параметр k влияет на скорость роста организма (или иначе на скорость поступ-
ления энергии в систему) посредством уравнения (5) в Алгоритме Life наряду с
константой ppb и коэффициентом приспособленности △. Поскольку содержательный
интервал варьирования k неочевиден (кроме того, что k > 0), изначально полагалось,
что

k ∈Mk , {0.01m,m ∈ N}, (12)

а для дальнейшего уточнения границ изменения k использовался следующий вычис-
лительный эксперимент.

Пусть при фиксированных t из (1) и α ≡ 0 (упрощенный эксперимент без
энергообмена) функция Succ для каждой тройки (k, β, E) показывает среднюю долю
успехов в 100 независимых экспериментах по выживанию популяций (напомним, что
Алгоритм Life недетерминирован):

Succ(k, β, E) =
1

100

∑

100

Life(t, α ≡ 0, k, β, E). (13)

С содержательной точки зрения нас интересуют промежуточные значения ско-
рости подачи энергии в систему: не слишком малые (способные обеспечить базовую
жизнеспособность популяции, компенсируя смерть организмов от несчастных
случаев, возраста и взаимодействий), но и не слишком большие (когда поток энергии
в организмы настолько велик, что популяции стабильно выживают практически вне
зависимости от значений других параметров). В дальнейших экспериментах же-
лаемые интервалы варьирования k для фиксированных значений β и E определялись
с использованием (13) следующим образом:

M ′

k(β,E) = {k ∈Mk : 0.05 6 Succ(k, β, E) 6 0.95}. (14)

В ходе вычислительных экспериментов выяснилось, что при β = 0.01 (и меньших:
0.005+0.001i, где i ∈ 0, 4) верхняя граница множества (14) для любого E ∈ME лежит
выше величины 220. В дальнейших экспериментах было принято решение отказаться
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от рассмотрения случая β = 0.01, заменив Mβ: на Mβ = Mβ \ {0.01}. На рис. 3
приводятся примеры вычислительных экспериментов по выявлению интервалов (14)
для разных значений β и E.
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Рис. 3. Области параметров M ′

k(β,E) для различных значений E в различных масштабах
Fig. 3. Parameter areas M ′

k(β,E) for different values of E at different scales

Из данных рис. 3 видно, что форма областей M ′

k(β,E) слабо зависит от
параметра E, поэтому для последующих расчетов было принято решение усреднить
области M ′

k(β,E) по E (рис. 4):

M ′′

k (β) =

{
k ∈Mk : 0.05 6

1

4

∑

E∈ME

Succ(k, β, E) 6 0.95

}
. (15)

Как уже упоминалось выше, при построении M ′′

k (β) в (15) пространство
параметров эксперимента фактически разделяется на три качественно различных
области (см. рис. 4): 1) выжившие популяции практически отсутствуют (незакра-
шенная область под нижним графиком); 2) популяция может как выжить, так и
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погибнуть (закрашенная область между графиками); 3) практически все популяции
выживают (незакрашенная область над верхним графиком).
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Рис. 4. «Усредненная» область параметров M ′′

k (β): а — β ∈ [0.015, 0.055];
б — β ∈ [0.055, 0.505]

Fig. 4. “Averaged” parameter area M ′′

k (β): a — β ∈ [0.015, 0.055];
b — β ∈ [0.055, 0.505]

Из графиков видно, что попадание условий эксперимента в первую область может
быть связано, например, одновременно с малой скоростью мутации β, недостаточной
для поддержания соответствия геномов организмов популяции изменяющейся сре-
де (△ → 0), и малой скоростью k потока энергии в систему, недостаточной
для компенсации смертности. Мы предполагаем, что в этом случае варьирование
параметра энергообмена α не изменит причин вымирания популяции. Третья об-
ласть соответствует «тепличным» условиям, когда, с одной стороны, скорость
мутации позволяет популяции не отставать от скорости перемен в среде, а с
другой, энергопоток в систему настолько велик, что варьирование стратегии
энергообмена предположительно теряет значение — любая стратегия с высокой
вероятностью окажется успешной. Дальнейший интерес представляет исследование
второй — пограничной — области, где отсутствие избытка энергии в системе делает
существенным закон ее перераспределения.

В завершение раздела отметим, что хотя пограничная область имеет неболь-
шую площадь относительно всего прямоугольника параметров (по построению
(k, β) ∈ [0, 16]× [0.015, 0.5], см. рис. 4), ее величина экспоненциально увеличивается
при приближении β к нулю. При этом малые значения процента мутации не только
интересны с прикладной точки зрения при конструировании искусственных популя-
ций, но и являются наиболее правдоподобными (фактически единственно известны-
ми нам на примере биосферы Земли).

4. СВЯЗЬ ПАРАМЕТРА ЭНЕРГООБМЕНА И ВЫЖИВАЕМОСТИ
В ПОГРАНИЧНОЙ ОБЛАСТИ ПАРАМЕТРОВ

Напомним, что основной целью настоящей работы является численное
исследование зависимости выживаемости модельной популяции в постепенно
изменяющейся в течение длительного времени среде от стратегии энергообмена
между организмами (степени «альтруистичности», формализованной в (2), (3)). В
предыдущем разделе мы привели ряд аргументов в пользу ограничения области
пространства параметров k, β, внутри которой будет проводиться данное иссле-
дование (см. (15), рис. 4). Обозначим эту область как M (где M ⊂ R

2) и выпишем ее
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в явном виде как объединение треугольников, полученных при построении триангу-
ляции Делоне [35] на дискретном множестве

{
(k, β) ∈Mk ×Mβ : k ∈M ′′

k (β)
}
. Пусть

множество A состоит из 1000 точек, равновероятно выбранных из M . Для ответа
на основной вопрос настоящей работы определим формально функцию q(x), показы-
вающую относительное число успехов в экспериментах по выживанию модельной
популяции при (k, β) из A в зависимости от параметра энергообмена x ∈Mα:

q(x) =
1

|A||ME|

∑

(k,β)∈A
E∈ME

Life(t, α = x, k, β, E). (16)

График q(x) (рис. 5) показывает, что при пограничных параметрах экспери-
мента («умеренном» энергопотоке в систему при достаточной скорости мутации)
существенно более выгодным с точки зрения выживания популяции являются «аль-
труистические» стратегии энергообмена между организмами.
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Рис. 5. Зависимость успешности (16) выжива-
ния модельных популяций в пограничной области
параметров от стратегии энергообмена, параметри-

зованной α ∈Mα

Fig. 5. Dependence of the success (16) of survival
of model populations with the borderline parameters
on the energy exchange strategy parameterized by

α ∈Mα

При построении множеств
(14), (15) и функции (16) ис-
пользовался гибридный вычис-
литель кластерного типа УРАН
[36], включающий в себя 2264
ядер CPU типа Xeon (3.0 ГГц)
и 216 ядер GPU типа NVI-
DIA Tesla, из которых для экс-
периментов было выделено 1000
ядер CPU. Программы были на-
писаны на языке Python3 и
выполнялись под управлением
операционной системы Linux.
Для построения множеств (14),
(15) использовался метод экс-
поненциального поиска по k
(20 итераций для каждой пары
(β,E)). Как уже упоминалось
при формализации (13), для
каждой тройки (k, β, E) было
проведено 100 независимых экс-
периментов. В общей сложности

при построении множеств (14), (15) и функции (16) Алгоритм Life был запущен
около 450 000 раз, суммарное время выполнения — около 16 часов.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Проведенные исследования дополняют предыдущую работу [24], демонстрируя
положительное влияние «альтруистического» энергообмена на выживание популя-
ций в условиях не только резко, но и постепенно изменяющейся внешней сре-
ды. Помимо демонстрации ожидаемого положительного эффекта от альтруистичес-
кого энергообмена, в новых условиях проведенные эксперименты позволили сделать
дополнительный вывод: доля энергии, передаваемой новорожденному организму (E),
по-видимому, слабо влияет на выживаемость популяции. Полученные результаты
могут представлять чисто теоретический интерес, связанный с изучением правдо-
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подобных моделей зарождения и адаптации потенциально возможных биосистем.
В прикладных задачах альтруистический энергообмен может быть конструктивно
использован при проектировании самоорганизующихся сообществ виртуальных
агентов (как чисто программных [37, 38], так и воплощенных в инженерных
устройствах [11]). В частности, перспективным видится использование аль-
труистического энергообмена при создании роев медицинских нанороботов, функ-
ционирующих в слабо, но непредсказуемо изменяющейся биохимической среде
организма пациента [31].

В ходе дальнейших исследований предполагается добавить в модель два новых
параметра. Первый из них, параметр γ, будет определять степень зависимости при-
способленности организма от соответствия его генома окружающей среде, для чего
уравнение (4) будет заменено на

△ = 1− γ

√√√√ |t(y)− g(org)|

max{max
o∈Pop

{g(o)}, t(y)} −min{min
o∈Pop

{g(o)}, t(y)}
.

Второй, параметр δ, определит число событий энергообмена в течение года: на
шаге X Алгоритма Life выражение ipy = 0.1 · n(n − 1)/2 предполагается заменить
на ipy = δ · n(n − 1)/2. Наконец, в будущей работе предполагается изучить
изменение формы графика на рис. 5 при вариации каждого из параметров k, β, E, γ, δ
вычислительного эксперимента по отдельности.

Благодарности. Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проекты
№ 18-07-00637, № 19-01-00573).
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The paper addresses the influence of the energy exchange strategy between the organisms of

a population in a gradually changing environment on the survival rate of this population. At the

first stage of computational experiments, a “boundary” region is determined in the space of two

parameters (mutation rate and energy supply rate), within which the survival of populations with

zero energy exchange is ambiguous (lies in the interval from 5 to 95%). At the second stage,

on the basis of a random sampling of experimental conditions from the boundary region, the

dependence of the survival rate of model populations on the fraction of energy transferred dur-

ing interaction from an organism with larger energy to an organism with smaller one is constructed.
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The performed experiments demonstrate: 1) the positive effect of altruistic energy exchange

(where the organism with larger energy plays the role of a donor) on the survival rate of the

populations and 2) the absence of an observable influence of the amount of energy transferred

by the parent to the newborn on the survival rate of the populations. The results obtained may

be of interest for the construction of artificial populations, for example, in the design of swarms

of medical nanorobots or in the development of evolutionary metaheuristic algorithms for solving

various optimization problems.
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