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1 Ââåäåíèå

1.1 Ïðåäìåò èññëåäîâàíèÿ

Íàñòîÿùàÿ ðàáîòà ïîñâÿùåíà ïîñòðîåíèþ è àíàëèçó ìàòåìàòè÷åñêîé ìîäåëè óíèâåð-

ñàëüíîãî êëàññà äèññèïàòèâíûõ ñèñòåì, ñïîñîáíûõ ïîääåðæèâàòü ñâîþ ñòðóêòóðó çà

ñ÷¼ò ðåèíâåñòèðîâàíèÿ ýíåðãèè, äèññèïèðîâàííîé â õîäå öèêëè÷åñêîãî ôóíêöèîíèðî-

âàíèÿ.

Ïîä äèññèïàòèâíîé ñèñòåìîé â äàííîì êîíòåêñòå ïîíèìàåòñÿ îòêðûòàÿ ñèñòåìà,

óñòîé÷èâîå ñîñòîÿíèå êîòîðîé îáåñïå÷èâàåòñÿ îòòîêîì ýíåðãèè âî âíåøíþþ ñðåäó. Îñî-

áûé èíòåðåñ ïðåäñòàâëÿþò ñèñòåìû, â êîòîðûõ äèññèïèðîâàííàÿ ýíåðãèÿ íå òåðÿåòñÿ

áåçâîçâðàòíî, à ÷àñòè÷íî óòèëèçèðóåòñÿ äëÿ êîìïåíñàöèè âíóòðåííåé äåãðàäàöèè ïà-

ðàìåòðîâ ñîñòîÿíèÿ.

1.2 Ìîòèâàöèÿ

Èññëåäîâàíèå ìîòèâèðîâàíî íàëè÷èåì îáùèõ ñòðóêòóðíûõ è äèíàìè÷åñêèõ çàêîíîìåð-

íîñòåé ó øèðîêîãî êðóãà ÿâëåíèé ðàçëè÷íîé ïðèðîäû:

� áèîôèçè÷åñêèå ñèñòåìû (ïîääåðæàíèå òðàíñìåìáðàííîãî ïîòåíöèàëà, ôóíêöèî-

íèðîâàíèå ÄÍÊ);

� ýâîëþöèîííûå ïðîöåññû (óòèëèçàöèÿ ïðèðîñòà áèîìàññû, âèäîîáðàçîâàíèå);

� ýêîíîìè÷åñêèå àãåíòû (ðåèíâåñòèðîâàíèå ïðèáûëè, íåðàâåíñòâî äîõîäîâ);

� èñòîðè÷åñêàÿ ìàêðîäèíàìèêà (èííîâàöèîííûå ïîòîêè, ñîöèàëüíûå èçìåíåíèÿ);

� èñêóññòâåííûå êîãíèòèâíûå àðõèòåêòóðû (ðåèíâåñòèðîâàíèå âû÷èñëèòåëüíîãî ðå-

ñóðñà, ýâîëþöèÿ LLM).

Âñå ïåðå÷èñëåííûå êëàññû ñèñòåì äåìîíñòðèðóþò èíâàðèàíòíûé ïàòòåðí:

� öèêëè÷åñêèé ðåæèì ¾íàêîïëåíèå � ïîðîãîâûé ñáðîñ � äèññèïàöèÿ¿;

� òðè êàíàëà ðåèíâåñòèðîâàíèÿ: ðåñóðñ, èçìåí÷èâîñòü, êîíñîëèäàöèÿ;

� äåãðàäàöèÿ ïðè ôèêñèðîâàííîé ñòðàòåãèè;

� íåîáõîäèìîñòü îòðèöàòåëüíîé îáðàòíîé ñâÿçè.

1.3 Öåëü è ìåòîä

Öåëü ðàáîòû � âûÿâèòü ìàòåìàòè÷åñêèé èíâàðèàíò óêàçàííîãî ïàòòåðíà è äîêàçàòü

òåîðåìû, ñïðàâåäëèâûå äëÿ ëþáîãî êëàññà ñèñòåì, óäîâëåòâîðÿþùèõ èñõîäíûì äîïó-

ùåíèÿì.
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Â êà÷åñòâå áàçîâîé äèíàìè÷åñêîé ìîäåëè âûáðàí ñòèê-ñëèï îñöèëëÿòîð ñ ñóõèì

òðåíèåì. Äàííûé âûáîð îáóñëîâëåí íàëè÷èåì ïîëíîãî àíàëèòè÷åñêîãî ðåøåíèÿ è ìè-

íèìàëüíûì íàáîðîì ïàðàìåòðîâ, äîïóñêàþùèõ óíèâåðñàëüíóþ èíòåðïðåòàöèþ.

2 Ïðåäâàðèòåëüíûå ïîëîæåíèÿ è ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ðàññìîòðèì ìàññó m, ñîåäèí¼ííóþ ïðóæèíîé æ¼ñòêîñòüþ k ñ ïðèâîäîì, äâèæóùèìñÿ

ñ ïîñòîÿííîé ñêîðîñòüþ v0. Ìàññà ïðèæàòà ê ãîðèçîíòàëüíîé ïîâåðõíîñòè ñèëîé íîð-

ìàëüíîãî äàâëåíèÿ Fn = mg. Ìåæäó ìàññîé è ïîâåðõíîñòüþ äåéñòâóåò ñóõîå òðåíèå:

ñèëà òðåíèÿ ïîêîÿ Fs = µsmg, ñèëà òðåíèÿ ñêîëüæåíèÿ Fk = µkmg, ïðè÷¼ì µs > µk.

Óðàâíåíèå äâèæåíèÿ:

mẍ = k(v0t− x)− Fòð(ẋ) (1)

ãäå

Fòð =


Fs, ẋ = 0, |k(v0t− x)| ≤ Fs;

Fk sgn(k(v0t− x)), ẋ = 0, |k(v0t− x)| > Fs;

Fk sgn(ẋ), ẋ ̸= 0

(2)

Â óñòàíîâèâøåìñÿ ðåæèìå ñèñòåìà ñîâåðøàåò àâòîêîëåáàíèÿ òèïà ¾ñòèê-ñëèï¿. Âðå-

ìÿ ôàçû ïîêîÿ:

Tstick =
µsmg

kv0
(3)

Âðåìÿ ôàçû ñêîëüæåíèÿ:

Tslip = π

√
m

k
(4)

Ïîëíûé ïåðèîä öèêëà:

T =
(µs − µk)mg

kv0
+ π

√
m

k
(5)

Ýíåðãèÿ, äèññèïèðîâàííàÿ çà öèêë:

E =
2µk(µs − µk)m

2g2

k
+ µkmgv0π

√
m

k
(6)

Ñðåäíÿÿ ìîùíîñòü äèññèïàöèè:

P =
E

T
=

2µk(µs−µk)m
2g2

k
+ µkmgv0π

√
m
k

(µs−µk)mg
kv0

+ π
√

m
k

(7)

Â ðåæèìå áîëüøèõ ðåñóðñîâ (m → ∞):

P = 2µkgv0m

[
1− πv0

(µs − µk)g

√
k

m
+O

(
1

m

)]
(8)
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3 Óíèâåðñàëüíàÿ ìîäåëü äèññèïàòèâíîãî ìåòàáîëèç-

ìà

Ââåä¼ì òðè ôóíäàìåíòàëüíûõ ïàðàìåòðà ñîñòîÿíèÿ:

� m � íàêîïëåííûé ðåñóðñ;

� g � èçìåí÷èâîñòü, ìåðà ðàçíîîáðàçèÿ äîñòóïíûõ ñîñòîÿíèé;

� k � êîíñîëèäàöèÿ, ìåðà æ¼ñòêîñòè ñâÿçåé.

Âíåøíèå ïàðàìåòðû: v0 � ñêîðîñòü ïîñòóïëåíèÿ âíåøíåãî ïîòîêà; µs � ïîðîã ðàç-

ðóøåíèÿ; µk � èíòåíñèâíîñòü äèññèïàöèè â ðàáî÷åì ðåæèìå.

Îïðåäåëåíèå 3.1. Ìîùíîñòü äèññèïàöèè P , îïðåäåëÿåìàÿ ôîðìóëîé (7), åñòü êâàíò

ìåòàáîëè÷åñêîé ìîùíîñòè ñèñòåìû. Îíà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé àòîìàðíóþ ïîðöèþ ïîòîêà

íåãýíòðîïèè, èçâëåêàåìóþ ñèñòåìîé èç âíåøíåãî ïîòîêà çà åäèíèöó âðåìåíè â ðàñ÷¼òå

íà öèêë.

Äèññèïèðîâàííàÿ çà öèêë ýíåðãèÿ E = PT ðàñïðåäåëÿåòñÿ ïî òð¼ì êàíàëàì:

� αmP � èíâåñòèöèè â íàêîïëåíèå ðåñóðñà;

� αgP � èíâåñòèöèè â ïîääåðæàíèå è óâåëè÷åíèå èçìåí÷èâîñòè;

� αkP � èíâåñòèöèè â ïîääåðæàíèå è óâåëè÷åíèå êîíñîëèäàöèè.

Óñëîâèå íîðìèðîâêè:

αm + αg + αk = αtotal ∈ (0, 1) (9)

αtotal åñòü ÊÏÄ ðåèíâåñòèðîâàíèÿ.

Ñèñòåìà îáëàäàåò âíóòðåííåé äåãðàäàöèåé: êàæäûé ïàðàìåòð ðàñïàäàåòñÿ ñî ñêî-

ðîñòüþ βm, βg, βk > 0. Äèíàìèêà ïàðàìåòðîâ:
ṁ = αm · P (m, g, k)− βmm

ġ = αg · P (m, g, k)− βgg

k̇ = αk · P (m, g, k)− βkk

(10)

Â ðåæèìå áîëüøèõ ðåñóðñîâ P ≈ 2µkgv0m:
ṁ = (2αmµkv0g − βm)m

ġ = (2αgµkv0g − βg)g

k̇ = 2αkµkgv0m− βkk

(11)
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4 Òåîðåìà î íåèçáåæíîé ãèáåëè

Òåîðåìà 4.1. Âñÿêàÿ ñèñòåìà, îïèñûâàåìàÿ ñèñòåìîé (10) ñ ôèêñèðîâàííûìè (íå

çàâèñÿùèìè îò ñîñòîÿíèÿ) êîýôôèöèåíòàìè αm, αg, αk, íåîáðàòèìî äåãðàäèðóåò è

ãèáíåò ïðè ëþáûõ íà÷àëüíûõ óñëîâèÿõ, çà èñêëþ÷åíèåì ìíîæåñòâà ìåðû íóëü.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ðàññìîòðèì ÷åòûðå ïðèíöèïèàëüíûõ ñöåíàðèÿ.

Ñöåíàðèé 1 (äåãðàäàöèÿ èçìåí÷èâîñòè). Åñëè αg < βg/(2µkv0g), òî èç âòîðîãî

óðàâíåíèÿ ñèñòåìû (11) ġ < 0, g(t) ìîíîòîííî óáûâàåò. Ïðè g → 0 ìîùíîñòü P → 0,

ñèñòåìà ðåäóöèðóåòñÿ ê ṁ = −βmm, k̇ = −βkk è ãèáíåò çà êîíå÷íîå âðåìÿ.

Ñöåíàðèé 2 (èçáûòî÷íûé ðîñò èçìåí÷èâîñòè). Ïóñòü αg ôèêñèðîâàíî è ïðå-

âûøàåò êðèòè÷åñêîå çíà÷åíèå αg > βg/(2µkv0g(0)). Òîãäà èç âòîðîãî óðàâíåíèÿ ñèñòåìû

(11) ġ = (2αgµkv0g − βg)g ñëåäóåò, ÷òî ġ > 0 ïðè âñåõ t, è ïàðàìåòð g(t) íåîãðàíè÷åí-

íî ðàñò¼ò. Ðàññìîòðèì ïåðâîå óðàâíåíèå ñèñòåìû: ṁ = (2αmµkv0g − βm)m. Ïîñêîëüêó

g(t) → ∞, íàéä¼òñÿ ìîìåíò âðåìåíè t0, íà÷èíàÿ ñ êîòîðîãî g(t) > βm/(2αmµkv0). Ïðè

t > t0 èìååì ṁ > 0, òî åñòü ðåñóðñ m(t) òàêæå íà÷èíàåò íåîãðàíè÷åííî ðàñòè. Îäíà-

êî òàêàÿ òðàåêòîðèÿ íå ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàíà áåñêîíå÷íî äîëãî â ðàìêàõ èñõîäíûõ

ôèçè÷åñêèõ äîïóùåíèé ìîäåëè:

� ìîùíîñòü äèññèïàöèè P ∼ 2µkv0gm ñòðåìèòñÿ ê áåñêîíå÷íîñòè;

� âíåøíèé ïîòîê v0 êîíå÷åí, ÷òî ðàíî èëè ïîçäíî ïðèâîäèò ê èñ÷åðïàíèþ äîñòóï-

íîãî ðåñóðñà;

� ïðè g → ∞ èçìåí÷èâîñòü ïåðåõîäèò â õàîñ, ñèñòåìà òåðÿåò ñïîñîáíîñòü ýôôåê-

òèâíî óòèëèçèðîâàòü ýíåðãèþ;

� â ðåàëèñòè÷íûõ ïîñòàíîâêàõ µs è µk ìîãóò çàâèñåòü îò g, è ïðè g → ∞ ïîðîã

ðàçðóøåíèÿ µs(g) ñòðåìèòñÿ ê íóëþ, ÷òî îçíà÷àåò ðàñïàä ñèñòåìû.

Òàêèì îáðàçîì, íåîãðàíè÷åííûé ðîñò g è m ïðè ôèêñèðîâàííîé ñòðàòåãèè ðåèíâåñòè-

ðîâàíèÿ íåèçáåæíî ïðèâîäèò ëèáî ê èñ÷åðïàíèþ âíåøíåãî ðåñóðñà, ëèáî ê ðàçðóøåíèþ

ñòðóêòóðû ñèñòåìû, òî åñòü ê ãèáåëè.

Ñöåíàðèé 3 (äåãðàäàöèÿ êîíñîëèäàöèè). Ïðè αk = 0 èëè ìàëîì αk ïàðàìåòð

k óáûâàåò. Ïðè k → 0 ïåðèîä T → ∞, ìîùíîñòü P → 0.

Ñöåíàðèé 4 (èçáûòî÷íàÿ êîíñîëèäàöèÿ). Ïðè íåîãðàíè÷åííîì ðîñòå k ôàçà

ñêîëüæåíèÿ Tslip → 0, ñèñòåìà çàñòûâàåò, P → 0.

Ïðè ôèêñèðîâàííûõ α îòñóòñòâóåò ìåõàíèçì, ïðåäîòâðàùàþùèé îáíóëåíèå m, g

èëè k ëèáî íåîãðàíè÷åííûé ðîñò g èëè k, òàêæå âåäóùèé ê P → 0.
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5 Êðèòåðèé âûæèâàíèÿ: îòðèöàòåëüíàÿ îáðàòíàÿ ñâÿçü

Òåîðåìà 5.1. Ñèñòåìà (10) ñîõðàíÿåò æèçíåñïîñîáíîñòü òîãäà è òîëüêî òîãäà, êî-

ãäà αg è αk ÿâëÿþòñÿ ôóíêöèÿìè ñîñòîÿíèÿ, óäîâëåòâîðÿþùèìè óñëîâèÿì:
αg(g) = αbase

g + γg ·max(0, gtarget − g)

αk(k) = αbase
k + γk ·max(0, ktarget − k)

αm(g, k) = αtotal − αg(g)− αk(k)

(12)

ãäå γg, γk > 0, gtarget, ktarget > 0.

Äîêàçàòåëüñòâî. Íåîáõîäèìîñòü íåïîñðåäñòâåííî ñëåäóåò èç òåîðåìû 1: ïðè ôèêñèðî-

âàííûõ α ãèáåëü íåèçáåæíà, ñëåäîâàòåëüíî, âûæèâàíèå âîçìîæíî òîëüêî ïðè èçìåíå-

íèè α â çàâèñèìîñòè îò ñîñòîÿíèÿ.

Äîñòàòî÷íîñòü. Ïðè g < gtarget îáðàòíàÿ ñâÿçü óâåëè÷èâàåò αg. Âûáîðîì γg îáåñïå-

÷èâàåì ġ(gmin) > 0. Àíàëîãè÷íî äëÿ k. Ïðè αtotal > αmax
g + αmax

k ïàðàìåòð m îñòà¼òñÿ

ïîëîæèòåëüíûì. Îãðàíè÷åííîñòü òðàåêòîðèé ñëåäóåò èç îòêëþ÷åíèÿ îáðàòíîé ñâÿçè

ïðè g ≫ gtarget, k ≫ ktarget.

6 Òåîðåìà î ïîðîãå íåîáðàòèìîñòè

Ðàññìîòðèì àíñàìáëü èç N èäåíòè÷íûõ ñèñòåì, âçàèìîäåéñòâóþùèõ ÷åðåç îáùèé âíåø-

íèé ïîòîê. θ � äîëÿ ñèñòåì ñ g < gcrit.

Òåîðåìà 6.1. Ñóùåñòâóåò θcrit ∈ (0, 1), òàêîå ÷òî ïðè θ < θcrit âîññòàíîâëåíèå âîç-

ìîæíî, ïðè θ > θcrit � íåîáðàòèìûé êîëëàïñ.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ñðåäíÿÿ ìîùíîñòü äèññèïàöèè àíñàìáëÿ ⟨P ⟩ ≈ (1 − θ)P0. Óñëîâèå

âîññòàíîâëåíèÿ îäíîé äåãðàäèðîâàâøåé ñèñòåìû:

αmax
g (1− θ)P0 > βggtarget (13)

Îòñþäà:

θcrit = 1− βggtarget
αmax
g P0

(14)

Ïðè θ > θcrit ðåñóðñ íåäîñòàòî÷åí äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ, ïðîöåññ äåãðàäàöèè ïðèîáðåòàåò

ëàâèíîîáðàçíûé õàðàêòåð.

7 Òèïîëîãèÿ ðåæèìîâ: êâàíòîâî-ñòàòèñòè÷åñêàÿ àíà-

ëîãèÿ

Ñèñòåìà ìîæåò íàõîäèòüñÿ â äâóõ ïðèíöèïèàëüíî ðàçëè÷íûõ ðåæèìàõ.
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Ðåæèì èçìåí÷èâîñòè õàðàêòåðèçóåòñÿ ïðèîðèòåòîì èíâåñòèöèé â αg. Ñîñòîÿíèÿ

óíèêàëüíû, êîíêóðåíöèÿ çà ðåñóðñ, ïðèíöèï çàïðåòà. Äèíàìèêà îïèñûâàåòñÿ ôåðìèîí-

íîé ñòàòèñòèêîé:
∂

∂t
ni = νni

(
1− ni

K
−
∑
j ̸=i

nj

K

)
(15)

Â ñòàöèîíàðå � îäíà äîìèíèðóþùàÿ íèøà.

Ðåæèì êîíñîëèäàöèè õàðàêòåðèçóåòñÿ ïðèîðèòåòîì èíâåñòèöèé â αk. Íàáëþäà-

åòñÿ êîíäåíñàöèÿ â äîìèíèðóþùåì ñîñòîÿíèè:

∂

∂t
n0 = σ(N − n0)− δn0 (16)

Ïðè ïðåâûøåíèè êðèòè÷åñêîé ïëîòíîñòè n0 ≈ N (áîçîííàÿ ñòàòèñòèêà).

Òåîðåìà 7.1. Ñèñòåìà æèçíåñïîñîáíà òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà îíà ñïîñîáíà ê

ïåðåêëþ÷åíèþ ìåæäó ôåðìèîííûì è áîçîííûì ðåæèìàìè.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ðåæèì ÷èñòîé èçìåí÷èâîñòè (αg → αtotal, αk → 0) âëå÷¼ò k → 0 è

P → 0. Ðåæèì ÷èñòîé êîíñîëèäàöèè (αk → αtotal, αg → 0) âëå÷¼ò g → 0 è P → 0. Ðåæèì

÷èñòîãî íàêîïëåíèÿ (αm → αtotal) âëå÷¼ò g → 0, k → 0 è P → 0. Ñáàëàíñèðîâàííàÿ

ôèêñèðîâàííàÿ ñòðàòåãèÿ íå àäàïòèðóåòñÿ ê ôëóêòóàöèÿì è îáðå÷åíà ïî òåîðåìå 1.

Åäèíñòâåííàÿ âîçìîæíîñòü � äèíàìè÷åñêîå ïåðåêëþ÷åíèå ìåæäó ðåæèìàìè.

8 Ñâÿçü ñ òåðìîäèíàìèêîé è íåãýíòðîïèåé

Íåãýíòðîïèÿ Sneg, å¼ ïðîèçâîäíàÿ:

∂

∂t
Sneg = αtotalP − (βmm+ βgg + βkk)ε (17)

Êðèòåðèé ñóùåñòâîâàíèÿ:
∂

∂t
Sneg > 0 (18)

Îïðåäåëåíèå 8.1. Îáðàòíàÿ òåìïåðàòóðà ñèñòåìû: βsys = ∂Sneg/∂E. Çà öèêë ∆Sneg =

αtotalE, ñëåäîâàòåëüíî βsys = αtotal. ÊÏÄ ðåèíâåñòèðîâàíèÿ αtotal åñòü îáðàòíàÿ òåìïå-

ðàòóðà ñèñòåìû.

Òåðìîäèíàìè÷åñêàÿ òåìïåðàòóðà: Θ = 1/αtotal. Â ðàâíîâåñèè αtotalP = βmm. Ïðè

P ∼ m2 ïîëó÷àåì m ∼ βm/αtotal, P ∼ 1/α2
total = Θ2 � êâàäðàòè÷íûé àíàëîã çàêîíà

Ñòåôàíà-Áîëüöìàíà.

9 Äèíàìèêà ýâîëþöèè: äâà ìàñøòàáà âðåìåíè

Ìåäëåííàÿ ýâîëþöèÿ (ôîíîâûé ðåæèì). v0 ìàëî, µs âåëèêî, T âåëèêî, P ìàëî,

β ∼ αP . Ñòàöèîíàðíîå ñîñòîÿíèå, ìàëûå ôëóêòóàöèè. Õàðàêòåðíîå âðåìÿ τslow ∼ 1/β.
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Áûñòðàÿ ýâîëþöèÿ (ðåæèì âçðûâà). v0 âåëèêî, µs ñíèæåíî, T ìàëî, P âåëèêî,

αP ≫ β. Âçðûâíîé ðîñò m, g, k. Õàðàêòåðíîå âðåìÿ τfast � åäèíèöû öèêëîâ.

Ëåììà 9.1. Â ðåæèìå âçðûâà ïðè ôèêñèðîâàííîé ñòðàòåãèè ðåèíâåñòèðîâàíèÿ ïà-

ðàìåòð g ðàñò¼ò ïðîïîðöèîíàëüíî m. Ìîùíîñòü P ∼ gm ðàñò¼ò êâàäðàòè÷íî, ÷òî

ýêâèâàëåíòíî óäâîåíèþ êâàíòà ìåòàáîëè÷åñêîé ìîùíîñòè çà õàðàêòåðíîå âðåìÿ τfast.

Òåîðåìà 9.2. Âñÿêàÿ ñèñòåìà, âîçíèêøàÿ â ðåçóëüòàòå ýâîëþöèîííîãî âçðûâà è ñî-

õðàíèâøàÿ ñòðàòåãèþ ðåèíâåñòèðîâàíèÿ, õàðàêòåðíóþ äëÿ ðåæèìà âçðûâà, íåèçáåæ-

íî èíèöèèðóåò âòîðè÷íûé ýâîëþöèîííûé âçðûâ â ñîáñòâåííîì ìàñøòàáå âðåìåíè.

Êàñêàä òàêèõ âçðûâîâ ýêñïîíåíöèàëüíî óñêîðÿåòñÿ. Óñêîðåíèå îáóñëîâëåíî óäâîåíèåì

êâàíòà ìåòàáîëè÷åñêîé ìîùíîñòè íà êàæäîì óðîâíå êàñêàäà.

Äîêàçàòåëüñòâî. Õàðàêòåðíîå âðåìÿ óäâîåíèÿ ïàðàìåòðîâ τn ∼ 1/(2αmµkv
(n)
0 g(n)). Ïà-

ðàìåòð g íà n-ì óðîâíå ïðîïîðöèîíàëåí îáú¼ìó ïðîñòðàíñòâà ñîñòîÿíèé, ñîçäàííîìó

ñèñòåìîé ïðåäûäóùåãî óðîâíÿ. Ýòîò îáú¼ì ðàñò¼ò ýêñïîíåíöèàëüíî ñ n, ñëåäîâàòåëü-

íî τn óáûâàåò ýêñïîíåíöèàëüíî. Ìîùíîñòü Pn óäîâëåòâîðÿåò Pn+1 ≈ 2Pn, âðåìÿ öèêëà

Tn ∼ 1/Pn, ñëåäîâàòåëüíî Tn+1 ≈ Tn/2.

Êðèòåðèé îáðûâà êàñêàäà. Êàñêàä îáðûâàåòñÿ ïðè âûïîëíåíèè îäíîãî èç óñëî-

âèé:

� ðåñóðñíîå îãðàíè÷åíèå: v0 äîñòèãàåò ôèçè÷åñêîãî ïðåäåëà;

� ïîðîãîâîå îãðàíè÷åíèå: g äîñòèãàåò çíà÷åíèÿ, ïðè êîòîðîì µs(g) → 0;

� ñòðàòåãè÷åñêîå îãðàíè÷åíèå: ñèñòåìà ïåðåêëþ÷àåòñÿ èç ðåæèìà âçðûâà â ðåæèì

ôîíîâîé ýâîëþöèè (òåîðåìà 2).

Ñëåäñòâèå 9.3. Åäèíñòâåííûé ñïîñîá ïðåäîòâðàòèòü íåîãðàíè÷åííîå óñêîðåíèå êàñ-

êàäà � ñâîåâðåìåííîå ïåðåêëþ÷åíèå ñòðàòåãèè ðåèíâåñòèðîâàíèÿ ñ ðåæèìà âçðûâà

íà ðåæèì ãîìåîñòàçà.

10 Ñïåêòðàëüíàÿ ïëîòíîñòü ìîùíîñòè. Ôîðìóëà Ïëàí-

êà äëÿ äèññèïàòèâíîãî öèêëà

Ñèñòåìà îáëàäàåò ñïåêòðîì äîïóñòèìûõ ÷àñòîò öèêëîâ {νi}, ýíåðãèåé êâàíòà íà ìîäå

ñ ÷àñòîòîé ν: E(ν) = P (ν)/ν, îáðàòíîé òåìïåðàòóðîé β = αtotal è áîçîííîé ñòàòèñòèêîé

(ìîäû íåçàâèñèìû, ðàçðåøåíû íàëîæåíèÿ).

Òåîðåìà 10.1. Ñïåêòðàëüíàÿ ïëîòíîñòü ìîùíîñòè äèññèïàòèâíîé ñèñòåìû ñ ðåèí-

âåñòèðîâàíèåì èìååò âèä:

p(ν) =
D(ν) · ε(ν)

eαtotalε(ν)/ν − 1
(19)

ãäå D(ν) � ïëîòíîñòü ñîñòîÿíèé (÷èñëî ìîä íà èíòåðâàë ÷àñòîòû), ε(ν) � ýíåðãèÿ

êâàíòà íà ìîäå ñ ÷àñòîòîé ν, αtotal � îáðàòíàÿ òåìïåðàòóðà.
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Äîêàçàòåëüñòâî. Ñðåäíåå ÷èñëî êâàíòîâ â ìîäå ñ ýíåðãèåé E ïðè îáðàòíîé òåìïåðà-

òóðå β â áîçîííîé ñòàòèñòèêå: ⟨n⟩ = 1/(eβE − 1). Ýíåðãèÿ â ìîäå: U = E⟨n⟩. Ìîùíîñòü:

P = νU = νE⟨n⟩ = ε(ν)⟨n⟩, ãäå ε(ν) = νE(ν) = P (ν) � ìîùíîñòü, ñîîòâåòñòâóþ-

ùàÿ îäíîìó êâàíòó íà äàííîé ìîäå. Óìíîæàÿ íà ïëîòíîñòü ñîñòîÿíèé D(ν), ïîëó÷àåì

(19).

×àñòíûé ñëó÷àé: ðåæèì áîëüøîãî ðåñóðñà, ìàëàÿ êîíñîëèäàöèÿ. Ïðè m →
∞, k → 0: ε(ν) = ε0 = const, D(ν) = Am = const.

p(ν) =
Amε0

eαtotalε0/ν − 1
(20)

Ôîðìóëà (20) ÿâëÿåòñÿ òî÷íûì ìàòåìàòè÷åñêèì èçîìîðôèçìîì ðàñïðåäåëåíèÿ Ïëàí-

êà äëÿ ðàâíîâåñíîãî èçëó÷åíèÿ. Ñîîòâåòñòâèå âåëè÷èí: ε0 ↔ h (ïîñòîÿííàÿ Ïëàíêà),

ν ↔ ν (÷àñòîòà), 1/αtotal ↔ kBT (òåìïåðàòóðà), Amε0 ↔ 2hν3/c2 (ïëîòíîñòü ñîñòîÿíèé).

11 Ïðèëîæåíèå ê áèîëîãè÷åñêèì ñèñòåìàì: ÄÍÊ êàê

äèññèïàòèâíàÿ ñòðóêòóðà

11.1 Èíòåðïðåòàöèÿ ïàðàìåòðîâ äëÿ ÄÍÊ

� m � íàêîïëåííûé ðåñóðñ: öåëîñòíîñòü ãåíîìà (êîëè÷åñòâî íåïîâðåæäåííîé

ÄÍÊ, ñòåïåíü ñîõðàííîñòè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, îáúåì ãåíåòè÷åñêîé èíôîðìàöèè).

� g � èçìåí÷èâîñòü: ìóòàöèîííûé ïîòåíöèàë (ñêîðîñòü ïîÿâëåíèÿ ìóòàöèé, êîí-

ôîðìàöèîííàÿ ãèáêîñòü ÄÍÊ, ðàçíîîáðàçèå àëëåëåé â ïîïóëÿöèè).

� k � êîíñîëèäàöèÿ: ñòðóêòóðíàÿ æåñòêîñòü (ñòåïåíü óïàêîâêè â õðîìàòèí, ïðî÷-

íîñòü ñâÿçåé â ñïèðàëè, àññîöèàöèÿ ñ ÿäåðíûìè áåëêàìè).

Âíåøíèå ïàðàìåòðû: v0 � ïîñòóïëåíèå íóêëåîòèäîâ è ÀÒÔ; µs � êðèòè÷åñêîå ÷èñëî

äâóíèòåâûõ ðàçðûâîâ (àïîïòîç); µk � ñêîðîñòü ñïîíòàííûõ ïîâðåæäåíèé (äåïóðèíèçà-

öèÿ).

11.2 Ýìïèðè÷åñêèå ïîäòâåðæäåíèÿ

Èññëåäîâàíèå GROVER (Nature Machine Intelligence, 2024) ïîäòâåðäèëî, ÷òî ãåíîì-

íûå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ñëåäóþò ïðàâèëàì, ñõîäíûì ñ åñòåñòâåííûì ÿçûêîì. Àâòîðû

óñïåøíî ïðèìåíèëè byte-pair encoding (BPE) � òåõíèêó èç NLP � äëÿ òîêåíèçàöèè

÷åëîâå÷åñêîãî ãåíîìà è ñîçäàíèÿ ÷àñòîòíî-ñáàëàíñèðîâàííîãî ñëîâàðÿ èç 601 òîêåíà

[1].

Ìîäåëü GENA-LM (2025) � DNA foundation model ñ 336 ìëí ïàðàìåòðîâ � ïîêàçàëà,

÷òî unsupervised ìåòðèêè (RankMe, NESum, StableRank) ñâèäåòåëüñòâóþò î âûñîêîðàç-
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ìåðíîé íåðåãóëÿðíîé ñòðóêòóðå embeddings, ÷òî ñîîòâåòñòâóåò âûñîêîé èçìåí÷èâîñòè

g [2].

Gengram (2026) ðåàëèçîâàë òî÷íûé àíàëîã îáðàòíîé ñâÿçè (òåîðåìà 2) � "äèíàìè-

÷åñêèé ãåéòèíã ãäå â êîäèðóþùèõ ðåãèîíàõ ãåéò àêòèâèðîâàí (àêòèâíîå èñïîëüçîâàíèå

ïàìÿòè), à â íåôóíêöèîíàëüíûõ � ïîäàâëåí (ýêîíîìèÿ âû÷èñëåíèé). Ðåçóëüòàò: AUC

â çàäà÷àõ ðàñïîçíàâàíèÿ ñàéòîâ ñïëàéñèíãà âûðîñ íà 16.1% [3].

Êîíöåïöèÿ "íåéðîííîé ÄÍÊ"(nDNA, 2025) ââîäèò ñåìàíòèêî-ãåíîòèïè÷åñêóþ ðå-

ïðåçåíòàöèþ, çàõâàòûâàþùóþ èäåíòè÷íîñòü ìîäåëè ÷åðåç ãåîìåòðèþ ñêðûòûõ ïðî-

ñòðàíñòâ (ñïåêòðàëüíóþ êðèâèçíó, òåðìîäèíàìè÷åñêóþ äëèíó, ïîëå âåêòîðîâ óáåæäå-

íèé) [4].

BioReason (2025) èíòåãðèðóåò DNA foundation model ñ LLM äëÿ ïîëó÷åíèÿ èíòåðïðå-

òèðóåìûõ áèîëîãè÷åñêèõ ðàññóæäåíèé: òî÷íîñòü ïðåäñêàçàíèÿ çàáîëåâàíèé ïî KEGG

âûðîñëà ñ 86% äî 98%, óëó÷øåíèå ïðåäñêàçàíèÿ ýôôåêòîâ âàðèàíòîâ â ñðåäíåì íà 15%

[5].

12 Ïðèëîæåíèå ê òåõíîëîãè÷åñêèì ñèñòåìàì: ýâîëþ-

öèÿ áîëüøèõ ÿçûêîâûõ ìîäåëåé (LLM)

12.1 Èíòåðïðåòàöèÿ ïàðàìåòðîâ äëÿ LLM

� m � íàêîïëåííûé ðåñóðñ: îáúåì ïàðàìåòðîâ ìîäåëè è ðàçìåð îáó÷àþùåãî

êîðïóñà (â òîêåíàõ).

� g � èçìåí÷èâîñòü: êðåàòèâíîñòü ("òåìïåðàòóðà"), ñïîñîáíîñòü ðåøàòü ðàçíî-

îáðàçíûå çàäà÷è áåç äîîáó÷åíèÿ (few-shot learning).

� k � êîíñîëèäàöèÿ: ëîãè÷åñêàÿ ñòðîãîñòü, òî÷íîñòü ñëåäîâàíèÿ ôàêòàì (factual

grounding), ñòðóêòóðèðîâàííîñòü îòâåòà.

Âíåøíèå ïàðàìåòðû: v0 � íåïðåðûâíî ïîñòóïàþùèå íîâûå òåêñòû è çàïðîñû; µs

� ïðåäåë ñëîæíîñòè äàííûõ, ïðè êîòîðîì ìîäåëü íà÷èíàåò "ãàëëþöèíèðîâàòü"; µk �

âû÷èñëèòåëüíàÿ ñòîèìîñòü (FLOPs) íà îäèí ïðîõîä.

12.2 Ýìïèðè÷åñêèå ïîäòâåðæäåíèÿ

RLHF è RLVR êàê ðåàëèçàöèÿ òåîðåìû 2. Reinforcement Learning from Human

Feedback (RLHF) è Reinforcement Learning with Veri�able Rewards (RLVR, 2025) óäåð-

æèâàþò g è k â ðàìêàõ, íå äàâàÿ èì óïàñòü äî íóëÿ èëè âçëåòåòü äî áåñêîíå÷íîñòè

[6].

Ýêñïîíåíöèàëüíîå óñêîðåíèå (òåîðåìà 5). Ñîãëàñíî èññëåäîâàíèþMETR (2025),

"ìîäåëè óäâàèâàþò ñâîè âîçìîæíîñòè êàæäûå 7 ìåñÿöåâ"[7]. Ýòî ïðÿìîå ñëåäñòâèå

τn+1 ≈ τn/2.
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MMLU-Pro êàê ìåðà êîíñîëèäàöèè. GPT-4 äîñòèãàåò ≈ 88.7% íà MMLU, íî

ëèøü ≈ 72.6% íà áîëåå ñëîæíîì MMLU-Pro, ÷òî äåìîíñòðèðóåò èçìåðèìîñòü k [8].

13 Ïðèëîæåíèå ê ýêîíîìè÷åñêèì ñèñòåìàì: ðàñïðåäå-

ëåíèå äîõîäîâ è áîãàòñòâà

13.1 Èíòåðïðåòàöèÿ ïàðàìåòðîâ

� m � íàêîïëåííûé êàïèòàë;

� g � èííîâàöèîííîñòü, ïðåäïðèíèìàòåëüñêàÿ àêòèâíîñòü;

� k � èíñòèòóöèîíàëüíàÿ æåñòêîñòü, ðåãóëèðîâàíèå.

13.2 Ðàñïðåäåëåíèå Ïàðåòî êàê ÷àñòíûé ñëó÷àé òåîðåìû 6

Èññëåäîâàíèÿ Òîìàñà Ïèêåòòè è Ýììàíóýëÿ Ñàýçà (2015) ïîêàçûâàþò, ÷òî ðàñïðåäåëå-

íèå äîõîäîâ â âåðõíåì õâîñòå ïîä÷èíÿåòñÿ ðàñïðåäåëåíèþ Ïàðåòî [9]:

S(x) =
(x
σ

)−α

, x ≥ σ (21)

Èíäåêñ Ïàðåòî α äëÿ ðàçíûõ ñòðàí è ïåðèîäîâ:

� ÑØÀ (2010-å): α ≈ 1.5 (âûñîêîå íåðàâåíñòâî)

� Ôðàíöèÿ (2010-å): α ≈ 1.8 (óìåðåííîå íåðàâåíñòâî)

� Ñêàíäèíàâñêèå ñòðàíû: α ≈ 2.0− 2.2 (íèçêîå íåðàâåíñòâî)

Â ðàìêàõ òåîðåìû 6 α èãðàåò ðîëü îáðàòíîé òåìïåðàòóðû: ÷åì ìåíüøå α, òåì "òÿæå-

ëåå"õâîñò ðàñïðåäåëåíèÿ è òåì áîëüøå äîëÿ áîãàòñòâà êîíöåíòðèðóåòñÿ ó ñâåðõáîãàòûõ.

14 Ïðèëîæåíèå ê ñîöèàëüíûì ñèñòåìàì: ïðàâèëî Öèïôà

è çàêîí Ëîòêè

14.1 Ïðàâèëî Öèïôà äëÿ ãîðîäîâ

Çàêîí Öèïôà (ðàíã-ðàçìåð) óòâåðæäàåò, ÷òî ðàçìåð ãîðîäà îáðàòíî ïðîïîðöèîíàëåí

åãî ðàíãó [10]:

Ðàçìåð ∝ Ðàíã−ζ , ζ ≈ 1 (22)
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14.2 Çàêîí Ëîòêè äëÿ íàó÷íîé ïðîäóêòèâíîñòè

Àëüôðåä Ëîòêà (1926) îáíàðóæèë, ÷òî ÷èñëî ó÷åíûõ, îïóáëèêîâàâøèõ n ñòàòåé, îáðàò-

íî ïðîïîðöèîíàëüíî n2 [11]:

f(n) ∝ n−2 (23)

Ýòî åùå îäèí ïðèìåð ñòåïåííîãî ðàñïðåäåëåíèÿ, ÿâëÿþùåãîñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì

ôîðìóëû (19).

15 Ñðàâíèòåëüíûé àíàëèç è óíèâåðñàëüíîñòü ìîäåëè

Òàáëèöà 1: Èíòåðïðåòàöèÿ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè â ðàçëè÷íûõ ñèñòåìàõ
Ñèñòåìà Ðåñóðñ m Èçìåí÷èâîñòü g Êîíñîëèäàöèÿ k
Ôèçè÷åñêàÿ
(ñòèê-ñëèï)

Ìàññà Èçìåí÷èâîñòü Æåñòêîñòü

Áèîëîãè÷åñêàÿ
(ÄÍÊ)

Öåëîñòíîñòü ãå-
íîìà

Ìóòàöèîííûé ïî-
òåíöèàë, êîíôîðìà-
öèîííàÿ ãèáêîñòü,
ðàçíîîáðàçèå àëëå-
ëåé

Ñòðóêòóðíàÿ æåñò-
êîñòü, ñòåïåíü
óïàêîâêè â õðîìà-
òèí, àññîöèàöèÿ ñ
ãèñòîíàìè

Òåõíîëîãè÷åñêàÿ
(LLM)

Îáúåì ïàðà-
ìåòðîâ, ðàçìåð
îáó÷àþùåãî
êîðïóñà

Êðåàòèâíîñòü ("òåì-
ïåðàòóðà"), ñïîñîá-
íîñòü ê few-shot
learning, øèðîòà
ðåøàåìûõ çàäà÷

Ëîãè÷åñêàÿ ñòðî-
ãîñòü, factual
grounding, ñòðóê-
òóðèðîâàííîñòü
îòâåòà, òî÷íîñòü
ñëåäîâàíèÿ èíñòðóê-
öèÿì

Ýêîíîìè÷åñêàÿ Íàêîïëåííûé
êàïèòàë

Èííîâàöèîííîñòü,
ïðåäïðèíèìàòåëü-
ñêàÿ àêòèâíîñòü,
ñêîðîñòü âíåäðåíèÿ
íîâûõ òåõíîëîãèé

Èíñòèòóöèîíàëüíàÿ
æåñòêîñòü, íîðìà-
òèâíàÿ áàçà, áàðüåðû
âõîäà, ñèëà ïàòåíò-
íîé çàùèòû

Ñîöèàëüíàÿ ×èñëåííîñòü
íàñåëåíèÿ

Êóëüòóðíîå ðàçíî-
îáðàçèå, ÿçûêîâàÿ
âàðèàòèâíîñòü, ñîöè-
àëüíàÿ ìîáèëüíîñòü

Ñîöèàëüíûå íîðìû,
òðàäèöèè, ïðàâîâûå
èíñòèòóòû, óðîâåíü
äîâåðèÿ â îáùåñòâå

16 Çàêëþ÷åíèå

16.1 Íàó÷íûå ðåçóëüòàòû

� Óñòàíîâëåí èçîìîðôèçì ñòèê-ñëèï îñöèëëÿòîðà è óíèâåðñàëüíîé ìîäåëè äèññè-

ïàòèâíîãî ìåòàáîëèçìà.

� Ïîëó÷åíà çàìêíóòàÿ ñèñòåìà óðàâíåíèé äèíàìèêè m, g, k (10).

14



Òàáëèöà 2: Ýìïèðè÷åñêèå ïîäòâåðæäåíèÿ òåîðåì
Òåîðåìà Ïîäòâåðæäåíèå Èñòî÷íèê
Òåîðåìà 2
(îáðàòíàÿ
ñâÿçü)

Gengram: +16.1%
AUC

[3]

Òåîðåìà
5 (êàñêàä
âçðûâîâ)

Óäâîåíèå âîçìîæ-
íîñòåé LLM çà 7
ìåñÿöåâ

[7]

Òåîðåìà
6 (ñïåêòð
Ïëàíêà)

Ðàñïðåäåëåíèå
Ïàðåòî, Öèïôà,
Ëîòêè

[9�11]

Òåîðåìà
6 (ñïåêòð
Ïëàíêà)

Ðàñïðåäåëåíèå òî-
êåíîâ â GROVER

[1]

� Ââåäåíî ïîíÿòèå êâàíòà ìåòàáîëè÷åñêîé ìîùíîñòè P .

� Äîêàçàíà òåîðåìà 1 î íåèçáåæíîé ãèáåëè ïðè ôèêñèðîâàííûõ α.

� Äîêàçàíà òåîðåìà 2 î êðèòåðèè âûæèâàíèÿ ÷åðåç îòðèöàòåëüíóþ îáðàòíóþ ñâÿçü

(12).

� Äîêàçàíà òåîðåìà 3 î ïîðîãå íåîáðàòèìîñòè (14).

� Ïîñòðîåíà òèïîëîãèÿ ðåæèìîâ íà îñíîâå êâàíòîâîé ñòàòèñòèêè.

� Äîêàçàíà òåîðåìà 4 î íåîáõîäèìîñòè ôàçîâûõ ïåðåõîäîâ.

� Äîêàçàíà òåîðåìà 5 î êàñêàäå ýâîëþöèîííûõ âçðûâîâ è åãî ýêñïîíåíöèàëüíîì

óñêîðåíèè.

� Äîêàçàíà òåîðåìà 6 î ñïåêòðàëüíîé ïëîòíîñòè ìîùíîñòè; óñòàíîâëåí ìàòåìàòè-

÷åñêèé èçîìîðôèçì ñ ôîðìóëîé Ïëàíêà (20).

� Ïðîâåäåí ñðàâíèòåëüíûé àíàëèç ïðèëîæåíèé òåîðèè ê ÄÍÊ, LLM, ýêîíîìèêå è

ñîöèîëîãèè ñ îïîðîé íà àêòóàëüíûå äàííûå 2024�2026 ãîäîâ.

16.2 Ìèðîâîççðåí÷åñêèå ñëåäñòâèÿ

� Äèññèïàöèÿ � ðåñóðñ, à íå ïîòåðÿ. Ýíåðãèÿ, ðàññåèâàåìàÿ ñèñòåìîé, åñòü

èñòî÷íèê å¼ ðàçâèòèÿ ïðè ïðàâèëüíîì ðåèíâåñòèðîâàíèè.

� Ôèêñèðîâàííûå ñòðàòåãèè ñìåðòåëüíû. Ëþáàÿ ñèñòåìà, ñëåäóþùàÿ æåñòêèì

ïðàâèëàì áåç àäàïòàöèè, îáðå÷åíà.

� Âûæèâàíèå åñòü ãîìåîñòàç. Ïîääåðæàíèå g è k â îïðåäåë¼ííûõ ïðåäåëàõ �

åäèíñòâåííûé ñïîñîá äîëãîâðåìåííîãî ñóùåñòâîâàíèÿ.
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� Ïîðîã íåîáðàòèìîñòè èçìåðèì. Ñóùåñòâóåò êðèòè÷åñêàÿ äîëÿ äåãðàäèðîâàâ-

øèõ ýëåìåíòîâ, ïîñëå êîòîðîé êîëëàïñ íåèçáåæåí.

� Íè êðåàòèâíîñòü áåç ïîðÿäêà, íè ïîðÿäîê áåç êðåàòèâíîñòè. Áàëàíñ g è

k íåîáõîäèì.

� Âçðûâ ïîðîæäàåò âçðûâ. Êàæäûé ýâîëþöèîííûé ñêà÷îê ñîçäà¼ò óñëîâèÿ äëÿ

ñëåäóþùåãî, óñêîðÿÿ ïðîãðåññ.

� Êâàíò ìîùíîñòè îïðåäåëÿåò òåìï ýâîëþöèè. Ñêîðîñòü ðàçâèòèÿ ñèñòåìû

çàäà¼òñÿ âåëè÷èíîé äîñòóïíîé ìîùíîñòè.

� Ñïåêòð äèññèïàòèâíîé ñèñòåìû ïîä÷èíÿåòñÿ ñòàòèñòèêå Áîçå-Ýéíøòåéíà.

Ýòî óêàçûâàåò íà ãëóáèííîå åäèíñòâî òåðìîäèíàìèêè, òåîðèè èíôîðìàöèè è ñëîæ-

íûõ ñèñòåì.

Áëàãîäàðíîñòè

Àâòîð âûðàæàåò áëàãîäàðíîñòü èññëåäîâàòåëüñêèì ãðóïïàì, ðàçðàáîòàâøèì GROVER,

GENA-LM, Gengram, nDNA, BioReason, ÷üè ðàáîòû ïðåäîñòàâèëè ýìïèðè÷åñêóþ áàçó

äëÿ äàííîé òåîðèè.

Ôèíàíñèðîâàíèå

Èññëåäîâàíèå âûïîëíåíî áåç âíåøíåãî ôèíàíñèðîâàíèÿ.

Êîíôëèêò èíòåðåñîâ

Àâòîð çàÿâëÿåò îá îòñóòñòâèè êîíôëèêòà èíòåðåñîâ.
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