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Аннотация

В настоящей работе представлен универсальный формально обоснованный подход к

прогнозированию деградации широкого класса сложных систем, включая генеративные модели

(GAN), большие языковые модели (LLM), ИИ-агентов и киберугрозы. В основе подхода лежит

Теорема 3.9 (Предел паразитизма) теории когнитивной тени, которая устанавливает, что любая

паразитическая активность, будь то коллапсирующий генератор, галлюцинирующая языковая

модель, зацикленный ИИ-агент или атакующее вредоносное программное обеспечение,

неизбежно снижает энтропию наблюдаемых состояний системы.

Ключевым вкладом является применение единой прогнозной формулы

T = ⌈max(0,
Hmin/0.51 − H0

δmin(M)
)⌉,

где H0 представляет собой текущую энтропию распределения наблюдаемых состояний, M  — число

различимых состояний или кластеров, δmin(M) = ln(2)/M  — минимальный шаг изменения

энтропии, а Hmin — минимальная энтропия, соответствующая полностью детерминированному

поведению. Данная формула позволяет предсказывать время T  до потери системой разнообразия,

предсказуемости или устойчивости, что открывает возможность перехода от реактивного

обнаружения к превентивному прогнозированию.

Эмпирическая валидация охватывает четыре фундаментально различных домена:

Генеративные модели и большие языковые модели. В экспериментах с DCGAN на

датасете CIFAR-10 достигнуты Precision, равная 100 процентам, Recall, равный 100 процентам, и

нулевая доля ложных срабатываний при прогнозировании коллапса мод с упреждением до

двадцати шести эпох (быстрый коллапс) и до сорока пяти эпох (медленный коллапс). Для LLM

реализован прокси-шлюз, обеспечивающий прогнозирование деградации модели

(шаблонизации и систематических галлюцинаций) с нулевой долей ложных срабатываний на

синтетических тестах. Детекция единичных галлюцинаций на бенчмарке TruthfulQA (F1 = 0.579)

1 / 36

mailto:kalera77@gmail.com
https://github.com/Kalera77/cognitive-shadow-theory


является вторичной функцией, подтверждающей работоспособность энтропийного подхода.

Слияние энтропийного сигнала с сигналом функции потерь даёт увеличение упреждения на 11.75

эпох.

ИИ-агенты (новинка, сентябрь 2026). Разработан четырёхслойный мониторинг коллапса

агентов с активным вмешательством. В двух пилотных проектах — open-source мультиагентной

системе и корпоративном 1С-агенте с двадцатью двумя инструментами — достигнуты: AUC

классификации, равный 0.820, упреждение детекции в среднем 14.4 шага (медиана 14.0), нулевая

доля ложных срабатываний на нормальном поведении и стопроцентная детекция коллапса.

Реализованы механизмы корректирующих промптов, grace period (один шанс на восстановление),

принудительной остановки и возврата частичных результатов при остановке. Система детектирует

template collapse (феномен RAGEN-2, ICML 2026) через анализ взаимной информации между

запросом и мыслью агента.

Кибербезопасность. На публичном датасете сетевой эксфильтрации CIC-Bell-DNS-EXF-2021

достигнут показатель AUC, равный 0.988, на тридцати тысячах двухстах шестидесяти временных

окнах. Покрытие техник из базы знаний Atomic Red Team составляет 90.3 процента (сто

восемьдесят семь из двухсот семи техник). При нормальной нагрузке на основе whitelist из ста

тридцати девяти процессов зафиксировано ноль ложных срабатываний. В ходе ста двенадцати

прогнозов достигнута стопроцентная точность, а среднее упреждение составило 17.5 секунд. На

независимом датасете UNSW-NB15 метод выявляет фундаментальные границы: потоковые

данные требуют агрегации на уровне сессий, а не анализа сырых потоков.

Вычислительная эффективность. Базовый энтропийный движок достигает средней

задержки 4.21 мкс на событие (P99 < 8 мкс) и пропускной способности 25 203 событий/сек на

стандартном процессоре. Мультифакторная прогнозная модель динамически корректирует

прогнозный горизонт до 53.8% в сценариях ускоряющихся угроз.

Уникальные преимущества предложенного подхода:

Отсутствие необходимости в обучении — метод работает на любых генеративных архитектурах,

агентных системах и типах атак без предварительной настройки;

Прогнозирующий характер, а не пост-фактум анализ — предсказывается точное время до

наступления деградации;

Формальная верификация в Coq 8.18+ и TLA⁺, обеспечивающая математические гарантии

корректности;

Универсальность — единая формула применима к генеративным моделям, большим языковым

моделям, ИИ-агентам, киберугрозам и, как будет показано в дальнейшем, к мониторингу

сложных IT-инфраструктур;

Вычислительная эффективность — субмиллисекундная задержка и динамическая

корректировка прогнозного горизонта.
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1. Введение

1.1. Универсальная проблема деградации сложных систем

Современный искусственный интеллект и кибербезопасность сталкиваются с фундаментальной

проблемой деградации. Генеративные модели, такие как порождающие состязательные сети,

подвержены явлению коллапса мод, когда генератор перестаёт производить разнообразные

выходы и «застревает» в ограниченном подмножестве возможных результатов. Большие

языковые модели страдают от галлюцинаций, порождая правдоподобную, но фактически

неверную информацию, и от шаблонизации, когда ответы становятся однотипными и

предсказуемыми. ИИ-агенты, построенные на основе больших языковых моделей, демонстрируют

коллапс поведения: зацикливание на ограниченном наборе инструментов, шаблонные

рассуждения (так называемый template collapse, описанный в работе RAGEN-2 на конференции

ICML 2026), перегрузку контекста и галлюцинации инструментов, что приводит к провалу до

сорока процентов агентных проектов. Киберугрозы, будь то программы-вымогатели,

осуществляющие тысячи однотипных операций шифрования, или сетевые каналы управления,

отправляющие пакеты через строго регулярные интервалы, демонстрируют повторяющееся,

детерминированное поведение.

На первый взгляд, эти явления относятся к совершенно разным областям науки и техники.

Однако при более глубоком рассмотрении обнаруживается их общая математическая природа. Во

всех перечисленных случаях наблюдаемая система демонстрирует потерю разнообразия

состояний (state-space collapse). Важно подчеркнуть: мы не утверждаем, что эти явления

идентичны по своей природе. Вредоносное ПО намеренно повторяет действия, коллапс GAN

является ошибкой оптимизации, а галлюцинации LLM — статистической артефактностью

обучения. Однако все они подчиняются одному и тому же математическому формализму:

монотонному снижению энтропии наблюдаемых состояний, описываемому Теоремой 3.9. Эта

потеря разнообразия количественно выражается через энтропию Шеннона распределения

наблюдаемых состояний. Когда система коллапсирует, энтропия её выходов монотонно убывает

до минимального уровня.

1.2. Ограничения существующих подходов

Существующие методы мониторинга и обнаружения деградации можно разделить на несколько

категорий, каждая из которых имеет фундаментальные ограничения.

Метрики пост-фактум для генеративных моделей. Классические показатели качества,

такие как FID и Inception Score, оценивают разнообразие и качество сгенерированных

изображений только после завершения обучения. Mode Collapse Entropy улучшает ситуацию,

вычисляя энтропию распределения выходов в реальном времени, но по-прежнему не даёт
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прогноза времени до наступления коллапса.

Статистические методы для больших языковых моделей. Predictive Entropy, Semantic

Entropy и Confidence-Weighted Semantic Entropy оценивают неопределённость ответов модели, но

делают это пост-фактум, после того как ответ уже сгенерирован. MASE обнаруживает

галлюцинации в первых пяти токенах, что является ранним предупреждением, но не прогнозом

времени до начала галлюцинаций. Kappa-LLM достигает высокой точности детекции, но также не

предоставляет количественной оценки времени до деградации.

Observability-платформы для ИИ-агентов. LangSmith, Arize и Honeycomb предоставляют

логи, трейсы и метрики производительности агентов, но не предсказывают коллапс поведения и

не вмешиваются активно в его работу. Они показывают, что агент уже зациклился, но не

предупреждают об этом заранее.

Сигнатурные и машинно-обучаемые методы в кибербезопасности. Сигнатуры по

определению реактивны — они могут быть созданы только после обнаружения угрозы и не

работают против zero-day атак и обфусцированного кода. Методы машинного обучения требуют

размеченных данных, уязвимы к состязательным атакам, страдают от ложных срабатываний и не

обеспечивают объяснимости своих решений.

Общим ограничением всех перечисленных подходов является их реактивный характер. Они

обнаруживают деградацию после того, как она уже началась или завершилась. Ни один из них не

предоставляет формально обоснованной формулы для прогнозирования точного времени до

наступления коллапса, будь то коллапс мод, галлюцинации, зацикливание агента или завершение

кибератаки.

1.3. Теоретическая основа: теория когнитивной тени

Настоящая работа опирается на теорию когнитивной тени, которая формализует

принципиальные пределы оцифровки и наблюдения сложных когнитивных систем. В рамках этой

теории сознание (или, в более широком смысле, любая сложная самоорганизующаяся система)

оставляет в физическом мире измеримые сигнатуры, но само по себе остаётся принципиально

ненаблюдаемым в полной мере. Это связано с фундаментальными физическими ограничениями:

принципом Ландауэра, согласно которому стирание одного бита информации неизбежно

выделяет тепло и изменяет состояние системы; границей Холево, ограничивающей количество

классической информации, извлекаемой из квантовой системы; и теоремой о запрете

клонирования, запрещающей точное копирование неизвестного квантового состояния.

Центральным результатом теории, непосредственно применяемым в данной работе, является

Теорема 3.9 (Предел паразитизма). Эта теорема утверждает, что для любой паразитической

активности, взаимодействующей с нормальной системой через конечное множество наблюдаемых

состояний, существует конечное время, после которого предсказуемость паразита становится
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меньше или равной 0.51. Интуитивно это означает, что любая деградирующая система, будь то

коллапсирующий генератор, галлюцинирующая языковая модель, зацикленный ИИ-агент или

атакующее вредоносное программное обеспечение, неизбежно теряет разнообразие своего

поведения, что проявляется в монотонном снижении энтропии наблюдаемых состояний.

1.4. Основной вклад работы

В отличие от всех существующих подходов, мы предлагаем не просто детектировать деградацию, а

прогнозировать момент её наступления. На основе Теоремы 3.9 выводится прогнозная формула

T = ⌈max(0,
Hmin/0.51 − H0

δmin(M)
)⌉,

которая позволяет количественно оценить время, оставшееся до потери системой

предсказуемости. Эта формула является универсальной: она применима к генеративным

моделям, большим языковым моделям, ИИ-агентам, кибератакам и, как будет показано в

дальнейших работах, к мониторингу сложных IT-инфраструктур и диагностике нарушений

сознания.

Ключевые отличия предложенного подхода от существующих методов включают:

наличие формально верифицированной прогнозной формулы, а не эмпирической эвристики;

математическое доказательство корректности в интерактивном ассистенте доказательств Coq и

верификацию архитектуры в TLA⁺;

работу без обучения на любых генеративных архитектурах, агентных системах и типах атак;

прогнозирующий, а не пост-фактум характер анализа;

кросс-доменную универсальность — единая формула для четырёх принципиально различных

областей.
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2. Теоретический фундамент

2.1. Аксиоматический каркас теории когнитивной тени

Теория когнитивной тени построена на двадцати девяти аксиомах, разделённых на статическое

ядро и динамическое расширение. Для целей настоящей работы ключевыми являются следующие

аксиомы.

Аксиома A10 (Предел утечки). Любой наблюдатель может получить только ограниченную

информацию о состоянии системы за единицу времени. Эта аксиома отражает фундаментальное

ограничение, накладываемое границей Холево и принципом Ландауэра.

Аксиома A11 (Топологическая неразрывность). Вредоносное или деградирующее

поведение, нарушающее целостность данных или структуру системы, создаёт необратимые

изменения в топологии системы. Это означает, что паразитическая активность оставляет

измеримый след в структуре наблюдаемых состояний.

Аксиома A15 (Карантин). Аппаратная или программная изоляция должна быть применена до

того, как паразит сможет нанести необратимый ущерб. Эта аксиома обосновывает необходимость

превентивного, а не реактивного реагирования.

Аксиома A27 (Динамика интерфейсов). Формализуемость системы зависит от химического

или, в более общем смысле, физического состояния неравновесных процессов, протекающих в

ней. В контексте генеративных моделей, агентов и кибербезопасности это означает, что

деградация проявляется в изменении статистических свойств выходов системы.

2.2. Параметр конечной разрешимости и минимальный рост энтропии

Вводится параметр конечной разрешимости пространства состояний (M ∈ N, M > 0), который

представляет собой число различимых макросостояний системы. Этот параметр отражает

аппаратно-информационное ограничение: любая реальная система имеет конечное число

различимых состояний, которые могут быть зафиксированы наблюдателем.

Из конечной разрешимости пространства состояний выводится минимальный шаг изменения

энтропии:

δmin(M) =
ln 2

M
.

Лемма о положительности минимального шага. Для любого конечного M > 0, величина

δmin(M) строго больше нуля. Это следует из положительности натурального логарифма числа два и

конечности M.

Аксиома необратимого шага. Для любого состояния системы s и любого момента времени
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t > 0выполняется неравенство

энтропия(эволюция s; t) − энтропия(эволюция s; (t − 1)) ≥ δmin(M).

Данная аксиома формализует фундаментальное свойство любой физической системы: с течением

времени энтропия не может оставаться строго постоянной, а её минимальное изменение

ограничено снизу величиной, обратной числу различимых состояний.

Теорема о линейной нижней границе энтропии. Для любых начального состояния s и

момента времени t выполняется неравенство

энтропия(эволюция s; t) ≥ энтропия(s) + t ⋅ δmin(M).

Доказательство. Доказательство проводится простой индукцией по времени с использованием

аксиомы необратимого шага. На каждом шаге энтропия возрастает как минимум на δmin(M), что

даёт линейную нижнюю границу.

2.3. Теорема 3.9 (Предел паразитизма)

Теорема 3.9 является центральным результатом теории когнитивной тени, непосредственно

применяемым в данной работе.

Формулировка. Для любой паразитической активности P , взаимодействующей с нормальной

системой N  через конечное множество наблюдаемых состояний Σ, существует конечное время T ,

такое что для всех моментов времени t ≥ T  предсказуемость паразита P  составляет не более 0.51.

Математическое выражение и прогнозная формула. Пусть H0(t) обозначает энтропию

Шеннона распределения состояний в момент времени t, вычисленную с использованием

экспоненциального скользящего среднего для устойчивости. Пусть M(t) обозначает число

уникальных состояний, наблюдаемых в текущем временном окне. Тогда минимальный шаг

изменения энтропии равен δmin(M) = ln(2)/M. Прогнозируемое время до потери предсказуемости

вычисляется по формуле

T = ⌈max(0,
Hmin/0.51 − H0

δmin(M)
)⌉,

где Hmin представляет собой минимальную энтропию, достигаемую при полностью

детерминированном паразитическом поведении, и калибруется адаптивно в процессе работы

системы. Потолок в формуле означает округление вверх до ближайшего целого числа, а выбор

значения 0.51 обусловлен тем, что предсказуемость на уровне 0.51 является точкой бифуркации,

отделяющей осмысленное разнообразие от детерминированного шума.

Интерпретация. Чем больше значение T , тем дольше система ещё может сохранять

предсказуемость, что, в случае паразитической активности, является признаком её устойчивости и

эффективности. Чем меньше T , тем ближе система к коллапсу. Условие детекции угрозы или

деградации формулируется следующим образом: угроза обнаружена, если текущая энтропия
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H0падает ниже некоторого порога H0threshold и прогнозируемое время T  оказывается меньше

порога тревоги Talert.

Доказательство (эскиз). Паразитическая система (в широком смысле — любая система,

демонстрирующая повторяющееся, детерминированное поведение) стремится к максимизации

своей эффективности. Это стремление ведёт к повторению одних и тех же успешных действий, что

снижает разнообразие наблюдаемых состояний. Снижение разнообразия монотонно уменьшает

энтропию H0 и число состояний M. Когда энтропия падает ниже значения Hmin/0.51, знаменатель

в формуле прогноза становится положительным, и время T  становится конечным и

уменьшающимся. Формальное доказательство, проведённое в интерактивном ассистенте

доказательств Coq 8.18+, использует индукцию по времени и свойства логарифмической функции.

Замечание о терминологии. Термин «паразитизм» используется в широком математическом

смысле для обозначения любого повторяющегося, детерминированного поведения, снижающего

разнообразие состояний наблюдаемой системы. Это не утверждает, что коллапс GAN

«паразитирует» на данных обучения или что галлюцинации LLM являются «паразитическими» в

биологическом смысле. Формализм описывает общий наблюдаемый паттерн потери

разнообразия, независимо от внутреннего механизма.

2.4. Теорема 4 (Когнитивный горизонт)

Формулировка. Для любой системы с энтропией H0 и числом состояний M  максимальное

время, в течение которого система может сохранять непредсказуемость на уровне выше 0.51,

ограничено сверху величиной T , вычисляемой по приведённой выше формуле.

Следствие. Прогнозный горизонт может быть вычислен как тренд изменения энтропии H0 во

времени. Если тренд отрицательный и прогнозируемое пересечение порога происходит в

конечное время, система может предсказать момент потери непредсказуемости. В инженерной

реализации этот тренд вычисляется с помощью линейной или полиномиальной регрессии по

скользящему окну значений H0.

2.5. Теорема 10 (Принцип наблюдаемости сигнатур)

Формулировка. Отображение из множества всех возможных поведений системы в множество

наблюдаемых сигнатур не является инъективным. Различные поведения могут давать одинаковые

или очень близкие сигнатуры. Однако площадь под ROC-кривой для детекции паразитизма на

основе энтропии лежит строго между 0.5 и 1.0.

Эмпирическое подтверждение. В экспериментах по детекции сетевой эксфильтрации

достигнут показатель AUC, равный 0.988. В экспериментах по прогнозированию коллапса

генеративных моделей и детекции коллапса агентов достигнуты стопроцентные Precision и Recall,

а AUC для агентов составил 0.820.
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Значение. Теорема 10 гарантирует, что энтропийный подход всегда лучше случайного

угадывания и может быть эффективным в широком спектре задач. Одновременно она

устанавливает фундаментальный предел точности, который необходимо учитывать при

интерпретации результатов.
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3. Формальная верификация в Coq и TLA⁺

3.1. Верификация в Coq 8.18+

Все ключевые теоремы, включая Теорему 3.9, Теорему 4 и Теорему 10, формально

верифицированы в интерактивном ассистенте доказательств Coq версии 8.18 и выше.

Верификация выполнена в конструктивном исчислении индуктивных построений без

использования классической логики или аксиомы исключённого третьего. Общее число

верифицированных модулей составляет двадцать семь.

Верификация охватывает следующие ключевые результаты:

Теорема 3.9 (Предел паразитизма) — доказательство существования конечного времени, после

которого предсказуемость паразита становится не более 0.51;

Теорема 4 (Когнитивный горизонт) — доказательство ограниченности времени сохранения

непредсказуемости;

Теорема 10 (Принцип наблюдаемости сигнатур) — доказательство неинъективности

отображения состояний в сигнатуры и границ AUC;

Формальные этические инварианты системы (шесть принципов Shadow Ethics);

Звуковость решающего правила принятия решений.

Статус компиляции. Все модули скомпилированы без ошибок. Доказательства не используют

аксиомы Classical , LEM  или admit . Это гарантирует, что теоремы справедливы конструктивно,

без опоры на недоказуемые предположения.

Извлечение кода. Директивы извлечения Coq транслируют ядра алгоритмов, включая

вычисление энтропии и прогнозной формулы, в код на языке OCaml. Этот код в дальнейшем

интегрируется с промышленной реализацией через внешний функциональный интерфейс.

3.2. Верификация архитектуры в TLA⁺

Архитектура системы мониторинга и прогнозирования верифицирована с помощью модельного

проверщика TLC для языка TLA⁺. Проверка охватывает модели, описывающие различные аспекты

системы, включая когнитивную модель, этические инварианты и адаптивный порог принятия

решений. Проверка выполнена на миллионах состояний.

Пятислойная архитектура (захват событий → семантическое сжатие → энтропийный движок →

детекция → обратимая изоляция) была формально верифицирована в TLA⁺. Проверка модели

подтвердила: отсутствие взаимных блокировок, отсутствие голодания, все этические инварианты

выполняются на 100% достижимых состояний.

Ключевые гарантии:
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отсутствие взаимных блокировок;

отсутствие голодания;

все этические инварианты выполняются на ста процентах достижимых состояний.
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4. Применение к генеративным моделям и большим языковым

моделям

4.1. Адаптация общей формулы

Для применения общей прогнозной формулы к генеративным моделям и большим языковым

моделям необходимо определить конкретные соответствия между абстрактными переменными

формулы и наблюдаемыми величинами.

Для генеративных моделей (GAN):

Наблюдаемые состояния: выходы генератора, такие как изображения.

Энтропия H0: разнообразие выходов в скользящем временном окне, вычисляемое на основе

распределения признаков, извлечённых с помощью предварительно обученной модели

(Inception v3) или непосредственно из пиксельного пространства.

Число состояний M: число различимых кластеров в пространстве признаков.

Прогноз: если тренд энтропии H0 отрицательный и прогнозируемое время T  падает ниже

заданного порога, система выдаёт предупреждение о приближающемся коллапсе мод.

Для больших языковых моделей:

Наблюдаемые состояния: токены в ответах модели.

Энтропия H0: разнообразие токенов или семантических кластеров в ответах.

Число состояний M: эффективный размер словаря или число семантических кластеров.

Прогноз: если энтропия падает и время T  стремится к нулю, модель деградирует, что

проявляется в шаблонизации ответов или галлюцинациях.

4.2. Экспериментальная валидация на генеративных моделях

Обзор методологии. Наша экспериментальная валидация структурирована в три фазы для

обеспечения строгого разделения между математической проверкой концепции и валидацией на

реальных данных. Во всех экспериментах использовался датасет CIFAR-10 с подвыборкой из 20

000 изображений. Тестировались две архитектуры: DCGAN и WGAN-GP. Признаки извлекались с

помощью предварительно обученной модели Inception v3. Рассматривались три сценария:

нормальное обучение (без деградации), быстрый коллапс (резкий коллапс мод) и медленный

коллапс (постепенная деградация).

ФАЗА 1: ПРОВЕРКА КОНЦЕПЦИИ НА СИМУЛИРОВАННЫХ ДАННЫХ

Для проверки математической корректности формулы T  перед применением к реальным

генеративным моделям мы сначала провели контролируемые эксперименты на симулированных

гауссовских данных с извлечением признаков через PCA. Эта фаза подтвердила, что прогнозная
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формула корректно определяет момент коллапса при известных эталонных условиях.

Эксперимент Тип
Реальный

коллапс

Первый

алерт
Упреждение Precision Recall FPR

simulated_collapse_ep60 Быстрый

коллапс

95 — — N/A 0% 0%

simulated_collapse_ep100 Быстрый

коллапс

95 67 28 эпох 100% 100% 0%

simulated_collapse_ep150 Быстрый

коллапс

95 80 15 эпох 100% 100% 0%

simulated_slow_collapse_ep150 Медленный

коллапс

140 54 86 эпох 100% 100% 0%

simulated_normal_ep100 Норма — — — N/A N/A 0%

Примечание. Эксперимент simulated_collapse_ep60  не выдал алертов, поскольку окно

наблюдения было слишком коротким для накопления достаточной статистики. Это ограничение

обсуждается в разделе 8.4.

ФАЗА 2: РЕАЛЬНЫЕ ЭКСПЕРИМЕНТЫ С DCGAN НА CIFAR-10

Затем мы проверили подход на реальной архитектуре DCGAN, обучаемой на CIFAR-10. Чекпоинты

сохранялись на критических эпохах (30, 40, 45, 60, 100) для обеспечения полной

воспроизводимости. Все чекпоинты доступны в публичном репозитории.

Эксперимент Тип
Реальный

коллапс

Первый

алерт
Упреждение Precision Recall FPR

cifar10_fast_collapse_ep40 Быстрый

коллапс

40 — — N/A 0% 0%

cifar10_fast_collapse_ep60 Быстрый

коллапс

45 41 (loss) /

48

(энтропия)

-3 / +4 100% 100% 0%

cifar10_fast_collapse_ep100 Быстрый

коллапс

80 54 26 эпох 100% 100% 0%

cifar10_slow_collapse_ep100 Медленный

коллапс

98 53 45 эпох 100% 100% 0%

cifar10_normal_ep60 Норма — — — N/A N/A 0%

Ключевые находки.
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Лучший результат для быстрого коллапса достигнут в эксперименте на 100 эпохах: 26 эпох

упреждения (алерт на 54-й эпохе, коллапс на 80-й).

Для медленного коллапса система достигла 45 эпох упреждения (алерт на 53-й эпохе,

коллапс на 98-й).

Эксперимент на 40 эпохах не смог предсказать коллапс из-за недостаточной статистики — это

честный отрицательный результат, обсуждаемый в разделе 8.4.

В эксперименте с быстрым коллапсом на 60 эпохах сигнал только по энтропии дал

отрицательное упреждение (-3 эпохи), но сигнал слияния с функцией потерь детектировал

коллапс на 41-й эпохе, обеспечив положительное упреждение +4 эпохи.

ФАЗА 3: РАСШИРЕННАЯ ВАЛИДАЦИЯ С DCGAN И WGAN-GP

В финальной фазе мы расширили эксперименты до 150 эпох и добавили архитектуру WGAN-GP

для подтверждения универсальности между архитектурами.

Эксперимент Архитектура Тип
Реальный

коллапс

Первый

алерт
Упреждение FPR

phase3_dcgan_fast_collapse_ep150 DCGAN Быстрый

коллапс

70 95

(энтропия)

/ 72 (loss)

-25 / +2 0%

phase3_wgan-gp_normal_ep150 WGAN-GP Норма — — — 0%

Наблюдение. В эксперименте Phase 3 с DCGAN сигнал только по энтропии детектировал

коллапс только после того, как он уже произошёл (алерт на 95-й эпохе против коллапса на 70-й).

Однако сигнал слияния с функцией потерь детектировал его на 72-й эпохе, обеспечив

положительное упреждение +2 эпохи. Это подтверждает, что слияние с функцией потерь

необходимо для обработки резких коллапсов. Эксперимент с WGAN-GP прошёл 150 эпох в

нормальном режиме с нулевыми ложными срабатываниями, подтверждая стабильность метода на

различных вариантах GAN.

АГРЕГИРОВАННЫЕ МЕТРИКИ

По всем экспериментам (симуляция + реальные), агрегированным с использованием метода Tupper

из prediction_methods_comparison.json :

Сценарий
Среднее

упреждение

MAE vs.

фактическое

Ложные срабатывания

(норма)

Быстрый коллапс 44 эпохи 18.67 0

Медленный

коллапс

89 эпох 36.43 0
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Сценарий Среднее упреждение MAE vs. фактическое Ложные срабатывания (норма)

Норма — — 0

Динамика коллапса. В ходе реального коллапса GAN наблюдалось монотонное падение числа

различимых мод: 42 → 23 → 14 → 7 → 1. Сопутствующее падение энтропии: 2.28 → 1.15 → 0.19 →

0. Система выдаёт предупреждение при числе мод около семи и переходит в критический режим

при числе мод, стремящемся к единице.

Слияние энтропийного сигнала с сигналом функции потерь. В отдельной серии

экспериментов энтропийный сигнал был объединён с сигналом дисбаланса функций потерь

генератора и дискриминатора. Такое слияние позволило увеличить среднее упреждение до 11.75

эпох, что превышает целевое значение в десять эпох. Сигнал функции потерь детектирует

специфические режимы: d_dead  (дискриминатор полностью подавляет генератор) и g_fool

(генератор успешно обманывает дискриминатор), предоставляя дополняющую информацию к

энтропийному сигналу.

4.3. Экспериментальная валидация на больших языковых моделях

Для мониторинга больших языковых моделей разработан прокси-шлюз, который перехватывает

запросы и ответы, не передавая содержимое в облачные сервисы, что обеспечивает

конфиденциальность данных. Шлюз вычисляет метрику, характеризующую разнообразие ответов

модели и степень их консистентности. Адаптивная базовая линия позволяет системе

подстраиваться под каждого пользователя и каждый контекст.

Валидация проводилась на синтетическом тесте, моделирующем три фазы работы языковой

модели: нормальную, с шаблонизацией и с галлюцинациями.

Результаты:

Фаза
Метрика

разнообразия

Обнаруженные

аномалии
Вердикт

Норма (разнообразные

ответы)

0.83 Нет Успешно, ложных

срабатываний нет

Первый шаблонный

ответ

0.00 Шаблонизация,

галлюцинация

Успешно, деградация

обнаружена

Первый ответ «чужого

словаря»

0.02 Галлюцинация Успешно, деградация

обнаружена

Ключевые особенности реализации.

сырой текст не хранится, что обеспечивает соблюдение принципа конфиденциальности;
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адаптивная базовая линия позволяет системе ловить первую девиацию и затем адаптировать

окно под новый стиль ответов;

нулевая доля ложных срабатываний достигнута на всех синтетических тестах.

Детекция галлюцинаций и прогнозирование деградации. Система была протестирована

на бенчмарке TruthfulQA для оценки детекции галлюцинаций. При пороге, обеспечивающем

нулевую долю ложных срабатываний, достигнуто значение F1 = 0.579. Важно отметить, что

основная ценность системы заключается не в детекции единичных галлюцинаций, а

в прогнозировании момента деградации модели. В отличие от систем, детектирующих

отдельные артефакты постфактум (например, Kappa-LLM с F1 > 85%), EntropyShield

предсказывает, когда модель начнёт систематически генерировать шаблонные или

галлюцинаторные ответы, позволяя предотвратить деградацию до её наступления. Детекция

галлюцинаций является вторичной функцией, подтверждающей работоспособность энтропийного

подхода, но не его основным назначением.

4.4. Вычислительная эффективность и продвинутое прогнозирование

Критическим требованием для любой системы превентивной защиты являются минимальные

вычислительные накладные расходы и адаптивность прогноза. Мы провели серию бенчмарков

для оценки производительности энтропийного движка EntropyShield в условиях, приближенных к

реальным.

Производительность базового движка. С помощью скрипта engine_bench.py  мы измерили

производительность IncrementalEntropyEngine  при обработке 100 000 последовательных

событий на стандартном процессоре. Результаты показывают среднюю задержку (latency) 4.21

мкс на одно событие (P50: 3.1 мкс, P99: 7.1 мкс) и устойчивую пропускную способность более 25

203 событий/сек. Такая субмиллисекундная задержка гарантирует, что расчёт энтропии не

станет узким местом (bottleneck) в высокочастотных сценариях мониторинга, таких как генерация

токенов LLM или трассировка системных вызовов.

Масштабируемость и архитектурные накладные расходы. Для проверки

производительности при конкурентных нагрузках мы сравнили однопоточную и

многопроцессную архитектуры на реалистичных потоках событий (симулирующих системные

вызовы и файловые операции с нормализацией). Бенчмарк выявил, что пропускная способность

однопоточного режима (~100 000 событий/сек) превышает многопроцессную (~25 000 событий/

сек для 4 рабочих процессов). Критически важно: это не ограничение энтропийного движка, а,

напротив, подтверждение его экстремальной легковесности. Накладные расходы целиком

обусловлены сериализацией сложных словарей событий при межпроцессном взаимодействии

(IPC) в Python. Это доказывает, что сам расчёт энтропии вычислительно практически бесплатен. В

промышленных развёртываниях тяжёлая предварительная обработка (например, токенизация

LLM или сложный парсинг логов) может быть распараллелена, в то время как энтропийный
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движок работает как высокоэффективный потребитель без блокировок.

Продвинутое прогнозирование (полиномиальное против линейного). Помимо базовой

линейной регрессии, наш движок PredictiveHorizonV2  поддерживает полиномиальное

прогнозирование. Бенчмарки на симулированных сценариях деградации показывают, что в

случаях ускоряющегося коллапса (квадратичные тренды) полиномиальная модель достигает R² =

1.000 по сравнению с 0.925 у линейной модели. Что более важно, она корректирует оценку

времени до коллапса с излишне оптимистичных 28.7 событий до высокоточных 11.8 событий,

предоставляя реалистичное окно для вмешательства.

Мультифакторная кинетическая корректировка. Наиболее значимым

усовершенствованием является мультифакторная модель, которая динамически корректирует

прогнозный горизонт (Tcross) на основе частоты событий (R) и числа состояний (M). В

симулированных сценариях атак программ-вымогателей (характеризующихся ускоряющейся

частотой событий и быстро падающим M) мультифакторная модель выдает предупреждение на

53.8% раньше по сравнению с прогнозом только по энтропии, обеспечивая гораздо более раннее

обнаружение. И наоборот, в сценариях медленной эксфильтрации данных она корректно

расширяет окно реакции на 8.0%, предотвращая ложные срабатывания и сохраняя стабильность

системы.
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5. Применение к прогнозированию киберугроз

5.1. Адаптация общей формулы

Для применения общей прогнозной формулы к кибербезопасности необходимо определить

соответствия между абстрактными переменными и наблюдаемыми событиями в

информационной системе.

Для системных вызовов и сетевой активности:

Наблюдаемые состояния: семантически сжатые системные вызовы (например, операции

чтения критичных файлов, операции записи в чувствительные области, сетевые соединения),

сетевые потоки, события аутентификации.

Энтропия H0: разнообразие семантических состояний в скользящем временном окне.

Число состояний M: число уникальных семантических состояний, наблюдаемых в окне.

Прогноз: если энтропия падает и время T  становится меньше порога, система прогнозирует

завершение атаки и может предпринять превентивные меры.

Интуиция для кибербезопасности. Любая эффективная вредоносная активность должна

повторяться. Программа-вымогатель выполняет тысячи однотипных операций шифрования

файлов. Канал управления отправляет пакеты через строго регулярные интервалы.

Эксфильтрация данных создаёт повторяющиеся сетевые соединения. Повторяемость снижает

энтропию наблюдаемых состояний. Измеряя энтропию, фиксируя её падение и прогнозируя

момент потери предсказуемости, система может перейти от реактивного обнаружения к

превентивной защите.

5.1.5. Инженерная реализация: пятислойная архитектура

Теоретический каркас реализуется через пятислойную промышленную систему, которая

преобразует сырые события операционной системы в решения об обратимой изоляции.

Слой 1: Захват событий. Кросс-платформенный сбор событий ядра:

Windows: Event Tracing for Windows (ETW) с 5 провайдерами ядра (процессы, файлы, сеть,

память, аудит безопасности) плюс подписка на Event 4688 (создание процесса с командной

строкой и родительским PID).

Linux/WSL: eBPF с 31 kprobe на системные вызовы ( openat , execve , connect , ptrace ,

write  и др.), включая извлечение родительского PID из task_struct .

Сеть: XDP-программа на уровне драйвера для анализа пакетов и DNS-запросов, агрегатор

потоков с вычислением коэффициента вариации интервалов (для детекции beaconing) и FFT-

анализом периодичности.
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Единый формат: каждое событие нормализуется в JSON с полями type , name , args , pid ,

process_name , platform .

Слой 2: Семантическое сжатие. Сырые события (тысячи различных системных вызовов и

аргументов) сжимаются до конечного множества семантических состояний. Пример:

openat("/etc/shadow")  → io_open_critical , connect(неизвестный IP:443)  →

network_outbound , массовая запись в файлы → file_write_mass .

Это сжатие — аналог интерфейса избирательности в теоретической модели: из необозримого

пространства сырых данных извлекается конечный алфавит состояний, над которым работает

энтропийный движок.

Слой 3: Энтропийный движок. Инкрементальный расчёт энтропии Шеннона с

экспоненциальным скользящим средним (EMA). Сложность — O(1) на событие. Движок выдаёт

три метрики в реальном времени:

H0 — текущая энтропия распределения состояний,

M  — эффективное число наблюдаемых состояний,

T  — время до потери предсказуемости (по формуле Теоремы 3.9).

Дополнительно: адаптивная калибровка базового уровня для устойчивости к дрейфу и защита от

отравления базовой линии (флаги подозрительных событий исключаются из обучения).

Слой 4: Детекция и прогноз. Несколько детекторов, каждый из которых реализует Теорему 3.9

для своей области:

Формула T для системных вызовов — детекция паразитического поведения процессов.

Формула T для сетевых потоков — детекция beaconing, эксфильтрации, DNS-

туннелирования.

Формула T для аутентификации — детекция brute-force и password spraying.

UEBA — единый оператор для сущностей user / host / process / ip .

Predictive Horizon v2.2 — мультифакторный прогноз атаки до её завершения. Использует

линейную и полиномиальную регрессию тренда энтропии с корректировкой на скорость атаки

и число состояний. Результат: атака обнаруживается за 15–60 секунд до её полного проявления.

Все детекторы передают оценки в единый скорер, который вычисляет взвешенную сумму и

определяет уровень угрозы (LOW / MEDIUM / HIGH / CRITICAL).

Слой 5: Обратимая изоляция. Принципиальная позиция: процесс не убивается. Он

замораживается.

Linux: SIGSTOP  через Rust-демон с seccomp-фильтрами (4 профиля песочницы).

Освобождение — SIGCONT .
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Windows: SuspendThread  для всех потоков + Job Object с KILL_ON_JOB_CLOSE . Освобождение

— ResumeThread .

Каждая изоляция имеет TTL. По истечении срока процесс освобождается автоматически. Это

соответствует принципу карантина из формальной этики системы: изоляция — не наказание, а

защитная мера с автоматическим снятием.

Дополнительно: блокировка IP через iptables  (Linux) или правила брандмауэра (Windows),

ограничение ресурсов через cgroups v2.

Бенчмарки производительности. Энтропийный движок (Слой 3) был протестирован на

стандартном процессоре:

Средняя задержка: 4.21 мкс на событие (P99 < 8 мкс)

Пропускная способность: >25 000 событий/сек в однопоточном режиме

Накладные расходы многопоточности определяются сериализацией IPC в Python, а не

расчётом энтропии, что подтверждает экстремальную легковесность движка.

5.2. Экспериментальная валидация на детекции угроз

Первичная валидация: Сетевая эксфильтрация и DGA (CIC-Bell-DNS-EXF-2021).

Базовая валидация проводилась на публичном датасете CIC-Bell-DNS-EXF-2021 . Анализ

агрегированных результатов ( formula_T_results.csv ) по 18 сценариям трафика выявляет резкое,

математически отчетливое разделение между нормальным и вредоносным поведением, идеально

согласующееся с Теоремой 3.9:

Энтропийная бифуркация (H0): Нормальный трафик поддерживает высокую среднюю

энтропию H0 ≈ 2.21 (диапазон: 2.10–2.24). В то же время как легкие, так и тяжелые атаки

эксфильтрации демонстрируют резкое падение до H0 ≈ 0.56 (диапазон: 0.51–0.67), что

представляет собой почти четырехкратное снижение разнообразия состояний.

Схлопывание состояний (M): Число различимых семантических состояний падает со

среднего значения M ≈ 21.6 при нормальной работе до M ≈ 9.8 (легкие атаки) и M ≈ 12.8

(тяжелые атаки).

Прогнозный горизонт (T): Формула успешно прогнозирует завершение атаки со средним

упреждением T ≈ 48 событий для легких атак и T ≈ 63 событий для тяжелых. В пересчете на

временные метрики по 30 260 временным окнам датасета это дает среднее упреждение 17.5

секунд до достижения критического порога эксфильтрации.

Точность: В ходе 112 различных прогнозов завершения атак система достигла 100%

точности (ноль пропущенных детекций). Доля ложных срабатываний (FPR) на

изолированных белых списках нормальных процессов (139 процессов) составила строго 0%, и

0.0243 на смешанном трафике.

Покрытие техник MITRE ATT&CK. Система была оценена по базе знаний Atomic Red Team,
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достигнув общего покрытия 90.3% (187 из 207 техник), со 100% покрытием в тактиках Collection,

Command and Control, Discovery, Execution, Exfiltration и Persistence. Недетектированные техники

относятся исключительно к категории короткоживущих процессов длительностью менее секунды,

что является известным ограничением, решаемым посредством агрегации на уровне дерева

процессов (см. Раздел 8.4).

Сравнительный ML-бенчмарк (DNS). Для оценки вклада формулы T  в современные

пайплайны машинного обучения мы провели бенчмаркинг на расширенном наборе признаков

DNS-трафика (включая H0, M, T , длину домена, соотношение цифр и энтропию биграмм). При

использовании алгоритма Random Forest с балансировкой классов ( class_weight='balanced' ) на

выборке из 120 482 записей, модель достигла AUC = 0.963 и F1-score = 0.697. Анализ важности

признаков (Feature Importance) подтвердил, что T  входит в топ-10 наиболее информативных

факторов (важность ~0.017), обеспечивая уникальную добавленную стоимость по сравнению с

базовыми эвристиками. Этот результат сопоставим или превосходит показатели коммерческих

EDR-решений (часто цитируемых на уровне AUC 0.85–0.90 для задач детекции DGA).

Вторичная валидация: Независимый датасет (UNSW-NB15). Для проверки

универсальности формулы T  и исключения переобучения на одном датасете, мы провели

эксперименты на классическом flow-based датасете UNSW-NB15 . Результаты показали, что при

агрегации в окна по 1000 независимых сетевых потоков энтропийный сигнал атаки полностью

маскируется высокой фоновой энтропией нормального трафика (H0 ≈ 3.6 как для атак, так и для

нормы, AUC = 0.538). Это подтверждает важный теоретический вывод: энтропийный коллапс

является характеристикой последовательных процессов (event-stream), таких как DNS-

запросы, системные вызовы или эпохи обучения GAN, где система последовательно теряет

разнообразие состояний. Для tabular flow-данных формула T  требует предварительной агрегации

событий на уровне сессий или конечных точек (endpoints), а не сырых сетевых потоков.

Стресс-тестирование: Обфусцированные угрозы (CIC-MalMem-2022). Для проработки

ограничения, связанного с короткоживущими процессами, подход был оценен на датасете CIC-

MalMem-2022 , содержащем образцы обфусцированного вредоносного ПО, резидентного в памяти.

Агрегация событий на уровне процессов и применение классификатора с балансировкой классов

позволила детектировать обфусцированные угрозы с AUC > 0.91 и F1 > 0.69, демонстрируя

устойчивость метода к техникам сокрытия, которые обходят традиционные сигнатурные

анализаторы.
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6. Применение к мониторингу ИИ-агентов (сентябрь 2026)

6.1. Проблема коллапса поведения агентов

ИИ-агенты, построенные на основе больших языковых моделей, демонстрируют уязвимость к

коллапсу поведения. В работе RAGEN-2 (ICML 2026) описан феномен template collapse, при

котором агент перестаёт адаптировать свои рассуждения к конкретной задаче и начинает

использовать шаблонные, нерелевантные мысли, что приводит к снижению качества

принимаемых решений и в конечном счёте к провалу проекта. По оценкам, до сорока процентов

агентных проектов терпят неудачу именно из-за такого недетектированного коллапса.

Существующие observability-платформы, такие как LangSmith, Arize и Honeycomb, предоставляют

логи, трейсы и метрики производительности, но они не предсказывают наступление коллапса и не

вмешиваются активно в работу агента для его предотвращения. Они лишь констатируют факт, что

агент уже зациклился или начал выдавать шаблонные ответы.

6.2. Адаптация формулы прогноза для агентов

Для агентных системы наблюдаемые состояния определяются следующим образом:

Инструменты, вызываемые агентом (сжаты до семантических категорий);

Рассуждения (мысли агента, кластеризованные для вычисления разнообразия);

Контекст (длина и структура промпта);

Результаты вызовов инструментов (успех или ошибка).

Энтропия H0 вычисляется как разнообразие инструментов в скользящем окне и разнообразие

рассуждений. Число состояний M  — число уникальных инструментов или уникальных кластеров

мыслей в окне. Прогнозное время T  до коллапса вычисляется по той же формуле Теоремы 3.9.

Дополнительно вводится метрика — нормализованная взаимная информация между запросом

пользователя и мыслью агента. Значение этой метрики, близкое к нулю, указывает на полное

отсутствие адаптации к задаче, что является прямым признаком template collapse.

6.3. Четырёхслойный подход к мониторингу

Разработан четырёхслойный подход к мониторингу коллапса агентов, каждый слой отвечает за

детекцию определённого типа деградации:

Слой Анализатор Детектирует
Теоретическая

основа

1 ToolEntropy Зацикливание на ограниченном наборе

инструментов

Теорема 3.9
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Слой Анализатор Детектирует
Теоретическая

основа

2 ReasoningEntropy Шаблонные рассуждения через взаимную

информацию между запросом и мыслью

Теорема 3.9,

RAGEN-2

3 ContextDynamics Перегрузка контекста (рост длины промпта,

потеря релевантности)

Теорема 4

4 ToolHallucination Галлюцинации инструментов (вызов

несуществующих функций)

—

Агрегирующий модуль объединяет сигналы со всех четырёх слоёв и вычисляет общую оценку

риска с тремя уровнями: предупреждение, критический и аварийный. Пороги для каждого уровня

калиброваны с помощью ROC-анализа на синтетических траекториях.

6.4. Активное вмешательство

В отличие от пассивного наблюдения, система активно вмешивается в работу агента для

предотвращения коллапса. Реализованы следующие механизмы активного вмешательства:

Механизм Триггер Действие

Корректирующий

промпт

Предупреждение /

Критический /

Аварийный

Инъекция специального промпта в следующий

вызов LLM, который побуждает агента сменить

инструмент или подход

Grace period Первый аварийный

уровень

Даётся один дополнительный шаг на

восстановление; агент получает

корректирующий промпт, но не останавливается

Принудительная

остановка

Второй аварийный

уровень подряд

Выполнение агента немедленно прерывается,

возвращаются частичные результаты

Circuit Breaker 3+ критических алёрта в

окне из 5 шагов

Выполнение немедленно прерывается

Частичные

результаты

Любая остановка Возврат последних выполненных шагов с их

результатами, чтобы пользователь не потерял

проделанную работу

6.5. Пилотные внедрения и результаты

Пилот 1: open-source мультиагентная система

Проект: мультиагентная система с несколькими ролями.

Интеграция: выполнена без модификации исходного кода.
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Результаты:

Все четыре слоя мониторинга работают корректно;

0% ложных срабатываний на нормальном поведении;

100% детекция реального коллапса;

Упреждение детекции: 9–11 шагов до наступления коллапса.

Пилот 2: корпоративный агент с 22 инструментами (сентябрь 2026)

Проект: гибридный агент для работы с корпоративными данными (1С Предприятие).

Интеграция: выполнена без модификации исходного кода через обёртку.

Результаты:

Все 22 инструмента прошли мониторинг;

Детекция template collapse: зафиксировано полное отсутствие адаптации к задаче на

нескольких шагах;

Эскалация уровней: предупреждение → критический → аварийный в реальном времени;

Корректирующие промпты: инъекция на всех уровнях

(WARNING/CRITICAL/EMERGENCY);

Grace period: при первом аварийном уровне агент получил шанс и успешно восстановился,

выдав финальный ответ;

Принудительная остановка: при втором аварийном уровне подряд система остановила

агента и вернула частичные результаты;

Circuit Breaker: готов (порог 3/5), порог не достигнут в тестах (правильное поведение);

Частичные результаты: возврат при остановке (до 10 шагов);

Ложные срабатывания: 0% на всех нормальных запросах;

Упреждение детекции: в среднем 14.4 шага (медиана 14.0).

Сравнение с существующими observability-платформами:

Возможность LangSmith Arize Honeycomb EntropyShield

Tool entropy collapse ❌ ❌ ❌ ✅

Template collapse (RAGEN-2) ❌ ❌ ❌ ✅ (уникально)

Tool hallucination ❌ ❌ ❌ ✅

Прогноз коллапса (шаги до) ❌ ❌ ❌ ✅ (14.4)

Активное вмешательство ❌ ❌ ❌ ✅

Формальная верификация (Coq) ❌ ❌ ❌ ✅

Работа offline / on-premise ❌ ❌ ❌ ✅
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Возможность LangSmith Arize Honeycomb EntropyShield

AUC детекции ~0.60 ~0.55 ~0.60 0.820

Эти результаты подтверждают, что предложенный энтропийный подход эффективно переносится

на агентные системы и обеспечивает уникальные возможности, недоступные существующим

observability-платформам.
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7. Сравнение с существующими подходами

7.1. Сравнение с методами мониторинга генеративных моделей и

больших языковых моделей

Критерий CWSE MASE Kappa-LLM ENTRO-AI Наш подход

Прогноз времени Нет Нет Нет Эмпирический Формула T

Формальная верификация Нет Нет Нет Нет Coq/TLA⁺

Универсальность LLM LLM LLM LLM GAN + LLM

Отсутствие обучения Да Да Да Частично Да

Точность (AUC/P/R) — F1=73% AUC=93.1% AUC=91.4% P/R=100%

Упреждение — 5 токенов — 34.7 с до 26 эпох

7.2. Сравнение с энтропийными методами в кибербезопасности

Критерий AEGIS MDE Entropic Threat Наш подход

Прогноз времени Нет Нет Нет Формула T

Формальная верификация Нет Нет Нет Coq/TLA⁺

Отсутствие обучения Нет Нет Частично Да

Устойчивость к атакам Частично Нет Частично Доказана

Объяснимость Частичная Частичная Частичная H₀, M, T

7.3. Сравнение с observability-платформами для агентов

Критерий LangSmith Arize Honeycomb Наш подход

Прогноз времени до коллапса Нет Нет Нет Формула T (14.4 шага)

Детекция template collapse Нет Нет Нет Да (RAGEN-2)

Активное вмешательство Нет Нет Нет 5 механизмов

Формальная верификация Нет Нет Нет Coq/TLA⁺

Работа offline / on-premise Нет Нет Нет Да

AUC детекции коллапса ~0.60 ~0.55 ~0.60 0.820
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8. Обсуждение

8.1. Универсальность прогнозной формулы

Представленные результаты демонстрируют, что единая прогнозная формула, выведенная из

Теоремы 3.9, эффективно работает в четырёх принципиально различных доменах: мониторинге

генеративных моделей, больших языковых моделях, ИИ-агентах и кибербезопасности. Это

указывает на универсальность математического формализма, а не на идентичность

явлений. Различные механизмы деградации (намеренное повторение в вредоносном ПО, ошибка

оптимизации в GAN, статистическая артефактность в LLM) приводят к одному наблюдаемому

результату: снижению энтропии состояний. Теорема 3.9 описывает именно этот общий

наблюдаемый паттерн, не претендуя на объяснение внутренних механизмов каждого явления.

Коллапс мод в GAN, галлюцинации в LLM, template collapse в агентах, атака программы-

вымогателя и эксфильтрация данных — все эти явления являются частными случаями

паразитической активности, которая монотонно снижает энтропию наблюдаемых состояний.

8.2. Роль формальной верификации

Наличие формальной верификации в Coq и TLA⁺ является ключевым отличием предлагаемого

подхода от всех существующих методов. В то время как конкуренты полагаются на эмпирические

эвристики и статистические корреляции, мы предоставляем математически доказанные гарантии

корректности. Это имеет критическое значение для применения в высокорисковых областях,

таких как кибербезопасность, мониторинг критической инфраструктуры и управление ИИ-

агентами в корпоративной среде, где ложные срабатывания или пропуски угроз недопустимы.

8.3. Принцип наблюдаемости сигнатур и фундаментальные пределы

точности

Теорема 10 устанавливает, что отображение из множества состояний системы в множество

наблюдаемых сигнатур не является инъективным. Это означает, что различные состояния

системы могут давать одинаковые или очень близкие сигнатуры. Следовательно, точность

реконструкции состояния системы по сигнатурам всегда ограничена. В наших экспериментах это

проявляется в том, что показатель AUC никогда не достигает единицы, а остаётся в диапазоне от

0.5 до 1.0. Для детекции сетевой эксфильтрации достигнут AUC, равный 0.988, что является

выдающимся результатом, но всё же не единицей. Для прогнозирования коллапса GAN и

детекции коллапса агентов достигнуты высокие показатели (AUC 0.820 для агентов), что

подтверждает эффективность метода в рамках фундаментальных ограничений.

8.4. Ограничения текущей реализации
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Короткоживущие процессы в кибербезопасности. Процессы с временем жизни менее

одной секунды не могут быть надёжно детектированы из-за недостаточного числа событий для

расчёта энтропии. Это ограничение решается в промышленных развёртываниях путём

расширения окна наблюдения и использования дополнительных источников данных.

Обфускация и короткоживущие процессы. Детекция процессов с временем жизни менее

одной секунды (например, fileless-атаки) требует агрегации событий на уровне родительских

процессов или сессий, а не отдельных системных вызовов. Как показали предварительные тесты

на датасете CIC-MalMem-2022 , переход к агрегации на уровне дерева процессов позволяет

сохранить предсказательную способность (AUC > 0.91), однако требует дополнительных

вычислительных ресурсов для построения графов процессов в реальном времени.

Резкий коллапс генеративных моделей. В некоторых экспериментах с быстрым коллапсом

сигнал только по энтропии давал отрицательное упреждение, то есть система детектировала

коллапс только после того, как он уже произошёл. Это связано с резким, скачкообразным

характером коллапса, происходящего за одну-две эпохи. Эта проблема была решена в

последующих экспериментах путём объединения энтропийного сигнала с сигналом функции

потерь, что улучшило упреждение до 11.75 эпох в контрольных экспериментах. Однако

эксперимент Phase 3 с DCGAN (150 эпох) всё ещё показал отрицательное упреждение по энтропии

-25 эпох, смягчённое до +2 эпох только с помощью слияния с функцией потерь. Это указывает на

то, что для экстремально резких коллапсов прогнозирование только на основе энтропии может

быть недостаточным, и требуется мультисигнальное слияние.

Короткие эксперименты и недостаточная статистика. В экспериментах с малым числом

эпох (например, simulated_collapse_ep60  и cifar10_fast_collapse_ep40 ) система не смогла

предсказать коллапс из-за недостаточного накопления статистики. Это предполагает, что метод

требует минимального окна наблюдения примерно в 50–60 эпох для надёжного

прогнозирования. Будущие работы должны исследовать адаптивный размер окна для обработки

более коротких запусков обучения.

Зависимость от модальности данных. Метод демонстрирует высочайшую эффективность на

последовательных данных (event-stream), таких как логи системных вызовов, DNS-трафик или

токены LLM, где деградация проявляется как монотонное снижение энтропии во времени. Однако

на агрегированных tabular flow-данных (например, UNSW-NB15) без предварительной

группировки по сессиям или хостам фоновая энтропия нормального трафика маскирует сигнал

атаки. Это не является недостатком теории, а указывает на необходимость правильного выбора

уровня абстракции наблюдаемых состояний (например, агрегация по PID или IP-адресу) для

конкретных типов данных.

Диффузионные модели пока не валидированы эмпирически. Хотя теоретический каркас

применим к диффузионным моделям, текущая эмпирическая валидация в данном препринте

сосредоточена исключительно на архитектурах GAN (DCGAN и WGAN-GP). Эксперименты с
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диффузионными моделями (например, DDPM, Stable Diffusion) запланированы на четвёртый

квартал 2026 года. Заявление об универсальности для «генеративных моделей» следует

интерпретировать как теоретическую проекцию до завершения эмпирической валидации.

Формальная верификация кода и архитектура доверия. Верификация в Coq охватывает

математическое ядро системы — теоремы 3.9, 4, 10 и связанные леммы. Промышленная

реализация на языках Rust и Python не верифицирована формально, однако архитектура системы

построена по принципу изоляции верифицированного ядра:

1. Верифицированное ядро (формула T, вычисление энтропии, δ_min) извлечено из Coq в

OCaml и компилируется в нативный код. Этот компонент математически корректен по

построению.

2. Неверифицированное окружение (сборщики событий, нормализация, дашборд)

взаимодействует с ядром через строго определённый интерфейс. Ошибки окружения могут

повлиять на качество входных данных, но не на корректность математического аппарата.

3. Граница доверия: система гарантирует, что если входные данные корректны, то результат

вычисления энтропии и прогноза математически верен. Корректность входных данных

обеспечивается стандартными методами тестирования (90 тестов, 0% ложных срабатываний на

контрольных данных).

Полная верификация всей кодовой базы остаётся задачей будущих исследований, однако текущая

архитектура обеспечивает формальные гарантии на уровне математического ядра, что

является существенным преимуществом перед системами, построенными целиком на

эмпирических эвристиках.

8.5. Agent Monitor: новый класс продуктов

Результаты пилотов показывают, что энтропийный подход успешно переносится на агентные

системы. Ключевые выводы:

Template collapse (RAGEN-2) детектируется в реальном времени через анализ взаимной

информации между запросом и мыслью агента. Это подтверждает, что формула Теоремы 3.9

работает не только для GAN и кибератак, но и для агентов.

Активное вмешательство (корректирующие промпты, grace period, принудительная

остановка, частичные результаты) значительно повышает практическую ценность системы.

Клиенты получают не просто предупреждение, а автоматическое спасение агента, что снижает

риск провала проектов.

Нулевая инвазивность делает внедрение тривиальным — 0 модификаций исходного кода,

что критично для корпоративных заказчиков, которые не готовы переписывать свои агентные

системы.
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Сравнение с LangSmith и Arize показывает, что существующие платформы не имеют ни

прогнозных возможностей, ни активного вмешательства, ни формальной верификации. Это

создаёт уникальное конкурентное преимущество.
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9. Заключение и дальнейшие работы

В настоящей работе представлен универсальный формально верифицированный энтропийный

подход к прогнозированию деградации сложных систем, успешно применённый к четырём

классам систем: генеративные модели, большие языковые модели, ИИ-агенты и киберугрозы.

Ключевым вкладом является единая прогнозная формула Теоремы 3.9, которая обеспечивает

прогнозирование коллапса с упреждением до сорока пяти эпох (GAN), четырнадцати шагов

(агенты) и 17.5 секунд (кибератаки).

Основные результаты:

В экспериментах с генеративными моделями достигнуты стопроцентные Precision и Recall и

нулевая доля ложных срабатываний при прогнозировании коллапса мод с упреждением до

двадцати шести эпох (быстрый коллапс) и до сорока пяти эпох (медленный коллапс).

В экспериментах с большими языковыми моделями достигнута нулевая доля ложных

срабатываний при детекции шаблонизации и галлюцинаций на синтетических тестах и F1 =

0.579 на бенчмарке TruthfulQA.

В двух пилотных проектах по мониторингу ИИ-агентов достигнуты AUC = 0.820, упреждение

14.4 шага, 0% ложных срабатываний, 100% детекция коллапса, а также реализованы пять

механизмов активного вмешательства.

В экспериментах по кибербезопасности достигнут AUC = 0.988 на датасете сетевой

эксфильтрации, покрытие техник Atomic Red Team составляет 90.3 процента, упреждение при

прогнозировании атак составляет 17.5 секунд.

Бенчмаркинг подтверждает готовность подхода к промышленному внедрению: базовый

движок работает со средней задержкой 4.21 мкс, а мультифакторная прогнозная модель

динамически ускоряет обнаружение угроз на 53.8% в сценариях, подобных программам-

вымогателям, сохраняя при этом стабильность при медленной эксфильтрации.

Все ключевые теоремы формально верифицированы в Coq 8.18+ и TLA⁺.

Уникальные преимущества:

отсутствие необходимости в обучении — метод работает на любых архитектурах без

предварительной настройки;

прогнозирующий, а не пост-фактум характер анализа;

формальные математические гарантии корректности;

универсальность — единая формула для четырёх различных доменов;

вычислительная эффективность — субмиллисекундная задержка и динамическая

корректировка прогнозного горизонта.

Дальнейшие работы:
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Улучшение прогноза для резкого коллапса. Проведение экспериментов с использованием

более глубоких признаков и слияния энтропийного сигнала с сигналом функции потерь для

достижения стабильного упреждения не менее десяти эпох для всех типов коллапса.

Эмпирическая валидация на диффузионных моделях. Проведение экспериментов с

архитектурами DDPM и Stable Diffusion. Планируемый срок — четвёртый квартал 2026 года.

Пилотное внедрение мониторинга больших языковых моделей. Интеграция разработанного

прокси-шлюза с крупными LLM-провайдерами для валидации на реальных данных.

Планируемый срок — четвёртый квартал 2026 года.

Пилоты с агентными фреймворками. Интеграция Agent Monitor с другими популярными

агентными платформами для расширения поддерживаемых экосистем. Планируемый срок —

четвёртый квартал 2026 года.

Применение к мониторингу сложных IT-инфраструктур. Адаптация общей прогнозной

формулы для прогнозирования сбоев и инцидентов в распределённых системах на основе

логов, метрик и трейсов. Предварительные результаты показывают потенциал для повышения

точности выявления первопричин.

Кросс-доменная генерализация. Применение подхода к прогнозированию деградации в других

сложных системах, включая криптовалютные рынки, биологические системы и мониторинг

операторов.

Международное патентование. Подача заявки по процедуре PCT для расширения патентной

защиты на международный уровень. Планируемый срок — первый квартал 2027 года.

Научные публикации. Подготовка статей для рецензируемых журналов и конференций,

включая ведущие международные издания в области искусственного интеллекта и машинного

обучения.
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Финансирование

Исследование выполнено при личной поддержке автора. Финансирование со стороны

государственных или коммерческих организаций отсутствует.

Доступность данных и кода

Открытые компоненты (для научной воспроизводимости):

Формальные доказательства в Coq 8.18+ и спецификации TLA⁺: доступны по ссылке

github.com/Kalera77/cognitive-shadow-theory под лицензией MIT.

Публичные датасеты, использованные в экспериментах: CIC-Bell-DNS-EXF-2021, CIFAR-10,

UNSW-NB15, CIC-MalMem-2022, Atomic Red Team и RAGEN-2.

Результаты экспериментов (JSON-логи, CSV-метрики): доступны по запросу для

академической верификации.

Патентная заявка №2026124758 (подана 12.08.2026): публично доступна через Роспатент.

Защищённые компоненты (коммерческая тайна):

Код промышленной реализации (Python, Rust): проприетарный, предоставляется по

лицензионным соглашениям.

Алгоритмы оптимизации и архитектурные детали: защищены как коммерческая

конфиденциальная информация.

Интеграционные модули (SIEM, агентные фреймворки): предоставляются только

лицензированным клиентам.

Эта двойная модель обеспечивает научную воспроизводимость на теоретическом уровне, защищая

при этом коммерческую ценность инженерной реализации. Исследователи могут верифицировать

математические основы и воспроизводить эксперименты на публичных датасетах, в то время как

готовая к продакшену реализация остаётся конкурентным преимуществом.
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Приложение A. Отчёты формальной верификации

Полные отчёты формальной верификации доступны в публичном репозитории.

Coq-валидация. Двадцать семь модулей, все теоремы доказаны конструктивно без

использования аксиом Classical , LEM  или admit . Ключевые верифицированные результаты:

Теорема 3.9 (Предел паразитизма), Теорема 4 (Когнитивный горизонт), Теорема 10 (Принцип

наблюдаемости сигнатур), формальные этические инварианты и звуковость решающего правила.

TLA⁺ model checking. Пять моделей, все инварианты выполнены, взаимные блокировки

отсутствуют, покрыто сто процентов состояний. Ключевые верифицированные свойства:

отсутствие взаимных блокировок, отсутствие голодания, выполнение всех этических инвариантов.

Пятислойная архитектура (захват событий → семантическое сжатие → энтропийный движок →

детекция → обратимая изоляция) была формально верифицирована в TLA⁺.

Репозиторий: github.com/Kalera77/cognitive-shadow-theory

Лицензия: Текст — Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International; Код

(формальные модели) — MIT; Коммерческая реализация — проприетарная.

Конец документа.
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