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Анотацiя
Крос-доменна валiдацiя на трьох незалежних датасетах пiдтверджує: надлишковiсть

контексту ∼50−60% є системною проблемою автономних агентiв, а не артефактом однiєї
платформи; ротацiя операторiв коштує +136% дiалогових раундiв (Hedges’ g=0,81, 615 ре-
позиторiїв DevGPT); повнота контексту є найсильнiшим предиктором потреби в корекцiях
(r=−0,60, g=1,73, 12 доменiв RAGBench). Iснуючi системи пам’ятi (MemGPT, Mem0, Letta)
не пiдтримують двi ключовi вимоги довгострокових мiсiй: безперервнiсть управлiння при
ротацiї операторiв та стiйкiсть при ескалацiї подiй.

Ми пропонуємо чотири внески. Перший — трирiвнева декомпозицiя пам’ятi (предме-
тна область / робочий процес / оператор) з дворежимним витягуванням: pull-режим для
активних сесiй, push-режим для фонового оновлення контексту простоюючих задач. Другий
— сигнал корекцiї витягування: корекцiї оператора, що були б непотрiбними за правильного
витягування контексту; цей сигнал масштабується з автономнiстю агента. Третiй — дегра-
дований режим для ескалацiї подiй: при каскадному зростаннi загроз пiдсистема пам’ятi
переходить з семантичного витягування на трiаж на основi критичностi з темпоральною
структурою дайджесту — критично для ротацiї оператора посеред кризи. Четвертий — крос-
доменна валiдацiя, що пiдтверджує унiверсальнiсть ефектiв (DevGPT, RAGBench, SWE-
agent).

Архiтектура верифiкована на платформi з 70+ iнструментами та 380M+ записiв (304
сесiї, медiанна вартiсть iнiцiалiзацiї 30 115 токенiв, 60% надлишковiсть). Обговорюється
застосовнiсть до систем управлiння БПЛА та ситуацiйних центрiв, де ротацiя операторiв є
штатною процедурою, а ескалацiя — штатним режимом бойової роботи.

Ключовi слова: персистентна пам’ять, автономнi агентнi системи, ротацiя операторiв, дво-
режимне витягування, сигнал корекцiї, крос-доменна валiдацiя, надлишковiсть контексту,
ескалацiя подiй, деградований режим, БПЛА

1 Вступ: проблема безперервностi управлiння

1.1 Актуальнiсть

Автономнi агентнi системи — вiд великих мовних моделей (LLM), що працюють як програмнi
агенти, до безпiлотних лiтальних апаратiв (БПЛА) та наземних роботизованих комплексiв —
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дедалi частiше виконують мiсiї тривалiстю вiд годин до тижнiв. У таких системах людина-опе-
ратор здiйснює нагляд (oversight) за автономним агентом: коригує рiшення, змiнює прiоритети,
пiдтверджує або вiдхиляє дiї.

При ротацiї операторiв (змiна екiпажу БПЛА, змiна вахти ситуацiйного центру, передача
управлiння мiж змiнами) виникає критична проблема: втрата контексту рiшень. У термiнах
трирiвневої моделi ситуацiйної обiзнаностi [5], ротацiя руйнує всi три рiвнi: сприйняття (якi
елементи обстановки актуальнi), розумiння (яке їхнє значення для мiсiї) та проєкцiю (як
обстановка розвиватиметься). Новий оператор повинен знати:

• якi рiшення прийнято попередником i чому;
• якi корекцiї внесено та на пiдставi якої iнформацiї;
• якi загрози виявлено, але не усунено;
• який контекст мiсiї залишається актуальним.
Iснуючi пiдходи до пам’ятi агентних систем [3, 24, 32] органiзованi навколо дiалогових

епiзодiв i не вирiшують проблему змiни операторiв. Дослiдження нагляду оператора за кiлькома
автономними системами [2] та взаємодiї людина–автономiя [22] фiксують проблему когнiтивного
навантаження при передачi управлiння, але не пропонують архiтектури пам’ятi для її вирiшення.
Системи доповненого витягування для програмних агентiв [45] витягують фрагменти без
провенансу рiшень. Моделi з довгим контекстом [34] демонструють деградацiю уваги пiсля
∼200K токенiв [18].

1.2 Зв’язок зi школою кiбернетичного управлiння

Запропонована робота розвиває принципи школи онтологiчно-керованих систем, закладенi
в [26]: формальна онтологiчна структура повинна не лише описувати систему, а контролювати
ї ї поведiнку. Цей принцип послiдовно застосовувався на дедалi вищих рiвнях обчислювального
стеку — вiд архiтектури систем [26] через обробку природномовних текстiв [27, 28] до контролю
виходу великих мовних моделей [29, 30] та еволюцiйних кiбернетичних систем [31].

У данiй роботi онтологiчний контроль застосовується до пiдсистеми пам’ятi автономного
агента: формальна структура визначає, який контекст подається оператору при iнiцiалiзацiї
сесiї, як оновлюється контекст простоюючих мiсiй, та як вимiрюється якiсть витягування через
сигнал корекцiї.

1.3 Постановка задачi

Мета: розробити архiтектуру пiдсистеми пам’ятi для автономних агентних систем, що забезпе-
чує:

1. збереження контексту рiшень мiж сесiями операторiв;
2. автоматичне оновлення контексту для простоюючих задач;
3. генерацiю сигналу корекцiї для вдосконалення системи навчання.
Об’єкт дослiдження: процеси людино-машинної взаємодiї в автономних агентних системах

з довгостроковими мiсiями.
Предмет дослiдження: методи та моделi забезпечення безперервностi контексту управлi-

ння при ротацiї операторiв.
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2 Аналiз iснуючих пiдходiв

2.1 Системи пам’ятi для дiалогових агентiв

MemGPT [24] реалiзує вiртуальне управлiння контекстом за аналогiєю з iєрархiчною пам’яттю
операцiйних систем. Generative agents [32] використовують епiзодичну пам’ять для симульованих
агентiв. Mem0 [3] забезпечує довгострокову пам’ять для LLM через зовнiшнє сховище.

A-MEM [41] розвиває парадигму епiзодичної пам’ятi у напрямку структурованого знання:
кожне спостереження перетворюється на атомарну нотатку за принципом Zettelkasten з явними
зв’язками мiж нотатками, утворюючи граф знань поверх потоку спостережень. Це наближає
одиницю пам’ятi до структурованого запису, проте зв’язки залишаються асоцiативними, а не
каузальними — нотатка не фiксує вiдхиленi альтернативи та не прив’язується до конституцiйного
принципу.

Letta [25], комерцiалiзований наступник MemGPT, вводить два механiзми, безпосередньо ре-
левантнi цiй роботi. По-перше, контекстнi репозиторiї (context repositories) [15] — персистентнi
версiонованi сховища структурованого контексту, до яких агент звертається мiж сесiями; вони
замiнюють плоску архiвну модель MemGPT типiзованими колекцiями з пiдтримкою запитiв.
По-друге, контекстна конституцiя (context constitution) [14] — декларативна специфiкацiя
того, до якого контексту агент має доступ i з яким прiоритетом, аналогiчна полiтицi витягу-
вання, вираженiй як конфiгурацiя, а не як код. Цi механiзми наближають пам’ять агента до
витягування за провенансом рiшень: контекстнi репозиторiї надають субстрат зберiгання, а
контекстна конституцiя — рудиментарну полiтику витягування. Проте одиницею витягування
в Letta залишається контекстний блок (текстовий фрагмент з метаданими), а не оперативне
рiшення з провенансом, альтернативами та конституцiйним обґрунтуванням.

Reflexion [35] пiдтримує епiзодичну пам’ять вербальних рефлексiй — агент зберiгає текстовi
описи минулих помилок для покращення майбутнiх дiй. Цей механiзм паралельний до нашого
рiвня оператора, де зберiгаються структурованi абстракцiї корекцiй. Когнiтивна архiтектура
CoALA [38] декомпозує агента на модулi пам’ятi, дiї та прийняття рiшень — наша трирiвнева
декомпозицiя є конкретною реалiзацiєю цiєї рамки для довгострокових мiсiй. Систематичний
огляд механiзмiв пам’ятi для LLM-агентiв подано у Zhang et al. [46].

Обмеження: усi розглянутi системи — MemGPT, Generative Agents, A-MEM, Mem0, Letta
— використовують як одиницю витягування дiалоговий обмiн, спостереження персонажа або
контекстний блок, а не оперативне рiшення з повним провенансом.

2.2 Витягування для програмних агентiв

Парадигма доповненої генерацiї (RAG) [16] забезпечує фундамент витягування для мовних
моделей. Corrective RAG [42] вводить оцiнювач якостi витягування з сигналами корекцiї —
найближча до нашого retrieval-correction signal робота, хоча обмежена одиничними запитами
без довгострокового контексту мiсiї. RepoCoder [45] та подiбнi системи витягують фрагменти
коду за семантичною подiбнiстю. CodeRAG-Bench [39] забезпечує систематичний бенчмарк
для витягування з доповненою генерацiєю коду, охоплюючи документацiю, довiдники API та
приклади коду як джерела витягування. SWE-bench [12] та SWE-agent [43] оцiнюють агентiв на
реальних задачах з GitHub (issues), демонструючи, що витягування з урахуванням структури
репозиторiю та контексту задачi пiдвищує частку успiшних розв’язкiв.

Обмеження: усi зазначенi системи витягують текст коду та iдентифiкатори — без
провенансу рiшень: чому цей код написано саме так, якi альтернативи розглядались, якi
обмеження враховано.
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2.3 Записи архiтектурних рiшень

Практика формального документування архiтектурних рiшень має тривалу iсторiю в програм-
нiй iнженерiї. Формат Architecture Decision Record (ADR), запропонований Найґардом [21],
визначає легковагий шаблон у форматi Markdown — назва, статус, контекст, рiшення, наслiдки
— що зберiгається безпосередньо разом iз кодовою базою. Стандарт ISO/IEC/IEEE 42010 [11]
формалiзує опис архiтектури на органiзацiйному рiвнi, надаючи нормативну рамку для доку-
ментування архiтектурних точок зору та вiдповiдностей. Y-формат Цьорнера [48] структурує
рiшення у виглядi шаблонного висловлювання: «В контекстi [ситуацiя], зiткнувшись iз [пробле-
мою], ми вирiшили [варiант], щоб досягти [якiсть], приймаючи [компромiс]». Zimmermann et al.
[47] розширює практику управлiння ADR до мiжпроєктного керiвництва, додаючи моделювання
простору проблем та систематичне вiдстеження залежностей мiж рiшеннями.

ADR фiксують провенанс рiшень — саме той контент, що вiдсутнiй у витягуваннi code-RAG.
Проте механiзм витягування ADR залишається файловим: рiшення знаходять переглядом дире-
кторiї за назвою та датою, а не семантичним запитом. Вiдсутнi iндекс вбудовувань (embedding
index), гiбридне витягування, перерангування за релевантнiстю до поточної задачi. Крiм того,
ведення ADR потребує ручного авторства: у високошвидкiсному робочому процесi з проду-
ктивнiстю 14,7 PR/день кураторське навантаження на пiдтримку повного реєстру ADR стає
заборонно високим.

За вiйськовою аналогiєю, ADR подiбнi до журналу рiшень командира — цiнний артефакт,
але пошук у ньому здiйснюється за датою та пiдроздiлом, а не за семантичною релевантнiстю
до поточної оперативної ситуацiї.

2.4 Моделi з довгим контекстом

Gemini 1.5 Pro [34] пiдтримує контекст до 1M+ токенiв. Проте дослiдження [10, 17, 18] де-
монструють деградацiю уваги пiсля ∼200K токенiв: модель «губить» iнформацiю в серединi
довгого контексту. Плоске завантаження всього контексту мiсiї не масштабується з тривалiстю
мiсiї.

2.5 Системи управлiння знаннями в ситуацiйних центрах

Онтологiчно-керованi системи пiдтримки рiшень [26] забезпечують формальне представлення
знань для ситуацiйної обiзнаностi. Palagin et al. [30] демонструють ефективнiсть iнтеграцiї
нейромережевих та онтолiнгвiстичних парадигм. В Iнститутi кiбернетики НАН України розви-
ваються сумiжнi напрямки: теорiя конфлiктно-керованих процесiв [4] для формалiзацiї задач
переслiдування та ухилення (застосовна до автономного управлiння БПЛА), оптимiзацiя мар-
шрутiв команд БПЛА з динамiчними депо [9], гiбриднi нейромережi для iнтелектуального
управлiння лiтальними апаратами [44]. Проте жодна з iснуючих систем не поєднує онтологiчну
структуру з дворежимним витягуванням для забезпечення безперервностi управлiння при
ротацiї операторiв.

Синтез. Жодна з п’яти лiнiй робiт — дiалогова пам’ять, витягування для програмних агентiв,
реєстри архiтектурних рiшень, моделi з довгим контекстом, онтологiчно-керованi системи — не
розглядає провенанс рiшення як першокласну одиницю пам’ятi iз семантичним витягуванням.
Жодна не забезпечує примiтиву повiльного циклу оновлення (slow-loop refresh), що пiдтримує
актуальнiсть пам’ятi про неактивнi задачi на горизонтах у кiлька тижнiв — iнтервалi, характер-
ному для ротацiї операторiв у штабних процесах. Архiтектура, описана в цiй роботi, займає
перетин цих лiнiй: вона запозичує структуру провенансу з ADR, семантичне витягування з Code-
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RAG, персистентнiсть iз систем дiалогової пам’ятi та селективне завантаження контексту з
RAG — додаючи дворежимне витягування (dual-mode retrieval) як нову архiтектурну примiтиву,
спецiально спроектовану для забезпечення безперервностi управлiння при змiнi операторiв.

3 Формалiзацiя проблеми

3.1 Три характеристики довгострокових мiсiй

Довгострокова автономна мiсiя характеризується трьома вимiрюваними властивостями, вери-
фiкованими на пiлотному датасетi [23]:
Горизонт. Пов’язанi рiшення охоплюють днi — тижнi. У верифiкацiйному розгортаннi: 105 днiв

активної роботи з медiанним iнтервалом мiж комiтами менше 2 годин, але архiтектурними
потоками тривалiстю 4–6 тижнiв.

Композицiйнiсть. Рiшення A тижня 2 обмежує рiшення B тижня 6. Вибiр схеми бази даних
визначив контракти 29 iнструментiв, побудованих впродовж наступних п’яти тижнiв.

Персистентнiсть. Стан мiсiї є спiльним мiж сесiями операторiв. Агент не зберiгає iсторiю
дiалогу — вiн повертається до змiненого стану мiсiї кожної нової сесiї.

3.2 Проблема iнiцiалiзацiї сесiї

Кожна нова сесiя оператора починається iз завантаження контексту. Вимiрювання на 304 сесiях:
медiана вартостi iнiцiалiзацiї — 30 115 вхiдних токенiв, з яких ∼59% — надлишковий контекст.
Медiана коефiцiєнта надлишковостi (файли, зчитанi при iнiцiалiзацiї, але жодного разу не
використанi пiд час сесiї) — 60%.

При ротацiї операторiв проблема загострюється: новий оператор не має жодного контексту
рiшень попередника — лише стан мiсiї без обґрунтувань.

3.3 Формальна постановка

Нехай T — кiлькiсть токенiв iнiцiалiзацiї, K — кiлькiсть зчитувань файлiв/записiв, W —
коефiцiєнт надлишковостi.

• Pull-режим зменшує K та T при iнiцiалiзацiї: замiсть плоского завантаження — цiльове
витягування за описом задачi.

• Push-режим пiдтримує актуальнiсть контексту: для простоюючих задач/секторiв фонове
оновлення забезпечує, що при вiдновленнi роботи контекст вже актуальний.

• Метрика якостi: частка корекцiй оператора, спричинених недостатнiм контекстом
(retrieval-correction signal).

Цiльовi показники: T ′ ≤ 10 000 токенiв, W ′ ≤ 20%.

4 Архiтектура трирiвневої пам’ятi

Пiдсистема пам’ятi декомпозується на три рiвнi з рiзною семантикою витягування та субстратом
зберiгання. Рисунок 1 показує загальну архiтектуру з обома режимами витягування.

4.1 Предметний рiвень (Domain Layer)

Предметний рiвень мiстить оперативнi данi домену.
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Оператор (людина)

початок сесiї

Рiвень оператора (Practitioner Layer)

патерни корекцiй профiль оператора

hybrid + temporal

Робочий рiвень (Workflow Layer)

принципи валiдатори контракти iнструментiв

ADR git iсторiя трекер завдань

hybrid (semantic + structured)

Предметний рiвень (Domain Layer)

закони судовi рiшення оперативна обстановка

розвiдданi

semantic (cosine similarity)

Сховище: Qdrant / PostgreSQL/ Redis

Pull-режим
(за запитом)

дайджестзапит

Push-режим
(фоновий)

оновлення записiв
для простоюючих
задач

сигнал корекцiї

R/W

Режими: Pull Push Корекцiя

Рис. 1: Трирiвнева архiтектура персистентної пам’ятi з дворежимним витягуванням. Pull-режим
(суцiльна лiнiя) iнiцiюється запитом оператора на початку сесiї та паралельно звертається до
всiх трьох рiвнiв. Push-режим (пунктирна лiнiя) фоново оновлює контекст простоюючих задач.
Сигнал корекцiї (точкова лiнiя) повертається вiд рiвня оператора при виявленнi пропущеного
релевантного контексту.
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Табл. 1: Зiставлення предметного рiвня: юридичний AI та управлiння БПЛА.
Юридичний AI (верифiка-
цiя)

Управлiння БПЛА (застосу-
вання)

Закони, судовi рiшення, регла-
менти

Оперативна обстановка, карто-
графiя, розвiдданi

Законодавчi змiни, судова пра-
ктика

Змiни обстановки, новi загрози

70+ MCP-iнструментiв пошуку Сенсори, системи спостережен-
ня

Семантичне витягування з мета-
даними (юрисдикцiя, дата, тип)

Семантичне витягування з ме-
таданими (сектор, тип загрози,
час)

Витягування: семантична подiбнiсть (cosine similarity) з опцiональною фiльтрацiєю за
метаданими. Архiтектурна змiна порiвняно з прямими викликами iнструментiв: маршрутизацiя
через єдину пiдсистему пам’ятi забезпечує унiфiковане логування всiх запитiв, вимiрювання
частоти промахiв та єдиний формат вiдповiдi.

4.2 Робочий рiвень (Workflow Layer)

Робочий рiвень мiстить контекст рiшень — провенанс, вiдсутнiй як у вихiдному кодi, так i в
предметних даних.

Табл. 2: Шiсть джерел робочого рiвня та їхнi вiйськовi аналоги.
# Оригiнал Вiйськовий аналог

1 Реєстр принципiв (пору-
шення, що були скориго-
ванi)

Журнал порушень ROE
та виправлених помилок

2 Визначення валiдаторiв Правила перевiрки дотри-
мання ROE/SOP

3 Контракти iнструментiв
(70+)

Контракти систем озброє-
ння та сенсорiв

4 Записи архiтектурних рi-
шень (ADR)

Рiшення командира з об-
ґрунтуванням

5 Iсторiя git з семантичним
збагаченням

Хронологiя дiй мiсiї

6 Стан трекера завдань Стан завдань/цiлей мiсiї

Витягування: гiбридне — семантична подiбнiсть + структурованi фiльтри (компонент, тип
мiсiї, часовий дiапазон).

4.3 Рiвень оператора (Practitioner Layer)

Рiвень оператора мiстить патерни рiшень конкретного оператора, витягнутi з pipeline коре-
кцiй [23].
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Ключова властивiсть: цей рiвень нiколи не зберiгає сирий контент — тiльки структу-
рованi абстракцiї: клас корекцiї, семантична категорiя, афектований компонент, результат
(прийнято/вiдхилено/модифiковано) та однореченневе резюме.

Застосування при ротацiї: новий оператор отримує профiль попередника — типовi
корекцiї, зони пiдвищеної уваги, рiшення мiсiї з обґрунтуваннями — у компактному дайджестi
при iнiцiалiзацiї сесiї.

Витягування: гiбридне з фiльтрацiєю за часом та результатом.

Фаза 0: мiст промпт–комiт. Перед розгортанням повноцiнного рiвня оператора встановлю-
ється мiнiмальний колектор даних. Хук UserPromptSubmit у Claude Code створює orphan-комiт
у bare-репозиторiї git для кожного промпту оператора. Кожний запис мiстить: текст промпту,
мiтку часу, iдентифiкатор сесiї, репозиторiй, гiлку та режим дозволiв.

Протягом 4–6 тижнiв пасивного збору формується природномовний корпус, що забезпечує
вхiднi данi для трьох задач:

• розмежувальнi мiтки (disambiguation labels) — класифiкацiя типу намiру оператора;
• розподiли частот тем (topic-frequency distributions) — виявлення домiнантних робочих

контекстiв;
• патерни перемикання мiж проєктами (cross-project switching patterns) — моделювання

переходiв оператора мiж репозиторiями та завданнями.
Цей корпус є сировинним матерiалом для embedding-pipeline рiвня оператора: з нього витя-
гуються структурованi абстракцiї, описанi вище, без збереження сирого контенту промптiв у
довготривалiй пам’ятi.

Продуктивнiсть: затримка захоплення становить 15 мс на один промпт — непомiтна в межах
5-секундного таймауту хукiв Claude Code. Фаза 0 розгорнута з 9 травня 2026 р.

Попереднi результати аналiзу корпусу подано у Роздiлi 7.3.

Вiйськова аналогiя. Фаза 0 аналогiчна пасивному збору радiоелектронної розвiдки (SIGINT):
накопичення даних без втручання в оперативну дiяльнiсть, формування базового розумiння
патернiв поведiнки оператора до розгортання активних систем аналiзу та адаптацiї.

5 Дворежимне витягування

5.1 Pull-режим (активнi сесiї)

При входi нового оператора система виконує запит до всiх трьох рiвнiв паралельно. Опис
поточної задачi/сектора вбудовується у вектор (embedding), зiставляється з проiндексованим
сховищем пам’ятi, i k найрелевантнiших записiв збираються у компактний дайджест. Оператор
починає роботу з фокусованим контекстом (K ′ ≪ K, T ′ ≪ T ) i може витягувати додатковi
записи на вимогу.

5.2 Push-режим (фонове оновлення)

Для простоюючих задач та секторiв мiсiї: планований фоновий процес вiдстежує активнiсть i
оновлює записи пам’ятi пропорцiйно до швидкостi релевантних змiн. При вiдновленнi роботи в
секторi pull-запит повертає актуальний контекст без потреби повторного збору iнформацiї.

Частота оновлення визначається через бал термiновостi u ∈ [0, 1] (Рiвняння 1), що є
зваженою сумою трьох насичуваних сигналiв активностi:
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u(task) = wc
nc

nc + κc
+ wm

nm

nm + κm
+ wt

∆t

∆t+ κt
, wc + wm + wt = 1, (1)

де nc — кiлькiсть комiтiв, що торкаються задачi вiд останнього оновлення; nm — кiлькiсть
коментарiв до задачi за той самий перiод; ∆t — час вiд останнього pull-запиту (в годинах);
κc, κm, κt > 0 — константи напiвнасичення. Функцiя x/(x+ κ) — стандартна насичувана нелi-
нiйнiсть: поодинокi подiї суттєво впливають на бал, подальше зростання має спадну граничну
вiддачу.

Iнтервал мiж оновленнями обчислюється лiнiйною iнтерполяцiєю:

τ(task) = Tmax − (Tmax − Tmin) · u(task), (2)

де Tmin = 24 год та Tmax = 168 год (7 дiб). При u = 0 iнтервал дорiвнює Tmax (мiнiмальна
частота для задач iз позначкою LONG-TERM); при u → 1 iнтервал скорочується до Tmin.

Кожне оновлення породжує три артефакти:
• Виконавче резюме змiн — генерується мовною моделлю на основi дифiв релеван-

тних комiтiв та коментарiв до задачi; мiстить стислий виклад усiх суттєвих подiй вiд
попереднього оновлення.

• Дельта лiнеажу iнструментiв — перелiк нових, модифiкованих та виведених з експлуа-
тацiї iнструментiв iз дифами параметричних схем, що дозволяє оператору при поверненнi
одразу бачити змiни в доступному арсеналi засобiв.

• Вiдкритi питання — нерозв’язанi альтернативи та точки прийняття рiшень, позначенi
сумаризатором як такi, що потребують втручання оператора при вiдновленнi роботи над
задачею.

За вiйськовою аналогiєю, цей механiзм вiдповiдає автоматизованiй пiдготовцi брифiнгу
передачi змiни: система формує зведення навiть тодi, коли жоден оператор не перебуває на
бойовому чергуваннi, — щоб наступна змiна при заступаннi отримала актуальну обстановку
без затримки на повторний збiр iнформацiї.

Критично для ротацiї: мiж змiнами операторiв push-режим оновлює контекст мiсiї новими
подiями, рiшеннями iнших секторiв, змiнами обстановки — так що наступна змiна починає з
актуального стану.

5.3 Чому необхiднi обидва режими

• Pull без push: пiсля тривалої паузи контекст застарiлий — оператор отримує рiшення
тижневої давностi.

• Push без pull: надлишковий контекст при кожнiй сесiї — оператор завалений iнформацiєю
з усiх секторiв.

• Комбiнацiя: push пiдтримує актуальнiсть, pull фокусує витягування на поточну задачу.
Рисунок 2 iлюструє часову дiаграму обох режимiв витягування.

5.4 Сигнал корекцiї витягування

Визначаємо корекцiю витягування як корекцiю оператора, яка була б непотрiбною, якби
пiдсистема пам’ятi вчасно подала релевантний контекст.

Приклад: оператор БПЛА коригує маршрут, бо не знав про змiну обстановки в секторi.
Якби push-режим оновив контекст мiсiї, корекцiя не знадобилась би.

Цей сигнал виконує подвiйну функцiю:
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Pull-режим

Push-режим

t
Тижд. 1 Тижд. 2 Тижд. 3 Тижд. 4 Тижд. 5 Тижд. 6

Ротацiя
Оператор A→B

Ротацiя
Оператор B→C

Активна фаза (Оператор A)Перехiдний перiод — push-оновленняВiдновлення (Оператор C)

Pull-запит Оператора B
повертає актуальний
контекст завдяки
push-оновленням

— pull-запит (активна сесiя) — push-оновлення (фон) — ротацiя оператора

Рис. 2: Дворежимне витягування протягом шеститижневого циклу мiсiї. У pull-режимi (верхня
дорiжка) кожна сесiя оператора iнiцiює контекстний запит; у push-режимi (нижня дорiжка)
система перiодично оновлює кешований контекст завдань. Пiд час ротацiї оператора (штриховi
лiнiї) push-оновлення гарантують, що перший pull-запит нового оператора повертає актуальний
стан мiсiї без ручної реiнiцiалiзацiї.

1. Метрика якостi пiдсистеми пам’ятi: частка корекцiй, спричинених витягуванням, вимi-
рює ефективнiсть push/pull-механiзмiв.

2. Додатковий сигнал навчання: кожна корекцiя витягування маркує конкретний промах
системи — що мало бути подано i коли — створюючи датасет для вдосконалення моделi
витягування.

Сигнал масштабується з автономнiстю агента: чим автономнiший агент, тим бiльше рiшень
вiн приймає самостiйно, i тим бiльше корекцiй виникає через недостатнiй контекст.

6 Деталi реалiзацiї

6.1 Iнструмент запиту до пам’ятi

Iнтерфейсом витягування контексту для агента слугує єдиний MCP-iнструмент workflow_memory_query,
що забезпечує унiфiкований доступ до всiх трьох рiвнiв пам’ятi. Вибiр єдиного iнструменту
замiсть окремих точок доступу до кожного рiвня є принциповим проєктним рiшенням: агент
формулює один запит природною мовою, а пiдсистема пам’ятi самостiйно маршрутизує його до
релевантних рiвнiв та агрегує вiдповiдi.

Параметри iнструменту:
• task_description (рядок, обов’язковий) — природномовний опис поточної задачi або опера-

тивної ситуацiї.
• scope (перелiчення: all | domain | workflow | practitioner) — рiвнi пам’ятi для запиту. За

замовчуванням: all.
• token_budget (цiле число, за замовчуванням 8 000) — максимальна кiлькiсть токенiв у

зiбраному дайджестi.
• filters (об’єкт, опцiональний) — структурованi фiльтри: компонент, рiвень критичностi,

часовий дiапазон.
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Iнструмент повертає структурований прозовий дайджест iз такими складовими:
1. заголовки секцiй вiдповiдно до кожного рiвня пам’ятi, з якого витягнуто записи;
2. оцiнка релевантностi (relevance score) для кожного запису;
3. посилання на джерело (провенанс) — конкретний комiт, рiшення командира, запис трекера

або документ домену.
Формат дайджесту спроєктовано для безпосередньої iн’єкцiї у контекстне вiкно агента без

додаткової постобробки. Токенний бюджет забезпечує контрольовану вартiсть iнiцiалiзацiї:
пiдсистема ранжує записи за релевантнiстю i вiдсiкає нижнi записи, коли сумарний обсяг
перевищує бюджет.

6.2 Оркестратор довгострокових задач

Push-режим реалiзований як окремий Docker-контейнер з власним cron-розкладом, iзольований
вiд основного серверу обробки запитiв. Архiтектурна iзоляцiя забезпечує двi властивостi:
(1) фоновi процеси оновлення не конкурують за ресурси з активними сесiями операторiв;
(2) збiй оркестратора не впливає на доступнiсть pull-режиму.

Цикл роботи оркестратора:
1. Виявлення задач. Оркестратор надсилає запит до трекера задач (Plane API) i отримує

список задач iз позначкою LONG-TERM.
2. Обчислення прiоритету оновлення. Для кожної задачi обчислюється прiоритет онов-

лення за формулою (2).
3. Генерацiя виходiв. Для кожної задачi, що пiдлягає оновленню, оркестратор генерує три

структурованi виходи за допомогою LLM-сумаризатора: резюме для командира, дельту
лiнеажу iнструментiв та вiдкритi питання.

4. Iндексацiя та зберiгання. Згенерованi виходи вбудовуються у вектори та зберiгаються
у колекцiї Qdrant робочого рiвня пам’ятi з метаданою позначкою source: push-refresh.

7 Експериментальна верифiкацiя

7.1 Платформа верифiкацiї

Архiтектура верифiкована на платформi юридичного штучного iнтелекту LEX AI [23]: 70+
MCP-iнструментiв, 380M+ записiв у pipeline даних, 1 547 об’єднаних pull-запитiв за 105 днiв
роботи одного практика з LLM-агентом. Ця платформа є стрес-тестом пiдсистеми пам’ятi:
один оператор з максимальною пропускною здатнiстю генерує щiльний потiк рiшень, що
моделює навантаження автономної мiсiї з обмеженим людським контролем. Для перевiрки
унiверсальностi ефектiв проведено крос-доменну валiдацiю на трьох незалежних датасетах:
DevGPT [40] (615 репозиторiїв, 140 розробникiв), RAGBench [6] (95 378 прикладiв, 12 доменiв)
та траєкторiї SWE-agent (6 636 траєкторiй автономних агентiв).

7.2 Метрики

Шiсть кiлькiсних метрик операцiоналiзують критерiї успiшностi архiтектури.
Сьома метрика — частота корекцiй витягування (Роздiл 5.4) — має якiсний характер на

Фазi 1. Очiкувана траєкторiя — спадна крива протягом перших 6–8 тижнiв розгортання.
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Метрика Метод вимiрювання Базове Цiль

Вартiсть iнiцiалiзацiї Вхiднi токени при першому API-виклику;
N=304

30 115 ≤10K

Коефiцiєнт надлишковостi Файли зчитанi, але не редагованi / всього;
N=180

60% ≤20%

Точнiсть витягування принципiв Тестовий набiр з edit-traces н/д ≥80%

Латентнiсть push-оновлення Час вiд комiту до дайджесту н/д ≤24 год

Вартiсть ротацiї Дельта надлишковостi: перемикан-
ня − продовження; N=88 пар

+7,9 в.п. ≤3 в.п.

Вартiсть ротацiї (крос-доменна) Дельта дiалогових раундiв (DevGPT);
N=976 пар

+3,3 раунди ≤1 раунд

Табл. 3: Метрики оцiнювання з базовими значеннями та цiльовими показниками.

7.3 Попереднi результати

Вартiсть iнiцiалiзацiї (Експеримент 1, N=304 сесiї). Медiана вхiдних токенiв першого
виклику 30 115 (середнє 29 693; σ=7594; P10/P90: 18 540/41 774). З цього обсягу ∼17 600 токенiв
(59%) витрачаються на створення кешу для CLAUDE.md та системного контексту — завантажую-
ться безумовно для кожної сесiї. Кiлькiсть зчитувань файлiв в середньому 23,1 (медiана 14,
P90: 61), проте 72% сесiй мають нуль викликiв Read у фазi iнiцiалiзацiї.

Зростання CLAUDE.md (Експеримент 2, 25 комiтiв за 85 днiв). Файл CLAUDE.md зрiс
iз 4 099 до 24 148 символiв (152 до 474 рядкiв). Лiнiйна регресiя на 19 денних знiмках (комiти
одного дня колапсовано до останнього): 197,6 симв./день при R2 = 0,89.

Для перевiрки наявностi структурних переломiв застосовано алгоритм PELT [13] до сигналу
швидкостi зростання (симв./день мiж послiдовними денними знiмками). При BIC-штрафi,
а також при AIC-еквiвалентi та лiберальному штрафi (50% BIC) PELT не виявив жодного
статистично значущого перелому. Тест Краскела–Уоллiса для порiвняння швидкостi зростання
мiж трьома фазами (ранньою, середньою, пiзньою третинами) пiдтверджує: H=0,72, p=0,70 —
фази не вiдрiзняються значуще. Це формально пiдтверджує лiнiйну модель зростання: файл
iнструкцiй росте з постiйною швидкiстю без фазових переходiв, що вiдповiдає безперервному
накопиченню знань.

Коефiцiєнт надлишковостi (Експеримент 3, N=180 сесiй). Медiана коефiцiєнта надли-
шковостi — 60% (середнє 56,7%; σ=26,3%). 66% сесiй витрачають бiльше половини зчитувань
марно. Зчитування вихiдного коду: 78% надлишковiсть; файли пам’ятi: 66,5%. Ця метрика є
консервативною проксi: файл може бути зчитаний для контексту без подальшого редагування.

Фаза 0 (мiст промпт–комiт) розгорнута з 9 травня 2026 р.; корпус мiстить 925 промптiв
(762 операторських, 163 системних) з 29 сесiй. Тематичне моделювання корпусу операторських
промптiв за допомогою BERTopic [7] виявило 39 тем з чiткою iнтерпретацiєю. Класифiкацiя
намiрiв: верифiкацiя/перевiрка — 20%, дослiдження/обговорення — 16%, виправлення помилок —
16%, створення функцiй — 6%. Патерни перемикання мiж проєктами: 179 переходiв мiж
репозиторiями, 48% сесiй (14 з 29) охоплюють кiлька репозиторiїв — що пiдтверджує потребу у
крос-проєктному контекстi при iнiцiалiзацiї сесiї.
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Аблацiя ротацiї оператора (Експеримент 4, N=88 пар). Для кiлькiсної оцiнки «вар-
тостi ротацiї» проведено ретроспективний аналiз на 89 сесiях проєкту SecondLayer. З кожної
сесiї витягнуто множини зчитаних та редагованих файлiв i зiставлено з компонентами систе-
ми (backend/сервiс, frontend/сторiнка, deployment тощо). Хронологiчно послiдовнi пари сесiй
(N=88) класифiковано на двi умови:

• Продовження (n=51): компоненти, редагованi в сесiї A, перетинаються з компонентами
сесiї B (моделює того самого оператора).

• Перемикання (n=37): множини компонентiв не перетинаються (моделює ротацiю опера-
тора на iнший сектор).

Результати наведено в Таблицi 4.

Умова Опис n Медiана W Середнє W

Продовження спiльнi компоненти з попередньою сесiєю 51 50,0% 46,9%
Перемикання розрiзненi компоненти (симульована ротацiя) 37 61,1% 54,8%

Дельта ротацiї +11,1 в.п. +7,9 в.п.

Табл. 4: Коефiцiєнт надлишковостi контексту (W ) при продовженнi та при симульованiй ротацiї
оператора. Mann–Whitney U=1130, p=0,058 (одностороння); Hedges’ g=0,28 (малий–середнiй
ефект) [8]; пермутацiйний тест (50 000 перестановок): p=0,094 (одностороння); CLES=0,60;
бутстрап 95% ДI для дельти: [−3,9%; +19,6%].

Перемикання на iнший компонент (симульована ротацiя) збiльшує надлишковiсть контексту
на +7,9 в.п. (вiдсоткових пунктiв) порiвняно з продовженням роботи на тому самому компонентi.
Розмiр ефекту (Hedges’ g=0,28 [8]) вiдповiдає малому–середньому рiвню; пермутацiйний тест
(p=0,094) пiдтверджує напрямок ефекту, хоча вiн не досягає конвенцiйного порогу α=0,05 — що
очiкувано при N=88 парах одного практика. Цей результат фiксує початкове спостереження
вартостi ротацiї на однооператорних даних; крос-доменна валiдацiя на DevGPT (Експеримент 5)
пiдтверджує ефект на значно бiльшому масштабi з великим розмiром ефекту (g=0,81, p<0,001).

Крос-доменна валiдацiя на DevGPT (Експеримент 5, N=976 пар). Для перевiрки
вiдтворюваностi ефекту ротацiї поза межами одного проєкту проведено аналогiчний аналiз на
датасетi DevGPT [40]: 1 576 взаємодiй розробникiв з ChatGPT, пов’язаних iз GitHub-артефакта-
ми (PR, комiти, issues) у 615 репозиторiях. Для 140 розробникiв з ≥2 взаємодiями побудовано
976 хронологiчних пар; 901 пара класифiкована як «продовження» (той самий репозиторiй) i
75 — як «перемикання» (iнший репозиторiй).

Вартiсть ротацiї проявляється не у збiльшеннi довжини промптiв, а у збiльшеннi кiлькостi
дiалогових раундiв: медiана при продовженнi — 1 промпт, при перемиканнi — 3 промпти (середнє
2,5 проти 5,9; Hedges’ g=0,81, великий ефект [8]; CLES=0,70, p<0,001, Mann–Whitney U).
Розробник, що не має контексту попереднього проєкту, компенсує його вiдсутнiсть iтеративним
iнформацiйним пошуком — кожний додатковий промпт є функцiональним аналогом сигналу
корекцiї витягування (Роздiл 5.4).

Цей результат пiдтверджує архiтектурну гiпотезу на незалежному датасетi та в iншому
доменi: push-режим, що попередньо завантажує актуальний контекст, зменшив би кiлькiсть
iтеративних запитiв до рiвня продовження.

Валiдацiя сигналу корекцiї на RAGBench (Експеримент 6, N=95 378). Для валiдацiї
сигналу корекцiї витягування як метрики якостi пiдсистеми пам’ятi проведено аналiз на
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RAGBench [6]: 95 378 прикладiв доповненої генерацiї у 12 доменах (вiд медицини та права до
фiнансiв та технiки) з анотацiями TRACe (Utilization, Relevance, Adherence, Completeness).

Проксi корекцiї: приклад потребує корекцiї, якщо adherence=False (вiдповiдь мiстить непiд-
твердженi твердження) або completeness<0,5 (пропущено понад половину доступного контенту).
25,4% прикладiв (24 210) класифiковано як такi, що потребують корекцiї.

Найсильнiший предиктор — повнота контексту (completeness): точково-бiсерiальна коре-
ляцiя r=−0,60 (p<0,001); при порiвняннi груп Hedges’ g=1,73 (великий ефект; CLES=0,84).
Приклади без потреби в корекцiї мають середню повноту 0,87, приклади з потребою — 0,48.
Цей результат пiдтверджує центральну тезу сигналу корекцiї: недостатнiй контекст є кiлькiсно
вимiрюваною причиною корекцiй оператора, а зниження частки таких корекцiй — валiдна
метрика якостi пiдсистеми пам’ятi.

Надлишковiсть контексту в SWE-agent (Експеримент 7, N=6636). Для перевiрки
унiверсальностi проблеми надлишковостi контексту (Експеримент 3) проведено аналогiчний
аналiз на 6 636 траєкторiях автономного агента SWE-agent з датасету nebius/SWE-agent-
trajectories. Кожна траєкторiя мiстить повну послiдовнiсть дiй агента (зчитування файлiв,
редагування, bash-команди) при спробi розв’язати реальну задачу з GitHub.

Медiана коефiцiєнта надлишковостi — 50% (середнє 56,4%; σ=22,6%), що є статистично
порiвнянним з результатом LEX AI (60% медiана, 56,7% середнє). Критично: вища надлишко-
вiсть передбачає невдачу агента — для невдалих траєкторiй середнiй waste 58,0% проти 49,4%
для успiшних (Hedges’ g=0,39, CLES=0,65, p<0,001). Точково-бiсерiальна кореляцiя мiж waste
та невдачею: r=−0,15 (p<0,001).

Цей результат має подвiйне значення: (1) проблема надлишковостi контексту є унiверсальною
для агентних систем, а не артефактом LEX AI; (2) надлишковiсть є предиктором невдачi агента,
що обґрунтовує оптимiзацiю витягування як шлях до пiдвищення автономностi.

Стан розгортання (станом на 14 травня 2026). Усi сiм фаз (0, 1.0–1.5) розгорнутi у
продуктивному середовищi. Шар пам’ятi мiстить 187 записiв: 170 доменних принципiв (140 з
CLAUDE.md, 23 з об’єднаних PR, 7 з проєктної документацiї), 4 робочих шаблони (push-refresh
пiдсумки через Bedrock Claude Haiku) та 13 пiдсумкiв сесiй оператора. Усi вектори згенерованi
Amazon Titan Embed Text v2 (1024 вимiри) через AWS Bedrock. Push-режим (Фаза 1.5): 4 активнi
задачi у watchlist, базовий знiмок 22 iнструментiв у реєстрi. Деградований режим iз трiажем
на основi критичностi (Роздiл 8.6) є архiтектурним внеском цiєї роботи поза межами семи фаз
ядра i на момент подання не реалiзований.

7.4 Загрози валiдностi

Один проєкт, один практик (частково адресовано). Основна верифiкацiя (Експери-
менти 1–4) проведена в контекстi одного проєкту та одного практика. Крос-доменна валiдацiя
(Експерименти 5–7) на трьох незалежних датасетах iз сумарним обсягом ∼104K записiв пiдтвер-
джує, що ключовi ефекти (надлишковiсть, вартiсть ротацiї, сигнал корекцiї) не є артефактом
платформи. Залишкова загроза: валiдацiя оперує проксi-метриками, а не прямим розгортанням
пiдсистеми пам’ятi.

Змiшування з дозрiванням кодової бази. Контроль: A/B-оцiнювання шляхом увiмкнення
та вимкнення пiдсистеми пам’ятi на тому самому розподiлi задач.
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Якiсть реєстру принципiв. На Фазi 1 реєстр курується людиною; точнiсть витягування
обмежена якiстю курацiї. Адресується на Фазi 2 напiвавтоматичним витягуванням принципiв з
edit-traces.

7.5 Застосовнiсть до управлiння БПЛА та ситуацiйних центрiв

Метрики платформи юридичного AI зiставляються з метриками бойових систем:

Табл. 5: Зiставлення метрик верифiкацiї з бойовими метриками.
Метрика LEX AI Бойовий аналог

Токени iнiцiалiзацiї (T ) Час пiдготовки оператора до
управлiння

Коефiцiєнт надлишковостi (W ) Когнiтивне навантаження при
змiнi вахти

Retrieval-correction signal Непотрiбнi корекцiї = потенцiй-
но запобiгнутi iнциденти

Час передачi контексту Час передачi управлiння — ме-
трика бойової готовностi

8 Обговорення

8.1 Вiд пам’ятi програмного агента до пам’ятi бойової системи

Запропонована архiтектура є доменно-агностичною: трирiвнева декомпозицiя та дворежимне
витягування працюють однаково для юридичного AI та управлiння БПЛА. Предметний рiвень
заповнюється даними домену (законодавство або оперативна обстановка), робочий рiвень —
рiшеннями мiсiї, рiвень оператора — профiлем конкретної людини.

Ключова вiдмiннiсть — вимоги до латентностi: мiлiсекунди для систем реального часу
(БПЛА) проти секунд для юридичного AI. Це впливає на архiтектуру push-режиму: для БПЛА
оновлення мають вiдбуватися в реальному часi, а не за розкладом.

Ця перспектива пiдтверджується сучасними дослiдженнями у сферi вiйськового C2. National
Defense University [20] формулюють концепцiю «агентної бази даних» — переходу вiд пасивних
сховищ до «активних двигунiв мiркування», що самостiйно аналiзують оперативнi данi; наша
архiтектура push-режиму є реалiзацiєю цього принципу на рiвнi пiдсистеми пам’ятi. Special
Competitive Studies Project [37] аргументують, що перевага у сучасних конфлiктах визначається
здатнiстю «перевершити противника у C2» через швидше розгортання програмного забезпе-
чення та людино-машинне командування — контекст, у якому ротацiя операторiв є штатною
процедурою, а не винятком. Perry et al. [33] прямо зазначають, що системи iнтерактивного
машинного навчання для C2 повиннi «зберiгати знання та досвiд пiсля ротацiї персоналу» —
саме задачу, яку вирiшує запропонована архiтектура.

Серед розгорнутих систем особливого значення набуває українська система ситуацiйної
обiзнаностi «Дельта» [1], що оперує через 8 ситуацiйних центрiв з iнтеграцiєю безпiлотних
систем i модулем штучного iнтелекту Avengers (12 000 iдентифiкацiй на тиждень). Стандарт
C2SIM [36] (SISO-STD-019-2020) формалiзує цикл iнiцiалiзацiї–призначення–звiтування для
обмiну даними мiж C2 та симуляцiйними системами — саме той цикл, що переривається при
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ротацiї оператора. Iнформацiйна модель NATO JC3IEDM [19] (STANAG 5525, 271 сутнiсть,
1 460 атрибутiв) визначає канонiчну структуру «стану свiту» оператора C2.

8.2 Еволюцiйна кiбернетика та адаптацiя пам’ятi

Palagin et al. [31] запропонував рамку для аналiзу систем, де цiлi, обмеження та структури самi
еволюцiонують — на вiдмiну вiд класичної теорiї управлiння з фiксованою цiльовою функцiєю.

Пiдсистема пам’ятi мiсiї є саме такою еволюцiйною системою: контент пам’ятi, прiоритети
витягування та навiть структура рiвнiв адаптуються до змiни обстановки. Push-режим є
механiзмом еволюцiйного оновлення: вiн не просто пiдтримує актуальнiсть, а перебудовує
контекст у вiдповiдь на якiснi змiни ситуацiї.

8.3 Зв’язок з онтологiчно-керованими системами

Три рiвнi пам’ятi природно зiставляються з концепцiями онтологiчно-керованих систем [26]:
• Предметний рiвень = онтологiя домену (формальне представлення знань про предметну

область).
• Робочий рiвень = онтологiя процесу управлiння (рiшення, їх обґрунтування, залежно-

стi).
• Рiвень оператора = модель когнiтивного профiлю (патерни рiшень, зони уваги).
Дворежимне витягування розширює цю аналогiю: pull-режим вiдповiдає активному запиту

до онтологiї, push-режим — автоматичному оновленню онтологiї при змiнi фактiв про свiт.
Palagin et al. [30] демонструють, що iнтеграцiя нейромережевих та онтолiнгвiстичних пiдходiв
дає кращi результати, нiж кожна парадигма окремо — наша гiбридна схема витягування
(семантичне + структуроване) є реалiзацiєю цього принципу.

8.4 Пам’ять як субстрат навчання з пiдкрiпленням

Та сама iнфраструктура, яка дозволяє одному практику виконувати сотнi сесiй протягом
кiлькох мiсяцiв, генерує сигнал переваг, придатний для навчання з пiдкрiпленням на основi
зворотного зв’язку вiд людини (RLHF). Пам’ять i данi переваг є двома проєкцiями одного
i того ж довгострокового робочого процесу: кожна корекцiя пiсля витягування є одночасно
збоєм пiдсистеми пам’ятi та сигналом вирiвнювання.

Ця двоїстiсть не є випадковою: вона становить архiтектурну тезу. Пiдсистема пам’ятi не
лише споживає данi вирiвнювання — вона їх продукує. У бойовому контекстi кожна корекцiя
оператора пiд час управлiння БПЛА — змiна маршруту, перепризначення цiлi — є одночасно
записом пам’ятi мiсiї та зразком для навчання системи [23].

8.5 Пам’ять як поверхня масштабованого нагляду

Пiдсистема пам’ятi виконує подвiйну функцiю: обслуговує агента пiд час виконання мiсiї та
генерує сигнал нагляду пiд час узгодження. Iз зростанням автономностi агента вiдношення
спостережуваних результатiв до внутрiшнiх рiшень агента падає. Нагляд на рiвнi результатiв
стає вузькосмуговим каналом.

Пiдсистема пам’ятi змiнює цю динамiку. Кожне витягування є спостережуваною подiєю з
вiдомим контекстним вiкном, вiдомим результатом витягування та подальшим слiдом редагу-
вання. Щiльнiсть сигналу на одиницю активностi є вищою, нiж при RLHF на рiвнi результатiв:
кожна сесiя генерує множину пар «витягнуто X, скориговано Y ».
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8.6 Поведiнка пам’ятi при ескалацiї подiй

Попереднi пiдсекцiї розглядають пiдсистему пам’ятi в режимi стацiонарного навантаження.
Окремого аналiзу потребує поведiнка при ескалацiї — каскадному зростаннi кiлькостi одноча-
сних подiй, коли iнформацiйне навантаження на оператора та агента зростає експоненцiально.

Каскаднi сценарiї. У бойовому контекстi ескалацiя виникає при одночасному обстрiлi
кiлькох секторiв, радiоелектронному придушеннi каналiв зв’язку та втратi контакту з частиною
рою БПЛА. У програмному контекстi — при каскадних виробничих iнцидентах у кiлькох
сервiсах одночасно.

Деградований режим. Коли частота подiй перевищує пропускну здатнiсть обробки, пiдси-
стема пам’ятi має переключитися з семантичного витягування на трiаж на основi критичностi.
Формально, функцiя ранжування параметризується коефiцiєнтом сумiшi α ∈ [0, 1]:

score(e) = α · criticality(e) + (1− α) · sim(q, e), (3)

де параметр α визначається сигмоїдною функцiєю частоти подiй λ (подiй/год):

α(λ) =
1

1 + e−γ (λ−λ0)
, (4)

λ0 — порiг переходу в деградований режим, γ > 0 — крутизна переходу. При λ ≪ λ0 маємо
α ≈ 0 (штатний режим, семантичне витягування); при λ ≫ λ0 маємо α ≈ 1 (деградований
режим, трiаж за критичнiстю). Рисунок 3 iлюструє цю залежнiсть.

Штатний Перехiдна зона Деградований

λ (подiй/год)

α

0

0,5

1

λ0

α(λ)

score ≈
sim(q, e)

score ≈
crit(e)

плоский дайджест
(перелiк фактiв)

темпоральна структура
(динамiка + каузальнiсть)

Рис. 3: Перехiд пiдсистеми пам’ятi зi штатного в деградований режим як функцiя частоти
подiй λ. При λ ≪ λ0 ранжування визначається семантичною подiбнiстю (штатний режим);
при λ ≫ λ0 домiнує трiаж за критичнiстю (деградований режим). Сигмоїдний перехiд (4) забез-
печує плавну деградацiю без дискретного перемикання. Формат дайджесту також адаптується:
вiд плоского перелiку фактiв до темпоральної структури з причинно-наслiдковими зв’язками.

Ротацiя пiд час кризи. Найгiрший сценарiй для пiдсистеми пам’ятi — ротацiя оператора
посеред ескалацiї. Дайджест для нового оператора повинен передати не лише статичний стан, а
й динамiку : що ескалює, що каскадує, якi зв’язки мiж подiями виявленi, якi рiшення прийнятi
попереднiм оператором. Це вимагає розширення формату дайджесту вiд плоского перелiку
фактiв до темпоральної структури з причинно-наслiдковими зв’язками.
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Повна реалiзацiя деградованого режиму виходить за межi поточної роботи (див. обме-
ження (iv) у Роздiлi 9), проте формальний апарат — функцiя ранжування (Рiвняння 3) iз
сигмоїдним переходом (Рiвняння 4) та черга прiоритетiв у push-режимi — є частиною архiте-
ктурного проєкту.

8.7 Узагальнення на команди

Архiтектура обслуговує одного практика. Багатооператорне розгортання породжує три виклики:
по-перше, реєстр принципiв стає багатозаписувачем з необхiднiстю вирiшення конфлiктiв; по-
друге, рiвень оператора потребує iндивiдуальних представлень; по-третє, записи пам’ятi
можуть мiстити контекст, чутливий до рiвня доступу.

Трирiвнева декомпозицiя спроєктована для пiдтримки цих розширень: предметний рiвень є
спiльним, робочий пiдтримує обмеженi представлення через фiльтрацiю метаданих, а рiвень
оператора є за природою iндивiдуальним.

8.8 Чим це не є

Архiтектура не є замiною моделей з довгим контекстним вiкном — вона є витягувальним
субстратом, що зменшує обсяг контексту, який повинна обробити модель [18, 34]. Це не є граф
знань (не використовує RDF-трiйки i не надає SPARQL-iнтерфейс). Це не є корпоративна
система управлiння знаннями (Enterprise KMS). Це витягувальний субстрат, оптимiзований для
одного операцiйного режиму — довгострокової агентної композицiї малою кiлькiстю практикiв.

Це не є повноцiнна система C4ISR — це пiдсистема пам’ятi, що iнтегрується в iснуючу
iнфраструктуру управлiння як компонент безперервностi iнформацiйного контексту.

9 Обмеження

(i) Верифiкацiя на однiй платформi (частково адресовано). Архiтектура розгорнута
на юридичному AI, не на БПЛА або ситуацiйному центрi. Крос-доменна валiдацiя (Експе-
рименти 5–7) пiдтвердила ключовi ефекти на трьох незалежних датасетах: надлишковiсть
контексту на SWE-agent (50%, порiвняно з 60% LEX AI), вартiсть ротацiї на DevGPT
(g=0,81, 615 репозиторiїв), сигнал корекцiї на RAGBench (r=−0,60, 12 доменiв). Проте цi
валiдацiї оперують проксi-метриками, а не прямим розгортанням пiдсистеми пам’ятi в
iншому доменi.

(ii) Одиничний оператор (частково адресовано). Основнi вимiрювання (Експеримен-
ти 1–4) отриманi вiд одного практика. Крос-доменна валiдацiя на DevGPT охоплює
140 розробникiв i пiдтверджує ефект ротацiї в багатооператорному контекстi. Проте пов-
ноцiнна багатооператорна ротацiя з розгортанням пiдсистеми пам’ятi потребує окремого
дослiдження.

(iii) Вiдсутнiсть A/B-оцiнювання. Пiдсистема пам’ятi розгорнута, проте усi вимiрювання
є базовими (до оптимiзацiї). Демонстрацiя того, що архiтектура зменшує надлишковiсть
та вартiсть iнiцiалiзацiї, потребує контрольованого A/B-експерименту з увiмкненням та
вимкненням пiдсистеми на тому самому розподiлi задач.

(iv) Деградований режим. Трiаж на основi критичностi (Роздiл 8.6) формалiзований
(Рiвняння 3–4), проте не реалiзований i не верифiкований емпiрично.

(v) Латентнiсть. Вимiрювання латентностi витягування отриманi для не-реального часу.
Для БПЛА потрiбна оптимiзацiя пiд мiлiсекунднi вимоги.
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10 Висновки

Запропоновано архiтектуру пiдсистеми персистентної пам’ятi для автономних агентних систем,
що виконують довгостроковi мiсiї з ротацiєю операторiв.

Основнi результати:
1. Трирiвнева декомпозицiя (предметна область / робочий процес / оператор) забезпечує

роздiлення контексту за семантикою витягування та термiном життя.
2. Дворежимне витягування (pull + push) вирiшує проблему безперервностi контексту:

pull фокусує iнiцiалiзацiю на поточну задачу, push пiдтримує актуальнiсть для простоюю-
чих задач та ротацiї операторiв.

3. Сигнал корекцiї витягування надає метрику якостi пiдсистеми пам’ятi, яка масштабу-
ється з автономнiстю агента та слугує додатковим джерелом навчального сигналу.

4. Деградований режим для ескалацiї подiй: при каскадному зростаннi кiлькостi одно-
часних загроз пiдсистема пам’ятi переходить з семантичного витягування на трiаж на
основi критичностi, а формат дайджесту розширюється до темпоральної структури з
динамiкою подiй.

5. Крос-доменна валiдацiя на трьох незалежних датасетах пiдтверджує, що ключовi
ефекти не є артефактом однiєї платформи:

• надлишковiсть контексту ∼50% вiдтворюється в автономних агентах SWE-agent, а
вища надлишковiсть передбачає невдачу (g=0,39);

• вартiсть ротацiї проявляється як +136% дiалогових раундiв при перемиканнi мiж
репозиторiями (g=0,81, 615 репозиторiїв);

• повнота контексту є найсильнiшим предиктором потреби в корекцiях (r=−0,60,
g=1,73, 12 доменiв).

Базовi вимiрювання на 304 сесiях пiдтверджують наявнiсть проблеми: 60% надлишковiсть
контексту при iнiцiалiзацiї; обсяг iнструкцiй зростає лiнiйно з вiком проєкту (пiдтверджено
PELT-аналiзом: жодних структурних переломiв). Тематичне моделювання 762 операторських
промптiв (BERTopic, 39 тем) виявило, що 48% сесiй охоплюють кiлька репозиторiїв — кiлькiсне
пiдтвердження потреби у крос-проєктному контекстi.

Архiтектура є доменно-агностичною i застосовна до систем управлiння БПЛА та ситуацiйних
центрiв, де ротацiя операторiв є штатною процедурою, а безперервнiсть контексту рiшень —
критичною вимогою бойової готовностi. Окремо обговорено поведiнку при ескалацiї подiй:
деградований режим iз трiажем на основi критичностi та проблему ротацiї посеред кризи.

Подальшi дослiдження: (1) розгортання пiдсистеми пам’ятi в багатооператорному середо-
вищi з вимiрюванням A/B-ефекту; (2) реалiзацiя push-режиму в реальному часi для БПЛА;
(3) iнтеграцiя з онтологiчно-керованими системами пiдтримки рiшень [26] для формалiзацiї
робочого рiвня пам’ятi; (4) реалiзацiя деградованого режиму та емпiрична верифiкацiя трiажу
на основi критичностi.
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