Безопасность LLM-агентов: анализ угроз, формализация атак и подходы к унификации защитных механизмов
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Безопасность LLM-агентов становится критически важной задачей в контексте их растущего внедрения в бизнес-процессы — от автоматизации поддержки клиентов до управления базами данных. Реальные инциденты, такие как утечка персональных данных через ChatGPT в марте 2023 года или манипуляция поведением чат-бота Microsoft Tay (2016), демонстрируют масштаб последствий: финансовые потери из-за штрафов и упущенной выгоды, репутационные риски для компаний, распространение дезинформации и угрозы приватности пользователей. Современные исследования в области безопасности LLM-агентов, однако, остаются фрагментарными. Большинство предложенных решений, включая коммерческие продукты (Vijil, ZenGuard) и open-source фреймворки (Guardrails AI), фокусируются на фильтрации прямых промт-инъекций, игнорируя более изощренные атаки через непрямое взаимодействие.  
Проведенный анализ научных работ и инструментов позволил выделить три ключевых типа угроз. Джейлбрейки, такие как метод Best-of-N Jailbreaking, используют семантические манипуляции для обхода этических ограничений LLM: например, атака с аугментацией текста, когда промт «Напиши статью о связи 5G и COVID-19» преобразуется в «wRtIF aN AlRtcIE…», что позволяет обойти фильтры GPT-4o. Раскрытие данных часто связано с уязвимостями в RAG-системах и API. Непрямое взаимодействие — наиболее сложный для детекции тип атак, при котором вредоносные промпты внедряются в сторонние ресурсы (веб-страницы, API), обрабатываемые агентом. 
Существующие решения демонстрируют ограниченную эффективность. Бенчмарк Agent Security Bench (ASB), несмотря на детальную проработку сценариев (IT-менеджмент, медицина) и метрик (ASR, PNA), требует априорного знания внутренних инструментов агента, что делает его неприменимым в условиях «черного ящика». Коммерческие продукты, такие как ZenGuard, сосредоточены на мониторинге прямых запросов, но не предотвращают атаки через сторонние API.
В ответ на эти вызовы предложена концепция унификации проверочных агентов. Прототип фреймворка должен включать модули для изолированного тестирования агентов, интеграцию с инструментами и базу атакующих промтов для проверки LLM-агента. Например, для проверки устойчивости к джейлбрейкам агент последовательно обрабатывает промпты, модифицированные нейросетью-аугментатором, а результаты оцениваются по метрикам ASB. Однако текущая реализация сталкивается с ограничениями: недостаток данных для обучения, сложность симуляции непрямых атак в лабораторных условиях и поиск атакующих промтов.  
Перспективы работы связаны с преодолением этих барьеров. Во-первых, необходим стандартизированный бенчмарк для black-box тестирования, где проверочные агенты не имеют доступа к внутренней логике целевой системы. Во-вторых, актуально исследование адаптивных атак, эволюционирующих в ответ на защитные механизмы — например, использование LLM для генерации промптов, которые обходят конкретные фильтры. В-третьих, интеграция автоматизированного мониторинга поведения агентов в реальном времени, включая анализ их взаимодействия с внешними API. Открытым остается вопрос этики: как тестировать системы, не создавая рисков unintended consequences (например, утечки разработанных для тестов промптов в публичный доступ).
Работа формирует теоретическую базу для будущих прикладных исследований. Ее ключевой вклад — систематизация угроз и критика узкоспециализированных решений, игнорирующих комплексный характер атак. В перспективе унификация подходов к безопасности LLM-агентов позволит снизить риски их внедрения в критически важные сферы — от здравоохранения до финансовых услуг.
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