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Аннотация: Данная работа представляет фундаментально новую парадигму в 

теории информации и машинном обучении — Нейровесовые Поля (Neural Weight 

Fields, NWF). Мы преодолеваем ограничения традиционных бинарных систем, 

предлагая модель, в которой данные хранятся не как инертные битовые 

последовательности, а как конфигурации параметров нейронной сети, 

полученные в результате байесовского вывода. Такое представление 

инкапсулирует семантику данных, а их совокупность образует динамическое 

семантическое поле — континуум, где операции над данными аналогичны 

взаимодействиям в физических полях. В работе представлена аксиоматика 

NWF, доказаны ключевые теоремы о семантическом сжатии и взаимодействии 

полей, а также предложена архитектура практической реализации системы. 

Математический аппарат синтезирует байесовскую статистику, гармонический 

анализ, теорию поля и концепции имплицитных нейронных представлений. NWF 

открывают путь к созданию систем хранения, которые не просто хранят, но и 

понимают информацию. 
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1. Введение Современная цифровая вселенная построена на парадигме фон 

Неймана,где данные и инструкции для их обработки хранятся раздельно в 

виде бинарных последовательностей. Эта модель, будучи технологическим 

чудом, фундаментально ограничена: данные лишены внутренней семантики, а 

их интерпретация полностью возлагается на внешние приложения. Мы 

предлагаем парадигмальный сдвиг, вдохновленный теориями интегративного 

сознания [1] и байесовского мозга [2]: данные есть модель. Элементарной 

единицей хранения становится не бит, а компактное нейровесовое поле (NWF) 

— параметры θ модели, являющиеся оптимальным байесовским объяснением 

наблюдаемых данных D. Совокупность NWF образует семантический континуум — 

динамическое поле, где поиск, генерация и логический вывод становятся 

операциями, аналогичными взаимодействиям в физическом мире. 

 

2. Теоретический фундамент и Аксиоматика 

 

2.1. Аксиоматика Нейровесовых Полей Формализм NWF основывается на 

следующих аксиомах: 

 

· А1. Аксиома Данных-как-Модели: Любой наблюдаемый объект данных D ∈ X 
является манифестацией латентного семантического ядра z, принадлежащего 

гильбертову пространству признаков Z. 

· А2. Аксиома Байесовского Кодирования: Оптимальное машинное 

представление данных D есть вектор параметров θ, являющийся решением 

задачи нахождения максимума апостериорной вероятности (MAP) для заданной 

гипотезы-архитектуры H: θ = argmax_θ P(θ | D, H) = argmax_θ [ P(D | θ, H) 

* P(θ | H) ]. 

· А3. Аксиома Семантического Потенциала: Каждому семантическому ядру z_i 

ставится в соответствие функция потенциала φ_i(r) = K( ||r - z_i||_Σ ), 

определенная на всем пространстве Z, где K — ядро (напр., гауссово), а || 

• ||_Σ — расстояние Махаланобиса, учитывающее ковариационную матрицу Σ. 

· А4. Аксиома Суперпозиции: Результирующее семантическое поле системы 

взаимодействующих NWF является суперпозицией потенциалов отдельных полей. 

 



2.2. Байесовский вывод как основа сжатия Процесс кодирования данных D в 

NWF Γ= (H, θ, z, M) формализуется через байесовский вывод. Априорное 

распределение P(θ | H) (например, лапласовское или гауссово) выступает в 

роли регуляризатора, обеспечивая разреженность и обобщающую способность 

модели. Правдоподобие P(D | θ, H) обычно соответствует функции потерь 

(напр., MSE для реконструкции). Итоговое апостериорное распределение P(θ 

| D, H) характеризуется не только точечной оценкой θ*, но и ковариацией 

Σ, что количественно определяет «уверенность» модели. 

 

2.3. Гармоническая декомпозиция Архитектура NWF,часто основанная на 

принципах автоэнкодера или имплицитных нейронных представлений (INRs) 

[3], осуществляет гармонический анализ и синтез: 

 

· Анализ: z = E(D) — отображение данных в пространство низкоразмерных 

семантических признаков-«гармоник». 

· Синтез: D' = G(z) — восстановление данных из их семантического спектра. 

Точность реконструкции L(D,D') формально ограничена емкостью модели H. 

 

3. Основные Теоремы и Доказательства 

 

3.1. Теорема о Семантическом Сжатии (Теорема NWF-Кодирования) 

Формулировка:Для любого объекта данных D ∈ X и для любой заданной 
архитектуры нейронной сети H: Θ → X, представляющей класс гипотез, 

существует такой вектор весов θ* ∈ Θ и такое семантическое ядро z* ∈ Z 
(где dim(Z) << dim(X)), что ошибка реконструкции L(D, G(z)) ≤ ε(H), где 

ε(H) — величина, обратно пропорциональная емкости модели H. При этом θ 

является MAP-оценкой. Доказательство (эскиз): (1)Из А2 следует, что 

задача поиска θ* является задачей выпуклой оптимизации с регуляризацией 

при корректном выборе P(θ|H) (напр., L2-регуляризация соответствует 

гауссову априорному распределению), что гарантирует существование и 

единственность решения. (2)Существование отображений E и G, 

минимизирующих L(D, G(E(D))), следует из универсальной теоремы 

аппроксимации и принципа работы автоэнкодеров. (3)Оценка ошибки ε(H) 

следует из теоремы о магистрали (manifold hypothesis) и теории сжатия 

информации: данные высокой размерности X лежат на многообразии низкой 

размерности Z, которое может быть аппроксимировано моделью H. 

 

3.2. Теорема о Взаимодействии NWF Формулировка:Сила семантического 

взаимодействия F_{i→j} между двумя нейровесовыми полями Γ_i и Γ_j 

пропорциональна градиенту интеграла перекрытия их семантических 

потенциалов: F_{i→j} = - ∇{z_j} S{i,j}, где S_{i,j} = ∫ φ_i(r) φ_j(r) dr. 
Для гауссовых ядер φ интеграл перекрытия аналитически выражается как 

S_{i,j} ∝ exp( -0.5 * (z_i - z_j)^T (Σ_i + Σ_j)^{-1} (z_i - z_j) ). 
Доказательство (эскиз): (1)Интеграл перекрытия S_{i,j} является мерой 

сходства двух функций в гильбертовом пространстве. В контексте теории 

поля он интерпретируется как энергия взаимодействия. (2)Для случая 

гауссовых ядер (φ_i(r) = N(r | z_i, Σ_i)) интеграл от произведения двух 

гауссиан является также гауссовой функцией от разности их средних с 

ковариацией Σ_i + Σ_j [4]. (3)Сила взаимодействия F_{i→j} определяется 

как скорость изменения энергии взаимодействия S_{i,j} при изменении 

положения ядра z_j, что в точности соответствует взятию градиента по z_j. 

Знак "минус" указывает, что сила стремится максимизировать перекрытие 

(минимизировать "энергию" системы). 

 

4. Архитектура Системы: от Теории к Практике 

 

4.1. Механизм Хранения (Semantic Data Lake) 

 



· NWF-Индекс: Высокопроизводительная векторная база данных (на основе 

алгоритмов 近似 nearest neighbors, ANNS, напр., HNSW [5]) для хранения и 

быстрого поиска по кортежам (z_i, metadata, pointer_to_θ_i). 

· NWF-Блоб-Хранилище: Высоконадежное распределенное объектное хранилище 

(на основе erasure coding) для хранения самих параметров θ_i, 

ковариационных матриц Σ_i и метаданных M. 

· Менеджер Гипотез (Hypothesis Registry): Версионируемый реестр, хранящий 

архитектуры нейронных сетей H (топологии, функции активации), 

используемые для создания NWF. 

 

4.2. Механизмы Обработки Запросов (Query Engine) 

 

1. Семантический Поиск: Запрос Q (новый объект данных) → кодирование: z_q 

= E(Q) → поиск k-NN в NWF-Индексе → возврат результатов, ранжированных по 

мере сходства S_{q,j}. 

2. Семантическая Арифметика и Генерация: Пользовательский запрос (напр., 

"кошка в стиле Пикассо") → парсинг → извлечение соответствующих NWF 

(Γ_cat, Γ_picasso) → операция в пространстве Z: z_new = α z_cat + β 

z_picasso → декодирование: D_new = G(z_new) → возврат результата и/или 

сохранение нового NWF Γ_new. 

3. Динамическая Эволюция и Обучение: Для обновления NWF новыми данными 

используется дифференциальная схема, аналогичная фильтру Калмана [6]: 

θ_{t+1} = θ_t + K_t * (D_{new} - G(E(D_{new}))) Σ_{t+1} = (I - K_t J_t) 

Σ_t где K_t = Σ_t J_t^T (J_t Σ_t J_t^T + R)^{-1} — матрица gains Калмана, 

J — якобиан, R — ковариация шума наблюдений. Это позволяет системе 

"учиться" на лету, уточняя уверенность своих представлений. 

 

5. Заключение и Горизонты Исследований Теория Нейровесовых Полей 

представляет собой не эволюционный,а революционный шаг в развитии 

информационных технологий, предлагая модель Семантического Континуума — 

среды, где информация существует и взаимодействует по законам, 

родственным физическим. 

 

Преимущества перед классическими системами: 

 

· Семантическая Целостность: Данные хранятся в контексте их значения. 

· Естественная Робастность: Незначительные изменения в θ или z приводят к 

плавным, предсказуемым изменениям в данных, обеспечивая устойчивость к 

шуму. 

· Интеллектуальные операции: Полевая модель позволяет естественным 

образом вводить операции сложения, вычитания и интерполяции концепций. 

 

Направления будущих исследований: 

 

1. Квантовые Нейровесовые Поля (Q-NWF): Исследование возможности 

использования квантовых состояний для представления суперпозиций 

семантических ядер, что потенциально может привести к экспоненциальному 

росту емкости и выразительности. 

2. Теорема о Полноте: Доказательство того, что пространство операторов 

над NWF является полным для представления любого концептуального запроса. 

3. Разработка Специализированных Процессоров (NPU — Neural Processing 

Units): Создание аппаратного обеспечения, оптимизированного для массового 

параллельного вычисления потенциалов полей и сил взаимодействия. 

4. Приложения в ИИ: Использование NWF как основы для систем глубокого 

обучения нового поколения, где знание постоянно накапливается и 

уточняется в едином семантическом поле, а не стирается при обучении новым 

задачам (проблема catastrophic forgetting). 

 

Теория NWF открывает путь к созданию машин, которые не просто 

обрабатывают информацию, но и наделяют ее смыслом, что является ключевым 

шагом на пути к созданию истинно интеллектуальных систем. 
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