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Аннотация
Данная работа представляет собой синтез двух фундаментальных теорий: Теории 
Хронометрической Инвариантности (ТХИ), постулирующей время как фундаментальное 
динамическое скалярное поле φ_t, и теории Нейровесовых Полей (NWF), предлагающей 
парадигму хранения информации как байесовских конфигураций параметров нейронных 
сетей. Результатом синтеза является новая framework-система — Теория Хроно-
Семантического Континуума (T-NWF). В рамках T-NWF данные представляются не как
статические объекты, а как траектории в расширенном фазовом пространстве (z, p_z, φ_t), 
где z — семантическое ядро, p_z — семантический импульс, а φ_t — хронометрическое 
поле. Вводятся принцип хроно-байесовской ковариантности и аксиома семантической 
динамики. На их основе выводятся новые математические аппараты: уравнение хроно-
байесовского вывода, семантический калибровочный оптимизатор и тензор хроно-
семантической кривизны. Теория предсказывает наблюдаемые эффекты в machine 
learning: семантический резонанс, B-модную поляризацию эмбеддингов и 
хронометрическую регуляризацию. Предложена архитектура системы T-NWF, 
реализующая данные принципы. Теория открывает путь к созданию систем 
искусственного интеллекта, обладающих темпоральной осознанностью, динамической 
адаптацией и способностью к работе с нестационарными данными на принципиально 
новом уровне.
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1. Введение: Кризис статичности и путь к синтезу

Современные вычислительные системы и парадигмы машинного обучения (ML) достигли 
значительных успехов, однако упираются в фундаментальные ограничения, коренящиеся 
в их статической природе. Архитектура фон Неймана разделяет данные и инструкции, 
лишая данные внутренней семантики. Господствующие подходы в ML, включая глубокое 
обучение, рассматривают модели как статические функции, параметры которых 
фиксируются после обучения. Это приводит к систематическим проблемам:

1. Катастрофическое забывание: Невозможность непрерывного обучения без 
разрушения ранее приобретенных знаний.

2. Неэффективность на нестационарных данных: Концептуальный дрифт (concept 
drift) требует постоянного переобучения моделей, что ресурсоемко и непрактично.

3. Отсутствие темпоральной осознанности: Модели не обладают внутренним 
представлением о времени как о динамическом процессе, а лишь оперируют 
временными метками как внешними признаками.



4. Семантическая фрагментация: Данные и их смысл разъединены; интерпретация 
возлагается на внешние по отношению к данным алгоритмы.

Частичные решения (онлайн-обучение, реплей-буферы, регуляризация) носят характер 
эвристик и не устраняют корень проблем. Требуется парадигмальный сдвиг.

В предыдущих работах [1, 2] автором были предложены две теории, атаковавшие эти 
проблемы с разных флангов:

1. Теория Хронометрической Инвариантности (ТХИ) [1]: Время — не параметр, а 
фундаментальное динамическое скалярное поле φ_t, связанное с материей через 
след тензора энергии-импульса Tᵘᵤ. Его динамика описывается уравнением □φ_t = -
β Tᵘᵤ, а принцип калибровочной инвариантности (инвариантность относительно φ_t
→ φ_t + δφ(x)) является фундаментальным законом.

2. Теория Нейровесовых Полей (NWF) [2]: Элементарная единица хранения — не 
бит, а параметры нейронной сети θ, полученные в результате байесовского вывода 
(θ* = argmax_θ P(θ | D, H)). Эти параметры образуют семантическое поле, где 
операции над данными аналогичны взаимодействиям в физических полях.

Данная работа совершает синтез этих теорий. Мы постулируем, что время (φ_t) и 
семантика (θ, z) суть взаимосвязанные проявления единого хроно-семантического 
континуума. Введение динамического времени в семантическое пространство придает 
данным и моделям внутреннюю темпоральность, а применение аппарата теории поля к 
информационным процессам открывает путь к созданию принципиально новых 
алгоритмов.

Структура работы: Раздел 2 формально представляет синтез, вводя систему аксиом T-
NWF. Раздел 3 посвящен выводу нового математического аппарата. Раздел 4 описывает 
предсказанные эффекты и план их экспериментальной верификации. Раздел 5 предлагает 
архитектуру системы. Раздел 6 обсуждает ограничения и направления будущих 
исследований. Раздел 7 рассматривает связь с существующими работами.

2. Аксиоматика и фундаментальные принципы Хроно-Семантического 
Континуума

Синтез ТХИ и NWF требует расширения их аксиоматик и введения новых bridging-
принципов.

2.1. Исходные элементы

 Из ТХИ:
o Динамическое поле времени: Существует скалярное поле φ_t(x).
o Уравнение движения: □φ_t = -β Tᵘᵤ, где β — константа связи.
o Калибровочная инвариантность: Законы инвариантны относительно 

преобразований φ_t → φ_t + δφ(x).
 Из NWF:

o Данные-как-модель: Данные D представлены параметрами θ нейронной 
сети, найденными via байесовский вывод: θ* = argmax_θ P(θ | D, H).

o Семантическое ядро: Параметрам θ соответствует низкоразмерное 
семантическое ядро z ∈ Z.

o Семантический потенциал: В пространстве Z задается поле потенциалов, 
напр., φ_i(r) = exp(-||r - z_i||² / 2σ²).



2.2. Постулаты синтеза T-NWF
Постулат 1 (Принцип Хроно-Байесовской Ковариантности). Законы эволюции 
семантических состояний ковариантны относительно локальных преобразований 
хронометрического поля φ_t. Динамика обучения и выводов модели не должна зависеть от
произвольного выбора "семантических часов".
Постулат 2 (Аксиома Семантической Динамики). Элементарная единица информации 
— хроно-семантическая траектория — отображение из многообразия времени 
(задаваемого φ_t) в пространство семантических ядер и параметров: Γ: M_φ → Z × Θ. (2.1)
Постулат 3 (Принцип Семантического Источника). В уравнении движения для φ_t, 
след тензора энергии-импульса Tᵘᵤ отождествляется с информационной активностью. В 
первом приближении для байесовской модели: Tᵘᵤ ~ Trace( I(θ) ), где I(θ)_{ij} = -E[ ∂² log 
L(D | θ) / ∂θ_i ∂θ_j ] (2.2) — информационная матрица Фишера. Таким образом, 
семантическая активность искривляет хронометрическое поле.
Постулат 4 (Аксиома Расширенного Фазового Пространства). Полное описание 
состояния требует задания семантического импульса p_z = dz/dτ, где τ — собственное 
время, связанное с φ_t. Фазовое пространство системы есть T*(Z) — кокасательное 
расслоение над Z.

2.3. Действие для системы T-NWF
Общее действие, объединяющее геометрию, время и семантику, можно записать как:
S = ∫ d⁴x √(-g) [ (R / (16πG)) + Λ₀ + (1/2)(∂φ_t)² + L_m(Ψ, g̃_μν) + L_sem(θ, z, φ_t) ], (2.3)
где L_sem — лагранжиан семантической материи. В минимальном случае:
L_sem ~ (1/2) (D_τ θ)² + (1/2) (D_τ z)² - V(θ, z) + β φ_t Trace(I(θ)), (2.4)
где D_τ — ковариантная производная по собственному времени τ.

3. Математический аппарат T-NWF

3.1. Хроно-Байесовский Вывод
Традиционное статическое апостериорное распределение P(θ | D) заменяется на 
динамическое P(θ, τ | D(τ)). Вариация действия приводит к уравнению эволюции:
∂²P(θ, τ) / ∂τ² + 3H(τ) ∂P(θ, τ)/∂τ = -β ∇_θ · [ P(θ, τ) ∇_θ Trace(I(θ)) ] + ... (3.1)
где H(τ) — параметр "семантического расширения".
Для точечной оценки θ* получается модифицированное уравнение обучения:
d²θ/dτ² + Γ dθ/dτ = -η ∇_θ L(D | θ) + β φ_t(τ) ∇_θ Trace(I(θ)). (3.2)
Новое слагаемое β φ_t(τ) ∇ Trace(I(θ)) действует как динамический регуляризатор, 
направляющий модель к областям с меньшей информационной плотностью, 
предотвращая переобучение.

3.2. Семантическая Калибровочная Инвариантность
Требование инвариантности относительно малых семантических сдвигов z → z + δz(x) 
вводит калибровочную связь. Ковариантная производная в Z:
D_μ z = ∂_μ z + i g A_μ z, (3.3)
где g — "семантический заряд", A_μ — калибровочное поле.
Это модифицирует оптимизацию: вместо градиента ∇_θ L используется ковариантный 
градиент:
D_θ L = ∇θ L - i g A_θ L. (3.4)
Алгоритм Семантического Калибровочного Оптимизатора:
θ{t+1} = θ_t - η D_θ L(θ_t). (3.5)
Такой оптимизатор ищет калибровочно-инвариантные минимумы, устойчивые к 
семантическому шуму.



3.3. Тензор Хроно-Семантической Кривизны
Метрика в пространстве Z задается уверенностью модели:
g_{ij}^Z ~ (Σ^{-1}){ij}, (3.6)
где Σ — ковариационная матрица апостериорного распределения.
Скалярная хроно-семантическая кривизна вычисляется как след тензора Риччи:
R_sem = R{ij}^{ij}. (3.7)

 R_sem > 0: "сферическая" кривизна, указывает на замкнутое, возможно, 
переобученное представление.

 R_sem < 0: "гиперболическая" кривизна, указывает на открытое, сложное 
многообразие высокой неопределенности.
Мониторинг R_sem позволяет детектировать переобучение и семантические 
сингулярности.

4. Предсказания теории и план экспериментальной верификации

4.1. Семантический (Хронометрический) Резонанс
Предсказание: Объект с характерной семантической частотой ω_c ~ 1 / sqrt( Trace(I(θ)) * 
R² ) будет проявлять резонансный отклик. Подача на вход модели данных, 
модулированных на частоте ω ≈ ω_c, вызовет резкое изменение уверенности и извлечение 
забытых признаков.
Протокол верификации:

1. Обучить модель на последовательной задаче (напр., permuted MNIST).
2. Для изученного концепта вычислить ω_c по матрице Фишера.
3. На этапе вывода perturb входные эмбеддинги синусоидальной модуляцией на 

частотах вокруг ω_c.
4. Измерить изменение энтропии на выходе, уверенности или accuracy для целевого 

класса. Пик на ω_c подтвердит резонанс.

4.2. B-Модная Поляризация Эмбеддингов
Предсказание: По аналогии с гравитационными B-модами в космологии, в корреляциях 
между векторами в Z существуют вихреобразные (curl-like) паттерны, указывающие на 
глубокие семантические связи (ирония, сарказм).
Протокол верификации:

1. Обучить векторные представления слов (напр., Word2Vec) на большом корпусе.
2. Построить матрицу корреляций между векторами эмбеддингов для семантически 

богатого подмножества слов.
3. Провести декомозицию Гельмгольца для этой матрицы, чтобы выделить 

бездивергентную (B-mode) и безвихревую (E-mode) компоненты.
4. Проанализировать B-mode компоненту на наличие значимой структуры по 

сравнению с null-моделями.

4.3. Хронометрическая Регуляризация
Предсказание: Динамическое слагаемое в (3.2) действует как встроенный адаптивный 
регуляризатор, приводя к повышенной робастности, плавным кривым обучения и 
автоматической адаптации к концептуальному дрифту.
Протокол верификации:

1. Реализовать оптимизатор на основе Ур. (3.2), аппроксимируя Trace(I(θ)) через 
эмпирическую информацию Фишера.



2. Сравнить со стандартными оптимизаторами (SGD, Adam) на:
o Стандартных датасетах с добавленным шумом в метках.
o Датасетах с явным концептуальным дрифтом (напр., rotating hyperplanes, 

дрифт sentiment в данных Twitter).
3. Измерить итоговую accuracy, робастность к шуму и стабильность кривой обучения.

4.4. Семантический Диполь Хаббла
Предсказание: Долгосрочный мониторинг выявит систематический дрифт семантических
ядер в предпочтительном направлении пространства Z ("семантическое красное 
смещение"), отражающий эволюцию языка.
Протокол верификации:

1. Собрать диахронический корпус (напр., десятилетия новостей или книг).
2. Обучить модели эмбеддингов на срезах по времени (напр., по десятилетиям).
3. Выровнять пространства эмбеддингов across time с помощью анализа Прокруста.
4. Отследить позиции набора стабильных "якорных" слов (напр., "правительство", 

"наука") во времени.
5. Провести векторный анализ направлений дрифта. Статистически значимый 

средний вектор (диполь) для множества слов подтвердит эффект.

5. Архитектура системы T-NWF

Реализация требует модификации архитектуры NWF [2] темпоральными компонентами:

 Хроно-Кодировщик (Chrono-Encoder): Преобразует данные D и значение φ_t в 
траекторию z(t).

 Темпоральный Индекс (Temporal Index): Индекс (напр., модифицированный 
HNSW), эффективно ищущий по близости в Z и по темпоральным производным 
("похожие состояния с похожим импульсом").

 Модуль Темпоральной Интерполяции: Вычисляет семантическое состояние в 
прошлом/будущем на основе уравнений движения (решение (3.2)).

 Детектор Резонанса: Модуль, сканирующий модель на разных частотах для 
обнаружения резонансного отклика для активного вывода или recall памяти.

 Монитор Кривизны: Модуль реального времени, оценивающий R_sem для 
раннего обнаружения переобучения или коллапса модели.

Взаимодействие: Данные -> Хроно-Кодировщик -> z(t) -> Темпоральный 
Индекс/Хранилище. Запрос -> Поиск в индексе -> Извлечение -> Интерполяция -> 
Декодировщик -> Ответ. Новые данные -> Механизм Обновления (на основе (3.1), (3.2)) -
> Пересчет кривизны и частот.

6. Обсуждение, ограничения и перспективы

Ограничения:

 Вычислительная сложность: Решение предложенных уравнений для 
высокоразмерных пространств параметров требует разработки эффективных 
приближенного выводаметодов.

 Интерпретируемость: Геометрическая интерпретация семантических пространств
высокой размерности остается сложной задачей.

 Верификация: Предсказанные эффекты, будучи фальсифицируемыми, требуют 
тщательной, масштабной экспериментальной проверки.



Направления будущих исследований:

1. Разработка специализированных приближенных методов байесовского вывода 
(approximate inference)для хроно-байесовских уравнений.

2. Квантовые T-NWF: Переформулировка континуума на языке квантовой теории 
поля.

3. Аппаратное ускорение: Проектирование специализированных Neural Physics Units
(NPU) для эффективного вычисления предложенных операторов.

4. Приложения: Исследование применений в финансовой аналитике 
(нестационарные временные ряды), адаптивных диалоговых системах, 
динамическом контроле версий знаний.

5. Теоретические основания: Дальнейшее изучение связей с Принципом Свободной 
Энергии [3], Integrated Information Theory [4] и исследованиями сознания.

7. Смежные работы

Настоящая работа основывается и синтезирует концепции из нескольких различных 
областей. Концепция Нейровесовых Полей (NWF) [2] разделяет философскую основу с 
NeRF [13] в части представления сцен, но обобщает ее на произвольные типы данных. 
Динамическая трактовка времени вдохновлена Neural ODEs [15], но отличается 
введением внешнего физического поля (φ_t), управляющего динамикой, а не обучением 
латентного ОДУ. Геометрическая перспектива глубоко укоренена в Информационной 
Геометрии [7], использующей дифференциальную геометрию для изучения 
статистических моделей. Наш тензор кривизны, R_sem, является новым применением 
этих идей для диагностики моделей. Принцип калибровочной инвариантности 
заимствован непосредственно из теоретической физики [11] и представляет собой новое 
ограничение для обеспечения робастности моделей в ML. Наконец, всеобъемлющая цель 
создания темпорально осознанного ИИ согласуется с задачами Continual Learning [10] и 
моделей байесовского мозга [3].

8. Заключение

Синтез Теории Хронометрической Инвариантности и Нейровесовых Полей в Теорию 
Хроно-Семантического Континуума представляет собой парадигмальный сдвиг. Время 
становится динамическим полем, вплетенным в семантическую ткань информации, а 
данные и модели описываются как траектории в расширенном фазовом пространстве. 
Разработанный математический аппарат предоставляет новые инструменты для анализа и 
создания ML-моделей. Теория предсказывает ряд эффектов, поддающихся 
экспериментальной проверке. Несмотря на вычислительные сложности, данная работа 
открывает новое направление на стыке физики, информатики и ИИ, направленное на 
создание машин, динамически адаптирующихся и эволюционирующих во временнóм 
потоке информации.
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Abstract
This work presents a novel synthesis of two fundamental theories: the Theory of Chronometric 
Invariance (TCI), which postulates time as a fundamental dynamic scalar field φ_t, and the 
theory of Neural Weight Fields (NWF), which proposes a paradigm for information storage as 
Bayesian configurations of neural network parameters. The result of this synthesis is a new 
framework—the Theory of the Chrono-Semantic Continuum (T-NWF). Within T-NWF, data 
is represented not as static objects but as trajectories in an extended phase space (z, p_z, φ_t), 
where z is a semantic kernel, p_z is a semantic momentum, and φ_t is the chronometric field. We
introduce the principle of chrono-Bayesian covariance and the axiom of semantic dynamics. 
From these, we derive new mathematical apparatuses: the chrono-Bayesian inference equation, 
the semantic gauge optimizer, and the chrono-semantic curvature tensor. The theory predicts 
observable effects in machine learning: semantic resonance, B-mode polarization of embeddings,
and chronometric regularization. A system architecture implementing these principles is 
proposed. This theory paves the way for artificial intelligence systems possessing temporal 
awareness, dynamic adaptation, and an ability to work with non-stationary data at a 
fundamentally new level.

Keywords: chrono-semantic continuum, dynamic time, theory of chronometric invariance, 
neural weight fields, Bayesian inference, gauge invariance, semantic curvature, machine 
learning, non-stationary data, chronometric resonance.



1. Introduction: The Crisis of Staticity and a Path to Synthesis

Modern computational systems and machine learning (ML) paradigms have achieved significant 
success but are constrained by fundamental limitations rooted in their static nature. The von 
Neumann architecture separates data and instructions, stripping data of intrinsic semantics. 
Predominant ML approaches, including deep learning, treat models as static functions whose 
parameters are fixed after training. This leads to systematic problems:

1. Catastrophic Forgetting: The inability to learn continuously without degrading 
previously acquired knowledge.

2. Inefficiency on Non-Stationary Data: Concept drift necessitates constant model 
retraining, which is resource-intensive and impractical.

3. Lack of Temporal Awareness: Models lack an internal representation of time as a 
dynamic process, merely treating timestamps as external features.

4. Semantic Fragmentation: Data and their meaning are disconnected; interpretation is 
relegated to external algorithms.

Partial solutions (online learning, replay buffers, regularization) are heuristic and do not address 
the root cause. A paradigm shift is required.

In previous work [1, 2], the author proposed two theories attacking these problems from different
flanks:

1. Theory of Chronometric Invariance (TCI) [1]: Time is not a parameter but a 
fundamental dynamic scalar field φ_t, coupled to matter via the trace of the energy-
momentum tensor Tᵘᵤ. Its dynamics are described by □φ_t = -β Tᵘᵤ, and the principle of 
gauge invariance (invariance under φ_t → φ_t + δφ(x)) is a fundamental law.

2. Theory of Neural Weight Fields (NWF) [2]: The elementary unit of storage is not a bit,
but the parameters θ of a neural network obtained via Bayesian inference (θ* = argmax_θ
P(θ | D, H)). These parameters form a semantic field where data operations are analogous
to interactions in physical fields.

This work synthesizes these theories. We postulate that time (φ_t) and semantics (θ, z) are 
interconnected manifestations of a single chrono-semantic continuum. Introducing dynamic 
time into semantic space endows data and models with intrinsic temporality, while applying field
theory apparatus to information processes opens a path to fundamentally new algorithms.

Structure: Section 2 formally presents the synthesis, introducing the T-NWF axiom system. 
Section 3 derives the new mathematical apparatus. Section 4 details predicted effects and a 
framework for their empirical verification. Section 5 proposes a system architecture. Section 6 
discusses limitations and future research directions. Section 7 situates the theory within related 
work.

2. Axiomatics and Fundamental Principles of the Chrono-Semantic Continuum

The synthesis of TCI and NWF requires an extension of their axiomatics and the introduction of 
new bridging principles.

2.1. Foundational Elements

 From TCI:
o Dynamic Time Field: A scalar field φ_t(x) exists.



o Equation of Motion: □φ_t = -β Tᵘᵤ, where β is a coupling constant.
o Gauge Invariance: The laws of physics are invariant under transformations φ_t 

→ φ_t + δφ(x).
 From NWF:

o Data-as-Model: Data D is represented by the parameters θ of a neural network 
found via Bayesian inference: θ* = argmax_θ P(θ | D, H).

o Semantic Kernel: The parameters θ correspond to a low-dimensional semantic 
kernel z ∈ Z.

o Semantic Potential: A field of potentials is defined in Z, e.g., φ_i(r) = exp(-||r - 
z_i||² / 2σ²).

2.2. Postulates of T-NWF Synthesis
Postulate 1 (Principle of Chrono-Bayesian Covariance). The laws governing the evolution of 
semantic states are covariant under local transformations of the chronometric field φ_t. The 
dynamics of model learning and inference must not depend on an arbitrary choice of "semantic 
clocks."
Postulate 2 (Axiom of Semantic Dynamics). The elementary unit of information is a chrono-
semantic trajectory—a mapping from the time manifold (defined by φ_t) to the space of 
semantic kernels and parameters: Γ: M_φ → Z × Θ. (2.1)
Postulate 3 (Principle of Semantic Source). In the equation of motion for φ_t, the trace of the 
energy-momentum tensor Tᵘᵤ is identified with informational activity. To a first approximation,
for a Bayesian model: Tᵘᵤ ~ Trace( I(θ) ), where I(θ)_{ij} = -E[ ∂² log L(D | θ) / ∂θ_i ∂θ_j ] (2.2) 
is the Fisher Information Matrix. Thus, semantic activity curves the chronometric field.
Postulate 4 (Axiom of Extended Phase Space). A complete description of the system state 
requires the definition of a semantic momentum p_z = dz/dτ, where τ is the proper time related 
to φ_t. The system's phase space is T*(Z)—the cotangent bundle over Z.

2.3. Action for the T-NWF System
The total action unifying geometry, time, and semantics can be written as:
S = ∫ d⁴x √(-g) [ (R / (16πG)) + Λ₀ + (1/2)(∂φ_t)² + L_m(Ψ, g̃_μν) + L_sem(θ, z, φ_t) ], (2.3)
where L_sem is the Lagrangian of the "semantic matter." In the minimal case:
L_sem ~ (1/2) (D_τ θ)² + (1/2) (D_τ z)² - V(θ, z) + β φ_t Trace(I(θ)), (2.4)
where D_τ is the covariant derivative with respect to proper time τ.

3. Mathematical Apparatus of T-NWF

3.1. Chrono-Bayesian Inference
The traditional static posterior distribution P(θ | D) is replaced by a dynamic one, P(θ, τ | D(τ)). 
Variation of the action leads to an evolution equation:
∂²P(θ, τ) / ∂τ² + 3H(τ) ∂P(θ, τ)/∂τ = -β ∇_θ · [ P(θ, τ) ∇_θ Trace(I(θ)) ] + ... (3.1)
where H(τ) is a parameter of "semantic expansion."
For a point estimate θ, a modified learning equation is obtained:
d²θ/dτ² + Γ dθ*/dτ = -η ∇_θ L(D | θ) + β φ_t(τ) ∇_θ Trace(I(θ)). (3.2)
The new term β φ_t(τ) ∇ Trace(I(θ)) acts as a dynamic regularizer, guiding the model towards 
regions of lower informational density, preventing overfitting.

3.2. Semantic Gauge Invariance
The requirement of invariance under small semantic shifts z → z + δz(x) introduces a gauge 
connection. The covariant derivative in Z is:
D_μ z = ∂_μ z + i g A_μ z, (3.3)
where g is a "semantic charge" and A_μ is the gauge field.
This modifies optimization: instead of the gradient ∇_θ L, a covariant gradient is used:



D_θ L = ∇θ L - i g A_θ L. (3.4)
The Semantic Gauge Optimizer algorithm is:
θ{t+1} = θ_t - η D_θ L(θ_t). (3.5)
This optimizer seeks gauge-invariant minima, robust to semantic noise.

3.3. Chrono-Semantic Curvature Tensor
The metric in space Z is given by the model's confidence:
g_{ij}^Z ~ (Σ^{-1}){ij}, (3.6)
where Σ is the covariance matrix of the posterior distribution.
The scalar chrono-semantic curvature is computed as the trace of the Ricci tensor:
R_sem = R{ij}^{ij}. (3.7)

 R_sem > 0: "Spherical" curvature, indicates a closed, potentially overfitted 
representation.

 R_sem < 0: "Hyperbolic" curvature, indicates an open, complex manifold of high 
uncertainty.
Monitoring R_sem allows for the detection of overfitting and semantic singularities.

4. Theoretical Predictions and Experimental Verification Framework

4.1. Semantic (Chronometric) Resonance
Prediction: An information object with a characteristic semantic frequency ω_c ~ 1 / 
sqrt( Trace(I(θ)) * R² ) will exhibit a resonant response. Feeding the model data modulated at 
frequency ω ≈ ω_c will cause a sharp change in confidence and recall of forgotten features.
Verification Protocol:

1. Train a model on a sequential task (e.g., permuted MNIST).
2. For a learned concept, compute its ω_c from the Fisher Information.
3. During inference, perturb input embeddings with a sinusoidal modulation at frequencies 

around ω_c.
4. Measure the change in output entropy, confidence, or accuracy for the target class. A 

peak at ω_c confirms resonance.

4.2. B-Mode Polarization of Embeddings
Prediction: Analogous to gravitational B-modes in cosmology, curl-like patterns will exist in the
correlations between embedding vectors in Z, revealing deep semantic connections (e.g., irony, 
sarcasm).
Verification Protocol:

1. Train word embeddings (e.g., Word2Vec) on a large, diverse corpus.
2. Construct a correlation matrix between embedding vectors for a semantically rich subset 

of words.
3. Perform a Helmholtz decomposition on this correlation matrix to extract divergence-free 

(B-mode) and curl-free (E-mode) components.
4. Statistically analyze the B-mode component for structure and significance compared to 

null models.

4.3. Chronometric Regularization
Prediction: The dynamic term in (3.2) acts as a built-in adaptive regularizer, leading to 
improved robustness, smoother learning curves, and automatic adaptation to concept drift.
Verification Protocol:



1. Implement an optimizer based on Eq. (3.2), approximating Trace(I(θ)) via the empirical 
Fisher information.

2. Benchmark against standard optimizers (SGD, Adam) on:
o Standard datasets with added label noise.
o Datasets with explicit concept drift (e.g., rotating hyperplanes, real-world 

sentiment drift in Twitter data).
3. Measure final accuracy, robustness to noise, and stability of the loss curve.

4.4. Semantic Hubble Dipole
Prediction: Long-term monitoring will reveal a systematic drift of semantic kernels in a 
preferred direction within Z ("semantic redshift"), reflecting language evolution.
Verification Protocol:

1. Collect a diachronic corpus (e.g., decades of news articles or books).
2. Train embedding models on fixed-time slices (e.g., per decade).
3. Align the embedding spaces across time using Procrustes analysis.
4. Track the position of a set of stable anchor words (e.g., "government," "science") over 

time.
5. Perform vector analysis on the drift directions. A statistically significant mean vector 

(dipole) across many words would confirm the effect.

5. Proposed T-NWF System Architecture

Implementation requires augmenting the NWF architecture [2] with temporal components:

 Chrono-Encoder: Maps input data D and the value of φ_t to an initial trajectory point 
z(t).

 Temporal Index: A modified graph-based index (e.g., HNSW) that efficiently performs 
proximity searches in Z incorporating temporal derivatives (e.g., search for "similar states
with similar momentum").

 Temporal Interpolation Module: Computes the semantic state in the past/future based 
on the equations of motion (e.g., solving (3.2)).

 Resonance Detector: A scanning module that probes the model at different frequencies 
to detect resonant responses for active inference or memory recall.

 Curvature Monitor: A real-time computation module that estimates R_sem to provide 
an early warning for overfitting or model collapse.

Data Flow: Data -> Chrono-Encoder -> z(t) -> Temporal Index/Storage. Query -> Index Search 
-> Retrieval -> Interpolation -> Decoder -> Response. New Data -> Update Mechanism (via 
(3.1), (3.2)) -> Recalculation of curvature and frequencies.

6. Discussion, Limitations, and Future Work

Limitations:

 Computational Complexity: Solving the proposed equations for high-dimensional 
parameter spaces requires developing efficient approximate inference methods.

 Interpretability: The geometric interpretation of high-dimensional semantic spaces 
remains challenging.

 Verification: The predicted effects, while falsifiable, require careful, large-scale 
experimental validation.



Future Research Directions:

1. Development of specialized variational inference methods for the chrono-Bayesian 
equations.

2. Quantum T-NWF: Reformulating the continuum within quantum field theory.
3. Hardware Acceleration: Designing specialized Neural Physics Units (NPUs) for 

efficient computation of the proposed operators.
4. Applications: Exploring use cases in financial analytics (non-stationary time series), 

adaptive dialog systems, and dynamic knowledge versioning.
5. Theoretical Foundations: Further exploration of the links to the Free Energy Principle 

[3], Integrated Information Theory [4], and consciousness studies.

7. Related Work

Our work builds upon and synthesizes concepts from several disparate fields. The Neural 
Weight Fields (NWF) [2] concept shares philosophical ground with NeRF [13] for scene 
representation, but generalizes it to arbitrary data types. The dynamic treatment of time draws 
inspiration from Neural ODEs [15], but differs by introducing an external physical field (φ_t) 
governing dynamics rather than learning a latent ODE. The geometric perspective is deeply 
rooted in Information Geometry [7], which uses differential geometry to study statistical models.
Our curvature tensor, RsemRsem, is a novel application of these ideas for model diagnostics. 
The principle of gauge invariance is borrowed directly from theoretical physics [11] and 
represents a new constraint for ensuring model robustness in ML. Finally, the overarching goal 
of creating temporally aware AI aligns with objectives in Continual Learning [10] and models 
of the Bayesian brain [3].

8. Conclusion

The synthesis of the Theory of Chronometric Invariance and Neural Weight Fields into the 
Theory of the Chrono-Semantic Continuum represents a potential paradigm shift. Time becomes 
a dynamic field woven into the semantic fabric of information, while data and models are 
described as trajectories in an extended phase space. The derived mathematical apparatus 
provides new tools for analyzing and constructing ML models. The theory yields several testable
predictions. Despite computational challenges, this work opens a new direction at the 
intersection of physics, computer science, and AI, aimed at creating machines that dynamically 
adapt and evolve within the temporal flow of information.
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