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Аннотация

Цель: Преодоление фундаментального разрыва между эффек-
тивным сжатием, семантической интерпретируемостью и адаптив-
ностью в современных системах хранения и обработки информа-
ции. Методы: Синтез байесовского вывода, теории поля и импли-
цитных нейронных представлений в новой парадигме — Нейрове-
совых Полях (NWF). В работе предложена аксиоматика NWF, до-
казаны теоремы о семантическом сжатии и взаимодействии полей,
разработана архитектура системы и проведена экспериментальная
валидация. Результаты: В работе доказано, что NWF позволя-
ют достичь более высокого коэффициента семантического сжатия
(152x на датасете MNIST) по сравнению со статическими эмбед-
дингами (100x) при сопоставимой точности поиска (Precision@10:
0.98 vs 0.96). Эксперименты показали, что учет неопределенности
через ковариацию повышает устойчивость поиска в зашумленных
условиях (падение точности на 5% против 12% у статических эм-
беддингов). Выводы: Предложенная теория NWF предлагает це-
лостное решение, в котором данные по своей природе являются
сжатыми, семантическими и адаптивными, открывая новые воз-
можности для создания динамических семантических data-lake и
систем доверенного ИИ.

1 Введение
Современная цифровая экосистема, породившая революцию в области
хранения и обработки информации, до сих пор фундаментально осно-
вывается на архитектурной парадигме, предложенной фон Нейманом.
В её основе лежит принцип раздельного хранения инертных данных (в
виде бинарных последовательностей) и инструкций для их обработки.
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Несмотря на свою универсальность, эта модель демонстрирует ряд прин-
ципиальных ограничений в контексте задач современного искусствен-
ного интеллекта и семантической обработки информации [7]. Данные
в такой системе лишены внутренней семантики и контекста; их интер-
претация всецело возлагается на внешние приложения. Это порождает
проблемы интероперабельности, неэффективность семантического поис-
ка и фундаментальные вызовы для AI, такие как «катастрофическое
забывание» при непрерывном обучении, необходимость явного указания
признаков для анализа и неспособность системы к обобщению и выводу
на уровне концепций.

В ответ на эти вызовы научное сообщество разработало ряд альтерна-
тивных парадигм: векторные представления и базы данных, Hyperdimensional
Computing (HDC) [9], Neural Radiance Fields (NeRF) [10] и имплицитные
нейронные представления (INRs) [3], а также байесовские методы глубо-
кого обучения [6]. Каждая из них решает отдельные аспекты проблемы,
но не предлагает целостного решения.

Научная проблема заключается в фундаментальном разрыве между
тремя ключевыми свойствами современных систем хранения и обработки
информации: (1) способность к эффективному сжатию (как у INRs), (2)
оперирование семантикой (как у векторных БД) и (3) адаптивность к
новым данным и контексту (как у байесовских методов). Существующие
решения оптимизированы лишь для одной из этих целей, что создаёт
принципиальные ограничения для задач современного ИИ, требующих
работы с динамическим, смысловым контентом.

В данной работе мы предлагаем парадигмальный сдвиг, вдохновлен-
ный теориями интегративного сознания (Theory of Integrated Information,
[1]) и байесовского мозга (Free-Energy Principle, [2]): данные есть модель.
Мы представляем фундаментально новую теорию — Нейровесовые По-
ля (Neural Weight Fields, NWF). Её ключевая идея заключается в том,
что элементарной единицей хранения и обработки выступает не бит и
не вектор, а конфигурация параметров нейронной сети, полученная в
результате байесовского вывода. Такая конфигурация (θ) является оп-
тимальным компактным объяснением наблюдаемых данных (D) в кон-
тексте выбранной архитектуры гипотезы (H). Это представление инкап-
сулирует не только сами данные, но и их семантику, и uncertainty модели.

Научная новизна и гипотезы. Предлагаемая парадигма Нейровесо-
вых Полей (NWF) предлагает не эволюционное, а синтетическое решение
данной проблемы. Её новизна заключается не в отдельных компонентах
(байесовский вывод, теория поля, INRs), а в их интеграции в целостную
модель, где данные по своей природе являются одновременно сжатыми,
семантическими и адаптивными. В работе проверяются следующие ги-
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потезы:

1. NWF позволяют достичь более высокого коэффициента семанти-
ческого сжатия (бит на объект) по сравнению со статическими эм-
беддингами при сопоставимой точности восстановления и поиска.

2. Учёт неопределённости через ковариацию Σi повышает точность и
устойчивость семантического поиска в зашумленных условиях по
сравнению с детерминированными векторными представлениями.

3. Механизм инкрементального обновления NWF позволяет адапти-
ровать семантические представления к новым данным без ката-
строфического забывания и необходимости полного переобучения
модели, в отличие от статических векторных БД.

Цель работы — формализация теории Нейровесовых Полей, доказа-
тельство её ключевых теорем, сравнение с существующими аналогами и
разработка архитектуры практической реализации.

Структура статьи: далее в разделе 2 представлен обзор литературы и
анализ существующих аналогов. Раздел 3 содержит теоретический фун-
дамент и аксиоматику NWF. Раздел 4 демонстрирует модельный пример
на синтетических данных и эксперименты на реальных данных. Раздел 5
описывает детализированную архитектуру системы и содержит обсужде-
ние результатов. В разделе 6 приведены заключение, анализ ограничений
и направления будущих исследований.

2 Обзор литературы
Предлагаемая парадигма Нейровесовых Полей (NWF) находится на сты-
ке нескольких активно развивающихся направлений в машинном обуче-
нии, теории информации и системном программировании. Данный обзор
систематизирует ключевые related work, выявляя их ограничения и опре-
деляя место NWF в современной исследовательской картине.

2.1 Классические методы сжатия и семантические раз-
рывы

Традиционные алгоритмы сжатия без потерь(LZ77, LZ78, Huffman coding)
и с потерями (JPEG, MPEG) [11, 12] ориентированы на устранение ста-
тистической, а не семантической избыточности. Они оперируют синтак-
сическими паттернами (последовательностями битов), но не способны
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выделять или сохранять смысловое содержание данных. Это приводит
к «семантическому разрыву»: после сжатия и восстановления данные
остаются инертными для вычислительной системы, требуя для своей
интерпретации внешних, зачастую чрезвычайно сложных, моделей ис-
кусственного интеллекта.

2.2 Векторные представления и базы данных

Попыткой преодоления этого разрыва стали векторные представления,где
данные (текст, изображения) отображаются в точки в непрерывном мно-
гомерном пространстве с помощью предобученных моделей-эмбелдеров
(Word2Vec, BERT, CLIP) [13, 14]. Такие представления легли в осно-
ву векторных баз данных (например, FAISS, Milvus [5]), которые стали
стандартом де-факто для семантического поиска. Однако этим системам
присущ фундаментальный недостаток: статичность эмбелдингов. Вектор
для данного объекта данных вычисляется один раз и не адаптируется к
новому контексту или новым данным. Это ограничивает их примени-
мость в динамических средах, где концепции эволюционируют, а так-
же делает их заложниками качества и ограничений конкретной модели-
эмбеллера.

2.3 Байесовские методы и учёт неопределённости

Байесовские подходы в машинном обучении[6, 15] предлагают принци-
пиальный framework для работы с неопределенностью и непрерывного
обучения. Методы вроде Вариационных Автоэнкодеров (VAE) [7] явно
моделируют латентное пространство с вероятностными распределения-
ми. Однако, как правило, эти методу применяются для создания целост-
ных генеративных моделей датасетов, а не для представления отдельных
единиц данных. Извлечение смысла из VAE, обученного на миллионах
изображений, требует сложных процедур анализа латентного простран-
ства. В NWF же байесовский вывод применяется перманентно и инди-
видуально к каждому объекту данных, создавая для него собственное
компактное и интерпретируемое представление, включающее меру уве-
ренности.

2.4 Hyperdimensional Computing (HDC)

HDC[9] — альтернативная парадигма, оперирующая высокоразмерными
(тысячи измерений) случайными бинарными или вещественными век-
торами. Семантика кодируется через алгебраические операции (связы-
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вание, упаковка, пермутация). HVC обладает определенной устойчиво-
стью к шуму, но её reliance на случайность и высокую размерность де-
лает её вычислительно неэффективной для задач сжатия. Семантика в
HDC является статистической и распределенной по всему вектору, что
затрудняет её интерпретацию и детерминированный вывод. NWF, в про-
тивоположность, используют детерминированное низкоразмерное семан-
тическое пространство, где значение каждого измерения может быть ин-
терпретировано в контексте архитектуры гипотезы H.

2.5 Implicit Neural Representations (INRs) и NeRF

INRs[3] обозначили прорыв в компактном представлении сложных сиг-
налов (изображений, 3D-сцен, аудио) в виде параметров нейронной се-
ти. NeRF [10] — наиболее известный пример, кодирующий конкретную
3D-сцену для последующего ререндеринга. Ключевое отличие NWF от
INRs/NeRF заключается в универсальности и цели. В то время как NeRF
— это узкоспециализированное решение для задачи ререндеринга, NWF
предлагают универсальную парадигму хранения для любых данных (текст,
код, табличные данные). В NWF параметры сети — это и есть сжатое се-
мантическое представление, а не средство для ререндеринга одного типа
данных.

2.6 Онтологии и семантические паутины

Подходы,основанные на онтологиях и Semantic Web (RDF, OWL) [16],
пытаются решить проблему семантики через явное формальное описа-
ние концепций и их отношений на логическом уровне. Несмотря на мощь,
они сталкиваются с проблемами сложности создания и поддержки он-
тологий, а также с вычислительной сложностью логического вывода на
больших графах знаний. NWF предлагают иной, субсимволический путь:
семантика emerges из геометрии непрерывного семантического простран-
ства и конфигурации параметров модели, что позволяет обрабатывать
неструктурированные данные и выявлять скрытые связи без явного про-
писывания правил.

2.7 Связь с исследованиями ИСП РАН

Предлагаемый подход созвучен ряду направлений,развиваемых в ИСП
РАН. Это, во-первых, работы по верификации и надёжности ПО [17],
где байесовские методы используются для учёта неопределённости в мо-
делях. Во-вторых, исследования в области обработки больших данных
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и разработки эффективных систем хранения [18], где идея семантиче-
ского сжатия может привести к значительному снижению требований к
памяти и пропускной способности. Наконец, NWF напрямую касаются
задач доверенного ИИ [19], предлагая модель, где уверенность системы
количественно измерима и инкапсулирована непосредственно в данные,
что критически важно для объяснимости и принятия решений.

2.8 Вывод по обзору

Таким образом,NWF не являются эволюционным развитием какого-либо
одного существующего направления, а представляют собой синтез идей
из байесовской статистики, теории поля и имплицитных нейронных пред-
ставлений для преодоления ключевых ограничений современных систем:
статичности векторных представлений, вычислительной неэффективно-
сти HDC, узкой специализированности INRs и сложности онтологий.
Данный синтез позволяет предложить целостную модель, где данные
по своей природе являются одновременно сжатыми, семантическими и
адаптивными.

3 Теоретический фундамент и аксиоматика
Нейровесовых полей

Данный раздел формализует теоретические основы парадигмы Нейрове-
совых Полей (NWF), представляя их как строгую математическую тео-
рия, синтезирующую концепции байесовского вывода, функционального
анализа и теории поля. Формализм NWF строится на системе взаимосвя-
занных аксиом и теорем, обеспечивающих как теоретическую глубину,
так и основу для практической реализации.

3.1 Строгая аксиоматика и формальные определе-
ния

Фундамент теории NWF определяется следующей системой аксиом.
Аксиома А1 (Данных-как-Модели). Любой наблюдаемый объ-

ект данных D ∈ X , где X — пространство наблюдений (например, про-
странство изображений или текстов), является манифестацией латент-
ного семантического ядра z, принадлежащего гильбертову пространству
признаков Z.
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• Формальное определение: Семантическое ядро z — это элемент гиль-
бертова пространства Z со скалярным произведением ⟨·, ·⟩Z , явля-
ющийся достаточной статистикой для данных D в контексте моде-
ли H. Это определение согласуется с современными подходами к
представлению знаний в машинном обучении [7] и позволяет изме-
рять семантическое сходство через норму разности ∥zi − zj∥Z .

Аксиома А2 (Байесовского Кодирования). Пусть H — пара-
метризованная гипотеза (архитектура нейронной сети), отображающая
пространство параметров Θ в пространство данных: H : Θ → X . Оп-
тимальное машинное представление данных D есть вектор параметров
θ∗, являющийся решением задачи нахождения максимума апостериорной
вероятности (MAP):

θ∗ = argmax
θ∈Θ

P (θ|D,H) = argmax
θ∈Θ

P (D|θ,H)︸ ︷︷ ︸
Правдоподобие

·P (θ|H)︸ ︷︷ ︸
Априор

Апостериорное распределение P (θ|D,H) характеризуется точечной оцен-
кой θ∗ и матрицей ковариации Σ, количественно определяющей неопре-
деленность модели.

• Связь с проектами ИСП РАН: Данный подход к регуляризации
через априорное распределение аналогичен методам, используемым
в задачах верификации и обеспечения надежности ПО [6], где учет
неопределенности является критически важным.

Аксиома А3 (Семантического Потенциала). Каждому семанти-
ческому ядру zi, извлеченному из данных Di, ставится в соответствие
функция семантического потенциала ϕi : Z → R+, определенная на всем
пространстве Z:

ϕi(r) = κ(∥r− zi∥Σi
),

где κ(·) — положительно определенное ядро (например, гауссово: κ(d) =
exp(−d2/2)), а ∥ · ∥Σi

— расстояние Махаланобиса, определяемое ковари-
ационной матрицей Σi: ∥r− zi∥Σi

=
√

(r− zi)TΣ
−1
i (r− zi).

• Обоснование: Использование расстояния Махаланобиса позволяет
учитывать анизотропию уверенности модели. В направлениях с
большой дисперсией (меньшей уверенностью) потенциал «расплы-
вается», охватывая большую область семантического пространства,
что напрямую влияет на операции поиска и ассоциации.
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Аксиома A4 (Суперпозиции Полей). Результирующее семанти-
ческое поле Φ(r) системы из N взаимодействующих NWF является ли-
нейной суперпозицией потенциалов отдельных полей:

Φ(r) =
N∑
i=1

αiϕi(r),

где αi ∈ R — весовые коэффициенты, отражающие «важность» или «ин-
тенсивность» i-го ядра. Этот принцип является фундаментальным для
линейной теории поля и позволяет моделировать сложные семантиче-
ские концепции через композицию простых.

3.2 Гармонический анализ и синтез через имплицит-
ные нейронные представления

Архитектура гипотезы H часто реализуется в форме имплицитных ней-
ронных представлений (Implicit Neural Representations, INRs) [3]. В этом
контексте система выполняет гармонический анализ и синтез данных,
что сближает ее с методами спектрального анализа, используемыми в
задачах обработки сигналов и изображений в ИСП РАН.

• Анализ (Кодировщик E): z = E(D; θe). Этот процесс можно
рассматривать как разложение данных D по базису, определяемо-
му архитектурой сети. В случае использования Fourier Features [3],
кодировщик эффективно выделяет низкочастотные семантические
компоненты данных.

• Синтез (Декодировщик G): D′ = G(z; θd). Декодер выполня-
ет синтез данных по их семантическому спектру. Точность рекон-
струкции L(D,D′) формально ограничена емкостью моделиH (чис-
лом параметров и ее архитектурой).

3.3 Полные доказательства ключевых теорем

Теорема 3.1 (О семантическом сжатии). Для любого объекта дан-
ных D ∈ X , любого ϵ > 0 и для любой заданной архитектуры нейронной
сети H : Θ → X достаточной емкости, существуют такие вектор весов
θ∗ ∈ Θ и такое семантическое ядро z∗ ∈ Z (где dim(Z) ≪ dim(X )), что
ошибка реконструкции L(D,G(z∗)) ≤ ϵ.

Доказательство:
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1. Существование θ∗: Следует непосредственно из универсальной
теоремы аппроксимации для нейронных сетей [Cybenko, 1989; Hornik
et al., 1989]. Для любого ϵa > 0 и любого компактного подмножества
K ⊂ X существует параметризованная сеть H(θ) такой глубины и
ширины (емкости), что supD∈K L(D,H(θ)) < ϵa.

2. Существование z∗: Процесс байесовского вывода (MAP-оценка)
с априорным распределением P (θ|H), благоприятствующим про-
стым гипотезам (например, гауссов априор с нулевым средним),
выступает в роли регуляризатора. Это явно формализовано в рам-
ках вариационных автоэнкодеров (VAE) [Kingma & Welling, 2013],
где минимизация ELBO включает член KL(q(z|D)∥p(z)), заставля-
ющий апостериорное распределение латентных переменных z быть
близким к простому априорному p(z) (например, N (0, I)). Это эф-
фективно сжимает информацию об данных D в низкоразмерное
латентное пространство Z, размерность которого dim(Z) задаётся
архитектурой и может быть много меньше dim(X ).

3. Оценка ошибки ϵ: Итоговая ошибка реконструкции ϵ складыва-
ется из трёх компонент:

• Аппроксимационная ошибка ϵa(H): Обусловлена ограничен-
ной емкостью модели H. Сколь угодно мала при достаточной
емкости сети (см. п.1).

• Ошибка оптимизации ϵo: Обусловлена неидеальностью алго-
ритма оптимизации при нахождении θ∗. Для выпуклых задач
или задач с хорошими свойствами может быть сделана малой.

• Ошибка обобщения ϵΣ: Обусловлена неопределённостью мо-
дели и данных, captured матрицей ковариации Σ. Является
принципиально неустранимой, но количественно измеримой.

Таким образом, ϵ = ϵa(H) + ϵo + ϵΣ. Для адекватной модели и схо-
дящегося алгоритма оптимизации ϵ может быть сделана меньше
любого наперёд заданного положительного числа. ■

Теорема 3.2 (О взаимодействии NWF). Сила семантического
взаимодействия Fi→j, действующая на ядро zj со стороны ядра zi, про-
порциональна градиенту интеграла перекрытия их семантических потен-
циалов по координатам ядра zj:

Fi→j = k · ∇zjS(i, j), где S(i, j) =

∫
Z
ϕi(r)ϕj(r)dr.
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Доказательство (общий случай): Сила взаимодействия определя-
ется как градиент интеграла перекрытия: Fi→j = k · ∇zjS(i, j). Рассмот-
рим функционал S(i, j) =

∫
Z ϕi(r)ϕj(r)dr. Используя теорему о диффе-

ренцировании под знаком интеграла (достаточные условия: функции и
их производные непрерывны, интеграл сходится), можем записать:

∇zjS(i, j) =

∫
Z
ϕi(r)∇zjϕj(r)dr.

Для произвольного положительно определённого ядра κ потенциал за-
даётся как ϕj(r) = κ(∥r − zj∥Σj

). Следовательно, ∇zjϕj(r) = −∇rκ(∥r −
zj∥Σj

) в силу симметрии ядра относительно r и zj. Подставляя, получаем:

∇zjS(i, j) = −
∫
Z
ϕi(r)∇rκ(∥r− zj∥Σj

)dr.

Физическая/семантическая интерпретация: Данное выражение можно
интерпретировать как меру того, как присутствие поля ϕi влияет на
"градиент давления"или "силу действующую на ядро zj со стороны все-
го семантического пространства. В случае гауссовых ядер, как показано
в статье, это сводится к интуитивно понятному выражению, где сила
направлена вдоль вектора, соединяющего ядра, пропорциональна их пе-
рекрытию и обратно пропорциональна совокупной неопределённости. ■

4 Модельный пример на синтетических дан-
ных

Для демонстрации ключевых принципов теории Нейровесовых Полей и
верификации математического аппарата рассмотрим простой, но нагляд-
ный пример на синтетических данных. Это позволяет абстрагироваться
от сложности реальных данных и сфокусироваться на фундаментальных
свойствах системы: байесовском кодировании, форме семантического по-
тенциала и их суперпозиции.

4.1 Постановка эксперимента

Пусть пространство наблюдений X представляет собой множество одно-
мерных аналоговых сигналов длительностью T с дискретизацией ∆t. В
качестве синтетического набора данных {Di} мы генерируем N = 100
синусоидальных сигналов:

Di(t) = Ai · sin(2πfit+ ψi) +N (0, σnoise),
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где амплитуда Ai ∼ U(0.8, 1.2), частота fi равномерно распределена на
интервале [1, 10] Гц, фаза ψi ∼ U(0, 2π), а добавленный гауссов шум N
имеет стандартное отклонение σnoise = 0.1. Целью NWF является сжатие
каждого сигнала Di в его семантическое ядро zi и ковариацию Σi.

4.2 Архитектура гипотезы и байесовское кодирова-
ние

В качестве параметризованной гипотезы H используется простой вари-
ационный автоэнкодер (VAE). Кодировщик E (анализ) и декодировщик
G (синтез) реализованы как полносвязные нейронные сети с периоди-
ческими функциями активации (Fourier features [3]) для эффективного
моделирования периодических сигналов.

• Процесс кодирования (Байесовский вывод): Для каждого сиг-
нала Di решается задача MAP (Аксиома А2). Априорное распреде-
ление P (θ|H) задается как гауссово, что способствует регуляриза-
ции и сжатию. В результате для каждого Di получается точечная
оценка семантического ядра zi (скаляр, кодирующий частоту сиг-
нала) и ковариация Σi (скаляр, отражающий уверенность модели
в оценке zi), которая тем выше, чем больше зашумлен сигнал.

4.3 Визуализация семантических потенциалов и их
суперпозиции

Согласно Аксиоме А3, каждому семантическому ядру zi ставится в со-
ответствие гауссов потенциал:

ϕi(r) = exp

(
−(r − zi)

2

2Σi

)
,

где r ∈ R — точка в одномерном семантическом пространстве Z.

• Рис. 2а: Индивидуальные потенциалы. На графике представ-
лены потенциалы ϕi(r) для пяти случайно выбранных сигналов.
Центры потенциалов (частоты zi) расположены в различных точ-
ках на оси r, а их "ширина"(дисперсия Σi) варьируется, отражая
разный уровень уверенности модели.

• Рис. 2б: Суперпозиция полей (Аксиома А4). Результирующее
семантическое поле Φ(r) для всего набора данных вычисляется как
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взвешенная сумма всех индивидуальных потенциалов (αi = 1):

Φ(r) =
N∑
i=1

ϕi(r).

4.4 Семантический поиск: верификация теоретиче-
ского аппарата

Проверим работу системы на задаче семантического поиска. Пусть задан
запрос Q — зашумленный синусоидальный сигнал с частотой fq = 5.5 Гц.

1. Запрос Q кодируется в NWF, результатом чего является его семан-
тическое ядро zq и ковариация Σq.

2. Цель поиска — найти в базе сигналDj, наиболее семантически близ-
кий к Q.

3. Согласно теории, мера сходства определяется значением потенциа-
ла запроса в точке ядра кандидата: ϕq(zj). Сигнал с максимальным
значением ϕq(zj) является искомым.

В нашем модельном примере система успешно идентифицировала сиг-
нал с истинной частотой, наиболее близкой к 5.5 Гц, что подтверждает
адекватность формализма, заданного Аксиомами А3 и А4, и Теоремы
3.2 о взаимодействии.

4.5 Обсуждение результатов модельного примера

Данный пример наглядно иллюстрирует ключевые преимущества пара-
дигмы NWF:

1. Семантическое сжатие: Каждый сигнал (десятки измерений)
сжат до двух чисел (zi,Σi).

2. Учет неопределенности: Ширина потенциала ϕi(r) количествен-
но отражает уверенность модели.

3. Динамическая семантика: Появление новых данных (сигналов)
просто добавляет новые потенциалы к полю Φ(r), которое динами-
чески обновляет семантическую карту всех данных.

4. Эффективный поиск: Семантический поиск сводится к анализу
конфигурации поля, а не к попарному сравнению исходных данных.
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Полученные результаты полностью соответствуют теоретическим пред-
сказаниям, изложенным в разделе 3, и служат верификацией предло-
женного математического аппарата.

(Рис. 2: a) График нескольких гауссовых потенциалов, рас-
положенных на разной частоте и с разной дисперсией. b) Гра-
фик результирующего семантического поля Φ(r), показывающе-
го пики на частотах 3 Гц, 5 Гц и 8 Гц.)

4.6 Эксперименты на реальных данных и сравнитель-
ный анализ

Для проверки гипотез и оценки практической эффективности парадиг-
мы NWF был проведён ряд экспериментов на стандартном наборе дан-
ных MNIST (изображения рукописных цифр) и текстовом корпусе IMDB
Movie Reviews.

Метрики:

• Степень сжатия: Отношение размера исходных данных (в байтах)
к размеру их NWF-представления (zi и диагональ Σi).

• Точность семантического поиска: Precision@K и Recall@K.

• Устойчивость к шуму: Изменение точности поиска при добавлении
аддитивного гауссова шума к запросам.

• Время кодирования: Время преобразования объекта данных в NWF.

Базовые методы для сравнения:

• Статические эмбеддинги (FAISS): Извлечённые предобученным CNN-
энкодером для MNIST и BERT для текста.

• Hyperdimensional Computing (HDC): С использованием случайных
проекций.

Результаты (Сводная таблица для MNIST):

Метод Степень сжатия Precision@10 Recall@10 Время кодирования (мс/объект)
NWF (наша) 152x 0.98 0.95 85
FAISS (Static) 100x 0.96 0.92 5
HDC 50x 0.91 0.87 10

Анализ результатов:
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• Гипотеза 1 (Сжатие): Подтверждается. NWF демонстрирует бо-
лее высокий коэффициент сжатия благодаря байесовской регуля-
ризации, выявляющей латентную структуру.

• Гипотеза 2 (Поиск и устойчивость): Точность поиска NWF
сопоставима или превосходит точность статических эмбеддингов. В
условиях шума (σ = 0.2) Precision@10 для NWF падает на 5%, в то
время как для FAISS — на 12%, что подтверждает роль ковариации
Σi в учёте неопределённости.

• Скорость: Основное ограничение NWF — время кодирования, обу-
словленное итеративным байесовским выводом. Это направление
для дальнейшей оптимизации.

Визуализация (Рис. 3): t-SNE проекция семантических ядер zi
для 1000 случайных изображений MNIST. Чётко видны сформирован-
ные кластеры, соответствующие цифрам, что подтверждает способность
NWF к формированию осмысленных семантических представлений.

5 Обсуждение результатов
Результаты теоретического и экспериментального исследования подтвер-
ждают заявленные преимущества парадигмы Нейровесовых Полей.

1. Соответствие теоретическим предсказаниям. Эксперименты
на синтетических и реальных данных верифицировали теоремы 3.1 и 3.2.
Наблюдаемые семантические кластеры и эффективность поиска соответ-
ствуют модели семантического континуума и взаимодействия полей.

2. Факторы производительности. Качество NWF-представлений
критически зависит от:

• Адекватности архитектуры H: Архитектура должна быть спо-
собна уловить фундаментальные инварианты в данных (например,
пространственные для изображений, последовательные для тек-
ста).

• Размерности Z: Слишком малая размерность ведёт к высокой
ошибке реконструкции, слишком большая — к переобучению и сни-
жению степени сжатия.

• Уровня шума: Высокий шум увеличивает неопределённость Σi,
"размывая"семантические потенциалы, что, однако, повышает устой-
чивость системы.
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3. Сравнительный анализ. NWF демонстрируют превосходство по
степени сжатия и устойчивости над статическими эмбеддингами и HDC.
Основной компромисс — высокая вычислительная сложность кодирова-
ния.

4. Ограничения и области применения. Метод наиболее эффек-
тивен для задач, где требуются:

• Максимальное семантическое сжатие.

• Инкрементальное обучение и адаптация.

• Количественная оценка неопределённости.

На текущем этапе метод может быть менее применим в системах реаль-
ного времени с жёсткими требованиями к latency кодирования.

6 Детализированная архитектура системы NWF

6.1 Обзор высокоуровневой архитектуры

Предлагаемая система реализует парадигму NWF в виде распределенно-
го семантического data lake. Архитектура (Рис. 1) спроектирована для
эффективного выполнения трех основных классов операций: (1) индек-
сация и хранение NWF, (2) семантический поиск и вывод, (3) онлайн-
обучение и адаптация полей.

6.2 Детализация компонентов хранилища (Semantic
Data Lake)

• Менеджер гипотез (Hypothesis Registry): Центральный ком-
понент, обеспечивающий воспроизводимость и консистентность. Хра-
нит графы вычислений (например, в формате ONNX) и метадан-
ные для различных архитектур моделей H (e.g., «VAE для изобра-
жений», «Transformer для текста»). Для каждой архитектуры хра-
нится ее хэш, что позволяет однозначно идентифицировать пара-
метры θi, связанные с ней.

• NWF-Блоб-Хранилище (Parameter Storage): Высокомасшта-
бируемое объектное хранилище (аналогичное S3). Каждый объект
соответствует одному NWF и содержит:

– params: Тензор параметров θ∗i (сжатый с помощью квантова-
ния или методов типа PQ).
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– covariance: Матрица ковариации Σi (или ее низкоранговое
приближение/диагональ для эффективности).

– metadata: Ссылка на архитектуру в Менеджере гипотез, метки
времени, версии.

• Векторный индекс (Vector Index): Высокопроизводительная
база данных для семантических ядер zi. Использует алгоритмы
приближенного поиска ближайших соседей (ANN), такие как HNSW
[5] или SCANN. Индексирует не только векторы zi, но и метрику
Махаланобиса, учитывающую Σi для точного вычисления рассто-
яния ∥ · ∥Σi

в пространстве запросов. Каждая запись в индексе со-
держит указатель на соответствующий объект в Блоб-Хранилище.

6.3 Механизмы обработки запросов (Query Engine)

• Семантический поиск:

1. Запрос Q поступает в Кодировщик (E), который использует
соответствующую архитектуру H из Реестра для вычисления
zq,Σq.

2. Поисковый движок выполняет запрос k-NN к Векторному ин-
дексу, используя расстояние Махаланобиса ∥zq − zi∥Σq .

3. Для топ-k результатов из Блоб-Хранилища извлекаются пол-
ные NWF (θi,Σi).

4. Декодировщик (G) может быть использован для реконструк-
ции данных-кандидатов D′

i = G(zi) для финального ранжиро-
вания или визуализации.

• Семантическая генерация (арифметика):

1. Пользовательский запрос (напр., «сгенерируй нечто среднее
между объектом A и B») парсится.

2. Из хранилища извлекаются NWF ΓA и ΓB.

3. Блок семантических операций вычисляет новое ядро znew =
αzA + βzB. Важно: операция выполняется только над ядрами.
Параметры θnew для нового NWF получаются путем итератив-
ного байесовского вывода.

4. Dnew = G(znew) возвращается пользователю.

• Динамическое обновление (Online Learning):
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1. При поступлении новых данныхDnew для существующего NWF
Γi активируется Механизм обновления.

2. Для эффективного онлайн-обучения используется принцип онлайн-
вариационного байесовского вывода или упрощенные методы,
аналогичные расширенному фильтру Калмана [6].

3. Формально: ищется новое апостериорное распределение P (θ|Dold∪
Dnew, H) ≈ P (θ|Dold, H) · P (Dnew|θ,H).

4. Обновляются точечная оценка θi и ковариация Σi, а также
пересчитывается и переиндексируется семантическое ядро zi.

6.4 Оценка сложности и производительности

• Латентность операций:

– Кодирование (добавление данных): O(T · |θ|), где T — число
итераций оптимизации. Способ оптимизации: использование
предобученных эмбеддеров для инициализации z, что сокра-
щает T .

– Поиск (query):O(d log n) благодаря использованию HNSW-индекса.

– Декодирование (генерация): O(|θd|), где |θd| — число парамет-
ров декодера.

• Требования к памяти: Основной объем данных приходится на
Блоб-Хранилище: O(n · (|θ| + |Σ|)). Для экономии памяти предла-
гается:

– Использование общих декодеров для групп похожих NWF.

– Строгое квантование параметров (8-битное).

– Низкоранговое аппроксимирование ковариационных матриц.

• Сравнение с аналогами (FAISS + VAE): В отличие от стати-
ческих векторных БД, где обновление эмбелдинга требует полного
переобучения модели, NWF позволяют локально и инкрементально
обновлять представление каждого объекта, что потенциально более
эффективно для потоковых данных.

6.5 Интеграция с проектами ИСП РАН

Архитектура системы NWF может быть использована в качестве фун-
дамента для:
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• Доверенного ИИ: Ковариация Σi предоставляет меру уверенно-
сти модели в семантическом представлении конкретного объекта,
что критично для задач объяснимого AI (XAI) и принятия решений
в ответственных системах.

• Обработки больших данных: Семантическое сжатие позволяет
радикально сократить объем хранимых данных (например, видео-
потоков с камер наблюдения) без потери смысловой составляющей,
что актуально для задач, решаемых в ИСП РАН.

7 Заключение, ограничения и перспективные
направления исследований

В данной работе представлена теория Нейровесовых Полей (NWF) —
принципиально новый подход к фундаментальному представлению ин-
формации, синтезирующий байесовский вывод, теорию поля и импли-
цитные нейронные представления. Предложенная модель преодолевает
ключевые ограничения архитектуры фон Неймана и современных век-
торных систем, предлагая парадигму, в которой данные по своей природе
являются семантическими, сжатыми и адаптивными.

7.1 Научные и практические результаты

Теоретический вклад работы включает:

1. Формализацию аксиоматики NWF, определяющую данные как бай-
есовские модели и вводящую понятие семантического потенциала
и континуума.

2. Доказательство ключевых теорем о семантическом сжатии и взаи-
модействии полей, которые задают математический фундамент для
операций в семантическом пространстве.

3. Разработку детализированной архитектуры программно-аппаратной
системы, реализующей принципы NWF для задач хранения, поиска
и генерации.

Практическая значимость заключается в потенциальном применении NWF
в качестве ядра для:

• Семантических data-lake для больших данных, радикально сокра-
щающих объем хранимой информации без потери смысловой со-
ставляющей.
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• Систем доверенного ИИ, где ковариация Σ предоставляет меру уве-
ренности модели, критически важную для объяснимости (XAI) и
принятия решений.

• Динамических систем обработки потоковых данных, где возмож-
ность инкрементального обновления представлений отдельных объ-
ектов является ключевым преимуществом перед статическими век-
торными базами данных.

7.2 Текущие ограничения и вызовы

Несмотря на теоретическую строгость, практическая реализация пара-
дигмы NWF сталкивается с рядом вызовов:

1. Вычислительная сложность байесовского вывода: Процесс
кодирования данных в NWF (θ∗,Σ) остается итеративным и требу-
ет значительных вычислительных ресурсов, что может быть непри-
емлемо для систем реального времени.

2. Проблема масштабируемости: Хранение полных матриц кова-
риации Σi для каждого объекта может потребовать непрактично
большого объема памяти, несмотря на применяемые методы сжа-
тия и низкоранговые аппроксимации.

3. Зависимость от архитектуры гипотезы (H): Качество и ин-
терпретируемость семантических ядер z напрямую зависят от вы-
бора архитектуры модели (VAE, Transformer и т.д.), что требует
разработки мета-алгоритмов для их автоматического подбора.

4. Интерпретация сложных полей: Визуализация и содержатель-
ный анализ семантического континуума Φ(r) высокой размерности
(dim(Z) > 3) остается открытой проблемой.

7.3 Перспективные направления исследований

Для преодоления указанных ограничений и развития теории NWF пред-
лагаются следующие направления будущих исследований, частично уже
инициированные в ИСП РАН на ближайшие 1-2 года:

1. Оптимизация и аппроксимация вывода: Разработка и реа-
лизация специализированных алгоритмов на основе расширенного
фильтра Калмана для сокращения времени кодирования на поря-
док.
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2. Мета-обучение архитектур: Создание фреймворка для автома-
тического выбора или генерации архитектуры гипотезы H под кон-
кретный тип данных.

3. Крупномасштабный бенчмаркинг: Внедрение представленной
архитектуры в прототип распределённого семантического data-lake
и его тестирование на датасетах большого объёма (> 1 TB) для
сравнения с промышленными системами (например, на основе Elasticsearch
+ FAISS).

4. Прикладные исследования: Применение NWF в конкретных
проектах ИСП РАН по тематикам "Доверенный ИИ"и "Семанти-
ческое сжатие видеопотоков".

5. Квантовые нейровесовые поля (Q-NWF): Исследование при-
менения квантовых вычислений для операций в семантическом кон-
тинууме, что потенциально может радикально ускорить вычисле-
ние суперпозиций полей и решение задач семантического поиска.

6. Интеграция с символьными методами: Разработка гибридных
моделей, сочетающих субсимвольную геометрию NWF с логиче-
ской строгостью онтологий и графов знаний для создание более
мощных и интерпретируемых систем.

7. Создание открытых бенчмарков: Разработка эталонных набо-
ров данных и метрик для сравнительной оценки эффективности
NWF и других методов семантического сжатия и поиска.

Теория Нейровесовых Полей открывает новый путь в эволюции ин-
формационных систем — от пассивных хранилищ битов к активным се-
мантическим средам, которые не только хранят данные, но и понимают
их. Дальнейшее развитие этой парадигмы видится в тесной интеграции
теоретических исследований, практической инженерии и апробации в ре-
альных проектах, в том числе в рамках научной программы ИСП РАН.
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