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Аннотация: рассмотрены задачи построения интуитивных языковых образов, связанных с иде-
ями построения искусственных нейронных сетей (ИНС), широко и без надлежащего строгого мате-
матического обоснования применяемых в технологиях искусственного интеллекта (ИИ). Работа на-
целена на выявление семантики, необходимой для создания строгого математического основания бу-
дущей теории ИНС и ИИ. Принципиальным моментом указанных технологий является понятийный
аналитический аппарат, создаваемый интеллектом Человека-пользователя в рамках его информацион-
ной среды, в которой ИНС и ИИ выступают как вспомогательные быстродействующие средства. Они
способствуют решению задач, сформулированных в рамках общечеловеческой интуитивной языковой
среды. В контексте развиваемого подхода определены метрики в пространствах решений, в частности,
в задачах визуального корреляционного анализа, применяемого для эффективного выявления связей
экспериментальных наблюдений. Представлены понятия теории и семантической значимости, опреде-
ляемой Человеком. Показаны возможные ограничения в технологиях ИИ, основанные на особенностях
человеческого мышления и языковых систем.
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Abstract: the paper considers the construction of intuitive language images related to the concept
of artificial neural networks (ANN) which are extensively used and without proper, rigorous mathematical
justification applied to artificial intelligence (AI) technologies. This work aims to identify the semantics for
creating a rigorous mathematical foundation for the future theory of ANNs and AI. A fundamental aspect of
these technologies is the conceptual analytical apparatus created by the intelligence of the Human in their
information environment, in which ANN and AI act as auxiliary, fast-acting tools. They contribute to the
solution of tasks formulated within the framework of the universal intuitive language environment. In the
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context of the developed approach, metrics in solution spaces are defined, in particular, in the tasks of visual
correlation analysis applied to efficiently reveal the relationships of experimental observations. The concepts
of theory and semantic relevance as defined by Man are presented. Possible limitations in AI technologies
based on the peculiarities of human thinking and language systems are shown.
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intelligence, algorithm, theories, semantic relevance.
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Перспективным направлением построения и обоснования сходимости алгоритмов, используе-
мых в технологиях построения ИИ, на основе динамически изменяющихся (последовательно уточня-
ющихся) правил fn для преобразования входной информации [1]:

xn+1 = fn(xn) (1)

в иерархии ИНС, которые составляют структуру ИИ, является применение теорем о неподвижных точ-
ках на локально выпуклых и упорядоченных пространствах, связанных с работами А. Н. Тихонова, Ю.
Шаудера и А. Тарского [2]. Эти теоремы позволяют во многих практических задачах для ИНС, осно-
ванных на сохраняющих порядок непрерывных отображениях, построить конструктивные сходящиеся
алгоритмы к наименьшей (наибольшей) неподвижной точке. В частности, это утверждение имеет глу-
бокие приложения в формальной семантике языков программирования (в абстрактной интерпретации
— теории аппроксимации семантики компьютерных языков, связанной с именами П. и Р. Кузо [3]).
Формализация процесса решения напрямую связана с интуитивным понятием алгоритма, называемым
гипотезой, или «тезисом Черча» [4].

Следует подчеркнуть, что не существует четких математических определений ИНС и ИИ, ко-
торые составляют вспомогательную часть языковой среды, используемой носителем Интеллекта – Че-
ловеком (НИЧ). В конечном счете вспомогательная роль ИНС и ИИ определяет их вторичность по
отношению к каждому конкретному НИЧ, который, используя ИНС и ИИ в своей практической дея-
тельности, интерпретирует предлагаемые варианты выводов, полученных в этих системах на основе
персональной семантики и своего синтаксиса. В основе языка всегда лежат интуитивно принимаемые
предложения (семантические образы), употребление которых основано на соглашениях (синтаксиче-
ских правилах), порождающих возможность построения так называемых логических выводов в виде
конструкции «если, . . . » — «то. . . ».

Понятие «доказательство» в обыденном его употреблении (в смысле получения аргументиро-
ванной последовательности «убедительных выводов») представляется способом общения носителей
интеллекта (людей) с целью психологического (интеллектуального) убеждения друг друга в рамках
выбранной этим сообществом некоторой языковой среды. «Со времен древних греков говорить “мате-
матика” — значит говорить “доказательство”» [5, с. 23].

Любой язык представляет собой предмет договора между людьми. Не существует способа
передачи математических образов без использования естественного языка, который и формирует мате-
матические понятия и отношения. В неявном виде существует договор об использовании первичных
понятий, и различные группы людей, в том числе и математиков, могут иметь различное толкование
первичных понятий, что порождает различные математические школы, направления и теории. Челове-
ческий разум может породить практически любую аксиоматику. Соответственно, одна и та же задача
может иметь множество решений в различных понятийных пространствах.

В связи с вышесказанным необходимо отметить, что во многочисленных вычислительных экс-
периментах по распознаванию образов, обработке акустической, видео- и текстовой информации были
найдены подходы к созданию программного обеспечения для практического решения ряда трудно
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формализуемых задач. Эти успехи породили огромный поток работ и интерес к созданию полуэмпи-
рических методов, носящих название «ИНС». Они составляют основу информационных технологий,
которые принимаются за основу работы систем, называемых «ИИ». Общий подход, лежащий в осно-
ве построения ИНС, состоит в принятии гипотезы возможности создания устройства, которое можно
обучить на серии примеров принятия решений [6].

Эта размытая формулировка предполагает наличие некоторой связи между выбранными пара-
ми объектов (x,y) ∈ X×Y , определяющей некоторое отношение R ⊂ X×Y (гипотетический закон) [1].
Обычно предполагается, что R является функцией (т. е. каждому значению x ∈ X соответствует ров-
но одно значение y ∈ Y ). Набор обучающих примеров составляет заданное подмножество R̃ ⊂ R,
где отношение R априори неизвестно. Целью создания ИНС является в некотором смысле «оптималь-
ная реконструкция» неизвестного отношения R на основе заданного «обучающего» набора R̃. По своей
природе такая постановка задачи является некорректной. В конечном счете это задачи оптимальной ин-
терполяции в заданных функциональных пространствах, снабженных соответствующими метриками
или топологиями. Здесь важен выбор оптимизационного правила НИЧ, восходящий к идеям и принци-
пам наименьшего действия в работах Лагранжа, Гамильтона, Эйлера и построению многочленов П. Л.
Чебышёва, наименее уклоняющихся от нуля [6].

Вопросы практического применения ИНС и технологий ИИ с точки зрения логики их исполь-
зования для «решения задач» (без четкой семантики употребления терминов «задача» и «решение»)
имеют аналоги в истории математики, например, в связи с великим открытием XVII в. — созданием
основ анализа бесконечно малых (основ дифференциального и интегрального исчислений в работах
Лейбница и Ньютона). С этой точки зрения, технологии современных ИНС и ИИ представляют собой
широкий спектр интуитивных логических систем, в частности, в рамках математической логики до-
пускающих бесконечный спектр интерпретаций, в соответствии с теоремой Сколема–Левенгейма [7].

Более того, классические теоремы Геделя [7] гарантируют существование невыводимых пред-
ложений, а само понятие алгоритма в своей основе имеет гипотезу о совпадении интуитивного алго-
ритма [7] и построения выводов, получающихся в результате применения рекурсивных вычислений,
которые используют алгоритм машины Тьюринга [7, 8].

Таким образом, рассуждения о том, что системы, основанные на технологиях ИИ, могут пре-
взойти НИЧ, являются отголосками многочисленных легенд из истории человечества, в частности,
легенды о Големе [9].

Принципиальным является другой вопрос: об общественном характере применения результа-
тов, получаемых конкретным НИЧ на основе используемых технологий ИНС и ИИ, и его персональной
ответственности, что не является предметом настоящей работы.

В связи с многочисленными инженерными конструкциями, называемыми ИНС, важным эле-
ментом научных исследований является так называемая «научная визуализация». Она широко приме-
няется при исследовании многопараметрических потоков данных большого объема (Big Data), которые
нацелены на ускорение процесса выявления возможных закономерностей, связывающих их с проводи-
мыми наблюдениями. В этом отношении заметное место занимает построение ИНС на основе сочета-
ния геометрического вложения упорядоченных параметризованных потоков Big Data в многообразия
M ⊂ Rn, позволяющих исследователю визуально выделять и оценить математическими средствами
возможные зависимости (корреляции). Такой подход аналогичен построению фигур Лиссажу [10] в R2

и позволяет существенно ускорить процедуру поиска возможного «решения» задачи о наличии струк-
туры (отношений) малой размерности, на которые может стратифицироваться множество исходных
данных, имеющее значительную мощность cardBigData ∼ ℵ0. Поиск решений новых и сложных за-
дач требует от Человека способности исследовать задачу на основе различных подходов к понятийной
среде, определять возможные варианты решения. Использование таких подходов, как поиск аналогий,
подобия, похожести и сопоставление, дает возможность разуму человека находить нестандартные и
неочевидные решения (например, решение изобретательских задач).

Особенно ярко это проявляется в задачах, которые не имеют решения в рамках заданной систе-
мы непротиворечивых определений и существование которых выводится на строгой основе математи-
ческой логики. Типичной иллюстрацией тому является «классическая» задача для системы линейных
алгебраических уравнений, когда ранг расширенной матрицы больше ранга матрицы системы (пере-
определенная задача, не имеющая классического решения в силу теоремы Кронекера–Капелли [11]).
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Однако практические задачи, которые связаны с необходимостью обработки многочисленных
измерений (Big Data), приводящие естественным образом к переопределенным (некорректным) зада-
чам, заставили изменить понятие решения, заменив классическое определение на «обобщенное реше-
ние», дающее минимум невязки системы уравнений в заданной метрике пространства данных (А. М.
Лежандр [12], К. Ф. Гаусс [13]).

Эти идеи были положены в основу общего подхода в теории обобщения понятия решения
дифференциальных уравнений (С. Л. Соболев [14], К. О. Фридрихс [15], Л. Шварц [16], А. Ф. Филип-
пов [17], В. А. Галкин и В. Б. Бетелин [18, с. 21]).

В основе понятия обобщенного решения лежит идея расширения исходного пространства ре-
шений и топологического продолжения операторов, входящих в исходную задачу так, чтобы продол-
женная задача в расширенных пространствах имела «обобщенное решение», которое совпадает с клас-
сическим при его наличии.

Построение модели ИНС может рассматриваться как задача об отыскании неподвижной точки
𝒳 (x = f (x)) для некоторого отображения f : M → M на множестве данных M ⊃ X ∪ Y . Выбор
отображения f назовем слоем ИНС. По существу, построение слоя ИНС является этапом построения
многослойной ИНС, состоящей из последовательно применяемых преобразований — слоев fn : M → M,
которые последовательно модифицируются пользователем для достижения некоторого «оптимального,
идеального для пользователя» результата. Искомый результат представляет собой неподвижные точки
некоторого предельного преобразования f = limn→∞ fn [1].

Математические задачи построения ИНС на основе многочленов многих переменных суще-
ственным образом связаны с приближением достаточно гладких отображений частичными суммами
соответствующего ряда Тейлора, что требует вычисления оценок производных неизвестной функции
на обучающем множестве. Это приводит к необходимости решения интегральных уравнений Вольтер-
ра (Фредгольма) 1-го рода типа свертки с приближенно заданной правой частью. Собственно говоря,
этот подход положен в основу популярного названия «сверточные ИНС». Отметим, что уравнение
Фредгольма 1-го рода на пространстве суммируемых функций является типичной некорректной зада-
чей, обладающей выраженной вычислительной неустойчивостью, которая преодолевается на основе
методов регуляризации А. Н. Тихонова [19].

Следует подчеркнуть, что в некотором смысле наиболее адаптированной к технологии ИНС,
разработанной и универсальной является теория вычислительных методов для линейных задач. По-
этому с этой точки зрения важными являются процедуры «погружения» нелинейных задач в общие
классы линейных за счет изменения исходной размерности описания и расширения функциональных
пространств [20].

Отмеченное выше погружение нелинейных систем в линейную динамику может быть уни-
версальным образом реализовано в рамках концепции функциональных решений для квазилинейных
систем на основе вложения Янга соболевских обобщенных решений в пространство линейных функ-
ционалов, снабженное тихоновской топологией [21, 22].

Построение цепочки слоев ИНС должно подчиняться модификациям, гарантирующим сходи-
мость итераций.

Человек обладает уникальной способностью исследовать, анализировать и интерпретировать
окружающую действительность, а также искать решения не только известных, но и новых задач, про-
блем. Анализ и исследование окружающего мира, в первую очередь, осуществляются через органы
чувств. Около 90 % воспринимаемой информации — это зрительная информация. Человек способен
строить гипотезы, искать решения, в том числе неразрешимых задач, создавать новые теории. Суще-
ствует множество различных подходов к формализации алгоритма и процедуры принятия решения,
но инвариантный подход к определению так и не найден. В широком смысле понятие алгоритма
эквивалентно математических методам. Реализация алгоритма и решения задачи ограничены только
границами человеческого познания.

Существует множество определений понятия «задача», которые связаны с различными аспек-
тами человеческой деятельности. В общем смысле обычно под задачей понимают некоторую проблем-
ную ситуацию, которую необходимо разрешить для достижения некоторой цели. В [23] определяется
три составных элемента задачи:

• элементы ситуации;
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• правила преобразований ситуации;
• требуемое решение или цель задачи.

Ключевым элементом является наличие проблемной ситуации, которую определяет человек.
Только человек может определить и сформулировать новую проблемную ситуацию. Если задача реше-
на в том или ином виде, тогда может быть автоматизирована процедура формирования задач, отлича-
ющихся только параметризацией.

В математическом смысле любая задача как проблемная ситуация содержит в себе множество
исходных объектов (параметров, свойств, данных и т. д.), множество целевых объектов — неизвестных
и множество допустимых отношений. Целью является либо поиск неизвестных объектов и последо-
вательности отношений, определяющей неизвестные объекты, либо отыскание последовательности
отношений между исходными и целевыми объектами. Введем следующие обозначения:

• Q = {q1,q, . . . ,qw}, w ∈ N — множество объектов пространства, на котором определена задача
(проблемная ситуация);

• A = {a1,a2, . . . ,ak}, k ∈ N , A ⊂ Q — множество исходных объектов;
• B = {b1,b2, . . . ,bm}, m ∈ N , B ⊂ Q — множество целевых объектов;
• E = {e1,e2, . . . ,en}, n ∈ N — множество отношений;
• F = {f1,f2, . . . ,fh}, h ∈ N — множество допустимых правил применения отношений.

В наиболее общем виде логическая система представляет собой отношения вида если (A), то
(B), или A→B. При этом истинность, ложность или допустимость преобразования определяется акси-
оматикой и пониманием используемых понятий человеком. Правила применения отношений F опреде-
ляются следующим образом:

fk = {eα, qβ,qγ}, eα ∈ E, qβ ∈ Q, qγ ∈ Q, k = [1,h]. (2)

Множество отношений E и правил применения отношений F (логическая система) позволя-
ют сформировать последовательности, цепочки применения отношений. В результате решение задачи
определяется последовательностью допустимых отношений D = d1d2 . . . dl , di ∈ F , l ∈ N . Отношения
могут выстраиваться в иерархии, следовательно, любая последовательность D может рассматриваться
как отношение более высокого порядка.

В зависимости от аксиоматики и понимания отношений, первичных понятий, решения за-
дачи могут отличаться. Различия в понимании исходных первичных понятий и отношений при-
водят к формированию новых отношений, и, как следствие, формируется множество отношений
E′ = {e′1,e2

′, . . . ,e′u}, u ∈ N . E ∩ E′ = ∅, если аксиоматика, понимание исходных первичных по-
нятий и отношений эквиваленты, и E ∩ E′ ̸= ∅, если существуют различия. Во втором случае решения
задач могут отличаться как в целевых объектах, так и в последовательностях применения отношений.

Если задача не имеет решения, тогда D = ∅. Если решение в заданном допустимом простран-
стве отношений существует, тогда существует такое D, что D ̸= ∅. Если задача имеет множество
решений, Dj — j-е решение задачи (j = 1,r, r — количество решений задачи), тогда множество всех
возможных решений S =

⋃︀r
j=1 Dj. При этом S может содержать как эквивалентные решения axDjby,

axDiby (x = [1,k], y = [1,m]), так и не эквивалентные axDjby, axDib*y , где b*y — это некоторое прибли-
жение к by. В результате может быть сформулировано формальное определение алгоритма.

Алгоритм — это любая последовательность отношений D, каждый элемент которой определен
на F .

Одна из сложнейших задач — сопоставление результатов решения задачи, могут возникать пара-
доксы, неразрешимые противоречия и недостижимость цели — решения задачи. Разрешение парадок-
сов, противоречий — это фактически процедура согласования, формирования новых договоренностей
и в общем случае языка. Создание новой системы отношений, образов и, в конечном счете, языка —
это принципиальная способность человеческого разума, недостижимая для машинного интеллекта.

Выбор эффективного решения из множества решений S, то есть выделение такого Dj ∈ S, ко-
торое удовлетворяло бы поставленным целям, можно сравнить с известной задачей «О разборчивой
невесте», сформулированной Мартином Гарднером в 1960 году. Решение данной оптимизационной за-
дачи позволяет определить стратегию поведения и ответить на вопрос, с какой вероятностью может
быть определен наилучший вариант решения задачи для условной невесты. Поиск наиболее эффектив-
ного решения из множества вариантов связан с перебором вариантов и сопоставлением по некоторо-
му критерию эффективности. Отыскание точного, эффективного или оптимального решения — одна
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из центральных проблем математического моделирования и математики в целом. Например, при ис-
пользовании асимптотических рядов в задачах небесной механики еще А. Пуанкаре обнаружил, что
большое количество членов ряда приводит к неустойчивости решения и задача исследователя стано-
вится сопоставимой с задачей «О разборчивой невесте», в части выбора члена ряда (то есть выбор
оптимального Dj из S ), на котором следует остановиться и получить наиболее эффективное решение.

Множество отношений E не является инвариантным и изменяется при появлении новых знаний
и понятий. Например, одно из величайших достижений Декарта — переход от числового, формального
представления функций к графическому образу, который дает человеку эффективное зрительное вос-
приятие математических объектов. Переход к графическим образам дал совершенно иное понимание
закономерностей в окружающем мире и существенно изменил подходы к формированию решений и
последовательности применения отношений.

В [1] рассмотрены алгоритмы, обладающие такими свойствами. Особую роль играет не столько
формат описания объекта, исходных данных и их количества, сколько форма представления. Одним
из самых эффективных методов оптимизации решений и поиска отношений для эффективного по-
строения ИНС на интуитивных логических принципах является визуальный корреляционный анализ.
Визуальный корреляционный анализ — это метод обнаружения и выявления скрытых структур и за-
кономерностей, получения ограничений и свойств исследуемых объектов, выявления взаимосвязей в
случайных величинах, решения задач аппроксимации на основе графических форм представления ин-
формации. По своей сути технологии построения ИНС, основанные на визуальном корреляционном
анализе, конкретизируют работу [1] для итерационных динамически изменяющихся ИНС. Общий под-
ход к технологиям построения ИНС визуального корреляционного анализа и детализация обоснования
сходимости соответствующих им алгоритмов (1) основывается на следующей теореме.

Теорема (Сходимость интуитивных алгоритмов визуального корреляционного анализа).
Пусть для исходного объекта a образа существует пространство решений B, aGb, b ∈ B, Γ >
0, тогда визуальный корреляционный анализ допускает оптимальное решение задачи и сходится к
решению из пространства решений.

Доказательство. Пусть a — исходный объект, b — искомый объект (решение задачи). Множе-
ство всех возможных отношений — E = {e1,e2, . . . ,en}, n ∈ N . По аналогии с нумерацией Геделя [24]
множество отношений можно рассматривать как алфавит для формирования числового отображения
процедуры решения задачи. Дополнительно можно ввести требование, что значения в нумерации при-
сваиваются в зависимости от сложности реализации отношения или времени выполнения отношения.
Решение задачи представимо в виде aGb, где G — рассуждение (последовательность отношений):

G = g1g2 . . . gl; gk ∈ E; k = 1,l; l ∈ N , (3)

где l — длина рассуждения, gk — отношение на k-ом шаге, E — пронумерованное пространство от-
ношений. Можно рассматривать также gk ∈ F , где F — пронумерованное пространство допустимых
отношений. Т. к. G — числовое представление, введем отношение:

Γ =
1
G

; G ̸= 0; Γ=(0,1] . (4)

При G → ∞, Γ→0, Γ ̸= 0. Любой алгоритм с количеством операций, стремящимся к бесконеч-
ности, приводит к Γ→0. Для числового представления рассуждений Gс и Gd введем метрику ρ(Γc,Γd) —
расстояние между двумя числовыми представлениями рассуждений. При ρ = 0, Γc = Γd, ρ ̸= 1 для
любых значений Γc,Γd, ρ = [0,1), пространство состояний неполно. При ρ → 1 модуль разности
|Gc −Gd| → ∞. Величину Γ можно рассматривать как вероятность решения задачи за конечное время
или показатель скорости сходимости алгоритма, решения aGb. Пусть a — исходный объект, образ Gs —
исходное числовое представление рассуждения, bs — искомое решение задачи. Причем пространство
решений B ̸= ∅, bs ∈ B.

Для задач неограниченно возрастающей размерности справедливо соотношение: Γs → 0, если
G → ∞.

Повышение эффективности решения или оптимизация решения — это поиск такого Gr , что
Gs ≫ Gr и в идеальном варианте ρ (Γs,Γr) → 1.

Визуальный корреляционный анализ позволяет на основе опыта и зрительного восприятия ис-
следователя сократить количество отношений в рассуждении, то есть определить новые отношения и
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их последовательности Gnew ⊂ Gr , такие что |Gnew − Gsub| > 0, Gsub ⊂ Gs, метрика ρ > 0. Необходимо
отметить, что Gs и Gr могут быть не эквивалентными, то есть aGsbs и aGrbr , при этом bs ∈ B и br ∈ B.
Итерационное сокращение количества отношений при условии |Gnew − Gsub| > 0 приводит к росту
Γr , как следствие, вероятность и скорость решения задачи возрастают. Таким образом, заключаем, что
процедура визуального корреляционного анализа сходится.

Теорема доказана.
Для задачи aGb решение может быть не единственным, то есть решения могут быть точными

и приближенными. Точные решения могут быть зафиксированы и определены как инвариантные. В
практических задачах приближенные решения сложных задач преобладают.

Представления Gsub ⊆ G будем называть числовым представлением G, при этом
⋃︀

Gsub = G.
Рассуждения Gс и Gd будем называть эквивалентными, если выполняются отношения aGcb, aGdb, при
этом Gc ̸= Gd, эквивалентными могут быть числовое представление отдельного отношения и числовые
представления, например, gk = Gsub, где Gsub ≤ G.

Оптимизация решения может быть определена как преобразование некоторого рассуждения
Gc в Gd при условии aGcb, aGdb и Gc > Gd. Примером такого преобразования может служить школьная
задача по упрощению выражения. Если решение задачи не единственное, тогда может быть определено
пространство решений B, где ∀ решение b ∈ B удовлетворяет заданным требованиям и ограничениям.
Пусть bc ∈ B и bd ∈ B — два решения из пространства решений, если bc — точное решение, bd —
приближенное решение, тогда при Gc ≫ Gd — переход к приближенному решению эффективен, при
Gc ≤ Gd — неэффективен.

Аналогично и при bc — приближенное значение, bd — приближенное решение, но при этом
необходимо учитывать требования и ограничения на множество решений.

Введем следующие обозначения:
• O = {O1,O2, . . . ,Ow}, w ∈ N — множество исходных объектов (алфавит, знаки, объекты и т. п.);
• P = {P1,P2, . . . ,Pn}, n ∈ N — множество утверждений (аксиоматика, законы, решения и т. д.);
• E = {E1,E2, . . . ,Em}, m ∈ N — множество морфизмов (отношений);
• V = {V1,V2, . . . ,Vl}, l ∈ N — множество правил применения морфизмов (правил логического

вывода), l ∈ N .
∀ утверждение Pb ∈ P представляет упорядоченное множество, состоящее из элементов множе-

ства O. Ea : Pb → Pc — морфизм (отношение), Ea ∈ E, a = [1, m], Pb ∈ P, Pc ∈ P, b = [1,n], c = [1,n],
тогда ∀ морфизм может быть доопределен:

Vk = {Ea,Pb,Pc} , k = [1,l]. (5)

Последовательность доопределенных морфизмов представима в виде рассуждения:

S = s1s2 . . . sh, h ∈ N , (6)

где si ∈V , si = Vd, i = [1,h], d = [1,l], при этом Vd ∈V , h — длина рассуждения. Элементы множества
V могут быть пронумерованы и, следовательно, получено числовое представление — G аналогично (3).

Необходимо отметить, что V — это граф всех возможных утверждений предметной области.
Рассуждение S является подграфом. В такой постановке визуальный корреляционный анализ направ-
лен на решение задачи быстрого поиска отношений между узлами за счет сокращения пространства
отношений.

Пусть множество Q является объединением всех возможных рассуждений S, Q =
⋃︀

S, тогда
в пределе |Q| → ℵ0. Такие множества могут быть представлены, но большинство элементов таких
множеств не несут никакой семантической нагрузки (бессмысленны). Например, можно взять алфавит
и случайным образом из символов алфавита формировать слова (утверждения в данном контексте), а
далее и рассуждения. Подавляющее большинство сформированных текстов не будет иметь никакого
смысла. Точно так же можем сформировать программу на том или ином языке программирования,
применить математические операторы и т. д.

Обозначим z семантическую значимость, например, истинность некоторого рассуждения, z —
отсутствие семантической значимости, например, ложность. Семантическая значимость может рас-
сматриваться как бинарное отношение, например, истина и ложь, и иметь множество различных
значений, например, точное значение, приближенное значение с заданной точностью. В результате
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z = {z1,z2, . . . ,zτ}, τ ∈ N , а z — это любое значение, которое не входит в пространство z. При этом
семантическая значимость определяется создателем некоторой теории. Введем понятие теории, мно-
жество T = {T1,T2, . . . ,Tt} будем называть теорией, при условии, что элемент теории T определяется
следующим образом: Tj = {S, z}, Tj ∈ T . Для ∀ Ti = {S,z} справделиво Ti /∈ T .

Рассмотрим некоторую теорию T . Пусть существует невыводимое рассуждение S′, то есть не
существует допустимой последовательности морфизмов, определенных на множестве V , при этом для
S′ определена семантическая значимость T ′ = {S′, z}. Тогда T — неполна. Предположим, что T полна,
тогда существует такое S′′ и E′′, что E′′ : S′′ → S′, тогда S′ выводима, но S′ невыводима, следовательно,
S′′ невыводима. Следовательно, любая теория по определению неполна. Визуальный корреляционный
анализ — основной способ исследования морфизмов, определения семантической значимости, в том
числе пополнения теории и проверки ее непротиворечивости. Кроме этого, визуальный корреляцион-
ный анализ позволяет эффективно решать задачу сопоставления, подобия, похожести, а также помогает
в поиске топологических и иных инвариантов.

В историческом плане рождение и гибель любой теории можно рассматривать как итерацион-
ный и эволюционный процесс. Любая теория существует только до тех пор, пока не начинают прояв-
ляться непреодолимые противоречия в ней. В современном мире появление противоречивых данных
приводит к необходимости переосмысления теоретических знаний. При этом исследователь, эксперт
выполняет основополагающую функцию — определение семантической значимости результата и сопо-
ставление с существующими утверждениями и рассуждениями. Человек способен не только выстраи-
вать рассуждения, но и давать им оценку, определять наличие смысловой нагрузки. Человек выполняет
функцию контроля и оценки. Оценка семантической значимости — ключевая процедура, фактически
это отделение бессмысленного от имеющего смысл. Человек на основе ощущений, наблюдений и опы-
та определяет семантическую значимость.

Графическое отображение обладает высокой информационной значимостью, высокой эффек-
тивностью представления данных. Большие объемы данных, описывающих развитие некоторого про-
цесса, могут быть параметризованы точками многообразия, вложенного в пространство. Таким об-
разом, исследователь, используя визуальный корреляционный анализ, получает возможность анализа
данных наиболее эффективными методами, в первую очередь, благодаря визуальной оценке графиче-
ского представления.
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