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Аннотация: используемое в искусственных нейронных сетях вещественное исчисление описы-
вает амплитуды нервных сигналов, игнорируя их фазы — важнейшую группу параметров, управляю-
щую композицией когнитивных волн биологического мозга. Для снятия связанных с этим ограниче-
ний в статье представлена комплекснозначная модификация сингулярного разложения, являющегося
прообразом тензорной алгебры современных нейросетей. При этом диагональная матрица сингуляр-
ных значений обобщается до самосопряженной матрицы, аналогичной матрице плотности квантовой
теории. Добавляемые таким образом недиагональные элементы учитывают нестационарную алгорит-
мику породившей моделируемые данные поведенческой системы в малоразмерном «семантическом»
пространстве. Как и в обычном сингулярном разложении, эта «скрытая» алгоритмика разворачивает-
ся в пространство наблюдаемых событий домножением матрицы плотности на пару ортогональных
действительных матриц. Полученная матрица комплекснозначных амплитуд порождает наблюдаемые
действительные данные посредством квадратного модуля аналогично квантовому правилу Борна. По
сравнению с обычным сингулярным разложением, на небольших случайно сгенерированных матрицах
разработанный метод существенно повышает точность аппроксимации ценой небольшого увеличения
числа параметров. Это преимущество обусловлено эффективностью квантово-волновых принципов
обработки информации в естественном мышлении, выраженных в представленной алгебре. Разрабо-
танный метод открывает новые возможности для семантического анализа данных, а также для совер-
шенствования современных нейросетевых архитектур.
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Abstract: real-valued calculations in artificial neural networks captures the amplitudes of neural
signals but neglects their phases, which are critical parameters controlling the composition of cognitive
waves in natural brains. To address this limitation, we present a complex-valued modification of singular
matrix decomposition, a conceptual precursor to the tensor algebra underlying modern neural networks.
In this approach, we generalize the diagonal matrix of singular values to a self-adjoint complex matrix,
analogous to the density matrix in quantum theory. Within low-dimensional “semantic” spaces, the additional
non-diagonal elements of the complex matrix account for the non-stationary logic of the cognitive systems
that generate the data. As in the standard formulation, the density matrix is sandwiched between two
orthogonal real-valued matrices, unfolding semantic regularities into the space of observable events. The
squared modulus of the resulting set of complex-valued amplitudes then produces observable real-valued
data, following the quantum-mechanical Born rule. By introducing a minor increase in the number of
parameters, our method significantly enhances the precision of classical singular value decomposition. This
improvement highlights the efficiency of wave-like and quantum-inspired principles in natural cognition, as
expressed in the proposed algebra. The method provides new opportunities for semantic data analysis and
offers pathways to advance modern neural network architectures.
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Введение
Современные алгоритмы искусственного интеллекта и машинного обучения реализованы по-

средством тензорной алгебры, в которой матрицы описывают переходы между соседними слоями ис-
кусственной нейросети. При этом элементами матриц обычно являются действительные числа, коди-
рующие «веса связей» между парами вершин. С физической точки зрения, однако, целесообразность
этого обычного выбора вызывает вопросы; действительные числа удобны для формализации механиче-
ских и термодинамических процессов, однако взаимодействие нервных клеток к таковым не относится.
Реальные нейронные сигналы передаются электромагнитными волнами, идущими по дендритам и ак-
сонам — фактически, по межклеточным волноводам [1]. Возникающие при этом интерференционные
эффекты следуют не логике частиц, а логике «когнитивных волн» [2, 3]; при моделировании этой
волновой активности удобным оказывается комплекснозначный формализм волновых и квантовых со-
стояний [4–6].

Комплексные числа отличаются от действительных наличием дополнительной степени свобо-
ды, определяющей фазу нейронной волны или колебательного процесса. Эта фаза также кодируется
действительным числом, однако не с линейной, а с круговой топологией. Важность этой разницы хо-
рошо известна в физике и ряде задач обработки сигналов [7]; формализации волновой и квантовой
физики в рамках действительного исчисления возможны, но более громоздки и сложны. Сходным
образом обычные нейронные сети способны имитировать некоторые свойства нервно-волновых про-
цессов [8–10], однако ряд ограничений современных вычислительных систем [11, 12], по видимому,
обусловлен их несоответствием истинной физике «нервной деятельности».

В силу накопленного опыта, теоретических и прикладных результатов полный переход искус-
ственных нейросетей на новые логические принципы и математические формализмы вряд ли оправдан.
Целесообразно дополнение существующих моделей новыми модулями: отдельными переходами или
группами слоев, встраиваемых в существующие архитектуры нейронных сетей и позволяющих снять
отмеченные ограничения. В качестве такого модуля может быть использован, в частности, матричный
вид квантовой модели контекстно-зависимых решений [13], а также двухматричное разложение на
принципах квантовой логики [14]. При этом комплекснозначной становится одна из двух матриц раз-
ложения, что позволяет реализовать в этом модуле логику интерференции нервно-волновых амплитуд.
Число возникающих при этом фазовых параметров, однако, линейно по размерам исходной матрицы,
что затрудняет масштабирование этих подходов.

В данной статье представлено комплекснозначное матричное разложение, в котором число до-
бавочных параметров не связано с размером анализируемой матрицы. Это достигается переходом от
двухматричного к трехматричному разложению, прототипом которого является классическое сингуляр-
ное разложение.

Классическое сингулярное разложение
Отправной точкой представляемого метода является усеченное сингулярное матричное разло-

жение [15, 16], объектом которого обычно является набор M численных признаков, измеренный в
N экспериментах — отсчетах или пробах. Массив этих данных в виде матрицы D размером M × N
аппроксимируется произведением двух ортогональных и одной диагональной матрицы:

DM×N ≈ UM×K *ΛK×K * VK×N . (1)

При этом число строк M и число столбцов N матрицы D совпадают с числами строк и столбцов матриц
U и V . Вторые размеры этих матриц совпадают с размером K диагональной матрицы Λ, элементами
которой являются сингулярные значения λ1 . . .λK ≥ 0, как показано на рис. 1 для K = 2. Этот размер
K является свободным параметром разложения и не превышает наименьшего из размеров M и N

1 ≤ K ≤ Kmax = min(M,N),

в каком случае равенство в формуле (1) становится точным. Усечение до K < Kmax уменьшает со-
ответствующие размеры матриц разложения ценой ошибки, по норме равной сумме отброшенных
сингулярных значений.
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Рис. 1. Сингулярное матричное разложение (1)–(2) матрицы D из M строк-признаков и N
столбцов-проб, усеченное до K = 2 сингулярных значений

Разложение (1) удобно записать в тензорном виде

D ≈
K∑︁

k=1

|uk⟩λk⟨vk| =
K∑︁

k=1

λk|uk⟩⟨vk|, (2)

где |uk⟩ и ⟨vk| есть вектор-столбцы матрицы U и вектор-строки матрицы V , соответствующие сингу-
лярным значениям λk. Ортогональность матриц U и V означает, что K вектор-столбцов |uk⟩ длиной M
образуют неполный ортонормированный базис в «пространстве проб» размерности M; аналогичным
образом вектор-строки ⟨vk| длиной N образуют неполный ортонормированный базис «пространства
признаков» размерности N :

⟨vk|vl⟩ = ⟨uk|ul⟩ = δkl. (3)

Из записи (2) видно, что сингулярное разложение представляет исходную матрицу D в виде суммы K
«главных компонент» |uk⟩⟨vk|, взятых с весами λk.

Операторный вид
Матрицу исходных данных D можно рассматривать как оператор, отображающий вектор-

признаки длиной N в вектор-пробы длиной M:

D|xN ⟩ = |xM⟩. (4)

Столбцы матрицы V и строки матрицы U тогда представляют собой ортонормированные базисы про-
странств признаков и проб, в которых оператор (4) принимает диагональный вид Λ. При этом благода-
ря ортогональности (3) каждый базисный вектор |vk⟩ отображается в базисную пробу |uk⟩, умноженную
на соответствующее сингулярное значение (2):

D|vk⟩ =
Kmax∑︁
j=1

λj|uj⟩⟨vj|vk⟩ = λk|uk⟩, ⟨uk|D = λk⟨vk|. (5)

Соответственно, сингулярное разложение аппроксимирует полное отображение (4) последова-
тельностью трех этапов, показанной на рис. 2 в сетевой форме:

• Умножение на матрицу V раскладывает произвольный вектор-признак |xN ⟩ по ортонормирован-
ному базису |vk⟩, проектируя его в сжатое пространство размерности K:

V |xN ⟩ =

⎡⎢⎣⟨v1|xN ⟩
...

⟨vK|xN ⟩

⎤⎥⎦ = |xK⟩.

• Умножение полученной проекции |xK⟩ на диагональную матрицу Λ взвешивает ее компоненты
с сингулярными значениями λk:

Λ|xK⟩ =

⎡⎢⎣λ1
. . .

λK

⎤⎥⎦
⎡⎢⎣⟨v1|xN ⟩

...
⟨vK|xN ⟩

⎤⎥⎦ = |xKΛ⟩. (6)
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Рис. 2. Сетевая форма классического сингулярного разложения (рис. 1), в которой полносвязный
переход между слоями признаков и проб посредством матрицы D аппроксимируется тремя
последовательными переходами U , Λ, V с двумя внутренними слоями из K вершин каждый

• Умножение на ортогональную матрицу U разворачивает результат в пространство проб размер-
ности M, аппроксимируя полное отображение (4):

U |xKΛ⟩ ≈ |xM⟩ = D|xN ⟩.

Таким образом информация x переводится из пространства признаков в пространство проб
и обратно не напрямую (как при умножении на исходную матрицу D), а через промежуточное про-
странство малой размерности K. Это малоразмерное представление позволяет, в частности, вычислять
похожесть векторов из разномерных пространств признаков и проб, которыми могут быть, например,
слова и тексты, в которых эти слова встречаются [17]. Кроме того, в ряде задач информативной оказы-
вается сама сжатая форма информации. Представление слов естественного языка 100–1000 мерными
векторами [18], например, получено из внутреннего, малоразмерного слоя искусственной нейросети,
подобного средним слоям на рис. 2. Алгоритмы такого типа позволяют моделировать неявные законо-
мерности речи [18], в силу чего отображения из пространств исходных данных N ,M в пространство
(много) меньшей размерности K рассматриваются как переход от синтаксической информации в ис-
ходной матрице D к ее неявному смыслу, или «скрытой семантике» [19].

Смысловая (не)стационарность
Согласно диагональному виду матрицы Λ каждая малоразмерная «смысловая» компонента |k⟩

размерности K переходит сама в себя (5), то есть

Λ|k⟩ = λk|k⟩, 1 ≤ k ≤ K, (7)

как показано в середине правой части рис. 2. Соответствующее действие оператора D в сингулярном
представлении сводится к преобразованию координат смыслового состояния |k⟩ между пространства-
ми признаков и проб посредством ортогональных матриц U и V . Таким образом, классическое сингу-
лярное представление любого (вещественный или комплекснозначный) оператора D является стацио-
нарным, когда его «ответ» на любой базисный «запрос» семантически совпадает с этим «запросом» с
точностью до положительного множителя.

Реальные поведенческие системы, однако, редко бывают стационарными. На практике смыс-
ловые состояния обладают свойством более или менее спонтанного перехода в другие смысловые
состояния, что является свойством творческого поведения живых организмов. Большинство поведен-
ческих данных, включая таблицы «признак-проба», порождается именно такими, нестационарными и
недетерминированными системами [20].

Оператор плотности
Ключевым элементом нестационарного и недетерминированного поведения является свобод-

ный выбор одной из W взаимоисключающих альтернатив. В квантовой когнитивистике эти альтерна-
тивы образуют базис |1⟩, |2⟩, . . . , |W ⟩ гильбертова пространства, в котором действует моделируемая
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поведенческая система [24]. Вероятностные закономерности такого поведения кодируются так называ-
емым оператором плотности — самосопряженной (эрмитовой) матрицей размером W ×W , которая в
простейшем случае W = 3 имеет вид

ℛ =

⎡⎣ρ11 ρ21 ρ31

ρ12 ρ22 ρ32

ρ13 ρ23 ρ33

⎤⎦ =
3∑︁

n,m

ρnm|m⟩⟨n| (8)

и работает следующим образом.
Пусть на вход поведенческой системы подан вектор-запрос |z⟩ = |2⟩. Оператор (8) обрабатыва-

ет его по правилам матричного умножения и возвращает вектор

ℛ|z⟩ =

⎡⎣ρ11 ρ21 ρ31

ρ12 ρ22 ρ32

ρ13 ρ23 ρ33

⎤⎦⎡⎣0
1
0

⎤⎦ =

⎡⎣ρ21

ρ22

ρ23

⎤⎦ = ρ21|1⟩ + ρ22|2⟩ + ρ23|3⟩. (9)

Этот вектор кодирует возможные варианты ответа моделируемой системы на запрос |2⟩, каждый из
которых характеризуется комплексным числом ρ2k. В частности, числа ρ21 и ρ23 соответствуют пере-
ходам от вопросного состояния |2⟩ к ответам |1⟩ и |3⟩, тогда как число ρ22 соответствует «утверди-
тельному» ответу |2⟩, совпадающему с вопросом. Таким образом, элементы ρnm матрицы плотности
соответствуют переходам поведенческой системы от вопроса n к ответу m, как видно из правой части
формулы (8).

Наряду с базисными состояниями |1⟩ . . . |W ⟩, вопросом |z⟩ к поведенческой системе может
быть любой нормированный вектор в рассматриваемом гильбертовом пространстве, например (|1⟩ +
eiϕ|3⟩)/

√
2. В этом случае

ℛ|z⟩ =

⎡⎣ρ11 ρ21 ρ31

ρ12 ρ22 ρ32

ρ13 ρ23 ρ33

⎤⎦⎡⎣ 1
0

eiϕ

⎤⎦ /
√

2 =
1√
2

⎡⎣ρ11 + ρ31eiϕ

ρ12 + ρ32eiϕ

ρ13 + ρ33eiϕ

⎤⎦ , (10)

то есть числовая мера каждого из возможных ответов складывается из двух компонент: переход из
вопросной компоненты |1⟩ (первые слагаемые) и переход из вопросной компоненты |3⟩ (вторые сла-
гаемые). Результат этого сложения зависит от фазы ϕ третьей компоненты вектор-запроса |z⟩. Бла-
годаря этому модель может учитывать переменные внешние условия и внутренние обстоятельства
поведенческой системы — так называемый контекст принятия решений, фиксируемый в теории веро-
ятности Колмогорова [21]. Таким образом, формализм оператора плотности позволяет моделировать
контекстно-чувствительные закономерности нестационарного поведения, не находящие отражения в
классической теории вероятности [22, 24].

Будучи оператором в гильбертовом пространстве, матрица плотности (8) также является ком-
плекснозначной. Модуль элемента ρnm есть вероятность P перехода n → m, тогда как его фаза есть
физическое действие S на этом переходе в единицах постоянной Планка для рассматриваемой систе-
мы [25, 26]:

ρnm = ⟨m|ℛ|n⟩ = Pnm * exp
(︂

i
Snm

h̄

)︂
. (11)

Фазы элементов ρnm определяют отклик поведенческой системы на небазисные запросы |z⟩ аналогично
величине ϕ в формуле (10). Поскольку при обращении перехода nm → mn действие S меняет знак, а
его вероятность P не меняется, каждый недиагональный элемент матрицы (8) является комплексным
сопряжением от своей зеркальной пары: ρmn = ρ*nm.

На переходах из каждого базисного состояния |1⟩ . . . |W ⟩ в само себя действие в формуле (11)
Snn = 0, в силу чего диагональные элементы матрицы (8) являются вещественными:

ρnn = ⟨n|ℛ|n⟩ = Pn ≥ 0,
∑︁

n

Pn = 1. (12)

Как видно из формулы (9), каждый такой элемент представляет собой вероятность утвердительного от-
вета поведенческой системы на базисный вопрос |n⟩. Благодаря нормировке на единицу (12) эта диаго-
наль соответствует классическому распределению вероятности Pn множества событий |1⟩ . . . |W ⟩ [21].
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Рис. 3. Комплекснозначное разложение (15) в сетевой форме при K = 2. Сингулярный переход Λ на
рис. 2 заменен на полносвязную эрмитову матрицу плотности ℛ (8)

Комплекснозначное сингулярное разложение
Таким образом, диагональный оператор плотности (8) с элементами (12) описывает логику по-

веденческих систем, не способных к переходу в состояния, отсутствующие в вектор-запросе. Это и
есть свойство (смысловой) стационарности, отмеченное в конце раздела о классическом сингулярном
разложении. Снять связанные с этим ограничения можно путем замены диагональной матрицы сингу-
лярных значений Λ (6), (7) размером K×K на матрицу плотности ℛ (8) такого же размера. При такой
замене, однако, произведение

UℛV = Q (13)

становится комплекснозначным, что не соответствует вещественному типу данных матрицы D. Мни-
мая часть этого произведения, а значит и матрицы плотности ℛ, могла бы лишь увеличить норму
Фробениуса ‖D − Q‖, повышая ошибку аппроксимации; известно, что по такой ошибке сингулярное
разложение (1) матрицы D оптимально среди всех ее линейных аппроксимаций фиксированного ранга
K [16].

Решение этой проблемы подсказывается квантовоподобными принципами когнитивно-
поведенческого моделирования [22, 23], согласно которым наблюдаемые вещественные величины по-
рождаются комплексными амплитудами квантово-волновых состояний через операцию квадратного
модуля. Элементы произведения (13) следует считать именно такими амплитудами. Соответственно,
аппроксимацией исходных данных должна быть не сама матрица Q, а поэлементный квадрат ее моду-
ля с общей мерой ошибки

loss = ‖D − |Q|2 ‖. (14)

Внесенная таким образом нелинейность выводит эту аппроксимацию за рамки теоремы об оптималь-
ности классического сингулярного разложения [15], в принципе позволяя превзойти его по точности.

Как и в классическом разложении (1), матрицы U и V в формуле (13) остаются вещественными
и ортогональными (3). Следовательно, аппроксимация (14) представима в виде

D ≈ |UℛV |2 =

⃒⃒⃒⃒
⃒

K∑︁
n,m

ρnm|um⟩⟨vn|

⃒⃒⃒⃒
⃒
2

, (15)

отличающемся от классического разложения (5) наличием перекрестных членов, вносимых недиаго-
нальными элементами матрицы ℛ (8), как показано на рис. 3. При этом из-за отсутствия нормировки
матрицы D требование единичного следа (12) с диагональных элементов ρnn целесообразно снять.
Элементы ρnm в (15) образуют эрмитову матрицу ℛ с неотрицательными собственными значениями,
приводимую к обычной матрице плотности делением на след.

Аппроксимация (14), (15) также предполагает, что матрица D ограничивается неотрицательны-
ми значениями, интерпретируемыми как интенсивности амплитуд Q. Произвольные действительные
матрицы приводятся к такому виду посредством экспоненциирования с последующим логарифмирова-
нием (преобразование Больцмана, softmax).
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Число параметров и оптимизация
В отличие от сингулярной матрицы Λ c K действительными значениями (6), матрица ℛ в разло-

жении (13), (15) имеет K2 независимых параметров (включая модули и фазы комплексных элементов).
Число свободных параметров матриц U и V

npU = MK − K(K + 1)
2

, npV = NK − K(K + 1)
2

,

напротив, остается без изменений. Таким образом, переход от классического к комплекснозначному
разложению увеличивает полное число независимых параметров на K2 − K единиц. Для рассмотрен-
ного далее случая квадратных матриц D размером полное число параметров обоих разложений для
N = M ≤ 11 показано на рис. 4. В частности, при N = M = 10 матрица D имеет NM = 100 сво-
бодных параметров, тогда как классическое сингулярное разложение с K = 2,3,4 аппроксимирует ее,
используя 36, 51 и 64 параметра. Комплекснозначное разложение (15) увеличивает эти значения на 2,
6 и 12 единиц соответственно.

5 6 7 8 9 10 11
N=M

20

40

60

80

100

120
данные D

 K=3

 K=4

 K=2

Рис. 4. Число параметров классического (пунктир, белые точки) и комплекснозначного (сплошная
линия, черные точки) разложения квадратной матрицы D в зависимости от ее размера N = M для

различных K. Серым показано число параметров N2 исходных данных

Параметры матриц U ,ℛ,V разложения (15) определялись с помощью алгоритма многомерной
оптимизации Бройдена — Флетчера — Гольдфарба — Шенно (BFGS) [27, 28] с функцией ошибки (14).
Этот алгоритм обеспечивает сравнительно быструю сходимость к локальному минимуму, выбор кото-
рого зависит от начальной точки. В этой связи для каждой исходной матрицы D проводилось от 20 до
100 оптимизаций со случайным набором начальных значений, из которых бралась наилучшая.

Результаты испытаний
Разложение (15) испытано на квадратных матрицах D размером 5 ≤ N = M ≤ 11, состав-

ленных из N2 случайных чисел от 0 до 1. Для каждого размера таким образом готовилось от 20 до
100 матриц, каждая из которых аппроксимировалась для нескольких начальных точек, как отмечено
выше. Среднее значение ошибки (14) из полученных таким образом наилучших комплекснозначных
аппроксимаций нормировалось на среднюю ошибку классического сингулярного разложения того же
ранга K для тех же исходных матриц D.

Зависимости этой нормированной ошибки от N показаны красным на рис. 5, где графики со-
ответствуют размеру матрицы плотности K = 2, 3 и 4. Во всех случаях ошибка комплекснозначного
разложения ниже ошибки классического аналога, и эта разность убывает с ростом N . В частности,
для N = 7 переход от сингулярного к комплекснозначному разложению при K = 2 снижает среднюю
ошибку аппроксимации на 21% ценой 2 новых параметров, добавляемых к 24 параметрам классиче-
ского разложения (рис. 4). При K = 3 снижение ошибки составляет 61%, тогда как число параметров
увеличивается с 33 до 39; при K = 4 ошибка снижается в 18 раз при росте числа параметров с 40 до
52.
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Рис. 5. Красный: средняя ошибка комплекснозначного разложения (15) случайной квадратной
матрицы D в зависимости от ее размера N = M для различных K, нормированная на среднюю

ошибку обычного сингулярного разложения (1) (серый). Черный: обычное сингулярное разложение
размерности, повышенной на единицу. Зеленый: вещественная модификация комплексного

разложения, при которой фазы недиагональных элементов матрицы ℛ (11) положены равными 0

В связи с этим целесообразно сравнить полученные ошибки с более низкими ошибками син-
гулярных разложений, ранг которых на единицу выше при соответственно увеличенном числе пара-
метров (рис. 4). При K = 3 эти (также нормированные) ошибки повышенного ранга 4, показанные
черным, превосходят ошибки комплекснозначного разложения ранга 3 на рассмотренном диапазоне N .
При этом начиная с N = 7 параметров у комплекснозначного разложения меньше, чем у сингулярного
разложения повышенного ранга: 39 против 40 для N = 7, 45 против 48 для N = 8, 51 против 56 для
N = 9, 57 против 64 для N = 10 и 63 против 72 для N = 11. Аналогичный результат имеет место
для K = 4, но не для K = 2, при котором классическое разложение повышенного ранга 3 выигрывает
благодаря существенно большему числу параметров (рис. 4).

Зеленые графики на рис. 5 показывают среднюю ошибку аппроксимации (15), в которой элемен-
ты матрицы ℛ ограничены действительными значениями, что снижает число добавочных параметров
вдвое за счет отсутствия фаз. В рассмотренном диапазоне N и K точность такой аппроксимации пре-
восходит классическое разложение того же ранга (серый), но не дотягивает до повышенного ранга
(черный). Как видно из графиков, большая часть преимущества комплекснозначного разложения над
классическим возникает именно вследствие перехода ℛ от вещественных к комплексным числам.

Заключение
Существенное повышение точности аппроксимации при незначительном росте числа парамет-

ров (рис. 4, 5) означает, что представленный метод повышает удельную информативность параметров
модели. Это достигается благодаря переходу от линейной ошибки ‖D−UΛV‖ классического разложе-
ния (1) к квадратичной ошибке (14), в результате чего элементы матриц U , ℛ, V начинают работать
не как линейные компоненты данных D, а как порождающие эти данные амплитуды вероятности рас-
сматриваемых событий. Для поведенческих данных эти амплитуды описывают «когнитивные волны»
поведенческой системы [3], возможно, распределенной по множеству удаленных организмов. При этом
недиагональные элементы матрицы ℛ (8) отвечают за интерференцию этих амплитуд — ключевое от-
личие нелинейной «логики волн» от колмогоровской логики множеств. Как видно из представленных
результатов, возможность такой интерференции повышает точность аппроксимации без увеличения
числа компонент разложения.

Переход от комплекснозначных амплитуд к наблюдаемым вещественным данным посредством
квадратичной нормы (12) ставит задачу нелинейной оптимизации. Представленные в предыдущем
разделе результаты получены с помощью общего алгоритма BFGS, ресурсоемкость которого быстро
растет при повышении размера раскладываемой матрицы D. По этой причине опробовать представ-
ленное разложение на больших объемах данных типа [17] пока не удалось. Такая апробация, однако,
интересна в связи с возможностью процессно-смысловой интерпретации комплексных элементов мат-
рицы ℛ [29], что может принципиально расширить задачи семантического анализа текстовых [19] и
других поведенческих данных [30–32]. Подобные исследования требуют эффективной минимизации
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ошибки (12), в том числе с помощью алгоритмов квантовой и волновой информатики [33–37].
Решение этой оптимизационной задачи также важно для использования представленного мето-

да в искусственных нейросетях. При этом комплекснозначный модуль на рис. 3 мог бы встраиваться в
сверточные нейросети, машины Больцмана, автокодировщики, трансформеры и другие классические,
квантовые и гибридные архитектуры [38–40], расширяя их возможности благодаря вышеотмеченному
переходу от логики множеств к логике волн. Для такого встраивания необходим алгоритм обратного
распространения ошибки, проходящий через барьер квадратного модуля — границу между «классиче-
ской» и «квантовой» частями нейросети.
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