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Анотацiя

Хорошко I.О. Протокол генерацiї сукупних образiв системи кубiтiв у
сплутаному станi. – Рукопис.

Дипломна робота на здобуття освiтньо-квалiфiкацiйного рiвня ба-
калавр за спецiальнiстю 104 – фiзика та астрономiя. Харкiв: ХНУ iменi
В.Н.Каразiна, 2025.

У роботi дослiджено протокол генерацiї сукупних образiв квантової
системи кубiтiв у сплутаному станi з урахуванням впливу слабких вимi-
рювань та дисипативної динамiки. Основна увага придiляється вiдкритим
квантовим системам, описаним рiвняннями Лiндблада, в контекстi фор-
мування адаптивних моделей штучного iнтелекту. Розглянуто фiзичнi та
математичнi основи слабких вимiрювань як механiзму зворотного зв’язку в
когерентних системах, а також роль дисипативного середовища у стабiлi-
зацiї квантових патернiв. Запропоновано модель генерацiї узагальненого
квантового образу на основi спостереження за багатокубiтною системою за
допомогою серiй слабких вимiрювань. Практична значущiсть роботи поля-
гає у поєднаннi фундаментальної квантової теорiї з концепцiями штучного
iнтелекту для створення нового класу адаптивних квантових агентiв.

Ключовi слова: квантовi обчислення, кубiт, квантове машинне на-
вчання, слабкi вимiрювання, квантова когнiтивна модель, дисипативна
динамiка, рiвняння Лiндблада, сплутанi стани, квантовi протоколи, ада-
птивна квантова система, квантова асоцiативна пам’ять, вiдкритi квантовi
системи, квантова iнформацiя.
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Khoroshko I. Protocol of generation of the combined image of a system of
entangled qubits. – Manuscript.

The thesis is for getting Bachelor of Science degree, speciality 104 –
«Physics and Astronomy». Kharkiv: – V.N.Karazin Kharkiv National University,
2025.

This thesis explores a protocol for generating composite representations of
a system of entangled qubits, incorporating the effects of weak measurements
and dissipative dynamics. The study focuses on open quantum systems descri-
bed by the Lindblad equation, with emphasis on their potential for modeling
adaptive artificial intelligence. The physical and mathematical foundations of
weak measurements are examined as a mechanism of quantum feedback, whi-
le the role of the dissipative environment is analyzed as a stabilizing agent
for quantum pattern formation. A model is proposed for forming generalized
quantum images of multiqubit systems through sequential weak observations,
preserving entanglement and coherence. The practical relevance of the work
lies in bridging quantum dynamics and AI paradigms, aiming at a new class
of learning-capable quantum agents that integrate sensing, adaptation, and
representation into a single coherent system.

Keywords: quantum computing, qubit, quantum machine learning, weak
measurements, quantum cognitive models, dissipative dynamics, Lindblad equati-
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5

ВСТУП

В умовах постiйного росту обсягiв даних та ускладнення їхньої стру-
ктури, алгоритми машинного навчання стикаються з низкою обмежень, що
мотивує до створення принципово нових моделей штучного iнтелекту, якi
могли б забезпечити бiльш потужнi iнструменти для аналiзу даних.

Поєднання апарату квантової динамiки з iдеями нейрофiзiологiчно-
подiбної обробки iнформацiї здається перспективним у контекстi розшире-
ння можливостей штучного iнтелекту. Обчислювальнi моделi, побудованi
на квантовiй архiтектурi, могли б бiльш ефективно адаптуватися до нових
умов без потреби у значному переналаштуваннi або додатковому навчаннi.

Потрiбно зауважити, що протягом останнiх рокiв стрiмко розвивається
сфера дослiдження органоїдного iнтелекту — системи, що iмiтує бiологiчнi
процеси та структуру мозку. Однак створення таких бiологiчно натхнених
систем пов’язане зi значними викликами, зокрема через складнiсть масшта-
бування, контроль за життєвими процесами та потенцiйнi етичнi проблеми,
що виникають при роботi з живими тканинами. Але, незалежно вiд успiхiв
у цiй сферi, реалiзацiя нейроподiбного iнтелекту без прямого використання
бiологiчних матерiалiв є фундаментально важливим кроком.

Актуальнiсть дослiдження: Поєднання квантової динамiки з iде-
ями нейроподiбної обробки iнформацiї може виявитися перспективним у
контекстi майбутнього розвитку штучного iнтелекту.

Об’єкт дослiдження: Сукупнiсть квантових систем декiлькох кубiтiв
у сплутаному станi, що еволюцiонують пiд дiєю слабких вимiрювань та
взаємодiї з термостатом.

Предмет дослiдження: Динамiка станiв сукупностi квантових си-
стем пiд впливом слабких вимiрювань, визначених заданим часовим рядом
образiв, та взаємодiї з термостатом.

Мета дослiдження: Побудувати масштабовану архiтектуру кванто-
вої аналогiї до резервуарної обчислювальної моделi. Для досягнення цiєї
мети було поставлено ряд задач:
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1) Запропонувати масштабовану архiтектуру тривiального квантового
штучного iнтелекту;

2) Сконструювати оператори слабких вимiрювань, що вiдповiдають низцi
специфiчних умов;

3) Отримати загальне квантово-кiнетичне рiвняння для системи декiлькох
кубiтiв в сплутаному станi;

4) Проаналiзувати здатнiсть сукупностi квантових систем до виявлення
закономiрностей та структурних образiв в часовому рядi;

5) Масштабувати систему для аналiзу декiлькох паралельних каналiв
iнформацiї.

Гiпотеза дослiдження: Запропонована система здатна виявляти
закономiрностi та структурнi образи в часовому рядi без необхiдностi опти-
мiзацiї вагових коефiцiєнтiв класичними методами.

Метод дослiдження: Конструкцiя операторiв повторюваних слабких
вимiрювань; формулювання та розв’язання квантового кiнетичного рiвня-
ння, що враховує ефекти дисипацiї; аналiз стабiлiзацiї окремих елементiв
матрицi густини.

Наукова новизна дослiдження: У роботi вперше запропоновано
та дослiджено квантову модель, яка використовує слабкi вимiрювання
для динамiчної адаптацiї станiв сукупностi систем декiлькох кубiтiв та
дозволяє виявляти закономiрностi та структурнi образи в часовому рядi без
необхiдностi оптимiзацiї вагових коефiцiєнтiв класичними методами.

Практичне значення дослiдження: Отриманi результати можуть
бути використанi при розробцi повноцiнної архiтектури квантового штучного
iнтелекту.
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1 Огляд лiтератури

1.1 Квантовi обчислення та штучний iнтелект

Квантовi обчислення поступово переходять вiд фундаментальної теорiї
до практичного iнструмента високого рiвня, що здатен трансформувати
численнi галузi — вiд криптографiї до штучного iнтелекту. Основа цiєї
парадигми полягає в здатностi кубiтiв перебувати в станi суперпозицiї та
демонструвати некласичнi кореляцiї, що дозволяє обчислювальним поту-
жностям експоненцiйно зростати при нарощуваннi кiлькостi кубiтiв [1–3].

Попри принципову простоту формулювання, реалiзацiя квантових
обчислень стикається з численними технiчними викликами: короткий час
когерентностi, нестабiльнiсть фiзичних реалiзацiй кубiтiв, складнiсть мас-
штабування та помилковiсть зчитування. Наразi ми перебуваємо в так
званiй епосi NISQ (Noisy Intermediate-Scale Quantum), в якiй квантовi про-
цесори з десятками або сотнями кубiтiв функцiонують у зашумленому, але
вже придатному для застосування режимi [1, 4].

Провiднi квантовi платформи — зокрема Google Sycamore [2], IBM
Quantum [5], IonQ [6] та Xanadu Photonics [7] — вже дозволяють виконувати
алгоритми середньої складностi, а також запускати варiацiйнi квантовi алго-
ритми (VQA), якi поєднують класичнi оптимiзацiйнi процедури з квантовим
обчислювальним ядром.

Одним iз ключових напрямiв застосування квантових обчислень є
квантове машинне навчання (QML), що має на метi iнтеграцiю квантових
ресурсiв у навчальнi алгоритми. В оглядi [8] наведено систематичну класи-
фiкацiю квантових моделей навчання: квантовi версiї k-середнiх, квантовi
больцманiвськi машини [9], квантовi варiацiйнi автоенкодери [10] та гiбриднi
квантово-класичнi нейроннi мережi [11, 12]. У бiльшостi випадкiв основним
ресурсом є здатнiсть квантової системи швидко обчислювати скалярнi добу-
тки у великих просторах — що є критичним для розпiзнавання, класифiкацiї
та оцiнювання подiбностi.

Важливо вiдзначити, що квантовi моделi навчання подiляються на двi
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великi категорiї:

• Гiбриднi моделi — параметризованi квантовi схеми (PQC), якi тре-
нуються класичним оптимiзатором. Це, наприклад, VQE (Variational
Quantum Eigensolver), QAOA (Quantum Approximate Optimization Algori-
thm) [13].

• Цiлковито квантовi моделi — наприклад, квантовi аналоги больцма-
нiвських машин [14], якi реалiзуються виключно у квантовому середо-
вищi, без класичного втручання.

Ряд дослiдникiв пропонує iнтерпретувати такi системи не просто як
обчислювальнi пристрої, а як квантовi когнiтивнi агенти — системи, що
здатнi не лише обчислювати, але й зберiгати, адаптувати, прогнозувати
i навiть моделювати власну поведiнку в середовищi [15, 16]. Особливого
значення тут набуває концепцiя квантової пам’ятi у виглядi багатоелемен-
тної сплутаної системи, в якiй iнформацiя зберiгається не у станах окремих
елементiв, а у кореляцiйнiй структурi всiєї системи.

Ключовим також є питання подання даних у квантовiй формi. У
статтi [17] розглядається концепт квантових карт ознак (quantum feature
maps), у яких класичнi данi вiдображаються у квантовий гiльбертiв простiр
з використанням параметризованих унiтарних перетворень. Це дозволяє
використовувати переваги квантової iнтерференцiї для роздiлення класiв,
якi є нелiнiйно вiдокремленими в класичному просторi.

Ще один пiдхiд — квантовi трансформери. Вони використовують кван-
товi оператори, щоб забезпечити роботу механiзму уваги (attention) у за-
дачах iз послiдовностями. У нещодавнiй працi [18] запропоновано модель
квантового трансформера, яка демонструє переваги у задачах класифiкацiї
часових рядiв та векторного прогнозування.

Окремо варто видiлити поняття емерджентної динамiки у квантових
обчисленнях, в якому розгляд систем ведеться не в контекстi заданих алго-
ритмiв, а як динамiчної структури, яка здатна самостiйно еволюцiонувати
до стабiльних станiв. Цей пiдхiд лежить в основi моделей дисипативного
квантового навчання, якi розглядатимуться далi.
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1.2 Роль слабких вимiрювань в адаптивних системах

Одним iз найцiкавiших та найбiльш нетривiальних аспектiв квантової
механiки є проблема вимiрювання. Традицiйно вважається, що вимiрювання
в квантовiй системi є незворотнiм процесом, який призводить до колапсу
хвильової функцiї. Такий пiдхiд є базовим у iнтерпретацiї фон Неймана,
але вiн залишає поза увагою ситуацiї, коли взаємодiя з апаратом є слабкою
— тобто система лише частково змiнюється пiд дiєю вимiрювання, а не
повнiстю переходить у власний стан оператора.

Iдея слабких вимiрювань була вперше запропонована у класичнiй
роботi Aharonov, Albert та Vaidman (1988) [19]. У цiй роботi автори по-
казали, що за умови постселекцiї (вибору лише певного вихiдного стану
системи) можливо визначити значення спостережуваної, яке називається
слабким значенням. Воно може виходити за межi спектру оператора, бути
комплексним, або навiть залежати вiд стану, який бiльше нiколи не буде
спостережено. Цей парадоксальний ефект вiдкрив абсолютно новий клас
вимiрювальних стратегiй у квантовiй фiзицi.

Слабке вимiрювання реалiзується у фiзичному експериментi як слабка
взаємодiя мiж квантовою системою та вимiрювальним пристроєм. Це було
продемонстровано у численних експериментах, зокрема у фотонiцi [20,21],
де використовуються оптичнi схеми з малою взаємодiєю та втратою, та в
надпровiдних квантових колах, де застосовується безперервне вимiрювання
над потоком [22].

В оглядi [23] надано класифiкацiю типiв слабких вимiрювань: узгодже-
нi та неузгодженi, рекурсивнi, iнтерактивнi. Основною характеристикою
є компромiс мiж точнiстю отриманої iнформацiї та ступенем порушення
квантового стану. У той час як сильне вимiрювання дає максимальну iнфор-
мацiю, але повнiстю руйнує стан, слабке вимiрювання дозволяє поступово
наближатися до стану, зберiгаючи його еволюцiйний потенцiал.

Слабкi вимiрювання вiдiграють особливо важливу роль у побудовi
квантових навчальних систем. У моделi адаптивного квантового байєсiв-
ського фiльтра [24] слабке вимiрювання використовується для оновлення
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апостерiорного розподiлу стану у реальному часi. Це дозволяє реалiзо-
вувати iдентифiкацiю станiв, реконструкцiю хвильової функцiї, i навiть
класифiкацiю.

Останнi роботи з квантового машинного навчання демонструють, що
слабкi вимiрювання можуть виступати в ролi аналогiв активацiйних функцiй
у квантових нейронних мережах, а також бути джерелом стохастичного
навчального сигналу. Наприклад, у [25] наведено приклад варiацiйного
квантового класифiкатора, в якому слабке вимiрювання використовується
для побудови функцiї втрат.

Також показано, що слабкi вимiрювання є ефективним iнструментом
у створеннi колективних образiв у квантовiй системi. У системах з великою
кiлькiстю кубiтiв (кластерних або решiткових) вони дозволяють реконстру-
ювати глобальний стан, не руйнуючи локальнi когерентнi структури. Це
ключова властивiсть для побудови квантової асоцiативної пам’ятi та когнi-
тивних агентiв, якi здатнi оновлювати своє уявлення про середовище без
повного зчитування.

Окрему увагу заслуговує застосування слабких вимiрювань у зв’язку
з так званими квантовими траєкторiями. У серiї робiт [22,26,27] було про-
демонстровано, що шлях, яким розвивається квантовий стан у присутностi
безперервного вимiрювання, можна реконструювати з високою точнiстю.
Це дає змогу вiдстежувати та передбачати поведiнку систем у реальному
часi, що є основою квантового планування та контролю.

1.3 Дисипативна еволюцiя вiдкритих квантових систем

Реальнi квантовi системи завжди пiддаються впливу навколишнього
середовища. Такi системи не можна вважати закритими: їх еволюцiя не
є строго унiтарною, як це передбачає рiвняння Шредiнґера. Для опису
вiдкритих квантових систем розроблено спецiальний формалiзм — зокрема,
рiвняння Лiндблада, яке стало стандартом у теорiї дисипативної динамiки
[28,29].

Протягом тривалого часу дисипацiя розглядалася як перешкода для
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реалiзацiї квантових обчислень. Проте в роботах останнiх десятилiть, зокре-
ма [30,31], було показано, що керована дисипацiя може бути використана
як ресурс для пiдготовки складних квантових станiв. У цих роботах запро-
поновано методику iнженерiї дисипацiї, що визначає еволюцiю системи в
напрямку бажаного стабiльного стану, незалежно вiд початкового стану.

Цей пiдхiд лiг в основу концепцiї дисипативного квантового навчання.
Iдея полягає у тому, що навколишнє середовище виступає як адаптивне
середовище, яке керує еволюцiєю системи. Замiсть того, щоб явно програму-
вати обчислення, ми дозволяємо системi спливати у бiк оптимальних станiв
пiд дiєю дисипативних каналiв [32,33].

У роботi [34] запропоновано реалiзовувати навчання через мiнiмiзацiю
вiльної енергiї, яка досягається природною еволюцiєю в напрямку атрактора
системи. Подiбно до класичного градiєнтного спуску, динамiка Лiндблада
змiнює стан так, щоб мiнiмiзувати деяку функцiю втрат.

Особливої уваги заслуговують пiдходи, у яких параметри дисипацiї
задаються не фiксовано, а у виглядi параметризованих моделей. Наприклад,
у [35] та [36] описанi архiтектури, де оператори дисипацiї реалiзуються
через нейроннi мережi — що дозволяє вивчати саму форму динамiки з
даних. Це вiдкриває шлях до побудови самонавчальних квантових систем,
що вивчають не лише стан, а й саму форму своїх правил еволюцiї.

Такi пiдходи зручно реалiзовувати через варiацiйнi схеми на зашумле-
них квантових процесорах. Наприклад, у [37] на пристроях IBM Q реалiзова-
но варiацiйну оптимiзацiю операторiв Лiндблада через гiбридну процедуру.
У [38] продемонстровано, що стабiльних сплутаних станiв можна досягти ли-
ше за рахунок правильно обраних дисипативних каналiв — без додаткового
вимiрювання або унiтарних операцiй.

Дисипативна динамiка також має прямi аналогiї з бiологiчними ада-
птивними процесами. У моделi [39], натхненнiй нейропластичнiстю, пока-
зано, що модифiкацiя операторiв Лiндблада пiд дiєю зворотного зв’язку
з системою призводить до самоорганiзацiї динамiчної мережi. Подiбно до
того, як синапси змiнюють свою вагу в класичних нейронних мережах,
квантова система адаптує власну дисипативну структуру.
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1.4 Квантовий штучний iнтелект

На перетинi слабких вимiрювань, дисипативної еволюцiї та квантового
навчання формується нова парадигма — когнiтивно-орiєнтоване квантове
обчислення, що передбачає побудову таких квантових систем, якi взаємодi-
ють з середовищем, адаптуються до зворотного зв’язку, змiнюють власнi
правила еволюцiї — тобто навчаються в процесi своєї динамiки.

У гiбридних моделях [25,40], слабке вимiрювання використовується
не лише для зчитування стану, а як вхiд до функцiї навчання. Зокрема,
квантовi варiацiйнi схеми з рекурсивним зворотним зв’язком дозволяють
реалiзувати аналог квантового градiєнтного спуску.

У моделi квантового перцептрона [41], iнформацiя про входи надходить
через слабкi вимiрювання, якi лише частково змiнюють стан, дозволяючи
мережi зберiгати когерентнiсть i накопичувати сигнали. Подiбно до накопи-
чення потенцiалу у бiологiчному нейронi, слабке вимiрювання накопичує
iнформацiю до моменту переходу у класичний стан.

У бiльш розвинених схемах, таких як квантова пам’ять з атракторною
динамiкою [42,43], слабкi вимiрювання виконують роль тригерiв — система
обирає один iз закодованих стабiльних станiв на основi неповного вхiдного
образу. Такий механiзм може слугувати основою для квантової асоцiативної
пам’ятi.

Синтез iз дисипативною динамiкою полягає в тому, що результати
слабких вимiрювань впливають на параметри дисипацiї, якi, у свою чергу,
змiнюють траєкторiю еволюцiї. У моделi [33] показано, що такий адаптивний
механiзм дозволяє реалiзувати безперервне квантове навчання — система
наближається до бажаного стану, не проходячи через руйнiвне колапсування
хвильової функцiї.

У перспективних архiтектурах, таких як квантовi рекурентнi мережi
(QRNN) [44], слабкi вимiрювання виконують роль часових входiв, а диси-
пативна динамiка — внутрiшнього стану, що акумулює iнформацiю. Така
модель здатна до запам’ятовування, контекстної iнтерпретацiї, оновлення
стану та обробки послiдовностей — ключових ознак iнтелектуальних агентiв.
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2 Теоретичне пiдґрунтя запропонованої

архiтектури

2.1 Модель квантового штучного iнтелекту

У цьому пiдроздiлi представлено детальний опис запропонованої ар-
хiтектури тривiального квантового штучного iнтелекту, що ґрунтується
на циклiчнiй еволюцiї сукупностi квантових станiв шляхом послiдовного
виконання слабких вимiрювань та розгляду дисипативної динамiки мiж
ними. Така модель дозволяє аналiзувати та прогнозувати часовi бiнарнi
ряди.

Розглянемо послiдовнiсть довжини d квантових систем, кожна з яких
мiстить 2j−1, j ∈ {1, ..., d} кубiтiв, що перебувають у сплутаному станi.
Позначимо матрицю густини кожної системи вiдповiдно ρj. Цi системи
функцiонують як спостерiгачi часового бiнарного ряду S(t) ∈ {0, 1}:

s0, s1, ..., st−d, st−d+1, st−d+2, ..., st−1, st, st+1, ...

Тут i надалi, для спрощення викладу, вважаємо, що промiжок часу, за
який змiнюється поточний елемент ряду (тобто час дискретизацiї системи)
є постiйним i становить τ = 1.

Для подальшої конструкцiї циклу спостереження, визначимо помiчну
функцiю, що iндексує бiнарнi образи довжини j:

# : {0, 1}j → IN, (x1, ..., xj) 7→
j−1∑
i=0

2ixj−i.

Перший крок циклу: В момент часу t = ⌊t⌋ система з одного
кубiту спостерiгає елемент ряду st, система з двох кубiтiв спостерiгає пару
st−1st — система з j кубiтiв, вiдповiдно, образ довжини j: st−j+1st−j+2...st−1st.
Цi бiнарнi образи можна асоцiювати з базисними векторами вiдповiдного
Гiльбертiвського простору Hj.
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Механiзм оновлення станiв сукупностi внаслiдок спостереження акту-
ального образу з часового ряду реалiзовано виконанням слабкого вимiрюва-
ння:

ρj(t) → Mjρ
j(t)M †

j .

Оператор Mj збiльшує значення елементу ρji,i, i = #(st−j+1st−j+2...st−1st),
що вiдповiдає стану |st−j+1st−j+2...st−1st⟩ ∈ Hj. Детальний опис конструкцiї
операторiв слабкого вимiрювання Mj надано в пiдроздiлi (2.2). Таким чи-
ном, дiагональнi елементи матриць густини станiв сукупностi визначають
ймовiрнiсть спостерiгати той чи той образ в наступний момент часу. Важли-
вою особливiстю слабких вимiрювань є те, що вони змiнюють квантовий
стан без повного колапсу. Таким чином, їхнє застосування дозволяє коригу-
вати стани систем кубiтiв в залежностi вiд актуального вхiдного значення,
пiдвищуючи ймовiрнiсть станiв, сумiсних iз спостережуваним сигналом, без
втрати когерентностi системи.

Другий крок циклу: Мiж вимiрюваннями система зазнає дисипатив-
ної еволюцiї, яка стабiлiзує та зберiгає виявленi закономiрностi. Детальний
аналiз вiдповiдного квантового кiнетичного рiвняння наведено в пiдроздiлi
(2.3). Цей крок не тiльки враховує неминучi енергетичнi втрати, але й надає
моделi властивiсть пам’ятi: дiагональнi елементи матриць густини, пов’язанi
з рiдкiсними образами, поступово зменшуються внаслiдок дисипацiї.

Таким чином, пiсля проведення вимiрювань в момент часу t, та диси-
пативної еволюцiї до моменту часу t + 1, сукупнiсть станiв визначається
матрицями густини ρ1(t+ 1), ρ2(t+ 1), ..., ρd(t+ 1).

Третiй крок циклу: У вiдповiднiсть кожнiй системi з сукупностi
поставимо вагу wj ∈ IR, що оновлюється раз на цикл:

wj(t+ 1)
def
= 1/min{ρji,i(t+ 1), ρji+1,i+1(t+ 1)},

i = #(st−j+1st−j+2...st−10).

Вочевидь, дiагональнi елементи ρji,i(t+ 1) та ρji+1,i+1(t+ 1) вiдображають
умовну ймовiрнiсть спостереження j-ою системою вiдповiдно 0 та 1 в мо-
мент часу t+ 1. Мотивацiя саме такого визначення полягає у наступному:
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для кожної пiдсистеми вага wj демонструє ступiнь її невизначеностi щодо
прогнозу наступного елементу часового ряду, що визначається найменшою
з двох величин ρji,i(t+ 1) та ρji+1,i+1(t+ 1).

На завершення циклу вираховується зважена ймовiрнiсть спостереже-
ння 1 в момент часу t+ 1:

P (st = 1) =

j∑
k=1

wkρ
k
ik+1,ik+1

/ j∑
k=1

wk,

ik = #(st−k+1st−k+2...st−10).

Запропонована модель має низку якiсних подiбностей iз загальними
принципами обробки iнформацiї в природних адаптивних системах. Зокрема,
ключову роль вiдiграє використання слабких вимiрювань, якi не викликають
рiзкого переходу системи в певний стан, але поступово змiнюють її динамiку.
Такий механiзм дозволяє накопичувати iнформацiю про вхiдний сигнал без
жорсткого втручання в еволюцiю системи, що може розглядатися як аналог
ефекту накопиченого впливу, або пам’ятi стимулiв.

Окремо важливу роль вiдiграє дисипативна динамiка, яка вiдбуває-
ться мiж актами вимiрювання. Як було зазначено вище, вона забезпечує
поступову стабiлiзацiю певних квантових станiв, дозволяючи системi за-
пам’ятовувати вплив сигналiв i зберiгати слiди структури вхiдних даних.
Це дозволяє говорити про навчання як накопичення та iнтеграцiю сигналiв
у часi, без прямої оптимiзацiї параметрiв чи зовнiшнього зворотного зв’язку.

Крiм того, у структурi моделi передбачено паралельну обробку iн-
формацiї кiлькома квантовими пiдсистемами, що аналiзують рiзнi аспекти
вхiдного ряду. Це створює основу для виявлення прихованих закономiрно-
стей, включно з повторюваними шаблонами чи вiдхиленнями на тлi шуму.

Таким чином, модель реалiзує низку ключових принципiв: накопичення
впливу, навчання через змiну внутрiшньої динамiки, та паралельну обробку.
Хоча система не копiює вiдомi бiологiчнi процеси, її архiтектура та поведiнка
вiдображають загальнi риси природного iнформацiйного навчання.
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2.2 Конструкцiя операторiв слабких вимiрювань

В момент часу t = ⌊t⌋ система з j кубiтiв, якiй вiдповiдає матри-
ця густини ρj(t), спостерiгає образ st−j+1st−j+2...st−1st, що математично
описується застосуванням оператора слабкого вимiрювання Mj:

ρj(t) → Mjρ
j(t)M †

j .

Оператор Mj має кiлька важливих властивостей. По-перше, умова
слабкого впливу вимiрювання на стан системи мотивує наступне обмеження:

M †
jMj ≈ 1j, (2.1)

де 1j - одиничний оператор рангу j. По-друге, як зазначалося вище, оператор
Mj має бути побудований таким чином, що його дiя на стан системи збiльшує
значення елемента ρji,i, i = #(st−j+1st−j+2...st−1st). По-третє, величина, на
яку буде збiльшено значення елемента ρji,i, має залежати вiд поточного
значення цього елемента.

Мотивацiя третьої вимоги до оператора слабкого вимiрювання полягає
в тому, що його дiя не повинна суттєво змiнювати елемент матрицi густини,
який вже майже визначений — зокрема, якщо ймовiрнiсть перебування
системи в певному базисному станi (тобто значення ρji,i) близька до одиницi,
то пiсля вимiрювання вона має залишатися практично незмiнною.

Всi перелiченi вище вимоги до оператора слабкого вимiрювання задо-
вольняються, наприклад, наступною конструкцiєю:

Mj
def
=
[
1j + p(1− ρji,i)E

j
i,i

]
·
(
1 + ρji,i

[
2p(1− ρji,i) + p2(1− ρji,i)

2
])−1/2

, (2.2)

де p — параметр, що вiдповiдає за силу вимiрювання; Ej
i,i — матриця розмiру

j × j, що має єдиний ненульовий елемент ei,i = 1.

Перевiримо, що визначений таким чином оператор Mj зберiгає слiд
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матрицi густини, для спрощення викладення позначимо ϵ = p(1− ρji,i):

Tr
(
Mjρ

jM †
j

)
= Tr

([
1j + ϵEj

i,i

]
ρj
[
1j + ϵEj

i,i

]†)
·
(
1 + ρji,i[2ϵ+ ϵ2]

)−1

(2.3)

Розпишемо добуток матриць у чисельнику. Враховуючи, що матриця
Ej

i,i мiстить лише один ненульовий елемент, отримуємо досить простий
результат: [

1j + ϵEj
i,i

]
ρj
[
1j + ϵEj

i,i

]†
= ρj + ρji,i[2ϵ+ ϵ2]Ej

i,i (2.4)

Таким чином, при пiдстановцi у вираз (2.3) за умови Tr
(
ρj
)
= 1 маємо:

Tr
(
Mjρ

jM †
j

)
=

Tr
(
ρj
)
+ ρji,i[2ϵ+ ϵ2]

1 + ρji,i[2ϵ+ ϵ2]
= 1 (2.5)

Перевiримо, чи виконується умова слабкостi для такого оператора.
Пiдставимо визначений в (2.2) оператор Mj у вiдповiдний вираз (2.1), що
задає умову слабкостi вимiрювання:

M †
jMj =

[
1j + ϵEj

i,i

]†[
1j + ϵEj

i,i

]
·
(
1 + ρji,i[2ϵ+ ϵ2]

)−1

Проаналiзуємо поведiнку отриманого виразу за умови ϵ → 0, тобто при
малих p: [

1j + ϵEj
i,i

]†[
1j + ϵEj

i,i

]
·
(
1 + ρji,i[2ϵ+ ϵ2]

)−1

→ 1j

Таким чином, вимога близькостi M †M до одиничного оператора виконується
лише у межi малих p. Це накладає обмеження на значення параметра:

p ≪ 1 (2.6)

Отже, обрана форма оператора Mj задовольняє умову збереження
ймовiрностi, та в випадку малостi параметра p може бути використана в
якостi оператора слабкого вимiрювання.
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2.3 Дисипативна еволюцiя квантової системи

Опис вiдкритої квантової системи ґрунтується на припущеннi, що її
взаємодiя з оточенням призводить до ефективної еволюцiї стану, яка є лiнiй-
ною, локальною в часi та повнiстю позитивною. У випадку, коли кореляцiї
з середовищем релаксують швидше, нiж характернi часовi масштаби самої
системи, можливе використання так званого марковського наближення.
Воно полягає у припущеннi, що в кожен момент часу середовище перебуває
у фiксованому, некорельованому з системою станi.

Нехай система на момент часу t перебуває у станi, що вiдповiдає
матрицi густини ρ(t). Еволюцiя цього стану за малий iнтервал часу δt

описується операторною сумою:

ρ(t+ δt) =
∑
k

Kkρ(t)K
†
k, (2.7)

де Kk — набiр операторiв, що задовольняє умову збереження слiду:∑
k

K†
kKk = 1 (2.8)

Припустимо, що iснує один оператор K0, який наближено дорiвнює
одиничному оператору, тодi як усi iншi Kk при k ≠ 0 мають порядок O(

√
δt).

Вiдповiдно до цього припущення, розклад можна записати у виглядi:

K0 = 1 + (L0 − iH) δt, Kk = Lk

√
δt, (k ̸= 0), (2.9)

де H — ермiтовий оператор, що iнтерпретується як ефективний гамiльтонiан
системи, а Lk — набiр операторiв, якi описують дисипативнi ефекти.

Пiдставляючи цi вирази у формулу для ρ(t+δt) та обмежуючись лише
першим порядком по δt, отримуємо:

ρ(t+ δt) = ρ(t) + δt

(
− i[H, ρ] + {L0, ρ}+

∑
k ̸=0

LkρL
†
k

)
+O(δt2) (2.10)
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Вимагаючи збереження одиничного слiду для ρ(t) при будь-якому t,
отримаємо умову:

Tr

(
dρ

dt

)
= 0 ⇒ L0 = −1

2

∑
k ̸=0

L†
kLk (2.11)

Пiсля пiдстановки цiєї умови остаточна форма рiвняння для дисипа-
тивної еволюцiї набуває вигляду:

dρ

dt
= −i[H, ρ] +

∑
k

(
LkρL

†
k −

1

2
{L†

kLk, ρ}
)

(2.12)

Це — канонiчна форма рiвняння Лiндблада, що описує найбiльш загаль-
ну локально у часi, лiнiйну, слiдозберiгаючу, повнiстю позитивну еволюцiю
квантової системи. Оператори Lk у цьому рiвняннi називаються операторами
Лiндблада.

У нашому випадку розглядається система з j кубiтiв, кожен з яких
взаємодiє з зовнiшнiм середовищем, що спричиняє дисипативну еволюцiю у
виглядi збуджень та релаксацiї.

Гамiльтонiан системи має вигляд суми локальних операторiв кутового
моменту, що дiють на кожен iз кубiтiв пiдсистеми:

Hj = αj

j∑
k=1

1⊗(k−1) ⊗ σz ⊗ 1⊗(j−k), (2.13)

де αj — стала, що задає масштаб енергiї взаємодiї.

Для опису дисипативної динамiки вводяться оператори Лiндблада
двох типiв: оператор збудження

Lj+
k = γ+

j 1⊗(k−1) ⊗ J+ ⊗ 1⊗(j−k), (2.14)

та оператор релаксацiї

Lj−
k = γ−

j 1⊗(k−1) ⊗ J− ⊗ 1⊗(j−k), (2.15)



20

де γ±
k — сталi, що задають iнтенсивнiсть дисипативних процесiв збудження

та релаксацiї; в рамках пiдсистеми з j кубiтiв, цi коефiцiєнти вважаються
однаковими для всiх кубiтiв.

Таким чином, повна еволюцiя матрицi густини ρj(t) мiж моментами
часу t = ⌊t⌋ та t+ 1 описується рiвнянням Лiндблада:

dρj

dt
= − i

ℏ
[H, ρj] +

j∑
k=1

(
Lj+
k ρjLj+†

k − 1

2
{Lj+†

k Lj+
k , ρj}

+ Lj−
k ρjLj−†

k − 1

2
{Lj−†

k Lj−
k , ρj}

) (2.16)

Подiбна модель широко використовується для опису вiдкритих кванто-
вих систем, вона дає змогу ефективно враховувати втрати когерентностi та
енергiї, що виникають при реалiстичному моделюваннi квантових пристроїв.
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3 Динамiка пiдсистем запропонованої моделi

3.1 Iнтерпретацiя динамiки однокубiтної системи

У найпростiшому випадку наша модель описується виродженою суку-
пнiстю (d = 1), що мiстить єдину однокубiтну систему:

ρ1 =

(
ρ11 ρ12

ρ21 ρ22

)

Оператори слабких вимiрювань, у вiдповiдностi з визначенням (2.2),
набувають наступного вигляду:

M 0
1 =

(
1 + p · ρ22 0

0 1

)/√
1 + p · ρ11ρ22(2 + p · ρ22), (3.1)

M 1
1 =

(
1 0

0 1 + p · ρ11

)/√
1 + p · ρ11ρ22(2 + p · ρ11), (3.2)

де M 0
1 вiдповiдає спостереженню елемента часового ряду st = 0, в свою

чергу, M 1
1 вiдповiдає спостереженню st = 1.

Припустимо, що при спостереженнi елементiв часового ряду S(t), для
якого вiдомо P (st = 1) = P1, було проведено n ≫ 1 вимiрювань. Нехтую-
чи тертям, тобто вважаючи, що еволюцiя системи повнiстю визначається
слабкими вимiрюваннями, проведемо стацiонарний аналiз дiагональних еле-
ментiв матрицi густини ρ1. При спостереженнi st = 0 вiдповiдний елемент
матрицi густини зазнає трансформацiї:

ρ11 →
ρ11(1 + p(1− ρ11))

2

1 + 2p(1− ρ11)ρ11 + p2(1− ρ11)2ρ11
, (3.3)

З виразу (3.3) неважко знайти величину, на яку змiнюється цей елемент
при проведеннi слабкого вимiрювання:

δρ11 =
2ρ11(1− ρ11)

2p+ ρ11(1− ρ11)
3p2

1 + 2p(1− ρ11)ρ11 + p2(1− ρ11)2ρ11
≈ 2ρ11(1− ρ11)

2p (3.4)
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Шляхом симетричного аналiзу, беручи до уваги зв’язок δρ11 = −δρ22, отри-
маємо, що при спостереженнi st = 1, той самий елемент матрицi густини
ρ11 зазнає змiни:

δρ11 ≈ −2ρ211(1− ρ11)p (3.5)

Протягом n вимiрювань, система зустрiне 0 та 1 вiдповiдно n(1− P1)

та nP1 разiв. Таким чином, з виразiв (3.4) та (3.5) отримаємо стацiонарний
розв’язок:

n(1− P1) · 2ρ̃11(1− ρ̃11)
2p− nP1 · 2ρ̃211(1− ρ̃11)p = 0,

(1− P1) · (1− ρ̃11) = P1 · ρ̃11,

ρ̃11 = 1− P1 ⇒ ρ̃22 = P1 (3.6)

Результат (3.6) показує, що елементи матрицi густини однокубiтної
системи уособлюють ймовiрнiсть зустрiти при спостереженнi 0 чи 1 як таку.
Iнтуїтивно, саме така поведiнка очiкується вiд першої ланки нашої системи,
що демонструє коректнiсть роботи запропонованої моделi.

Цей результат зображено графiчно на рис. 3.1. Спостережуваний ча-
совий ряд S(t) зображено штрихованою лiнiєю; еволюцiю елемента матрицi
густини ρ22, який у випадку виродження сукупностi систем спостерiгачiв
уособлює умовну ймовiрнiсть спостереження одиницi, зображено синьою
лiнiєю; величину стацiонарного рiшення зображено червоною лiнiєю.



23

Рис. 3.1: Часова залежнiсть передбачення одиницi при спостереженнi часо-
вого ряду, для якого P (st = 1) = 1, 0.5, 0.1. Залежностi побудовано при
значеннi параметру p = 0.5.

Подiбний стацiонарний аналiз можна провести i для багатокубiтної
системи, втiм тут його опущено, оскiльки iнтерпретацiї результатiв менш
очевиднi на якiсному рiвнi.

Еволюцiя матрицi густини ρ1(t) мiж вимiрюваннями, у вiдповiдно-
стi з рiвнянням (2.16), повнiстю визначається гамiльтонiаном та двома
операторами Лiндблада:

dρ1

dt
=− i

ℏ
[H1, ρ

1] + L1+ρ1L1+† − 1

2
{L1+†L1+, ρ1}

+ L1−ρ1L1−† − 1

2
{L1−†L1−, ρ1};

(3.7)

H1 = α1Sz, L1+ = γ1J+, L1− = γ1J−;

розв’язок цього рiвняння в лiнiйному наближеннi:

ρ1(t+ 1) = ρ1(t)− i

ℏ
[H1, ρ

1(t)] + L1+ρ1(t)L1+† − 1

2
{L1+†L1+, ρ1(t)}

+ L1−ρ1(t)L1−† − 1

2
{L1−†L1−, ρ1(t)}.

(3.8)
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Якщо безпосередньо виконати всi матричнi операцiї, рiвнiсть (3.8) набуває
вигляду:(

ρ11 ρ12

ρ21 ρ22

)
→

(
(1− γ1)ρ11 + γ1ρ22 (1− 2iα1 − γ1)ρ12

(1 + 2iα1 − γ1)ρ21 γ1ρ11 + (1− γ1)ρ22

)
, (3.9)

де лiва частина виразу являє собою початковий стан ρ(t), а права вiдповiдно
кiнцевий ρ(t+ 1).

Поєднанням результатiв (3.3) та (3.9), отримаємо величину, на яку
змiнюється елемент матрицi густини ρ11 пiсля слабкого вимiрювання M 0

1 та
дисипативної еволюцiї:

δρ11 ≈ (1− 2ρ11)γ1 + 2ρ11(1− ρ11)
2p (3.10)

Аналогiчно отримаємо величину, на яку змiнюється елемент матрицi густини
ρ11 пiсля слабкого вимiрювання M 1

1 та дисипативної еволюцiї:

δρ11 ≈ (1− 2ρ11)γ1 − 2ρ211(1− ρ11)p (3.11)

Позначимо P (st = 0) = P0. Шляхом континуалiзацiї отримаємо рiвня-
ння, що описує динамiку елементу ρ11:

∂ρ11
∂t

= −2γ

(
ρ11 −

1

2

)
− 2pρ11(1− ρ11) · (ρ11 − P0) (3.12)

Стацiонарне значення ρ̃11 у цьому випадку буде розв’язком рiвняння:

ρ̃11(1− ρ̃11) · (ρ̃11 − P0) +
γ

p

(
ρ̃11 −

1

2

)
= 0. (3.13)
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Цi результати зображено графiчно на рис. 3.2. Спостережуваний часо-
вий ряд S(t) зображено штрихованою лiнiєю; еволюцiю елемента матрицi
густини ρ22, який у випадку виродження сукупностi систем спостерiгачiв
уособлює умовну ймовiрнiсть спостереження одиницi, зображено синьою лi-
нiєю; величину стацiонарного рiшення зображено червоною лiнiєю; розв’язок
рiвняння (3.12) зображено червоною штрихованою лiнiєю.

Рис. 3.2: Часова еволюцiя передбачення одиницi при спостереженнi часо-
вого ряду, для якого P (st = 1) = 1, 0.5, 0.1. Залежностi побудовано при
значеннях параметрiв p = 0.5, γ1 = 0.05, α1 = 0.01.
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3.2 Виявлення закономiрностей та структурних образiв

Пiдсистеми сукупностi (d = 5, p = 0.5, γj =
0.05
j , αj =

0.01
j ), сконстру-

йованi у вiдповiдностi до роздiлу 2, якi спостерiгають перiодичний часовий
ряд S(t) виду 1, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0..., еволюцiонують так, як продемонстровано
на рис. 3.3.

Рис. 3.3: Злiва: демонстрацiя еволюцiї образу, передбачуваного пiдсистема-
ми рiзної довжини, протягом спостереження перiодичного часового ряду,
для якого P (st = 1) = 0.2. Симуляцiю динамiки сукупностi систем проведе-
но при значеннях параметрiв d = 5, p = 0.5, γj =

0.05
j , αj =

0.01
j .

Справа: матрицi густини станiв пiдсистем у кiнцевий момент часу.
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Легко побачити, що для виявлення наявної закономiрностi необхiдна
система, що мiстить не менше нiж T кубiтiв, де T — перiод ряду S(t). У
свою чергу, бiльшi пiдсистеми вже не несуть нової iнформацiї, але уточню-
ють зважене передбачення сукупностi, що можна побачити на наступних
графiках 3.4 та 3.5:

Рис. 3.4: Демонстрацiя еволюцiї сукупного образу, передбачуваного протя-
гом спостереження перiодичного часового ряду, що враховує 4 пiдсистеми.

Рис. 3.5: Демонстрацiя еволюцiї сукупного образу, передбачуваного протя-
гом спостереження перiодичного часового ряду, що враховує 5 пiдсистем.

Таким чином, як продемонстровано, сконструйована модель дiйсно
може вiднайти закономiрностi даного часового ряду. Отриманi результати
не вiдрiзняються якiсно при спостереженнi перiодичних часових рядiв,
вiдмiнних вiд використаного для демонстрацiї.

Принципово вiдмiнною задачею є видiлення неперiодично повторюва-
ного образу серед шуму. На графiку 3.6 продемонстровано стан дiагональних
елементiв матриць густини тiєї самої сукупностi квантових систем у кiнце-
вий момент часу пiсля спостереження часового ряду-шуму, та iдентичного
шуму, до якого було багато разiв включено образ 111.
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Рис. 3.6: Дiагональнi елементи матриць густини пiдсистем сукупностi у
кiнцевий момент часу: червоним — пiсля спостереження часового ряду-
шуму; зеленим — пiсля спостереження шуму з включеннями образу 111.

З кiнцевого стану пiдсистем довжин 4 та 5 легко побачити, що наша
модель виявила повторюванiсть образу 111. Бiльше того, сукупна iнформа-
цiя дозволяє впевнено стверджувати про наявнiсть серед шуму конкретного
повторюваного образу. Зауважимо, що на вiдмiну вiд аналiзу перiодичностi
часового ряду, для генерацiї образу, пiдсистеми довжини, що збiгається з
довжиною L(111) = 3, недостатньо.

3.3 Багатоканальне узагальнення архiтектури

Принциповим кроком для масштабування запропонованої моделi є
спостереження декiлькох часових рядiв. Очевидна iдея для спостереже-
ння l паралельних бiнарних каналiв — обробляти вхiдну iнформацiю за
допомогою l одночасно функцiонуючих сукупностей квантових систем, скон-
струйованих як описано в роздiлi 2. З одного боку, такий пiдхiд не може
не зiткнутися з проблемами практичної реалiзацiї через складнiсть iзоляцiї
окремих пiдсистем, з iншого — в окремих випадках сплутана еволюцiя
пiдсистем однакового розмiру може призвести до прискорення навчання
моделi.
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Розглянемо послiдовнiсть довжини d квантових систем, кожна з яких
мiстить 2(j−1)l, j ∈ {1, ..., d} кубiтiв, що перебувають у сплутаному станi.
Знову позначимо матрицю густини кожної такої пiдсистеми ρj. Цi системи
функцiонують як спостерiгачi часових бiнарних рядiв S1(t), ..., Sl(t) ∈ {0, 1}:

s10, s
1
1, ..., s

1
t−d, s

1
t−d+1, s

1
t−d+2, ..., s

1
t−1, s

1
t , s

1
t+1, ...

...

sl0, s
l
1, ..., s

l
t−d, s

l
t−d+1, s

l
t−d+2, ..., s

l
t−1, s

l
t, s

l
t+1, ...

Цикл спостереження за декiлькома часовими рядами принципово не
вiдрiзняється вiд описаного в пiдроздiлi 2.1.

У випадку спостереження l часових рядiв, повний оператор слабкого
вимiрювання складається з добутку l операторiв, iдентичних до сконстру-
йованих у пiдроздiлi 2.2, кожен з яких дiє локально в просторi вiдповiдної
частини вiдповiдної пiдсистеми:

Mj
def
=

l∏
k=1

(
1⊗(k−1)
2j ⊗Mk

j ⊗ 1⊗(l−k)
2j

)
, (3.14)

Mk
j =

[
12j + p(1− ρji,i)E

2j

i,i

]
·
(
1 + ρji,i

[
2p(1− ρji,i) + p2(1− ρji,i)

2
])−1/2

,

де i = #(s1t−j+1s
1
t−j+2...s

1
t−1s

1
t ...s

l
t−j+1s

l
t−j+2...s

l
t−1s

l
t) — номер дiагонального

елементу матрицi густини ρj, що вiдповiдає поточному сукупному вхiдному
образу.

Для визначення гамiльтонiану Hj пiдсистеми ρj, що складається з
l груп по j кубiтiв, необхiдно окремо розглянути сукупний гамiльтонiан
локальної спiнової еволюцiї H0

j та сукупний гамiльтонiан взаємодiї кубiтiв
рiзних пiдгруп поточної системи H int

j :

Hj = H0
j +H int

j , (3.15)

H0
j = αj

l∑
k1=1

(
1⊗(k1−1)
2j ⊗

[ j∑
k2=1

(
1⊗(k2−1) ⊗ Sz ⊗ 1⊗(j−k2)

)]
⊗ 1⊗(l−k1)

2j

)
,
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H int
j =

j·l∑
k1=1

j·l∑
k2=1
k1<k2

⌈k1
j ⌉̸=⌈k2

j ⌉

(
1⊗(k1−1)
2j ⊗ S± ⊗ 1⊗(k2−k1−1)

2j ⊗ S∓ ⊗ 1⊗(j·l−k2)
2j

)
,

де S± = Sx ± iSy.

Дисипацiя для такої складної системи визначається набором з 2j · l
операторiв Лiндблада:

Lj±
k = γ±

j 1⊗(k−1) ⊗ J± ⊗ 1⊗(j−k), k ∈ {1, ..., j · l} (3.16)

За лаштунками залишено великий об’єм алгоритмiчної оптимiзацiї,
необхiдної для реалiзацiї чисельних симуляцiй еволюцiї подiбної конструкцiї.

Рис. 3.7: Паралельна сукупна динамiка квантових систем моделi та матрицi
густини її пiдсистем в кiнцевий момент спостереження.
Параметри симуляцiї: l = 3, d = 3, p = 0.5, γj =

0.05
j , αj =

0.01
j .
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4 ВИСНОВКИ

У данiй роботi було дослiджено динамiку станiв сукупностi квантових
систем пiд впливом слабких вимiрювань, визначених заданим часовим рядом
образiв, та взаємодiї з термостатом. Метою дослiдження було побудувати
масштабовану архiтектуру квантової аналогiї до резервуарної обчислюваль-
ної моделi. Поставлену мету досягнуто шляхом побудови вiдповiдної моделi,
аналiзу та чисельного моделювання її еволюцiї.

Пiд час дослiдження було виконано низку задач, а саме:

1) Запропоновано масштабовану архiтектуру тривiального квантового шту-
чного iнтелекту;

2) Сконструйовано оператори слабких вимiрювань, що дозволяють реалi-
зовувати навчання моделi;

3) Отримано загальне квантово-кiнетичне рiвняння для системи декiлькох
кубiтiв в сплутаному станi;

4) Проаналiзовано здатнiсть сукупностi квантових систем до виявлення
закономiрностей та структурних образiв у часовому рядi;

5) Систему масштабовано для аналiзу декiлькох паралельних каналiв
iнформацiї.

Практичне значення отриманих результатiв полягає в можливостi
використання запропонованої архiтектури для створення нейрофiзiологiчно-
подiбної моделi обробки iнформацiї. Завдяки здатностi до динамiчної ада-
птацiї без класичної оптимiзацiї параметрiв, система демонструє потенцiал
ефективної роботи в умовах обмежених ресурсiв та змiнних характеристик
вхiдної iнформацiї. Подiбнi моделi вiдкривають шлях до реалiзацiї шту-
чного iнтелекту, що не залежить вiд бiологiчного субстрату, але вiдтворює
ключовi риси природних нейронних процесiв.
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