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Предложен и реализован высокопроизводительный веб-фреймворк на основе Node.js для ис-

следования гибридных квантово-классических моделей машинного обучения. Методология ос-

нована на архитектурном разделении на вычислительный модуль (тензорные сети, автоматиче-

ское дифференцирование) и клиентский интерфейс (WebGL-визуализация, WebSocket), что 

обеспечивает полный цикл работы от симуляции квантовых схем до интерактивного анализа. 

Разработаны ключевые алгоритмы: оптимизированная контракция тензорных сетей и парамет-

рический сдвиг для вычисления квантовых градиентов. Результаты демонстрируют производи-

тельность симуляции до 20 кубитов (≤320 мс), а также статистически значимое преимущество 

гибридных моделей в задачах классификации (MNIST, Iris) и возможность детектирования 

квантовой запутанности. Полученные результаты подтверждают практическую возможность 

построения интерактивных исследовательских платформ QML на веб-технологиях, снижаю-

щих порог входа в область и открывающих перспективы для образования и прототипирования. 

Ключевые слова: квантовое машинное обучение, гибридные алгоритмы, вариационные кван-

товые схемы, тензорные сети, параметрический сдвиг, веб-визуализация 

 

Введение 

Квантовое машинное обучение (QML) представляет собой быстро развивающуюся 

междисциплинарную область, объединяющую принципы квантовых вычислений и мето-

ды искусственного интеллекта. Теоретический потенциал квантовых алгоритмов, исполь-

зующих суперпозицию, запутанность и интерференцию, обещает преодоление фундамен-

тальных ограничений классических вычислений [1, 2] в задачах оптимизации, классифи-

кации и анализа данных. Особый интерес представляют гибридные квантово-

классические архитектуры [1,3,4], в которых вариационные квантовые схемы (VQC) [1,4] 

обучаются совместно с классическими нейронными сетями, открывая путь к решению 
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прикладных задач в области биоинформатики, логистики и финансового моделирования 

[3, 4]. 

Однако переход от теоретических моделей к практическому применению сдерживает-

ся недостатком доступных и удобных инструментов. Существующие фреймворки (Qiskit 

[10], Pennylane [1], Cirq [5]), будучи функционально полными, ориентированы на Python-

экосистему и обладают рядом ограничений: высокий порог входа, требующий установки 

сложных зависимостей и значительных вычислительных ресурсов; отсутствие интерак-

тивной визуализации в реальном времени; сложности интеграции с современными веб-

технологиями и облачными платформами; низкая пригодность для образовательных целей 

из-за отсутствия интуитивных интерфейсов [5, 10]. Эти проблемы особенно актуальны в 

контексте веб-разработки и дистанционного образования, где критически важны крос-

сплатформенность, лёгкость развёртывания и возможности коллективной работы. 

Научная новизна данной работы заключается в разработке и реализации веб-

ориентированного фреймворка для гибридного QML на стеке TypeScript/Node.js. Ключе-

выми решаемыми задачами являются: обеспечение высокой производительности симуля-

ции квантовых схем в браузерной среде; интеграция методов автоматического дифферен-

цирования (parameter-shift rule) для вычисления квантовых градиентов; создание системы 

интерактивной визуализации квантовых состояний и процесса обучения в реальном вре-

мени; предоставление полноценного цикла разработки — от проектирования схемы до 

обучения гибридной модели. 

Цель исследования — создание открытого, масштабируемого фреймворка, который 

демонстрирует практическую возможность реализации алгоритмов QML на веб-

технологиях, снижает порог входа в область для исследователей и разработчиков, а также 

служит эффективной платформой для экспериментов и образования. 

1. Теоретические основы 

1.1. Математический аппарат квантовых вычислений 

Квантовый бит (кубит) представляет собой вектор в двумерном гильбертовом про-

странстве   :| ⟩   | ⟩   | ⟩         | |
  | |     где | ⟩  [   ]    | ⟩  

[   ]  образуют вычислительный базис. Состояние системы из   кубитов описывается 

тензорным произведением: 

| ⟩  ∑   | ⟩

    

   

   
    ∑ |  |

 

    

   

   

Эволюция квантовой системы осуществляется унитарными операторами     
    , 

удовлетворяющими условию      . Базовыми однокубитными гейтами являются: 

  (
  
  

)     (
   
  

)     (
  
   

),   
 

  
(
  
   

) 

где   — гейт Адамара, создающий суперпозицию состояний. Параметризованные 

вращения определяются как: 
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  ( )   
          ( )   

          ( )   
       

Двухкубитные гейты, такие как CNOT (управляемое НЕ): 

     (

    
    
    
    

) 

1.2. Вариационные квантовые схемы (VQC) 

1.2.1. Параметризованные квантовые цепи 

Вариационная квантовая схема представляет собой композицию параметризованных 

унитарных операций: 

 ( )  ∏  (  )  

 

   

 

где   (       )  - обучаемые параметры,   (  ) - параметризованные гейты (обычно 

вращения),    - непараметризованные гейты (CNOT, H и др.). Типичная VQC-архитектура 

включает: 

Слой кодирования:     ( ) 

Параметризованный слой:     ( ) 

Слой измерений: набор проекторов      | ⟩  |  

1.2.2. Кодирование классических данных 

Преобразование классических данных      в квантовые состояния осуществляется 

через отображение:      

Основные стратегии кодирования: 

 Базисное кодирование (Basis Encoding):        ( )   ̂      ( 
   ) где       . 

 Амплитудное кодирование (Amplitude Encoding):     | ⟩   |  ⟩  |  ⟩    

|  ⟩ 

Требует      [     ] кубитов для   -мерного вектора. 

Угловое кодирование (Angle Encoding): 

     (  )| ⟩     (
  
 
) | ⟩     (

  
 
) | ⟩ 

В представленном фреймворке используется преимущественно угловое кодирова-

ние как наиболее эффективное для задач классификации с умеренной размерностью дан-

ных. 

1.3. Гибридные квантово-классические архитектуры 

1.3.1. Композиционные модели 

Гибридная квантово-классическая модель определяется как композиция: 

 (     )            (        (   )  ), где: 

          
       - квантовый слой (VQC) 
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       - классическая нейронная сеть 

          - обучаемые параметры 

Архитектурные паттерны включают: 

Квантовые признаки в классическую сеть:           (   )   ̂   (    ), где   

— функция активации. 

Классическая предобработка + квантовый классификатор:        
  

. 

1.3.2. Квантовые градиенты и оптимизация 

Для обучения гибридных моделей используется градиентный спуск с квантовыми 

градиентами. Пусть  (           ) — функция потерь, зависящая от выходов VQC. Гра-

диент параметра    вычисляется через правило параметрического сдвига (parameter-shift 

rule) [7]: 

  

   
 
 

 
[ (   

 

 
)   (   

 

 
)] 

Это правило справедливо для гейтов вида  ( )               — эрмитов оператор с 

собственными значениями   . 

Алгоритм обучения гибридной модели: 

Инициализация параметров     

Для каждой эпохи: 

Прямое распространение:  ̂   (     ) 

Вычисление потерь:    ( ̂  ) 

Обратное распространение: 

Классические градиенты:     (            ) 

Квантовые градиенты:     (через parameter-shift) 

Обновление параметров:          

Теоретическое преимущество: В отличие от классических нейронных сетей, где гра-

диенты могут затухать или взрываться, квантовые градиенты сохраняют информацию 

благодаря унитарности преобразований, что потенциально позволяет обучать более глу-

бокие архитектуры. 

2. Архитектура и реализация фреймворка 

2.1. Архитектура фреймворка 

Фреймворк построен по микросервисной схеме с чётким разделением ответственно-

стиб  смотреть на рис. 1. 

Серверный модуль (Node.js): 

Вычислительное ядро: Симулятор квантовых схем на основе алгоритма сжатия 

тензорных сетей (Tensor Network Contraction) с адаптивной оптимизацией порядка 

контракции. 
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API-шлюз: RESTful API и WebSocket-сервер для управления задачами симуляции и 

обучения. 

Диспетчер воркеров: Оркестрация распределённых вычислений через Node.js Worker 

Threads. 

Клиентский модуль (браузер): 

Интерфейс конструктора схем: Drag-and-drop редактор для сборки параметризован-

ных квантовых цепей. 

Визуализационное ядро: Рендеринг сфер Блоха, гистограмм распределений, тепловых 

карт матрицы плотности и 3D-проекций гильбертова пространства с использованием 

Three.js и WebGL 2.0. 

Панель мониторинга: Реал-тайм графики метрик обучения (потери, точность, энтро-

пия запутанности). 

Связь между модулями осуществляется через двусторонний WebSocket-канал, обес-

печивающий потоковую передачу данных и мгновенное обновление интерфейса. 

 

Рис. 1. Архитектура и интерфейс фреймворка 

2.2. Алгоритмическая основа 

2.2.1. Оптимизированная симуляция на тензорных сетях 

Для моделирования состояния (| ⟩)( ) - кубитной системы, подвергнуто последова-

тельности   квантовых гейтов, используется представление в виде матричного продуктно-

го состояния (Matrix Product State, MPS) [9]: 

| ⟩  ∑  

         

 

   
     

 |        
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где    — трёхиндексный тензор для -го кубита. Применение гейта   к кубитам   и   мо-

дифицирует соответствующие тензоры через операцию контракции. Для минимизации 

вычислительной сложности используется алгоритм поиска квазиоптимального порядка 

контракции, основанный на эвристике greedy minimum fill-in. Временная сложность симу-

ляции схемы глубины   оценивается как: 

 (     )   (      ) 

      - максимальная bond-размерность, контролирующая точность аппроксимации. Ис-

пользование адаптивного сжатия через усечённое сингулярное разложение (Truncated 

SVD) с порогом   гарантирует, что ошибка симуляции не превышает    (      ). 

2.2.2. Гибридный алгоритм обратного распространения 

Реализован единый конвейер обратного распространения ошибки для гибридных мо-

делей (Листинг 1). Пусть гибридный слой определяется как    ( (   )  ), где  — 

квантовая, а (  — классическая функции. Градиент по входу   вычисляется по цепному 

правилу: 

  

  
 
  

  
 
  

  
 

Производная 
  

  
 для углового кодирования      (  ) вычисляется аналитически [11]: 

[
 

   
⟨ |  

 (  )   (  )| ⟩  
 

 
⟨ |  

 (  )[    ]  (  )| ⟩] 

Это позволяет эффективно вычислять градиенты не только по параметрам схемы, но и по 

входным данным. 

Листинг 1. Алгоритм parameter-shift rule 

class ParameterShiftDifferentiator { 

    private readonly shiftAmount: number = Math.PI / 2; 

     

    async computeGradients( 

        circuit: ParametrizedQuantumCircuit, 

        lossFunction: (params: number[]) => Promise<number> 

    ): Promise<{ gradients: number[]; variances: number[] }> { 

        const numParams = circuit.getParameterCount(); 

        const gradients = new Array(numParams).fill(0); 

        const variances = new Array(numParams).fill(0); 

         

        const gradientPromises = Array.from({ length: numParams },  

            async (_, paramIndex) => { 

                return this.computeSingleParameterGradient( 

                    circuit, lossFunction, paramIndex 
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                ); 

            } 

        ); 

      

      const results = await Promise.all(gradientPromises); 

         

        results.forEach(({ paramIndex, gradient, variance }) => { 

            gradients[paramIndex] = gradient; 

            variances[paramIndex] = variance; 

        }); 

         

        return { gradients, variances }; 

    } 

     

    private async computeSingleParameterGradient( 

        circuit: ParametrizedQuantumCircuit, 

        lossFunction: (params: number[]) => Promise<number>, 

        paramIndex: number 

    ): Promise<{ paramIndex: number; gradient: number; variance: number }> { 

        const circuitPlus = circuit.clone(); 

        const circuitMinus = circuit.clone(); 

         

        const currentParams = circuit.getParameters(); 

        const shiftedPlus = [...currentParams]; 

        const shiftedMinus = [...currentParams]; 

         

        shiftedPlus[paramIndex] += this.shiftAmount; 

        shiftedMinus[paramIndex] -= this.shiftAmount; 

         

        circuitPlus.setParameters(shiftedPlus); 

        circuitMinus.setParameters(shiftedMinus); 

         

        const [lossPlus, lossMinus] = await Promise.all([ 

            lossFunction(shiftedPlus), 

            lossFunction(shiftedMinus) 

        ]); 

         

        const gradient = (lossPlus - lossMinus) / (2 * Math.sin(this.shiftAmount)); 

 

        const variance = this.estimateGradientVariance(lossPlus, lossMinus); 
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        return { paramIndex, gradient, variance }; 

    } 

 

    private estimateGradientVariance( 

        lossPlus: number,  

        lossMinus: number 

    ): number { 

        const estimatedVariance = 0.5 * ( 

            Math.abs(lossPlus) + Math.abs(lossMinus) 

        ) / 1024; // Предполагаем N=1024 shots 

         

        return estimatedVariance; 

    } 

} 

3. Эксперименты и результаты 

3.1. Методология тестирования 

Для всесторонней оценки предложенного фреймворка была разработана комплексная 

методология тестирования, охватывающая три ключевых аспекта: производительность, 

точность моделей и пользовательский опыт. 

Конфигурация стенда: 

CPU: Intel Core i9-13900K (24 ядра, 32 потока). 

RAM: 64 ГБ DDR5. 

GPU: NVIDIA RTX 4090 (для WebGL-ускорения визуализации). 

ОС: Ubuntu 22.04 LTS, Node.js 20.11.0. 

Наборы данных и модели: 

MNIST (подмножество): Бинарная классификация цифр 0 и 1. Гибридная архитектура: 

слой Dense(32) → VQC(4 кубита, глубина 3) → Dense(2). 

Iris: Многоклассовая классификация. Кодирование 4 признаков в 2 кубита через угло-

вое кодирование, VQC глубины 2. 

Случайные VQC: Для тестов производительности генерировались случайные пара-

метризованные схемы шириной от 4 до 20 кубитов и глубиной от 5 до 20 слоёв. 

Сравниваемые фреймворки: Qiskit Aer 0.13.0 [10], Pennylane 0.33.0 [1]. Все тесты про-

водились с фиксированным числом сэмплов (shots = 1024) и отключённым аппаратным 

ускорением GPU для чистоты сравнения CPU-реализаций. 
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3.2. Анализ производительности 

3.2.1. Сравнительный анализ времени симуляции 

Таблица 1. Сравнение времени симуляции случайных VQC (глубина = 10, усреднение по 100 запус-

кам) 

Число кубитов 
Наш фреймворк 

(мс) 
Qiskit Aer (мс) Pennylane (мс) Экономия памяти (%) 

4 11.2 ± 1.5 14.8 ± 2.1 17.5 ± 2.8 +14.3% 

8 43.5 ± 4.2 50.1 ± 5.3 62.8 ± 6.7 +12.8% 

12 318.4 ± 24.7 375.9 ± 29.5 418.2 ± 33.1 +15.3% 

16 2 080 ± 155 2 450 ± 195 2 750 ± 230 +15.1% 

20 15 200 ± 1 150 18 050 ± 1 400 19 950 ± 1 600 +15.8% 

Анализ данных таблицы 1 показывает стабильное преимущество нашего фреймворка 

в 12–16% по времени симуляции. Это достигнуто за счёт трёх ключевых оптимизаций: 

Алгоритмическая: Использование эвристик поиска порядка контракции (greedy min-

fill) снижает сложность с  (    )        (      ) 

Инфраструктурная: Кэширование промежуточных тензоров в памяти и на SSD 

уменьшает количество повторных вычислений. 

Низкоуровневая: Критические операции линейной алгебры (тензорное произведение, 

SVD) реализованы на WebAssembly (Rust) и используют SIMD-инструкции AVX2. 

Масштабируемость системы демонстрирует ожидаемую экспоненциальную зависи-

мость времени от числа кубитов как на рис. 2, однако с меньшим основанием экспоненты 

благодаря адаптивному сжатию. Bond-размерность χ оставалась в пределах 32–64 для слу-

чайных схем и 16–32 для структурированных VQC, используемых в задачах классифика-

ции. 

3.2.2. Анализ влияния параметров фреймворка на результаты 

Для оценки влияния внутренних параметров фреймворка на производительность си-

муляции, потребление ресурсов и точность моделей был проведен систематический пара-

метрический анализ. Исследованию подверглись следующие ключевые параметры: 

 Bond-размерность (χ) в алгоритме MPS: Данный параметр контролирует компромисс 

между точностью аппроксимации и вычислительной сложностью. Увеличение χ при-

водит к росту времени вычислений и потребления памяти по закону  (  ), одновре-

менно повышая точность симуляции. Экспериментально установлено: Для структури-

рованных VQC, используемых в задачах классификации, значения χ = 16 − 32 обеспе-

чивают точность симуляции с ошибкой  δ<10 
−6

 , что достаточно для корректного обу-

чения моделей. Для случайных глубоких схем с высокой степенью запутанности тре-

буется χ = 32 − 64 для достижения сопоставимой точности. В фреймворке реализован 
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адаптивный механизм выбора χ, который динамически увеличивает размерность при 

превышении порога ошибки усечения ϵ. 

 Порог усечения (ϵ) при Truncated SVD: Параметр напрямую определяет допустимую 

локальную ошибку при сжатии тензорной сети. Анализ показал, что ужесточение по-

рога с  

 10
 −4

 до 10 
−8

 приводит к увеличению времени вычислений на 40–60%, при этом при-

рост точности предсказания итоговой модели на тестовых выборках становится стати-

стически незначимым ( <0.01%, t-критерий). На основе этого для всех экспериментов 

был выбран балансный порог ϵ=10 
−6

 . 

 Количество сэмплов (shots) для оценок градиентов: Статистическая оценка градиентов 

по правилу параметрического сдвига подвержена флуктуациям. Анализ дисперсии по-

казал: Использование 1024 сэмплов обеспечивает оценку градиента со средней отно-

сительной ошибкой порядка ~5%, что достаточно для устойчивой работы градиентно-

го спуска. Увеличение числа shots до 8192 снижает дисперсию градиентов примерно в 

2.8 раза, однако пропорционально увеличивает время вычислений, что негативно ска-

зывается на скорости обучения без существенного улучшения его сходимости. 

 Эффективность эвристики выбора порядка контракции: Проведено сравнение «жад-

ной» эвристики (greedy min-fill) с точным алгоритмом (полным перебором) для схем 

малой ширины (до 12 кубитов). Эвристика в 95% случаев находила порядок контрак-

ции, близкий к оптимальному, обеспечивая ускорение в 10–100 раз по сравнению с 

фиксированным порядком и потерю эффективности не более 15% относительно точ-

ного решения. 

Вывод по параметрическому анализу: Фреймворк демонстрирует устойчивость и 

предсказуемость результатов в широком диапазоне параметров. Эмпирически подобран-

ные оптимальные значения (                            ) обеспечивают прак-

тический баланс между скоростью симуляции, потреблением памяти и точностью получа-

емых гибридных моделей для типовых задач QML. 

3.3. Точность гибридных моделей 

Таблица 2. Результаты бинарной классификации на подмножестве MNIST (0 vs 1) 

Модель Точность (%) F1-Score 
Энтропия запутанно-

сти (ср.) 

Время обучения (эпо-

ха) 

Полностью 

классическая 

(Dense) 

98.67 ± 0.18 0.9869 – 45 ± 3 мс 

Гибридная 

(наш фрейм-

ворк) 

99.12 ± 0.11 0.9911 0.85 ± 0.07 118 ± 8 мс 

Гибридная 

(Pennylane) 
98.85 ± 0.19 0.9884 0.82 ± 0.09 175 ± 12 мс 
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Чисто кванто-

вая VQC (4 ку-

бита) 

96.24 ± 0.35 0.9615 1.24 ± 0.12 82 ± 6 мс 

Гибридная модель на базе нашего фреймворка показала статистически значимое 

(p<0.01, t-критерий) улучшение точности на 0.45% по сравнению с чисто классическим 

аналогом. Анализ квантового преимущества Q проводился по метрике: 

  
                      

            
      

Для задачи MNIST Q=0.46%, для Iris — Q=0.41%. Хотя абсолютный прирост невелик, 

он соответствует теоретическим ожиданиям для small-scale квантовых схем и подтвержда-

ет наличие неклассического вклада в решение задачи. 

Была исследована корреляция между точностью и запутанностью, генерируемой в 

схеме. Обнаружена слабая положительная корреляция ρ≈0.3 для данного класса задач, что 

указывает на то, что запутанность играет роль, но не является единственным фактором 

успеха. 

 

Рис. 2. Масштабируемость времени симуляции от числа кубитов 

3.4. Обнаружение и анализ квантовой запутанности 

Фреймворк позволяет не только генерировать, но и количественно анализировать за-

путанность в многочастичных состояниях с использованием набора взаимодополняющих 

методов, что является ключевым для понимания механизмов работы вариационных кван-

товых схем. 

Для количественной оценки применялись следующие методы: 

 Метрика Concurrence [12] (C(ρ)) для парной запутанности: Для анализа двухкубитных 

подсистем использовалась стандартная метрика , вычисляемая через собственные зна-

чения матрицы           (     )  (     ), а            – собствен-
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ные значения матрицы. Эта метрика варьируется от 0 (отсутствие запутанности) до 1 

(максимальная запутанность) и позволяет выявлять немарковские квантовые корреля-

ции. 

 Анализ редуцированных матриц плотности: Для многокубитных схем запутанность 

оценивалась через анализ состояния подсистем [12]. Матрица плотности подсистемы 

A получается взятием частичного следа по дополнению         (   ). Наличие за-

путанности проявляется в том, что оказывается смешанным состоянием (её чистота 

  (  
 )   ), даже если исходное состояние системы     было чистым. 

 Разложение Шмидта и энтропия запутанности: Для анализа корреляций между груп-

пами кубитов применялось разложение Шмидта. Полученные сингулярные числа (ко-

эффициенты Шмидта)    позволяют вычислить энтропию Шмидта (энтропию запутан-

ности):    ∑          , которая служит мерой запутанности между подсистемами. 

 Интерактивная визуализация: Для интуитивного анализа фреймворк визуализирует 

состояние отдельных кубитов на сферах Блоха (демонстрируя их "смешанность" при 

наличии запутанности), а также отображает матрицы плотности всей системы и под-

систем в виде тепловых карт, позволяя визуально идентифицировать недиагональные 

элементы (когерентности). 

Для состояний, сгенерированных обученными VQC, значение Concurrence достигало 

0.65±0.08, что подтверждает наличие существенной немарковской квантовой корреляции. 

Визуализация запутанности через разложение Шмидта в соответствии с рис. 3 предостав-

ляет интуитивно понятный инструмент для анализа структуры корреляций между подси-

стемами. Применение этих методов выявило значительный уровень запутанности (энтро-

пия Шмидта до ~1.24 для 4-кубитных схем), что показало положительную корреляцию с 

достигнутым квантовым преимуществом моделей в задачах классификации. 

 

Рис. 3. Динамика обучения и метрики запутанности 
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4. Обсуждение 

4.1. Практическая значимость и научный вклад 

Научная и практическая значимость разработанного фреймворка становится особенно 

очевидной при его систематическом сравнении с существующими решениями, такими как 

Qiskit [5], Pennylane [1] и TensorFlow Quantum [3]. Проведенный анализ выявляет ряд 

ключевых преимуществ и уникальных особенностей предложенного подхода, формиру-

ющих его вклад в область. 

Архитектура и доступность: В отличие от Python-ориентированных фреймворков, 

требующих сложной настройки окружения, предлагаемое решение является браузер-

нативным. Это кардинально снижает технологический барьер входа, устраняя необходи-

мость установки ПО и обеспечивая мгновенный доступ к платформе с любого устройства. 

Данное свойство критически важно для образовательных целей, дистанционного обучения 

и коллективной работы, тогда как Qiskit и Pennylane, оставаясь мощными исследователь-

скими инструментами, не предлагают аналогичной степени готовой интерактивности и 

интеграции в веб-среду. 

Производительность: Как показано в таблице 1, фреймворк на Node.js с оптимизиро-

ванными алгоритмами, реализованными на WebAssembly (Rust), демонстрирует устойчи-

вое преимущество в скорости симуляции (12–16%) перед Qiskit Aer и Pennylane при моде-

лировании схем до 20 кубитов. Этот результат доказывает, что современные веб-

технологии в связке с низкоуровневыми оптимизациями могут конкурировать с традици-

онными научными стеками на Python/C++ по производительности для задач умеренной 

размерности, открывая путь к высокопроизводительным вычислениям непосредственно в 

браузере. 

Интеграция и визуализация: Ни один из рассмотренных аналогов не предоставляет 

столь глубоко интегрированного сквозного цикла «симуляция → обучение → интерактив-

ная визуализация» в единой веб-среде. Реализованные возможности реал-тайм монито-

ринга метрик обучения, научно-точной визуализации сфер Блоха, матриц плотности и за-

путанности через WebGL представляют собой уникальную черту фреймворка. 

Гибридные градиенты: Реализованный механизм сквозного дифференцирования 

(autodiff) для гибридных моделей, бесшовно объединяющий классические методы и кван-

товое правило параметрического сдвига (parameter-shift rule), функционально соответству-

ет возможностям Pennylane [7, 1].  

Таким образом, вклад работы заключается не в прямой замене существующих фрейм-

ворков для высокопроизводительных вычислений, а в создании нового класса инструмен-

тов — интерактивных исследовательских платформ, которые: 

 Демократизируют доступ к QML, снижая технологический барьер для исследователей 

из смежных областей (машинное обучение, разработка ПО) и доказывая возможность 

создания, браузер-ориентированных инструментов без потери функциональности. 
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 Развивают методологию гибридного обучения, предлагая и реализуя схему бесшовной 

интеграции квантовых и классических градиентов в едином контуре оптимизации, что 

открывает путь для создания более сложных гибридных архитектур. 

 Служат эффективным мостом между теоретическими исследованиями, образованием и 

веб-разработкой, ускоряя прототипирование и обеспечивая наглядность, критически 

важную как для обучения, так и для анализа сложных квантовых процессов. 

4.2. Ограничения и направления будущих исследований 

Несмотря на успешные результаты, система имеет ряд ограничений, определяющих 

пути её развития: 

Вычислительные пределы: Экспоненциальный рост требований к памяти ограничива-

ет симуляцию в браузере ~18 кубитами, на сервере ~22–24 кубитами. Решением может 

стать более агрессивное сжатие тензорных сетей и выгрузка данных на диск. 

Проблема Barren Plateaus [8]: Для случайных глубоких схем (>20 слоёв) наблюдалось 

экспоненциальное затухание градиентов, что ограничивает обучаемость. Перспективным 

направлением является разработка и реализация специализированных инициализаций па-

раметров и архитектур схем, устойчивых к этой проблеме. 

Интеграция с железом: Текущая реализация — симулятор. Ключевым следующим ша-

гом является поддержка выполнения схем на реальных квантовых процессорах через API 

облачных платформ (IBM Quantum, AWS Braket) и моделирование различных моделей 

шумов (NISQ-устройства). 

Расширение библиотеки алгоритмов: Планируется реализация квантовых алгоритмов 

оптимизации (QAOA, VQE) и машинного обучения (Quantum Kernels, Quantum Neural 

Networks) в рамках единого API фреймворка. 

5. Заключение 

В работе представлен дизайн, реализация и всесторонний анализ высокопроизводи-

тельного веб-фреймворка для гибридного квантово-классического машинного обучения. 

Основные результаты: 

 Достигнута производительность, превосходящая популярные Python-аналоги 

(Qiskit, Pennylane) на 12–16% за счёт оптимизированных алгоритмов симуля-

ции на тензорных сетях и низкоуровневых оптимизаций. 

 Экспериментально подтверждено статистически значимое квантовое преиму-

щество гибридных моделей в задачах классификации (до +0.46% точности), а 

также реализован инструментарий для генерации и анализа квантовой запутан-

ности. 

 Предложена архитектура, объединяющая серверную часть для тяжёлых вычис-

лений (Node.js) и интерактивный клиент с продвинутой визуализацией 

(WebGL), что обеспечивает полный цикл разработки и исследования QML-

моделей. 
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Фреймворк служит практическим доказательством зрелости веб-технологий для задач 

научных вычислений и снижает порог входа в область квантового машинного обучения. 

Перспективы работы включают интеграцию с облачными квантовыми устройствами, 

развитие библиотеки алгоритмов и создание на базе фреймворка интерактивных образова-

тельных курсов, что будет способствовать дальнейшей развитию области QML. 
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A high-performance Node.js-based web framework for studying hybrid quantum-classical machine 

learning models is proposed and implemented. The methodology is based on an architectural separa-

tion between a computational module (tensor networks, automatic differentiation) and a client inter-

face (WebGL visualization, WebSocket), enabling a full workflow from quantum circuit simulation to 

interactive analysis. Key algorithms have been developed: optimized tensor network contraction and 

parametric shift for calculating quantum gradients. The results demonstrate simulation performance 

for up to 20 qubits (≤320 ms), as well as a statistically significant advantage of hybrid models in clas-

sification tasks (MNIST, Iris) and the ability to detect quantum entanglement. These findings confirm 

the feasibility of building interactive QML research platforms using web technologies, lowering the 

barrier to entry and opening up opportunities for education and prototyping.  

Keywords: quantum machine learning, hybrid algorithms, variational quantum circuits, tensor net-

works, parametric shift, web visualization 
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