
О вероятности обнаружения локальных минимумов  
в обобщенной модели Хопфилда∗

 
Крыжановский Б.В.1), Магомедов Б.М.2) 

 
1)  Институт оптико-нейронных технологий РАН, Москва, kryzhanov@mail.ru  
2)  Институт оптико-нейронных технологий РАН, Москва, bashir.magomedov@gmail.com  

 
 

Аннотация. На основе анализа обобщенной модели Хопфилда получены выражения, 
устанавливающие связь между глубиной локального минимума и шириной области при-
тяжения. На основании этого вероятность нахождения локального минимума при слу-
чайной инициализации нейронной сети удалось представить как функцию глубины этого 
минимума. В практических оптимизационных приложениях наличие таких выражений 
позволит по ряду уже найденных минимумов оценить вероятность нахождения более 
глубокого минимума и принять решение на остановку программы поиска или ее про-
должение. Развитая аналитическая теория находится в хорошем согласии с результатами 
компьютерного эксперимента. 

 
1. Введение 

 
Обычно нейронная система ассоциативной памяти рассматривается как 

система, решающая задачи распознавания или восстановления образов. Однако, 
ее можно рассматривать и как систему, решающую оптимизационную задачу – 
нейронная сеть в процессе релаксации находит конфигурацию, соответствую-
щую минимуму энергии [1]. Это свойство нейронной сети можно использовать 
для решения различных NP-полных задач. Стандартный подход сводится к на-
хождению такой архитектуры и параметров нейронной сети, при которых цено-
вая (целевая) функция совпадает с понятием нейросетевой энергии. Успешное 
применение нейронной сети к задаче коммивояжера [2]  инициировало широкие 
исследования нейросетевых подходов к решению задач теории графов [3], ней-
росетевой оптимизации обработки изображений [4]  и большому ряду других 
приложений. Эта область теории нейронных сетей активно развивается по на-
стоящее время. 

Исследования в указанной области объединяет одно – сердцевиной по-
давляющего большинства нейросетевых оптимизационных алгоритмов является 
модель Хопфилда [1], а сам процесс оптимизации так или иначе сводится к на-
хождению в N-мерном конфигурационном пространстве глобального минимума 
некоего квадратичного функционала (энергии), построенного на заданной 

- матрице. Стандартный нейросетевой подход к решению указанной за-
дачи сводится к процедуре случайного поиска оптимального решения: на пер-
вом этапе этой процедуры нейронная сеть случайным образом инициализирует-
ся, на втором этапе – нейронная сеть релаксирует в одно из возможных ста-
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бильных состояний, т.е. оптимизирует величину энергии. Поскольку искомый 
результат неизвестен и поиск проводится "вслепую", то нейросеть инициализи-
руется раз за разом, с тем, чтобы найти как можно более глубокий минимум 
энергии. Несмотря на относительно успешное применение [2] этого подхода, 
всегда остается открытым вопрос – сколько таких случайных попыток следует 
сделать и когда проведенный поиск можно считать удачным (исходя из соот-
ношения "затраченное время/полученный результат"). Сказанное справедливо 
как при спиновой [1-5], так и доменной [6,7] динамиках релаксации. 

В настоящей работе, в продолжение проведенного в [10] анализа, получе-
ны выражения, устанавливающие связь между глубиной локального минимума 
энергии и шириной области притяжения. На основании этого, вероятность на-
хождения локального минимума при случайной инициализации нейронной сети 
удалось представить как функцию глубины этого минимума. В практических 
приложениях наличие таких выражений позволит по ряду уже найденных ми-
нимумов оценить вероятность нахождения более глубокого минимума и при-
нять решение на остановку программы поиска или ее продолжение. Выражения 
получены на основе анализа обобщенной модели Хопфилда – нейронной сети с 
хэббовской [8] (корреляционной) матрицей межсвязей. Для такого типа матриц 
получено хорошее совпадение аналитических расчетов с результатами компью-
терных экспериментов. Введенное в разделе 2 обобщение модели Хопфилда 
допускает возможность эвристического обобщения полученных результатов и 
на случай матриц иного типа.  

 
2. Обобщенная модель Хопфилда 

 
Рассмотрим модель Хопфилда. В теории нейронных сетей ее принято 

описывать как одномерную систему из  N  спинов-нейронов, которые могут 
ориентироваться вдоль, либо против заданной оси. Состояние такой нейронной 
сети характеризуется конфигурационным вектором )...,,,( 21 Nsss=S , где 

,  . Здесь мы будем рассматривать обобщенную модель, архи-
тектура которой задается матрицей межсвязей   
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с нулевой диагональю ( ), организованной по правилу Хэбба на M образах 
– N-мерных бинарных эталонных векторах 

0=iiT
)...,,,( 21 mNmmm sss=S . Обобщение 

состоит в том, что каждый  эталон   добавляется в матрицу  TmS ij  со своим 
статвесом   . Для упрощения выражений принята нормировка статвесов 

, не нарушающая общности рассмотрения. Это незначительное видо-
изменение модели оказывается весьма существенным, поскольку, в отличие от 
стандартной модели, позволяет описывать нейронную сеть с невырожденным 
спектром минимумов.  
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а ее динамика заключается в следующем. Задается начальное состояние сети  S 
(начальные направления спинов устанавливаются в соответствии со знаками 
компонент вектора S ). Затем вычисляется локальное поле ii sEh ∂−∂= / , воз-
действующее на произвольно выбранный i-й спин со стороны всех остальных 
спинов системы в момент времени t и определяется энергия спина в этом поле 

iii hs−=ε . Если направление спина совпадает с направлением локального поля 
( 0<iε ), то его положение энергетически устойчиво и в последующий момент 
времени состояние спина остается неизменным. В противном случае ( 0>iε ) 
положение спина неустойчиво и он разворачивается вдоль направления этого 
поля, переходя в состояние )()( tsts ii −=+1  с энергией 01 <+ )(tiε  . Такая про-
цедура последовательно применяется ко всем спинам нейронной сети. При каж-
дом перевороте спина энергия сети понижается. Это означает, что сеть за ко-
нечное число шагов перейдет в стабильное состояние, соответствующее ло-
кальному минимуму энергии. 

 
3. Размер области притяжения 

 
Исследуем, при каких условиях эталонный образ  будет являться не-

подвижной точкой [1], в которой энергия сети E достигает своего (локального) 
минимума .  Оценки получим в асимптотическом пределе . Опреде-
лим область притяжения образа  как совокупность точек N-мерного конфи-
гурационного пространства, из которых нейронная сеть релаксирует в конфигу-
рацию , и попробуем оценить размер этой области. Пусть начальное состоя-
ние сети S находится в некоторой окрестности образа . Тогда вероятность 
того, что сеть сойдется к точке  , опишется выражением: 
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где  n – хеммингово расстояние между  и S . Выражение (3) можно получить 
методами теоретико-вероятностного подхода (см. Приложение), повторив хо-
рошо известные для случая 

mS

MmMrm ,...,2,1,/1 ==  выкладки [5].  
Из (3) следует, что область притяжения определяется как совокупность 

близких к  точек конфигурационного пространства, для которых справедли-
во соотношение   :  
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где 
 NNr /ln20 = . (6) 
Действительно, при  mnn ≤   вероятность схождения в точку  с ростом 

N асимптотически стремится к единице; в противном случае ( ) имеем  
. Это означает, что величину  можно рассматривать как радиус об-

ласти притяжения локального минимума  .  

mS

mnn >
0→Pr mn

mE
Из (5) следует, что при  радиус области притяжения стремится к 

нулю (рис.1). Это означает, что эталонные образы, прописанные в матрицу  
межсвязей (1) с статвесом, меньшим  , попросту не образуют локальных ми-
нимумов. Локальные минимумы имеются только в точках  , образы которых 
прописаны в матрице межсвязей с относительно большими статвесами  . 
Более того, если статвес одного из образов, например, образа   , сделать зна-
чительно больше чем у остальных ( ), то область его притяжения 
( ) охватит половину всего N-мерного пространства (остальное полу-

пространство занимает область притяжения его негатива  ). При этом 

сеть будет иметь всего лишь два локальных минимума в точках   и  , ос-
тальные локальные минимумы исчезнут. Этот предельный случай не представ-
ляет практического интереса для оптимизационных задач и ниже мы его рас-
сматривать не будем.  
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Рис.1.   Характерный вид зависимости ширины области притяжения от статвеса образа. 
Локальный минимум существует только для образов, статвес которых в матрице межсвя-
зей больше r0. При  rm → r0  размер области притяжения стремится к нулю, т.е. образы со 
статвесом   rm < r0  не создают локальных минимумов.  

 



4. Объем памяти нейронной сети в обобщенной модели 
 
Из проведенного выше анализа следует, что не все из прописанных в мат-

рице межсвязей образов образуют локальные минимумы и могут распознавать-
ся нейронной сетью. В связи с этим следует дать четкое определение понятия 
объема нейросетевой памяти M . Определим объем памяти как число тех обра-
зов, которые образуют локальные минимумы и, следовательно, могут быть вос-
становлены нейронной сетью.  

Очевидно, что объем памяти зависит от того, как сформирована матрица 
межсвязей и, в частности, от распределения статвесов. Рассмотрим, например, 
случай, когда статвеса образов случайны и равномерно распределены на отрезке 

 со средним  ]/,[ Mrm 202 ∈ Mrm /12 = . В этом случае, вероятность того, что стат-

вес образа удовлетворяет условию  , равна величине . Соответ-
ственно, объем памяти модели определится выражением: 

0rrm > 21 2
0 /Mr−

 )/( 21 2
0MrMM −= . (7a) 

Зависимость объема памяти от числа прописанных в матрице межсвязей 
образов M , представлена на рис.2. Как видим, максимальный объем памяти 

NNM ln4/=  достигается при числе образов NNM ln2/= . При 
объем памяти сети обращается в ноль – нет ни одного образа, об-

разующего локальный минимум. 
NNM ln/≥
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Рис.2.   Вид зависимости объема памяти от числа образов M, прописанных в матрице 
межсвязей. Все величины нормированы на величину объема памяти M0 = N / 2ln N стан-
дартной модели Хопфилда. Квадраты статвесов r  эталонных образов равномерно рас-
пределены на интервале [ . 

2
m

]/2,0 M
 



В случае, когда статвеса образов случайны и равномерно распределены на 
отрезке ]/,[ Mrm 30∈  со средним  Mrm /12 = , зависимость объема памяти от 
числа образов M следующим выражением: 

 ( )3/1 0 MrMM −=  . (7б) 
Максимальный объем памяти NNM ln9/2=  в этом случае достигается 

при числе образов , а при объем памяти сети об-
ращается в ноль. 

NNM ln3/2= NNM ln2/3≥

В другом предельном случае, когда все статвеса равны друг другу 
( Mrm /1= ), условие существования локальных минимумов   преобра-
зуется в известное [5] ограничение 

0rrm >
NNM ln2/<  на емкость памяти стандарт-

ной модели Хопфилда. В этом случае понятие "емкость памяти" совпадает с 
числом образов M , поскольку либо распознаются все прописанные в матрице 
межсвязей образы, либо не распознается ни один из них. Соответственно, мак-
симальный объем памяти определяется выражением NNM ln2/=  . 

В заключение этого раздела отметим, что удаление из матрицы межсвязей 
образов, прописанных в матрице межсвязей с статвесами, меньшими критиче-
ского значения  ( ), не влияет на размер объема памяти, но улучшает ее 
распознающие характеристики – размер областей притяжения оставшихся обра-
зов увеличится и, следовательно, сеть сможет распознавать более сильно иска-
женные образы. 

0rrm <

 
5. Энергия локального минимума 

 
Из анализа выражения (2) следует, что энергию локального минимума  Em 

с точностью до незначительной флуктуации порядка   
 21 mm rN −=σ    (8) 

можно представить в виде  
 . (9) 2NrE mm −=
Тогда, с учетом  соотношения (5) из (9) нетрудно получить выражение  
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где 
 NNNE ln20 −= , (11) 

устанавливающее связь между глубиной локального минимума и шириной его 
области притяжения.  Как видим, чем шире область притяжения, тем глубже 
минимум, и наоборот – чем глубже минимум, тем шире область его притяжения 
(см. рис.3).  

Введенная здесь величина  характеризует сразу два параметра нейрон-
ной сети. Во-первых, ею определяется полуширина распределения (10). Во-
вторых, из (10) вытекает неравенство 

0E

0EEm ≤  , т.е. является верхней грани-
цей спектра локальных минимумов.  Эти результаты хорошо согласуются с ре-

0E



зультатами компьютерных экспериментов, в ходе которых проверялось, суще-
ствует ли  в точке  локальный минимум или его нет.  mS
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Рис.3.  Зависимость энергии локального минимума от ширины области притяжения.  
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Рис. 4.  Зависимость энергии Em локального минимума от статвеса образа   rm . N=500, 
M=25 . 

 
Результаты одного из экспериментов ( N=500, M=25 ) приведены на рис.4. 

Как видим, хорошо прослеживается линейная зависимость энергии локального 
минимума от величины статвеса образа. Причем, экспериментальные точки, 
соответствующие локальным минимумам, расположены только в правом ниж-
нем квадранте, где    и 0rrm > 0EEm <  . Кроме того, на рис.4 видно, что в соот-
ветствии с (8) флуктуации минимумов энергии с ростом статвеса уменьшаются. 

 
 



6. Вероятность обнаружения минимума 
 
Определим теперь вероятность W нахождения локального минимума  

при случайном поиске. Искомая вероятность по определению совпадает с веро-
ятностью того, что, задавая начальную конфигурацию, мы попадаем в область 
притяжения образа  . Следовательно, величина 

mE

mS )( mnWW =  есть число точек 
в сфере радиуса  , приведенное к общему числу точек в N-мерном простран-
стве: 
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2

Выражениями (8) и (12) в неявном виде задается связь между глубиной 
локального минимума и вероятностью его нахождения. Применяя к биномиаль-
ным коэффициентам асимптотическое разложение Стирлинга и заменяя в (12) 
суммирование интегрированием, можно представить искомую связь как 

 , (13) NheWW −= 0

где  h с точностью до постоянной совпадает с функцией Шеннона: 

 2ln1ln1ln +⎟
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Здесь   – не существенная для дальнейшего анализа медленная функ-
ция от  , которую можно получить асимптотической оценкой (12) при усло-
вии , а зависимость 

0W

mE
1>>mn )( mnWW =  всецело определяется быстрой экспо-

нентой.  
Как следует из (12), вероятность обнаружения локального минимума ма-

лой глубины ( ) убывающе мала как . Заметно отличной от нуля 
вероятность W становится только в случае достаточно глубоких минимумов 

0EEm ~ NW −2~

0EEm >> , размеры областей притяжения которых сопоставимы с величиной 
. Выражение (13) с учетом (10) в этом случае преобразуется к зависимости 

, задаваемой выражением 
2/N

)( mEWW =
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где 
 ∑=∞

22
mEE . (16) 

Здесь мы ввели новую константу , хотя в принятой нами нормировке 

из (9) вытекает  и введение нового обозначения не имеет особого 
смысла, однако для других типов нормировок вполне возможна иная зависи-
мость от N. 

∞E
2NE =∞

∞E
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Рис. 5.  Зависимость вероятности W обнаружения локального минимума от его глубины  
Em  . 
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Рис.6.  Сравнение предсказанных вероятностей (сплошная линия) и экспериментально 
найденных значений (точки, связанные пунктиром). 
 

Как видим, вероятность обнаружения минимума растет с ростом его глу-
бины. Эта зависимость подтверждается результатами компьютерных экспери-
ментов, проведенных для матриц (1) с малым загрузочным параметром  

, при котором проведенный выше анализ справедлив. Сплошная 
кривая на рис.5 построена по формуле (13), точки – эксперимент. Как видим, 
хорошее согласие достигается прежде всего для наиболее глубоких локальных 
минимумов, которые соответствуют записанным в матрице межсвязей образам  

 (на рисунке – это область энергий ). Экспериментально обна-

050./ ≤NM

mS 2480 NEm .−<



руженные минимумы малой глубины (точки в области )  – это 

так называемые "химеры" [1]. В стандартной модели Хопфилда (

2440 NEm .−>

Mrm /1≡ ) 
они появляются при относительно больших загрузках . В рассмат-
риваемом здесь более общем случае они могут появится и раньше. Причины их 
появления хорошо исследованы методами статистической физики в работе [9], 
где показано, что химеры образуются как следствие интерференции минимумов 

 . При малой загрузке химеры отделены от минимумов   энергетической 
щелью, отчетливо видной на рис.5. С ростом параметра загрузки  соот-
ветствующие химерам минимумы опускаются и, при загрузке  

050./ >NM

mS mS
NM /

10.~/ NM  , 
сравниваются по глубине с локальными минимумами . Более того, при 

 появляются глубоко расположенные так называемые ложные (spu-
rious) минимумы, образованные из больших фрагментов векторов   , а боль-
шинство локальных минимумов  исчезает. Эта экспериментально наблю-
давшаяся картина имеет простое объяснение в рамках проведенного выше ана-
лиза: с ростом M уменьшается число образов, удовлетворяющих условию  

  существования локального минимума. 

mS
140./ ≥NM

mS

mS

0rrm >
Несмотря на такую сложную картину энергетической поверхности, опи-

сываемая выражениями (13)-(15) зависимость "глубже минимум – больше об-
ласть притяжения – больше вероятность попадания в этот минимум" как прави-
ло сохраняется при любых параметрах загрузки. Строгое обоснование этому 
феномену мы надеемся дать в последующих публикациях. Здесь же отметим, 
что зависимость (13) выполняется тем лучше, чем глубже описываемый этим 
выражением минимум. А поскольку для задачи оптимизации важно описать 
поведение именно наиболее глубоких минимумов, то это позволяет сформули-
ровать эвристический подход для отыскания глобального минимума функцио-
нала (2) с произвольной наперед заданной матрицей (не обязательно хеббов-
ской). Состоит он в том, чтобы использовать выражение (13) с неизвестными 
параметрами  ,  и . Для этого запускается процедура случайного поиска 
и находится какое-то число минимумов. По полученным данным определяются 
характерные для данной матрицы значения  и  и величина подгоночного 
параметра  . Подстановка этих величин в (13) позволит оценить вероятность 
нахождения неизвестного более глубокого минимума  (если он существует) 
и принять решение на остановку программы поиска (если оценка пессимистич-
на) или ее продолжение.  

0W 0E ∞E

0E ∞E

0W

mE

Такой подход опробован на хэббовских матрицах при достаточно боль-
ших загрузочных параметрах ( 220 ÷= ./ NM ), когда  нейросетевая система 
переходит в состояние спинового стекла [9] и применение полученных выше 
результатов становится не совсем корректным. Результат одного из экспери-
ментов приведен на рис.6. В ходе эксперимента по обнаруженным минимумам 
(точки A) были рассчитаны параметры  ,  и  и построена зависимость 

 (сплошная кривая). Затем, в результате многократно повторяемой 
процедуры случайного поиска ( ~10

0W 0E ∞E
)( mEWW =

5 стартов нейронной сети) были установле-



ны другие минимумы (точки B) и оценочные значения вероятностей попадания 
в них. Как видим, несмотря на разброс, предсказанные значения по порядку 
величины хорошо совпадают с реальными значениями вероятностей. 

 
7. Обсуждение результатов 

 
Проведенный анализ показал, что свойства обобщенной модели описыва-

ются двумя критическими параметрами  и . Первый из них определяет 
минимальное значение статвеса, при котором образ образует локальный мини-
мум и может быть восстановлен нейронной сетью. Второй – это верхняя грани-
ца локальных минимумов энергетической поверхности. Существенно, что вели-
чины обоих параметров никак не зависят от числа образов M, на которых по-
строена матрица межсвязей. Существенно и то, что удаление из матрицы меж-
связей образов, прописанных в матрице межсвязей с статвесами, меньшими 
критического значения ( ), хотя и не влияет на размер объема памяти, од-
нако улучшает ее распознающие характеристики – размер областей притяжения 
оставшихся образов увеличится и, следовательно, сеть может распознавать бо-
лее сильно искаженные образы. Вместе с этим, обратим внимание на тот факт, 
что при постоянном параметре загрузки 

0r 0E

0rrm <

constNM =/ , с ростом размерности 
сети радиус области притяжения локального минимума уменьшается. Как сле-
дует из (5), такое уменьшение имеет место даже в том случае, когда загрузка 
сети с ростом N логарифмически уменьшается как NconstNM ln2// = . Это 
означает, что с ростом N уменьшается уровень допустимых искажений, при ко-
торых сеть способна восстанавливать образы (сеть меньших размеров способна 
распознавать более сильно искаженные образы). 

Во избежание недоразумений следует указать на то, что связь между ра-
диусом области притяжения  и объемом этой области mn )( mnWW =  сущест-
венно нелинейная (12). Это означает, что даже при очень большом значении 
радиуса (например ) область притяжения может занимать очень ма-
лую часть N-мерного конфигурационного пространства, а доля пространства 
вне области притяжения (т.е. все точки, отстоящие от минимума на расстоянии 
от  до ) с ростом N нарастает экспоненциально и при достаточно боль-
ших значениях N стремится к  ½ .  

Nnm 490.~

mn N50.

Действительно, рассмотрим простейший пример – случай стандартной 
модели Хопфилда ( ). На рис. 7 показана зависимость радиуса области 
притяжения от размерности сети при разных загрузках. Как видно из рис.7а, в 
случае постоянной загрузки (

12 −= Mrm

constNM =/ ) радиус притяжения с ростом N бы-
стро стремится к нулю. Это соответствует выражению (5), из которого следует, 
что радиус области притяжения отличен от нуля только при небольших разме-
рах сети, когда  . Очевидно, что доля пространства, занимаемая все-
ми M локальными минимумами, в этом случае с ростом N стремится к нулю. В 
приведенном на рис.7б случае логарифмически уменьшающейся загрузки 
( ) радиус области притяжения с ростом N достаточно бы-
стро уменьшается до некоторого (отличного от нуля) асимптотического значе-

1ln2 ≤Nk

NconstNM ln2// =



ния )(.~ kNnm −150 . Тем не менее, доля пространства, занимаемая всеми M 
локальными минимумами (величина, равная M*W), и в этом случае с ростом N 
стремится к нулю. Это означает, что с ростом N практически все пространство 
отходит к ложным минимумам и вероятность нахождения глубоких минимумов 
при случайном поиске также стремится к нулю. 
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Рис.7.  Размер радиуса области притяжения локального минимума в стандартной модели 
Хопфилда, как функция размерности пространства N для различных значений загрузки 
сети:  а) постоянная загрузка kNM =  при k = 0.02, 0.07, 0.1;  б) логарифмически умень-
шающаяся загрузка  при k = 0.1, 0.5, 1.  NkNM ln2/=

 
На рис.8 для наглядности сделанного утверждения приводится гипотети-

ческий пример, когда имеется M минимумов, причем радиус области притяже-



ния каждого из них очень велик и равен kNnm = , где 490480470 .,.,.=k . Как 
видим, даже в этом случае, несмотря на нереально большой радиус областей 
притяжения, доля пространства, занимаемая этими минимумами, с ростом N 
стремится к нулю. 
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Рис.8.  На рисунке показано уменьшение доли пространства, занимаемого M локальными 
минимумами в случае, когда радиус притяжения каждого из минимумов равен  kN, при 
k=0.47, 0.48, 0.49. 

 
В заключение сделаем несколько практических замечаний, относящихся к 

сравнению аналитической теории с компьютерным экспериментом. Во-первых, 
напомним, что картина энергетического ландшафта симметрична относительно 
изменения знака вектора состояния нейронной сети и, следовательно, каждому 
локальному минимуму в точке  S  соответствует точно такой же минимум в 
точке . Поэтому, экспериментально измеренную вероятность нахожде-
ния минимума с энергией E следует сравнивать с величиной 

SS −= *

)(EWW = , если 
только в ходе эксперимента фиксировалась координата минимума, в противном 
случае – с величиной . Во-вторых, еще раз подчеркнем, что зависимость 
"глубже минимум – больше область притяжения – больше вероятность попада-
ния в этот минимум" строго обоснована только в случае корреляционных (хеб-
бовских) матриц. В более общем случае это не зависимость, а скорее экспери-
ментально установленная тенденция, применимая к наиболее глубоким мини-
мумам. Обоснование этой тенденции заключается в том, что любую наперед 
заданную матрицу можно представить в виде хэббовской матрицы (1), постро-
енной на произвольном числе образов (например 

)(EW2

∞→M ) с произвольными 
статвесами. И если спектр минимумов функционала, построенного на такой 
матрице, имеет ярко выраженные минимумы большой глубины, то примени-
тельно к ним справедливы сделанные ранее выводы. Трудность наступает в 
случае, когда таких ярко выраженных минимумов нет и спектр минимумов ква-



зинепрерывен. В этом случае в оптимизационном эксперименте измеряется не 
вероятность , а частота попадания в минимум с заданной энергией – про-
изведение вероятности на спектральную плотность, характеристики которой 
неизвестны.  Соответственно, затрудняется применение развитой выше теории. 

)(EW

 
8. Приложение 

Используем так называемое одношаговое приближение (one-step approxi-
mation) [5]. Нейронная сеть из состояния S сойдется в точку , если для любо-
го  направление локального поля  совпадает с направлением i-го 

спина в эталоне, т.е. . Вероятность этого события описывается выра-
жением:  

mS
],[ Ni 1∈ ih

0≥)(m
ii sh

  ∏
=

≥=

N

i

m
ii shPrPr

1

)( )0(

В асимптотическом пределе ∞→N величину  можно рассматри-
вать как случайную величину со средним  

)(m
ii sh

)/( NnNrm 21−=ξ и дисперсией 

. Соответственно, вероятность события  равна )( 22 1 mrN −=ξσ 0≥)(m
iish

)erf1()0( 2
1)( γ+=≥m

ii shPr , где ξσξγ /= . Возводя эту величину в  степень, 
получим выражение (3). 

N
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