
 

El modelo de Hatfield a partir de la funciónenergía

Volvamos a la idea de una única memoria

almacenada y miremos la distanciadeHamming
entre el estado 5 H y la memoria
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Nosotros usamos de ahora en moi el parámetro
m CH para medir el desempeño Como no

nos importa si va a la memoria o a su

negativo en general nos ocuparemos de

m l

Si en el atractor Isn't e el sistema llegó
a la memoria
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Salvo una constante
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Vemos que H es mínima cuando

m l O m 1 y máxima en un 0

Es justo lo que queremos
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Ahora podemos generalizar esta expresión
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Como sumar un término constante no

afecta a una definición de la energía

función que debemos
minimizar

Este es un método para construir reglas

Cuando ponemos más de dos memorias

la función energía tiene otros mínimos

En el caso más general
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Ahora veremos que a medida que evoluciona
la red Htt disminuye o se estacione

no puede crecer

Supongamos que actualizamos la neurona K
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Entonces como Se tiene signoopuesto a Sá



Entonces el primer término es negativo por
definición ya que

si signo Luki Si

2 Sí Sr 2 0

Luego si se cambia el valor de Sk la

energía H disminuye Si Sr Se

queda inalterada
Así

Atleta
Esto nos dice que la red evoluciona

desde

la configuración inicial decreciendo el valor
de Tt Si tenemos suerte llegaremos al

mínimo ni ti

Pero yo les dije y moi adelante lo

mostraremos que si P 2 si guardamos

más de 2 configuraciones se generan
mínimos



Pensemos un poco sobre los comecuensias

de estos nuevos mínimos

Si son mínimos locales no es grave
pero si son globales sí pues cuanto

más profundo es el mínimo mayor
es su cuenca

Estos mínimos pueden estar
totalmente

descorrelacionados de las memorias

sus negativos Estos mínimos serían

estados de NO MEMORIA

Estos mínimos pueden estarcorrelacionadoscon una o más memorias

almacenadas Estos serán estados de

CONFUSIÓN



Los parámetros fundamentales aquí son
los m's o sea el rector de parámetros

mi m m m mi

Nosotros presentarnos a la red una

configuración inición inicial

5 O silo Salo Su d

y la dejamos evolucionar con la

dinámica de Hatfield hasta que se

clave o sea se estacione en un

mínimo de H Recuerden que te

depende de514 y de la matriz Wig

En el mínimo medimos NT



Si llegó a una de las memorias

almacenadas Ñ al final será

Ñ a 0 0 Eta 0

n

Si para esto decimos que la red
asoció 5 lo con la memoria v pues
si mula es la configuración
final estacionaría sera la memoria v

si es e o a su negativo si es i

H está acotada por abajo y decrece
en el tiempo lo cual nos gentuza

que en un tiempo finito se clavará en

algún mínimo



Ahora bien una solución de la forma

Fn a 0 0 Et 0

solo es posible si las memorias son

átomosmalos
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O si µ v

Pero como son aleatorias las memorias

entonces

E sisi Olla
Esto dice que las soluciones serán de
la forma
Ñ a mica mica 1 MP



Por ejemplo si N 1000 F 100

2 µ 0,01 Una solución

puede ser

Ñ V 0,01 0,02 1 0.015

1
µm

O sea esperemos Mr Myra si

µ v



Neuronas Aleatorias

Vimos que la dinámica

Si Heat signo hi Ht

hace que baje siempre 4 no

queda constante si Si Heat SiCH

Para evitar que el sistema se quede

puso en un mínimo local romos

a familia eventualmente que
la dinámica incremente el valor

de H
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Este método permite saltar por
los mínimos locales

Recordemos las neuronas biológicas

Tres elementos de aleatoriedad importantes

son



el número de vesículas en el axón

el número de neurotransmisores
en la vesícula
el número de neurotransmisores

que llegan a la dendrita

postsináptica

Entonces hi es una variable
aleatoria cuyo valor media es

Tritt µ W S A

en tiempo t y con varianza 8

Como son muchos los dendritas

la distribución de probabilidades
es gaussiana con buena

aproximación
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Ufc es muy bien aproximada
un error menor a 1 por la función

tank x
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Estados Espurios

Pueden surgir cuando lo aumenta

que se creen estados espurios o sea

mínimos de H o si quieren
atractores de la dinámica

de la red que no coinciden con

ninguna memoria Estos pueden
ser mínimos no correlacionados

con memoria alguna
In 10 O 0

que mezclen union memories

ÑU Mi Ma Mz 0 0



En este caso podemos decir que
el atractor está confundido entre
los 3 primeras memorias

Ahora tenemos una dinámica

aleatoria regida por un parámetro
µ En física B f Si Io

A recuperamos la dinámica
discreta El sistema puede subir

por la furcia energía con cierta

probabilidad
Calculemos el valor me dio de Si
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