Capitulo 7

Inferencia estocastica con

redes neurales

Trabajos recientes han demostrado que la extraccién de reglas simbdli-
cas mejora la potencia de generalizacién de las redes entrenadas con
muestras completas de lenguajes regulares. En este capitulo, se ex-
plora la posibilidad de aprender reglas cuando la red se entrena con
datos estocasticos. Para este fin, se utiliza una red con dos capas. Si
en vez de utilizar la red misma, se extrae un autémata después del
entrenamiento y sus probabilidades de transicién se calculan a par-
tir de la muestra, la distancia con respecto a la distribucién correcta

disminuye.

7.1 Antecedentes

Trabajos recientes como los de Giles et al. (1992a,b) y Watrous &
Kuhn (1992a,b) han explorado la capacidad de las redes neurales de
segundo orden para aprender gramaticas regulares sencillas a partir de
muestras de entrenamiento completas. La potencia de generalizaciéon
del autémata finito extraido a partir de la red entrenada es mejor que
la de la misma red (Giles et al. 1992a,b; Omlin & Giles 1996). En la
mayoria de los casos se observa que una vez que la red ha aprendido a
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122 Capitulo 7. Inferencia estocastica con redes neurales

clasificar todas las palabras del conjunto de entrenamiento, los estados
de las neuronas ocultas visitan durante el proceso de reconocimiento
sOlo algunas regiones o “clusters” del espacio de configuracién accesi-
ble. Estos clusters pueden identificarse con los estados del autémata
(DFA) inferido y las transiciones que entre ellos ocurren cuando se
lee un simbolo en la entrada determinan la funcién de transicién del
DFA. Aunque la extraccién de autématas resulta ain controvertida
(Kolen 1994), un trabajo reciente de Casey (1995) ha demostrado que
una red recurrente de segundo orden puede modelizar robustamente
un DFA si el espacio de configuracién se divide en un varias zonas
disjuntas asociadas a cada estado del autéomata. Un algoritmo de ex-
traccién aparece descrito en Omlin & Giles (1996). La extraccién se
basa en dividir el hipercubo de configuracién [0.0,1.0]Y en hipercu-
bos mas pequenos, de forma que cada uno contiene como mucho uno
de los clusters. Un algoritmo mejorado que no restringe la forma de
los clusters es el propuesto por Blair y Pollack (1996), pero su coste

temporal es muy superior al anterior.

Debido a que las muestras completas son dificiles de obtener, es
interesante estudiar si el mismo comportamiento puede ser observado
cuando el entrenamiento se realiza a partir de muestras aleatorias.
En ese caso, la extraccion de una graméatica subyacente debe mejorar
la evaluaciéon de las probabilidades, sobre todo para las cadenas no

contenidas en la muestra.

Por ello, en este capitulo se explora la posibilidad de extraer re-
glas simbdlicas a partir de la red entrenada con ejemplos generados
aleatoriamente. La arquitectura de la red se describe en la seccién
siguiente y es andloga a una red de Elman (1990) con una funcién
siguiente-estado de segundo orden, e idéntica a la usada por Blair y
Pollack (1996). Una aproximacién algoritmica al mismo problema es

la presentada por Carrasco y Oncina (1994).
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Figura 7.1: Red recurrente de segundo orden con N =3y L =2

7.2 Arquitectura de la red

Supongamos que el alfabeto de entrada tiene L simbolos. Entonces,
la red de segundo orden consta de N neuronas ocultas y L neuronas
de entrada mas L + 1 neuronas de salida tal y como aparece en la

figura 7.1). Sus estados respectivos se etiquetan como S, Iy y Ok.

La red sélo lee un caricter por ciclo (tomamos ¢ = 0 para el primer

ciclo) y el vector de entrada es I = dg; cuando se procesa a;, €l [-ésimo
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simbolo del alfabeto!. La salida O,[:H] representa la probabilidad de
que a la cadena le siga el simbolo ay para k =1,...Ly O[Lti}] representa
la probabilidad de que la cadena termine en ese punto. La dindmica

de la red esta regida por las ecuaciones

N
o = g(>_ vy 1) (7.1
7j=1
N L
Sz[t] = g(Z ZWZ’jk Sj[t_l] Il[ct_l]) (7.2)

donde g(z) = 1/(1 + exp(—z)).

El entrenamiento de la red se realiza con una versiéon del método
de Williams y Zipser (1989) conocido como “Real Time Recurrent
Learning” (RTRL). La contribucién de cada cadena w de la muestra

a la energia (o funcién de error) viene dada por

Jwl
E, =) Ell (7.3)
t=0
donde
LS (o )2
Bl =23 (ol - 1) (7.4)
k=1

v I ,[Jw” = 0y, +1. Es sencillo probar que esta energia presenta un mini-
mo cuando O,[:] es la probabilidad condicionada de obtener el simbolo
ay, después de leer los primeros ¢ simbolos de w. Dado que una pro-
babilidad igual a cero (o uno) es dificil de aprender para la red, se
usard una funcién contractiva de la entrada f(z) = e+ (1 —2¢)z, con €
un pequeno nimero real positivo (o equivalentemente, una expansién
de la salida). Esta contraccién no afecta esencialmente al formalismo
que aqui se presenta.

Normalmente, los pesos W;; son inicializados con valores pequenios
y después son optimizados, pero los valores iniciales SZ[O] de las neu-

ronas ocultas no cambian durante el entrenamiento. Tal y como se

'La delta de Kronecker d; es 1 si k =1 y 0 en caso contrario.
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detalla en Forcada & Carrasco (1995), no hay ninguna razén para for-
zar a estos valores iniciales a permanecer fijos, y el comportamiento
de la red mejora si también se permite su aprendizaje. Este detalle

resulta aqui de gran importancia, pues la probabilidad predicha por

la red O,[:] depende de los estados Sl[t], mientras que en una tarea de

clasificacién es suficiente con que los estados de aceptacion se encuen-
tren en una zona (la zona de aceptacién) y los demds en otra zona (la

de no aceptacién). Con el fin de que los valores de S’Z[t] permanezcan
dentro del rango permitido [0.0, 1.0] durante el descenso por gradien-

[t]

te, es mejor definir las entradas de la red o, tales que Sz[t] = g(oz[t])

[0]

y tomar o;~ como los pardmetros que hay que aprender, ya que estos

pueden tomar cualquier valor.

[0]

[ 0 R
Por tanto, todos los pardmetros Vj;, Wi x v o, son inicializados
con pequenos valores aleatorios antes del entrenamiento, pero des-
pués se aprenden simultineamente. Cada parametro P se actualiza

de acuerdo con el descenso por gradiente

_ OFE ,
AP = aaP-l-nAP (7.5)

con una tasa de aprendizaje a y un término de momento 7. El valor
A’P representa la variacién del pardmetro P en la iteracién anterior.

La contribucién de cada simbolo de w a la derivada de la energia

es:
OB R, i1 it At = OV dal)
W _ _ _ Wha i1 11 i)y 290
(7.6)

donde se ha utilizado la siguiente propiedad de la derivada de la funcién
sigmoidea: ¢'(z) = g(z)(1 — g(z)).
Las derivadas con respecto a V}; pueden ser calculadas inmediata-

mente:

[t]
S = (o)) =10l — off)s’ (x:)
J

[0]

. i 0
Sin embargo, las derivadas con respecto a ;" y W, deben ser calcu-
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ladas de forma recurrente, usando las ecuaciones siguientes:

30,[2]
=0 7.8
BWijk ( )
90"
= (7.9)
0o
[t] N [t—1]
aafo] =3 sl - sl ZmeaUa {t-1] (7.10)
80] a=1 ]
oot [t—1] 7[t—1] al ool
m_o_ s gl [t=1](1 — gt=1] o gl
Wise SimSy I +Zsa ZWmab aka
(7.11)

7.3 Resultados y discusién

El comportamiento de la red fue estudiado usando la siguiente gramati-

ca regular estocéstica:

S — 0SS (0.2
S — 1A (0.8)
A — 0B (0.7) (7.12)
A > 1S (0.3)
B — 04 (0.4)
B — 1B (0.1)

donde los ntimeros entre paréntesis indican la probabilidad de las re-
glas. La probabilidad de final de cadena para una variable puede
calcularse como la diferencia entre 1 y la suma de las probabilidades
de todas las reglas que contienen a dicha variable en la parte izquierda.
Se usaron dos neuronas de entrada (L = 2) y tres de salida (asociadas
a 0, 1y final de cadena respectivamente), mientras que se tomé N = 4

neuronas ocultas. La red fue entrenada con 800 ejemplos aleatorios? y

2La muestra contenia 200 cadenas diferentes en promedio.
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todas ellas fueron usadas en todas las iteraciones. La tasa de aprendi-
zaje se eligié a = 0.004 y el término de momento = 0.2. El proceso de

entrenamiento para cada muestra duré 1000 iteraciones. La figura 7.2

*

05

Figura 7.2: Espacio de configuracién después del entrenamiento con

800 ejemplos.

muestra un a seccién tipica del espacio de configuracién [0.0,1.0)" de
una red entrenada. Cada punto representa un vector S, generado
para todas las palabras de longitud menor o igual que 10. Tal y como
se ve en la figura, sélo algunas regiones del espacio son visitadas y se
observan tres clusters asociados a las tres variables de la gramaética.
La aparicion de clusters se produjo en todos los experimentos.

En la figura 7.3, se representa la proyeccién al espacio de salida
(O1,02,03). Los clusters se proyectan sobre tres regiones centradas
en los puntos (0.2,0.8,0.0), (0.7,0.3,0.0) y (0.4,0.1,0.5), de acuerdo con
las probabilidades correctas. Debe notarse que, a pesar de no ser una
restriccién impuesta a la red, las probabilidades suman uno aproxima-
damente. Debido a la contraccién utilizada (se tomé ¢ = 0.1), algunos

valores aparecen ligeramente por debajo de cero y deben ser tratados
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como imprecisiones o errores de redondeo. La figura demuestra que
la red es capaz de predecir la probabilidad del siguiente simbolo con
gran precision.

Una medida de la similitud entre dos distribuciones de probabili-
dad, en nuestro caso la distribucién g(w) calculada por el modelo y
las probabilidades p(w) correctas es la llamada distancia de Kullback-
Leibler o entropia relativa (Cover & Thomas 1991):

Zp ) 1o g2 ; (7.13)

cuyo valor promedio en los experimentos realizados fue de 0.02 bits.

En la tabla siguiente se muestran los resultados en diez experimentos
para la distancia d(A4, S) entre el autémata correcto A y el conjunto
de muestra S, la distancia entre A y la distribucién evaluada median-
te la red recurrente entrenada N y, finalmente, la distancia entre el

autémata correcto A y el extraido de la red A’.

exp. | d(A4,8) d(A,N)  d(A,A")
1 | 1.255 0.0337587 0.00612741
2 | 1.196 0.0124381 0.00203993
3 | 1.198  0.0374824 0.00370043
4 | 1.309 0.0445123 0.00140762
5 | 1.276  0.0230212 0.00153648
6 | 1.196 0.0016789 0.00142349
7 | 1.306 0.0187031  0.0138799
8 | 1.405 0.0063514 0.00716541
9 | 1.288 0.0134842 0.00203797
10 | 1.495 0.0126591 0.00415552

Se puede observar, que si el autémata era extraido de la red y se
calculaban las probabilidades de transiciéon a partir de la muestra, la
distribucién g(w) generada por este autémata se encontraba a una
distancia d(p, q) promedio de 0.004 bits, mucho menor que el valor
0.02 obtenido a partir de la red directamente. Dado que en todos los

experimentos aparecieron los tres cimulos asociados a los tres estados
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del autémata, este resultado es igual al que se obtiene con el algoritmo
rlips, que también en todos los casos identificé la estructura correcta
del autémata.

Si tenemos en cuenta, que la distancia entre la muestra y el autéma-
ta correcto era en promedio 1.2 bits, es posible afirmar que el autémata
extraido a partir de la red mejora significativamente el rendimiento de
la red en la prediccién de las probabilidades de las cadenas no obser-
vadas, aunque sus resultados no mejoren el rendimiento de rlips. De
hecho, experimentos realizados con otras gramaticas demostraron que
no siempre es tan sencilla la formacién de cimulos en el espacio de

configuracién. Por ejemplo, la gramdtica

0S
1A
0A
1B
0B
15

4

(7.14)

Sy N SRV RV
N
S oo e

W W = = Ot Ut
— — ' ' ~—— —

B

requiere la utilizacién de una red con cinco neuronas. Con muestras
de 1000 ejemplos, se produjo la identificacién en tres de diez experi-
mentos, con una entropia relativa en estos casos de 0.38 bits (andloga
a la de rlips). En el resto de los casos no aparecieron cimulos, lo
que produjo una entropia relativa infinita, en contraste con el buen
funcionamiento de rlips en todos los casos. Merece la pena destacar
que a veces se observa la aparicién de atractores no puntuales, como
el representado en la figura 7.4. Este atractor toroidal demuestra por
un lado la existencia de una dindmica compleja en la red cuyo estudio
puede resultar de interés. Por otro lado, es un posible indicacién de
la insuficiencia de los métodos de retro-propagacién para obtener con
la exactitud requerida el minimo de la funcién de error. Una linea de
investigacién que abordaremos préximamente es el desarrollo o aplica-
cién de otros métodos de entrenamiento para este tipo de redes, como

por ejemplo el ALOPEX de Unnikrishnan y Venugopal (1994).
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Figura 7.3: Probabilidades de salida después del entrenamiento
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Figura 7.4: Atractor de tipo toroidal obtenido durante el entrenamien-

to de una red con N =5 para la gramatica 7.14






