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Probabilidad

e En nuestros estudios usualmente nos enfrentamos con las
probabilidades a través de los axiomas que rigen la teoria matematica
de probabilidad

e Esos axiomas nos dicen qué propiedades matematicas tiene una
distribucion de probabilidad; y de ahi parte la teoria

e Esta teoria matematica es amplia, profunda, rica en problemas vy
desarrollos, y Util en aplicaciones

e Sin embargo, esta teoria matematica no entra en terrenos ontologicos
ni epistemologicos

e En particular, no dice qué es una aseveracion probabilistica, ni cual
es su naturaleza, ni de donde emerge una medida de probabilidad,
ni por qué esos axiomas tienen que ser aceptados, etc.
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Los Fundamentos

El area de los “fundamentos de la probabilidad” toca precisamente
preguntas como las anteriores

Se puede entender como una vision filosofica de la probabilidad; y
se puede estudiar también en forma matematica

Como es usual en filosofia, hay varias respuesta a todas estas
preguntas en torno al concepto de probabilidad

Todas susceptibles de ser desarrolladas matematicamente

Una situacion similar se da en Estadistica; por varias razones, en
particular por sus bases probabilisticas

Ha habido y hay diversas “escuelas de probabilidad”
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e Probabilidad subjetiva (B. De Finetti, ...)

e Probabilidad frecuentista (R. von Mises, ...)

e Probabilidad I6gica (R. Carnap, ...)

e Probabilidad factica (K. Popper, ...) Etc.

NoO necesariamente excluyentes; se dan a distintos niveles; y pueden
converger [9, 1]

Estas pueden conducir a los axiomas de probabilidad

E.g., un agente puede asignar probabilidades en forma subjetiva, y
“corregirlas” por condicionalizacion (a la Bayes)

Si el agente es “racional” al asignar probabilidades, la medida de
probabilidad generada va, demostradamente, a satisfacer los
axiomas de probabilidad [4]

Algo similar ocurre con la interpretacion logica [2] Etc.
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Rolando Chuaqui

e Rolando trabajo en logica
matematica y en fundamentos
de probabilidad

® Se interesO sistematicamente
en los fundamentos de los
meétodos estadisticos

Estos y la probabilidad juegan un rol fundamental en los procesos de
diagnostico, en los cuales tenia un interés especial (y natural)

e Propuso y desarrollo una concepcion factica de probabilidad

Informalmente, una medida de probabilidad emerge como posible
sobre la base de (o0 esta determinada por) un conjunto de simetrias
del fenomeno -fisico, material- aleatorio en cuestion

... como las probabilidades asociadas a un dado simétrico ...
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e También establecio las conexiones con las otras concepciones de
la probabilidad, en especial con la concepcion logica

e Desarrollo la probabilidad factica con la vision y los métodos de la
logica matematica

e Su investigacion en torno a los fundamentos de la probabilidad y
meétodos estadisticos (FPME) esta presente en su libro:

R. Chuaqui. Truth, Possibility and Probability: New Logical Foundations of Probability and
Statistical Inference. North-Holland, 1991.

e Creo que la investigacibn en torno a estos temas era parte
fundamental, substancial de su vida

e Como buen cientifico persiguio y desarrolld su proyecto personal
No fue un seguidor ni un investigador incremental
Su investigacion respondio a su propio plan cientifico/filosofico

e Por eso creob escuela, y lo recordamos en estas Jornadas
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® Yo me interesé en su investigacion en FPME, algo hice en el area,
iIncluso trabajamos juntos

Primero como alumno, luego como colaborador
iY fue una extraordinaria experiencia cientifical

e Elinterés que él despertd en mi por estos temas me acompana hasta
hoy

Y se lo agradezco ...

Y esta en las bases de algunas de mis actividades de investigacion
actuales

¢, Por qué?
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La Conexion con Aly un momento personal ...

Terminado mi doctorado, me dedigué a la investigacion en ciencia de
computacion, en especial, a representacion de conocimiento (KR) en
Inteligencia artificial (Al)

El dia 22 de Abril de 1994, Rolando y yo almorzamos juntos, en
compaiia de Jacques Stern, quien lo visitaba

Por iniciativa de Rolando ...

El crela -correctamente- que su obra en FPME tenia un rol
Importante que jugar en Al

Me invitaba a colaborar para hacer trascender su investigacion en el
area hacia la comunidad de Al y tener un impacto en ella

Lamentablemente no pudimos dar ni el primer paso en esa direccion
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Un Poco de KR (clasico)

e KR tiene que ver con: [20]
e Representar conocimiento en computadores

e Habilitar computadores para “razonar” con ese conocimiento
e Tipicas areas -tradicionales- de KR (entre otras):

1. Diagnostico automatizado

2. Razonamiento en presencia de incertidumbre [7] (uncertain
reasoning) : conocimiento ambiguo, conocimiento incompleto,
conocimiento inconsistente, toma de decisiones, etc.

3. Razonamiento con sentido comun (puede caer en 2.)
4. Razonamiento sobre causalidad (en particular, accion/efecto)

5. Razonamiento probabilistico

e 1.-4. no necesaria o intrinsecamente de naturaleza probabilistica
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Ejemplo 1. Razonamiento de sentido comun
Conocimiento: “Piolin es un pajaro” (*)
Conclusion:  “Piolin vuela”

Ejemplo 2: Razonamiento de diagndstico
Conocimiento: Gripe = Fiebre

Fiebre (evidencia, observacion)

Conclusion: Gripe

e ;COmo se interpreta el conocimento explicito?

¢, Como se infiere a partir de él?

e Muchas aristas, problemas, complicaciones, desafios, ...
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Un enfoque “loégico”:

e 1. -4. han sido abordados usando métodos de “logica” simbdlica

e No son logicas clasicas, porgque la forma de razonamiento asociado
es “no-clasico”

e Posible interpretacion del uso de (*):
Se le aplica una “regla por defecto” (default rule)
“En ausencia de informacion contraria, concluya que el pajaro vuela ...”

“En ausencia de informacion de que el pajaro es excepcional, concluya
qgue el pajaro vuela ..”
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En términos mas “légicos”:
KB = {Vx(Pajaro(z) N = Anormal(z) — Vuela(z)), Pajaro(piolin) }

“Como no hay evidencia de que Piolin sea anormal, concluyase que
vuela ..”

e ;Queé logica da cuenta de algo asi?  Definitivamente no-clasica ...

Es una logica “no-monotona”. Nuevo conocimiento inserto en una
base de conocimiento puede invalidar conclusiones previas

Por ejemplo, que Piolin es un emu (y éstos son considerados
anormales) ...

En contraste con la logica clasica, que es monotona

e El (conocimiento y razonamiento de) sentido comin nos permite
funcionar en ausencia de conocimiento completo!
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e De acuerdo con John McCarthy
(1927 - 2011, Turing Award
1971), “el padre de la Al”, es
posible usar métodos logico-
formales para atacar estos
problemas

Y el problema de razonamiento
de sentido comun es el gran
problema de la Al (common-
sense reasoning) [12]

“circumscription”

The Economist November 5th 2011

pact. That is partly because he believed,
wrongly, that minicomputers were a pass-
ing fad. In the early 1950s, while at the Mas-
sachusetts Institute of Technology (m1T),
he pioneered “time-sharing”, by which
multiple users could work on a single
mainframe simultaneously. Mr Ritchie,
who moonlighted as a mainframe opera-
tor at M1T while a graduate student atnear-
by Harvard, also dabbled in time-sharing.
Yet unlike his younger colleague, whose
unix spurred the development of mini-

5 s and later microcomputers, Mr McCarthy

always argued that the future lay in simple

.. terminals hooked up remotely to a power-
. ful mainframe which would both store

nd process data: a notion vindicated only
recently, as cloud computing has spread.

Needed:1.8 Einsteins
AsforLisp, Mr McCarthy created it with an

. altogether different goal in mind—one that

was, in a way, even more ambitious than
Mr Ritchie’s. Whereas Mr Ritchie was hap-
py giving machines orders, Mr McCarthy
wanted them—perhaps because he had
never suffered human fools gladly—to talk

De hecho, él mismo propuso una logica formal para estos efectos:

Esa logica captura la idea de que “el predicado de anormalidad debe
ser minimizado (circunscrito) al momento de razonar, haciendo que

contenga solo aquello que esta obligado a contener”

... Por eso Piolin queda fuera de él ...
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e Un enfoque logico alternativo fue propuesto por Raymond Reiter
(1939-2002, IJCAI Award 1993), quien invento la “default logic” [17]
(con enorme impacto, incluso indirecto, en KR)

Pajaro(x) : Vuela(x)
Vuela(x)

Regla de deduccion:

“Dado que x es un pajaro, Si se puede suponer
consistentemente que x vuela, concluyase que x vuela”

e EIl problema de diagnoéstico en Al es también susceptible de ser
tratado en forma logico-formal (con enormes contribuciones de Reiter [18])

Por ejemplo, a través de un enfoque abductivo:

Dado un cuerpo de conocimiento /&, y una observacion O, se busca
una explicacion £/, expresada en términos logicos, tal, que:

K N FEF = 0, (usualmente con una condicion de minimalidad sobre F)
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e John McCarthy y Ray Reiter fueron los principales representantes de
la “escuela logico-formal” en Al

e Otras escuelas? Alternativas?
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Un enfoque “probabilistico™

e Los problemas 1.-4. también pueden tener elementos probabilisticos
0 ser tratados como problemas probabilisticos, aun sin
probabilidades explicitas iniciales (cf. pag. 9)

e Por ejemplo, una regla por defecto puede ser tratada como una
aseveracion probabilistica o estadistica (con alta probabilidad)

Y las consequencias también pueden ser probabilisticas
e O como probabilidades condicionales: P (vuela | pajaro) = 0.95
“la probabilidad de volar dado que se es pajaro es 0.95”

¢, Como se representan las probabilidades condicionales?
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e Aparecen las “redes Bayesianas” [3]

Como representar conocimiento
probabilistico; en particular, sobre Z Pzxv)
propagacion de probabilidades

. W PW|2)
condicionales

El modelo probabilistico surge de la estructura de la red mas
probabilidades condicionales, y otras suposiciones

e El modelo es una distribucion de probabilidad conjunta ° sobre
todas las variables

e La estructura puede proveer elementos causales? facticos?
e Las probabilidades condicionales pueden ser subjetivas

e Las suposiciones adicionales del tipo: la probabilidad condicional
de un nodo dados sus nodos-padre no depende de sus nodos
no-descendientes (red localmente Markoviana)
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e Y redes de Markov (MNs): como arriba, pero no dirigidas; y
representan probabilidades conjuntas (join probabilities)

e Incluso, las probabilidades pueden ser simbolicas, cualitativas, y su
propagacion y comportamiento en el limite son lo mas relevante:

P(Vuela | Pajaro) > 1 — €
e Diagnostico abductivo también puede ser probabilistico/estadistico

Dada una distribucidbn de probabilidad, podemos, por ejemplo,
buscar una explicacion £ de maxima verosimilitud:

arg maxy P(O | K A\ F)

(mas ejemplos mas adelante ...)
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La Importancia de las Escuelas

Tradicionalmemte ha habido una “escuela probabilistica” en Al (con
diferencias de enfoque internas)

e En cierto modo, competidora de la escuela l6gica por un cierto tiempo

Maximo exponente de la “escuela probabilistica”
ha sido Judea Pearl (*1932, Turing Award 2011)

Su enfoque es mas bien Bayesiano ... [14]

El mayor contribuyente a la investigacion
sobre causalidad [16]

Con impacto en Al, estadistica, economia, etc. etc.

Pearl adopta enfoques logicos y probabilisticos, y los relaciona
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e Sin embargo, el enfoque probabilistico de KR naturalmente genera
“sub-escuelas”

e Distintas escuelas probabilisticas puede dar distintas respuestas a
preguntas como:

e ;De donde salen las probabilidades?

e ¢/ Asignadas en forma subjetiva?

e ;Emergen de la estructura del problema?
® ;Se obtienen de experimentos?  Eftc.

e En esta direccion surge un tema fundamental: Aprendizaje de
maquina (ML) ... ya que, al final, genera probabilidades ...

Por ejemplo, una red Bayesiana puede ser “aprendida” (creacion de
un modelo probabilistico) Etc.
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e Sin embargo, ML no se sustrae a las visiones de diversas escuelas
probabilisticas

e Todo esto redunda en que las escuelas probabilisticas influyen en la
forma en que se hace KR y Al

e En Al no basta con usar la teoria matematica de probabilidad
(agquella que parte de los axiomas)

iLa introduccion de probabilidad en Al, por la naturaleza del area,
no ha podido sustraerse a la concepcion de la probabilidad que puede
tener un agente inteligente, ni a la forma en que la usal!

Los FPME estan en las raices mismas del uso de probabilidad en Al
y tienen presencia directa y practica
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e La vision filosofica de probabilidad y estadistica afecta el enfoque
adoptado en Al y los métodos aplicados, e.g. en:

e diagnostico e causalidad

. e sentido comdn
e toma de decisiones

® razonamiento probabilistico,
e aprendizaje de maquina etc.

e En todas ellas la discusion filosofica ilumina y determina:

® qué significa una ® CcOmMo se aprende

probabilidad asignada o B
® que significa una conclusion

e de donde sale probabilistica

® cOmo cambia ® etc.
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e Los trabajos que unifican o conectan distintos enfoques probabilisticos
son de crucial importancia

e Tradicionalmente, las escuelas “logica” y “probabilistica” han sido
alternativas y competidoras en Al

e En los Ultimos anos se han convertido en complementarias

Hoy se ataca los problemas de KR con modelos matematicos y técnicas

gue involucran simultaneamente a la logica (mas bien clasica) con la
probabilidad
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Logica + Probabilidad en Al

e Diversas formas de KR que combinan logica y probabilidad
Cada una con un dominio de aplicaciones subentendidas
Solo un par de enfoques, para dar la idea ...

Distribuciones de ME:

e ;Consecuencias logicas a partir de una base de conocimiento X B?

e En K hay conocimiento “duro” (e.g. emu — pajaro) y reglas
condicionales “blandas”, probabilisticas, de la forma 7: («|8)|p],

E.g. 7 : (vuela|pajaro)|0.9]

e Hay una coleccion C de mundos, V), asociados a KB que satisfacen
el conocimiento duro, pero no necesariamente 5 — «
(condicionales como implicaciones clasicas)
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e También hay varias distribuciones de probabilidad (candidatas) F°

sobre C: W +— P(W)

Nos restringimos a la coleccion P de distribuciones P que
satisfacen la KB, en particular, las reglas condicionales : («|3)|p]

Por ejemplo, debe cumplirse:*  P(«|f) = p (y P(3) > 0)

e Las consecuencias logico-probabilisticas de KB son aquellas con
alta probabilidad

¢ Pero con cual de las distribuciones en P?

Puede haber algunas mejores que otras ...

— Plard) . PUW [ WEans))
P(alB) = —pEy = Th W TWESBD
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e Elegimos una que tenga maxima entropia:
P* .= argmax, , Entropy(P)
= argmax, , —» e POW)xin(P(WV))

La distribucion con menos suposiciones arbitrarias 0 maximo
desorden, menos estructura arbitraria, maxima independencia, menos
informacion gratuita: [8, 13]

® Las consecuencias logico-probabilisticas de la KB son aquellas que
tienen alta probabilidad bajo P~

KB =, ¢ = P(p)=>1—c¢

e El coOmputo de consecuencias de una KB usando una distribucion de
maxima entropia puede automatizarse [10]

® Y es una eleccion es filosb6ficamente interesante [15]; y en la
direccion de la probabilidad logico-factica [1]
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Markov Logic Networks: (MLNs) [19]

e Las MLNs combinan logica de primer orden y MNs en la misma
representacion

e Se tiene una base de conocimiento KB en logica de primer orden

e Las interpretaciones (modelos, mundos, ...) tienen probabilidades
asociadas

e Puede haber “modelos” mas probables que otros

e Un mundo que viola una formula no es invalido (no-modelo), sino
so6lo menos probable
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e Se asigna pesos w; a las formulas F; en KB

G=1,... F)

A mayor peso, mayor es la diferencia entre un mundo que satisface
la formula y uno que no lo hace (con todo lo otro igual)

Formula

Weight

Vx : Steal(x) = Prison(x)

3

VxVy : CrimePartners(x,y) A Steal(x) = Prison(y)

1.5

El peso de una formula captura la forma en que la probabilidad

decrece cuando una “instancia” de la formula es violada

Hay un dominio fijo, finito, de constantes, con el cual se puede
instanciar los predicados y formulas, e.g. Dom = {bob, anna, }

Produciendo atomos y formulas instanciadas (de tipo proposicional),
e.g. CrimePartners(bob, anna), Steal(bob) — Prison(bob), resp.
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e Un mundo es un conjunto de atomos (una estructura de
Herbrand), e.g. W; = {CrimePartners(bob, anna), Steal(bob)}

Wa = { CrimePartners(bob, anna), Steal(bob), Prison(anna)}

{1ifCrimePartners(Bob,Anna)’\SteaI(Bob)=>Prison(Anna) LOS étomos InStanCiadOS Son |OS
0 otherwise
wi5 M nodos de la red (no dirigida)

CrimeParterns

S . Cada nodo /N toma valor 0 o 1
dependiendo de si es falso o
verdadero (en un mundo WV)

Cada nodo /N es una variable
aleatoria de Bernoulli X

(Bob, Bob) (Anna, Bob)

Wi representado por vector aleatorio: X = (X1, xV2 xNs )
= (1,1,0,...,0)

e Arista entre dos nodos si aparecen en una misma formula instanciada

L. Bertossi. Jornadas Rolando Chuaqui, Oct. 2014 29



e Como en ML, la representacion tiene “features” medibles asociadas

e Cada instanciacion de una formula genera una “feature”, una variable
medible, con valor 1 si es verdadera en el mundo V), y O si no

e Todos estos ingredientes mas una “funcion de potencial” (para generar
distribuciones de probabilidad conjuntas) dan la probabilidad del

mundo }V asociado ax € {0, 1}M:
P(X = x) = geap(3,_, wixni(x))

n;(x): nimero de instanciaciones de F; verdaderas en mundo x

Z normaliza considerando todos los mundos posibles:

Z =72 exp(3o iy wixn;(z))

ze{0,1}M

Aqui sblo comienza la diversion ...
e ;Como inferir usuando MLNs?

e ;,CoOmo aprender una MLN? (ML) [5]

e ;Como hacer “lifted” inference? Sin instanciar ... [11, 6]
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Conclusiones

Los problemas y discusiones en torno al concepto y al uso
de la probabilidad son de larga data

En algunos casos, de siglos (aprendizaje inductivo, causalidad, etc.)
Ellos permean toda las actividades cientificas y tecnoldgicas
Y han desafiado la curiosidad humanay la necesidad de comprender

Rolando Chuaqui consagré gran parte de su vida cientifica a
investigar los fundamentos filosoficos, l6gicos, y matematicos de la
probabilidad y los métodos estadisticos

Y tuvo conciencia de su relevancia en la Al
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e La concepcion y uso de la probabilidad y los métodos estadisticos
tienen relevancia directa y practica en areas con la Al, y KR,
en particular

Hay modelos y métodos que parten de ciertas posiciones especificas
al respecto

e Las escuelas logica y probabilistica en Al siguieron cursos paralelos
por largo tiempo

Hoy vemos una convergencia y combinacion de los enfoques logico
y probabilistico en KR

Y el futuro esta lleno de desafios cientificos interesantes ...

http://www.scs.carleton.ca/~bertossi
Email: bertossi@scs.carleton.ca
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