—
Rio de Janeiro 17/11/08

Fisica e Informacao

Nestor Caticha

[F USP
17/11/ 2008

»
wu' s

!- ¥
o ame oy u

7

5
s

- . el e
,E 4 1
5 ;
- -
Wy R
Sl :
] d
Ay "
b b ok
A " o Y P
A ot
G ool et
e £
5
A v
= AN s
o e

R} 17/11/2008



Sumario
Sistemas que processam informacao

- Logica Aristotélica, extensoes
—-Informacao Completa vs Incompleta
— Qual é a estrutura matematica adequada?

Probabilidades

- racionalidade e informacao incompleta
-Distribuicao a priori

Atribuicao e Atualizacao de probabilidades
-Teorema de Bayes
—Entropia

Aplicacoes
—Classificacao
—-Categorizacao

R} 17/11/2008



Sistemas que processam informacao
- Logica Aristotélica

—-Informacao Completa vs Incompleta
— Qual é a estrutura matematica adequada?

A, B : Assercoes

Podem ser verdadeiras ou falsas

Como decidir?
Qual deve ser a nossa crenca?

CRENCA?
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We all start from naive realism, i.e., the doctrine that things are what
they seem. We think that grass is green, that stones are hard, and that
snow is cold. But physics assures us that the greenness of grass, the
hardness of stones, and the coldness of snow are not the greenness,
hardness, and coldness that we know in our own experience, but
something very different. The observer, when he seems to himself to be
observing a stone, is really, if physics is to be believed,

observing the effects
of the stone upon himself.’

Einstein

'Finally, the reformed subjectivist principle must be repeated:

that apart from the experiences of subjects there is nothing,
nothing, nothing, bare nothingness.’

Whitehead
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Sistemas que processam informacao

- Logica Aristotélica
—-Informacao Completa vs Incompleta
— Qual é a estrutura matematica adequada?

A, B : Assercoes
Podem ser verdadeiras ou falsas

Como decidir?
Qual deve ser a nossa crenca?

CRENCA? Verdadeira ou falsa?
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Sistemas que processam informacao

- Logica Aristotélica
—-Informacao Completa vs Incompleta

SILOGISMO

C: A—— B
A implica B

Informacao : C e A sao VERDADEIROS
Como decidir?

CRENCA? B deve ser verdadeiro
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Realismo e Evolucao Natural

evolucao natural
leva a sistemas que processam informacao
que acreditam que

B deve ser verdadeiro?
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Sistemas que processam informacao

- Logica Aristotélica
—-Informacao Completa vs Incompleta

SILOGISMO

C: A——> B

A implica B

Informacao : C e B sao VERDADEIROS
Como decidir?

Nao podemos concluir nada?
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—

Exemplo

CONTEXTO
A: ‘CHOVFE’
B: ‘HA NUVENS’

C: ‘A implica B’

R} 17/11/2008

Informacdao Completa
dados: CeA

B deve ser verdadeiro



—

Exemplo

CONTEXTO
A: ‘CHOVFE’
B: ‘HA NUVENS’

C: ‘A implica B’
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Informacao Incompleta
CeB

Aristoteles: nada posso concluir

10



—

Exemplo

CONTEXTO
A: ‘CHOVFE’
B: ‘HA NUVENS’

C: ‘A implica B’

R} 17/11/2008

Informacao Incompleta
Dados CeB
Aristoteles: nada posso concluir

Mamae: leva o guarda chuva, pois parece que
vai chover.
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“induction is either disguised deduction or a mere method of making
plausible guesses”.

ertrand Russell (jovem)

Harold Jeffreys

“E muito melhor trocar a ordem dos dois termos e que muito do que
normalmente passa por deducao € inducao disfarcada, e que até alguns
dos postulados de Principia Mathematica foram adotados por motivacoes
indutivas” (e adiciona , sao falsos).

Russell mudou de posicao, dobrado pela evidéncia e diz no fim da sua
autobiografia:

“I was troubled by scepticism and unwillingly forced to the conclusion that
most of what passes for knowledge is open to reasonable doubt”.

Sobre inducao disse ainda:

“The general principles of science, such as the belief of the reign of law, and
the belief that every event must have a cause, are as completeley
dependent on the inductive principle as are the beliefs of daily life.”

(On Induction)
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Devo ter

Diferente crenca sobre A ?

e Se nao sei nada sobre B

*Se sei que B é verdade
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Devo ter

Diferente crenca sobre A
« Diferente ?

*Qual é a matematica adequada?

14
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

* Qual € a matematica adequada?

Probabilidade? Nao sei

the Algebra
of Probable

Inference

15
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the Algebra
of Probable

Inference

R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

« Teoria geral existe deve funcionar em
casos particulares

*Se ha numero muito grande, talvez sejam
incompativeis, talvez nao.
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

1. Crenca deve ser codificada em

(A|C) crenca em A quando acredito em C
Por exemplo

i (AIBC) = (A|O)
Que valores? NAO SEl.
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

2. Atribuicao de Numero real as crencas
deve ser

Ou pelo menos nao manifestamente inconsistente:

Se ha mais de uma forma de atribuir um
numero real a uma crenca: IGUAIS

18
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the Algebra
of Probable

Inference

R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

2 ) Se ha mais de uma forma de atribuir
um numero real a uma crenca

Operadores logicos: e.g. Produto Logico, soma Logica

x = A |C,
y =B [C,

z =A |BC,
w =B |A C,
u = AB|C,
x'=A|C

R} 17/11/2008 19
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

3. Atribuicao de Numero real as crencas
de A e de sua negacao A deve ser

relacionada

Existe uma funcdo f, mas nao sabemos qual é

20
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

4. Atribuicao de Numero real as crencas
de assercoes compostas deve ser

relacionada

Existe uma funcdo g, mas nao sabemos qual é

21
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Considera
Casos particulares Informacao incompleta

4. Atribuicao de Numero real as crencas
de assercoes compostas deve ser

relacionada

X =A
Zziﬁ’c D: algum subconjunto
w=B|AC de {x,y, z,w}

22



R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Teoremas de regraduacao de Cox

A

23



R.T. COX 1946 Logica Estendida

« Teoremas de regraduacao de Cox

(A/C) numero desconhecido

P(A/C) funcdo desconhecida
O<PA/Q)=< 1

P(A/C) =1 - P(A/C)

Se (A/C) é verdade PA|C)=1, P(A]C)=0

P(AB/C)= P(A/C) P(BIAC)
= P(B/C) P(A/BC)

<OPOOOZTrOR

”unwillingly forced to the conclusion “
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R.T. COX 1946 Logica Estendida

 Consisténcia

P(ABIC)=P(AIC)P(BIAC)
P(ABI1C)=P(BIC)P(A|BC)

P(AIC)P(BIAC)=P(BIC)P(AI|BC)

25



R.T. COX 1946 Logica Estendida

 Consisténcia

P(ABIC)=P(AIC)P(BIAC)
P(ABI1C)=P(BIC)P(A|BC)

p(AlCP(Bl
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—

Teorema de Bayes

P(BIAC)x P(A|BC)

27



i Teorema de Bayes

P(ABIC)=P(AIC)P(BIAC)
P(ABIC)=P(BIC)P(AI|BC)

Bayes

P(BIC)P(A|BC)

P(BIAC)= PAIC)

Laplace

R} 17/11/2008
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Teor

P(ABIC)=P(AIC)P(BIAC)
P(ABIC)=P(BIC)P(A|BC)

P(H|DC)=

R} 17/11/2008

a de Bayes

P(H|C)P(D|HC)

P(DIC)

29



P(ABIC)=P(AIC)P(BIAC)
P(ABIC)=P(BIC)P(A|BC)

Bayes

P(HIC)P(DIHC)

P(HIDC)= P(DIC)

H: hipotese
D: Dados

C: contexto da experiéncia

R} 17/11/2008 30



P(AB‘IC) =P(AIC)P(BIAC)
P(ABIC)=P(BIC)P(A|BC)

Bayes

et 1pC) -LELOPDITHO)

P(DIC)
P(H | C) - Probabilidade a priori (ndo usa dados)
P(DIHC):
P(DIC):

P(HIDC):
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P(AB‘IC) =P(AIC)P(BIAC)

PABIC)=P(BIC)P(AIBC) Bayes

pa1 ) 1€ OO

PHIC):
Probabilidade de que sendo a
P(DIHC): nipétese verdadeira,

P(DIC): os dados sejam observados
| Verossimilhanca

P(HIDC):
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P(AB IC)=P(AIC)P(B|AC)
PABIC)=P(BIC)P(AIBC)

Bayes

P(H|C)P(D|HC)

P(HI1DC)=
P(DIC)
PHIC):
P(DIHC):

P(DI1C): Evidéncia - Normalizacdo
P(HIDC):
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P(AB‘IC) = P(AIC)P(BIAC)
P(AB1C)=P(BIC)P(AIBC)

P(HIC)P(DIH
P(HIDC) HIC)P( ¢)
P(DIC)
PHIC):
P(DIHC):
PDIC): Probabilidade posterior

. Leva em conta a informacado nos
PHIDC): $4°
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—

A="Ha nuvens’, B="Chove”

PBIC)P(AIBC)
P(AIC)

P(BIAC)=

P(AIBC)=1 Chove, logo ha nuvens

Probabilidade de
“ha nuvens” menor ou igual a 1

PAIC)=<1

P(BIAC)=P(BIC)

35



—

A="Ha nuvens’, B="Chove”

PBIC)P(AIBC)

P(BIAC)= PAIC)

P(AIBC)=1 Chove, logo ha nuvens

Probabilidade de
“ha nuvens” menor ou igual a 1

P(BIAC)=P(BIC)

PAIC)=<1

Mamae estava certa: “leva o guarda chuva, filinho”

36
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probabilidade
Relacdao com frequéncia

Diagrama de Venn
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probabilidade
Relacdao com frequéncia

Diagrama de Venn

ne 4%
C n n
A Ny
= = fputa
n, Ne

n n
=485 - Jant 5
RNp Ne
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probabilidade
Relacao com frequéncia

Diagrama de Venn

ne e
n n
=22 -f f.—>P(AB)=P(BIA)P(A)
n, n. -
Nup Np

_ = fusfs —> P(AB)= P(A| B)P(B)
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probabilidade
Relacao com frequéncia

Diagrama de Venn

% e
n,, n
= A8 4 = foufs—>P(AB)=P(BlA)P(A)
Ny Nc n—o N, CONVERGENCIA
/ EM PROBABILIDADE
N,p Np

_ = fusfs —=>P(AB)= P(A| B)P(B)
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Probabilidades e informacao

G =

Muita incerteza Pouca incerteza
Ignorancia grande Ignorancia pequena
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—

Probabilidades e informacao

G =

Muita incerteza Pouca incerteza
Ignorancia grande Ignorancia pequena
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>

Aprendizagem

PRIOR
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>

Aprendizagem

PRIOR
verossimilhanca
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>

Aprendizagem

PRIOR
Verossimilhanca

Posterior
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>

Preconceito

PRIOR
Verossimilhanca

Posterior
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>

Preconceito

PRIOR
Verossimilhanca

Posterior
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>

Preconceito

PRIOR
Verossimilhanca

Posterior
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[ N .
Relacao com redes neurais

* SupOe forma paramétrica para classe de
distribuicdes (gaussiana)

e Média J e covariancia C

* Para uma dada arquitetura
da méaquina que algoritmo
melhor aproxima o
aprendizado Bayesiano?

Classificador o,=T(.5),
O, = {il},S ER"

R} 17/11/2008
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Aprendizagem

PRIOR

Posterior

Média J e covariancia C
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Relacao com redes neurais

* Para uma dada arquitetura da maquina
que

algoritmo melhor aproxima o aprendizado
Bayesiano?

Ji(p+1)=J,(p)+AJ,(p)
Cij(p'l'l):Cij(p)'l'ACij(p)

51



Agents and environment
(supervised learning)

Both f black) and
oth professor (black) an The learning algorithm is represented

tudent impl
student (cyan) are Slm.p ° S \ by the modulation function
perceptrons that classify 3 "

a vector S with one of two
possible labels: +1 or -1

F(UBP ’Sp ;JP)

GBPSP

J,u=J,+F(oy, ,S,,;J,,)W

The learning algorithm is the
update rule for the synaptic vector J
when new information is available
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<J)
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Example of learning algorithm as a tree

J-S
F=\/%+haB _explhor)

Formula representation
of the learning algorithm

Parsing tree representation
of the learning algorithm
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@

Genetic Programming (GP)

® Population (individuals represented by perceptrons),
® fitness (as a function of the generalization error)

O ={JSho,0,}

F ={+-" % Psqr Pexp Plog abs p. pN. ev* vv+ vv-}

F itr;ess Reproduction Mutation Cross-over
f=c pe,(p)
p=1

P is the total number of examples {gh {b" {3}" gh
C iS an appropriate constant

o
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Evolucao: invasao por
algoritmos
mais eﬂaentes
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Evolutionary paths

® Reduced set of variables ¥ = {‘7 Py }

S. Ohno, Evolution by Gene Duplication.
Springer, Berlin, 1970.

Module with evolving modulation function™-

Module with constant modulation function (Hebbian module). Introduces new variables to the

other modules through =)
Integrator

®o0oe

<78
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Preliminary results

m—— [-jfness

—p

D11(
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Informacao: vinculos

e Muitas formas

Cada forma representa um tipo de mudanca
de crencas.

Cada uma representa um tipo
mudanca de
distribuicOes de probabilidades

a partir de distribui¢Oes a priori arbitrarias

60
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Parte Il: Teoria de informacao

* Tipicamente
Primeiro

uma estrutura matematica e depois uma
interpretagao

Procedimento inverso: primeiro
interpretacao e depois estrutura
matematica

61
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Definicao de informacao

* Qualquer coisa que me leve a mudar
crencas.

* Qualquer coisa que me leve a mudar pdf

62
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Probabilidades e informacao
nao pode estar sempre certo

G =

Muita incerteza Pouca incerteza
Ignorancia grande Ignorancia pequena

R} 17/11/2008 63



—
Teoria de informacao

* Se existe uma teoria geral deve valer em
casos particulares.

* Se existem casos particulares que ndo sao
satisfeitos por uma teoria, essa teoria é
descartada.

* Se um numero suficientemente gde de
casos for conhecido, entao a teoria geral
podera ser determinada (ou nao....pode
ser que nao exista.)

R} 17/11/2008
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Axiomas ou desejos que devem
ser satisfeitos por uma teoria

e Como atribuir atualizar a distribuicao

de

probabilidades quando chega nova

informacao?

* (axioma 1) Ranking : a distribuicao

R} 17/11/2008

me)

hor colocada no ranking , dentro

daquelas que satistazem a informacao
que temos, sera a escolhida : atribuir um
nuamero

65



[ .
AXIomas ou propriedades

satisfeitas por esse numero?

e Axioma 2. Informacao local tem efeitos
locais

S[p.ql= [ dxF(p(x).q(x).x)

qg(x)= p(x)

atualizacao

R} 17/11/2008
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Axiomas ou desejos que devem
ser satisfeitos por uma teoria

* (axioma 2) Invariante ante
reparametrizacOes (mudancas de
variaveis)

Uma tomada de decisdao nao deveria
mudar se se fizer uma mudanca de
variaveis.

O Sistema de coordenadas é arbitrario

Covariancia....

R} 17/11/2008
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Axiomas ou desejos que devem ser satisfeitos
por uma teoria

covariancia x=ru)

y(x')= ” Ldx=y(xh)dx'
&x
densidade | R 1 [l
m (X X X X (!
m(x)= ( ),p(x)=p( ),q(x)=Q( ) p(x) _p'(x)

y(x') y(x') y(x')  omx) om ()
S p.q]= fdxF(p(x) q(X) X)=

y(x') y(x')

68
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2. Axioma ou desejos que devem ser
satisfeitos por uma teoria

covariancia
S[p.ql= [ dxF(p(x).q(x).x)=
_ fy(xv )dX'F(p'(x'),q' (x'),r(xv ))
)’(X') )/(.X') F o lguais
S[pl,q|]=fdx|F(p|(x|),q|(x|),x|)J

_ p(x) q(x)
SLp.q) = [ dem ()W D

69



Axioma 1 Localidade

Se nao ha informacdo nao ha motivo para mudar crencas

p(x)=q(x)

l

m(x)=q(x)

Sip.al=[d g (P
[p.q]1= [ dxq(x) Cr)

70



—
Consistencia para sistemas

independentes

* (3) Independéncia :
A priori dois objetos sao independentes
e a nova informacao

nao introduz dependéncia, entio devem
continuar a ser independentes.

R} 17/11/2008
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q(x,y)=q,(x)q,(y)

p(x,y)=p,(x)p,(y)

Duas formas de fazer:
Juntas ou separados

Deve dar o mesmo resultado

S[p.q]= - [ dxp(x)log

[ p(x)

\ (%)

72



3 passos

* 1) aplica para subsistemas idénticos

fdxp’”’+1 ”)

S,Lp.ql= n+1 (

73



3 passos

* 2) aplica para subsistemas diferentes.
poderia ter parametros ne n, diferentes

Consisténcia 7] = 1],
* 3) aplica para N objetos, N muito grande

n=mn,=0

74
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Variedade de distribuicoes
que satisfazem os vinculo

q(x)
O

Desigualdade de Bogoliuvov

75



Aplicacoes

- Clustering e data minining em
problemas de bioinformatica

- Dinamica de opinides em sociedades

de maquinas que processam
informacao

R} 17/11/2008
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Gene expression

Translation

Biological

Function

PROTEIN

c/o R. Breitling

77



P

sequence covered by ‘path’ or ‘tiling’

enomic tiling array data

ACTTACAAGGAGTCTACiiGCA CATTACGI&C

perfect match intensities GAGTCTAGG

mismatch intensities GAGTGTAGG

R} 17/11/2008

C. elegans

microarray. transcription intensity

VS. genomic position

repeated for many samples:
— different developmental stages
- varying external conditions
— different strains (variants)
- mutants ...

(PM)
(MM)

78



r Categorizacao : supervisionada ou nao?

—Cada padrao (i=1....N) : vetor de “caracteristicas” u=1...P
—Identificacao de prototipos : alguns exemplos classificados

-Ou nenhuma informacao sobre quantas classes

-problema fundamental o que significa distancia? Tensor métrico

D; = gw(xf.‘ - )+ - )

l J
{Dij} Distancias

ﬁ resolucio

R} 17/11/2008
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—-problema fundamental o que significa distancia? Tensor métrico

D = gW(X‘? - x]u)(xlv B va)
{Dij} Distancias

6 1 /resolucao
_ rotulo das
5; = .2..4} classes

Dadas as distancias e a resolucao:

Qual é a classe de um padrao?

R} 17/11/2008
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‘ —-problema fundamental o que significa distancia? Tensor métrico

D = gMV('x? - x]“)(xlv - va)
{Dij} Distancias

ﬁ 1 /resolucao
_ rotulo das
5; = .2..4} classes

Dadas as distancias e a resolucao:

Qual é a clasx um padrao?

R} 17/11/2008
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—-problema fundamental o que significa distancia? Tensor métrico

D = gW(X‘? - XJM)(le B va)
{Dij} Distancias

6 1 /resolucao
_ rotulo das
5; = .2..4} classes

Dadas as distancias e a resolucao:

Qual é a probabilidade de que dois

padroes pertencam a mesma classe?

82



r Nao Supervisionado: estruturas?










r_ Nao Supervisionado: estruturas?

1
b o ¢ @
1
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Nao Supervisionado: estruturas?

87



Gene Expression profile

Expression 1-99%

Colunas =amostras de tecidos

Linhas

Ve

= expressao genica
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Gene distance

Coloca uma interacao entre
genes tal que a posicao na
matriz depende da distancia
no espaco génico
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Gene distance: Spinned
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Fogawe } Clastenng results usng super-paramagnesc clusenng (SPO) for the 199 genes that were upregu ged at three tme points
or more upon acsvasan of pft i fe experment withouwt cycoheu mde (CHX) . (A) The dendrogram of the genes hat ncloude
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I/ Learning Vector Quantization (LVQ)
- identification of prototype vectors from labelled example data
— parameterization of distance based classification (e.g. Euclidean)

often: heuristically motivated variations of competitive learning
example: basic LVQ scheme “LVQ1” [Kohonen]

classification:

Atribuicao de vetor X
a classe do prototipo W
mais proximo

objetivo: abilidade de generalizacao
Classificacao de novos dados
apos treinamento
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r Learning Vector Quantization (LVQ) supervisionado

— lIdentificacao de prototipo exemplo rotulado

classificacao:

assignment of a vector E
to the class of the closest

prototype W

aim: generalization ability
classification of novel data
after learning from examples
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piecewise linear decision boundaries
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Dinamica de Opinides: Perceptopolis
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Perceptopolis
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RegioOes ativas
durante movimento
de dedos
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Fig. 2. Regions showing greater activation in response to ambiguity than in
response to risk. Random-effects analysis of all three treatments revealed
regions that are differentially activated in decision-making under ambiguity
relative to risk (P < 0.001, uncorrected; cluster size k = 10 voxels). These
regions include (A) left amygdala and right amygdala/parahippocampal gyrus
(coronal section shown aty = 7 in MNI space; heat map represents t statistic with
42 degrees of freedom) and (B) bilateral OFC. (C) Mean time courses of amygdala
and OFC (time synched to trial onset, dashed vertical lines are mean decision

r 17,11 times; error bars are SEM; n = 16). Hsu et al Science 2005



VIMOoS

Teoria de informacdo porque devemos usar

probabilidades,
Como atualizar pdf porque entropia
Limites, evolucao
Aplicadas:
Classificadores (supervisionados)

Categorizacao (nao supervisionada) TransicOes de
fase

segmentacdo de imagens, identificacao genes
(cancer), séries temporais (economia, fMRI) estudo
do cérebro que faz a inferéncia
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