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—Xperimento mental (gedankenexperiment)



20@
Si tiramos 6 veces la moneda, gy ) P
y sale 6 veces cara... \,D - \)

¢, diriamos que la moneda esta cargada”

La “ciencia” hoy dice “si".

Mas precisamente:
"Hay evidencia significativa de que esta cargada (p < 0.05, test binomial)”



DID THE SUN JUST EXPLODE?

(ITS NIGHT, 50 WERE NOT SURE.)

THIS NEUTRINO DETECTOR MEASURES
WHETHER THE SUN HAS GONE NOVA.

( THEN, TROWS TWO DICE. |F THEY

BOTH COME UP SIX, IT UES TO US.
OMHERWISE, IT TEWLS THE TRUIH.
LETS TRY.
JETECTOR! HAS THE

) (RaL))

Y

FREQUENTIST STRTISTICIAN: BAYESIAN STATISTIOAN:

THE PROBABIITY OF THIS RESULT
HAPPENING BY CHANCE 15 %=0027.

SNCE p<0.05, T. CONCLUDE
THAT THE SUN HAS EXPLODED.

a




CO

tadistica (o inferencia, o analisis de

Mo alternativa a la estadistica frecuentista o “clasica’”

datos) bayesiana

Permite (entre otras cosas) incorporar
nuestro conocimiento previo

Probabilidad como creencia

Podemos hacer afirmaciones sobre cuan

probable es que la moneda es

€ cargada

(prohibido en frecuentis

MO)



iINnferencia bayesiana vs. estadistica frecuentista

A

mayormente

probabilidad como VS, probabilidad como

creencia frecuencia
subjetiva objetiva

(intersubjetiva)
interpretacion de la probabilidad

o(/o que yo quiera) 0 sOlo para muestreo



Criticas al frecuentismo: 2 niveles

ecriticas de fondo:

- ignora conocimiento previo
- dilema (mezcla) Fisher (significance testing) vs.
Neyman/Pearson (hypothesis testing)

- /inconsistente” (discusion todavia abierta)

ecriticas al (ab)uso:
-p hacking
- USO clego en general
-NO especitico del frecuentismo
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conflanza 1
percibida

Rechazado

1 0.05 0 pvalue



Inferencia Bayesiana

p(H,D) =p(D|H)p(H) = p(H|D)p(D)

or likelihood prior
posterior / /

\
~ p(D|H)p(H)

Teorema de Bayes




Inferencia Bayesiana £y i):\
Modelo i) i) e

likelihood:

p(k|0) = (Z) 0 (1 — )" @ i
k ~ Binomial(6, n) /

prior: k
0 ~ Uniform(0,1) = Beta(1,1)

0 ~ Beta(100, 100)

O

ol = PEORO)

posterior con Bayes:



12

‘ prior
| § ~ Uniform(0,1) = Beta(1,1)

f ~ Beta(100, 100)
0.0 0.2 0./:‘ |‘\..OSB 0.8 1.0
0 12
posterior |
(luego de 6 caras)




Acumulacion de Evidencia

p(D1|H)P(H)

P =)

p(D2|HD1)P(H|D)
p(D2|D1)

p(H|Dy D) =

“Ihe posterior is the new prior”



Redes Bayesianas

p(B, E, A, P.R) = p(B)p(E|B)p(A|B, E)p(P|A, B, E)p(R|P, A, B, E)

Earthquake DBurglar

O O
ON
O Alarm
Radio \
O
Phonecall

p(B,E, A, P,R) = p(B)p(E)p(A|B, E)p(P|A)p(R|E)



Modelos Jerarquicos

Teorias

v

Hipotesis

Datos

Form

v

Structure

Data

Circumplex  Unidimensional
models scaling
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Inferencia Bayesiana

Incorpora conocimiento a priori en torma natural
(jy obligatorial)

-lude los p values

Responde en términos de distribuciones de
probabilidad (nuestro grado de creencia)

Datos secuenciales: modelo de aprendizaje

Redes, modelos jerarquicos,
estructura x estadistica



; Por qué ahora?

BayeS/Lap ace siglo XVII|
Keynes 1920s

de Finetti 1930, Probabilismo

MHIFO Pomihion “rogrosson Cyer h'rn

computadoras + algoritmos

uso practico



iInferencia bayesiana vs. estadistica frecuentista

abordaje moderno: convivencia

eproyectos de largo e software bundles

plazo, con un e UsO repetido

especialista en el campo emodelado mimnimo
efuerte en modelado

®; mas ‘honesta’”?



Pero... ¢por gué probabilidades”? ;por qué Bayes?

Dutch book arguments -coherencia

Axiomas de Cox para los niveles de creencia:
1) Representados por un numero real

2) “Sentido comun” (inc. l6égica Aristotélica)
3) Consistencia

Alternativamente:
estadistica en terminos de toma de decisiones,
minimizar la péridida/maximizar la utilidad

Racionalidad en contextos de incertidumbre...
iModelo del pensamiento humano!




Desde Aristoteles. ..

Logica

Todo hombre es mortal
Socrates es hombre
Ergo Socrates es mortal

Planteada como modelo del pensamiento

pero. ..



La Paradoja de Linda

p(cajera) % p(cajera & feminista)

(racional)

Sesgos y Heuristicas, hombre irracional
(Tversky & Kahneman, 1980s)



Programa de la Cognicion Bayesiana

LOgica es adecuada en contextos de certidumbre

Cuando hay incertidumbre, el lenguaje racional es la
teoria de probabilidad

Racionalidad acotada por nuestros recursos de
computo: ilusidon de irracionalidad

Programa general y cuantitativo



Inferencia Causal

O0s 1s 2s

3-class object
1-class object

1-P(objectlt)

Looking time (s)
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Near Far Near Far
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Teoria de la Mente (joint Belief-Desire)

Frame 5 Frame 15

— W O1

K
II II 0.5 Il
olmll NN wil
K L M L M N
Desires Beliefs



F | B ‘ ' f Variable Description States

a S e e I e World (W) Location of the toy. : Original location, 1: New location.
) | Could Sally see the toy moved? No, 1: Yes.

) | Where Sally looks for her toy. Original location, 1: New location.
) | Where Sally thinks the toy is. Original location, 1: New location.
)

Sally’s primary desire. To find the toy, 0: Anything else.
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Fisica Intuitiva

Perception Physical reasoning Decision
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Fundamentos de Inferencia Bayesiana
La practica



Operacionales

e [rapajo en grupos de N < 3 (N<=2)
e\odalidad "Hagalo Usted Mismo®
e\Mayormente en computadora

eSeguimos apunte de Wagenmakers & Lee

eHerramienta a eleccion



Herramientas:
Programacion Probabillistica

INFER age, has_heart_disease FROM patients
WHERE age > 30 WITH CONFIDENCE 0.8 LIMIT 3,

age | has_heart_disease age | has_heart_disease

66 7?7 > 66 yes
&4 yes 44 yes

31 777 31 77




| enguajes Probabillisticos

Expresivos Rapidos
* Figaro (Scala) * STAN
'« WebPPL (Javascript, . WIinBUGS, JAGS (R) )
_brobmods.org) ) t i
X PyMC3 (Python) )

"« Edward (TensorFlow, edwardlib.org) A
. Deep Probabilistic Programming

Venture, BayesDB, Anglican...


http://probmods.org
http://edwardlib.org

WinBUGS/jags
eEnlatado/open source
e |nterfaz grafica, pero se puede usar sin
eSintaxis cercana a R
eScripts de MATLAB v R para correr
e Usado en el apunte
eHerramienta mas estandar, no muy flexible

ehttp://mcmc-jags.sourceforge.net/


http://mcmc-jags.sourceforge.net/

WinBUGS/jags

# Difference Between Two Rates

model {

# Prior on Rates
thetal ~ dbeta(1,1)
theta2 ~ dbeta(1,1)

# Observed Counts

kl ~ dbin(thetal,nl)
k2 ~ dbin(theta2,n2)

# Difference between Rates
delta <- thetal-theta2

)




Calling matjags.m

k1=0;

nl1=10;
k2=10;
n2=10,;

gatastroict =striuchicil= skl e skl fa il tnd tan il

=1:nchains
S.thetal =
S.theta2 =
init@(1) =

nNne S
- - -
U on
- e - e

doparallel = 0;
( 'Running JAGS...\n' );

[samples, stats, structArray] = matjags(
datastruct,
( s Rate 2 )
LNAER S
‘doparallel' , doparallel,
‘nchains', nchains,...
‘nburnin', nburnin,...
‘nsamples', nsamples, ...
“ERING Tk
s falf ety b

"mvAan1*Aaransrme ! Jd S PG B e b E



PYIMC

e| breria de python
e\as flexible, v2 menos robusta, v37?

e python
ehttps://pypi.python.org/pypi/pymc


https://pypi.python.org/pypi/pymc

v

OO JdOOUTESE WN M-

import numpy as np

import pymc pym C

def make_model(data, subject_trials):

n_blocks=data.shape[1]
n_trials_0O=subject_trials/2
n_trials_1l=subject_trials/2

theta@=np.empty(n_blocks, dtype=object)
thetal=np.empty(n_blocks, dtype=object)
k@=np.empty(n_blocks, dtype=object)
kl=np.empty(n_blocks, dtype=object)

for i in range(n_blocks):
theta@[i]=pymc.Uniform('theta@_{0}'.format(i), 0, 1)
thetal[i]=pymc.Uniform('thetal_{0}'.format(i), 0, 1)

kO [i]=pymc.Binomial('k0_{0}'.format(i), p=theta®[i], n=n_trials_0, value=datal
kl1[i]=pymc.Binomial('k1l_{0}'.format(i), p=thetallil, n=n_trials_1, value=datal:

@pymc.deterministic
def delta(x=theta®, y=thetal):
return [xi-yi for xi,yi in zip(x,y)]

return locals()

model.sample(iter=1000, burn=100, thin=5)



WebPPL

®| enguaje funcional probabillistico, subset
de JavaScript

e\uestras <-> Ejecuciones
e[Disenado para ciencias cognitivas
®"| enguaje de la mente”

e Tutorial Bayes: https://probmods.org

®| enguaje en profundidad: http://dippl.org/


https://pypi.python.org/pypi/pymc

WebPPL

var options = {method: 'enumerate'}
var model = function () {
var A = flip()
var B = flip()
var C = flip()
var D =A + B + C
//add the desired assumption:
condition(D >= 2)
return A
};
var dist = Infer(options, model)
viz(dist)



Fdward
Models

Most Edward random variables are light wrappers around distributions in
TensorFlow. Therefore the list of available random variables depends on the
TensorFlow version installed. For TensorFlow 1.1.0, the following are available:

O edward.models.RandomVariable

O edward.models.DirichletProcess

O edward.models.Empirical

O edward.models.PointMass

O edward.models.Bernoulli

O edward.models.BernoulliWithSigmoidProbs
O edward.models.Beta

Running inference is as simple as running one method.

inference = ed.Inference({z: gz, beta: gbeta}, {x: x train})
inference.run()



import tensorflow as tf

import edward as ed

from edward.models import Bernoulli, Beta, Binomial Edward
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

theta = Beta(1.0, 1.0)
x = Bernoulli(probs=theta)

with tf.Session() as sess:
for 1 in range(10):
print(x.eval())

data=1

qtheta = Beta(tf.Variable(1.0), tf.Variable(1.0))
inference = ed.KLgp({theta: qtheta}, {x: data})
inference. run()

qtheta_samples = gqtheta.sample(1000).eval()
print(qtheta_samples.mean())
plt.hist(gqtheta_samples)

plt.show()



