AGIRE IN PRESENZA DI INCERTEZZA

Abbiamo visto che succede spesso che l’agente si trovi in presenza di una scelta fra due strade in mancanza di criteri preferenziali .

Le regole del dominio possono essere incomplete.

Ad esempio  se l’agente deve portare qualcuno all’aeroporto, che dista pochi km, può seguire un piano che lo fa partire due ore prima da casa, ma non può arrivare alla conclusione certa “il piano fa arrivare l’utente in tempo”, ma solo alla conclusione “in tempo se: terremoto, incidente, ecc. ecc.”.

C si aspetta che il piano scelto massimizzi la misura di prestazione rispetto a tutti i possibili piani, ma questo non è possibile perché l’agente non può garantire l’andamento di molte variabili.

Su queste però può fornire un grado di credenza che verranno ottenute.

La decisione razionale che l’agente deve prendere dipende , oltre  che dall’importanza relativa fra gli obiettivi (partire due giorni prima minimizza il rischio di perdere l’aereo ma massimizza l’attesa), la probabilità con cui verranno raggiunti.

LA CONOSCENZA INCERTA

La diagnosi è un tipico processo che comporta incertezza.

Usando la logica del primo ordine per affrontare la diagnosi di un mal di denti, potremmo scrivere queste regole, tutte ugualmente sbagliate:

p Sintomo (p, Maldidenti) Malattia(p, Carie

(non solo la carie è causa di mal di denti)


p Sintomo (p, Maldidenti) Malattia(p, Carie(Malattia(p, Gengivite) ( Malattia(p, Piorrea)….   

(una lista quasi infinita di patologie)

p Malattia(p, CarieSintomo (p, Maldidenti)

(non tutta la carie è causa di dolore).

Quindi la FOL fallisce perché:

· l’elencazione di tutti i necessari antecedenti e conseguenti è troppo laboriosa e la regola risultante troppo diffcile da usare

· la scienza medica non possiede una teoria completa del dominio

· anche conoscendo tutte le regole, potremmo non essere in grado di usarle perché manca il risultato dei test necessari.

Lo stesso vale anche per gli  altri domini che richiedono giudizio: legge, affari, riparazioni, attività comuni, ecc.

La conoscenza può fornire solo un grado di credenza che verrà gestito dalla teoria della probabilità, che assegnerà un valore fra 0 e 1 al grado di credenza.

Questo valore si può dedurre da dati statistici  o da altre sorgenti di prove.

Da notare che il grado di credenza è diverso dal grado di verità. Una probabilità 0.8 non significa “vero all’80%”. Ci si aspetta semplicemente che nell’80% dei casi la formula si rivelerà vera.

Il grado di verità riguarda invece la logica fuzzy (v. avanti).

Mentre nella logica proposizionale e del primo ordine una formula è vera o falsa quando si riferisce a aftti veri o falsi, nel calcolo delle probabilità l’agente assegna ad es. 1/52 alla probabilità di una carta prima di guardarla, e 0 o 1 dopo averla guardata, ossia cambia al cambiare delle prove a disposizione.

Quindi tutti gli enunciati di probabilità devono indicare la prova rispetto alla quale si è assegnata la probabilità.

Gli enunciati del calcolo delle probabilità non si riferiscono direttamente al mondo, ma allo stato di conoscenza dell’agente.

Prima di acquisire la prova, si parla di probabilità a priori o incondizionata; dopo l’acquisizione della prova, probabilità a posteriori o condizionata.

PROGETTARE UN AGENTE BASATO SULLA TEORIA DELLE DECISIONI

In caso di incertezza un agente non può più agire come nei modelli precedenti: deve poter preferire un piano per arrivare all’aereoporto che non dia certezza assoluta ma che non faccia aspettare per giorni interi.

Un agente deve avere delle preferenze fra le varie conseguenze possibili dei vari piani.

Useremo la teoria dell’utilità per ragionare sulle preferenze, che verranno accordate agli stati di utilità attesa più alta.

Ad es. l’utilità di una mossa che fa vincere il bianco è alta per l’agente bianco e bassa per l’agente nero.

Dunque associando la teoria delle probabilità a quella dell’utilità si può ottenere un agente che sa ottenere decisioni razionali:

Teoria delle decisioni = teoria delle probabilità + teoria dell’utilità.

Di fatto un agente che usa la teoria delle decisioni ha la stessa struttura dell’agente logico che agisce nel mondo del Wumpus, ma utilizzerà criteri di decisione opportuni.

PROBABILITA’

Indichiamo con P(A) la probabilità incondizionata o a priori che la Proposizione A sia vera, in mancamza di qualsiasi altra informazione.

Non appena si venga in posseso di un’altra informazione B, si ragionerà sulla probabilità condizionata di A dato B .

Le proposizioni possono anche includere ugaglianze che comprendono le cosiddette variabili casuali:

ad es. per la variabile causale Tempo

P(Tempo=Piovoso) = 0.7

P(Tempo= Soleggiato) = 0.2

P(Tempo=Nuvoloso)=0.02

P)Tempo=Burrascoso)=0.08)

Ogni variabile casuale X ha un dominio di possibili valori, discreti o continui.

I simboli proposizionali possono essere visti come variabili casuali a dominio <vero,falso> .

Quindi P(Carie) è l’abbreviazione di P(Carie = vero), mentre 

P( (Carie) è l’abbreviazione di P(Carie =  falso).

Se vediamo le probabilità di tutti i valori possibili per la variabile casuale Tempo come un vettore, scriveremo

P(Tempo)=<0.7,0.2,0.08,0.02>

Che definisce una distribuzione di probabilità per  la variabile casuale Tempo.

Potremo indicare P(Tempo,Carie) come la probabilità di tutte le combinazioni di valori di un insieme di variabili casuali:

P(Tempo,Carie) sarà una tabella 4 x 2 .

Si possono anche usare i connettivi logici per  creare formule più complesse:

P(Carie ( Assicurato) = 0.01 .

Quando l’agente acquisisce delle prove, si usa come si è visto la probabilità condizionata o a posteriori P(A|B), ossia la probabilità di A dato tutto ciò che sappiamo che è B.

Ad es.

P(Carie|Maldidenti) =  0.8

Significa che se tutto ciò che sappiamo sul paziente è che ha mal di denti, la probabilità che abbia carie è 0.8 .

Si può usare anche la notazione 

P(X|Y) , tabella con i valori di P(X=xi)|Y=yi) per ogni possibile i,j .

Ma non appena conosciamo anche C, va calcolato

P(A|B ( C) .

In termini di probabilità incondizionate vale
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che vale ogni volta che P(B)>0 .

Riscriviamo l’equazione in termini di regola del prodotto,

P(A(B) = P(A|B)P(B)

Ossia perchè A e B siano veri insieme, è necessario che B sia vero e A sia vero dato B.

In notazione vettoriale,

P(X,Y) = P(X|Y) P(Y)

In cui le equazioni vanno viste non come moltiplicazioni ma riga per riga, ad es.

P(X= x ( Y=y) = P(X=x | Y=y) P(Y=y)

Importante : l’inferenza probabilistica è diversa da quella logica, quindi

P(A|B) = 0.8  NON  significa “ogni volta che B è vero, P(A) = 0.8”, perché P(A|B) si applica solo quando B è l’unica prova disponibile. Se esistono altre prove si ottengono altri valori.

ASSIOMI DELLA TEORIA DELLE PROBABILITA ‘

Sono necessari solo 3 assiomi per generare tutte le proprietà della probabilità:

1. Tutte le probabilità sono comprese fra 0 e 1

0 ( P(A) (1

2. Le proposizioni necessariamente vere (cioè valide) hanno probabilità 1, quelle necessariamente false ( cioè insoddisfacibili) hanno probabilità 0:

P(Vero) = 1

P(Falso) = 0

3. La probabilità di una disgiunzione è

P(A( B) = P(A) + P(B) – P(A(B)

Che si vede pensando al diagramma di Venn corrispondente:
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Tutte le proprietà sono derivabili da 1.,2.,3.

Ad esempio, se B è  (A, 

P(A ( (A) = P(A) + P((A) – P(A ( (A)

P(Vero) = P(A) + P((A) – P(Falso)  quindi

1 = P(A) +  P((A)

P((A) = 1 – P(A)

…..

LA DISTRIBUZIONE DI PROBABILITA’ CONGIUNTA

Questa distribuzione specifica completamente le assegnazioni di probabilità per tutte le proposizioni nel dominio dell’agente.

Siano X1, X2,…Xn le variabili causali coinvolte nel dominio.

Evento atomico è un’assegnazione di valori particolari a tutte le variabili, una specifica completo dello stato del dominio.

La distribuzione di probabilità congiunta P(X1,…Xn) assegna le probabilità a tutti gli eventi atomici.

Sarà quindi una tabella n dimensionale.

Per un dominio medico, con variabili booleane Maldidenti e Carie,

	
	Maldidenti
	 ( Maldidenti

	Carie
	0.04
	0.06

	(Carie
	0.01
	0.89


Trattandosi di eventi mutuamente esclusivi, la congiunzione sarà sempre falsa; essendo esaustivi, la disgiunzione sarà sempre vera.

Pertanto i valori della tabella sommati danno 1.

Infatti sommare lungo una riga o una colonna fornisce la probabilità incondizionata di una variabile , es. P(Carie) = 0.06 + 0.04 = 0.10.

Quindi 

P(Carie) + P(( Carie) + P(Maldidenti) + P ((Maldidenti) = 1

per l’assioma 2.

Si può inoltre fare inferenze sulla probabilità di una proposizione ignota A data la prova B calcolando P(A|B) .

In questo caso
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In genere si lavora direttamente con le probabilità condizionate.

REGOLA DI BAYES

Se uguagliamo le due regole del prodotto dividendo per P(A)

P(A(B) = P(A|B)P(B)

P(A(B) =P(B(A)= P(B|A)P(A)

Si ottiene la regola di Bayes
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che è alla base di tutti i sistemi AI di inferenza probabilistica.

Si scrive anche in generale per  variabili multivalore usando P al posto di P.

Facciamo l’esempio di un medico che deve diagnosticare la meningite.

Si sa che in metà dei casi i pazienti con meningite hanno irrigidimento del collo.

La probabilità a priori della malattia (M) è 1/50000, la probabilità a priori che un paziente abbia irrigidimento del collo (S) è 1/20.

Abbiamo quindi:

P(S|M) = 0.5

P(M) = 1/50000

P(S) = 1/20

P(M|S) = (0.5  x  1/50000)/ 1/20 = 0.0002 .

Quindi solo un paziente su 5000 che  presenti irrigidimento del collo avrà la meningite.

Il problema delle probabilità incondizionate è che possono variare: ad esempio in questo caso P(M) per un’epidemia di meningite. Quindi valutare P(M|S) diventerebbe difficile.

Ma valutare gli altri valori dell’equazione di Bayes è fattibile, perchè P(S|M) è una proprietà della meningite e non cambia con l’epidemia.

Aggiungiamo una patologia, il colpo di frusta W, che provoca spesso irrigidimento del collo:
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Supponiamo che valga P(S|W) = 0.8  e P(W) = 1/1000.

Allora possiamo ricavare che
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ossia il colpo di frusta è 80  volte più probabile della meningite dato l’irrigidimento del collo.

Se poi scriviamo anche
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e teniamo conto del fatto che P(M|S) + P(( M|S) = 1

si ottiene

P(S) = P(S|M) P(M) + P(S| (M) P(( M)

e sostituendo
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in cui non è più necessario conoscere P(S).

Questo si chiama processo di normalizzazione , perché 1/P(S) viene visto come una costante di normalizzazione che permette di ottenere P(M|S) + P(( M|S) = 1 .

Nel caso multivalore,

P(Y|X) = P(X|Y) P(Y)

dove è la costante di normalizzazione.

La normalizzazione ci permette di ottenere la composizione di regole di Bayes di più probabilità condizionate.

In effetti una diagnosi può dipendere da molte variabili, che  creerebbero un numero esponenziale di valori di probabilità condizionate.

Ma spesso è possibile ottenere un’applicazione semplificata della regola di Bayes. Ad esempio se abbiamo due variabili, Maldidenti e Erroredentista, applichiamo in cascata la regola e poi applichiamo la normalizzazione:
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Questo si chiama aggiornamento bayesiano perchè incorpora un pezzo alla volta: parte da Maldidenti e poi incorpora Erroredentista.

Poi osserviamo che non ci aspettiamo che la probabilità di Erroredentista dipenda da Maldidenti: sfruttiamo cioè l’indipendenza condizionale di Maldidenti e Erroredentista dato Carie, ossia

P(Maldidenti|Carie ( Erroredentista) = P(Maldidenti|Carie)

P(Erroredentista|Carie ( Maldidenti) = P(Erroredentista|Carie)

e  si può usare la seconda formula di indipendenza per semplificare.

Il termine P(Erroredentista|Maldidenti)si sostituisce pensando che al denominatore

P(Erroredentista|Maldidenti) P(Maldidenti) 

può essere eliminato con un’altra normalizzazione.

Alla fine si ottiene di dover valutare solo la probabilità a priori per la causa e le probabilità condizionali per ciascuni degli effetti:

Nel caso multivalore, se possiamo porre X e Y indipendenti dato Z, scriviamo

P(X|Y,Z) = P(X|Z)

e la semplificazione della regola di Bayes per prove multiple si indica

P(Z|X,Y) = P(Z)P(X|Z)P(Y|Z) 

con  costante di normalizzazione per cui i valori in P(Z|X,Y) sommati danno 1.

SISTEMI DI RAGIONAMENTO PROBABILISTICO

Dobbiamo ora introdurre un meccanismo di inferenza che permetta il ragionamento dell’agente in situazione di incertezza.

Useremo le reti di credenze (o reti bayesiane, reti causali, mappe della conoscenza) come struttura dati per rappresentare la dipendenza fra variabili.

Una rete di credenze è un grafo per cui valgono le seguenti proprietà:

1. Un insieme di variabili casuali (i nodi della rete)

2. Un insieme di archi orientati per cui una freccia da X a Y significa “X ha un’influenza diretta su Y)

3. Ogni nodo ha una tabella  delle probabilità condizionate che quantifica l’effetto dei genitori sul nodo

4. Il grafo è aciclico (DAG, Directed, Acyclic Graph).

Esempio.

Abbiamo un sistema di allarme in casa. Si attiva agli intrusi ed ai piccoli terremoti. I due vicini di casa, John e Mary, chiamano in ufficio se sentono l’allarme.

Ma John a volte chiama anche quando sente solo il suono del telefono, e Mary a volte non sente perchè tiene lo stereo a tutto volume.

Data la prova di chi ha chiamato, cerchiemo la probabilità che ci sia un intruso in casa.

La rete di credenze corrispondente è quella della figura, e non rappresenta il fatto dello stereo di Mary o dell’errore di John, perchè li include  nell’incertezza associata agli archi da Allarme a John telefona o Marytelefona.
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In effetti sarebbe difficile, se non impossibile, determinare le incertezze legate a questi fatti. Essi sono d’altra parte compresi nell’insieme quasi infinito di fattori per cui l’allarme può non funzionare (blackout, topo morto nel meccanismo, vicini in vacanza,...).

A volte nella rete è utile inserire un nodo pozzo che copre ulteriori cause miscellanee di un evento.

Specificata la topologia, dobbiamo specificare le probabilità condizionate per ogni nodo.

Per ciascuna variabile casuale avremo una tabella, ad es. per Allarme avremo:








  P(Allarme|Intruso,Terremoto)

	Intruso
	Terremoto
	Vero 
	Falso

	V
	V
	0.950
	0.050

	V
	F
	0.940
	0.060

	F
	V
	0.290
	0.710

	F
	F
	0.001
	0.999


Ogni riga deve avere somma 1.

Una tabella di variabile booleana con n genitori booleani contiene 2n probabilità.

Un nodo senza genitori avrà una sola riga, con probabilità a priori.

Avremo così anche le tabelle:

Intruso

	P(B)

	.001


Terremoto

	P(E)

	0.002


Johntelefona

	A
	P(J)

	T
	.90

	F
	.05


Marytelefona

	A
	P(M)

	T
	.70

	F
	.01


La rete di credenze  quindi è una distribuzione di probabilità congiunta e codifica anche le indipendenze condizionali. 

Fornisce una descrizione completa del dominio, ed ogni valore delle tabelle può essere calcolato dal resto delle informazioni della rete.

Ogni elemento rappresenta nella sua tabella la probabilità di una congiunzione di assegnazioni particolari ad ogni variabile:

P(X1 = x1 (….(= xn) =P(x1,….,xn)

Che si calcola in questo modo:

P(x1,…xn) = ( P(xi|Genitori(Xi))




(1)

Infatti se vogliamo calcolare la probabilità dell’evento che l’allarme sia partito, che abbiano telefonato sia Mary che John,  ma che la causa non sia né un intruso, nè il terremoto, scriveremo

P(J(M ( A((B ( (E)=

=P(J|A)P(M|A)P(A| (B((E)P((B)P((E)

=0.90 x 0.70 x 0.001 x 0.999 x 0.998 = 0.000062

Per trovare un metodo di costruzione della rete di credenze verifichiamo che si può fare emergere una serie di relazioni di indipendenza condizionale dall’equazione (1).

Vediamo che  per definizione di  probabilità condizionata

P(x1,…xn) = P(xn | xn-1,…x1) P(xn-1 | xn-2,…x1)…. P(x2 | x1)P(x1)



=( P(xi|xi-1,…x1)

ossia

P(X1|Xi-1,…,X1) = ( P(xi|Genitori(Xi))



(2)

purchè si ponga  Genitori(Xi)( (xi-1,…,x1(.

Dunque la rete di credenze rappresenta correttamente il dominio quando ogni nodo è condizionalmente indipendente dai suoi predecessori, dati i suoi genitori.

Questo è il suggerimento per costruire la rete: dobbiamo scegliere i genitori di un nodo in modo che contengano i nodi  in X1,..,Xi-1 che influenzano direttamente Xi .

Nell’esempio Marytelefona è influenzato da Intruso o Terremoto, ma non direttamente, bensì tramite il loro effetto sull’allarme.

Per di più Johntelefona non è influenzato da Marytelefona.

Vale cioè l’enunciato di indipendenza condizionale

P(Marytelefona|Johntelefona, Allarme, Terremoto,Intruso) =

 P(Marytelefona|Allarme).

Possiamo quindi scrivere una procedura generale di costruzione della rete di credenza:

1. Si scelgono le variabili Xi che descrivono il dominio

2. Si sceglie un ordinamento per le variabili

3. Finchè ci sono variabili:

a. Si prende una variabile Xi e si aggiunge un nodo alla rete

b. Si pone Genitori(Xi) come un insieme di nodi già presenti che soddisfino la proprietà di indipendenza condizionale (2)

c. Si definisce la tabella di probabilità condizionate per Xi .

In questo modo , poiché ogni nodo è connesso solo ai nodi precedenti, la rete è garantita aciclica.

Si può dimostrare che una rete di credenza così costruita sarà più compatta della corrispondente rete congiunta completa.

Infatti si comporta come un sistema localmente strutturato (o sparso), ossia tale che  ogni sottocomponente interagisce direttamente solo su un numero limitato di altri componenti, dando luogo a crescite in complessità lineari invece che esponenziali.

Se abbiamo variabili booleane e ogni variabile è influenzata solo da k vicine, la tabella di probabilità condizionata avrà 2k elementi, e la rete completa n2k numeri, mentre la congiunta avrebbe 2n numeri: per n=20 e k=5 genitori, la rete di credenze avrebbe 640 numeri e la congiunta più di 1 milione.

Resta il problema dell’ordine di inserimento dei nodi, che influenza la struttura della rete.

L’ordine corretto prevede prima l’inserimento delle cause radice, poi delle variabili che influenzano e così via fino alle foglie, variabili senza influenze causali su altre.

Se scegliamo l’ordine sbagliato troveremo che la rete avrà più archi, alcuni dei quali indicheranno relazioni con giudizio di probabilità difficile.

Ogni rete rappresenta la stessa distribuzione congiunta, ma con efficienza diversa.

Il caso migliore è quello in cui  le relazioni sono di tipo canonico, ossia seguono una distribuzione standard: ad es. 

- relazioni logiche (genitori Canadese, Messicano, Statunitense e figlio Nordamericano)

· relazioni numeriche (genitori prezzi di un articolo, figlio minor prezzo).

INFERENZA NELLE RETI DI CREDENZE

Il compito di un agente che intenda valutare una situazione descritta dalla rete sarà quello di calcolare la distribuzione di proabilità a posteriori per un insieme di variabili di interrogazione, dati i valori di alcune variabili di prova.

Il sistema calcola cioè

P(Interrogazione|Prova) .

Nel nostro caso Intruso è la variabile di interrogazione, Johntelefona e Marytelefona la variabile di prova.

Ogni nodo può fungere sia da variabile di interrogazione che da variabile di prova.

In generale un agente acquisisce le variabili di prova dalle percezioni e si informa sui valori  possibili per altre variabili, in modo da giungere a decidere l’azione da seguire.

Le reti di credenze possono fornire quattro tipi di inferenza:

· Inferenze diagnostiche (dagli effetti alle cause)

Es. dato Johntelefona, si inferisce 

P(Intruso|Johntelefona)=0.016

· Inferenze causali (dalle cause agli effetti)

Es. dato Intruso, si inferisce

P(Johntelefona|Intruso)=0.86 e

P(Marytelefona|Intruso)=0.67

· Inferenze intercausali (fra cause con effetto comune)

Es. dati Allarme e Terremoto, si inferisce

P(Intruso|Allarme(Terremoto)=0.003, perché anche se sono eventi indipendenti, la presenza di uno rende l’altro meno probabile.

· Inferenze miste (combinazione di alcune delle precedenti)

Es. P(Allarme|Johntelefona (( Terremoto)=0.03

usa simultaneamente inferenza diagnostica e causale.

ALGORITMO DI INFERENZA

Un semplice algoritmo per rispondere ad interrogazioni funziona con concatenazione all’indietro, iniziando con una variabile di interrogazione e concatenando lungo i percorsi da quel nodo fino ad un nodo di prova.

Perché l’algoritmo funzioni correttamente, è necessario che le reti siano singolarmente connesse (o polialberi), ossia che vi sia un solo percorso fra due nodi  qualsiasi della rete.

Assumiamo che X sia la variabile di interrogazione e che vi sia un qualche insieme di variabili di prova E: vogliamo calcolare P(X|E).
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La rete rappresentata è singolarmente connessa.

Ci riferiremo a porzioni distinte della rete, indicando con

Ex+ il supporto causale per X (le variabili prova sopra X connesse ad X tramite i suoi genitori)

Ex- il supporto di prova per X (le variabili prova sotto X connesse ad X attraverso i suoi figli).

La strategia per calcolare P(X|E) è la seguente:

· Si esprime P(X|E) in termini di Ex+  e Ex-.

· Si calcola il contributo di Ex+ calcolando i suoi effetti sui genitori di X e passando l’effetto su X

· Si calcola il contributo di Ex- calcolando i suoi effetti sui figli di X e passando l’effetto su X.

A questo scopo si applica la regola di Bayes e le proprietà standard del calcolo delle probabilità, come nei calcoli di normalizzazione visti più sopra , manipolandole fino ad ottenere formule simili ad istanze ricorsive del calcolo di P(X|E) e di P(Ex-  |X)   .

Il calcolo comporta chiamate ricorsive che partono da X lungo i percorsi della rete, fino ai nodi di prova, ai nodi radice e ai nodi foglia.

L’algoritmo funziona perché la rete è un polialbero, altrimenti la ricorsione conterebbe la stessa prova tante volte lungo i vari percorsi fra le stesse coppie di nodi, o non terminerebbe affatto.

IL CASO DEL SISTEMA PATHFINDER

Pathfinder è un sistema esperto per la diagnosi di malattie dei linfonodi, costruito a Stanford negli anni 80.

Ne sono state implementate quattro versioni:

Pathfinder I era un sistema basato su regole senza gestione dell’incertezza

Pathfinder II utilizzò la gestione dell’incertezza e si è visto che il metodo bayesiano semplificato (assunzione di indipendenza reciproca fra tutte le diagnosi)  era il migliore.

Pathfinder III pose attenzione agli eventi con probabilità molto bassa, che posti a zero in Pathfinder II creavano un errore del 10%. 

Pathfinder IV usò una rete di credenze per gestire le dipendenze che il metodo semplificato non considerava. L’esperto lavorò più di 80 ore e pose 14000 probablità sugli archi.

La valutazione sul sistema: Pathfinder III riportava 7.9 diagnosi corrette su 10, Pathfinder IV 8.9 su 10, ossia 1 persona su 1000 poteva essere salvata dall’evoluzione del sistema.

In ogni caso Pathfinder superava nelle prestazioni gli stessi esperti, patologi leader a livello mondiale.

VARI APPROCCI AL RAGIONAMENTO INCERTO

I primi sistemi esperti si basavano sul solo ragionamento logico, che come si è visto non era patico perché dava un numero esponenziale di probabilità necessarie alla distribuzione congiunta completa.

Sono stati tentati anche sistemi di ragionamento di default, ossia di ragionamento qualitativo che sostituisce la teoria della probabilità e naturalmente supera il problema delle probabilità mancanti.

Un altro approccio all’incertezza è quello basato su regole. Si creano cioè dei sistemi a regole e si attribuisce ad ogni regola un fattore di incertezza. Molti sistemi esperti per la medicina degli anni 70 erano di questo tipo.

Infine va citata la logica fuzzy: si è visto che per la probabilità gli eventi sono o veri o falsi, e l’agente è semplicemente incerto sulla sua conoscenza del mondo.

La logica fuzzy propone invece un’ontologia diversa, per cui l’evento può essere “quasi” vero.

RAGIONAMENTO DI DEFAULT

Se vediamo una macchina parcheggiata, vediamo tre ruote ma pensiamo che ne abbia quattro. La possibilità che la macchina abbia tre ruote viene scartata a meno che non sorgano nuove prove, ad es. la presenza di un crick.

La conclusione delle quattro ruote è raggiunta per default, ossia in assenza di ragioni per dubitarne. 

Dunque la decisione viene presa come se il fatto delle quattro ruote fosse vero, senza bisogno di controllare altre prove.

Ma al cambiare del contesto, il controllo potrebbe essere necessario (es. se trovo la macchina dallo sfasciacarrozze).

Questo tipo di ragionamento è non monotono, ossia l’insieme delle credenze non cresce monotonamente rispetto al crescere di nuove prove.

Viene infatti usata per trattarlo la logica non monotona, o la specifica logica di default.

METODI BASATI SU REGOLE

Il ragionamento logico ha tre importanti proprietà:

· località: stabilita una regola della forma A ( B,  concludiamo B data la prova A senza preoccuparci di altre regole. Nei sistemi probabilistici invece dobbiamo considerare tutte le prove disponibili.

· Distacco: trovata la dimostrazione logica per B, si può utilizzarla ovunque, distaccata dalla propria giustificazione.

· Vero-funzionalità: la verità di formule complesse può essere calcolata a partire dalla verità dei componenti. Questo non è vero nei sistemi probabilistici, a meno di forti assunzioni di indipendenza.

Queste tre proprietà danno indubbi vantaggi computazionali.

Tuttavia i sistemi vero-funzionali che aggiungono un valore di incertezza alle regole  non sono affidabili, perché concatenando le regole si può giungere a risultati paradossali. 

Se ad es. uniamo ragionamento diagnostico e causale (A ( B e B( A), troviamo che la prova per A aumenta la credenza di B, che a sua volta aumenta la credenza di A.

MYCIN è stato il più famoso sistema esperto che usava un sistema vero-funzionale con fattori di certezza, cui ha fatto seguito una serie di sistemi esperti simili negli anni 70 e 80, ma attualmente  questo sistema è stato sconsigliato.

LOGICA FUZZY

A volte si è sicuri del valore di una variabile, ma c’è incertezza sulla sua semantica.

Ad es. se anche sappiamo con certezza che Andrea è alto 1.75, non siamo certi di poter dire che è alto.

Dato il predicato Personaalta , la logica fuzzy attribuisce a Personaalta(Andrea) un valore di verità tra 0 ed 1.

Pr comporre i valori di verità (es. trovare il valore di verità di Personaalta(Andrea) ( Furbo(Andrea), la logica fuzzy usa delle semplici regole:

T(A ( B)  = min(T(A),T(B))

T(A ( B) = max(T(A),T(B))

T( ( A) = 1 – T(A) .

La logica fuzzy è però di nuovo un sistema vero-funzionale ed ha quindi i problemi di questo tipo di sistemi.

Per di più è inconsistente con la logica proposizionale o del primo ordine, infatti vale  A ((  A  ( Vero  , ma in logica fuzzy

T(A (( A)  (T(Vero).

La logica fuzzy ha avuto molto successo nei sistemi di controllo hardware. Tuttavia si tratta di sistemi con un basso numero di regole, e viene il dubbio che qualsiasi altro sistema funzionerebbe bene allo stesso modo. 

Mentre con un alto numero di regole la logica fuzzy dovrebbe incontrare gli stessi problemi degli altri sistemi vero-funzionali.
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