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ESTRUCTURAS BAYESIANAS Y TEORIA BE LA INFORMACION

CONSIDERACIONES ACERCA DE LA REDUCC}I@N DE LA INCERTE-
DUMBRE POR LA INFORMACION

1. Introduceiéon

En situacion de incertidumbre, se usa buscar informacién para reducirla. El te-
orema de Bayes aporta a la Teoria de la Decision una importante herramienta para ana-
lizar si el precio de la informacion adicional a obtener es conveniente, debiendo ser me-
nor (o, a lo sumo, igual) al valor de esa informacidn, es decir a los beneficios que la

misma puede reportar.
Si bien es cierto que en la Teoria de 1a Informacion se usa definir imformacion

como todo lo que reduce la incertidumbre y que la medida de ambas es 12 misma , tam-
bién es cierto que se presentan mmnumerables ocasiones en las cuales la informacion adi-
cional aporta mayor incertidumbre, en lugar de reducirla. Por otra parte, el analisis Ba-
yesiano se revela infitil cuando se parte de una situacion de certeza subjetiva.

El presente trabajo establece lo siguiente:

(1) Demuestra la siguiente regla general: en situaciones universales denominadas es-
tructuras de informacion y estructuras bayesianas, 1a incertidumbre promedio a
posteriori {de una eventual toma de mformacion adicional) es siempre menor o, en
el peor de los casos, igual, a la incertidumbre existente a priori.

(2) Analiza el caso de certeza subjetiva a priori en estructuras bayesianas, la que -de
acuerdo con la regla general mencionada anteriormente- no puede ser modificada

por la informacion adicional relevante.

(3) Extiende la regla general a cualquier caso de toma de informacién adicional, pos-
tulando que cualquier situacién de informacion que aumente la mcertidumbre esta
obligatoriamente acompaiiada por situaciones de mformacion que la disminuyen,
cumpliéndose finalmente la mencionada regla general.

(4) Precisa definiciones formales de situaciones de flujo de informacion de alcance
muy general.

El presente trabajo es una versién previa para discusién.
2. Definiciones

En el Apéndice A se incluye un breve y sencillo recordatorio de conceptos de
probabilidad y otros correspondientes al Teorema de Bayes, que serdn utilizados en
este trabajo. La simbolizacion también es la utilizada en el Apéndice.

Las referencias a las definiciones del punto 3 del Apéndice A se indicaran por la
letra A seguida del nimero de Ia definicion.
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E universe es un conjunto de variables gue pueden asumoir distintos valores, ni-
veles o grados a través del tiempo ¢ interrelacionadas entre si.

El universo ¢s definido por un observador dado, en un momento determinado y
en posesién de cierta informacién ( PAVESI, 1986, (b) ).

Fn un momento dado y para un observador determinado, una variable exhibe in-
cartidumbre (es “incierta” ) cuando puede asumir en un memento posterior mas
de un comportamiento. El comportamiento de una variable es el conjunto de va-
lores, niveles o grados que asume a través del tiempo. Un universo es incierto
cuando por lo menos una de sus variables es incierta.

Informacién es, en general, conocimiento acerca del comportamienio de una
variable, en un momento dado, para un observador determinado y sus propias
circunstancias en ese momento: personalidad, ideclogia, instrumentos de obser-
vacién, prejuicios. Debe tomarse en su doble sentido de variable de stock (el co-
nocimiento acummulado en un momenio dado) o de flujo (aumento o disminu-
cion, en un lapso dado, del conocimiento acumulado al comienzo de dicho lap-

S0).

Una estructura <N, Z , P (N;) , P (Z;) > (donde las probabilidades cwmplen
con los requisitos del célculo respectivo) es una esfructura de informacion.

N { N; } . Variable del universo que puede asumir los estados

N; paralosj =1, 2 ... m, los que constituyen una par-
ticion (exhaustivos y mutuamente excluyentes), asocia-
dos cada uno de ellos a una probabilidad de acontecer

P(N) = p ()

Z: {Z ; } . Variable del universo que puede asumir los estados Z;

P(N,

paralosi=1,2 .. k.. n, los que constituyen una par-
ticidn (exhaustivos y mutuamente excluyentes), asocia-
des cada uno de ellos a una probabilidad de acontecenr

p(i)

nZi) -2 : Probabilidad del acontecxmxemo conjunto de Ny

Zi =p(@j)

(5) Una estructura de informacion <N, Z, P (N;), P(Z; /N;) > es una estructura
bayesiana donde se atnbuye a los elementos que la constituyen los siguientes sig-

nificados:
. N Conjuntos de estados inciertos del universo
7 Atk . - Conjunto de mensajes que pueden obtenerse del universo
P(Z; /Ny p (1] ) probabilidad condicional que el universo emita el mensaje

Z; st se encuenira en el estado N;.



La atribucién de significados a N y a Z es arbitraria y se efechia solamente a los
fines de facilitar la exposicion. En realidad ambas variables pueden jugar ambos roles y
éstos tampoco son necesarios a los fines de modelo formal sugerido.

(6) La incertidumbre asociada a una estructura de informacién y a sus variables se mi- -
de con la entropia (SHANNON)

La incertidumbre asociada a.una variable N se mide por la entropia (marginal):

H(N)=3>,Tp(j)-log p(j)

donde
H (N) = Entropia de la variable N

p (j) = Probabilidad del estado N;, es decir P (N;)

log Logaritmo en base 2

(7) La incertidumbre asociada al suceso conjunto de los distintos estados de las varia-
bles N y Z (de una estructura de informacion) se mide por la entropia conjunta:

HN/Z) = X Z, p (ij).log p(ij)

(8) La incertidumbre asociada a la variable N lnego del acontecimiento particular de
Z. se mide por la entropia condicional especifica ( 2 posteriori ).

HMN/Z) =2 p (j/k).log pG/k)

J
{9) La incertidumbre promedio asociada a las distintas distribuciones de los estados N;
luego del acontecimiento de todos los estados Z se mide por la entropia condicio-
nal promedio ( a posteriori ). i

H(N/Z)

i

ip(i).H(N/Zi)

;p(i)P; p(j/i).log p(j/i)

T ?p(ij)-logp(j/i) (porA3)



Se irata de la entropia (8) ponderada por las P { 2, } para las distintas Z ;.
SHANNON denomina a esa medida con la palabra inglesa “equivocation”.
Fara la teoria de la Informacion, mide la distorsion del mensaje enviado como Z; y re-
cibide como I4;. |

‘Del mismo modo puede definirse la entropia H( Z /N ):;

- n m

H(EZ/N) =2 Z p(ij).log p(i/j)
. 3 J,

Las definiciones de las distintas entropias estdn tomadas de SHANNON y
adaptadas a la simbologia de las estructuras bayesianas utilizada aqui.

3. Problemas en el uso de estructuras bayesianas

Enire otros, el analisis de estructuras bayesianas presenta tres problemas de re-
levancia. ‘

El primero se refiere a que, en Ja practica, aparece la incertidumbre promedio
de todas las probabilidades a posterioti, originadas por la inflaencia de todos los men-
sajes pertinentes Z; , es menor (o a lo sumo igual ) que la incertidumbre original. En
otras palabras, el analisis bayesiano siempre disminuye, en promedio, la mcertidumbre
previa (o a le sumo, la mastiene 1déntica). Ello choca el sentido comin. jExiste alguna
regla general acerca de la reduccion de la incertidumbre por una estructura bayesiana
en particular (o unz estructura de informacién en general) ?

El segundo se refiere a que una estructura bayesiana es jndiferente a wa cambio
relevanic de informacién cuando el estado micial es de certeza (subjetiva). En efecto,
* aplicando Ja regla general anterior, la incertidumbre inicial seria nula y por consiguiente
la incertidumbre a posteriori de la informacién adicional sélo puede ser nula, cualguie-
ra sea la informacién recibida. jEs ello una debilidad del anélisic bayesiano?

El tercero se refiere a que es conmm que cierta informacién adicional aumente
la incertidumbre en lugar de reducirla. ; Cémo se concilia este hecho con la regla gene-
ral ennnciada en primer término? . ‘

Es nnportante destacar algunos aspectos de esta problematica. La inevitable
disminucion de la incertidumbre a través del analisis bayesiano no ha sido tratada por la
literatura clasica sobre dicho analisis (CHERNOFF y MOSES , RAIFFA y SCHLAI-
FFER, SCHLAIFFER, MORGAN, HADLEY, entre otros) no obstanie su importancia
técnica y prictica. ’

Ello se debe gquiza a que dicha literatura se ha concentrado sobre el valer de la
informacion adicional, sin percatarse que no existe valor negativo de la informacion.
Seguramente, ha influido un deficiente y a veces inexdstente manejo de la medida de la
incertidumbre. Uno pocos autores la mencionan como MORGAN, HADILEY | quienes



utilizan para ello la varianza. En realidad, no tratan la incertidumbre directamente sino
la informacién como su contrario, midiéndola por la reciproca de la varianza. Esa me-
dida es imperfecta, casi dirlamos rudimentaria (PAVESI, 1986, (B)) .

La superioridad de la entropia como medida de la incertidumbre, tanto por su
eficacia como el aparato teodrico que la respalda, ha sido desconocida. Los teoricos ba-
yesianos surgidos especialmente del campo de la estadistica, han ignorado la teoria de
la Informacién de SHANNON. Evidentemente, esta Gltima tiene otro destino pero este
trabajo parte del principio que una-estructura bayesiana es una estructura de informa-
cién, como la utilizada (como matriz dé probabilidades conjuntas) por SHANNON.
Este enfoque de la decision bayesiana desde el punto de vista de la Teoria de la Infor-
macién no solo es legitimo sino que se revela como sumamente fértil. -

4. Un teorema fundamental: una estructura bayesiana nunca aumenta la incerti-
dumbre

En este trabajo se entiende por decision bayesiana el proceso secuencial por el cual,
dada una estructura bayesiana:

(1) Se evalia si la informacion adicional es conveniente (en el sentido que su costo
debe ser menor o a lo sumo igual al beneficio que aporta) y se decide si adqui-
rirla o no.

(2) Adquirida la informacion adicional se toma la decisién principal en base a las
posibilidades a posteriori luego analizar la mencionada informacion.

En la estructura bayesiana se determinan las probabilidades a priori P (N; ) (por
cualquier medio) y conocer las probabilidades condicionales P (Z; / N; ) de que siendo
N; el estado verdadero del universo, aparezca el mensaje Z;. De alli se derivan probabi-
lidades a posteriori. P (N;/ Z; ), afectadas por la informacién adicional acarreada por Z;

Debe recordarse que, de todos modos, el analisis es a priori de la toma de in-
formacion, digamos en el momento 7. En ese mismo momento # se establecen las pro-
babilidades a priori y las posibilidades a posteriori de 1a toma de informacién; por con-
siguiente esas probabilidades a posteriori son calculadas a priori, de alli que se usa Ila-
mar “preposterior” al analisis donde se establecen las probabilidades a posteriori.

Una vez tomada la informacion, 1a evaluacion de la misma no tiene sentido para
la toma de decision. Sélo cabe calcular las nuevas probabilidades (a posteriori) para la
informacion especifica y real obtenida.

En este trabajo no tratamos el problema del valor y del precio de la informacion
adicional. Nos interesa solamente saber si la incertidumbre disminuye o no. Podemos
imaginar una situacion en la cual, por la especial conformacion de la matriz de decision
original, disminuya la incertidumbre promedio sin que se modifique el valor esperado



de la decision a tomarse. Una reduccién de la incertidumbyre no implica obligatoriamen-
te que la mformacién adicional que Ia provocd tenga valor. :

La incertidumbre v su variacion es el dnice objeto de este trabajo. La niisma ss
wide con la entropia, utilizada por SHANNON, fundador de la teoria de la Informa-
cibn tanto para la incertidumbre como para la informacion. (Mayor desarrollo del tems
de la entropia en PAVESI, 1986, (a) y 1986 (b).

Los autores de la llamada decision estadistica llegan 2 una conclusion que ne
debe confundirse con la nuestra: a partir de una sitnacion de incertidunbre absoluta re-
suelta por los criterios de LAPLACE o del Minimax de WALD, establecen que cual-
quier criterio basado sobre una asignacién subjetiva de probabilidades (criterio deno-
minado “bayesiano”, en un sentido muy diferente al nuestro) brinda un mejor valor es-
perado. Este resultado, que aparece como natural y conforme al sentido comitn, es
cuasi trivial y nada tiene que ver con la regla general que estableceremos. Esia, en e-
fecto, nos dice que cualquiera sea la distribucion a priori, su entropia es mayor o igual
a la entropia promedio de las distribuciones a posteriori.

La demostracion del Teorema fundamental estd basado sobre la argumentacidn
de SHANNON (pag. 21 y siguientes) . Pero SHANNON no demostr6 el Teorema, por

lo menos en su trabajo fundamental. Recurrié perversamente a la clésica férmula “se
demuestra facilmente que ... . jVera el lector que la demostracion no es tan trivial !

Teorema
Dada una estructura de wformacién <N, Z;, P (N;~ Z;) >, entonces:
H(N/Z) < H{N}

La incertidumbre promedio de las distribuciones aleatorias a posteriori de los
estados N; de una variable N, st se producen todos los estados aleatorios Z;, es menor
o igual a la incestidumbre existente antes de la recepcion de la mencionada informa-
cion.

Eu otras palabras, en una estructura de iaformacién o bayesiana, toda Ja infor-
macién adicional (aportada por la Z; ) reduce {0 a 16 sumno mantiene) en promedio la

mcertidumbre existente.

(1) HN/2Z)=-% Z p(ij).log p(j/i) por definicién (9)
i

(2) HMN)=-2 p(j).log p{(j) por definicién {(6)
j

G p(iy=-Z p(ij) ' por definicién (A.6)



Entonces, reemplazando p (j ) :

® HM=-Z ZJJ p(ij).log p(3)

'Queremos demostrar que:
H(N/Z) < H( N )

es decir que: Ny

(5 H(N/Z)-H(N)<O0

Reemplazando el primer miembro por (1) y (4)

(6) -Zl?p(ij)-logp(j/i)+i2§p(ij)-log p(j) <0
El primer miembro se transforma:
(" T Zp(ij){logp(i)-logp(ij)}<0
® T Zp(ij).log{p(i)/p(ij)}s0
i

Utilizaremos una caracteristica de la fanciones logaritmicas, .desanollada en el Apéndi-
ceB ' '

(9 logx £ (x-1). log e

Por consiguiente si aplicamos (9) a (8) y comparames, tendremos:

(10) ZZp (). log {p(3)/p(i/ )} s Zp(ij){p(i)/pG/j)-1}.doge

Es facil demostrar que el miembro derecho de la desigualdad esigual a cero. En efecto,
recordando que: '

p(ij)=p(i)/p(j/i) (A3)

tendremos que dicho miembro es igual a:
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(1)) ZZ {p(i)/p/i).p 3/ p{ili)-pEj)}. logs
i)

=T {p(i).p(i) - i)} loge=
'7 p(i). Z«F(J) Z'p{ij)}.h)g'e:

12) =% {o(i) - p(i)}. loge=0 (PorA.6)
( 2.,

Reemplazando en (10) y recordando que el micmbro izquisrdo de esa inignaldad
es igual a (5)
(13) H(N/Z) -H(N)< 0

(14) y H(N/Z)<H(N)

Quedando asi demostrado nuestro Teorema. En los gjenplos del Apéndice C se
vera clarainente que significa este resuliado.

Cuando la incertidumbre promedio a posteriod es igual a la incertidumbre 2

priori, los mensajes del nniverso no aportan ninguna informacion o, mas precisamente,
los mensajes no afzcian a la meertidumbre. (Cuando sucede ese 7 '

¥a hemos demostrados que en (16} el miembre de 2 darecha es igual a cero.
Vemos cuando of micrabro de Ia izguierda tambidn es igual 2 cern.

Para eflo la expresion

log {p{j)/p(j/i)} debe serigual a cero

y por cousiguiente debe darse que

p(i)/p(j/i)=1
0§23

(15) p{3)=p(3/1)

La igualdad (1 5} sélo sucede cuando p {j ) v p (i) son independientes v mutnamente
exchayentes (A.4). En ese caso, el mismo sentido comtin indica que no puede existir
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informacién ya que mensajes y universos son variables que no se influyen rautuamente,
no acarreando por lo tanto los mensajes informacién alguna.

En consecuencia:

H(N/Z)=H(N) cuandop (j/i)=p(j}{ocuandop (ij)=p(i).p(J)
por (A.4)

Un caso particular relevante de independencia sucede cuando la situacién ini-
cial es de certeza por lo cual la entropia a priori minima es igual a cero. Por la aplica-
cién del teorema, la entropia a posteriori también debe ser igual a cero. Este tema se
analiza en el punto siguiente. '

El teorema demostrado anteriormente es importante porque implica que una
estructura de informacién (y desde luego una estructura bayesiana) reduce siempre, en
promedio, la incertidumbre salvo que sea trivial (es decir que los mensajes sean inde-
pendientes del universo no pudiendo asi acarrear informacién alguna, caso en que la
incertidumbre se mantiene).

Fl resultado parece contradecir la experiencia de informacion que aumenta la
incertidumbre. Trataremos este importante tema en el punto 6. Aqui sblo recordare-
mos que la entropia a posteriori es solamente un promedio y que si un mensaje 7y de-
terminado aumenta la incertidambre, debe existir otro mensaje (potencial) Zy que la
disminuya mas. '

Es importante insistir sobre una diferenciacion sutil. La entropia promedio a
posteriori H ( N/ Z ) es un concepto virtual, potencial. Sdlo tiene sentido practico si se
lo calcula a priori, antes de tomar la informacion adicional. Una vez tomada esa infor-
macién, la entropia real habra aumentado o dismimiido de acuerdo con el mensaje re-
cibido.

El resultado es importante porque es general. En efecto, solo requiere que las
probabilidades de los mensajes Z; y de los estados del universo N; conformen una ma-
triz de probabilidades conjuntas en el sentido expuesto en el Apéndice A. Esa matriz -
suficiente para generar una estructura bayesiana - es pricticamente de aplicacion uni-
versal, lo que da al teorema un alcance de gran relevancia. Ese alcance puede ser tal de
constituir la base para una nueva flecha del tiempo, como veremos en el punto final.

5. La certeza a priori

El analisis bayesiano es relevante particularmente en situaciones de incertidum-
bre subjetiva. Dentro de esas situaciones , en las cuales la propensién a suceder de los
distintos estados de un universo son grados de creencia, vale la pena detenerse en un
caso extremo: la certeza subjetiva.
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Definiremos:
0<e<1

e. {s;} paratodoj=k

Como puede verse en el ejemplo del Apéndice C, la introduccién de ese coefi-
ciente de duda es suficiente para que la estructura bayesiana se haga receptiva a la in-
formacion adicional. Notese que no se trata de un simple truco computacional: se trata
de expresar, de alguna forma, la creencia del observador.

LINDLEY llega a una conclusion que creemos valida a medias: si alguien le di-
ce que la luna es de queso verde, dele algo de probabilidad, aun cuando sea muy pe-
quefia, porque si no un ejéreito de astronautas volviendo de Ia luna con muestras de
ese queso no lograrian hacerle cambiar de opini6n. :
No crea en nada de forma absoluta, deje un margen de duda. Esta arenga es valida
como consejo practico. Desde el punto de vista de los fundamentos de la Teoria de la
Decision, la negativa en creer que la hna esta hecha de queso verde es legitima.

Por otra parte, los casos de certeza subjetiva inicial se originan en estructuras
de informacién no relevantes (independencia de las variables). Este problema de la po-
sicién subjetiva, en el caso diametralmente opuesto, se presenta también en las situa-
ciones de incertidumbre total(véase las supuestas paradojas en LUCE y RAIFFA, pag.
278 y ss.). s

6. La informacién que aumenta la incertidumbre |

Un observador piensa que Juan y / ¢ Pedro pueden encontrarse en una habita-
cion cerrada. Existen cuatro estados N; posibles: s¢ encuentran en la habitacion Juan y
Pedro o ambos o ninguno.

El observador cree razonablemente que éstos son los Ymmicos cuatro estados po-
sibles. Esto significa simplemente que ha asignado una propensién a suceder nula, una
probabilidad cero a cualquier otro estado (originado, por ejemplo, en el hecho que
puede haber una persona mas incluida en la situacion).

Supongamos justamente que existe otro individuo: Andrés y que alguién se lo
informa al observador y que éste acepta como veridica la informacién. Existen ahora
ocho estados posible de la variable N. (Se agregan las posibilidades de encontrarse en
la habitacion, ademas de los casos anterjores: Andrés; Juan y Andrés; Pedro y Andrés;
Juan, Pedro y Andrés). '

- Indudablemente la incertidumbre del observador ha aumentado a raiz de la in-
formacién (si los estados son equiprobables, pasa de una entropia de 2 bits a otra de 3
bits). ;Ello contradice la regla general de Teorema expuesto anteriormente? Evidente-
mente no.



14

En primer lugar, observemes que el modificar el ntmers de estados posibles de
una variable incierta se reduce modificar la distribucién de su propensién a sucedes: ==
aumentan los estados asignando una probabilidad mayor que cero a los que tenian pre-
viamente asignados una probabilidad igual a cero y viceversa. Nuestras defimiciones de
estructuras de informacién y bayesianas no prohiben las probabilidades nulas.

En ssgundo Inger, 1 gjeraplo anterior sélo describe una parte de la realidad 2l
proponer una mformacidm determinada (hay 8 estados posible en hagar de 4). Sienopre
existe otrz mformacidn atim cuando mas no fuera la no informacion. A prieri no se
puede eliminar la posibifidad de gue alguien le confirme al observador su creescia. O
que alguien le informe que son 16 los estados posibles o ninguno! Y tedas estas nfor-
maciones diversas iisnen unma propension a ser emitidas, una probabilidad asignads, aun
cnando sea desconocida por el observador. Ya lo establecid SHANNON: para que ha-
ya informacién deben existir por lo menos dos mensajes. Siempre debe existir, asocia-
do a un mensaje determinade, el mensaje contrario: sino, no hay informacién. En
efecte, con un solo estado Zy , un solo mensaje las p (i) ylasp (j ) son independien-

tes.

Por lo tanto , sismpre existe a priori-una estructura de informacién y por consi-
guients siempre es valido & Teorema por el cual la entropia promedio a posteriori es
menor o igual a la entropia a priori. ‘

La entropia prowedio a posteriori pondera las distintas entropias correspou-
dientes a cada mensaje (definicion 9). Algunas de esas entropias a posteriori pueden
ser mayores que la entvopia a priori (como en el caso del ejemplo), otras o todas pue-
den ser inferiores. Pero en promedio siempre la entropia final (como ente virtual, po-
tencial, calculado ex-ante de la toma de informacion) es menor o igual a la entropia
inicial, si bien la entropia real a posteriori correspondiente a un mensaje determinado
puede ser superior.

Supongamos que 2 priori, haya solo un mensaje posible. Entonces, deja de ser
posible para transforraarse <n mecesario y por consiguiente deja de ser un mensaje: se
trata de un estado wnico y cierto del universo, conocido por el observados por defini-
cién subjetiva de la incertidumbre. Si el observador lo repudia y se mantiene en una
creencia contraria a la evidencia entonces esa evidencia no existe: Io que existe v es va-
lido es la creencia del observador en su universo-percibido. Esta paradoja de la ter-
quedad es una caracteristica mevitable del enfoque subjetive de las cosas del conoci-
miento. Si bien puede molestar al estudioso, es absolutamente cohorente v no contra-
dice ningiin principio Iégico (y por lo tanto, no es estrictamente una paradoja). El ana-
lisis bayesiano y, en general, €l enfoque subjetivo de la informacién se someten a ese
hecho indiscutible.

Por lo tanto, es legitimo decir que pueden existir mensajes especifices acarre-
ando informacidén gque aumenta la incertidumbre. Perc todos los mensajes especificos
posibles -y en general siempre hay por lo menos dos posibles- en promedio disminu-
yen la incertidurnbys, salvo gue no sean verdaderos mensajes {(es decir, salvo gue su o-
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currencia sea independiente de los estados de 1a variable incierta que interesa al obser-
vador).

Ni es cierto que toda informacién reduce la incertidumbre ni es cierto que algu-
"na estructura de informacidn pueda prometer a priori, la certeza de anmentar, en pro-
medio, la incertidumbre.

7. Informacién y restriccién: las estructuras de informacién
Toda situacién real puede modélizarse con wna estructura de informacion.
Esta sera irrelevante silas variables N y Z tienen un comportamiento indepen-
diente , es decir sip (ij) = p(i). p (j). En este caso, no hay informacién y se
verifica que:
H(N/Z)=H(N)
H(NnZ)=H(N)+H(Z)

(la segunda expresion también fue planteada por SHANNON y puede demostrarse en
forma similar a la utilizada para la primera).

La estructura de informacién sera relevante cuando las variables N y Z son in-
terdependientes | es decit que p(ij) # p (i).p (j) En este caso, hay informacion
y se verifica que:

H(N/ZYy<H(N)
H(NAZ)<H(N)+H(Z)

Por consiguiente, para un determinado observador en un momento dado, una
variable Z acarrea informacion acerca de otra variable N cuando
P(NAZ) #P(N).P(Z),deacuerdo con la percepcién del observador.

Puede demostrarse que la entropia conjunta de una estructura de informacién
relevante es menor que la entropla conjunta de una estructura de mformacmn no rele-
vante, es decir:

§i  H(NnZ)=2X2 X p(ij).log p(ij)

T
y  H(NnZ)=Z Zp(i). p()-log {(pi).(pj)}
i j

donde p (ij) = p(i).p(J)
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enionces:
H(NAZ}<H (NNZ)

La no existencia de independencia entre N y Z indica la existencia de restriccio-
nes sobre su comportamicnio mutuo. De modo que también se puede definir una res-
triccion mulug euire 1‘1 yZcuando P(NNZ) #P(N ) P Z ). (Evidentemente, no
se sabe cual restrings & cuat).

Por copsiguiente, resiviccion e informacion son conceptos formalmente idént
cos lo gue explica que no hay informacidn sin restriccion y viceversa (PAVESI, 1936

(b)).

Una restriccién introduce una deformacion, un pliegue en la estruchara.

La expresion: ' :

' H{(NnZ)})-H(NnZ)
revela el giado de deformacion de una estructura relevante dada con respecto a una
estructura no relevante con iguales probabilidades marginales. Se puede demwostrar qus
la medida de esa deformzcion es también la medida de la informacién aportada por la
estructura. Finalmente:

H{(NNZ)-HW(NnZ)=H(N/Z)-H(N)=I(N/Z)
Esta conclusién ¢s mmy interesante si bien no deberia sorprendemos. Es justa-

mente la estructura de nformmacion que da lugar a la estmoaua bayesiana y ésta solo
puede aportar la informacidn incierta en su estructura.

Puede compararss of eficiente uso de la entropia H con los coeficientes de con-
tingencia de Pearson y oivas medidas de asociacion de atributos. (Véase, por sjemplo,
YULE y KENDALL, capitulos 2 v 3)

8. La flecha del tiempn

La fisica clasica, tipicamente determinista, no tiene en cuenta el tiempo. Se He-
ga a deducir la definicion del tiempo de la segunda Ley de Termodinamica: ¢l tiempo
sigue el sentide de eniropia. Si el mismo universo piesenta en dos momentos. diferentes
(pero sin orden definido) dos niveles de entropia, el tiemupo ha transcurrido del estado
de menor entropia al esiado de mayor entropia. Este sentido del tiempo ha sido bauti-
zado por EDDINGTON, Ia ﬁerha del tiempo.

La universabdad de la segunda ley ha sido duramente discutida pero ha sobre-
llevado airosamaents los atagues: hoy nadie la repudia si bien se ha demostrado la exis-
tencia de fenémenos gue, en el mismo sentido que la evolucion biologica v gue la or-
ganizacién, comabaten localmente con éxito la tendencia a la entropia cieciente (esinic-
turas disipativas de PRIGOGINE, autopoiesis de VARELA Y MATURANA, auio-
catalisis, hiperciclos).
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Se trata de establecer asi otras variables que, ademas de la entropia, puedan
constituir un confiable indicador de la flecha del tiempo. El tema es trascendente ya
.que la mayor parte de esas variables se refieren al mcremento de magnitudes cuyo
comportamiento es sustancialmenie asimétrico y.que llevan en forma irreversible al or-
den o al desorden. La segunda ley asegura un inexorable caos creciente. La leyes bio-
légicas prometen un incremento permanente en la complejidad, de la diversidad, de la
especificidad, es decir del orden. La expansion cosmica define un universo en constan-
te expansion con galaxias huidizas que extienden sin fin el espacio.

Surge entonces la idea que la informacion, €l conocimiento, constituye también
una variable en expansién, de comportamiento asimétrico e irreversible (LAYER,
BRILLOUIN). La informacién acumulada en el universo va creciendo siempre, en for-
ma inexorable: ello implica automaticamente la existencia de mayores restricciones, de
mayor orden, de mayor organizacion.

La aparente contradiccion entre las leyes bioldgicas -que siguen un sentido pa-
recido al supuesto de la informacion- ha sido eliminada por el trabajo pionero de
SCHRODINGER vy otros. Pero jcémo podria reconciliarse un universo en desorden
fisico creciente simultineamente con un universo en orden de informacién y organiza-
cién también creciente?

La hipétesis de una ley de informacién creciente es tratada despectivamente por
algunos autores como una metafora. BUNGE (pag. 85) sostiene que la incertidumbre
crece a la par de la informacion (lo que no contradice la supuesta Ley de informacién
creciente}.

Creemos que la regla general por la cual la incertidurbre promedio a posteriori
es siempre menor (o a lo sumo igval) que la incertidumbre a priori sostiene la mencio-
nada hipotesis. Las estructuras de informacién en la forma que la hemos definido son
sumamente generales y cualquier par de variables del universo constituye una {las man-
chas solares y las cosechas, la luna Hena y las mareas, los cortes generales de energia
eléctrica y los nacimientos, los planes de inversion y el producte bruto, la trayectoria
de los astros y la felicidad, la critica de cine y la concurrencia a las salas, el nimero de
pétalos de la margarita y el amor del ser querido, etc.)

Basta que su comportamicnto no sea independiente para que en promedio, la
incertidumbre se reduzca y el conocimiento aumente. En el peor de los casos (indepen-
dencia de los comportamientos) nada cambia.

La universalidad de las estructuras de informacién y su intenso uso que miles
de millones de individuos garantizan - a través de la ley de los grandes numeros - que
todos los mensajes posibles se produzcan cumpliéndose al promedio de la entropia y
por consiguiente el anmente permanente de la informacion.

El mecanismo de incremento del orden no es fluido ni continuo ni predecible en
cada situacién. Pero la vastedad del campo de la aplicacion es tal que podemos imagi-
nar que desde un punto de vista macroscopico y a través de los afios, el incremento
permanente de la informacién puede ser confirmado como ley estadistica,
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APENDICE A

RECORDATORIO DE PROBABILIDABDES - TEOREMA DE BAYES
Se trata de un breve resumen al solo fin de faciliiar la lectura del texto principal.

1. Variables v eventos
Trabajaremos con dos variables: Ny Z.
N puede tomar mvalores: Nj: N; ,Na...Nj... Ny
Zpuedetomﬁrnvaloresz ARG TZy T e N A

Cada uno de esos valores es considerado un evente. Todos los valores de una
misma variable son mutuarente exclusivos de modo que:

N " N; = & paratodoi=]j
ZinZ; = O paratodoi=]
Ello quiere decir que cada variable asume uno y selo uno de sus valores.
Pero entre las dos variable , no se define la exclusion de modo que:
ZinN =0 6 = O

Cuando Z; N N; = &, la aparicién de un valor determinado de una variable no
influye sobre la aparicion de un valor determinado de la otra variable. Ambas son inde-

pendientes.

Cuando Z; N N; = (), el acontecimiento de uno influye sobre el acontecimien-
to de otro. Ambas son mterdependlentes

2. Probabilidades

Los valores de una varable tienen cierta propension a suceder que se mide por
la probabilidad. Simbolizaremos:

P (N;)=p (j) = probabilidad del evento N;
P(Z;)=p (i)=probabilidad del evento Z;

La probabilidad cumple con dos restricciones:
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p(x)20

2 p(x)=

'Nos interesan tres clases de probabilidades:

P (N; U N;) = probabilidad queN; 6 N; sucedan.

P(Zi~N;) = p(ij) = probabilidad que Z; 6 N; sucedan conjuntamente o

probabilidad conjunia.

P(Z/N;) = p(i/j) = probabilidad que suceda Z; si N; ya sucedié o

probabilidad condicional.

3. Relaciones fundamentales

4

(1) P(Z UN;) = P(Z)+PQ)-P(Z AN,)

(2) Cuando Z; " N; = @, es decir cuando son independientes

P(ZUN,) = P(Z)+P @)
B)P(ZinN;) =P(Z) . P(N;/Z)= P(I; ).‘P(Zi/Pj)
Utilizando 1a simbologia abreviada:
p(ij)=p(i).p(i/i) =p(i).p(i/])
Cuando Z; " N; = O, entonces ninguno de ellos depende del otro.
Por lo tanto:

P(N;/Z)=P(N;); P(Z/N) = P(Z)

y P(ZinN;)=P(N).P(Z) = P(Z).P(N)
o bien p(ij)=p(1).p(G)=p3).p(i)
También puede expresarse la independencia diciendo:

P(N,/Z)
P(N)

Z; no aporta ninguna modificacion en el acontecer de N;, no influye en el suceso.
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(6)

(7

(8)
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Por consiguiente, se deduce de (3): -
p(i/j)=p(ij)/ p{(j)
p(j/i) =p(ij)/ p(i)
Las relaciones siguientes se apreciaran mejor a través del ejemplo del punto
siguiente. -
JZp(’ij)=17(i) Zp(ij)=pQ)
- por consiguiente, por (3):
Zp(iy. P(j/i)=p(i)--'2} p(j/i)= P(i)donde§3 p(j/i)=1
J
2p(3)-p(/j)=p(j). 2 p(i/j) = p(j)donde X p(i/j)=1
Por (5):
Zp(i/i)y=1; X p(i/j) =1
3 1
Teorema de Bayes
: P(N).P(Z /N,)
P(N,/Z,)= = ;
A W T A RCATR
' J)
Por (5):
P(N,nZ) P(N,.P(Z I/N.
T e %) )
: " P(Z) P(Z,)
Por (6):
P(N,)).P(Z,/N,)

P(N,/Z)= 2. P(N,).P (Z,/N,)
o

Se le da, en este trabajo, la siguiente interpretacion al “Teorema” (en realidad una

formula) de Bayes:

N; 0 g Estados del universo

Z; : Mensajes emitidos por -u obtenidos del- universo



P (N;)

P(N;/Z)

P(Z/N;)

4. Ejemplo
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Probabilidad 2 priori : estimacion en el momento ¢

de la propensién a suceder del estado N; .
Conjuntamente con P(Z; ) constituye una probabilidad
marginal (por aparecer en el “margen” de un cuadro
del tipo utilizado en el ejemplo del punto siguiente)

Probabilidades a posterion : nueva estimacién en el
momento t + d de la propension a suceder del estado
N; , luego de considerar la influencia de la informacién
acarreadd por el mensaje Z; .

Verosimilitud , probabilidad de que siendo el estado
del universo el N;, se detecte el mensaje Z; .

Adoptaremos un ejemplo clasico de la urna. Una urna tiene 100 bolillas: 50
blancas, 30 verdes y 20 rojas. A su vez 60 de estas bolillas estin numeradas y 40 no lo
estan. La situacién se resume en el cuadro siguiente:

Color

Nimero
$i ‘ No Total
Blancas 25 25 50
Verdes 20 10 30
Rojas 15 5 20
Total 60 | 40 106

El cuadro indica, por ejemplo, que de las 20 bolillas rojas, 12 estin numeradas

v 8 no lo estan.

Simbolizaremos la situacién del siguiente modo: la variable Numeracion de la
bolilla tiene dos estados: N ; bolilla numerada; N, : bolilla no numerada.

de. -

La variable Color de bolilla tiene ires estados. Z, : Blanca; 7, : Roja; Z3: Ver-



e
N

Las probabilidades conjuntas P ( N; m Z;) (es decir, por ejemplo, la probabili-
dad que waa bolilla roja sea no numerada) estin dadas por la siguiente tabla, donde to-
dos Is datos de la antenior se han dividido por 100

Ny N,
7 : 0,25 0,25 0,50
2 0,20 0,10 0,30
Zs 0,15 : 0,05 0,20
0,60 0,40
- P(Ny) P (Nz)

La matniz de probabilidades conjuntas anterior constituye una estructura de in-
forraaciés.
Las P (IN;) y las P (Z; ) son probabilidades marginales por su ubicacién en el
cuadro. 1
La relacidén (6) del punio 3 de este Apéndice se comprueba:

Ejip(ij)=p(i) ozl =p(d)

Tp(ij)=0,25+025=050=p(=1)
J

Las probabilidades condicionales P (Z;/ N;} y P (N;/ Z;) se obiienen aplicando
1a relacidm (5) dividiendo, para las primeras, las probabilidades conjuntas de una co-
Iumna por la probabilidad marginal P (N; ) que es igual a la suma de esta colunmma v,
para las segundas, ias probabilidades conjuntas de una fila por la probabilidad marginal
P {Z;) gue es la suma de esa fila. ,

o~

N, N N M, %
7z, 5/12 | 5/8 7, 1/201/2| 1
7,  4/12 | 2/8 Z, 2/301/3] 1
7, 3/i12 | 1/8 Z, 3/4|1/4]| 1
5 i 1
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Se comprueban las relacioﬁes_(7)

Sp(ifj)=1. % p(i/i) -

Tp(i/j) = 5/12+4/12+3/12 = 1 Tp(2/j) =2/3+1/3 =1

i, Cual es la probabilidad de que una bolilla extraida que resulta ser verde no sea
numerada ?

P(Nz/Zz) = 1/3

Si sélo poseemos como informacion la posibilidades a priori P (N; ) y 1a matriz
de verosimilitud P ( Z; / N; ) la aplicacién del Teorema dc Bayes nos da las pro'babﬂx-

dades a posteriori P ( N; /Z ).

Si extraemos una bolilla y resulta ser verde, las probabilidades a posteriori se-
ran, evidentemente:

P(N]/Zz)=2/3 ) P(Nz/Zz)::l/:;

El Teorema de Bayes resulta banal con un ejemplo de uma. Comienza a tomar
cierta trascendencia cuando las Z; son mensajes que acarrean informacioén acerca de las
N;. En nuestro ejemplo, antes de extraer la bolilla, la probabilidad de extraer una nu-
merada era 0,60. Luego de haber extraido una verde, la prebabilidad que sea numerada
aumenté a2/3 = 0,67.

Silas Z; y las N; fueran independientes, la uma presentaria la siguiente con-
formacidn:

N, N,
Z 30 20 50
Z | 18 12 C 30
Z, 12 8 20
60 0 100

Puede comprobarse facilmente que P (N; ) = P.(N;/ Z;) y que por consiguien-
teP(NjnZ;) = P(Nj). P(Z). : '
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APENDICE B
LA CONVEXIDAD DE LAS FUNCIONES LOGARITMICAS
'Daremos solamente una interpretacion geomeétrica de la convexidad.
1. Una funcién £(x) es convexa cuando:
af{x;)+{1- a)f(xz)éf[ ax; + (1- a)xz] para0<ax<!

Esto significa que la cuerda conectando f(x; ) ¥ £ (xz) se encuentra stempre

e jpol debajo de la curva f(x)

Inx=x
f(XZ) A 'S - 1!1 X =x-1

P Dk g e
f(x»/ g -///’1 :

72}

v
<

Figura 1 Figura 2
En la ﬁguxa.lz
(1) = af(x; )+ (1-a)fe) : @) = flax, + (1-2)x]

Se puede demostrar que una funcién logarxtm.ca cumple ese requerimiento.
Por ejemplo, pataa=1/2

1/2 (logx; + logx;) < log[(x; + x2)/2]
2. En la figura 2 hemos tomado (arbitrariamente) el logaritmo neperiano de base e.

La recta r representa la hipotética igualdad In x = x. La recta s, tangente aln 1°
representa la hjpotética igualdad Inx=x-1, '

Es evidente que por la oonve}adad Imx<x-1

Esto se aplica para cualquier base del logaritmo. En efecto:

logx = log, x / loga e< (x-1)
log; x < (x-1) logy e
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APENDICE C
EJEMPLOS
"A. El Teorema
1. Tomaremos como base el ejemplo del Apéndice A

Estructura de informacién

p(ij) N, N P(Z)
Z, 0,25 Ty B2 0,50
Z, 0,20 0,10 0,30
Z, 0,15 0.05 . 0,20

P(N;) 0,60 0,40

Estructura bayesiana

Verosimilitud Probab. a posteriori
(i) N N p(i/i) o
z, 5/12 5/8 . Z, 1/2
Zs 4/12 2/8 Zs 2/3
Zs 3/12 1/8 . Zs 374
1 1 K
Entropia

a priori: H(N) = 0,60 log 0,60 + 0,40 .log 0,40 = 0,9710 bit
a posteriori :

HN/Z) = 0,50 log 0,50 + 0,50 log 0,50 = 1 bit

2

H(N/Z,) =2/3.log 2/3 + 1/3.log 1/3 = 0,9483 bit

I

H(N/Zs) =3/4.log 3/4 + 1/4.log 1/4 = 0,8113 bit

H(N/Z;) = 0,50 . 1 + 0,30 . 0,9183 + 0,20.0,8113 = 0,0378 bit
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Informacién promedio aportada:
H(N) - H(N/Z) = 0,9710 - 0,9378 = 0,0332 bit
Obsérvese que:

® 1a entropia promedio a posteriori es menor que la entropia a priori. La dlferenma es
la medida de la informacién aportada.

® Para los tres mensajes posibles Z;, el primero Z; aumenta. la incertidumbre. La en-
tropia pasa de 0,9710 bit a 1 bit. De una distribucién de probabilidades 0,6 - 0,4 a

0,5-0,5. Para Z, se pasa de 0,6-0,4 a 0,67 - 0,33 y para Z3 se pasa de 0,6 - 0,4 a
0,75 - 0,25. Es evidente que Z3 reduce la incertidumbre mas que Z; .

2. Se aprecia claramente que H(Z)=2Xp (ij). logp (ij)=Z Zp (ij). logZp (ij)
j i

H(Z) = 0,50 .log 0,50+ 0,30 . log 0,30 + _o,'zo .log 0,20 = 1,4855
= 0,25. log (0,25 +0,25) + 0,25. log (0,25 +0,25) + 0,20 . log (0,20 +
0,10)+ 0,10 . log (0,20 +0,10) + 0,15 .log (0,15 +0,05)+ 0,05. log
(0,15 + 0,05) = 1,4855
3. Siendo una estructura de Momcién relevante, se da que :
H(NnZ) ;< H(N) + H(Z)
H(NnZ)=.0,25.16g 0,25+ 0,25 . log 0,25 + 0,20 . log 0,20 + 0,10. log 0,10
+ 0,15.log 0,15+ 0,05 . log 0,05 =2,4233
H(N) = 0,9710
H(Z) = 1,4855
H(N) + H(Z).= H (NNZ) =24565 > 24233 = H(NNZ)
H(NAZ) - ﬁ(NnZ-) = 2,4565 - 2,4233 = 0,0332 |

Evidentemente, la distorsion de la estructura de informacién revela el mon-
to de informacion disponible en la misma y que hemos utilizado al usar Bayes en el
punto 1 de este Apéndice. !
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4. Sila estructura fuese no relevante, es decir si el comportamiento de Ny Z es in-
dependiente, la estructura de informacién (matriz de probabilidades conjuntas) se-
ria, con la mismas P (N;) y P(Z).

N, ' N, MZ_L)
Z 0,30 | 0,20 0,50
Z, 0,18 0,12 0,30
Z3 0.12 0.08 0,20
P (N ): 0,60 0,40

La entropia total

H(NANZ) = 030.log 0,30 + 0,20.log 0,20 + 0,18.log 0,18 + 0,12 . log
0,12 +0,12 . log 0,12 + 0,08.log 0,08 =2,4565

= H ( N ) + H ( z )

La entropia conjunta de la estructura no relevante, H’ ( N m Z ) puede ob-
tenerse tanto por la suma de las entropias marginales como por la aplicacién de la for-
mula general de la entropia.

Evidentemente, la informacion que surge decision de la estructuras relevan-
tes y no relevantes con probabilidades marginales ignales tiene la misma cantidad que
la que surge del analisis bayesiano. :

B. La certeza a priori

L Tomemos el ejemple del punto 6. El observador DECISION cree que sé6lo
pueden encontrarse Juan o Pedro en (0 ambos o ninguno) en la habitacién cerrada.
Llamamos N; al conjunto de estas cuatro posibilidades y N, a cualquier evento distin-
to.

El observador estad convencido que N; es Ia verdadera situaciéon. Por la
tanto asignara P(N,) = 1 y P(N;) = 0.

Por la aplicacién de Bayes, cualquier informacion en contraric, ain la mas
confiable e imapactante, no modificari esa asignacién.

Si D esta dispuesto a escuchar informacion o si cualquier circunstancia lo
hace dudar, debera modificar su asignacién de P ( N;). Supongamos que fja P (N, ) =

1-8 y P(N;) = €. : .
Alguien en quien confia le asegura que puede informar fehacientemente si la



situacion es Ny o N, Ello implica la siguiente estractura bayesianas (verosinailitad):

N N,

Z; 1 0

22 0 i
Silainformacién es Z; , PN,/ 2;) = 1y PN, /Z,) = 0
Sila informacién es Zo, PN, /Z;) = 0y P(N,/Z,) = 1

En ambos casos, la incertidumbre disminnye ya que

H(i)@} = }H‘[(O’l:ﬁ< HE(I - 8)381

El anélisis bayesiano recoge la imformacion contraria o la creencia inicial
(Z2) yla de toda su importancia ya que para una P (N2} = € (muy pequefia) pasa a
una P (N, / Z;) = 1.

Lo mismo suzcede con una verosimilitud de informacion imperfecta.

2. Es interesamee amalizar la cautidad de informacidn mecesaria para hacer
cambiar totalmente de opimdn al observador. Ello puede interpretarse asi (MASSEY ):
PO /EZY=1 - PO)

Stpongamos la siguiente distribucion a prioxd

PM) =09 P(N;) = 0,1
Se podria suponer gue para obteuer las probabilidades a posteriosi :

.P-(N,/Zk)= 0,1 P P(Nz/Zk)= 0,9

se necesita mucha iformacion. Sin embargo no es asi ya que en esie caso;
HMN;) = H{Iy/Z)

Es decir que Ia incertidumbre no cambia, no obstante el cambio radical de
creencia. La entropis e indiferenie al ordenamiento de los estados. FEsta conclusidn es
paradéjica pero o enfoque parcial efectuado aqui puede conducir a error. En efecio, es
necesario ver que pasa, temiendo en cuents jos mensajes posibles.
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3. Supangambs queZ=12;, 2,

Para que los valores de las probabilidades de N; y N> se inviertan, tal como
hemos visto anteriormente, una matriz de verosimilitud P ( Z; / N; ) posible es la si-
guiente:

Ny M,
Zy 0,012 0,988 i
Z 0,988 . 0,012
Tendremos:
ConZ,:
P(N,/Z,)= 0,10 . - PMN2/Zy)= 0,9
Con Z;: .
PN, /Z;)= 09986 PMN:/Z,)= 0,0014

Se ve como Z, invierie la creencia del observador pero Z, la reafirma con-
siderablemente.

H(N;) = 0,469
HN; / Z;) = 0,469
H; / Z;) = 0,015
HQ;/ Z) = 0,065
H(N) - HEN; / Z) = 0,469 - 0,065 = 0,404
La incertidumbre promedio ha diSminuido {con Z; se mantiene constante,
con Z, disminuye) y la informacién aportada, I(N; / Z;), es de 0,404 bits.
Se trata de una cantidad reducida si se tiene en cuenta que existe una probabilidad del

11% de revertir totalmente la opinién.

4. Para un estado N, dado y un mensaje Zi dado, puede definirse la informa-
cién aportada por Z;, como:

TN,/ Zi) = log P/ Zi) - log P(Ny) = log { PN,/ Z) / P(N;) }
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(Se mide asi Ja incertidwmbre vinculada a cada estado -y no ya2 = toda ka
distribucién- por el log de sw probabifidad.

Cuando la mcertidumbre disminnye, Iz informacion es positiva v cuands
crece es negativa.
Tendremos en este caso:

S1 aparece 7

LM, /Z1) = log 0,1 - log 0,9 = 3,17

il

1(M, /Z;) = log 0,5 - log 0,1 = 3,17

(N, /2Z,) = log 0,9986 - log 0,9 = 0,15
1IN, /2Z2,) = log 0,0014 ‘— leg 0,1 = -6,158
C. La informacién gue anmenta ia incertidumbre
1. Siguiendo ef gjenmplo .dei puate 6, el observador tiene la segurdad gue sble

2 personas estan involucradas y est seguro gue cualquier informacion que solicitars le
confirmara su creencia. Entonces no hay nada que hacer: el andlisis bayesiano no puede
modificar s terquedad del observador. Es sélo un insiruments gue obedecs.

2. Suporgamos gus d Vbeewadm esta dispuesto a admitir cierta duda v que
ademas esia dizpucsio » mcgjwr que algunz informacion puede indicarle que son 3 las

g
persouas involacrad

8§ ectados aleatorios) |

N; : hay sélo dos personas (4 estados) PMN) =09

> : hay ires perconas (€ estados) P(N;) = 0,1

le informan que hay 2 personas - P{Z;) =99

Z> : le informan que hay 3 personas PZ,) = 0,1
o !

La estructure de informacion (probabilidades comumas) es la signienie:

Ny N PiZ;)
£ 1 0,9 e 0, 9
Z; e .1 o1

PN ): 0,9 0,1 1
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La entropia de esta estructura H(N, Z) = 0,4690

Si N y Z fuesen independientes, la entropia H’ (W, Z) = 0,938 (jel doble !).
Es decir que la informacion promedio que brinda por la estructura es de 0,4690 bits. Si
'le dan como informacién Z, , menos de 1/2 bit es suficiente para hacerlo cambiar de o-
pinién. En efecto:

P(Nx'/_lzl)= 1

P(N,/Z;)=1 &

La entropia inicial H(N) = 0460
Laentropl'aﬁnal H(N/Z)=0 |

En este caso, Ia informacién adlcmnal le reduce la mcemdumbre cualquiera
sea el mensaje (de los dos posibles) recibido.

Lo importante, para nuestro argnmento, que es imposible (o me_]or dicho no
tiene sentldo) pensar en un solo mensaje.

2 Supongamos ahora que el observador asigna:

P(N;) = 0,98 P(N,) = 0,02
v que piensa que puede recibir tres mensajes: Z, y Z,, al igual que ¢l ejemplo anterior,
le confirman que hay sélo 2 personas o le informan que hay 3. El tercer mensaje Z3 co-
rresponde a la eventualidad de una informacién ambigua, mdeﬁmda (el informante no

~ sabe, no contesta).

La estructura de informacion es la siguiente (probabilidades conjuntas):

Ny N, P(Z)

Z, | 0,974 0,005 0,979

Z, 0,005 0,010 | 0,011
PQ;) 098 | 0,02 1

La incertidumbre inicial ess H(N ) = 0,14144

La incertidumbre a posteriori es:



ConZy, P (N1/Z1) = 0,995, PN, /2Z,)=0,05, H(N/Z )=00454
c@n_m,p(mi/zg)w,w, P,/ 23 )=090, H(N/Z;)=04690
ConZs,P(N;/Z3)=050, P(N/Z3)=0,50, H(N/Zy)=1

La incertidumbre promedio final es H(N/Z) = 0,0596. Con 7,y Z5 , la
mncertidumbre aumenta (con Z; es miximaj, sélo disminuye con Z,, que confirma la
posicion a prioxi del observador. Con Z; , la creencia sc invierte (jo deberia invertirse!)
con menos de 1/3 de bit. Pero, inexorablemente, en promedio, Ia incertidumbre total
disrninuye. Lo importante es insistir que no puede dejarse de considerar mas de un
mensaje posible. Un solo mensaje posible ¢s un mensaje obligatorio y no modifica la
situacién. Siun mensaje modifica la incertidumbre aumentandola, necesariamente debe

_existir por lo menos dos (porque si fuere tnico, no puede afectar la incertidumbre) y
- éste otro reduce la incertidumbre mas que el aumento provocado por el primero a tra-
vées de la ponderacion. :

Disefio y diagramacion gemeral: +7 =
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