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提纲

精确推理 (exact inference)

 通过枚举 (enumeration)

 通过变量消元 (variable elimination) 

近似推理 (approximate inference)

 通过随机模拟 (stochastic simulation)

 通过 Markov 链蒙特卡洛 (MCMC)
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推理任务

 简单查询：计算后验边缘概率

 合取查询：

 最优决策：决策网络包括效用信息，概率推理需要计算

 信息价值：哪些证据是需要下一步获取的？

 灵敏度分析：哪些概率值是最重要的？

 解释：我为什么需要一个启动马达？



USTC AUTO

通过枚举进行推理

 稍微智能的方法：直接求和联合概率分布中的变量，而不进行实际概率

的显式计算

 在 Burglary 网络上的简单查询

 采用 CPT 项的乘积表达完全联合项

 递归深度优先枚举：O(n) 空间复杂度， O(dn) 时间复杂度
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枚举算法

归一化

递归算法

针对查询变量的每个值进行
计算（加入到证据变量中）

观测到

未观测到

父节点到子
节点的次序
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估算树

 枚举是低效的：存在重复计算

 e.g., 对 e 的每个值，都计算了
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通过变量消元进行推理

 变量消元 (variable elimination) ：从右向左进行求和操作

 存储中间结果 (factors) 以避免重复计算

消除 M

消除 J

消除 A

消除 E

消除 B
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变量消元：基本操作

 求和：针对单个变量，累加乘法因子

 将所有约束因子移到求和项外部

 将其余因子逐点相乘的子矩阵进行累加

这里，假定 f1, f2, …, fi 不依赖于 X

 逐点相乘：考虑 f1 和 f2
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变量消元算法

子节点到父节点的次序

求和消除

显变量点乘
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无关变量 (Irrelevant variables)

 考虑查询：

 在 m 上求和为 1； M 是与查询无关的

 定理1：Y 是查询无关的，除非

 在上例中，

因此 MaryCalls 是无关的

类比于 Horn 子句 KB 的后向链接算法
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无关变量 (Irrelevant variables)

 定义（贝叶斯网络的 moral 图）：连接父节点并消除箭头

 定义（m-分离, m-separated）：A 通过 C 对 B 是 m-分离的，

当且仅当它们在 moral 图中通过 C 是可分离的

 定理2：Y 是无关的，如果它通过 E 对 X

是 m-分离的
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确定推理的复杂度 *

 单连通网络 (多形树，polytrees)：

 任何两个节点之间最多只有一条 (无向) 路径

 变量消元的时间和空间代价是 O(dkn)

 多连通网络：

 能够转换为 3SAT 进行精确推理 NP-hard

 等价于对 3SAT 模型的计数 #P-complete
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通过随机模拟进行推理
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从一个空白网络中直接采样

 无证据变量，直接进行事件采样

依据条件概率进行采样
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示例
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从一个空白网络中直接采样

 直接采样 (PriorSample) 产生一个特定事件的概率为：

i.e., 真实的先验概率

E.g., 

 表示事件 的采样样本数，则有：

即：直接采样的概率估计是一致的
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拒绝采样 (Rejection sampling)

 考虑证据变量 e，估计与其一致的概率，即条件概率

 例如：用 100 个样本估计

 27 个样本满足

 其中，有 8 个 ，19 个是

正常采样，但只
记录一致的样本
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拒绝采样分析

 拒绝采样计算结果是一致的后验概率估计

 问题：如果 P(e) 比较小，则计算代价非常高

 P(e) 随着证据变量数目的增加呈指数级下降
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似然加权 (likelihood weighting，LW)

 基本思想：固定证据变量，只采样非证据变量，同时对采样样本根据与

证据的似然度进行加权

返回采样样本及其权重

对证据变量不采样
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似然加权示例
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似然加权分析

 WeightedSample 的采样概率为

注意：这里只关注了 ancestors 中的证据变量

存在先验和后验分布之间的情况

 给定样本 z, e 的权重为：

 加权的采样概率是

 似然加权采样获得了一致的概率估计，但随着证据变量的增多其性

能仍会急剧下降

 只有很少的样本具有近似完整的权重
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通过 MCMC 进行近似推理

 网络状态 = 对所有变量的当前赋值

 给定 Markov 覆盖，通过采样一个变量来产生下一个状态——Gibbs采样

 证据变量保持不变，轮流采样其他的每个变量

 也可以每次随机选择一个变量进行采样 （均匀分布）

使用 markov 覆盖
计算采样概率
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Markov 链

 针对 ，有四种状态
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MCMC 示例

 估计

 给定 Cloudy 和 Rain 的 Markov覆盖，重复采样

 统计 Rain 为 true 和 false 的次数

 E.g., 总共访问了 100 个状态

 31 个是 Rain = true 的，69 个是 Rain = false 的

 定理（链稳态分布）：长期来看，在每个状态上所消耗时间与其后验概

率成正比
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Markov 覆盖采样

 Cloudy 的 Markov 覆盖是

Spinkler 和 Rain

 Rain 的 Markov 覆盖是

Cloudy, Spinkler 和 WetGrass

 给定 Markov 覆盖下，概率计算公式为：

 在消息并行传递系统中是容易实现的

 主要计算问题：

 判断是否已经收敛是困难的

 如果 Markov 覆盖较大，计算可能是浪费的，因为

不会变化太大
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总结

通过变量消元进行精确推理

 在多形树上是多项式时间的，在一般图上是 NP-hard

 空间复杂度与时间复杂度相当，对拓扑很敏感

通过 LW, MCMC 进行近似推理

 当存在大量下游证据变量时，LW 是低效的

 LW, MCMC 通常对拓扑是不敏感的

 当概率接近于 1 或 0 时，收敛速度将很慢

 能够处理离散变量和连续变量的任意组合
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