


Learning and Inference

 Sometimes Bayesian learning and inference 
is intractable.

 I.e. computing the right posterior 
distribution or inference distribution cannot 
be done efficiently.

 Still need to do learning and inference!
 Approximate methods.



Divergences

 Divergences measure a cost of using a wrong 
distribution instead of a correct one.

 E.g. KL(Q||P) – measures the coding cost of 
coding using the distribution P instead of the 
true distribution Q.

 Sometimes by constraining the set of 
distributions we allow, and the ensuring the 
divergence to the required distribution is low, 
we can do the computation.

Note: placement of dx is for convenience, all logs are natural logs throughout



Picture



Inference to Optimization

 Simple case: consider using a delta function 
instead of the true distribution.

 E.g. In Learning:
 Instead of computing a posterior distribution P, 

compute the best delta function approximation 
Q.

 Minimizing KL(Q||P) means picking the location 
for the delta function that maximizes the 
posterior.

We have turned learning from an inference to 
an optimizing function: maximize posterior.



Independent Component Analysis

 By way of example
 Consider the problem of discovering 
independent sources in data.

 m independent sources (e.g. speakers)
 m different points of observation (e.g. 
microphones)

 Each microphone “hears” all the sources.
 But in different proportions depending on 
location.

Want unmixed sources.



ICA

Model



Non Gaussianity



Optimizing



Optimizing



Summary

 Computing the maximum posterior can be 
thought of as approximating the posterior 
with the best choice of delta function.

With a uniform prior maximum posterior is 
the same as maximum likelihood.

 Converts to an optimization problem.
 Note: Bayesian Inference is representation 
independent. Optimization is representation 
dependent.



ML and Graphical Models

Maximum likelihood works fine for graphical 
models where all nodes are visible.



ML and Graphical Models
 Maximum likelihood not always straightforward in general graphs or graphs with hidden 

nodes.
 Need to be able to compute with both prior and posterior.
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Mixture Models



Mixture Models

 Let z be a 1 of k indicator variable with 
.

 is the probability of a given 
data point being created by component j
(mixing proportion).

 and  .

 is a mixing component



Maximizing Likelihood



Iterating

 It turns out iteratively computing 
 the responsibilities
 The best parameters for fixed responsibilities

 Is guaranteed to converge to a (local) 
maximum.

 Expectation Maximization (EM) Algorithm.
More next lecture.



Our Journey

 Introduction to Learning
 Learning exponential family models
and Bayesian Set example.

 Approximate Learning and Maximum 
Posterior/Likelihood

 More Approximate Methods

Graphical 
Models
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