


Factor Graphs
 Remember we often write our models in the form

 Here we use v for visible and h for latent (hidden) variables, at least 
some of which we care about.

 We found we could use the elimination algorithm to do inference in 
models of this form.

 This involved passing messages using the structure in E
 Worked well in trees.

 But for other network structures it got complicated quickly:
 e.g. eliminating a node causes a joint message to all the nodes it 

connects to (causing a joint factor).

 Use an approximation scheme.
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Reminder: 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



The Free Energy



The Free Energy



Using Free Energies

 Example: mixture models, and Expectation 
Maximization Algorithm:
 Fix Q, maximize RHS for  . M‐Step.
 Fix  , maximize RHS for Q. E‐Step.

 Iteration guaranteed to locally maximize log 
likelihood.

 See Barber and work through EM algorithm for 
mixture of Gaussians.



Mixture of Gaussians



Using Graphical Structure



Break



Approximations

 Constrain Q to a family and 
optimize
 Delta function (last lecture)
 More general form. E.g. 

factorized distribution
 Unconstrain Q to impose only 
local consistency.
 Loopy belief propagation

 Sample to obtain Q that is a 
mixture of points.

 Combine these methods.



Beyond Deltas

Maximum posterior can fail to capture mass 
of distribution.



Variational Approx: Constrain Q



Picture

 Fits to best approximate the probability mass
 KL(Q||P): does not put mass where there is none
 Constraints on distributions for which variational
approximation can be used.



Relax Global Distribution



Picture

This node counted 3 times instead of 1, 
so have to compensate for this overcounting
of the marginal.



Result

 Belief propagation in loopy graphs.
 If it converges…
 …it converges to a local minimum of the Bethe 

Free Energy (Yedidia et al 2000).
 Running belief propagation in loopy graphs 
does approximate inference.

 Belief propagation only suitable for certain 
distributions (e.g. discrete, Gaussian), where 
messages stay tractable.

 Don’t forget: methods for inference are also 
methods for learning.



Expectation Propagation

What if messages are not tractable?
 Project locally to a tractable family.
 Idea behind Expectation Propagation.
Minka 2001.



Our Journey

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

example.
 Approximate Learning and Maximum 

Posterior/Likelihood
 More Approximate Methods with Free Energies
 Sampling, and hybrid methods: stochastic 

optimization and stochastic variational methods.

Graphical 
Models

Learning 
Probabilistic 
Models
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