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在前面两个模块中，我和你分享了神经网络和深度学习的知识。神经网络是理解深度表征的

模型，深度学习是训练深度神经网络的算法，两者是一脉相承的关系。本质上讲，神经网络

和深度学习都是由数据驱动的，大量有标记的训练样本是复杂模型取得良好性能的前提，这

也解释了为什么直到近年来深度学习才得以蓬勃发展。

但深度学习远非实现人工智能的唯一途径，在接下来的四篇文章中，就让我和你聊一聊深度

学习之外的人工智能。

早年间的人工智能赖以实现的基础是逻辑学，但逻辑学适用的是理想化的，不存在任何不确

定性的世界。可遗憾的是，真实世界是由随机性和误差主宰的，在这光怪陆离的环境中，纯

粹的数理逻辑就如同古板的老夫子一般与周遭格格不入。
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可即使抛开噪声与干扰不论，很多问题也没有固定的解。在医学上，即使子女的基因和母亲

的基因已经确定，父亲的基因也可以有多种可能。要解决这类不确定性推理的问题，就必须

借助概率论的方法。而将概率方法与图论结合起来，得到的就是今天的主题：概率图模型。

概率图模型（probabilistic graphical model）也叫结构化概率模型，是用图论表现随机

变量之间的条件依赖关系的建模方法。典型的概率图模型包括贝叶斯网络和马尔可夫随机

场，分别对应着有向图模型和无向图模型。

贝叶斯网络（Bayesian network）的拓扑结构是有向无环图，“有向”指的是连接不同顶

点的边是有方向的，起点和终点不能调换；“无环”指的是从任意顶点出发都无法经过若干

条边回到该点，在图中找不到任何环路。

贝叶斯网络中的顶点表示随机变量，一个顶点既可以表示可观察的显式变量，也可以表示未

知参数和隐变量。如果不同的变量之间存在因果关系，那么相应的顶点就会由带箭头的边连

接起来，箭头的方向由表示原因的变量指向表示结果的变量，边的权重就是对应的条件概率

值。

图片引自《深度学习》图 3.7

贝叶斯网络的作用是表示出随机变量之间的条件依赖关系，将多个随机变量的联合概率分布

分解为条件概率因子乘积的形式。

根据条件概率的链式法则，四个随机变量  的联合概率可以写成A, B, C, D



那么根据上面的概率图，联合概率就可以简化为

不知道这个例子是否让你想起另一种机器学习的方法：朴素贝叶斯分类。朴素贝叶斯分类的

基础假设是不同的属性之间条件独立，因此类条件概率可以表示成属性条件概率的乘积。但

在绝大多数情形下，这个假设是不成立的。将属性之间的依赖关系纳入后，得到的就是通用

的贝叶斯网络。

贝叶斯网络引出的一个重要概念是条件独立性（conditionally independence）。如果事

件  和  在另一事件  发生时条件独立，就意味着在  发生时，  发生与否与  发生与否

相互无关，两者联合的条件概率等于单独条件概率的乘积，其数学表达式为

条件独立性可以这样理解，假设天降大雪，那么一对夫妻各自从工作单位回家的话，他们到

家的时间都会因下雪而延长，但两个人各自耽误的时间在下雪的条件下是独立的；可如果老

公要去接老婆一起回家的话，条件独立性就不再满足了。

条件独立性是概率论视角下的概念，如果从图论的角度看，变量之间的依赖与独立对应的是

顶点之间的连通与分隔。直观理解，两个直接相连的变量肯定不会条件独立。在不直接相连

的两个变量之间，信息必须通过其他变量传递，如果信息传递的通道全部被堵塞，那么两个

变量之间就能够满足条件独立性。假设两个变量  和  之间通过第三个变量  连接，那

么连接的方式可以分为以下三种（注意箭头方向的区别）：

p(A, B, C, D, E) = p(A) ⋅ p(B|A)

⋅p(C|B, A) ⋅ p(D|C, B, A) ⋅ p(E|D, C, B, A)

p(A, B, C, D, E) = p(A) ⋅ p(B|A)

⋅p(C|B, A) ⋅ p(D|B) ⋅ p(E|C)

a b c c a b

p(a, b|c) = p(a|c) ⋅ p(b|c)

X Y Z

顺连：  或 X → Z → Y X ← Z ← Y

分连：X ← Z → Y

汇连：X → Z ← Y
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在顺连的情况下，当变量  已知时，  和  条件独立。这是因为确定的中间变量不能通

过变化传递信息，  的固定取值不会随  的变化而变化，所以  的变化自然也不会通过 

 影响到 。这里的变量  就像一扇固定的水闸，隔开了  和  之间的流动，也就堵

塞了两者之间的信息通道。

分连的情况与顺连类似，  扮演的同样是固定水闸的角色。分连代表了一因多果的情况，

当这个原因确定后，所有的结果之间都不会相互产生影响，因而  已知时，  和  条件

独立。

反过来，在多因一果的汇连情形中，当  未知时，来自  和  的信息都会从这个窟窿里

漏掉，此时  和  条件独立。反过来，  已知意味着将这个窟窿堵上，  和  之间就

构造出信息流动的通路，也就不满足条件独立的条件。需要注意的是，这里的  既

可以是单个的顶点，也可以是顶点的集合。

条件独立性又可以引出贝叶斯网络另一个良好的性质，通俗的说就是贝叶斯网络的每个顶点

只取决于有箭头指向它的其他顶点，而与没有箭头指向它的其他顶点条件独立。这个性质简

化了贝叶斯网络中联合概率分布的计算，也可以节省大量的运算和存储。

当研究者要对真实世界建模时，最理想的方案是建立起包罗万象的联合分布，这就要求计算

出分布中所有随机变量的所有可能取值的概率，并将它们存储起来。假定一个模型中包含 8

个二进制的随机变量，需要存储的概率值数目就会达到  个。

可如果在这 8 个变量中，每个变量最多只取决于其他两个变量，那么贝叶斯网络的概率表

需要存储的只是相关顶点之间所有可能的状态组合，最多只要计算  个值，这

不仅降低了运算复杂度，也节省了存储空间。尤其是在实际问题中，涉及的变量数目可能成

千上万时，只要每个顶点都只有少量的父节点，贝叶斯网络在运算上的优势就体现得尤为明

显。

贝叶斯网络的另一个优点是能够根据各变量之间的条件依赖性，利用局部分布来求得所有随

机变量的联合分布。这个特点让贝叶斯网络在解决复杂问题时不需要关于某个实例的完整知

识，而是从小范围的特定知识出发，逐步向复杂问题推广。

贝叶斯网络是基于不确定性的因果推断模型，其作用体现在在不完备的信息下，根据已观察

的随机变量推断未观察的随机变量。在给定变量之间层次关系的前提下，如果按照自底向上

的方式执行推断，就是由果溯因的诊断，这就像医生根据症状诊治病因（诊断过程其实就可
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以看成基于经验的贝叶斯推理过程）；如果按照自顶向下的方式执行推断，就是由因得果的

推理，这使得贝叶斯网络可以用作数据的生成模型。

贝叶斯网络的构造包括两个步骤：首先要根据变量之间的依赖关系建立网络的拓扑结构，其

次要根据拓扑结构计算每条边上的权重，也就是条件概率。网络结构的构建通常需要特定的

领域知识，条件概率表的构造也就是贝叶斯网络的训练，在网络的规模较大时可以使用期望

最大化等方法实现。

将贝叶斯网络的有向边替换为无向边，得到的就是马尔可夫随机场。马尔可夫随机场

（Markov random field）属于无向图模型，它的每个顶点表示一个随机变量，每条边则

表示随机变量之间的依赖关系。使用无向边使马尔可夫随机场不能表示出推理关系，但这也

解除了对环路结构的限制。环路的存在使它可以表示循环依赖，而这又是贝叶斯网络无法做

到的。和贝叶斯网络相比，马尔可夫随机场侧重于表示随机变量之间的相互作用。

贝叶斯网络中每一个节点都对应于一个先验概率分布或者条件概率分布，因此整体的联合分

布可以直接分解为所有单个节点所对应的分布的乘积。而在马尔可夫随机场中，由于变量之

间没有明确的因果关系，联合概率分布通常会表达为一系列势函数的乘积。这些乘积的求和

并不一定等于 1，因而必须进行归一化才能得到有效的概率分布。马尔可夫随机场中的联合

概率分布可以写成

式中的每个  代表一个团，团是所有顶点的一个子集，并且团中所有的顶点都是全连接

的；  表示每个团对应的势函数，通常取对数线性模型；  表示的则是用于归一化的

配分函数。

在马尔可夫随机场中，随机变量的独立性和顶点的连通性之间也有对应关系，但其形式却比

贝叶斯网络更加简单。要判断两个变量是否独立，只需要观察对应的顶点之间有没有将它们

连接在一起的边就可以了。只有在两个顶点之间不存在任意一条信息通路时，对应的随机变

量才是条件独立的。条件独立通常意味着两者之间所有的顶点都有固定的观察值。

无论是贝叶斯网络还是马尔可夫随机场，都属于结构化的概率模型。它们提供了将概率模型

的结构可视化的简单方式，而对图形的观察可以加深对模型性质的认识，其中最主要的性质

就是变量之间的条件独立性。此外，概率图模型还可以表示学习和推断过程中的复杂计算，

隐式地承载了图形背后的数学表达，这在以下解决问题的三步框架得以体现。
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受篇幅所限，关于三步框架的内容就不做进一步的展开了。

今天我和你分享了概率图模型的原理，包括有向的贝叶斯网络和无向的马尔可夫随机场。其

要点如下：

作为两种不同的模型，贝叶斯网络和马尔可夫随机场各有优势。那么它们能不能结合起来，

各自避短扬长，共同发挥作用呢？

欢迎发表你的观点。

表示：如何对不确定性和随机变量之间的关系进行建模

推断：如何从建立的模型中推演出要求解的概率

学习：对于给定的数据来说，何种模型是正确的

概率图模型是概率论与图论的结合，是用图论表现随机变量之间的条件依赖关系的建模方

法；

贝叶斯网络是有向无环图，侧重于表示随机变量之间的依赖关系；

马尔可夫随机场是无向图，侧重于表示随机变量之间的相互作用；

概率图模型体现了“表示 - 推断 - 学习”的问题解决框架。
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网上看到有文章提到“一个马尔可夫随机场可以作为整体成为一个更大的贝叶斯网络的节
点，又或者，多个贝叶斯网络可以通过马尔可夫随机场联系起来。这种混合型的模型提供
了更丰富的表达结构，同时也会给模型的推断和估计带来新的挑战。 ” 
 
“图框架可以用一种相容的方式，扩展为同时包含有向链接和无向链接的图。这种图被…
展开

作者回复: 其实结合很简单，无非就是用马尔可夫随机场构成贝叶斯网络，或者反其道而行。主要

的问题是如何应用两者的特点。MRF对结构的表示能力更强，因而可以用来描述变量之间的关

系，而BN对概率的表示能力更强，因而可以用来计算。这是我的一个猜想。
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王老师，之前看新闻卡内基大学开发的德州扑克机器人用的办法不是机器学习。是不是用
的是这种贝叶斯网络办法做出来的人工智能呢？您觉得未来是否还应该是机器学习最有前
景呢？有没有可能机器学习和不同的其他人工智能实现办法能够整合在一起呢？

作者回复: 我看新闻上说Libertus用的不是深度学习，机器学习还是要用的。机器学习是目前人工

智能的主流技术，而且短时间内这个地位还不会受到挑战。整合是必然的，但更有可能的方式是

逻辑推理这些融入到机器学习的框架下。




