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贝叶斯推断在 MCDB分布式平台上的实现 
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摘 要 提出了应用贝叶斯统计方法在分布式数据库 MCDB上处理超大规模数据的实现方法，并以贝叶斯线性回 

归、话题模型的 LDA和狄利克雷过程的聚类算法为例进行了论证。用户可以通过 SQL语言定义变量之间的关系进 

行模拟。探索了一种使用简洁的SQL设计大规模统计学习系统的方法，其利用MCDB能够自动解决并行化和资源 

优化问题，以获得高性能的并行处理能力。 
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Abstract This paper described hoW the Monte Carlo database system (MCDB)can be used to easily implement Baye- 

sian inference via Markov chain Monte Carlo(MrCMC)over very large datasets．Linear Bayesian regression，LDA and 

Diric111et clustering were used as examples to demonstrate this task To implement an MCM．C simulation in MCDB，a 

programmer specifies dependencies among variables and how they param eterize one another using the SQL language 

1、bis paper devised a simple scheme for developing large scale machine learning systems m SQL，which with the help 

of MCDB，Can automaticly deal with parallelization and optimization problems，to achieve high efficiency in computation． 
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1 引言 

在统计推断和机器学习领域，贝叶斯方法由于其整洁的 

数学意义、良好的计算性质、一致的判断准则与预测方法为人 

们所欢迎。其中的非参数方法则由于经常需要借助随机算法 

进行估计而效率很低，应用领域被大大限制。对马尔科夫蒙 

特卡罗方法(MCMC)进行优化和并行化，以及改进算法的可扩 

展性，将其应用于现有的优秀并行计算平台(例如Apache Ha- 

door；1])，将有助于很多工程应用领域的发展L2]。 

2 蒙特卡罗数据库系统 

蒙特卡罗数据库系统(MCDB)l_3 是 Rice大学设计的基 

于SQL语言的数据库系统，支持大规模的随机分析。MCDB 

的设计和实现在一系列的文章中都有描述(其中最完整的综 

述可以参见文献[3])。除一般数据库表之外，MCDB允许用 

户定义随机数据表单。在随机数据表单中，一些属性可以定 

义为满足特定概率分布的随机变量。这一过程可以重复多次 

以获得模拟的观测结果。 

MCDB为处理大规模数据的机器学习算法的实现也带 

来了很多便利。MCDB允许根据马尔科夫链进行采样，即在 

每一次蒙特卡罗模拟中，MCDB可以生成一条以数据库实例 

为变量的马尔科夫链，亦即一个系列的数据库。因此，MCDB 

可以应用于马尔科夫蒙特卡罗(MCMC)模拟的实现，从而进 

行大规模数据集的贝叶斯推断。 

3 MCDB的马尔科夫蒙特卡罗算法 

采用MCDB进行 MCMC，可以有效地并行运行多个独 

立的马尔科夫链，同时比较不同的马尔科夫链来分析描述后 

验概率分布的相关统计量，或进行最大后验估计[5]。 

3．1 贝叶斯线性回归 

为解释MCDB在大规模贝叶斯分析中的应用方式，以简 

单的贝叶斯线性回归为例进行分析 。首先描述模型和推断 

的过程，然后讨论它在并行系统中的实现方法。 

3．1．1 模型和推断 

假设有一个非常大的数据集 D，样本大小为 n。其中每 

个元组含有 d个回归因子，数据的形式为< ，Xi ，Xiz，⋯， 

>，其中第 个回归因子的系数为Cf。假设有如下生成过 

程 ： 

1． ～ (1，1)； ， 

2．对每个 iE{1，⋯，7z)：Ci～ 0，口)； 
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3．对每个 iE{1，⋯， )，J∈{1，⋯，d}： --dV(x ×q， ； 

4．对每个 ∈{1，⋯，rl}：yi一∑ 。 

其中， 为逆伽马分布， 为正态分布，a为常数。这个过程 

并没有直接随机预测 Y ，而是将这个过程分解成了d项 。 

可以证明如果给定合适的先验概率，这个过程和直接采样具 

有相同的后验概率P({ }I{ })。 

给定一个数据集D和之前定义的过程，需要学习获得回 

归系数集合{Cj)的后验分布。首先，要导出上述过程的概率 

密度函数： 

P({ )U{Clj)『D)CCII l岛f ， )×II (0 l 0，口)× 

f1， 若V ，yl一∑ 
( l1，1)×．《 

l0， 其他 

根据该概率密度函数可以导出吉布斯采样器。在每次迭 

代中： 

P(q l·)oceE( o2)一 El( cJ一 202) ×dr(cj lO，a) 

P(31， 1，⋯， l·)。cⅡ ( 『 × cj， )× 

f1， 若V ，Yi：∑ 

【0， 其他 

P( 1．)----YG(1+-~，l+lE(r,j～ cj) ) 
3．1．2 并行处理吉布斯采样器的构建 

本节描述如何采用MCDB的SQL语言定义吉布斯采样 

器。假设真实数据存在两张数据表中： 

regressors(i，j，va1) 】(ii的取值 

outcomes(i，va1) ~Joyi的取值 

此外，还需要建立 3张随机数据表，分别用来存放 、回 

归系数和 。 

初始化：首先初始化回归系数表，通过下面语句实现。 

CREATE TABLE coefs[0](j，va1)AS 

FOR EACH dim IN (SELECT DISTINCT(j)FROM regressors) 

W1TH sampledVal AS Normal(SELECT 0．0，100．O) 

SELECT dim．j，sampledVa1．val 

FROM sampledVal 

这段代码可以生成随机数表coefs[0]，其中Eo]表示是表 

格的初始模式。通过 SELECT DISTINCT(j)FROM regres- 

sors选取一组两两不等的维数指标。随后遍历指标集，并生 

成满足正态分布的一组变量。这个过程可以通过 MCDB中 

系统 自带的Normal VG函数实现。Normal VG函数的参数 

由 SELECT 0．0，100．0提供。最后 SELECT函数对每个维 

度选取生成的sampledVal，并将结果存人 coefs[-0]。 

更新权重：更新 数据表的代码如下： 

CREATE TABLE contribs[-iter](i，j，va1)AS 

FOR EACH outcome IN (SELECT i，val FROM outcomes) 

WITH samplecIVals AS ContribsUpdate( 

(SELEcT outcome．va1) 

(SELECT regressors．j，regressors．val*curCoefs．val 

FROM regressors，coefs[iter--1]AS curCoefs 

W HERE regressors．i= outcome．i AND 

curCoefs．j=regressors．j) 

(SEUeCT val 

FROM standardDev[iter--1])) 

SELECT outcome．i，sampledVals．j，sampledVals．val 

FROM sampledVals 

这段代码的VG函数接受的参数与吉布斯采样器中定义 

的相同。 

此外需要生成用户定义的VG函数 ContribsUpdate。这 

个 VG函数从d维协方差为0的多元正态分布空间中抽取样 

本，并使所有的维度加和等于 。生成的方法类似 stick 
d 

breaking过程。首先通过拒绝采样生成 和∑ ，并保证其 

加和为 yi。随后依次生成 。 

更新回归系数：生成回归系数的代码如下： 

CREATE TAB LE coefs[iter](j，va1)AS 

FOR EACH dim IN (SELECT DISTINCT (j)FROM regressors) 

W ITH sampledVal AS CoefUpdate( 

(SELECT 1．0／(2．0* std．val std．va1) 

FROM standardDev[iter--13 AS std) 

(SELECT SUM (2．0* contrib．val*regressor．va1)， 

SUM (--regressors．val* regressors．va1) 

FROM regressors，contribs[-iter]AS contrib 

WHERE regressors．j—dim． j AND 

eontrib．j—dim．j AND 

regressors．i—contrib．i) 

(SELECT ALPHA)) 

SELECT dim． j，sampledVa1．val 

FROM sampledVal 

和生成 的代码一样，调用了用户定义的VG函数，这里是 

CoefUpdate。我们将估计之前等式的概率密度函数的充分统 

计量当作参数。其中3段子查询分别计算(2a2)一，E2n~x 和 

∑一硝。ALPHA为某用户定义的常数。VG函数同样是通 

过拒绝采样的方法实现的，由于只需要对 0采样，这一过程 

会简单很多。 

更新标准差：最后，需要更新标准差 d。可以采用 MCDB 

中的逆伽玛分布的库来实现： 

CREATE TAB LE standardDev['iter](va1)AS 

W ITH sampledVal AS InvGamma( 

(SELECT  1．0+O．5 * COUNT (DISTINCT regressors．i)* 

CO UNT(DISTINCT  regressors．j) 

FROM regressors) 

(SELECT 1．o+o．5*SUM(pow(contrib．、，al—regressors．val* 

coef．val，2)) 

FROM regressors，contribs[iter]AS contrib，coefs[iter]AS coef 

WHERE eontfib．i—regressors．i AN D contrib．j—regressors．j 

AN D coef．j—regressors．j)) 

SELECT SQRT (va1) 

FROM sampledVal 

其中两个子查询就对应了吉布斯采样器第三个等式的两个参 

数。 

3．2 贝叶斯话题模型 

LDA(Latent Dirichlet Allocation)模型_7]是贝叶斯话题 

模型中的流行算法。下面讨论如何使用 MCDB实现LDA模 

型的贝叶斯推断。LDA模型具有很广泛的应用范畴，比如文 

章分类、文章索引和降维问题。我们采用完整的吉布斯采样 

器来进行求解，而非采用常用的冲突采样器(“collapsed” 

sampler)l_8]。因为完整采样的信息量更有助于展示如何实现 

分布式贝叶斯推断方法。 

3．2．1 模型和推断 

在 LDA中，文章代表一组隐含变量(话题)的混合模 
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型[ 。文章中的单词则是从这样的话题模型中选取的。假设 

我们的模型有 篇文章，共含有 m个不同的单词，有 t个话 

题，并且已知其中第 篇文章有 个词。给定参数a和卢，构 

造 LDA蕴含的过程如下 ： 

1．对每个 iE{1，⋯，￡}： ～ ( 。 

2．对每个 J∈{1，⋯， )： 

a)@ ～D (口)； 

b)Zi～ ，@f)； 

c)对每个 kE{1，⋯，t}：wq～ ， ) 

这个过程总结如下：在第 1步中，首先生成 t行m列的矩 

阵 。其中每一行 是一张概率的表，每个元素1j 为话题 

i产生单词d的概率。 从狄历克雷分布D (a)中采样。我 

们采用 来表示话题产生单词d的概率的列向量。 

然后，对每篇文章 J生成一个概率向量 ，这个向量控 

制了话题在文章中被选择的概率。在第 篇文章中，每个话 

题控制单词选择的次数满足参数为 和 的多项式分布 

，Oj)。孙表示通过话题k加入文章 的单词的个数。 

最后， 是一个 t行m列的矩阵。Wjkd表示文章 中通过 

话题k选人的单词d的个数。其中wik表示 中的第k列，则 

议钕满足参数为 ， 的多项式分布。在这个过程完成之后， 

可以计算出第 篇文章的语料(corpus)为西= 。 

要注意的是，虽然这个过程与原始LDA论文[9]中所描述 

的一致，但为了更方便地构建吉布斯采样器，我们对矩阵和向 

量进行了转置。吉布斯采样器的更新方程推导如下： 

～  ( ∑ ) 
， 

@ ～Df( + ) 

d～ 幽 ，@ d) 

其中，@ × 代表矩阵相同位置元素对应的乘法。当矩阵 

的范数不是 1时，需要进行伸缩以适合多项式分布的参数。 

由于 可以通过 倒进行计算，我们没有必要对 进行单 

独的采样。 

3．2．2 并行处理吉布斯采样器的构建 

在 MCDB中实现上述吉布斯采样器，需要保存 4张数据 

表。前两张用来存放话题和文章的指示器，第三张存放狄利 

克雷分布的超参数a和 ，第四张用来记录每个单词在文章中 

出现的次数。 

topics(topic]I)) 

documents(docID) 

hyperparameters(alpha，beta) 超参数 d和 B 

wordInDoc(docID，wordID，count) 文章中的单词 

除此之外，还需要3张随机数据表单，一张 psi用来存放 

矩阵 ，一张theta用来存放矩阵@，一张 w用来存放所有的 

W矩阵。 

psi[i](topicID，wordlD，prob) 

thetari](docID，topicID，prob) 

wr-i~(docID，topiclD，wordlD，count) 

初始化：首先，需要对 @和W矩阵进行初始化。 

更新 @： 

CREATE TABLE theta[O~(docID，topicID，prob)AS 

FOR EACH dIN documents 

WITH Newprobs AS Dirichlet 

(SELECT topicID，alpha 

FROM topics，hyperparameters) 

SELECT d docID，np．outID，np．probability 

· 258 · 

FROM Newprobs AS np； 

其中代码通过 FOR EACH d IN documents遍历所有的文章。 

对每个d，VG函数Dirichlet通过wrrH来调用。VG函数的 

输入变量为每个维度的值都是a的向量，输出的结果为outID 

(维度的指标)和probability(对应该维度的概率取值)两个属 

性。最后的SELECT函数将 VG函数的输出结果在临时的 

表单中整合起来。所有的表单连接起来组成了theta~O]。 

更新 W： 

CREATE TABLE w[O](docID，wordlD，topicID，count)AS 

F0R EACH dw IN wordInDoc 

唧 TH TC AS Multinomial( 

(SELECT tm．topicID，tm．probability 

FROM theta[0~AS tm 

WHERE tm．docID=dw．docID)， 

(SELECT dw．count)) 

SELEC dw．docID，dw．wordID，tc．outID，tc．count 

FROM TCAStc； 

W通过采样进行初始化，对每篇文章的每个不同的单词， 

通过 VG函数Multinomial获得每个话题产生该词的次数。 

更新 向量： 

CREATE TAB LE psi[-i](topiclD，wordID，prob)AS 

FO REACH tIN topics 

W ITH Newprobs AS Dirichlet 

(SELECT pw．wordID，sum(pw．count)+ hyperparameters． 

beta 

FROM wrf]AS pw，hyperparameters 

W HERE pw．topiclD=t．topicID 

GROUP BY pw．wordID，hyperparameters．beta) 

SELECT t．topicID，np．outID，np．probability 

FROM Newprobs AS np； 

表单topics被遍历，对每个话题，通过VG函数 Dirichlet 

生成相应的 向量。生成的方法为吉布斯采样器第一个等 

式中的共轭狄利柯雷分布。 

更新 @向量 ： 

CREATE TABLE theta[i](docID，topicID，prob)AS 

FDR EACH d IN documents 

WI TH Newprobs AS Dirichlet 

(SELECT pw．topicID，sum(pw．count)+hyperparameters．al— 

pha 

FR0M w[i一1]as pw，topics AS t，hyperparameters 

WHERE pw．docID=&docID AND pw．topicID=t．topicID 

GROUP BY pw．topiclD，hyperparameters．alpha) 

SELECT d．doclD，np．outID，np．prob 

FROM Newprobs AS np； 

对每个文章，通过 VG函数 Dirichlet生成相应的 @向 

量。生成的方法为吉布斯采样器第二个等式中的共轭狄利柯 

雷分布。 

更新 W向量： 

CREATE TAB LE wrfl(docID，wordID，topicID，count)AS 

F0R EACH dw IN wordInDoc 

狮 TH TC AS Multinomial( 

(SELECT trru topiclD，wpt．prob * tm．prob 

FROM psi[卜1]AS wpt，theta[i]AS tm 

W HERE  wpt．wordID= dw．wordID AND 

wpt．topiclD=trcu topic]])AND 

tm．docID=dw．count)， 

(SELECT dw．count)) 

SELEC dw．docID，dw．wordlD，tC．outID，tc．count 



 

FROM TC AStc； 

更新 W的方法与初始化W时类似，区别仅是生成文章中 

每个单词词频的多项式分布的参数概率的计算方法为吉布斯 

采样器的第三个等式：文章中出现该话题的概率乘以该话题 

影响出现该词的概率 。 

4 实验结果分析 

当模拟的过程被定义之后，代码就可 以被导人 MCDB。 

确定迭代次数之后，就可以进行计算了。当模拟完成之后，可 

以通过 SQL语句来检查执行结果。比如，如果要查看不同维 

度对预测结果影响的重要性 ，可以执行这条语句： 

SELECT j，AVG(regressors．val*coef．val*outcomes．va1)一 

AVG (regressors．val coef．va1)* AVG (outcomes．va1) 

FROM coefs[-40]as coef，regressors，outcomes 

W HERE regressors．i—outcomes．i AND 

regressors．j=∞ef_j 

GROUP BYj 

这条查询计算了预测结果和每个维度变量的相关性。一 

般情况下，相关系数越高，则表示对结果的影响越大。 

为了系统地评估基于MCDB的LDA算法，我们进行集 

合混杂度(Set Perplexity)的测试，计算方法为：P8 ( )一 

eXp(一(1／ )logp(x~ ))[1 。对每篇文章，随机选取一半 

的词作为训练集，另一半作为测试集。文章的混合模型 { 通 

过训练集学习获得，指数概率通过这个混合模型和测试集的 

单词频率计算得到，以保证测试集中的单词在测试前不会被 

模型接收。 

我们采用以下3个数据集比较I A(在一个处理器上的 

吉布斯采样器)和我们的分布式算法：KOS(dailykos．corn)， 

NIPS(books．nips．cc)和 NYTIMES(Idc．upenrL edu)。每个 

数据集被分成训练集和测试集，集合的大小在表 1中给出。 

表 1 集合混杂度和执行速度数据集参数大小 

KOS N S NYTIMES 

“廿ajn 3000 

m 6906 

N 410000 

nte砒 430 

对每个语料库，m是不重复的单词的个数，N是总单词数。 

针对每个语料库，我们计算了两种算法在话题数为 K、处理器 

个数为P时分布式模型的集合混杂度，结果如图1和图2所 

示。其中从左到右 3列的处理器个数分别为 1，10，100。 

圈 
图 1 KOS数据集不同处理器个数下的模型混杂度测试结果 

19∞ 

讯 1700 
鹅

l锄  

l500 
圜 

图 2 NIPS数据集不同处理器个数下的模型混杂度测试结果 

图 1、图2显示当样本的个数固定时，两种算法的混杂度 

的计算结果基本相同。图中显示了采用一个处理器和多个处 

理器下的测试集合混杂度。MCDB-LDA的混杂度在 KOS数 

据集处理器增加到 1000、NIPS数据集增加到 500的过程中 

基本保持为常数。值得一提的是 ，虽然没有正式的收敛性保 

证，每个测试数据集上分布式算法的实例都会收敛到满意的 

结果。 

为了合理决定并行方法的可行性，还需要检查并行算法 

的收敛效率。如果并行算法的收敛慢于一般的方法，在并行 

化的过程中计算能力的提升会受到影响。然而实验结果显示 

并行的收敛速率与原始方法一致，如图 3、图 4所示。 

1

15

7 

董； 
3

5 

1 
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图 3 混杂度收敛速率 

图 4 并行速率提升结果 

考虑到非参数贝叶斯学习对随机算法的依赖性，当处理 

非常大的数据集时，每次迭代的时间会变得很长，进行 i000 

次马尔科夫蒙特卡罗模拟将会变得非常困难，这的确是 MC- 

DB当前遇到的问题。然而，根据实际实验结果，采用吉布斯 

采样器，对于可以收敛的问题实例，一般的机器学习算法 

(LDA、混合高斯模型、图分解、贝叶斯矩阵分解等)会在50到 

100次迭代中收敛。 

结束语 MCDB已经在底层封装了并 行算法 。使用 

MCDB的SQL设计大规模统计学习系统，用户可以通过 

SQL语言定义变量之间的关系，不需要定义代码如何在多台 

机器上并行执行，MCDB可以自动解决并行化和计算资源的 

优化问题。如此系统就可以简单地获得高性能并行处理能 

力。 
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图与注意对话显著图的输出信噪比SNR进行定量评价： 
下 F 

∑ ∑￡ (厂， ) 
． SNR(f， )一10log T— 上 —————一 (12) 

~tfo(_厂， )一 (，， )] 

式中，tf0(厂，￡)为理想的对象 i的显著图， (_厂， )为注意第 i 

个对象的显著图。具体实验结果如图1l所示。 

图 1 1 青频选择性注意听觉显著图输出信噪比 

从图 l1中可见，背景女声干扰 Bll对被注意男声 S2显 

著性影响较小，而对被注意女声 S1的显著性影响较大 ，分别 

降低约4．8dB和 2．3dB；背景纯音乐干扰 B12对被注意男声 

s2和女声Sl的显著性影响不大；背景男女声合唱音乐干扰 

B13对注意男声 s2和女声 S1的显著性影响较大，分别降低 

约36 和19 。整体背景干扰对显著性平均降低约3．4dB， 

频谱相近的、音强较大的影响较大。实验结果与听觉的掩蔽 

特性非常近似。 

结束语 本文提出的基于选择性注意的认知神经机制的 

听觉显著性计算模型，在结构和功能上模拟了听觉认知神经 

信息处理机制。该模型兼容了BU的数据驱动和TD的概念 

反馈两种听觉注意机制，很好地模拟了人类的听觉注意过程。 

在自然环境下，本模型能有效增强被注意音频的显著性，降低 

和抑制非注意背景混叠音的干扰。 

尽管本文提出的听觉认知框架考虑了双耳定位因素，但 

考虑到篇幅的限制，本文所给的显著性模型的计算过程仅考 

虑了强度和频率在选择性注意中的贡献。基于选择性注意的 

认知神经机制的听觉显著性计算仍有大量尚未解决的问题，有 

很多的研究工作要做。在今后的研究中，将进一步考虑双耳时 

间差、强度差和耳廓等方位因素在听觉选择性注意的影响。 
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