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一 种可并行的贝叶斯集合在线学习算法 ) 

古 平 朱庆生 

(重庆大学计算机学院 重庆 400044) 

摘 要 无论是Boosting还是Bagging算法，在使用连续样本集进行分类器集合学习时，均需缓存大量数据，这对大 

容量样本集的应用不可行。本文提出一种基于贝叶斯集合的在线学习算法BEPOL，在保持Boosting算法加权采样思 

想的前提下，只需对样本集进行一次扫描，就可实现对贝叶斯集合的在线更新学习 算法针对串行训练时间长、成员 

相关性差的缺点，采用了并行学习的思想，通过将各贝叶斯分量映射到并行计算结构上，提高集合学习的效率。通过 

UCI数据集的实验表明，算法BEPOL具有与批量学习算法相近的分类性能和更小的时间开销，这使得算法对某些具 

有时间和空间限制的应用，如大型数据集或连续型数据集应用尤其有效。 
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Abstract In situation where data is being generated continuously。storing large amounts of data is impractical for 

Boosting and Bagging algorithms．In this paper，we present a parallelizable Bayesian ensemble online learning algorithm  

(BEP0L)，which follow the method of reweighting in determining the training sets。but only require one pass through 

the entire sets．In order to improve both the correlation and time efficiency．parallel training based On negative correla— 

tion iS used in BEPOL for training each individuals in the ensemble．With experiments conducted on severa1 UCI data 

sets，BEPOL are proven tO perform comparably tO the Adaboost in term s of classification perform ance and have the ad— 

vantage of lower running time for large datasets．This make BEPOL particularly suitable for some applications where 

large or continuous datasets are available． 
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1 引言 

贝叶斯分类器因其处理不确定性问题的能力和良好的推 

理机制，在生物医学、图像处理[1]、语音识别等领域得到广泛 

应用，很多监督学习算法可以用于训练贝叶斯分类器，如 CI 

算法，TAN算法，BNAN算法等。但实际应用中很多复杂的 

问题仅仅依赖单一的分类器无法取得令人满意的效果，而贝 

叶斯集合(ensemble)~1]显示了其远远高于单一分类器的分类 

能力。实验_2]证明，只要集合中各贝叶斯分量不在同一样本 

空间产生相同的错误，即预测结果具有多样性，则整个分类器 

集合的预测将优于任何一个分类器单独的预测结果。 

各种分类器集合的学习算法中，最有效的是 Bagging和 

Boosting算法，与其它学习算法一样，它们均属于批量学习算 

法，要求预先给定样本集，然后利用样本集的统计特征进行学 

习，不仅每加入一个贝叶斯分量需要至少完成一次样本集扫 

描，而且每个贝叶斯分量的学习也需要对样本集进行多次扫 

描 就时间开销而言，对大样本集或连续型样本集应用，批量 

学习算法显然无法适用。而在线学习算法只需利用单个样本 

或进行一次数据扫描，就可实现对整个分类器集合的学习，因 

此具有更好的适应能力和响应能力 Kivinen[3]和Fern_4 将 

在线学习引人到 Boosting算法中，利用单个样本顺序对所有 

分类器进行增量更新，取得了不错的效果。但这种串行训练 

方式_5]也可能导致；(1)成员问缺少相关性，可能产生正相关 

的分类结果；(2)时间开销过大，无法满足并行体系结构的需 

要。本文将从另一角度研究基于贝叶斯集合的在线学习算 

法，尤其针对具有多处理器的并行计算结构，我们给出一种可 

并行的在线 Boosting学习算法，利用单个或很少的样本，集 

合中所有贝叶斯分量同时进行在线学习，这不仅可以减小串 

行训练所带来的时间开销，而且利用成员间的分类差异可以 

满足贝叶斯集合的多样性要求，从而提高系统的分类性能。 

2 贝叶斯集合与 AdaBoost 

贝叶斯网可以简单地表示为 B一{Bs，BP)，其中Bs为贝 

叶斯网结构。是由 个随机变量构成的有向无环图，B尸为贝 

叶斯网的条件概率表，表示每个变量Vl对其父结点“( )的 

条件概率。如果网络结构已知，贝叶斯学习就是自动选择与 

样本数据最佳拟合的贝叶斯条件概率参数，它可以归结为一 

个连续空间的寻优问题，梯度下降法、极大似然估计法、Gibbs 

采样法等均可用于上述问题的解决。贝叶斯网和决策树、神 

经网络一样，可以用作分类器集合中的分量模型，利用各分类 

器在不同样本空间的分类能力提高分类器总体的分类性能。 

所有分类器集合的学习算法中最常见的是 AdaBoost_6J 

算法，它采用一种样本加权采样的思想，为每个样本赋予一个 

权值Wk( )，表示其被选人分类器G 训练集的概率，如果样 
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本被正确分类，则其权值降低；否则，该样本在构造下一个训 

练集时被选中的概率就会增加，这使得随后的分类器 +1更 

关注G 的分类错误，提高分类器的多样性。最终的分类结果 
n̂博x 

可以通过所有分量预测的加权平均取得：，l( ) 置m，l ( )， 
m表示各分类器的权重。 

3 可并行的贝叶斯集合在线学习算法 

3．1 BEII()L分析与设计 

AdaBoost算法利用样本加权采样的思想可以提高分类 

器的总体性能，但同时由于每个分类器均需要对原始样本集 

多次采样，这也限制了算法在在线学习中的应用。为解决该 

问题，我们提出一种折衷思路：在保持 AdaBoost算法对样本 

加权采样的前提下，减少对同一样本的采样次数，通过概率方 

式产生与实际采样相似的训练样本集。 

通过对Adat~st算法的分析，我们注意到：假定样本集 

中所有样本的权值相同，则每个样本出现在各分类器对应的 

训练子集中的次数 c满足二项分布： 

= ( )( )。( 一 1) (1) 
当样本集很大，即N—o。，式(1)将趋于泊松分布：P0s— 

sion(2=1)一 。进一步考虑样本权值的变化，如果样本被 

错误分类，我们可以增大参数 的取值，这样它出现在训练子 

集中的次数也会增加，反之，随着 的减小采样次数就会减 

少，因此它仍然满足泊松分布。由于每个样本在各训练子集 

中的分布已经确定，我们可以模拟AdaBoost算法中的采样过 

程：对每个训练样本，首先根据分布Possion(k)确定每个样本 

的副本数c，贝叶斯学习时，分类器使用 c个同样的样本学习 

即可。可以验证，随着样本容量的增加或趋于无穷，算法 BE— 

POL将产生与AdaBoost相同的训练样本分布。根据上述思 

路，我们设计在线学习算法BEPOL如下：假定初始贝叶斯集 

合E已经给定，由M个贝叶斯分量组成，所有参数初始化为 
一 任意小随机数。 

算法输入：E，样本(xi，yl∈{一1，1)))，贝叶斯参数在线学习算法 
Lmfi埘Lm l 

算法输出：基于(xl，yi)更新后的日 
初始化舡=1l 

，0r每个贝叶斯分量CkEE 
并行计算hk(xi)。̂=1．．M； 

1 一̂1 

最 至 h~ - -  

( ) 

戳 =专 a 
舡=ai exp(一甜 (̂ f)) 
帆 PoissonG1) 
G—L (G，(xi，Yi)，挑 ) 

endfor 

算法首先初始化所有样本的权值为 1，然后所有贝叶斯 

分类器并行地对样本(∞， )进行分类。如果样本(盈， )被 

之前的多数分类器和当前分类器G 错误分类。则aky h (xi) 

<O，越取值增大，相应的分类器 使用该样本学习时的采 

样次数也会增加；反之，如果样本(∞，Y )被当前分类器和其 

它多数分类器正确分类，则意味着集合已经能正确识别该样 

本，相应的学习次数就会减少。根据样本(xl，Y1)以及泊松分 

布所确定的不同样本副本数，各贝叶斯分量再并行地进行在 

线更新，并返回更新后的贝叶斯集合，最后的分类结果可以通 

过各分量预测的加权平均取得；，l )一∑m，l ( )。与其它在 

线集合学习算法不同，算法BEPOL具有两个重要特征：(1) 

· 】60 · 

引入一错误相关参数，使得后续分类器的学习集中于被其它 

分类器错误分类的样本，增强了分类器之间的相关性。(2)采 

用了并行学习的思想，如果有合适的多处理器系统或 VLSI， 

算法可以方便地映射到该并行结构上去，以充分地发挥并行 

机的计算能力，缩短运行时间。 

3．2 贝叶斯参数在线学习 

为提高总体分类性能，BEPOL算法中除对样本采用加权 

采样外，改进贝叶斯在线学习性能也是一重要因素。通常贝 

叶斯参数学习中常用的是极大似然法，给定样本集 D和贝叶 

斯网结构S，使对数似然(I I )函数 lnP(D，w)=∑In (Dr) 

最大化的参数即为对未知参数 w的极大似然估计。实际上， 

它与分类器优化的目标：条件对数似然(CLL)函数∑ln 

(c=f I )并不完全一致，它们之间的关系_7 为： 

LLs(wID)=CLLs(wID)∑In PT|J(E=f) (2) 

如果给定的贝叶斯分类器结构正确，则两者目标是一致 

的，反之，可能产生次优的贝叶斯分类器。因此在 BEPOL算 

法中，我们以l (cIE)为优化目标，并结合梯度下降法对 

贝叶斯参数进行在线学习，应用贝叶斯公式可得； 

ln (CID一∑In (G， )一ln (Et)) (3) 

其中，m是训练样本的个数， 为样本属性，G为样本标记。 

； 萎( 一 ) (4) 
oW ijk f 1 d'~lJijk d'~lJijk 

E=f和 C 均为样本 D 的组成部 分，通过求 解 ∑ 

代入(4)式即可求出条件对数似然函数的梯度。 

假定嘞是对学习样本中变量X 的第J个取值，‰是变量X 

双亲的第k个取值， 是变量Xi给定其双亲取第k个值时， 

X 自身取第J个取值的概率。 

曼 ! 2 一 OP=(Dr)／aw#k． ； 
各  O'~lflijk P (Dr) 

! ! 2 ! ! ! ! 2 f坐2： 
(Dr) (粕 ，“*) ( ) 一 

墨! ! ．2 r 
 ̂

如果将函数 1 P(CID视为以参数 w和函数值为坐标 

的多维空间曲面，采用梯度下降法即可实现对贝叶斯参数的 

在线更新学习。 

4 实验比较 

为验证算法BEPOL的正确性和有效性，我们以朴素贝 

叶斯分类器为分量模型，采用UCI机器学习库跚中 5个典型 

的数据集进行测试。表 1给出了对这 5个数据集的具体描 

述： 

表 1 实验用数据集描述 

数据集 属性数 分类数 样本数 

Breast Cancer 9 2 699 

Mushroom 22 2 8124 

Chess 36 2 3196 

Waveform-40 40 3 5000 

Credit-g 20 2 1000 

为比较和验证算法的收敛性，我们首先从样本集 Chess 
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中选择了500，1000，1400，1800，2200，2600个样本组成训练 

集，600个样本组成测试集，比较单个朴素贝叶斯分类器，BE— 

POL算法，以及 AdaBoost算法的学习曲线，除朴素贝叶斯分 

类器外，每个算法运行 1O次，并以这 1O次运行结果的平均值 

作为最终的结果，如图 1所示。 
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图1 基于数据集 Chess的学习曲线 

从图1可以看出，在线学习算法 BEPOL具有与 Ada— 

Boost算法相近的分类性能，尽管算法 BEPOL的初始性能不 

如AdaBoost，甚至比单一贝叶斯分类器更差，但随着训练样 

本集的增加，算法BEPOL的性能稳定增长，并最终取得与批 

量集合学习算法相同的分类能力。 

表2是算法 BEPOL与朴素贝叶斯分类器、AdaBoost算 

法基于样本集Breast Cancer、Mushroom、Waveform-40、Cred— 

ivg的分类性能比较结果。对朴素贝叶斯分类器和 Ad~ st 

算法，我们采用5倍交叉验证方法，将交叉验证的平均值作为 

算法的有效结果。并行算法因为受样本顺序性的影响，我们 

采用 5轮样本随机序列作为在线样本集，并以其平均值作为 

有效结果。 

通过比较我们看到，在 Breast Cancer中，AdaBoost算法 

明显好于 BEPOL，但在 Waveform-40和 Mushroom上，BE— 

POL表现则优于AdaBoost算法，在数据集Credit-g上，则性 

能几乎相差不大，而且我们注意到，随着样本集容量的增长， 

BEPOL算法的优势体现得更加明显。 

结论 Boosting算法可以用于分类器集合的学习，并提 

高总体的分类性能。但对于连续型样本集，它需要缓存大量 

的数据，这会显著增加算法的时间和空间开销。对此我们提 

出了一种Boosting方式的在线集合学习算法，它利用与Ada— 

Boost算法相同的样本加权采样思想，通过减少对同一样本 

的采样次数，满足在线学习中对样本的要求 进一步的实验 

证明，在数据量充足的情况下算法 BEPOI 具有与 AdaBoost 

算法相近的分类能力，并可同时用于在线学习和批量学习过 

程。 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

表 2 BEPOL、朴素贝叶斯分类器、AdaBoost算法在 UCI 

样本集上的分类正确率 7 

数据集 Naive Bayesian AdaBoost B]巳P0L 

Breast Cancer 0．752 0．938 0．896 

Credit-g 0．795 0．821 0．814 

WavefoIT／I一40 0．842 0．826 0．837 

Musbroom 0．927 0．969 0．975 
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