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摘　要　随着互联网的高速发展,新型信息发布方式不断涌现,由此所产生的数据正以前所未有的速度“爆炸式”增

长.如何处理和分析庞大的原始数据,并将之变成可用知识加以学习和利用,已成为国内外科学家和技术专家共同关

注的重要课题.贝叶斯方法提供了丰富的分层模型、不确定的量化及预先的规范,因此其在大规模数据背景下的使用

十分具有吸引力.限制迭代的二分 KＧmeans算法保留了近似标准二分 KＧmeans算法的聚类质量且拥有更高的计算

效率,更适用于需要处理速度更快的大型数据集.针对原有核心集构建算法执行效率低的问题,对限制迭代的二分

kＧmeans算法进行改进,使其在保证聚类效果的情况下更快速地得到聚类结果并计算相关数据点权值,从而构建出核

心集.实验证明,与原算法相比,改进后算法的计算效率更高,近似性能相近且在部分情况下近似效果更优.
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Abstract　WiththerapiddevelopmentoftheInternet,newtypesofinformationdisseminationmethodsareemerging．It
leadstoanexplosionofdataatanunprecedentedrate．Howtoprocessandanalyzehugerawdataandturnitintousable
knowledgeforlearningandutilization,hasbecomeanimportanttopicofcommonconcernforscientistsandtechnicalexＧ

pertsathomeandabroad．TheBayesianapproachprovidesrichhierarchicalmodels,uncertaintyquantificationandprior
specification,soinlargeＧscaledatabackgrounditisveryattractive．ThelimitedＧiterationbisectingKＧmeansalgorithm

preservestheclusteringqualityoftheapproximatestandardbisectingKＧmeansalgorithmwithhighercomputationalefＧ
ficiency,anditismoresuitableforlargedatasetsrequiringfasterprocessingspeeds．AimingatthelowexecutioneffiＧ
ciencyproblemoftheoriginalcoresetsconstructionalgorithm,thelimitedＧiterationbisectingKＧmeansalgorithmisimＧ

proved,makingtheclusteringresultobtainedatafasterspeedandtheweightoftherelevantdatapointscalculatedunＧ
dertheconditionofensuringtheclusteringeffect,thusconstructingthecoresets．Experimentsshowthatcomparedwith
theoriginalalgorithm,theimprovedalgorithmhashighercomputationalefficiency,similarapproximationperformance
andbetterapproximationeffectinsomecases．
Keywords　Coresets,LimitedＧiterationbisectingKＧmeans,Bayesianlogisticregression,LargeＧscaledataset

　

１　引言

随着互联网的高速发展,数据正以前所未有的速度积累,

越来越多的科学家与商业人士开始使用大规模的数据集进行

科学研究与商业分析.在这样的规模下,即使是一些简单的

操作,例如检查每个数据点,整体任务也会变得十分繁重.同

时,这些任务所需数据也难以存储在单台机器的物理内存中,

这在过去限制了从业者采用相对简单的统计建模方法.然

而,贝叶斯方法具有丰富的分层模型,不确定性量化和预先的

规范,使得贝叶斯推断过程可以扩展到大规模数据环境.

大规模数据的贝叶斯推理的常用方法是修改特定的推演

算法,从而适应流式或分布式处理环境.例如基于变分贝叶

斯的子 采 样 方 法[１Ｇ２]、基 于 马 尔 可 夫 链 蒙 特 卡 罗 (Markov

ChainMonteCarlo,MCMC)的子采样方法[３Ｇ４]以及基于 MCＧ

MC的分布式“一致性”方法[５Ｇ６],然而,这些方法都有一定的

实践和理论限制.随机变分推理[７]和子采样 MCMC方法每

次迭代使用一个新的随机数据子集,这需要对数据进行随机

访问,因此其不能用于无法完全装入内存的庞大的数据集.

此外,在实践中发现子采样 MCMC方法每次迭代需要检查数

据的一个恒定部分,这严重限制了计算增益[８Ｇ９].诸如一致性

MCMC[１０Ｇ１１]和流变分贝叶斯等方法计算效率的提高缺乏验

证且不能保证推演结果的质量.Huggins等[１２]利用数据冗

余的概念提出了一种可修改的贝叶斯推理框架,从数据集角

度出发,构建一个近似替代原数据集的加权子集,称其为核心

集.文中对构建核心集的过程给出了严格的理论证明,但是

该算法本身须对数据集进行 KＧmeans聚类,在大规模数据集



下计算效率有待提高.
二分 KＧmeans是一种标准 KＧmeans的改进算法,在聚类

质量和效率方面较标准 KＧmeans均有提升.Steinbach等[１３]

提出了二分 KＧmeans算法,其使用Lloyd二均值(即 K值为２
的 KＧmeans)首先将数据集划分为两个群集,产生两个聚类.
然后在群集总数达到 K 之前,选择当前群集池中的群集,将
其划分为两个群集,并将群集总数加１.该等分过程继续进

行,直到聚类总数达到K.为了使群集平分,在选择相同的群

集上执行多个二均值运算,并选择最佳平分结果.为了进一

步增强聚类结果,可以使用标准 KＧmeans来细化从二等分过

程获得的K 个聚类,其中将二等分过程产生的K 个聚类的质

心作为标准 KＧmeans的 K 个初始聚类中心.文献[１３]的研

究表明,一般的二分 KＧmeans较具有随机初始聚类中心的标

准 KＧmeans拥有更好和更一致的聚类结果,并且细化时聚类

结果提升更明显.自提出以来,众多研究人员一直致力于在

各种应用中使用二分 KＧmeans以及在算法上对二分 KＧmeans
进行改进.Savaresi等[１４]研究了两对初始中心的标准 KＧ
means(K＝２)和使用此初始中心的标准KＧmeans(K＝２)的收

敛特性.Liu等[１５]提出了一种基于一对初始中心的标准 KＧ
means(K＝２)的二分 KＧmeans算法,并且该算法每次只平分

一个聚类簇;还研究了一种新技术,用于精炼等分过程产生的

团簇.与没有细化的二分 KＧmeans相比,Liu等的精细二分

KＧmeans具有更好的聚类质量.Zhuang等[１６]提出了一种限

制迭代的二分 KＧmeans(LimitＧIterationBisectingKＧmeans,

LIBKM)算法,该算法在维持了标准 KＧmeans算法的聚类质

量的基础上具有更高的计算效率,适用于大规模数据集.

基于上述分析,本文提出了一种改进的贝叶斯逻辑回归

核心集构建算法(ImprovedCoreSetsConstructionAlgorithm
forBayesianLogisticRegression,ICCAFBLR).在构建核心

集过程中,通过使用改进的限制迭代二分 KＧmeans,提高了整

体算法的执行效率.同时,根据原有核心集构建算法的严格

理论证明,保证了整体算法的可靠性及核心集的近似效果.

２　相关工作

２．１　相关记号

根据贝叶斯推理的一般定义,D＝{(Xn,Yn)}N
n＝１代表整

个数据集,其中 Xn∈X 是协变量的向量,Yn∈y是一个目标

值.π０(θ)是基于θ(θ∈Θ)的先验密度,p(Yn|Xn,θ)是给定参

数θ估计n个目标值的似然.

２．２　可拓展的贝叶斯对数几率回归核心集算法

大规模数据环境中的重要见解是:除去少部分独特的稀

有数据外,大部分数据往往是多余的.可拓展的贝叶斯对数

几率回归核心集算法是利用数据冗余开发的可修改的贝叶斯

推理框架,可以被认为是一个预处理步骤.该方法通过构建

核心集(数据的加权子集)以达到近似于整个数据集的推理效

果,而不是通过修改推理算法的常见做法.
贝叶斯后验密度如下所示:

πN(θ)∶＝exp(LN(θ)π０(θ))
εN

(１)

其中,LN (θ)∶＝ ∑
N

n＝１
lnp(Yn|Xn,θ)是 模 型 的 对 数 似 然,

εN∶＝∫exp(LN(θ))π０(θ)dθ是边际似然.旨在构建一个加

权的数据子集D
~
＝{(γm,X

~
m,Y

~
m)}M

m＝１,其中 M≪N,加权对数

似然定义为L
~

N(θ)∶＝ ∑
M

m＝１
γmlnp(Y

~
m|X

~
m,θ),满足以下条件:

|LN(θ)－L
~

N(θ)|≤εLN(θ),∀θ∈Θ (２)

满足式(２)的D
~

是总数据集D 的一个ε核心集,近似的

后验概率为:

π~N(θ)∶＝exp(L
~

N(θ)π０(θ))
ε~N

(３)

其中,近似于真实边际似然εN 的ε~N 定义为:

ε~N∶＝∫exp(L
~

N(θ))π０(θ)dθ (４)

正如命题１所示,在贝叶斯估计方面,ε核心集是一个有

用的近似概念.

命题１　设LN(θ)和L
~

N (θ)为任意的非正对数似然函数

并且满足|LN(θ)－L
~

N (θ)|≤εLN (θ),在所有的θ∈Θ 的情况

下,对于任何的先验密度π０(θ),εN∶＝∫exp(LN (θ))π０(θ)dθ

和ε~N∶＝∫exp(L
~

N (θ))π０(θ)dθ是有限的,边际似然满足

条件:

|lnε－lnε~|≤ε|lnε| (５)

在对数几率回归中,协变量是实特征向量 Xn∈RD,目标

值是标签Yn∈{－１,１},Θ∈RD,似然函数定义为:

p(Yn|Xn,θ)＝plogistic(Yn|Xn,θ)∶＝ １
１＋exp(－XnYn􀅰θ)

在整个工作分析中,高斯分布来定义先验密度π０(θ).为

了表达简洁,定义:

Zn∶＝XnYn 和 Ø(s)∶＝ln(１＋exp(－s)) (６)

在计算上直接选择最优的ε核心集是不可行的,所以只

有采取间接的方法.其利用一个被称为敏感度的量度σn(Θ)

来进行核心集构建,并证明正确性.对于整个数据集上的任

意点,越重要的点敏感度越高,冗余性越低.在对数几率回归

的背景下,将敏感度定义为:

σn(Θ)∶＝sup
θ∈Θ
　NØ(Zn􀅰θ)

∑
N

l＝１
Ø(Zl􀅰θ)

(７)

直观的说,mn≥σn(Θ)代表了在变化参数θ∈Θ的条件下

每个样本点对于对数似然LN (θ)的影响程度,因此高敏感度

的样本点应该被包含于核心集中.然而,由于不能直接计算

σn(Θ),不得不找到一个上界 mn≥σn(Θ).因此,最关键的问

题变成了高效计算出每个样本点敏感度的紧上界.

考虑在任何R＞０的情况下令Θ＝BR ({BR∶＝θ∈RD|
‖θ‖２≤R}).因为数据集被预处理成均值为０和方差为１,

所以选择一个基于欧几里德球型参数空间是合理的.

聚集的样本点通常是冗余的,而与其他样本点相距甚远

的点对推演结果的影响很大,基于此,构建了敏感度上界.聚

类是一种有效地总结数据和探测离群点的方式,所以其使用

k聚类来构建敏感度上界.一个k聚类有k个聚类中心Q＝
{Q１,􀆺,QK },属于每个聚类的向量集合定义为Gi∶＝{Zn|

i＝argmin
j

‖Qj－Zn‖２},令G(－n)
i ∶＝Gi\{Zn}.定义Z(－n)

G,i 是

来自于G(－n)
i 的随机向量,而􀭺Z(－n)

G,i ∶＝E|Z(－n)
G,i |是其均值.其

使用k聚类来构建一个可快速计算的近似上界σn(BR),其定

义如下:
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σn(BR)≤mn∶＝ N
(１＋∑

k

i＝１
|G(－n)

i |e
－R‖􀭺Z

(－n)
G,i －Z

(－n)
G,i ‖２

(８)

３　改进的贝叶斯逻辑回归核心集构建算法

　　原有的核心集算法采用 KＧmeans聚类,在大规模数据集

下进行该聚类,效率不理想且影响整体效率.为了解决上述

问题,本文对原有 LIBKM 算法进行改进后与核心集构建算

法相结合,提出了一种改进的贝叶斯逻辑回归核心集构建算

法,实验证明了与原核心集构建算法相比,该算法的近似效果

基本不变,但提升了运行效率.

３．１　聚类中心的选择

对于聚类算法,错误的聚类中心会直接导致错误的样本

分类.由于算法每次迭代只有两个初始聚类中心并且迭代次

数是有限制的,为了保证聚类质量以及避免最糟糕的聚类结

果,必须谨慎地选择该对聚类中心,使用限制迭代的平分集合

二 均 值 (The OneＧIterationSetＧBisecting TwoＧMeans,LISＧ
BTM)算法,具体算法步骤如下.

步骤１　给定数据集S;

步骤２　计算需划分数据集的均值点S;
步骤３　计算所有样本点到均值S 的距离,找到其中最

远的点P,即聚类中心点C１;

步骤４　令C２＝２P－C１,即另一聚类中心;
步骤５　计算各样本点至C１和C２的距离,并划分至最

近的聚类簇中,得到数据子集S１和S２;

步骤６　重新计算C１和C２,分别为数据子集S１和S２
的均值;

步骤７　返回C１和C２及子集S１和S２.

３．２　改进的限制迭代二分KＧmeans算法

原始的二分 KＧmeans算法在平分数据集时需要多次执

行 KＧmeans(K＝２)算法,其中的每次运行都以一对不同的初

始中心开始.为了提高计算效率,改进的二分 KＧmeans算法

在每次平分数据集时只执行一次 KＧmeans算法.为了保证

聚类质量,该算法最后通过标准 KＧmeans对聚类结果进行微

调.同时,为保证算法时间效率,迭代次数仅设为３,具体算

法步骤如下.

步骤１　给定聚类中心个数 K,初始样本集为总样本集

S,初始聚类中心C;
步骤２　计算每个样本集聚类的平方误差和,选取其中

最大的集合使用LISBTM 算法,得到子集合S１,S２及新子集

合的聚类中心C１,C２;
步骤３　将S移出样本集并将S１和S２加入样本集,将C

移出聚类中心集合,将C１和C２加入聚类中心集合;
步骤４　若聚类中心个数小于 K,返回步骤２,否则执行

步骤５;

步骤５　在得到的聚类中心基础上执行标准 KＧmeans
算法.

３．３　整体的算法流程

本文提出的ICCAFBLR首先根据 LISBTM 算法计算初

始聚类中心;再根据ILIBKM 算法执行,在原有 LIBKM 算法

基础上对聚类结果进行小幅度修正;最后,根据聚类结果执行

核心集构建算法,计算敏感度,得到每个样本点的权重,以得

到所需的加权子集.ICCAFBLR流程图如图１所示.

图１　ICCAFBLR流程图

算法的步骤如算法１所示.
算法１　改进的贝叶斯对数几率回归核心集构建算法

输入:数据集D,聚类中心个数 K,半径 R,容忍度＞０,错误率

输出:核心集ε
步骤１　根据式(８)使用ILIBKM 算法计算各数据集样本点的敏感度

上界 mn;

步骤２　计算数据集 mn 的均值m
－

n＝ １
N ∑

N

n＝１
mn;

步骤３　 计算核心集的样本点个数 M＝
Cm

－
n

ε２ [(D＋１)logm
－

n＋
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log(１/δ)],其中c是一个常量;

步骤４　计算各样本点敏感度权重pn＝
mn

Nm
－
n
;

步骤５　由(K１,􀆺,KN)~Multi(M,(pn)N
n＝１)计算各样本点核心集权

重γn＝
KN

pM
n

;

步骤６　得到εＧ核心集D
~
＝{γn,Xn,Yn|γn＞０}N

n＝１.

４　实验及结果分析

本文实验主要针对大规模数据集下贝叶斯对数几率回归

问题,为了验证算法的健壮性,分别使用可扩展的贝叶斯对数

几率回归算法(CoresetsforScalableBayesianLogisticReＧ

gression,CFSBLR)、随 机 采 样 算 法 (Random Subsampling,

RS),本文提出的算法在真实和模拟数据集上进行对比.

实验运行环境为 HaseePC,Inter(R)Core(TM)CPUi５Ｇ
７４００＠３．００GHZ,８GB内存.算法使用Python语言编写.

４．１　实验数据集

模拟数据集(Binary１０):根据模型 Xnd ~
indep

Bern(pd),d＝

１,􀆺,D(D＝１０))和Yn ~
indep

plogistic(􀅰|Xn,θ)来模拟生成二进

制数据.模拟数据中存在少量很少发生但具有高度预测性的

特征,这是一种常见的现实世界现象.因此,p＝(１,０．２,０．３,

０．５,０．０１,０．１,０．００７,０．００５,０．００１),θ＝(－３,１．２,－０．５,

０．８,３,－１,－０．７,４,３．５,４．５).

真实数据集(ChemReact):由 N＝２６７３３种化学物质组

成,每种化学物质具有D＝１００的特性,目标是预测每种化学

物质是否具有反应性.

封面类型(CovType)数据集:由 N＝５８１０１２个制图观察

组成,具有D＝５４个特征.任务是预测每个观察位置的树木

类型.

本实验所用数据集的特征如表１所列.

表１　实验数据集

NAME N D Positiveexamples/％ k
Binary(１０) １M １０ ８．９ ４
ChemReact ２６７３３ １００ ３ ６
Covtype ５８１０１２ ５４ ５１ ６

４．２　评价指标

实验主要使用了两个评价指标来评价核心集的近似性

能,分 别 是:MMD(Maximum Mean Discrepancy)和 TLL
(TestLogLikelihood),MMD 值越低 TLL值越高表示核心

集算法的近似效果越好.计算公式如下:

MMD＝‖１
n ∑

n

i＝１
Ø(xi)－１

m　∑
m

j＝１
Ø(yj)‖２

H (９)

MMD主要用于度量两个不同但相关的分布的距离,其
中 H 表示这个距离是由Ø()将数据映射到再生希伯尔空间

(RKHS)中进行度量的.

除此之外,TLL表示样本集的测试对数似然,计算公式

如下:

TLL＝ １
N×M　∑

N

i＝１
　∑

M

k＝１
log(１＋exp(Zi􀅰θk)) (１０)

其中,θk 是训练样本集的特征值向量,Zi∶＝XiYi,Xi 是测试

集的样本特征集合,Yi 是测试集的标签向量.

同时,对比各个算法构建替代子集所花费的时间,以比较

各算法的运行效率.

４．３　结果分析

使用自适应 Metropolis算法[１７Ｇ１８]进行后验推理.对于每

个数据集,我们为每个子样本(M＝１５６,３１２,６２５,１２５０,２５００)

迭代运行两种核心集和随机子采样算法５次.在完整数据集

和每个子采样数据集上运行自适应 Metropolis算法,迭代

５００次.启发式方法被用于选择尽可能大的R,这仍然获得

了适度的总灵敏度界限.较低维度的生成数据集使用k＝４,

而更高维度的真实世界数据集使用k＝６.结果如图２所示.

(a)Binary１０数据集 (b)ChemReact数据集

(c)CovType数据集

图２　各算法 MMD值的对比

通过图２可以发现,在各种情况下,本文所提的算法都体

现了与原算法相当的近似性能,且对比图２(a)可以看出,ICＧ
CAFBLR和 CFSBLR 算法近似结果相近且明显优于 RS算

法.从图２(c)中可以比较看出,ICCAFSBLR算法性能较其

余两种方法更加稳定,具有更好的鲁棒性.

为了更好地验证本文所提算法的性能,图３给出了各算

法间 TLL值的变化对比.在模拟数据集 Binary１０上,本算

法性能近似于原算法,而在真实数据集上,改进算法的性能均

要优于原核心集.

(a)Binary１０数据集 (b)ChemReact数据集

(c)CovType数据集

图３　各算法 TTL值的变化对比

核心集构建时间占总推演算法时间比例如图４所示.
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(a)Binary１０数据集 (b)ChemReact数据集

(c)CovType数据集

图４　各算法构建核心集的时间对比

如图４所示,在所有测试数据集下ICCAFBLR算法构建

核心集的时间基本稳定,运行时间与构建核心集的大小无关.
同时,在所有数据集上,ICCAFSBLR算法构建核心集的速度

均优于CFSBLR算法.
结束语　针对大规模数据集下核心集构建效率低的问

题,本文提出了一种改进的可拓展贝叶斯逻辑回归的核心集

构建算法,将限制迭代的二分 KＧmeans算法与核心集构建算

法相结合并加以改进.在许多情况下,该算法能够更快地获

得高质量的逻辑回归后验近似.但是,本文算法中的参数如

聚类中心个数K 等是事先预设的特定值,不能自动生成,因
此如何根据不同的数据集自适应的生成所需的参数聚类中心

数等是一个问题.同时,该核心集算法仅针对贝叶斯回归问

题,下一步研究的重点是对其加以改进以适用于其他算法.
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