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摘要:变分高斯过程分类器是最近提出的一种较有效的面向大规模数据的快速核分类算

法,其在处理类不平衡问题时,对少数类样本的预测精度通常会较低.针对此问题,通过在似

然函数中引入指数权重系数和构造包含相同数目正负类样本的诱导子集解决原始算法的分

类面向少数类偏移的问题,建立了一种可以有效处理大规模类不平衡问题的改进变分高斯过

程分类算法.在10个大规模 UCI数据集上的实验结果表明,改进算法在类不平衡问题上的

精度较原始算法得到大幅提高.
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0 引 言

高斯过程模型具有完全的贝叶斯公式化表

示、可自适应地获得模型参数、易实现等优点,是
继支持向量机之后又一种受到人们广泛关注的核

机器学习方法,被广泛地用于回归[1]、分类[2]、聚

类[3]、关系学习[4]、强化学习[5]、多示例多标记学

习[6]等各种机器学习问题中.在处理分类问题时,

定义的似然函数通常是一个S形函数,因此并不

能直接得到潜变量函数的后验概率的分析表达式.
为此,人们尝试利用各种方法来得到后验概率的近

似表达式,如 Laplace(LA)方法[2]、expectation

propagation(EP)方法[7]、Kullback-Leibler(KL)

散度最小化方法[8]、variationalbounding(VB)方

法[9]、meanfield方法[10]等,虽然通过不断改进,

目前已经能取得较高的预测精度,但是由于相关

算法的计算复杂度通常是O(n3)(其中n为样本

数目),只能处理数据规模比较小的问题.为了降低

算法的计算复杂度,人们提出了构建稀疏模型的问

题解决策略,代表性的算法有IVM[11]、FIFC[12]和

KLSP[13],它们的计算复杂度为O(nm2),其中m

为选择的诱导变量的个数,通常m 的取值达到数

百时算法就可以取得较好的效果.
IVM、FIFC和 KLSP等这些面向大规模数

据的高斯过程分类算法,在模型构建时很少考虑

数据的类不平衡性对算法性能的影响,因此当处

理正负样本比例比较悬殊的问题时,对少数类样

本的预测精度通常都很低[14].针对以上问题,本
文尝试建立一种面向大规模类不平衡问题的高斯

过程分类算法.KLSP是一种基于变分原理建立

的算法,与其他两种算法相比,它不仅具有较高的

精度,而且还具有避免过拟合、可以用分布式或者

随机优化的方法对模型进行求解等优点.通过分

析KLSP算法发现,造成对少数类样本预测精度

比较低的主要原因在似然函数定义和诱导集合选

择这两个环节,因此本文将通过改进KLSP算法

的这两个环节来建立可以有效处理大规模类不平

衡问题的高斯过程分类算法.

1 类不平衡变分高斯过程模型的基

本思想与主要模块

设X 为样本的特征空间,S={(x1,y1),(x2,



y2),…,(xn,yn)}为包含n个样本的训练集,其中

xi∈X 和yi∈{+1,-1}分别是第i个样本的特

征向量和类别标记.为便于描述,下面将用D=
{x1,x2,…,xn}和Y=(y1 y2 … yn)T 分别表

示S中所有训练样本的特征向量构成的集合和类

别标记构成的向量.构建分类算法实质上就是利

用训练集在特征空间中建立一个能正确输出待预

测样本x*的真实标记的函数f(x).传统高斯过

程二分类模型的基本思想是在服从某个高斯过程

分布的潜变量函数簇中寻找最有可能输出待预测

样本x*的真实标记的函数,要实现该目的通常包

括定义潜变量函数的先验概率、定义似然函数、计
算潜变量函数的后验概率和计算预测概率4个核

心模块.变分高斯过程模型与传统高斯过程模型

一样,也包括这4个模块,二者主要的不同在后验

概率的计算上.传统高斯过程模型是利用潜变量

函数的先验概率和似然函数推导其后验概率的;

而变分高斯过程模型是利用一组中间诱导变量来

计算潜变量函数的后验概率分布的,这样可以有

效降低算法的计算复杂度.
1.1 定义先验概率

假设潜变量函数f(x)服从如下零均值高斯

过程分布:

f(x)~GP(0,k(x,x')) (1)

其中k(x,x')表示协方差函数,本文将采用如下

的协方差函数:

k(x,x')=αe- x-x' 2/β (2)

假设U⊂D 是选取的用于生成诱导变量的训

练样本子集,x*∈X 为待预测样本,则可以根据

式(1)得到f(x)在D、U 和x*上的函数值FD、FU

和f*的如下先验概率分布和条件先验概率分布:

 

p(FD|D)=N(FD|0,KD)

p(FU|D)=N(FU|0,KU)

p(FD|FU,D)=N(FD|KDUK-1
U FU,

KD-KDUK-1
U KT

DU)

p(f*|FU,D,x*)=N(f*|K*UK-1
U FU,

K**-K*UK-1
U KT

*U)

(3)

式中:FD 是f(x)在样本集D 上的函数值构成的

列向量,即FD=(f1 f2 … fn)T,fi=f(xi);

KD 是协方差函数k(x,x')在D 上的值构成的矩

阵,第i行第j 列上的元素是k(xi,xj);FU 是

f(x)在诱导集U 上的函数值构成的列向量;KU

是协方差函数k(x,x')在U 上的值构成的矩阵;

KDU表示D 和U 中样本之间的协方差函数值构成

的矩阵;f*表示f(x)在待预测样本x* 上的值,

即f*=f(x*);K*U表示x*和U 中样本之间的协

方差函数值构成的行向量;K**=k(x*,x*).
1.2 定义似然函数

与传统高斯过程分类模型一样,f(x)在xi 上

的值fi 的似然函数p(yi|fi)可以定义为

p(yi|fi)= 1
1+e-yifi

(4)

对于各个类别样本数据比较均衡的问题,联合似

然函数p(Y|FD)可以定义为所有p(yi|fi)(i=1,

2,…,n)的乘积.但是对于类不平衡问题,这样的

定义意味着错分一个少数类样本的代价与错分一

个多数类样本的代价一样,从而使得算法的分类

面偏向少数类一侧.本文将在联合似然函数中的

正负类样本对应的似然函数上引入不同的权重系

数,使得错分少数类样本的代价大于错分多数类

样本的代价,最终实现改善少数类样本预测精度

的目的.联合似然函数的具体定义如下:

p(Y|FD)=∏
n

i=1

(p(yi|fi))ri (5)

其中权重系数ri 的取值为

ri=

n
2n+

; yi=+1

n
2n-

; yi=-1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

n+和n- 分别表示训练集中正负样本的个数.从
式(5)可以看出,少数类样本对应的权重系数要大

于1,而多数类样本对应的权重系数要小于1,两
类样本数目越悬殊,权重的差距也越大,由于所有

正(负)类样本的权重系数之和是n/2,这在一定

程度上保证了联合似然函数中正负类样本在整体

上具有一样的话语权,因此可以避免分类面的偏

移.
1.3 计算后验概率

由于 利 用 贝 叶 斯 公 式 p(FD|D,Y)=

p(Y|FD)p(FD|D)

∫p(Y|FD)p(FD|D)dFD

计算p(FD|D,Y)需要

较高的计算复杂度,变分高斯过程模型将利用诱

导变 量 FU 的 后 验 概 率p(FU|D,Y)来 得 到
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p(FD|D,Y),即

 p(FD|D,Y)=∫p(FD|FU,D)p(FU|D,Y)dFU≈

∫p(FD|FU,D)q(FU)dFU (6)

其中q(FU)=N(FU|μ,Σ)是p(FU|D,Y)的一个

高斯逼近,参数μ、Σ可以通过最大化边缘似然函

数p(Y|D)的如下下界得到:

logp(Y|D)≥∫logp(Y|FD)q(FD)dFD-

KL(q(FU)‖p(FU|D))􀰛Ψ(μ,Σ)
(7)

其中KL(·‖·)表示KL散度,q(FD)=∫p(FD|

FU,D)q(FU)dFU=N(FD|Aμ,B+AΣAT),A=
KDUK-1

U ,B=KD-KDUK-1
U KT

DU.关于该下界的详细

论述见文献[13].将q(FD)、q(FU)、p(FU|D)、

p(Y|FD)的表达式代入Ψ(μ,Σ),可以得到Ψ(μ,

Σ)的表达式为

Ψ(μ,Σ)= ( ∑
n

i=1
ri∫logp(yi|fi)q(fi)dfi)-

1
2 (-n+log|KU|-log|Σ|+

μTK-1
U μ+tr(K-1

U Σ)) (8)

其中tr(·)表示矩阵的迹,q(fi)=N(fi|Aiμ,

Bii+AiΣAT
i),Ai 表示矩阵A 的第i行元素,Bii表

示矩阵B 的第i个对角元素.对 Ψ(μ,Σ)分别关

于μ、Σ求导,可得

∂Ψ(μ,Σ)
∂μ

=∑
n

i=1
( (ri∫∂logp(yi|fi)

∂fi
×

q(fi)dfi)AT
i )-K-1

U μ=

ATdiag(r)d-K-1
U μ (9)

∂Ψ(μ,Σ)
∂Σ =12∑

n

i=1
( (ri∫∂

2logp(yi|fi)
∂f2i

×

q(fi)dfi)AT
iAi)+12Σ

-1-12K
-1
U =

1
2A

Tdiag(w)diag(r)A+

1
2Σ

-1-12K
-1
U (10)

其中diag(r)表示以向量r为对角元的对角矩阵,

r=(r1 r2 … rn)T,d=(d1 d2 … dn)T,

di=∫∂logp(yi|fi)
∂fi

q(fi)dfi,w=(w1 w2 …

 wn)T,wi=∫∂
2logp(yi|fi)
∂f2i q(fi)dfi,di 和wi

可以通过Gauss-Hermite求积公式计算得到.在
得到梯度公式(9)和(10)后,可以采用各种基于梯

度的优化方法求解μ、Σ,本文采用有限储存拟牛

顿方法(L-BFGS)[15]来对其求解.

1.4 计算预测概率

在得到后验概率p(FU|D,Y)的近似表达式

以后,可以得到f*的后验概率分布:

p(f*|D,Y,x*)=∫p(f*|FU,D,x*)×

p(FU|D,Y)dFU≈

∫p(f*|FU,D,x*)q(FU)dFU=

N(f*|K*UK-1
U μ,K*+

K*UK-1
U (Σ-KU)(K*UK-1

U )T)

(11)

然后可以计算样本x*是正样本的概率:

p(y*=+1|D,Y,x*)=∫ 1
1+e-f* ×

p(f*|D,Y,x*)df*(12)

1.5 诱导子集U 的选取

诱导子集U 的选取对算法的性能会有一定

的影响,但是目前还没有统一的策略,主要的策略

是选取训练样本的聚类中心作为诱导子集[16].为
了避免U 中各个类别样本的不均衡导致算法分

类面的偏移,本文将利用K 均值聚类算法分别从

正负类中选取相同数目的样本来构成U.基本流

程如下:假设拟选取m 个样本构成诱导子集U,
则先利用K 均值聚类算法分别对正负类样本进

行聚类,各生成m/2个聚类中心,然后把这些聚

类中心合并构成诱导子集U.为了降低计算复杂

度,本文采用Chen[17]实现的一种快速 K 均值聚

类算法来完成U 的选取,其中算法的迭代次数设

定为150.该算法有时会存在生成的聚类中心数

目小于设定的数目的情况,对于这种情况,将随机

从样本较多的聚类中选取相应数目的样本来补

齐.

2 仿真实验

本章将在10个大规模类不平衡二分类数据

集上验证本文所建算法的性能.这10个数据集全
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部来自于UCI数据库[18],其中,mnist0和mnist9
数据集是在原始的mnist多类数据集基础上分别

以手写数字0和9所在类别为正类、其他类别为

负类形成的二分类数据集;covtype3、covtype4和

covtype7数据集是分别以原始的covtype多类数

据集中的第3、4和7类别为正类、其他类别为负

类形成的二分类数据集;poker3和poker4数据

集是分别以原始的poker多类数据集的第3、4类

别为正类、其他类别为负类形成的二分类数据集;

关于这些数据集的详细信息见表1.本文的主要

创新在于对文献[13]提出的变分高斯过程算法

(KLSP算法)进行了改进,使其可以有效处理类

不平衡问题,因此下面将主要对本文所建算法(简
称IMKLSP)和KLSP算法进行对比、分析.两个

算法都采用式(2)所示的协方差函数,并且利用有

限储存拟牛顿方法[15]进行求解,其中,协方差函

数的参数α 和β 的取值是分别在集合{10-6,

10-5,…,105}和{3-4du,3-3du,…,36du}(du 为诱

导子集与训练集的样本之间的平均距离)中通过

交叉验证法选取确定的,有限储存拟牛顿方法的

存储长度 M 的取值为10,算法迭代次数L 的取

值为20.以下所有实验结果都是通过随机选取

1/2的样本作为训练数据,1/2的样本作为测试数

据,然后重复进行5次实验得到的平均结果.

表1 验证算法性能所用数据集

Tab.1 Thedatasetsforvalidatingtheperformanceof

thealgorithms

数据集 特征个数 正样本个数 负样本个数 正负样本比

mnist0 780 5923 54077 1∶9.1

mnist9 780 5949 54051 1∶9.1

w8a 300 1933 62767 1∶32.5

ijcnn1 22 13565 128126 1∶9.4

skin 3 50859 194195 1∶3.8

covtype3 54 35754 545258 1∶15.3

covtype4 54 2747 578265 1∶210.5

covtype7 54 20510 560502 1∶27.3

poker3 10 48828 976182 1∶20.0

poker4 10 21634 1003376 1∶46.4

本文主要是通过改进 KLSP算法的似然函

数定义和诱导子集选择这两个环节来实现最终的

IMKLSP算法的.为了验证改进这两个环节的必

要性,首先在ijcnn1数据集上对KLSP、IMKLSP、

IMKLSP-L和IMKLSP-I4个算法进行了比较,

其中IMKLSP-L表示通过只改变似然函数的定

义环节而不改变诱导子集选择环节所建立的算

法,IMKLSP-I表示通过只改变诱导子集选择环

节而不改变似然函数的定义环节所建立的算法.
图1给出了诱导子集的样本数目m 取不同值时,

上述4个算法在精度(Ac)、F-测量值(Fmeasure)和

G-均值(Gmean)3个不同评价指标上的实验结果.
从图1可以看出,虽然KLSP算法在精度这个评

价指标上取得了与IMKLSP算法相当的结果,但
是在另外两个指标F-测量值和G-均值上的结果

       

(a)精度

(b)F-测量值

(c)G-均值

图1 不同诱导子集样本数目下各个算法在

ijcnn1数据集上的实验结果

Fig.1 Theexperimentalresultsofeachalgorithm

onijcnn1datasetwhenvaryingthesample

numberofinducingset
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却远远小于IMKLSP算法,这正好说明了KLSP
算法不能很好地对类不平衡问题中的少数类样本

做出预测.进一步将IMKLSP-L和IMKLSP-I算

法与IMKLSP算法进行对比可以看出,这两个算

法的性能都要比IMKLSP算法差,这表明改进似

然函数定义和诱导子集选择这两个环节都是必要

的.特别的,似然函数定义环节对算法的影响要比

诱导子集选择环节的影响大.此外,从图1可以看

出,只要诱导子集的样本个数达到100,各个算法

就已经能取得较好的预测结果.
表2列出了诱导子集的样本个数 m 取200

时,KLSP和IMKLSP算法在10个 UCI数据集

上的预测结果,可以看出,除在skin和 mnist0数

据集上两个算法取得了相当的实验结果外,在其

他的8个数据集上,无论是在F-测量值还是G-均
值指 标 上,IMKLSP 算 法 的 性 能 都 远 远 优 于

KLSP算法.而在skin和mnist0数据集上之所以

两个算法的性能相当是因为这两个样本集中的正

负样本比例不太悬殊,而且KLSP算法在这两个

数据集上的预测结果本身就比较高,改进的空间

比较小.总之,以上实验结果表明在处理大规模类

不平 衡 问 题 方 面,IMKLSP 算 法 要 明 显 优 于

KLSP算法.

表2 IMKLSP与KLSP算法在10个大规模

类不平衡UCI数据集上的性能对比

Tab.2 TheperformancecomparisonofIMKLSP
and KLSP algorithmsontenlarge-scale
class-imbalancedUCIdatasets

数据集
Fmeasure Gmean

KLSP IMKLSP KLSP IMKLSP

mnist0 0.973 0.964 0.981 0.991

mnist9 0.827 0.846 0.906 0.963

w8a 0.071 0.278 0.478 0.826

ijcnn1 0.404 0.630 0.633 0.865

skin 0.971 0.971 0.992 0.992

covtype3 0.553 0.557 0.807 0.907

covtype4 0.016 0.382 0.538 0.866

covtype7 0.261 0.317 0.515 0.902

poker3 0.087 0.151 0.402 0.637

poker4 0.042 0.094 0.415 0.719

3 结 语

本文基于最近提出的变分高斯过程模型建立

了一种可以有效处理大规模类不平衡问题的核分

类算法,在10个UCI数据集上的实验结果表明,

该算法可以取得较高的预测精度.本文算法也还

有需要改进的地方,其中一个问题就是建立适合

该算法的快速聚类算法,在实验过程中发现同一

个实验重复进行两次有时会取得不一样的结果,

甚至能相差两个百分点,通过分析发现,这主要是

由诱导子集选取环节中采用的 K 均值聚类算法

造成的,该聚类算法虽然可以进行快速聚类,但是

算法的初始聚类中心每次都是随机给定的,这会

导致得到的聚类中心有时会有一定的误差;此外,

考虑到目前基于交叉验证法选取协方差函数参数

的策略不仅效率低而且不能得到最优参数,如何

利用模型的边缘似然函数自动选择协方差函数参

数也是下一步需要考虑的问题.

参考文献:

[1] RanganathanA,YangMing-hsuan,HoJ.Online

sparse Gaussian process regression and its

applications [J].IEEE Transactions on Image

Processing,2011,20(2):391-404.
[2] WilliamsC,BarberD.Bayesianclassificationwith

Gaussian processes [J].IEEE Transactions on

Pattern Analysisand MachineIntelligence,1998,

20(12):1342-1351.
[3] KimHyun-chul,LeeJaewook.Clusteringbasedon

Gaussianprocesses[J].NeuralComputation,2007,

19(11):3088-3107.
[4] Chu W,Sindhwani V,GhahramaniZ,etal.

Relationallearning with Gaussianprocesses [J].

AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,

2007:289-296.
[5] Engel Y, Mannor S, Meir R. Reinforcement

learningwithGaussianprocesses[C]//Proceedings

ofthe22ndInternationalConferenceon Machine

Learning.NewYork:ACMPress,2005:201-208.
[6] HE Jian-jun, GU Hong, WANG Zhe-long.

Bayesian multi-instance multi-labellearningusing

Gaussianprocessprior [J].Machine Learning,

2012,88(1-2):273-295.
[7] KimHyun-chul,GhahramaniZ.BayesianGaussian

process classification with the EM-EP

algorithm[J]. IEEE Transactions on Pattern

Analysisand MachineIntelligence,2006,28(12):

382 第3期 马 彪等:面向大规模类不平衡数据的变分高斯过程分类算法



1948-1959.
[8] OpperM,ArchambeauC.ThevariationalGaussian

approximationrevisited [J].NeuralComputation,

2008,21(3):786-792.
[9] GibbsM N,MacKayDJC.VariationalGaussian

processclassifiers[J].IEEETransactionsonNeural

Networks,2000,11(6):1458-1464.
[10]Opper M,Winther O.Meanfield methodsfor

classificationwithGaussianprocesses[J].Advances

inNeuralInformationProcessingSystems,1999:309-

315.
[11]LawrenceN,SeegerM,HerbrichR.Fastsparse

Gaussianprocessmethods:Theinformativevector

machine [J]. Advances in Neural Information

ProcessingSystems,2003:609-616.
[12]Naish-GuzmanA,HoldenS.ThegeneralizedFITC

approximation [C] // Advances in Neural

InformationProcessingSystems20-Proceedingsofthe

2007 Conference.New York:Curran Associates

Inc.,2009.
[13]Hensman J, Matthews A G, Ghahramani Z.

Scalable variational Gaussian process

classification[J].Journal of Machine Learning

Research,2015,38:351-360.
[14]Ganganwar V. An overview of classification

algorithms for imbalanced datasets [J].

InternationalJournalofEmergingTechnologyand

AdvancedEngineering,2012,2(4):42-47.
[15]NocedalJ,WrightSJ.NumericalOptimization[M].

2nded.NewYork:Springer,2006:195-204.
[16]HensmanJ,FusiN,Lawrence N D.Gaussian

processesfor big data [C]// Uncertaintyin

Artificial Intelligence-Proceedings of the 29th

Conference,UAI2013.Arlington:AUAIPress,

2013:282-290.
[17]ChenM.Kmeansclustering[CP/OL].[2013-01-

05].http://www.mathworks.com/matlabcentral/

fileexchange/24616-kmeans-clustering.
[18]Bache K,Lichman M. UCI machinelearning

repository [DB/OL]. [2013-01-05]. http://

archive.ics.uci.edu/ml.

VariationalGaussianprocessclassificationalgorithm
forlarge-scaleclass-imbalanceddata

MA Biao1, ZHOU Yu2, HE Jian-jun*1,2

(1.CollegeofInformationandCommunicationEngineering,DalianNationalitiesUniversity,Dalian116600,China;

2.FacultyofElectronicInformationandElectricalEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:VariationalGaussianprocessclassifierisaneffectivefastkernelalgorithm proposed
recentlyforlarge-scaledataclassification.However,fortheclass-imbalancedproblem,itusually
achievesloweraccuracyonthesamplesofminorityclass.Byassigningdifferentindex weight

coefficientstothelikelihoodfunctionsandconstructinganinducingsetcontainingequalnumbersof

positiveandnegativesamplestoavoidhyperplanebiasedtowardthesideofminorityclass,an

improvedvariationalGaussianprocessclassificationalgorithmisproposed,whichcandealwiththe

large-scaleclass-imbalancedproblemeffectively.Theexperimentalresultsoftenlarge-scaleUCI

datasetsshowthattheproposedalgorithmcanachievemuchhigheraccuracythantheoriginalonefor

class-imbalancedproblem.

Keywords:class-imbalancedproblem;Gaussianprocess;variationalinference;large-scaledata

classification
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