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Abstract: Through employing a new error function capturing the nature of multi-instance learning, a neural 
network based multi-instance regression algorithm is presented in this paper. Experiments on benchmark data sets 
show that this algorithm deals well with the multi-instance regression problems. 
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摘  要: 通过重新定义全局误差函数,提出了一种基于神经网络的多示例回归算法,并在基准数据集上对该算

法进行了测试,取得了较好的效果. 
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20 世纪 90 年代以来,根据从导师或环境获取的例子进行学习的示例学习被认为是最有希望的一种机器学

习途径[1].目前,对示例学习的研究大致可分为 3 种学习框架(learning framework)[2],即监督学习、非监督学习和

强化学习.1997年,Dietterich等人[3]通过在药物活性预测(drug activity prediction)问题方面的研究工作,提出了多

示例学习(multi-instance learning)的概念.在多示例学习中,每个训练包(bag)由多个示例组成,示例没有概念标

记,但包有一个概念标记.若包中至少有一个示例是正例,则该包被标记为正(positive);若包中所有示例都是反

例,则该包被标记为反(negative).学习系统通过对多个包所组成的训练集进行学习,以尽可能正确地预测训练集

之外的包的概念标记.由于多示例学习具有广阔的应用前景和独特的性质,属于以往机器学习研究的一个盲区,
因此在国际机器学习界引起了极大的重视,被认为是与监督学习、非监督学习和强化学习并列的第 4 种示例学
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习框架[2]. 
Dietterich 等人[3]在提出多示例学习的概念时指出,探明决策树、神经网络以及其他一些常用的机器学习方

法是否可以通过修改以用于多示例学习,并在可行的情况下设计出这些方法的多示例版本,是一个非常值得研

究的课题;另一方面,一些研究者[4~7]指出,在许多情况下采用输出为实值的多示例回归算法将更有助于实际问

题的解决,例如在药物活性预测问题中,如果能得到实值表示的输出,就可以表征出分子绑定的强弱,这对药物

设计会有更大的帮助.针对上述两方面的问题,本文提出了一种基于神经网络的多示例回归算法 BP-MIR(BP 
for multi-instance regression).该算法通过采用特殊的误差函数对 BP 神经网络[8]进行了扩展,在基准数据集[7]上

的实验表明,BP-MIR 能够有效地解决多示例回归问题. 
本文首先介绍多示例学习的研究现状,然后给出 BP-MIR 算法的详细描述及其在基准数据集上的实验结

果,最后对进一步的研究方向进行讨论. 

1   研究现状 

20世纪 90 年代中期,Dietterich 等人[3]对药物活性预测问题进行了研究.其目的是让学习系统通过对已知适

于或不适于制药的分子进行分析,以尽可能正确地预测某种新的分子是否适合制造这种药物.该问题的困难之

处在于,每一个分子都有很多种可能的低能形状,只要该分子的某一种低能形状与期望的绑定区域(binding site)
紧密耦合,该分子就适于制药,而生物化学家目前只知道哪些分子适于制药,并不知道具体的哪一种形状起到了

决定性作用.为了解决上述问题,Dietterich 等人将每一个分子作为一个包,而将分子的每一种低能形状作为包中

的一个示例,由此提出了多示例学习.在此基础上,他们将分子的低能形状通过属性-值对的形式表示出来,提出

了 3 种 APR(axis-parallel rectangles)学习算法,这些算法都是通过对属性值进行合取,在属性空间中寻找合适的

轴平行矩形.Dietterich 等人发现,iterated-discrim APR 算法在药物活性预测问题上取得了最好的效果,而直接将

C4.5 决策树、BP 神经网络等常用的监督学习算法用于解决多示例学习问题效果很不理想.由此可见,如果不考

虑多示例学习本身的特点,将难以很好地完成此类学习任务. 
作为一种新的学习框架,多示例学习受到了理论机器学习界的极大关注.Long 和 Tan[9]首先对 APR 在多示

例学习框架下的 PAC 可学习性(PAC learnability)进行了研究.他们证明,如果包中的示例是独立的,且符合积分

布(product distribution),那么 APR 在多示例学习框架下是 PAC 可学习的.在此基础上,他们提出了一种具有很高

的多项式时间复杂度的理论算法.此后,Auer 等人[10]通过分析多示例学习框架下 APR 的可学习性与 DNF 公式

(DNF formulas)可学习性之间的关系,证明了如果包中示例不是独立的,则在多示例学习框架下对 APR 进行学

习是一个 NP 完全问题.与此同时,他们提出了一种改进的理论算法,其学习复杂度比 Long 和 Tan 的算法低得多,
且不再要求包中示例符合积分布.Auer[11]还进一步地将该理论算法转变为一种可以用于解决实际问题的应用

算法 MULTINST,通过在麝香分子数据集上的实验显示出该算法在药物活性预测问题上的可用性 .1998
年,Blum 和 Kalai[12]指出多示例学习框架下的 PAC 学习可以转化为单边或双边随机分类噪音下的 PAC 学习,
他们还借助于统计查询模型(statistical query model),得到了一个略优于 Auer 等人[10]的结果的理论算法. 

在多示例学习的应用研究方面,最具影响力的是 1998 年由 Maron 和 Lozano-Pérez[13]提出的多样性密度

(diverse density)方法.对于属性空间中的某一点,如果该点附近出现的正包数越多,而反包示例出现得越远,则该

点的多样性密度越大.他们使用梯度法来寻找多样性密度的最大点.目前,多样性密度方法已经分别应用到股票

选择[13]、从序列图像中学习人的简单描述[13]、自然场景分类[14]等领域. 
除了多样性密度方法以外,还有许多针对多示例学习的应用算法.2000 年,Wang 和 Zucker[15]通过结合惰性

学习(lazy learning)和Hausdorff距离,成功地对 k-近邻(k-nearest neighbor)方法进行了扩展,提出了Bayesian-kNN
和 Citation-kNN 两种方法用以处理多示例学习问题.同年,Ruffo[16]给出了 C4.5 决策树的多示例版本 Relic,并将

其成功地应用于数据挖掘领域.2001 年,Chevaleyre 和 Zucker[17]对决策树算法 ID3 以及规则学习算法 RIPPER
进行了扩展,得到了多示例决策树算法 ID3-MI 以及多示例规则学习算法 RIPPER-MI.此外,我们将神经网络引

入了多示例分类问题,提出了一种多示例神经网络分类算法 BP-MIP[18]. 
在早期的多示例学习研究中,研究者们关注的主要是输出为离散值的多示例分类问题,但在药物活性预测
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等许多应用领域,如果能采用实值表示的输出,则更有助于问题的解决.最近,一些研究者开始关注输出为实值

的多示例回归问题.Ray 和 Page[4]首先提出了一种基于 EM(expectation maximization)方法的多示例回归算法,
并且证明寻找多示例回归问题的精确解是一个 NP 完全问题.Dooly 等人[5]的研究结果肯定了上述结论,他们还

进一步指出了多示例回归问题与 DNF 公式具有相同的学习难度.Zhang 和 Goldman[6]将 EM 方法和多样性密度

方法相结合,给出了名为 EM-DD 的通用多示例回归算法.此外,Amar 等人[7]对 kNN 算法、Citation-kNN 算法和

多样性密度方法进行了扩展,使其可用于解决多示例回归问题,并且还给出了一种生成具有一定实际物理含义

的基准数据集的方法. 

2   BP-MIR 

假设训练集共由 N 个训练包{B1,B2,…,BN}组成,其中,每个训练包 Bi 对应的实值标记为 Li,并含有 Mi 个示例

{Bi1,Bi2,…,BiMi}.此外,包中的每个示例均为一个 p 维的属性值向量(记包 Bi 中的第 j 个示例为[Bij1,Bij2,…,Bijp]T,T
代表向量转置). 

在多示例学习问题中,学习算法已知包的实值标记,但却无法获得包中示例的实值标记.因此,我们利用训

练包的实值标记,在包的层次上定义神经网络的全局误差函数如下: 

 ,  (1) 
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其中 Ei 为包 Bi 对应的输出误差. 
研究结果表明[7],包的实值输出是由包中示例的最大实值输出所决定的.因此,为了模拟上述规律,本文将包

Bi 的输出误差定义为 
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其中 oij 为示例 Bij 对应的网络输出. 
采用上述误差函数并结合基本的 BP 算法 [8],本文提出了一种基于神经网络的多示例回归算法——

BP-MIR(BP for multi-instance regression),其伪码如图 1 所示. 

BP-MIR(Epochs, Threshold) 
Initialize neural network Net; 
for (epoch=1; epoch<=Epochs; epoch++) 

GlobalErr=0;  //Set the initial value of global error to be zero 
for (i=1; i<=N; i++) 

Compute the output error Ei of bag Bi according to Eq.(2); 
GlobalErr=GlobalErr+Ei; 
The weights in Net are modified according to Ei and the 
weight-updated rule of BP algorithm[8]; 

end 
If (GlobalErr<=Threshold) 

return Net; 
end  

end  
return Net; 

Fig.1  Pseudo code of BP-MIR algorithm 
图 1  BP-MIR 算法的伪码表示 

图 1 中的参数 Epochs 和 Threshold 分别为最大的训练轮数以及全局误差 E 的阈值.神经网络 Net 的输入神

经元数等于示例的维数 p,并含有一层隐层神经元以及一个输出神经元,Net 中所有神经元的激活函数均采用

Sigmoid 函数: 

 .
e1
1)( xxf −+

=  (3) 
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3   实验结果及比较 

2001 年,Amar 等人[7]根据计算分子之间“绑定耦合度(binding affinity)”的经验公式,给出了一种生成具有一

定实际物理含义的基准数据集的方法.该方法在生成数据集时,可以灵活地控制包中示例的个数,示例的维数

(属性数目),相关属性的数目与相关系数(权值)等参数.所有的数据集均采用LJ-r.f.s的命名规则,其中 r代表相关

属性的数目,f 代表示例的维数,s 代表属性相关系数的设置,如果 s=1,则表示存在 0 和 1 两种相关系数. 
本文使用 BP-MIR 算法在 LJ-160.166.1-S, LJ-160.166.1, LJ-80.166.1-S 和 LJ-80.166.1 这 4 份数据集上进行

了实验,对于每份数据集均采用 leave-one-out 的验证方法.其中,神经网络的输入神经元个数等于示例的属性数

目(166),隐层神经元数为 80,输出层为单个神经元,学习率为 0.05,训练轮数为 1000.本文还将 BP-MIR 与 Diverse 
Density 以及 Citation-kNN 算法进行了比较,对于 Diverse Density 算法,其初始权值均为 0.1,而 Citation-kNN 的

结果并未利用属性的权值信息,具体结果见表 1.其中,loss 代表算法的均方误差(包的实值标记均位于[0,1]区间

内).此外,将输出大于 0.5 的包作为正包(概念标记为 1),输出小于 0.5 的包作为反包(概念标记为 0),本文还给出

了算法的分类误差%err. 
Table 1  Comparison of BP-MIR with Diverse Density and Citation-kNN 

表 1  BP-MIR 与 Diverse Density 以及 Citation-kNN 算法的比较 
BP-MIR Diverse Density Citation-kNN Data set 

%err Loss %err Loss %err Loss 
LJ-160.166.1-S 18.5 0.073 1 0.0 0.005 2 0.0 0.002 2 
LJ-160.166.1 16.3 0.039 8 23.9 0.085 2 4.3 0.001 4 
LJ-80.166.1-S 18.5 0.075 2 53.3 0.116 0.0 0.002 5 
LJ-80.166.1 18.5 0.048 7 N/A N/A 8.6 0.010 9 

由表 1 可以看出,BP-MIR 能够有效地处理多示例回归问题,其结果优于 Diverse Density 方法,但不如

Citation-kNN 方法.值得注意的是,Amar 等人[7]指出,Diverse Density 与 Citation-kNN 两种方法对于示例中所含

相关属性的数目相当敏感.例如,对于数据集 LJ-160.166.1 与数据集 LJ-80.166.1 而言,当示例中的相关属性数目

由 160 降为 80 的时候,Citation-kNN 的均方误差由 0.0014 增至 0.0109,增幅近 800%,而 BP-MIR 的增幅仅为

22.4%. 
此外,本文还初步地将神经网络集成 [19]引入多示例回归问题的解决.对于数据集 LJ-80.166.1,本文采用

Bagging[20]方法生成了 4 份个体网络,并与表 1 中已有的 1 份个体网络构成了一个含有 5 份个体网络的神经网

络集成.结果表明,该数据集的均方误差(采用简单平均的方式集成)由 0.0487 降至 0.0455,而分类误差(采用相对

多数投票的方式集成)则由 18.48%降至 11.96%. 

4   结束语 

本文通过采用特殊的误差函数,给出了一种基于神经网络的多示例回归算法,并将神经网络集成初步地引

入了多示例学习领域.在基准数据集上的实验结果表明,该方法取得了较好的效果. 
进一步的工作主要包括如何调整神经网络拓扑结构以及算法的参数配置,使其具有更好的泛化能力.此外,

如果能够采用合适的属性选择机制,那么就能标定示例中各个属性在学习过程中的重要程度,这对于提高算法

的性能将有更大的帮助. 
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