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摘　要　多示例学习是一种新型机器学习框架，以往的研究主要集中在多示例分类上，最近多示例回归受到了国

际机器学习界的关注．流形学习旨在获得非线性分布数据的内在结构，可以用于非线性降维．文中基于流形学习技

术，提出了用于解决多示例回归问题的 ＭａｎｉＭＩＬ算法．该算法首先对训练包中的示例降维，利用降维结果出现坍

缩的特性对多示例包进行预测．实验表明，ＭａｎｉＭＩＬ算法比现有的多示例算法例如Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ等有更好的性能．
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１　引　言

１９９７年，Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ等人
［１］通过在药物活性预

测（ｄｒｕｇａｃｔｉｖｉｔｙｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）问题方面的研究工作，

提出了多示例学习（ｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅｌｅａｒｎｉｎｇ）的概

念．在多示例学习中，每个训练包（ｂａｇ）包含多个示

例，示例没有概念标记，但包有概念标记．若包中至

少有一个示例是正例，则该包被标记为正（ｐｏｓｉ

ｔｉｖｅ）；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

和独特的性质且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



四种示例学习框架［２］．

在多示例学习研究的早期，工作主要集中在概

念标记为离散值的多示例分类上．近些年，Ｒａｙ和

Ｐａｇｅ
［３］以及Ａｍａｒ

［４］等人对类别标记为连续值的多

示例回归进行了研究，并指出在很多实际问题中，多

示例回归技术可能比多示例分类技术更为有用，例

如在药物活性预测问题中，连续值输出可以表征分

子绑定的强弱，这对药物分子的设计更有作用．为了

更准确地对新包进行预测，本文提出了一种基于流

形学习（ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ）的多示例回归算法Ｍａｎ

ｉＭＩＬ（Ｍａｎｉｆｏｌｄｂａｓｅｄ ＭｕｌｔｉＩｎｓｔａｎｃｅＬｅａｒｎｉｎｇ）．

ＭａｎｉＭＩＬ使用流形学习算法ＬＬＥ
［５］对训练包中的

示例进行非线性降维，然后在特征空间中利用降维

算法在某些维度上产生的数据重叠现象（坍缩现象）

对新包进行预测．实验表明该算法可以取得比现有

的多示例回归算法例如 Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ
［６］、ＢＰＭＩＰ

算法［７］等更强的泛化能力．

本文首先简单介绍多示例学习和流形学习，然

后提出 ＭａｎｉＭＩＬ算法，并给出实验结果和分析，最

后对本文工作进行总结．

２　研究背景

２１　多示例学习

２０世纪９０年代中期，Ｄｉｅｔｔｅｒｉｃｈ等人
［１］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（ｂｉｎｄｉｎｇｓｉｔｅ）紧密耦合，该分子就

适于制药．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种轴平行矩形（ＡｘｉｓＰａｒａｌｌｅｌＲｅｃｔａｎ

ｇｌｅｓ，ＡＰＲ）学习算法
［１］．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ｄｉｓｃｒｉｍＡＰＲ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．

１９９８年 Ｍａｒｏｎ和ＬｏｚａｎｏＰéｒｅｚ
［８］提出了多样

性密度（ｄｉｖｅｒｓｅｄｅｎｓｉｔｙ）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．除了多样性密度

方法以外，研究者们还提出了很多实用的多示例学

习算法．２０００年，Ｗａｎｇ和Ｚｕｃｋｅｒ
［６］通过结合惰性

学习（ｌａｚｙｌｅａｒｎｉｎｇ）和 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离，成功地对犽

近邻（犽ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）方法进行了扩展，提出了

Ｂａｙｅｓｉａｎ犽ＮＮ和Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ两种方法用以处理

多示例学习问题．同年，Ｒｕｆｆｏ
［９］给出了Ｃ４．５决策树

的多示例版本Ｒｅｌｉｃ，将其成功地应用于数据挖掘领

域．２００１年，Ｃｈｅｖａｌｅｙｒｅ和Ｚｕｃｋｅｒ
［１０］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．Ｚｈａｎｇ和Ｇｏｌｄｍａｎ
［１１］将ＥＭ（Ｅｘ

ｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）方法和多样性密度方法

相结合，提出了 ＥＭＤＤ 算法．２００２ 年，Ｚｈｏｕ和

Ｚｈａｎｇ
［７］将神经网络引入了多示例分类问题，在包

的层次上定义了全局误差函数，提出了一种多示例

神经网络分类算法ＢＰＭＩＰ，此后，他们又通过引入

属性选择技术，对ＢＰＭＩＰ进行了改进
［１２］．２００３年，

Ｚｈｏｕ和Ｚｈａｎｇ
［１３］将集成学习技术引入多示例学

习，获得了比单一多示例学习算法更强的泛化能力．

２００３年，Ｚｈａｎｇ和Ｚｈｏｕ
［１４］对ＢＰＭＩＰ进行扩展，提

出了基于神经网络的多示例回归算法ＢＰＭＩＲ．目

前，多示例学习已经在股票选择［８］、图像分析［８］、自

然场景分类［１５］、Ｗｅｂ挖掘
［１６］等领域得到了成功的

应用．

２２　流形学习

机器学习算法应用于实际问题时经常遇到高维

数据，形成所谓的维度灾难［１７］．通常需要对数据进

行降维处理，相对于样本数据所处的空间样本空间，

降维以后的样本所处的空间称为特征空间．对数据

进行降维就是建立一个从高维样本空间向低维特征

空间的映射．目前成熟的降维方法有主成分分析

（ＰＣＡ）、独立成分分析（ＩＣＡ）及多维缩放（ＭＤＳ）等．

主成分分析寻求数据在伸展的最大的几个方向上的

投影，忽略那些有可能是由噪音引起的数据波动．独

立成分分析和主成分分析相似，它寻求的是数据相

互独立的几个方向上的投影．而使用多维缩放进行

的降维映射可以用来保持数据两两之间的距离．这

９４９１１１期 詹德川等：基于流形学习的多示例回归算法



些线性降维方法便于实现，易于理解，并且对于测试

样本可以轻易地对其进行降维处理，投影至特征空

间，所以得到了广泛的应用，但是因为它们属于线性

降维方法，存在固有的缺陷———大部分真实世界的

数据是非线性的．

２０００年，Ｔｅｎｅｎｂａｕｍ 等人
［１８］提出流形学习算

法Ｉｓｏｍａｐ，于是机器学习研究者开始更加关注非线

性数据内在本质的分布．对于样本空间中的任意两

点，它们之间的距离用它们的测地线距离度量，而该

距离度量的近似值可以使用最短路径算法通过局部

的邻域中欧氏距离来重构获得．Ｉｓｏｍａｐ利用了这一

信息，它首先找出每个样本的邻域，保留邻域内样本

之间的距离，邻域外样本到该样本不连通，然后使用

Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法重构任意两个样本之间的距离矩阵，

最后对样本间的两两距离作为标准 ＭＤＳ的输入，

从而得到数据的低维映射．

同年，Ｒｏｗｅｉｓ和Ｌａｗｒａｎｃｅ
［５］提出了ＬＬＥ．ＬＬＥ

算法和Ｉｓｏｍａｐ算法都试图寻求数据本质的分布，

并将数据投影至一个低维空间，同时保持数据之间

局部的相似度．对于ＬＬＥ算法，其思想在于：对于一

个分布于流形表面的数据集，在样本空间与特征空

间局部邻域间的点的关系应该不变．即在样本空间

中每个示例可以用它的近邻线性表示，在低维空间

中保持每个邻域中的权值不变，重构原数据点，使重

构误差最小．具体来说是：假设样本狓犻是犖 维实值

向量（犻＝１，２，…，犿），狓犼（犼＝犼１，犼２，…，犼犽）是狓犻的犽

个近邻，ＬＬＥ首先将狓犻的邻域信息，通过最小化

下式

ε（犠）＝∑
犻

狘狓犻－∑
犼

犠犻犼狓犼狘
２ （１）

保留在权值矩阵犠 中，，然后使用已经获得的权值

矩阵犠，通过最小化整体重构误差

Φ（犠）＝∑
犻

狘狔犻－∑
犼

犠犻犼狔犼狘
２ （２）

来获取狓犻对应的投影狔犻（犻＝１，２，…，犿）．

虽然流形学习算法Ｉｓｏｍａｐ和ＬＬＥ可以在训练

示例上建立从高维样本空间向低维特征空间的非线

性映射模型，但是由于这些投影涉及对距离矩阵或

者权值矩阵的特征分解，并且不能像ＰＣＡ那样生成

变换矩阵，因而对于测试示例，它们不能被投影至特

征空间中，所以流形学习算法缺乏对测试示例的处

理能力．Ｖｌａｃｈｏｓ等人
［１９］于２００２年提出使用径向基

网络（ＲＢＦ）学习流形学习算法Ｉｓｏｍａｐ建立的映射

模型，然后将测试示例提交给训练好的ＲＢＦ，其输

出即为特征空间中的坐标，这一过程利用了ＲＢＦ的

学习能力，间接地从Ｉｓｏｍａｐ建立的模型中获得了

可以处理测试示例的映射函数．然而该方法过于依

赖ＲＢＦ，并且加上了一个输入为样本空间坐标、输

出为特征空间坐标的学习过程，使得整个学习过程

过于繁杂，效率低下．为了能够将测试包中的示例有

效地投影至特征空间，本文使用了一种基于ＬＬＥ思

想的映射方法ＬＬＥＰ（ＬＬＥｂａｓｅｄＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ），能够

很好地解决流形学习中测试样本的映射问题．

另外，由于流形学习算法关注于局部空间中数

据的相似度，Ｉｓｏｍａｐ和ＬＬＥ的第一步都是寻找样

本之间的近邻．为简便起见，如果样本狓１是狓２的近

邻并且狓２是狓３的近邻，就定义样本狓１和狓３是连通

的．然而当数据分布呈集簇状时，就会出现样本狓犻

和样本狓犼不连通的现象，此时所有和狓犻相连通的样

本形成一个闭包，闭包中的所有样本都不与狓犼相连

通．此时Ｉｓｏｍａｐ算法就无法将样本映射至一个连

贯的坐标系中，Ｇｅｎｇ等人
［２０］于２００５年对Ｉｓｏｍａｐ

进行改进提出了ＳＩｓｏｍａｐ，他们将类别信息引入距

离度量，用来保证不同类别之间的样本可以互相连

通，并将该方法用于分类，获得良好的泛化能力．

当出现不连通现象时，和Ｉｓｏｍａｐ相比，ＬＬＥ依

然可以将样本进行映射，但是可能在特征空间的某

些维度上出现所谓的坍缩（ｃｏｌｌａｐｓｅ）现象．所谓坍缩

即不同的样本，由于相似度很高，在降维处理后的特

征空间中，前几个维度上的坐标相同或者极为近似，

就如同投影至同一个点上，当然流形学习算法ＬＬＥ

也会出现这种现象，在下文中不加说明时是将样本

投影至发生坍缩的前几个维度上．大部分情况下，坍

缩应该避免，例如在进行数据可视化时，人们期望能

够在一张图上显示各种数据，以便从整体上获取对

这些数据的认识，这时数据聚在一点没有区分度或

者不连通是不行的，所以要加以避免．坍缩现象和邻

域选取有关，一般来说，由于同类示例间的相似度较

大，当同类示例数目远大于近邻选取参数时，选出的

近邻可能全是同一类的示例，这样就无法和其它类

相连，这时对于ＬＬＥ就可能会出现坍缩．一个极端

的例子如：两类数据是由３维空间的两个高斯分布

形成，其中第一类的高斯分布的中心是０（０，０，０），

另一个的中心是５（５，５，５），方差都为１．那么ＬＬＥ

将会把两类的样本分别投影至３维空间的两条不相

交的直线上（狓＝０，狔＝－１．５）和（狕＝０，狔＝０），这

种情况显然发生了坍缩．当然对于真实数据不会有

这种极端的现象，但是仍然可能发生在某些维度上，

例如实验部分中提到的多示例数据很容易发生这种
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现象．正是由于多示例学习的特殊性，坍缩现象会经

常发生，而且实验表明ＬＬＥ用于多示例学习时和目

标概念相关的信息往往富集在发生坍缩的某些维度

中．所以本文提出的 ＭａｎｉＭＩＬ算法就要利用这种

性质，以便在多示例数据上获得更好的学习效果．

３　犕犪狀犻犕犐犔算法

一些多示例学习算法暗示不同正例之间应该有

着较高的相似程度，而反例和正例之间的相似度小

于正例之间的相似度．例如在Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ中，包

和包之间的距离使用最小 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离定义，如

果测试正包中存在的正例到反包中样例的距离反而

小于到其它正包中的正例的距离，则会得到该正包

是反包这样错误的预测．同时，由于正包和反包中都

包含反例，所以一般反例样本数目较多，当正例数目

也大于近邻选取参数时（通常情况下这是满足的，除

非正例数目特别少，而这时一般的多示例学习算法

也难以进行有效的学习），如第２节所述，这就可能

使得ＬＬＥ出现坍缩现象．在出现了坍缩现象的特征

空间内，相似的示例投影后的坐标的前几维会聚成

一点．不妨设狕犻（犻＝犻１１，犻１２，犻１３，…，犻犪犫）为训练包中的

所有正例，其中犻犪犫表示第犪 个正包中的第犫个正

例，狕犼（犼＝犼１１，犼１２，…，犼犲犳），犼犲犳表示第犲个包（正包或

者反包）中的第犳个反例．由于出现了坍缩现象，加

之狕犻自身的相似性，正例可能被投影至特征空间的

相互靠近的几点狕′犻（犻＝１，２，…，犮，犮犿×狀），反例

也同样地被投影至特征空间相互靠近的几个点狕′犼

上，并且和狕′犻相距较大．值得注意的是，虽然特征空

间的前几个维度会发生坍缩，但是并不是在所有的

发生坍缩的维度上正例都是可以聚集的．在某些维

度上，有一些示例虽然发生了坍缩，但是仍然很难区

分正例和反例，所以选取一个合理的维度也是很重

要的，而在本文的实验部分也将揭示选取合理维度

的重要性．

如果能够将测试包中的示例一一映射至特征空

间，并且只要存在一个示例在特征空间的坐标等于

或贴近某个狕′犻，并且远离所有的狕′犼，就说明该示例极

有可能为正例，而该包也极有可能为正包，否则为反

包．为了能将测试示例映射至特征空间，本文使用了

ＬＬＥＰ．ＬＬＥ算法本质上是将样本空间中样本的邻

域信息表示成权值矩阵并在特征空间中保留下来，

ＬＬＥＰ算法使用了与此相似的思想来处理未知样本

的映射．在ＬＬＥＰ中，对于测试样本狓，首先在训练

集上找到它的犽个近邻，不妨设为狓犼（犼＝犼１，犼２，…，

犼犽），通过最小化下式来计算权值矩阵犠，保留邻域

信息：

ε′（犠）＝狘狓－∑
犼

犠犻犼狓犼狘
２ （３）

　　由于狓犼对应的狔犼（犼＝犼１，犼２，…，犼犽）是训练示

例在特征空间的坐标，可以由ＬＬＥ算法获得，所以

可以使用线性插值的方法来获取测试样本狓的投影

坐标狔，即

狔＝∑
犼

犠犼狔犼 （４）

　　这样做可以将测试样本映射至特征空间，却未

必能够保证训练示例和测试示例整体重构误差

Φ（犠）最小化，但是如同大多数学习算法在测试时都

不改变训练生成的模型一样，它不会像重新计算

ＬＬＥ那样改变已经生成的模型，这体现了对训练示

例的置信高，并且也更加节省时间．但是这样做至少

在保持现有模型的条件下可以使测试示例不增加重

构误差．所以，ＬＬＥＰ算法寻求的是在不改变ＬＬＥ

建立好的模型的基础上，使用“保持数据之间局部的

相似度”这一思想对测试样本的最优映射．

使用 ＬＬＥＰ就可以处理测试数据，进而使用

ＭａｎｉＭＩＬ算法对测试包进行处理．首先，如前所述

应该找出包中样例之间坍缩得最为合理的一个维度

犺．实际上这个过程可以看作一个简化的特征选择，

因为ＬＬＥ算法使得几乎所有和分类相关的信息都

集中在发生坍缩的某一个维度上，所以只要找出特

征空间中的这个最具有区分性的一个维度／特征就

可以了，这样不但能够获取好的性能还可以节省计

算开销．然后再在该维度上训练一个线性分类器，因

为只选取一维，相当于映射至一维直线上，而训练一

个线性分类器就是寻找一个阈值；又因为正例相互

靠近的投影点狕犻和反例的投影点相距较远，所以也

应该存在这样的阈值：若包中存在大于或者小于该

值的样例则判为正包，否则为反包．对于投影后的测

试样本，使用该阈值进行分类，最终可以对包的属性

进行快速判别．其中，关于维度犺的选取，因为坍缩

通常发生在ＬＬＥ降维后的前几个维度上，可以使用

交叉验证的方法从前犾个维度中寻找，目标是在维

度犺上交叉验证对包的精度预测值最高．而寻找阈

值的目的在于：对于测试样例在特征空间中的坐标

狕′犻大于或小于某个阈值就判正．ＭａｎｉＭＩＬ算法描述

如下．其中第２～５步是 ＬＬＥ算法，第６～９步是

ＬＬＥＰ的步骤．
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ＭａｎｉＭＩＬ（ｔｒａｉｎｂａｇｓ，ｔｅｓｔｂａｇｓ，ｌａｂｅｌ，犽，犾，狋）

输入：

ｔｒａｉｎｂａｇｓ：训练包

ｔｅｓｔｂａｇｓ： 测试包

ｌａｂｅｌ： 训练包的标记

犽： ＬＬＥ和ＬＬＥＰ用来寻找邻域的参数

犾： 从ＬＬＥ／ＬＬＥＰ中返回前犾个维度坐标

狋： 使用狋ｆｏｌｄＣＶ寻找最合适的维度

步骤：

１．将训练包中的示例组成示例集合ｔｒａｉｎｉｎｓ，

测试包中的示例组成集合ｔｅｓｔｉｎｓ

２．Ｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｓ中的每个示例狓犻

３．　　　找到它的犽个最近邻狓犼（犼＝１，２，…，犽）

４．ＥｎｄＦｏｒ

５．最小化式（１），获取权值矩阵犠，再最小化式（２），

得到ｔｒａｉｎｉｎｓ中的示例投影狔犻

（犻＝１，２，…，犿，犿是ｔｒａｉｎｉｎｓ中示例的个数，狔犻的维数为犾）．

６．Ｆｏｒｔｅｓｔｉｎｓ中的每个示例狓犮

７．　　　找到它在ｔｒａｉｎｉｎｓ中的犽个近邻狓犼（犼＝１，２，…，犽）

８．ＥｎｄＦｏｒ

９．通过最小化式（３），获取犠，再使用式（４），

得到ｔｅｓｔｉｎｓ的示例投影狔犮

（犮＝１，２，…，狀，狀是ｔｅｓｔｉｎｓ中示例的个数，狔犮的维数为犾）．

１０．将ｔｒａｉｎｉｎｓ分成狋份，１份作为验证，狋－１份用作训练，对每个

维度上的投影使用狋ｆｏｌｄＣＶ进行精度的评估，进而在ＬＬＥ／

ＬＬＥＰ返回的犾维中寻求最合适的维度犺

１１．将狔犻和狔犮投影至维度犺上得狔犻犺和狔犮犺

１２．在狔犻犺训练一个线性分类器，其阈值为狋犺

１３．Ｆｏｒ犮＝１，２，…，狀

１４．　Ｉｆ狔犮犺＞狋犺（ｏｒ狔犮犺＜狋犺）

１５．　　包含示例狓犮的测试包为正包；

１６．　ＥｎｄＩｆ

１７．ＥｎｄＦｏｒ

输出：

　　 测试包的标记

４　实验结果

２００１年，Ａｍａｒ等人
［４］根据计算分子之间的绑

定耦合度的经验公式，设计出了一些具有物理含义

的基准数据集（人造分子）．数据集的命名规则如下：

ＬＪ狉!犳!狊，其中狉表示相关的属性数目，犳表示示例

的属性个数，狊表示属性相关系数的设置，如果狊＝

１，则表示存在０和１两种相关系数．使用绑定耦合

度的经验公式，可以计算出目标分子的活性，是一个

０～１之间的比值．Ａｍａｒ等人指定，对于活性大于

０．５的分子是有效的．这样，在ＬＪ数据集中，每个包

的活性由该包中活性最大的分子所决定，如果包中存

在活性大于０．５的分子，则该包为正包，否则为反包．

本文使用 ＭａｎｉＭＩＬ算法在 ＬＪ８０．１６６．１，ＬＪ

８０．１６６．１ｓ，ＬＪ１５０．２８３．２， ＬＪ１５０．２８３．４， ＬＪ

１５０．２８３．１０，ＬＪ１５０．２８３．１５，ＬＪ４０．２８３．４，ＬＪ

８０．２８３．４这８个数据集上进行了实验（为了描述方

便，下文数据集分别编号为１～８）．实验均采用了１０

次１０倍交叉验证的方法对学习器精度进行估计，具

体说就是将包按类别平均分成１０个子集，取其中１

个子集用于测试，９个子集用于训练，１０个子集轮

换作为测试集，这称为一次１０倍交叉验证．这一过

程重复执行１０次，每次对１０个子集进行随机划分，

最终的平均结果即为１０次１０倍交叉验证的结果．

实验参数设置如下：犾＝５，犽从５取至１０，犺也通过

交叉验证来确定．实验中将 ＭａｎｉＭＩＬ和Ｃｉｔａｔｉｏｎ

犽ＮＮ进行了比较，其中Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ中的参数设置

和Ａｍａｒ等人
［４］文中的设置相同狉犲犳＝３，犮犻狋犲＝５，因

为此时Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ在ＬＪ数据集上的表现最为优

秀．另外，２００３年Ｚｈａｎｇ和Ｚｈｏｕ
［１６］曾设计了用于多

示例回归的神经网络算法ＢＰＭＩＲ，并在数据集１

和２上进行了实验，对这两个结果本文也进行了比

较．表１中是实验结果．

从表１可以看出，在８个数据集上，ＭａｎｉＭＩＬ

算法的最优值均优于Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ算法，尤其在２，

３，４，５，６几个数据集上，无论犽取任何值，ＭａｎｉＭＩＬ

的算法性能明显优于Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ．在７，８数据集

上，犽取５～９时 ＭａｎｉＭＩＬ表现并非最佳，但是和

Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ仍然高度可比．只有在数据集１上，并

且犽取７～１０时，ＭａｎｉＭＩＬ算法性能逊于Ｃｉｔａｔｉｏｎ

犽ＮＮ．在１，２两个数据上，ＭａｎｉＭＩＬ的结果大都优

于ＢＰＭＩＲ，只有在数据集１上，犽＝１０时，Ｍａｎ

ｉＭＩＬ略差于ＢＰＭＩＲ．而从计算复杂度上考虑，Ｍａ

ｎｉＭＩＬ测试时因为也需要进行近邻计算，和犽ＮＮ的

耗时相近，但是Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ涉及犮犻狋犲和狉犲犳 两个

方面，其中获取ｃｉｔｅ的耗时较多，所以 ＭａｎｉＭＩＬ在

时间代价上优于Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ．

表１　犕犪狀犻犕犐犔和犆犻狋犪狋犻狅狀犽犖犖的算法性能比较

数据集
ＭａｎｉＭＩＬ

犽＝５ 犽＝６ 犽＝７ 犽＝８ 犽＝９ 犽＝１０
Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ ＢＰＭＩＲ

１ ０９２１±０００３ ０．９１６±０．０１１ ０．８８４±０．００５ ０．８５７±０．００４ ０．８３１±０．０１１ ０．８０６±０．０１２ ０．９１５±０．０１１ ０．８１５±Ｎ／Ａ

２ １０００±００００ １０００±００００ ０．９９９±０．０００ ０．９９９±０．０００ ０．９９９±０．０００ ０．９９９±０．００３ ０．９９２±０．００９ ０．８１５±Ｎ／Ａ

３ ０．８７８±０．０２２ ０．８７４±０．００１ ０．８８０±０．００４ ０．９００±０．０００ ０．９１６±０．０００ ０９２４±０００５ ０．６４４±０．０１４ Ｎ／Ａ

４ ０．８７２±０．０１６ ０．８７０±０．０００ ０．８８２±０．００１ ０．８９８±０．０００ ０．９１２±０．０００ ０９２５±０００２ ０．６４６±０．０１１ Ｎ／Ａ

５ ０．８７８±０．００７ ０．８７３±０．００１ ０．８８８±０．００１ ０．８９８±０．０００ ０．９１８±０．００１ ０９２５±０００１ ０．６４９±０．００８ Ｎ／Ａ

６ ０．８７６±０．０１４ ０．８７６±０．００１ ０．８８６±０．０００ ０．９０３±０．０００ ０．９１０±０．０００ ０９２３±０００１ ０．６４７±０．０１０ Ｎ／Ａ

７ ０．９０９±０．０００ ０．９１０±０．０００ ０．９１１±０．０００ ０．９１７±０．０００ ０．９１４±０．００１ ０９２２±０００１ ０．９２１±０．００３ Ｎ／Ａ

８ ０．９７５±０．００３ ０．９７４±０．００１ ０．９８０±０．００１ ０．９８４±０．０００ ０．９８９±０．００１ ０９９３±０００４ ０．９９１±０．０１５ Ｎ／Ａ
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　　本文认为，ＭａｎｉＭＩＬ算法之所以表现良好，是

因为在ＬＬＥ的作用下，数据发生了合理的坍缩．例

如，图１（ａ）中是从数据集４中取样出的已经按标记

排序好的５４个包，对于ＬＪ数据集其标记有着明确

的物理含义———分子活性，用作训练（交叉验证中的

一次），共有７１４个示例，横坐标就是这些示例索引，

纵坐标表示的是与这些样例所属的包相对应的标记

（分子活性），因为示例的活性本身未知，所以用包的

活性代替．例如前４个示例来自于第１个包，它是一

个标记活性为１．００的包，所以前四个示例都标记为

１．００；如图１（ａ）中竖直的实线所示，可以看出前２２５

个样例因为包含它们的包的标记大于０．５，所以它

们来自于正包，其它的来自于反包．图１（ｂ）的纵坐

标是将这些训练示例进行ＬＬＥ投影后第二维的坐

标值，横坐标也是相应的示例索引．明显这些坐标发

生了坍缩，很多示例投影至０和１之间，这些示例有

些是来自正包，有些来自于反包；正包中另有许多的

样例被投影至约－０．９和－２．１处，如图中右边框上

的黑色点所示，其示例的索引均位于竖直实线左方，

也就是说它们来自于前２２５个示例；反包中的示例

的投影大都大于０，如图１（ｂ）右边框上的加重部分

标出的区域，但是从第２２６个到第３８０个样本，和正

例比较相似，正如图中纵坐标较大的右边框上黑点

和加重的部分有相交部分所示，这是因为包含它们

的包的活性比较接近前２２５个样本所属的包．图１

（ｂ）表示在数据集４上第２维坐标是比较合理的，此

时如果学习到的阈值为－１．５，就可以快速准确地对

包进行标记（含有小于－１．５的示例的包是正包，如

图中虚线所示），而相对于Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ等其他多

示例算法对阈值的学习是相对简单的．

但是并非所有发生坍缩的维度都是合理的，如

图２（ａ）所示，在第３维上数据虽然已经坍缩，但是

第３维正例所坍缩到的几个坐标和某些反例映射后

的坐标相近，图中正例所映射得到的右边框上黑点

被淹没在加重标出的反例映射得到的坐标中，所以

其效果不如第２维坐标效果好．图２（ｂ）表示的是降

维后的第４维坐标，可以看出并没有发生坍缩现象．

图２说明使用交叉验证对合理维度的选取是必要的．

图１（ｂ）还说明了一个问题，因为ＬＬＥ将许多

样本投影至约０．５处，其中样本可能来自正包，也可

能来自反包，这说明 Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ 所依赖的最小

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离可能引起误导，因为正包中的反例
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图２　ＬＬＥ的坍缩现象（数据集４，第３和４维）
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和反包中的示例也可能有较高的相似度，从而很有

可能将测试的正包误作为反包的近邻，导致错误的

预测；所以在ＬＪ１５０．２８３系列数据集上，Ｃｉｔａｔｉｏｎ

犽ＮＮ表现欠佳．

５　结束语

本文利用了流形学习算法ＬＬＥ作用于多示例

数据上容易在某些维度产生坍缩的现象，提出了

一种基于流形学习的多示例学习算法 ＭａｎｉＭＩＬ．

ＭａｎｉＭＩＬ算法首先使用ＬＬＥ将训练包中的示例投

影至特征空间，然后使用ＬＬＥＰ将测试包中的示例

投影至相同的空间；在完成投影后，ＭａｎｉＭＩＬ利用

ＬＬＥ的坍缩现象来进行预测．在ＬＪ系列数据集上

的实验结果表明，ＭａｎｉＭＩＬ算法拥有良好的性能；

并且由于ＬＬＥ富集了目标信息使得只需要使用交

叉验证选择出一个维度，就能够获得很好的泛化性

能，所以 ＭａｎｉＭＩＬ算法的时间开销也是远远小于

Ｃｉｔａｔｉｏｎ犽ＮＮ．

值得注意的是，在数据存在较多的噪音和无关

属性时，正例之间的相似度可能会有较大差异，而在

正包数量较少时，正例数量有可能不足，这样，ＬＬＥ

可能难以发生 ＭａｎｉＭＩＬ所需的坍缩．为了解决这

些问题，不仅需要对多示例学习问题进行更深入的

研究，还需要设计出更强有力的流形学习算法．

另外，本文工作一方面显示出ＬＬＥ坍缩这一通

常被认为不好的现象在多示例学习上反倒可能起到

积极的作用，另一方面也可以看作一种特殊的特征

选择思路．由于在本文实验中 ＭａｎｉＭＩＬ算法只需

要使用一个具有区分性的维度就可以很好地完成多

示例回归任务，所以 ＭａｎｉＭＩＬ并没有在ＬＬＥ特征

空间再进行特征选择．是否选取多个维度的结果会

更好也是一个值得研究的问题．
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