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摘要:鉴于很多实际问题都可以转化到多示例框架下求解,多示例学习越来越受到机器学

习领域内学者们的关注.提出了一个基于Logistic回归模型的多示例学习算法.首先定义了

一个新的似然函数来表示每个包的标签与其示例的隐含标签之间的关系,然后利用凝聚函数

把该似然函数转化为一个光滑的凹函数,从而使问题可以用常用的无约束优化方法快速求

解.在一些标准数据集和一个文本分类问题上的实验结果表明,所提算法要优于其他常用多

示例学习算法.
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0 引 言

多示例学习(multi-instancelearning,MIL)
最早 是 由 Dietterich 等[1]在 对 药 物 活 性 预 测

(drugactivityprediction)问题的研究中提出来

的.随着该领域内研究的不断深入,多示例学习也

被更广泛地应用到物体检测[2]、图像检索[3]和

Web挖掘[4、5]等诸多方面.在多示例学习问题中,
样本———通常被称为包(bag),由多个特征向量组

成,而每个特征向量称为一个示例;训练集由具有

标签(label)的包组成,而包中的各个示例并没有

标签.通常情况下,假设包中每个示例都有一个隐

含的标签,如果一个包中至少有一个正示例,则这

个包的标签即为正,反之,则该包的标签为负.为
方便问题描述,称上面的假设为标准的多示例学

习假设.
APRs算法[1]是最早的多示例学习算法.随

后,Maron等[6]对APRs算法的思想做了进一步

的改进提出了多样性密度(diversedensity,DD)
算法.然而,由于多样性密度空间中存在多个局部

极小点,将每一个正包示例都作为初始点进行一

次搜索,会使该算法的训练时间开销相当大.
Zhang等[7]将DD算法和EM算法相结合,提出了

EM-DD算法.与DD算法相比,EM-DD算法的计

算时间花费有所减少.在提出多示例学习的概念

时,Dietterich等就指出“当前一个非常值得研究

的课题是如何对传统的机器学习算法进行修改,
使它们可以处理多示例学习任务”,该问题对多示

例学习的研究起到了推动作用.经过十多年的研

究,常用的机器学习算法基本上都有了其多示例

学习 版 本.例 如,多 示 例 版 本 的 支 持 向 量 机

(SVM)算法有Andrews等[8]提出的MI-SVM和

mi-SVM算法,Chen等[9]提出的 MILES算法及

Li等[3]提出的Ins-KI-SVM和Bag-KI-SVM算法

等;多示例版本的神经网络算法有 BP-MIP算

法[10] 和 RBF-MIP 算 法[11];多 示 例 版 本 的 核

miGraph-Kernel[12]和MarginalizedMI-Kernel[13]

等;Cheung等[14]提出了一个多示例版本的正则

化框架(regularizationframework);Zhou等[15]则

将集成学习(ensemblelearning)技术引入到了多

示例学习中.
作为一种常用的机器学习技术,Logistic回

归模型也被应用到了多示例学习中.Xu等[16]建

立了最早的基于Logistic回归模型的多示例算

法.在该算法中,每一个包的概率被定义为其示例

的概率的均值,而这与标准的多示例学习假设“每
个包只要至少包含一个正示例则该包就是正包”



不相符.之后,Ray等[17]提出用softmax函数来处

理包的概率和其示例的概率之间的关系;Raykar
等[18]提出用与DD算法一样的模型定义包的概

率.后面的两个算法虽然满足标准的多示例学习

假设,但是建立的目标函数都是非凸的,遇到了与

DD算法一样的求解困难.
本文通过定义一个新的关系函数来建立包的

概率和其示例的概率之间的联系,提出一种既能

充分体现标准的多示例学习假设,又能使目标函

数为凹函数的基于Logistic回归模型的多示例学

习算法.在标准的多示例学习假设中,一个包是正

包当且仅当该包至少包含一个正示例.这就意味

着每个包都有一个关键的示例控制着该包的标签,
因此可以定义每个包为正包的概率为其所含示例

为正示例的概率的最大值.由于最大值函数不是一

个光滑函数,本文提出用凝聚函数来逼近它.最后

从理论上证明所建立的目标函数是凹函数.

1 模型建立

令χ=Rd 表示示例空间,D={(Bi,yi)|1≤
i≤n}表示训练集,其中Bi={xi1,xi2,…,xini

}是
包含ni 个示例的包,yi∈{+1,-1}是包Bi 的标

签,xij ∈χ表示第i个包的第j个示例.多示例学

习的任务就是要利用训练集寻找一个能够给出未

标记包的正确标签的函数.
因为在标准的多示例学习假设中,训练集中

的每个示例都有隐含的标签,因此考虑用定义在

示例空间χ上的线性判别函数f(x)=W
x
1

æ

è
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ö

ø
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断示例的标签,如果f(x)>0则示例x的标签为

正,反之则为负.为了公式书写方便,用齐次坐标

表示法表示每个示例,从而可以把f(x)直接写作

f(x)=Wx.利用Logistic函数σ(t)=1/(1+
e-t),可以定义如下的概率:

P(y=1|x,W)=σ(f(x))=1/(1+e-f(x))
(1)

另外,在标准的多示例学习假设中,一个包在

当且仅当至少包含一个正示例时为正包.这就意

味着每个包中都有一个关键的示例控制着该包的

标签.于是可以用示例中正标签概率的最大值代

表该包为正的概率:

P(yi =1|Bi,W)= max
j∈{1,2,…,ni}

σ(f(xij))=

σ( max
j∈{1,2,…,ni}

f(xij)) (2)

利用P(yi=-1|Bi,W)=1-P(yi=1|Bi,W)
可以推导出,Bi 为负包的概率:

 P(yi =-1|Bi,W)= 1
1+e

max
j∈{1,2,…,ni}

f(xij)
=

σ - max
j∈{1,2,…,ni}

f(xij)( ) (3)

综合式(2)、(3)可得

P(yi|Bi,W)=σyi max
j∈{1,2,…,ni}

f(xij)( ) (4)

下面用最大似然估计法求解参数W.由于训

练集中各个包是相互独立的,似然函数可以写为

L(W|D)=∏
n

i=1
P(yi|Bi,W)=

∏
n

i=1
σyi max

j∈{1,2,…,ni}
f(xij)( ) (5)

因此,可以通过最大化对数似然函数lnL 求得参

数W,即
W =argmax

W
lnL(W|D)=

argmax
W

-∑
n

i=1
ln 1+e

-yi max
j∈{1,2,…,ni}

f(xij)( ){ }=

argmax
W

-∑
n

i=1
ln 1+e

-yi max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij( ){ }

(6)

2 对数似然函数逼近

由于 max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij 是非光滑函数,式(6)中

的对数似然函数也是一个非光滑函数,不能用基

于梯度的方法求解,而其他方法又需要花费大量

的时间.一种直觉上的想法就是先用一个光滑函

数逼近对数似然函数lnL,然后再用基于梯度的

方法求解.
凝聚函数(aggregatefunction)又名指数惩

罚函数(exponentialpenaltyfunction)

Gp(x)= 1p
ln∑

m

i=1
e

pgi(x)( ) (7)

是由Li[19]最早在求解非线性规划问题时利用代

理约束概念和最大熵原理推导出来的,这里p 是

一个正的控制参数.该函数和对应的最大值函数

G(x)= max
i∈{1,2,…,m}

gi(x)有如下的关系式:

G(x)≤Gp(x)≤G(x)+(lnm)/p (8)
因此,对于有限正整数 m,当p 趋于正无穷时,
Gp(x)能单调一致地逼近G(x).

令n0 = max
i∈{1,2,…,n}

ni,即用n0 表示训练集中包

的示例个数的最大值,Gi
p(W)= 1p

ln∑
ni

j=1
e

pWxij( ),

则利用式(8)可得
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 max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij ≤Gi
p(W)≤ max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij +

lnni

p ≤ max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij +

lnn0
p
;i=1,2,…,n (9)

由于n0 是有限的,对任意的阈值ε>0,都存在p
使得

|Gi
p(W)- max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij|<ε;i=1,2,…,n

(10)

因此可以用Gi
p(W)= 1

p
ln∑

ni

j=1
e

pWxij( ) 代替式(6)

中的 max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij,i=1,2,…,n,从而可得

W =argmax
W
lnL(W|D)=

argmax
W

-∑
n

i=1
ln1+e

-yiG
i
p
(x)

( ){ }=

argmax
W

-∑
n

i=1
ln1+(∑

ni

j=1
e

pWxij)-yi/p( ){ }

(11)
下面讨论式(11)中的对数似然函数

lnL(W|D)=-∑
n

i=1
ln1+(∑

ni

j=1
e

pWxij)-yi/p( )

(12)
的性质.显然式(12)是一个连续可微函数.

对式(12)求导可得

∂lnL
∂wk

=∑
n

i=1

yi

1+(∑
ni

j=1
e

pWxij)yi/p

∑
ni

j=1
e

pWxijxij(k)

∑
ni

j=1
e

pWxij

;

k=1,2,…,d+1 (13)

∂2lnL
∂wk∂wl

=-∑
n

i=1

(gi1+gi2);k,l=1,2,…,d+1

(14)
式中:wk 表示W 的第k个元素,xij(k)表示xij 的

第k个元素;

gi1 =
∑
ni

j=1
e

pWxij( )
yi/p

1+ ∑
ni

j=1
e

pWxij( )
yi/p( )

2
×

∑
ni

j0=1

xij0
(k)

1+∑
j≠j0

e
pW(xij-xij0

)×

∑
ni

j0=1

xij0
(l)

1+∑
j≠j0

e
pW(xij-xij0

)

gi2= yi

1+ ∑
ni

j=1
e

pWxij( )
yi/p

×

∑
ni

j0=1
∑

j1≠j0

xij0
(k)(xij1

(l)-xij0
(l))pe

pW(xij1
-xij0

)

1+∑
j≠j0

e
pW(xij-xij0

)
( )

2

观察gi1 的表达式中各项,当p 趋近于正无穷大

时,有下式成立:

∑
ni

j=1
e

pWxij( )
yi/p

1+ ∑
ni

j=1
e

pWxij( )
yi/p( )

2
= e

yi max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij

(1+e
yi max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij)2

(15)

xij0
(k)

1+∑
j≠j0

e
pW(xij-xij0

)=

xij0
(k)

|S|
;

j0 ∈S,S=arg max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij

0;其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(16)
同样,当p 趋近于正无穷大时,gi2 的表达式中各

项有如下性质:

 yi

1+ ∑
ni

j=1
e

pWxij( )
yi/p

= yi

1+e
yi max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij

(17)

xij0
(k)(xij1

(l)-xij0
(l))pe

pW(xij1
-xij0

)

1+∑
j≠j0

e
pW(xij-xij0

)
( )

2 =

∞;W(xij1 -xij0
)=0,j0 ∈arg max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij

0;其他{
(18)

综合式(14)~ (18),可以得到∂
2lnL
∂wk∂wl

的如下性

质:
假设对任意的i,集合S=arg max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij

的势为1,即对任意的i有唯一的j0 ∈ {1,2,…,
ni}使得Wxij0 = max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij,则当p趋近于正

无穷大时

∂2lnL
∂wk∂wl

=-∑
ni

i=1

e
yi max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij

(1+e
yi max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij)2

×

xij0
(k)xij0

(l);k,l=1,2,…,d+1
(19)

式(19)可以写成矩阵形式

lnL=-∑
ni

i=1

e
yi max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij

(1+e
yi max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij)2

xij0x
T
ij0

(20)
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根据式(20)可知, lnL是一个半负定矩阵.因
此,在 假 设 条 件 “对 任 意 的 i,集 合 S =
arg max

j∈{1,2,…,ni}
Wxij 的势为1”下,对数似然函数式

(12)是凹函数.由于其对立假设“存在i,使得集

合S=arg max
j∈{1,2,…,ni}

Wxij 的势不为1”是一个小概

率事件,在实际问题求解的过程中可以抛开这个

假设不管,直接把对数似然函数式(12)看做凹函

数求解.

3 模型求解

前文已证明了本文建立的对数似然函数是一

个凹函数,因此可以用常用的优化方法求解问题

(11).本文采用拟牛顿法求解,迭代公式如下:

W(k+1)=W(k)-λ(k)H(k) ψ(W
(k));

H(k+1)=H(k)+
(s-H(k)y)sT+s(s-H(k)y)T

(s,y) -

(s-H(k)y,y)ssT

(s,y)2
;

 s=W(k+1)-W(k);

 y= ψ(W
(k+1))- ψ(W

(k)) (21)
式中

ψ(W)=-lnL(W|D)

λ(k)=argmin
λ

ψ(W
(k)-λH(k) ψ(W

(k)))

由于λ(k)=argmin
λ

ψ(W
(k)-λH(k) ψ(W

(k)))

是一个一维的凸优化问题,用单纯形法(Nelder-
MeadAlgorithm)[20]对其求解.下面给出了具体

的算法流程.
训练

输入:训练样本集D = {(Bi,yi)|1≤i≤
n},控制参数p;

输出:W;
初始化:W0 为任意向量,H0 为单位矩阵;
(1)计算最优步长λ(k) =argmin

λ
ψ(W

(k)-

λH(k) ψ(W
(k)));

(2)利用式(21)计算W(k+1)和H(k+1);
(3)如果|ψ(W

(k+1))-ψ(W
(k))|<ε,则输出

结果W(k+1),否则,转到(1).
测试

输入:待测样本B* = {x*1,x*2,…,x*n*
};

输出:P(y=1|B*,W)=max
j

σ(Wx*j).

4 实 验

首先在多个标准数据集上测试了本文的算

法.这些数据集包括文献[1]中提供的麝香分子

数据 集 Musk1和 Musk2,文 献[8]中 提 供 的

Elephant、Fox和Tiger数据集.Musk1数据集包

含47个正样本和45个负样本;Musk2数据集包

含39个正样本和63个负样本.Elephant、Fox和

Tiger数据集均包含100个正样本和100个负样

本,正样本数据是由包含该种动物的图片生成的,
负样本则由不包含该种动物的图片数据任意组

成.表1给出了这些数据集的详细信息.表2给出

了本文算法与其他算法在标准数据集上的实验结

果,每个数据集上的最好实验结果由粗体显示.所
有算法的实验结果都是采用十倍交叉验证法计算

所得,其他算法的实验结果引自相关文献.从表2
可以看出,本文的算法在对Elephant和Fox数据

集的实验都得到了最高的准确率,在其他数据集

上的实验虽准确率没有达到最高,但仍然与最好

结果相近,因此本文的算法在这些标准数据集上

的整体表现要优于其他算法.

表1 标准数据集的详细信息

Tab.1 Thedetailsofbenchmarkdatasets

数据集
示例

维数

正包

个数

正包示

例个数

负包

个数

负包示

例个数

Musk1[1] 166 47 207 45 269

Musk2[1] 166 39 1017 63 5581

Elephant[8] 230 100 762 100 629

Fox[8] 230 100 647 100 673

Tiger[8] 230 100 544 100 676

表2 在标准数据集上的实验结果

Tab.2 Experimentalresultsonbenchmarkdatasets

算法
准确率/%

Musk1 Musk2 Elephant Fox Tiger

本文的算法 84.7 86.2 85.0 60.5 82.0

EM-DD[7] 84.8 84.9 78.3 56.1 72.1

mi-SVM[8] 87.4 83.6 82.0 58.2 78.9

MI-SVM[8] 77.9 84.3 81.4 59.4 84.2

MICCLLR_SVML[21] 86.0 82.2 80.7 52.1 79.1

MICCLLR_Vote[21] 91.6 86.1 81.7 56.2 78.5

MICA[22] 84.4 90.5 80.5 58.7 82.6

为了进一步验证本文算法的性能,还针对一

个文本分类问题进行了测试.该文本问题包括20
个文本数据集,每个数据集由50个正样本和50
个负样本组成,关于这些文本数据集的详细信息,
可以参考文献[12].将本文算法与文献[12]中算
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法(MI-Kernel和miGraph)的实验结果进行了比

较,结果如表3所示,所有算法的实验结果都是采

用10次十倍交叉验证法计算所得的平均精度,最
好的实验结果由粗体显示.从表3可以看出,本文

提出的算法分别在13个数据集上的准确率要高

于其他两个算法,在1个数据集上与 miGraph算

法的精度一样但要优于 MI-Kernel算法,另外在

所有数据集上的结果均要优于 MI-Kernel算法.
因此本文的算法在文本分类问题中的整体表现要

优于其他两个算法.

表3 文本分类数据集上的实验结果

Tab.3 Experimentalresultsontextcategorization

数据集
准确率/%

本文的算法 MI-Kernel miGraph

alt.atheism 68.4 60.2 65.5
comp.graphics 65.3 47.0 77.8
comp.os.ms-windows.misc 65.0 51.0 63.1
comp.sys.ibm.pc.hardware 59.5 46.9 59.5
comp.sys.mac.hardware 63.7 44.5 61.7
comp.windows.x 72.3 50.8 69.8
misc.forsale 59.5 51.8 55.2
rec.autos 64.0 52.9 72.0
rec.motorcycles 79.4 50.6 64.0
rec.sport.baseball 71.0 51.7 64.7
rec.sport.hockey 76.0 51.3 85.0
sci.crypt 73.3 56.3 69.6
sci.electronics 56.6 50.6 87.1
sci.med 62.3 50.6 62.1
sci.space 69.3 54.7 75.7
soc.religion.christian 67.1 49.2 59.0
talk.politics.guns 64.9 47.7 58.5
talk.politics.mideast 76.0 55.9 73.6
talk.politics.misc 64.4 51.5 70.4
talk.religion.misc 66.4 55.4 63.6

5 结 论

本文在标准多示例学习的假设条件下,建立

了一个基于Logistic回归模型的多示例学习算

法.算法的创新之处是定义了一个新的似然函数,
然后通过引入凝聚函数去逼近最大值函数,把对

数似然函数转化为一个光滑的凹函数,从而使问

题可以用常用的无约束优化方法快速求解,不会

存在局部极大值的问题.在标准数据集和实际文

本分类问题上的实验结果表明,本文的算法要优

于其他算法.下一步将研究利用高斯过程推广该

算法到非线性情形,从而使得该算法更具有竞争

力.
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Analgorithmformulti-instancelearning
basedonLogisticregressionmodelandaggregatefunction

HE Jian-jun*, WANG Xin, GU Hong, WANG Zhe-long

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Sincemanyreal-worldproblemscouldbetransformedandsolvedinmulti-instancelearning
(MIL)framework,theresearchersinthefieldofmachinelearninghavepaidmoreandmoreattention
toMIL.BasedontheLogisticregressionmodel,anewMILalgorithmisdeveloped.Firstly,inthis
algorithm,anewlikelihoodfunctionisdefinedtobuildtherelationshipbetweenthebag'sclasslabel
anditsinstances'hiddenclasslabels.Then,theaggregatefunctionisusedtotransformthelikelihood
functiontoasmoothconcavefunction,therebytheproblemcanbesolvedbyageneralunconstrained
optimizationmethod.Experimentalresultsofboththebenchmarkdatasetsandatextcategorization
problemshowthattheproposedalgorithmcanachievesuperiorperformancetothepublishedMIL
algorithms.

Keywords:multi-instancelearning;Logisticregressionmodel;aggregatefunction;textcategorization
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