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基于概念权重向量的 MIMLSVM 改进算法

环天郝宁牛强

(中国矿业大学计算机科学与技术学院 徐州 221116)

摘 要 针对多示例多标记学习算法 MIl\在LSVM只从也层面构造聚类，而忽略了包内示例分布对分类造成影响这一

不足，提出一种基于概念权重向量的 MIMLSVM 改进算法 I-MI队伍SVM 算法。首先从示例层面构造聚类，挖掘

出示例中的潜在概念簇，运用 R-PATTE卧J 算法计算每个概念簇的概念权重;然后利用 TF-IDF 算法计算每个概念簇

在各个示例包中的重要度;最后将示例包表示为概念权重向量，向量的每一维即为概念簇的概念权重与其在该包中的

重要度的乘积。将该算法在包含 2000 幅图像的自然数据集上进行实验验证，结采表明改进的算法在分类性能上整体

优于原算法，尤其在 Hamming loss , Coverage 和 Average precision 这 3 个测许指标上较为明显。
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Improved MIMLSVM Algorithm ßased on Concept Weight Vector 

HUAN Tian HAO Ning NIU Qiang 

(School of Computer Science and Technology,China University of Mining and Technology,Xuzhou 221116 ,China) 

Abstract In order to solve the problem that the 孔但MLSVM algorithm only constructs cluster from the bag level, while 

ignoring the distribution of the instance in the bag , this article proposed an improved MIl\征SVM algorithm I-MI扎在LS­

VM Firstly, we constructed clustering from the sample level,and explored the potential cluster of concepts in the exam­

ple. Then,we used R-PAτ寸ERN algorithmωcalculate the weight of each concept cluster , and calculated the impor­

tance degree of each concept cluster in each bag with TF-IDF algorithm. Finally , each bag was represented as a concept 

vector ,and each dimension of the vector was equal to the multiplication of the weight of each concept cluster and its im 

portance degree in this bag. The natural data set containing 2000 images was used in our experiments. The experimental 

results show that the improved algorithm performs better than the original algorithm, especially in the Harming loss , 
Coverage and A verage precision. 

Keywords MIMLSVM,Cluster, R-PATTERN, TF-IDF 

引言

近年来，随着人工智能领域的飞速发展，机器学习[IJ迅速

成为该领域的一大研究热点，监督学习[2J又是其中研究最多、

应用最广泛的一种学习框架问。 但是传统监督学习的局限在

于无法有效处理歧义性对象，造成这种局限的主要原因是其

采用单示例单标记的形式描述现实对象，无法准确完整地刻

画出对象的真实信息，因此需要一种新型的学习框架来处理

歧义性对象。

多示例多标记(MIl\征J学习[4J是基于对象的歧义性而提

出的一种学习框架，是对多示例学习固和多标记学习间 的扩

展[7J 0 MIML学习采用多个示例和多个标记的形式描述对

象，它虽然相对于单示例单标记更加复杂，但符合现实对象的

语义特征，有利于学习任务的完成和实际运用。

目前，已经出现了多种 MIML 学习算法，如具有高效率

的 MIMLfast 算法[町、基于正则化和最大化间隔的 D

MIMLSVM9J 以及 M3 MIl\征算法、基于多视图的 MIM

Lmi逆时算法、基于多模态图像标注的 M3LDNllJ算法等。 其

中 MIl\征SVM是一种基于多标记学习退化策略的算法C121 ，

该算法先将示例包集合划分为若干个聚类，然后用示例包和

各个聚类中心的距离重新表示每个示例包，从而多示例多标

记样本就可以转化为单示例多标记的样本;最后利用文献

口3J中的孔1LSVM算法对转化后的样本进行学习求解。 实

验证明，该算法在场景分类和文档分类问题中取得了良好的

分类效果。

2 MIMLSVM算法分析

给定 MIML样本(元 ， Yi ) ， 设 Zi - φCX;) ， φ :2X→z， 伊:

ZXY→{ +1 ， 一 1 } ，对 \:f yEY，有 ψ(z; ， y)=+l 当且仅当 yE

Yi ，否则 ?怡 ，y) =-l 。 首先，MI扎在L样本(儿 'YU ) 中的示例
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概念权重

本文借助在文本分类中被成功应用的 R-Pattern 方法评

估示例中潜藏概念的权重。 R-Pattern 是一种基于关键词统

计的文本向量表达技术，即将每篇文件的关键词向量看作一

个模式，若两个文件中含有相同的关键词，则合并两个文件的

模式，合并后的模式称为 R-Pattern。

为了挖掘出潜藏在示例中的概念，本文选用已在原

MIMLSVM算法中得到应用的 k-medoids 聚类算法，将训练

集 D 中的所有示例划分为 k 个概念簇，即 C={巳 ， C2 , …, 

Ck } ，把示例包和概念类比为文件和关键词，则可以计算每个

示例包相对于所有概念簇的 R-Pattern。

定义 1 对于概念簇 C= { C1 ， C2 ， … ， Ck } ，定义 count钮，

c)为计算每个多示例包 B 中所包含属于概念簇 c 的示例数

目，则有:

Pi = { (c ， j) lc=C， j=ωunt(B ， c)>O } ( 2) 

若两个 R-Pattern所包含的概念簇一样，则可以进行合

并，表 1 和表 2 列出了合并过程。

49 

包 Xu 被统一归入到集合 A 中。然后，对集合 A 运用 k-me

doids 聚类算法，这里利用 HausdorffC叫刻画集合间的距离。

给定示例包A={ωl 咐，… ， a，川 ，B= {仇，仇，… ， b，.IJ } ，则 A 和

B 的 Hausdorff距离可定义为:

dH(A ,B)=max{max min 11 a-b 11 ,max min 11 b-a 11 } 
aEA bEB bEB αEA 
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示例包的 R-Pattern
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其中 ， 11 a-b 11 表示示例 a 和b 间的 Euclidean 距离[15J 。

聚类之后，集合 A被分为 h 个类，聚类中心为M， (t= l, 

2，…，剖，基于构造性聚类将示例包 X" 转化为一个k 维的数

值向量 Zu ， Zu 的每一维即为Xu 到各个聚类中心的距离。这

样，原 MTh在L 样本(凡 'Yu)(u= 1， 2 ， … ， m) 即可转化为单示

例多标记样本(马，瓦)。最后，利用扎在LSVM算法学习得到

jMLL ，则 fMlML (X幡)= fMLL (z汀。虽然以上转化会丢失部分

信息，但 MIML相对于其他框架可以获得比对象更多的原始

信息，因此 MIMLSVM仍会取得良好的学习效果。假设 X赞

为给定的新样本，则 MI~伍SVM算法的具体过程如下:

(1)对于 MIML 样本(儿 ， Y U ) (μ=1 ， 2 ，… ， m) ，设集合

A={Xu lu=1,2 ,… ,m}; 

(2)从 A 中随机选择 h个元素作为初始聚类中心M， ( t= 

1 ， 2 ，…，的 ，重复以下步骤，直到所有的 M，不再改变:

l)At = {M, ) (t= 1， 2 ， …，是) ; 

2)对于每个 Xu E (A - (M, 1 t= 1, 2 ，…d川，分别计算

index=arg min dH(Xu ,Mt) ， And臼 =A;，uJ，臼 U {Xu };
tE{1,2," ',kl 

3)Mt =arg min L: dH (A ， B)(t= 1， 2 ， …，的;
AE A, BEA, 

(3)将(儿 ， YU )转化为多标记样本(Z"'Yu )(u= 1 ， 2 ， …，

m) ， 其中 Z" = (旬，如，… ， zuk ) = (dH (X" , M 1 ) , dH (Xu ' 

M2 ) ,…,dH(Xu,Mk )); 

(4)对于 yEY，可得到数据集 Dy = { (zu , cp(z" ,y)) 1 u= 

1 ， 2 ，… ，m} ， 然后训练得到 SVM[16J 分类器 hy =SVMTraiη 

(Dy ) ; 

(5)得到 Y是 = {arg max hy ( z蓦 ) } U{ylhy ( z提) 二三O ， y E
yEY 

Y) ，其中 z* =(dH(X提 ， M1 ) ， d H (X提 ， M2 ) ， … ， dH(X提，

Mk )) 。

(1) 

计算得到每个概念簇对于各个 R-Pattern 的重要度WP=

[叫J肘 ，如表 3 所列 。 其中， Rp表示 R-Pattern ， Sup 表示每

个 R-Pattern 的支持度，其值为 R-Pattern 中包含的示例包个

数与所有示例包个数的比值，叫 =Rρij / 11; , Rpii 为第 i 个 R

Pattern 的第 1 个域，均为第 z 个 R-Pattern 包含的示例包数

日，γ为 R-Pattern 的总数，是 为所有的概念簇数目 。 以表 3 为

例，Rp1= (Bag1 ) , Rp2= {Bag2} , Rp3= {Bag3 , Bag4} , Rp4= 

{嗣后，Bag6} ，则可得每个概念的重要度。

R-Pattern 的概念重要度

R-Pattern 
Rp1 
Rp2 
Rp3 

Rp4 

定义 2 对于概念簇 C= {C1 ,Cz ,… ,Ck } ， WP= [Wij]叫

为每个概念簇对于各个 R-Pattern 的重要度，则概念权重为 :

WCi = 主Wij / SUpj 

其中，γ为 R-Pattern 的数目 ，SUρJ为第j个R-Patt凹的支持度。

3.2 概念权重向量

TF-IDF算法是一种用于资讯检索与资讯探勘的常用加

权技术，可以评估一个字词对于一个文件集或一个语料库中
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( 3) 

虽然 MIMLSVM算法取得了良好的实验效果，但其转化

过程涉及到的构造性聚类方法原先是从示例层聚类将多示例

样本转化为单示例样本，而这里却从包层面对 MIML样本进

行转化，没有考虑示例包的内在结构，忽略了示例分布对包标

记的潜在影响。

本文结合文本处理中的 R-PATTERN算法[17J 以及 TF­

IDF算法呵，提出了一种新的示例包表示方法。首先，通过

对示例空间中的所有示例进行聚类，得到能够反映示例潜在

概念的簇;然后，利用 R-PAτ寸E卧J计算每个概念簇的权重，

再利用 TF-IDF算法计算每一个概念簇对于每个包的重要

度;最后，将每个示例包转化成单个示例，此时，示例的每一维

即为各个概念簇对该包的重要度与该概念权重的乘积。 此种

表示方法从示例层次出发，不仅能够有效度量示例对包标记

的影响，还能够评估每个概念簇对整个示例空间的重要度。

算法分析与改进3 
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一份文件的重要程度。其主要思想是:若某个词或短语在一 1.利用聚类算法 k-medoids 将示例空间 X 划分为 k 个概念簇 C二

篇文章中出现的频率高，并且在其他文章中很少出现，则认为 {Cl ,C2 ,… ,Ck} ; 

此词或者短语具有很好的类别区分能力 ，适用于分类。 2. 将概念簇和示例包类比为关键词和文件，将示例包中的示例量化到

TF-IDF包含两个部分: TF (词频) 和 IDF(逆向文件频 k个概念簇上，如表 l 所列，得到示例包的概念构成;

率)0 TF指某一个给定的词语在某个文件中出现的次数; 3. 合并具有相同概念簇的示例包，构成向量，得到示例包的 R-Pat-

IDF指一个词语普遍重要性的度量。对于某一文件中的词语 tern，如表 2 所列;
t i ，其 TF可表示为 : ~计算每个概念簇对于各个 R-Pattern 的重要度 WP=[Wij] ，Xk>然后

tl;.j =奇」
tfHh,y 

IDF可表示为 :

(4) 

|DI 
idli =log 1 1 : .~~) J \ 1 (5) og I { j :ti 巨~dj } 

式(4) 、式(5)中 ，旬.)表示 ti 在文件 dj 中出现的次数， 于

叭，j表示 dj 中所有字词出现的次数之和 ， I D I 指资料库中的

文件总数， I {j : ti ε dj 川指包含词语 ti 的文件数目 ，两者的乘

积即为词语 ti 的 TF-IDF值。根据某一特定文件内的高词语

频率以及该词语在整个文件集合中的低文件频率，可以得到

高权重的 TF-IDF。因此，TF-ID算法可以保留重要的词语。

通过将示例包和概念类比作文件和关键词 ，利用 R-Pat

tern 方法计算得到了示例中潜在概念的概念权重。结合表 1

列出的示例包概念构成，同样可以利用 TF-IDF 算法计算每

个概念簇在每个示例包中的重要度，于是有:

|DI W1F-L… 
其中，衔.)表示概念簇 Ci 包含属于示例包Bagj 的示例的个

数，于叭.}表示概念簇 Ci 含有的示例个数， I D I 表示训练集中

示例包的总数， 1 {j : Ci ε Bagj } I 表示概念簇 G 涵盖示例包

的个数。

结合计算得到的概念权重，MIML样本中的多示例包可

以表示为如下的 k 维向量，这里称其为概念权重向量。

Bagj = [ (W 1F-TDF孔，ρ XWC1 ) , (W1F-TDF(2 ，ρ X WC2 ) ， … ， 

W1F-IDF性，ρ XWCJ ( 7) 

向量的每一维为由 TF-IDF计算得到的第 i 个概念簇在

Bagj 中的重要度与 R-Pattern计算得到的第 t个概念簇的概

念权重的乘积。

3.3 算法描述

根据上文思想，针对多示例多标记学习算法 MIMLSVM

只从包层面构造聚类，而忽略包内示例分布对分类造成影响

这一不足，提出一种基于概念权重向量的 MIMLSVM改进算

法一-I-MIMLSVM算法。 首先从示例层面构造聚类，挖掘

出示例中的潜在概念簇，运用 R-PATTERN算法计算每个概

念簇的概念权重;然后利用 TF-IDF 算法计算每个概念簇在

各个示例包中的重要度;最后将示例包表示为概念权重向量，

向量的每一维即为概念簇的概念权重与在该包中重要度的乘

积。 算法具体描述如算法 1 所示。

算法 1 I-MIl\在LSVM算法

输入z训练示例空间 X，标记空间 Y，聚类簇数 k，聚类算法 k-medoids ，

R-Pattern算法 ， MLSVM算法

输出 :MIML分类器

可得到每个概念簇的概念权重 WG.= 主w州即
5. 再利用 TF-IDF 计算每个概念簇对于各个示例包的重要度

WTF-IDF(i.且 5

6. 将每个示例包表示成概念权重向量 Bagj = [CWTF-IDF(1 .j) X WC1) , 

CWTF-JDF(2,j) XWC2) ，… ，W.丁F-IDF(k.j) X WCkJ; 

7 . 最后利用 MLSVM算法对转化过后的单示例多标记训练集求解得

到分类器。

4 实验与分析

4.1 实验环境

选用自然场景分类数据作为实验数据集，该数据集包含

2000 幅自 然场景 图 像 ， 所有可能的概念类 为 d臼ert ，

m ounta ms , sea , sunset 以及 trees，数据集中具有两个或两个

以上标记的图像约占数据集的 22% 。 表 4 列出了该数据集

的具体描述信息。

表 4 自然场景数据详情

Label Images Label 

Desert 340 mountains+ sunset 

MountaÌns 268 mountains+ trees 

Sea 341 sea+ sunset 

Sunset 216 sea十trees

Trees 378 sunset十trees

desert+ mountains 19 
desert十mountains+

sunset 

desert+ sea 5 
desert十sunset+

trees 

desert十sunset 21 
11 mountams十sea十

trees 

desert十trees 20 
11 mountams十sunset十

trees 

mauntams十sea 38 11 
sea十8un8et+

trees 

4. 2 实验结果分析

lmage8 

19 

106 

172 

14 

28 

4 

算法的性能评估选用以下评测指标 : Harnming loss {- , 

one-error {- ,Cov erage {- , r a nking loss t , Average p recis ion t 
川表示值越小越好， t 表示值越大越好)。本文选用 k-me­

doids算法作为聚类算法，并与 MIMLSVM算法和 1在LSVM

算法进行比较，实验结果如表 5 表 7 所列。

表 5 基于概念权重向量的改进算法(l-MIMLSVM)的实验结果

高斯
评测指标

内核
Hamming one- Coverage 

ranking Average 
1088 error los8 preClSl0n 

y= 0. 2 
0. 1 78士 0. 330士 l. 019士 0.189士 0. 786士

0. 018 0. 031 0.083 0. 019 0. 022 

γ=0.3 
0. 185土 0. 345土 l. 063土 0.199土 0. 776土

0. 018 0. 033 0. 095 0. 018 0. 020 

y= 0. 4 
0. 1 91土 0. 360土 l. 077土 0. 204土 0. 768土

0. 013 0.028 0. 097 0. 022 0. 023 



5 1 天，等:基于概念权重向量的 MIMLSVM改进算法

0.08 

0β7 

0.06 

0.05 

队04

0.03 

0.02 

0.01 

。

环第 12 期

MIMLSVM算法的实验结果

高斯
内核

表 6

评测指标

Average 
preclslon 

0.783土

0. 020 

ranking 
loss 

Coverage 
one­
errQr 

Hanuning 
loss 

0.187土

0.018 
1.022土

0.085 
0.327土

0.033 
0.180 ::1: 
0.017 

y=0.2 

3 

高斯内核

Coverage J(才比图图 3

0.772土

0.020 

0.764土

0. 021 

0.196土

。.020

0.202土

0. 022 

1. 065土

0.094 

1.080土

0.099 
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。.032
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0.188土

0.016 
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MLSVM算法的实验结果表 7

0185 Average 
preclSlon 

0. 756土

0. 022 

ranking 
loss 

评规l指标

Coverage 
one­
error 

0.368土

0.032 

Hanuning 
loss 

高斯
内核

0.18 

O.17~ 
0.211土

0. 023 
1.115土

0.122 
0.196土

0.013 
南斯 内核

y=0.2 

ranking loss 对比图图 4

高斯内核

0.09 

OD8 

。07 俨1

0.06 Vi 

。05 ，..，.

0.04 肘

。.03

0.02 

0.01 r: 

0.754土

0.023 
0.214土

。.022

1.129 ::1: 
0.113 

0.370土

。.034

。 195 ::1:

0. 015 
y= 0.3 

0.751士

0.023 
0.220士

。.024

1. 1 51士
0.122 

0.372士

。.034

0.196士

0.016 
Y二0.4

将表 5 和表 6 分别与表 7 作对比 ， I-MIMLSVM算法和

MI]\征JSVM算法在每个评测指标上均优于 h征，SVM算法，且

数据差距较明显。表 5 和表 6 的数据较接近，不便观察比较，

因此给出了表 5 和表 6 的柱状图，为了便于区别，将两表中的

Coverage 和 Average precision 的值分别减去 1 和 0. 7 0 处理 A verage precision 对比图图 5

结束语结果如图 1 一 图 5 所 示， 可以看出 MIl\在LSVM 算法和

I-MIMLSVM算法均在 γ= 0.2 时取得较好的实验结果。比

较图 1、图 3 和图 5，改进算法在 Hamming 10ss , Coverage, Av 

erage precision 3 个指标上取得了比 MIMLSVM算法更好的

实验效果，在其他两个评测指标上则略差于 MI]\伍SVM 算

法。由图 2 和图 4 可以看出，两者差距不大，实验结果基本相

当。实验表明，本文提出的基于概念权重向量表示多示例包

的方法是有效的，学习效果在整体上略优于原算法。
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形式的解决方法，弥补了 MIMLSVM算法的不足之处。 实验

结果表明，改进后的算法能有效提高分类性能，与原算法相比

具有优势。
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式的聚类算法 PatDistPCM 和 PatCluPCM 可以有效减小数

据的偏离性对聚类结果的影响，提高聚类的准确程度。而在

准确性指标几乎相同的情况下，PatCluPCM算法的效率远高于

PatDistPCM算法，因此在数据量较大的情况下PatClu-PCM算

法更适合于非随机缺失数据的聚类。

结束语 数据缺失模式是数据缺失机制的直接反映。本

文提出的两种模糊聚类算法 PatDistPCM 和 PatCluPCM 分

别通过最小化簇内缺失模式距离之和以及对缺失模式聚类两

种方式，利用缺失模式中隐藏的缺失机制信息对不完整数据

进行聚类，当数据缺失属于非随机缺失时这部分信息对聚类

的结果会产生重大影响。实验结果表明，通过引人缺失模式

能够提高 PCM算法对非随机缺失数据的聚类精度。
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