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摘  要: 聚类是机器学习领域中的一个研究热点,弱监督学习是半监督学习中一个重要的研究方向,有广泛的应

用场景.在对聚类与弱监督学习的研究中,提出了一种基于 k 个标记样本的弱监督学习框架.该框架首先用聚类及聚

类置信度实现了标记样本的扩展.其次,对受限玻尔兹曼机的能量函数进行改进,提出了基于 k 个标记样本的受限玻

尔兹曼机学习模型.最后,完成了对该模型的推理并设计相关算法.为了完成对该框架和模型的检验,选择公开的数

据集进行对比实验,实验结果表明,基于 k 个标记样本的弱监督学习框架实验效果较好. 
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Abstract:  Clustering is an active research topic in the field of machine learning. Weakly supervised learning is an important research 

direction in semi-supervised learning, which has wide range of application scenarios. In the research of clustering and weakly supervised 

learning, it is proposed that a framework of weakly supervised learning is based on k labeled samples. Firstly, the framework expands 

labeled samples by clustering and clustering confidence level. Secondly, the energy function of the restricted Boltzmann machine is 

improved, and a learning model of the restricted Boltzmann machine based on k labeled samples is proposed. Finally, the model of 

ratiocination and algorithm are proposed. In order to test the framework and the model, a series of public data sets are chosen for 

comparative experiments. The experimental results show that the proposed weakly supervised learning framework based on k labeled 

samples is more effective. 
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在机器学习中,无监督学习与有监督学习有很大的区别.判断的关键在于区分给定的训练样本是否包含了

样本的类别信息.其中,无监督学习的目标是:发现样本数据潜在的结构或者规律[1,2].它不包含任何先验知识,学
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习过程也没有指导者,完全靠自身进行学习、归纳、总结;而在有监督学习中,又包含了强监督学习(即监督学习)、

半监督学习[36],它们之间区别的依据在于给定学习样本中含有样本的类别信息所占的比重.然而,在很多任务

中,由于数据标注过程的高昂代价,很难获得强监督信息.因此,弱监督学习一直是研究者未来研究的方向.本文

在非经典条件下机器学习的研究中,提出了基于 k 个标记样本的弱监督学习框架. 

弱监督学习是机器学习领域的重要研究热点[57],其目的是同时利用少量有标签的样本与无标签的样本训

练学习模型,使学习得到的模型或者模型参数更准确.当前已提出的弱监督学习主要与分类和聚类两个方面相

结合[5,6].弱监督学习分类是分类中比较理想的情况.Scudder[8]提出的自训练方法是将无标签的样本用于监督学

习的方法.Vapnik 和 Sterin[9]提出了转导支持向量机,用于估计类标签的线性预测函数.Blum 和 Mitchell[10]提出

了一种协同训练的方法,基于不同的视图训练两个完全不同的学习机,提高了训练样本数据的置信度.Zhou 和

Goldman[11]提出了一种协同训练改进算法,不需要充分冗余的视图而利用两个不同类型的分类器来完成学习. 

Chapelle 等人[12]提出直推学习的概念和生成式模型,其中,假设生成数据的概率密度函数为多项式分布,并基于

该假设同时利用有类标签的样本和无类标签的样例进行学习,以估计该模型中的参数.这些弱监督学习主要是

与分类相结合,希望用“较少”的带标签的数据来训练分类模型,但这个“较少”并没有被量化. 

弱监督聚类问题也是弱监督学习中常见的一类问题.Klein 等人提出弱监督距离度量学习聚类方法,根据被

正约束影响的相似图中的最短路径学习一种距离度量[13].王玲等人提出一种基于密度敏感的弱监督谱聚类算

法,使用两类先验信息在指导聚类搜索的过程中起到相辅相成的作用,相对于仅利用成对限制信息的聚类算法,

在聚类性能上有了显著的提高[14].高滢等人提出了一种弱监督 k 均值多关系数据聚类算法[15].王娜等人提出了

一种基于监督信息特性的主动学习策略[16].Wang 等人提出一种成对约束邻域投影的方法进行弱监督聚类学 

习[17].Xiong 等人研究了弱监督聚类中的成对约束的主动学习问题[18].Huang 等人扩展了一种基于流形正则化

的弱监督任务和无监督任务的极限学习机,从而极大地扩展了极限学习机的适用性[19].Portela 等人将弱监督聚

类应用到不同解剖结构或组织类型的磁共振脑图像分割上[20].Lad和 Parikh使用基于图像本身属性的推理作为

弱监督图像聚类约束的获取方式[21].Anand 等人提出了一个只使用成对约束来指导聚类过程的弱监督核均值

漂移聚类框架[22].Lai 等人引入了一个新的交互式弱监督聚类模型,其中的先验信息通过图像之间的成对约束

进行整合[23].Ding 等人提出了一种有效的基于成对约束的弱监督谱聚类算法,其中,数据点的相似度矩阵通过

成对约束来调整和优化[24].Huang 等人对成对约束投影进行协同扩展,提出了协同成对约束投影的弱监督协同

聚类方法[25].Yi 等人提出了一个高效的动态弱监督聚类框架,将聚类问题转化为一个可行的凸集上的搜索问 

题[26].Triguero 等人[27]尝试使用基于多目标优化的弱监督分类技术来解决基因表达数据聚类问题.Mehrkanoon

等人介绍了一种在线弱监督学习算法,作为正则化核心谱聚类方法[28].Honda 等人提出了一种由多项式混合概

念引入的用于对共生信息进行局部监督的模糊协同聚类的新框架[29].Nie等人提出一种新的框架对标准的谱学

习模型进行重构,可以进行多视图的聚类或弱监督学习[30].Wang 等人提出了约束传播的弱监督非负矩阵分解

方法[31].Saha 等人提出了一种利用多目标优化概念的弱监督聚类技术,并将该技术应用于强度空间中脑核磁共

振图像的自动分割[32].Yu 等人提出了一种使用弱监督聚类进行分类的方法来改善文本分类[33].Fang 等人提出

了一种鲁棒弱监督子空间聚类方法以解决低秩表示的弱监督子空间聚类方法中标签信息并不用于指导亲和矩

阵构造的问题[34].Tuan 和 Ngan 针对牙科 X 射线图像分割问题,提出一种基于交互式模糊方法的弱监督模糊聚

类算法[35].Tuan 等人提出了一种将弱监督模糊聚类算法应用于牙科 X 射线图像分割的新型协作方案[36].Alok

等人利用弱监督聚类的概念以尝试解决将卫星图像的像素分类为均匀区域的问题[37].Nie 等人提出一种基于自

适应邻居点学习的方法,可以同时进行聚类、数据的局部结构学习及弱监督分类[38].Yang 等人提出了一种基于

多密度信息的自适应弱监督聚类方法[39].Li 等人提出了一种基于弱监督聚类算法的云环境下的三维人脸识别

方法[40].这些弱监督聚类方法相比完全无监督聚类算法,具有一定的优势,但与弱监督分类一样,很少有文献研

究弱监督的标签数量需要的下界,也没有文献对之进行证明. 

上面分别对弱监督分类和聚类进行了阐述,尽管对弱监督各方面的方法和模型进行了大量的研究和探索,

但对弱监督学习的标签数量需要的下界的问题并没有进行论证.而如今的深度学习[41]基本上都需要含有真值
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标签的大规模训练数据集,很多任务都很难获得标签信息以训练模型,因此也需要对弱监督深度学习进行探索

与研究.本文结合目前的研究现状,探讨了弱监督领域中需要的带标签的训练数据数量的下界,对这个下界进行

了证明.同时,结合深度学习,对受限玻尔兹曼机进行改进,使其能够进行弱监督学习. 

本文的主要贡献如下. 

(1) 提出了一种基于 k 个标记样本的弱监督学习框架,只需极少数的样本标记,用聚类及聚类置信度实现标

记样本的扩展.相比于无监督学习,具有一定的优势,也解决了半监督学习中没有足够的先验知识的问题. 

(2) 提出了一种基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机学习模型,并对受限玻尔兹曼机的能量函数进行改进. 

(3) 对基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机学习模型进行推理、证明并设计相关算法,完成对该框架和模

型的检验. 

1   基于 k 个标记样本的弱监督学习框架 

1.1   基于k个标记样本的弱监督学习理论分析 

弱监督学习追求利用尽量少的标签去训练得到一个好的机器学习模型,但这个尽量少的下限是什么,这是

一个值得探讨的理论问题.本文进行了一个初步的探讨. 

命题 1. 用 D(k)表示一个 k 类(k 为大于 1 的自然数)的数据 D,用 M(k)表示与之相对应的弱监督学习模型,

至少需要 k–1 数量的标记样本去训练模型 M(k),使 M(k)可以把 D(k)中的数据分类正确. 

使用归纳法. 

(1) 当 k=2 时,用 D(2)表示一个 2 类的数据 D,训练一个弱监督学习模型 M(2),至少需要 1 个标记样本去训

练 M(2),M(2)可以完全把 D(2)中的数据分类正确.如果 1 个标记样本都不需要,那么就是无监督学习模型.另外,2

分类问题,在很理想的情况下,只需要 1 个标记样本就完全可以把 2 分类问题的数据完全分类正确. 

(2) 当 2<k=n 时,可以把 k 分类问题分成 k–1 个 2 分类问题,由上面的(1)可知,至少需要 k–1 数量的标记样

本去训练模型 M(k),使 M(k)可以完全把 D(k)中的数据分类正确. 

(3) 当 k=n+1 时,综合上述(1)和(2)可知命题 1 成立. 

在利用标记样本的弱监督学习中,需要标记样本数量的下界值是 k–1,这是把所有的样本分类正确的基本

条件.基于 k 个标记样本的弱监督学习,比下界值多 1 的目的是为了更好地进行标记传播、模型建立及推理.同

时,也是为了保证弱监督学习的效果.而且,也是得到这个理论下界值的指引,由 k–1 到 k,多增加 1,可以更容易地

从理论到应用.基于 k 个标记样本的弱监督学习的理论是对命题 1 的继承与发展. 

对命题 1 的证明实际上也间接证明了“基于 k 个标记样本的弱监督学习可以转化为强学习器”.命题 1 中的

“至少需要 k–1 数量的标记样本去训练模型 M(k),使 M(k)可以把 D(k)中的数据分类正确”实际上就表示,至少需

要 k–1 数量的标记样本去训练模型 M(k),这个 M(k)可能就是一个强学习器.那么,基于 k 个标记样本的弱监督学

习即可以转化为强学习器. 

1.2   基于k个标记样本的弱监督学习框架研究 

在前一小节的分析与研究中,初步设计了基于 k 个标记样本的弱监督学习框架,如图 1 所示;然后,基于这个

框架,设计了基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机学习模型.本文所提框架使用受限玻尔兹曼机模型作为实例

的优势主要有两个方面:第一是受限玻尔兹曼机模型对特征表示学习能力强,同时泛化能力比较好,以改进的受

限玻尔兹曼机模型作为实例可以较好地证明本文所提框架;第二是对受限玻尔兹曼机模型的能量函数进行改

进后,可解释性非常好,各部分的意义非常清晰. 

从图 1 这个框架可知,数据首先包括 k 个标记样本和若干个无标记样本,通过标记扩展算法,对无标记样本

进行标注;为了提高标注的精度,用标签置信度(本文采用的是与簇中心点距离比作为标签置信度标准)对标记

的标签进行筛选,满足标签置信度的标签数据输出为有标签数据,反之则是无标记样本;用表示标签置信度样

本,xi 的标签置信度如公式(1)所示. 
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Fig.1  Weakly supervised learning framework based on k labeled samples 

图 1  基于 k 个标记样本的弱监督学习框架图 
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其中,xi 与 xq 的类中心是 Cj,该式分母表示类簇中心 Cj 和与距其最远的样本点 xq 之间的距离,该式表示,与类簇

中心点的距离越近,该数据的标签置信度越高.在此框架中,为了避免 k 个标记样本中任意两个样本在聚类算法

中被分配到同一类的问题,需要对聚类算法增加相应的约束改进,如在聚类算法的标签分配的步骤限制这 k 个

样本任意两个分配在同一类. 

通过标记拓展后即可设计弱监督学习模型对数据进行处理,输出标签结果;最后用内部检验标准(本文采用

的是类内距离总和)对输出的结果进行总体上的评估,如果内部检验标准的值比上一次的值有所下降,则调整标

记置信度,进行下一次的迭代;如果内部检验标准的值不下降,则该结果为基于 k 个标记样本的弱监督学习的输

出结果. 

命题 2. 用 D(k)表示一个 k 类(k 为大于 1 的自然数)的数据 D,用 M(k)表示与之相对应的弱监督学习模型,

需要 k 数量的标记样本去训练模型 M(k),且每类结果仅需标记一个标记样本,共标记 k 个样本,使 M(k)可以把

D(k)中的数据分类正确. 

使用归纳法证明. 

(1) 当 k=2 时,用 D(2)表示一个 2 类的数据 D,训练一个弱监督学习模型 M(2),需要 2 个标记样本去训练

M(2),M(2)可以完全把 D(2)中的数据分类正确. 

(2) 当 2<k=n 时,假设 M(n)可以把 D(n)中的数据分类正确. 

(3) 当 k=n+1 时,我们可以把数据分为 n 类数据组成的一个杂乱无序的大类和另一个有序的小类,此时,由

上面的(1)可知,M(n+1)可以把 D(n+1)中的数据分类正确. 

由第一数学归纳法可知,命题 2 成立. 

1.3   基于k个标记样本的受限玻尔兹曼机学习模型 

基于受限玻尔兹曼机的深度学习取得了很多的成功应用,本文重构基于 k个标记样本的受限玻尔兹曼机学

习模型.在对 k 个标记样本进行一定的标记传播后,建立的基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机学习模型 

(weakly-supervised restricted Boltzmann machine,简称 W-RBM)[4245]的目标函数如式(2)所示. 



 

 

 

付治 等:基于 k 个标记样本的弱监督学习框架 985 

 

 
2 2

 

1 1
( ,V) log ( , )

i V

T T T T
i s t s t

v same DiffM C

L p v h W hW h W hW
n N N

   


   
           

    (2) 

其中,θ={a,b,W}是模型参数,该目标函数包含两项,第 1 项是原始受限玻尔兹曼机的目标函数,第 2 项中的 NM 和

NC 分别是标记扩展后同类 Same 集合和标记扩展后异类 Diff 集合的数量,让 Same 集合中的数据尽量靠近,同时

让 Diff 集合中的数据尽量远离,以此达到让数据更加可分的目的,提高弱监督的学习性能.总体模型训练过程中

想要达到的效果是在数据尽量保持原编码不变的情况下,让编码后的数据能够更好地区分类别之间的界限.模

型是一个二目标优化问题,第 1 个目标采用快速对比散度(contrastive divergence)算法,第 2 个目标采用随机梯度

下降法,所以下面主要的任务是求解第 2 目标的梯度. 

求解如下. 
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其中,h′=(hs1–ht1,…,hsj–htj,…,hsq–htq),且 hsk–hsk=0,kj.那么最终的更新规则如下: 
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单层 W-RBM 数据的输入输出可以通过上述推理进行迭代. 

基于 k 个标记样本的弱监督深度学习模型是用多层 W-RBM 进行迭代,可以根据实际问题而进行多层

W-RBM 的构造,这样建立的弱监督深度学习模型具有良好的扩展性. 

1.4   基于k个标记样本的算法框架描述 

根据图 1及 W-RBM模型的求解过程,本文设计的算法框架见表 1.该算法框架中的置信度是一个比值,是占

数据样本数量的比值,这个比值可确定标记拓展的数量;步骤 1 表示可以使用满足条件的聚类算法对数据进行

聚类,如果使用 k-means 算法,需要对 k-means 分配各数据标签时加一个 k 个标记样本中任何两个不能在同一类

的约束即可. 

Table 1  Weakly supervised learning framework structure based on k labeled samples 

表 1  基于 k 个标记样本的弱监督学习框架结构 
算法.基于 k 个标记样本的弱监督学习框架结构. 
输入:数据集 D、类别数量 k、置信度[0,1]、k 个标记样本; 
1.使用基于简单约束的(k 个标记样本中任何两个不能在同一类)聚类算法对数据进行聚类,根据 k 个标记样本和标记置信度,拓展

标记样本;或者直接在数据集中找出 k 个标记样本的邻居拓展标记样本,邻居的数量根据置信度来选取. 
2.循环开始 
3.    运行基于 k 个标记样本的弱监督算法 W-RBM; 
4.    学习并标记所有标记样本; 
5.    对数据集进行学习得到新的标记样本,将当前标记样本更新为新的标记样本,重复步骤 3~步骤 5,直到上次循环与本次循环

得到的内部检验标准的值不再下降; 
6.循环结束 
输出:各数据对象类别标签. 
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2   实验研究 

为了验证本文所提方法的有效性,采取对各种算法进行数值实验对比的方法.实验数据选取各类数据集中

具有代表性的数据以及几个常用的数据集进行算法比较.为了保证实验的可靠性与准确性,本文采取十折交叉

验证,即:将数据随机等分为 10 份,依次选取 1 份作为测试数据,剩余 9 份作为训练数据,对每个数据集,各种算法

都要进行 10 次训练和测试.本文使用这种方法优化参数,每次训练和测试对于不同数据相比于不同的算法均进

行多次训练和测试,取测试结果的平均值.运行环境为Windows 10操作系统,24G内存,i7-4960X CPU和GeForce 

GTX 1080 显卡的 PC 机.全部算法均使用 Matlab 2018a 来实现和运行.在实验中,已知 k 个标记样本的给定方法

为随机选取,其中置信度参数 τ设置为 0.8,在实验中参数标记置信度的变化步长为 0.01,从 1 向 0 递减. 

2.1   实验设计 

本节实验选择了 3 种算法作为对比算法,分别是 k-means[46,47]、Affinity Propagation(AP)[48]和 Density Peaks 

(DP)[49].将每种算法结果的准确率以及纯度计算出来,作为评价受限玻尔兹曼机模型的有效性指标. 

2.2   评价指标 

为了分析比较基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机模型的性能,本文将 k-means、Affinity Propagation(AP)

算法和 Density Peaks(DP)作为对比算法,并将每个算法结果的准确率和纯度计算出来,作为评价每种算法的有

效性指标.准确率定义如下: 

 1
1

1
 Max

K
j

j q k
i

Accura y n
n

c


  ≤ ≤  (8) 

其中,m 表示样本数,Ci 表示第 i 个簇,Lj 表示第 j 个类别,T(Ci,Lj)表示属于类别 j 的数据点被分配给簇 i 的数量.

准确率越大,则表示聚类效果越好. 

纯度是集群质量的透明外部评估度量,它测量每个集群包含主要来自一个类的数据点的程度.聚类的纯度

标准计算公式定义如下: 

 1
1

1
 Max

K
j

j q k
i

Purity n
n 

  ≤ ≤  (9) 

其中, j
kn 是数据样本中原本属于 j 类,但结果属于 k 类的样本数,q=K,纯度值越大,代表效果越好. 

2.3   测试数据集 

为了对上述基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机算法的聚类效果进行评价检验,选择表 2 中所列出的数据

集参与测试实验.数据集均来源于微软公开数据集[50]. 

Table 2  Summary of the datasets 

表 2  测试数据集 

数据集 样本数 样本维数 类别数 

alphabet 814 892 3 
aquarium 922 892 3 

bed 888 892 3 
blog 943 892 3 

border 840 892 3 
brain 891 892 3 
ufo 889 899 3 

ufo11 881 899 3 
venus 891 899 3 
video 936 899 3 

voituretuning 879 899 3 
weed 876 899 3 
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2.4   实验结果 

本节采用经典聚类算法、经典聚类算法与受限玻尔兹曼机模型结合、经典聚类算法与弱监督受限玻尔兹

曼机模型结合的方式,并用 k-means 算法、AP 算法和 DP 算法作为基本算法,与各个模型结合的方式,对数据样

本进行聚类,得到聚类结果,然后将它们与原始标签对比得到,采用准确率和纯度标准进行评价.表 3 展示了每个

数据集在不同算法下的准确率. 

Table 3  Accuracies of different model algorithms (%) 

表 3  不同模型算法准确率比较(%) 
 k-means DP AP k-means.RBM DP.RBM AP.RBM k-means.W-RBM DP.W-RBM AP.W-RBM

alphabet 46.913 6 43.209 9 46.049 4 48.382 7 46.419 8 48.271 6 48.395 1 46.172 8 48.518 5 
aquarium 45.164 8 41.428 6 47.802 2 48.901 1 41.758 2 46.593 4 49.120 9 44.395 6 47.033 

bed 48.405 8 41.014 5 40.724 6 47.971 0 42.173 9 41.594 2 49.346 4 41.739 1 42.173 9 
blog 55.842 7 42.584 3 51.910 1 53.932 6 44.606 7 54.157 3 55.955 1 43.707 8 53.932 6 

border 43.222 2 39.666 7 43.222 2 42.666 7 41.000 0 43.444 4 42.333 3 43.555 5 43.333 3 
brain 44.683 5 41.139 2 42.151 9 46.075 9 41.772 2 44.683 5 46.316 5 43.291 1 43.797 5 
ufo 43.827 1 39.506 1 43.209 9 42.839 5 40.123 5 41.851 9 43.950 6 42.222 2 43.827 2 

ufo11 44.141 4 41.010 1 47.474 7 46.262 6 39.899 0 46.969 7 47.474 7 40.101 0 47.575 7 
venus 50.632 9 40.759 5 55.569 6 51.392 4 42.531 6 55.189 9 51.012 7 44.557 0 55.643 
video 43.510 6 40.744 7 43.191 5 43.191 5 39.680 6 43.191 5 43.617 0 41.383 0 42.340 4 

voituretuning 49.411 8 44.804 0 54.607 8 50.098 0 52.549 0 55.294 0 50.980 4 52.843 1 51.568 6 
weed 46.018 5 38.518 5 45.833 3 47.129 6 41.111 1 46.481 4 47.481 5 40.370 4 45.740 7 

average 46.814 6 41.198 8 46.812 3 47.403 6 42.802 1 47.310 2 47.998 7 43.694 9 47.123 7 
 

表 3 中每个数据集上不同算法之间的最高准确率被粗化.由表 3 可以看出,本文提出的基于 k 个标记样本的

受限玻尔兹曼机模型学习结果最好,在 aquarium 等 7 个数据集中,k-means.W-RBM 取得最佳正确率;在 alphabet

等 3 个数据集中,AP.W-RBM 取得了最佳正确率;在 border 数据集中,AP.W-RBM 取得了最佳正确率;且在统计算

法平均正确率时,W-RBM 模型均相对有一定的提升.因此,W-RBM 模型在多数数据集上的准确率高于其他模型

的准确率. 

Table 4  Purities of different model algorithms (%) 

表 4  不同模型算法纯度比较(%) 
 k-means DP AP k-means.RBM DP.RBM AP.RBM k-means.W-RBM DP.W-RBM AP.W-RBM

alphabet 0.524 4 0.547 6 0.524 4 0.526 8 0.528 0 0.526 8 0.524 4 0.550 2 0.525 6 
aquarium 0.680 9 0.680 9 0.680 9 0.685 1 0.680 9 0.680 9 0.686 9 0.680 9 0.680 9 

bed 0.594 0 0.656 3 0.656 3 0.659 4 0.661 5 0.663 5 0.652 5 0.657 3 0.662 5 
blog 0.682 3 0.672 2 0.670 9 0.678 5 0.672 2 0.696 2 0.674 7 0.675 9 0.702 5 

border 0.539 1 0.512 0 0.526 1 0.538 0 0.530 4 0.528 2 0.531 5 0.514 1 0.540 2 
brain 0.477 8 0.458 0 0.475 3 0.484 0 0.459 3 0.488 9 0.493 8 0.465 4 0.508 6 
ufo 0.435 4 0.417 1 0.450 0 0.472 0 0.436 6 0.459 8 0.478 0 0.440 2 0.467 1 

ufo11 0.440 5 0.416 5 0.457 0 0.448 1 0.431 6 0.464 6 0.451 9 0.411 4 0.472 2 
venus 0.603 0 0.515 8 0.589 1 0.612 9 0.551 5 0.595 0 0.616 0 0.520 8 0.589 0 
video 0.497 0 0.490 2 0.489 3 0.486 4 0.501 0 0.490 3 0.487 4 0.501 3 0.489 3 

voituretuning 0.671 1 0.671 1 0.671 1 0.675 0 0.673 7 0.675 0 0.679 0 0.671 1 0.671 1 
weed 0.487 8 0.435 6 0.461 1 0.464 4 0.442 2 0.504 4 0.453 3 0.436 7 0.502 2 

 

表 4 展示了不同算法的纯度表现.表 4 中每个数据集上不同算法之间的最高纯度被粗化.由表 4 可以看出,

本文提出的基于 k 个标记样本的受限玻尔兹曼机模型学习结果性能最好,在 aquarium 等 4 个数据集中,k- 

means.W-RBM 取得最佳纯度;在 blog 等 4 个数据集中,AP.W-RBM 取得了最佳纯度;在 alphabet 和 video 数据集

中,AP.W-RBM 取得了最佳纯度;且在统计整体纯度时,W-RBM 模型均相对有一定的提升.因此,W-RBM 模型在

多数数据集上纯度高于其他模型的纯度. 

3   总结和展望 

本文在对聚类与弱监督学习的研究中,提出了一种基于 k 个标记样本的弱监督学习框架,该框架运用聚类

及聚类置信度实现了标记样本的扩展,并对受限玻尔兹曼机的能量函数进行了改进,提出了基于 k 个标记样本

的受限玻尔兹曼机学习模型.完成了对该模型的推理并设计相关算法,并且通过使用 k-means、AP、DP 算法与
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W-RBM 模型组合作为成组对比算法,大幅度地减少了标记样本的数量.其次,通过与主流聚类算法的对比实验

可以看出,基于 k个标记样本的弱监督学习框架及基于 k个标记样本的受限玻尔兹曼机学习模型,在大部分数据

集上优于现阶段主流的聚类算法.因此,本文提出的方案是可行且高效的.在接下来的研究中,我们还将继续深

入探讨基于 k 个标记样本的弱监督学习框架与其他各类弱监督学习模型的相互关系. 
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