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В докладе рассматривается задача машинного обучения с частичной информацией
(semi-supervised learning problem, SSL problem). В классической постановке, входом
задачи является l объектов с известным описанием и известной классификацией, а
также u объектов с неизвестной классификацией, но известным описанием. При этом
полагается, что u � l. Задача состоит в том, что бы восстановить классификацию
неразмеченных объектов, среди которых могут быть объекты не входящие в заданную
неразмеченную совокупность. При этом считается, что каждый класс описывается хотя
бы одним размеченным объектом из обучающей совокупности.

К решению данной задачи существует множество подходов (см. например [4,5]). Как
правило, алгоритмы решения SSL задач состоит из двух этапов. На первом этапе выделя-
ются однородные области, в которых классификация может быть уверенно восстановлена
на основе имеющейся размеченной совокупности. На втором этапе решается задача
классификации с учетом “пополненной” совокупности.

В настоящей работе рассматриваются методы SSL обучения, основанные на попол-
нении обучающей совокупности на основе метода ближайших соседей. Классической
проблемой непараметрических подходов этого типа (см. [5]) является экспоненциальная
зависимость от размерности. Вклад авторов состоит в обобщении результатов работы [5]
на случай многих классов. В работе также показано, что правильный выбор функции
близости [2,3] с использованием идей, предложенных в [1], позволяет несколько снизить
оценки минимального числа необходимых объектов от размерности в случае дискретных
шкал.
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