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摘 要：为了解决文本分类任务中未标注数据无法即时标注及成本过高的问题，提出一种面向文本分

类的不确定性主动学习方法。提出MSDL（Measure sample density by LDA）算法对未标注样本密集度

进行计算，引入新的度量样本聚集情况的密集度计算方式，在密集度高的样本区域选取初始训练集样

本，从而使初始训练集更具代表性；从未标注样本中选取更具不确定性的样本加入到训练集中，并基于

信息熵对样本进行加权训练，迭代更新分类器模型，直至达到预期终止条件。实验结果表明，在文本分

类任务中，该方法相较于其他传统主动学习算法性能更优。
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Abstract：To solve the problem that the unlabeled data in the text classification task cannot be immediately
marked and the cost is too high，this paper proposes an active learning method for uncertainty based on text
classification. The MSDL（Measure sample density by LDA） algorithm is proposed to calculate the
unlabeled sample density，and the new metric sample aggregation situation is introduced. The initial
training set sample is selected in the densely sampled region，thus making the initial The training set is
more representative. The more uncertain samples from the unlabeled samples are added to the training set，
the samples are weighted based on the information entropy，and the classifier model is iteratively updated
until the expected termination condition is reached. Experimental results show that this method is better
than other traditional active learning algorithms in text classification tasks.
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引 言

随着互联网技术的迅速发展，信息数据呈指数趋势增长，更多的人可通过互联网进行消息的接收

和传播，产生了越来越多的新闻标题、微博评论和产品评价等即时性文本信息，很难在短时间内得到大

量的已标注数据，因此文本信息的自动分类成为当前的研究热点［1］。传统的文本分类算法依赖于已标

注数据作为模型的训练集，其分类性能也会随着训练集规模增大而逐步提升，然而上述的即时性文本

分类任务面临的重大问题是极少的已标注数据和大量的未标注数据［2］，因此传统的文本分类方法不适

于解决即时性文本分类任务。

为了解决无法即时标注及成本过高的问题，主动学习得到众多的国内外学者的广泛关注。主动学

习算法可以从未标注样本集中选择最有价值的样本交由专家进行标注，从而在不损失训练精度的情况

下减少标注样本的代价［3］。主动学习中常用的采样策略可以分为以下几种：基于不确定性的采样策略、

基于版本空间缩减的采样策略、基于模型改变期望的采样策略以及基于误差缩减的采样策略［4］。聂嘉

贺［5］基于主动学习算法采用 RCNN模型作为分类器，提出了一种基于主动学习的文本分类框架，同时

结合数据挖掘技术和深度文档向量模型，改进了初始样本选择算法，能从未标注数据集中选取出更能

代表样本空间的样本。黄永毅等［6］以支持向量机文本分类方法为基础，提出基于主动学习的交互式支

持向量机文本分类方法，即依据已知样本设计分类规则，然后通过主动学习提取不确定样本，二次构建

交互式分类器。但现有工作未考虑离群点对分类模型造成的影响，泛化能力不强。因此，本文在构建

初始训练集时选择更具代表性的样本加入，引入密集度更好地覆盖整个样本空间。

本文提出了一种面向文本分类的不确定性主动学习算法，为了增加已标注样本的代表性，本文利

用隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet allocation，LDA）算法的思想对未标注样本集进行密集度计算，从

样本集中密集度高的样本群进行取样，相较于随机选取初始训练集更能体现选取样本的代表性；在后

续选取待标注样本时，考虑到在传统主动学习算法中，无法量化样本的不确定程度，本文在对已标注样

本进行训练时引入加权项，加快分类模型训练，重复上述步骤，直至分类器达到预期准确度。

1 基于MSDL‑IEW的主动学习文本分类模型

采用主动学习算法解决文本分类问题总体上来说分为 3个阶段：（1）初始训练集的构建；（2）待标注

文本采样；（3）设定终止条件［7］。针对已有方法的不足，本文对基于不确定性的主动学习文本分类方法

进行了改进，提出基于MSDL⁃IEW（Measure sample density by LDA information entropy weighting）的

主动学习文本分类算法，该算法的整体模型

结构如图 1所示。首先，通过 LDA算法得到

样本的主题分布，并计算密集度，选取样本密

集度高的样本加入到初始训练集中，训练一

个初始分类器；然后采用最大熵策略采样，选

择出“价值”最大的多个文本；然后，读取其对

应样本类别标签标注，并计算其权重，加入训

练集重新学习一个新的分类器；重复上述过

程，直到分类器性能不再提升。

1. 1 基于MSDL的初始训练集选择策略

对于文本分类任务，体现文本类别的特征不一定会显示地出现在文档中，因此提取出文档的主题

对文本分类十分重要，本文采用 LDA模型计算主题分布［8］，并进一步计算数据集的样本密集度，从而可

图 1 MSDL-IEW主动学习算法框架

Fig.1 MSDL-IEW active learning algorithm model
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以将具有代表性的样本加入到初始训练集中。

LDA是一种对离散数据集建模的概率主题模型，

是一种对文本数据的主题信息进行建模的方法，

通过对文本进行一个简短的描述，保留本质的统

计信息，有助于高效地处理大规模的文档集。本

文中 LDA模型可将语料中的每个文档中的信息

转换为主题向量，根据每个文档的主题向量进一

步计算文档间的语义距离，模型的各符号含义如

表 1所示。

针对传统主动学习算法可能选出离群点的问

题，本文将样本的代表性加入样本价值的度量中，提出MSDL算法（Measure sample density by LDA）进

行初始样本集的选取，即结合 LDA算法对样本进行密集度计算，并在密集度较高的样本群范围内进行

采样，MSDL算法描述见算法 1。
算法1 Measure sample density by LDA
输入：主题个数 T，超参数 α、β，数据集D，初始训练集的文档个数m 0

输出：初始训练集D 0

1. 随机初始化文档中每个词w的 topic编号 z

2. while not Gibbs采样收敛

3. for each xi ∈D
4. for each w ∈ xi
5. 重新采样w的 topic
6.根据Dirichlet分布用式（1，2）得到该文档一个主题分布概率 θ

7. for each p∈ θ
8. for each q∈ θq≠ p

9. 利用式（3，4）计算文档间距离 d js ( p，q )
10. 利用式（5）计算文档的密集度 ρ text ( p )
11. for each xi ∈D
12. if len（D 0）< m 0

13. D 0 ← xi
14. else
15. if ρ text ( xi ) >min { ρ text ( xj ) |xj ∈D 0 }
16. D 0 ← xi
17. D 0.del（xj）
算法 1的时间复杂度为O ( N itermTl̄ )，其中N iter为最外层迭代次数，

-l为文档的平均长度。

通过对变量 z进行Gibbs采样［9］间接估算 θ和 φ

θmz=
n( )zm + α

∑
j= 1

T

n ( j )m + Tα
（1）

表 1 MSDL算法中各符号的含义

Table 1 Symbolic meaning in MSDL algorithm

符号

α
β

θ
φ

z

w

含义

θ的超参数

φ的超参数

文档⁃主题概率分布

主题⁃词概率分布

词的主题分配

词向量

符号

m

n

T

N

D 0

D

含义

语料的文档数

次数

设置的主题数

词数

初始数据集

全部数据集
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φzk=
n( )ks + β

∑
i= 1

N

n( )iz + Nβ
（2）

式中：n ( j )m 表示文本 xm中赋予主题 j的词的总数，n ( i )z 表示词wi被赋予主题 z的总次数。

通过计算文本的相似度进而得到数据的密集度，由于文本的主题分布是文本向量空间的映射，因

此在文本的主题表示情况下，计算两个文本的相似度可以通过计算与之对应的主题概率分布来实现。

以 JS距离［10］公式为标准来度量文本 p和 q之间的相似度。

d js ( p，q )=
1
2
é

ë
êdKL (p，p+ q

2 )+ dKL (q，p+ q
2 )ùûú （3）

dKL ( p，q )= ∑
j= 1

T

pj ln
pj
qj

（4）

根据计算出的文本间相似度，在整个数据集范围内，针对样本 p的周围样本的密集度进行计算，根

据初始样本集需求，按照密集度递减顺序选取样本。文档 p的密集度计算公式为

ρ text ( p )=
|| Nε ( p )= { qϵD |d js ( p，q )< ε }

∑
i= 1

Nε ( )p

d js ( p，q )
（5）

式中：ε代表度量样本 p和 q之间距离是否相近的阈值，Nε ( p )代表与样本 p距离小于阈值的样本个数。

1. 2 基于信息熵的样本加权

在传统基于不确定的主动学习算法中，假设已有部分已标注样本集 D={ x1，x2，⋯，xn } ⊂ R d，其中

DL为已标注样本集，未标注样本集为 D u = D- DL，系统以已标注样本 DL为训练集训练出初始分类

器，然后在未标注样本 D u中根据不确定性选择部分样本进行标注并将其加入到训练集中，从而训练出

新的分类器，整个过程循环多次，直到分类器的某种评价指标达到预设值或循环次数达到预设值为止。

上述基于不确定性的采样（Uncertainty sampling）过程是使用分类器直接估计未标记样本的后验概

率值，选择最难被分类器区分的样本［11］。信息熵［12］是基于不确定性采样中最常用的方法，即基于最大

熵（Maximum entropy，ME）原则采样，样本的信息熵越大则其不确定性越大，而对当前分类器来说就是

最不能确定其所属类别的样本。信息熵的定义为

H (x) =-∑
i

p ( yi |x ) logp ( yi |x ) （6）

式中 p ( yi |x )表示在给定样本 x的情况下其标签属于 yi的可能性。

在上述MSDL算法中，为减少离群点对模型的影响，基于样本密集度选取初始训练集。在后续选

择待标注样本时，使用分类器直接估计未标记样本的后验概率值，选择最难被分类器区分的样本，但传

统的基于最大熵的样本选择策略无法量化每个样本对分类器的重要性。为此，本文使用加权算法对样

本进行重要性标注，形成一种基于信息熵加权（Information entropy weighting，IEW）的主动学习算法。

对整个未标注样本集的样本信息熵 Z⁃score规范化［13］后，每个样本的加权系数计算定义为

IEW (x) =
H ( x )- 1

n∑i= 1
n

H ( xi )

∑
i= 1

n ( )H ( )x - 1
n∑i= 1

n

H ( xi )
2

n

（7）

式中：H ( x )为样本 x的信息熵，n为未标注样本集的样本个数，IEW (x)表示基于信息熵计算的每个样
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本权重，xi ∈D u代表未标注样本中的第 i个样本。

算法2 Information entropy weighting for active learning
输入：初始训练集D 0，预期分类器查准率 τ，每次迭代采样文本数 c

输出：分类模型 f

1.初始化已标注训练集DL = D 0，待标注样本集D candidates = ∅
2. f0 ← learn ( D 0 )
3. while f.auc > τ and D u is not NULL
4. D candidates ← { argmaxx∈DuH (x) }c

5. D u.del（xi ∈D candidates）

6. for each xi ∈D candidates

7. DL ← IEW ( xi )*xi
8. f ← learn ( DL )
9. return f
算法 2的时间复杂度为O (M iter (m- c*M iter/2 ) )，其中M iter为最外层迭代次数，m为文档的个数。

综上所述，本文提出了一种面向文本分类的不确定性主动学习算法。首先，在挑选初始训练集时

引入MSDL算法，基于密集度度量选择具有代表性的样本；接着，根据 IEW算法按照最大熵策略挑选待

标注样本，并计算每个样本的权重，将带有权重的样本加入到模型中训练，在保证目标样本具有不确定

性的基础上，又可减少模型训练的迭代次数。

2 实验验证

2. 1 实验环境及数据

2. 1. 1 实验环境

操作平台：Win10；CPU：Intel双核 4.0 GHz；内存：16 GB；硬盘：1 TB；开发语言：Python。
2. 1. 2 实验数据

数据集采用 Sogou实验室提供的分类语料库［14］，该数据集在文本分词、新闻分类等任务中经常作

为标准数据集，实验中采用的文本为财经、健康、教育、军事、体育 5大类，每个类别中有 2 000篇文档，共

10 000篇文档。

2. 1. 3 实验评价

评价分类方法常用查准率（P）和查全率（R）。查准率用于表示分类的正确性，即检测出分类文档中

正确分类的文档所占的比率；查全率表示分类的完整性，即所有应分类的文档中被正确分类的文档所

占的比率，表达式分别为

Pi=
TP i

TP i+ FP i
（8）

Ri=
TP i

TP i+ FN i
（9）

同时为了综合评价分类效果，使用 F值

F= P× R× 2
P+ R

（10）
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2. 2 实验步骤

为了证明本文所提的MSDL⁃IEW算法的有效性，本文对比了传统的主动学习算法。对原始样本

进行预处理，包括清洗数据、分词和去停用词。选用朴素贝叶斯分类器为基本分类器。MSDL⁃IEW中

使用MSDL算法选择出初始训练集，对分类器进行训练，使用 IEW算法对未标注样本进行样本选择并

加入权重项，标注后加入到训练集中再次训练，依次迭代。实验运用五折交叉验证方法来选取模型参

数，实验中的对比方法包括：

（1）Random + ME。在样本集中随机选择出初始训练集，对分类器进行训练，使用基于最大熵

（ME）策略采样，将样本直接进行标注后加入到训练集中再次训练，依次迭代。

（2）MSDL + ME。在样本集中使用MSDL算法选择出初始训练集，对分类器进行训练，使用基于

最大熵（ME）策略采样，将样本直接进行标注后加入到训练集中再次训练，依次迭代。

（3）Random + IEW。在样本集中随机选择出初始训练集，对分类器进行训练，使用 IEW算法对未

标注样本进行样本选择并加入权重项，标注后加入到训练集中再次训练，依次迭代。

2. 3 实验结果分析

为了验证本文提出的MSDL⁃IEW算法是否可达到减少人工标注样本的目的，在上述数据集上进

行实验，分别从 P、R、F值进行分析，结果如图 2所示。

从图 2可以看出，随着标注样本数量的增加，文本分类的各项评估指标逐渐升高，在标注 70%样本

之后，各指标不再呈明显上升趋势，说明本文提出的MSDL⁃IEW主动学习算法可有效地减少人工标注

的代价。为了进一步分析本文算法的性能，进行对比实验，在标注样本占比为 70%时，各对比算法的评

估指标结果如表 2所示。

图 2 已标注样本数量对查准率、召回率、F值的影响

Fig.2 Influence of the number of labeled samples on the precision, recall rate and F value

表 2 标注样本为 70%时各算法的实验结果对比

Table 2 Comparison of experimental results of each algorithm when the labeled sample is 70%

类别

财经

健康

教育

军事

体育

Random+ME
P

0.787
0.709
0.859
0.780
0.820

R

0.797
0.889
0.750
0.814
0.828

F

0.792
0.789
0.801
0.797
0.824

MSDL+ME
P

0.786
0.711
0.862
0.796
0.831

R

0.796
0.895
0.754
0.813
0.830

F

0.791
0.792
0.804
0.804
0.830

Random+IEW
P

0.793
0.732
0.880
0.796
0.843

R

0.805
0.917
0.763
0.833
0.845

F

0.799
0.814
0.817
0.814
0.844

MSDL+IEW
P

0.816
0.740
0.899
0.814
0.856

R

0.827
0.923
0.778
0.853
0.856

F

0.821
0.821
0.834
0.833
0.856
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由表 2可以得出：本文提出的算法在查准率、召回率和 F值 3个指标上相较于其他算法都表现更好。

从 Random+ME和MSDL+ME的对比实验中，可看出MSDL相较于传统随机构建初始训练集的方式

在各个评价指标上均表现得更为优异，说明MSDL样本选择算法可有效地避免孤立点样本对算法的影

响；在 Random+IEW和 Random+ME的对比实验中，由于传统的 Random+ME算法采用基于最大熵

的样本选择策略，无法量化每个样本对分类器的重要性，导致模型收敛速度慢，然而本文提出的 Ran⁃
dom+IEW算法使用加权方式对样本进行重要性标注，这种基于信息熵的样本加权方式可有效地加快

模型训练。将MSDL⁃IEW与传统的主动学习策略 Random+ME对比，结果表明MSDL⁃IEW算法可有

效提高算法的查准率和召回率。综上所述，本文提出的MSDL⁃IEW算法相比于传统主动学习算法更

具优势，可以改善主动学习算法中训练集代表性不足的问题，提高分类效果。

3 结束语

本文针对样本标注代价高的问题，提出了一种面向文本分类的不确定性主动学习方法，首先设计

MSDL算法选取初始训练集，即通过 LDA算法对样本密集度进行计算，从样本集的群体中选择密集度

高的部分样本作为初始训练集，建立初始分类器，可保证初始分类器具有一定的代表性；接下来为了加

快模型训练速度，本文引入了基于信息熵的样本加权策略，实验表明，IEW策略相较于传统最大熵样本

选择策略更优；最后，实验结果表明，本文所提出的算法在查准率、召回率和 F值 3个指标上均有提升，

融合了代表性和不确定性，从而提高了分类器的性能，使用 70%的标注样本可接近全部标注样本的训

练结果，可有效减少标注样本的成本。
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