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基于信息熵的主动学习半监督分类研究 

陈锦禾，沈 洁 

(扬州大学信息中心，江苏扬州 225009) 

摘 要：针对小规模训练样本不足以支持学习器对含有大量潜在不确定因素的未标样本集分类的问题，提出了一种基于 

信息熵的主动学习方法，引入信息熵的离散事件概率估计理论，通过对未标文档熵值的计算，结合二阶段学习策略，主动 

学习利用现有知识，结合实验样本环境，主动地选取最有可能的解决问题的样本并标注它们的类别，获得新的参数，重新 

训练分类器，选择最有利分类器性能的样本，迭代直到未标样本集为空。实验结果表明，该方法取得了较好的分类效果。 
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Active Learning Based on Information Entropy 

for Semi。-’supervised Classification 

CHEN Jin—he，SHEN Jie 
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Abstract：№ of supervised machine learning methods led to poor performance when work on limited tagged data．Investigated a novel 

semi—supervised learning method based on active learning with information entropy．An optimization strategy of selecting part of in． 

stances from unlabeled examples for classifying in each iteration，based on active learning from unhbeled examples，was presented．The 

experiment results showthat ourmethod achieve high performance on smalltagged data． 
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0 引 言 

文本分类技术是优化文本管理的重要环节，目的 

在于对未知类别的文档进行自动分类。传统的基于机 

器学习的分类方法主要为有监督学习和无监督学习。 

有监督学习主要分为两个过程：训练过程和分类过程， 

通过对标记样本的训练学习，计算分类器的参数，对未 

标文档进行分类的过程。主要有Rocchio algorithme 。 

Naive Bayes[ ，support vector machines【3】等方法。有监 

督学习需要标记大量的训练样本，耗费大量的人力物 

力。无监督学习在无训练样本的情况下，针对样本分 

布特征进行样本标注，但是准确性较差。半监督学习 

克服了两者的缺点，只需提供少量的标记样本，对大量 

的未标样本进行学习分类，因此半监督学习得到了广 

泛的应用【 · 。 

基于机器学习理论的假设，机器学习方法的语料 
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的选择是随机的，也就是说训练样本和待分类样本是 

独立同分布的。实际中，这一假设对于半监督学习通 

常难以成立。通常情形下，未标样本可能来自于与训 

练样本不同的分布或者不同的环境，从而标注样本数 

量不足以支持学习器在假设空间内搜索到目标函数。 

针对这一问题，笔者提出了一种基于信息熵的主动学 

习方法，通过对未标样本熵值的计算，使用分类样本的 

内在信息获取与分类相关的局部模型，使分类器有针 

对性地提高分类效果。 

1 贝叶斯分类模型 

文中主要采用贝叶斯作为分类模型。在文本分类 

中，贝叶斯分类模型是一个简单有效的方法。它的基 

本思想是，基于类别概率和词项的联合分布概率预测 

未知文档的类别。在很多的研究中，它被证明是一个 

很好的方法。首先，需要给每个类别训练文档。根据 

这些训练的文档，初始化一个分类器，采用这个分类器 

对新的文档进行分类。 

设类别的集合为C={c ，c2，⋯，c }，每一个文档 

用一系列的词表示 V=(叫1， 2，⋯，训， )。计算文档 
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的后验概率 p[c l ]。c 表示第i个类， j表示第J个 

文档。基于贝叶斯概率多项式模型，计算类先验概率： 

P[c ]=∑p[c I ／l D I (1) 

式中 I D I代表所有训练的文档数，P(C )，i：1， 

2，⋯， ，其值为 c 类样本除以训练集总样本数。对于 

新样本 d，其属于 类的条件概率是p(d I C )，对于 

P(d J q)的计算转换为对 P[们 I C 的计算： 

P[Wt l q]= 

： 

+∑ ∑ N( ， )p( l ) 

其中，N(Wt， )表示特征 wt在文本d，中出现的次 

数，I l是 V中词的数量。假设词之间是独立分布的， 

在分类过程中通过计算文本的后验概率P(q I d )，最 

终将 分入使得后验概率最大的类别，由Bayes公式： 

端 ㈥ 
2 基于信息熵理论主动学习 

从以上贝叶斯分类模型可以看出，对于未标文档 

的分类，主要通过对文档中词的概率计算文档的条件 

概率，从而决定了文档的类别。因此对于文档的熵值 

的计算主要基于文档中词的熵值的计算。由于未标文 

本分布的不确定性，特征复杂且未知，带有很多与训练 

样本不同分布的特征词，从而使得训练数据不足以支 

持学习器对未标文档进行较好的分类。 

2．1 主动学习策略 

根据分类学习在训练集中的不同处理方式，分类 

模型可以分为两类，一类是被动学习分类，另一类是主 

动学习分类。被动学习分类，主要是对训练样本选择 

的随机性，从而当未标样本中噪音样本较多的情况下， 

分类性能较差。未标样本集通常含有有助于分类的样 

本数据，利用这些文档信息能够有效提高分类的性能。 

主动学习主要基于机器学习的方法，按照某种策略从 

待分类样本集中动态地选择样本进行分类的过 

程【 ．7】。目前，主要有如下几种策略：基于样本的不确 

定性方法、询问专家委员会的方法、版本空间和边缘的 

方法、基于统计的方法等[8~12]。半监督的学习分类， 

由于训练样本规模较小，以及大量未标样本的不确定 

性，导致分类器的分类性能不理想。文中针对这一问 

题，引入了一种基于未标样本的学习模型，使得在小规 

模的样本环境下，获取高性能的分类效果。主要基于 

两种主动学习策略： 

主动学习策略 1：对于未标文档是否适应于当前 

训练集环境下的分类； 

主动学习策略2：未标文档中哪些文档可以作为 

新加入的训练文档，完善分类器的学习。 

在我们的学习中，主要引入了信息熵的理论，基于 

信息熵的主动学习。 

2．2 信息熵的主动学习半监督分类系统 

信息熵是 Shannon在 1948年基于熵的概念引入 

信息论中的，解决了对信息的量化度问题。它表示一 

个概率分布的不确定性，在一定的约束条件下，选择具 

有最大不确定性的分布[13]。引入信息熵的知识，判断 

词的概率分布，从而整体上判断某一未标样本是否用 

于当前分类器的分类样本。信息熵计算如下： 

entropy(硼f)=一．∑P(叫 l c)*log(P(叫f I c))(4) 

熵值反应了特征词分布的差异情况，如果熵值较 

大，说明该词与训练样本数据就越有可能有类似的分 

布。对于一个与训练样本数据分布差异较大的特征 

词，它的熵值较小。基于信息熵理论，对数据的标准化 

处理，采用极大值标准化处理方法，得到矩阵：Y= 

{Y }H ，其中 

=— ientr opy—(wi )
m ax 

(5)
．

／1 2 (entropy( ： 一， )) 

对特征词熵的加权如下： 

q( )=卜 en tro py( wi) (6) 

当 q(Wi)=0，那么该特征词与训练样本的分布毫 

无疑问是同一分布的，当 g( f)=1，则与训练样本数 

据不同一分布。在具体的计算中，q(Wi)的值通常是 
一 个小数。通过对文档中词的熵值的计算，综合考虑 

该文档与训练数据的分布差异。基于贝叶斯假设理 

论，这里假设词之间的信息熵是独立同分布的。对于 

两个特征词联合熵的表达如下： 

entropy( U wj)=entropy(叫 )+entropy(wi I 

叫 ) (7) 

对于entropy(wj J )的计算如下： 

entropy( )=E[，( }W )] 

= ZP(W I c)entropy( l硼f) 

= 一 ∑P(W I c)∑P( l c)log(P( I c)) (8) 

从而，得出对文档的熵值的计算如下： 

entropy(d)= 

∑ (一ZP( I c)*log(P(硼 I c)) 

一 EP(铷 l c)2P(铷 c)log(P(tUjl c))) (9) 

代表该文档中词的数量。当entropy(d)的值越 

大，则被选择为当前分类器的分类文档的概率则越大。 

根据未标文档的具体情况，挑选一个区别度较好的阈 
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值。当entropy( )的值在阈值之上时，则被选为分类 

样本，根据分类器对其进行类别的标注。并将这些被 

标注的文档加入到训练集中，重新训练分类器。因此， 

文中的主动学习是一个循环反复的过程。每次迭代， 

选取确定性最强的样本进行分类，并且完善训练数据。 

具体的算法如下： 

算法1．基于信息熵的主动学习算法 

输人：D ：规模较小的训练样本集， 

D岫l：规模较大的未标样本集。 · 

输出：D 的分类值 c1，C2，⋯，C 

Step 1：D ：待分类样本集，D = 

Step2：基于训练集 D 训练一个贝叶斯分类器 

NB——C 

Step 3：设置区别度的阈值 e 

Step4：对于所有文档 ∈D ，执行如下循环： 

4．1 计算所有的词叫f∈ 的信息熵权值q(训i) 

4．2 计算文档的熵值entropy(d) 

4．3 调用主动学习策略1，如果 

entropy(d)>￡，D瞵t=D U 

Step 5：使用 step 2中的NB—C对 D 中的样本 

进行分类，D ：被分类器标注类别的文档集 

Step 6：调用主动学习策略2，将这些带有类别的 

文档并入 D 中，D =D UD 

st印 7：D．a=D 一D ， 

如果 D = ，终止学习，退出； 

否则，跳到step l。 

3 实验设计与结果分析 

3．1 数据集 

为了模拟未标样本与训练样本数据环境的不一 

致，以及分布未知情形，实验的数据通过spider从五个 

结构不同的网站搜集网页，分别是http：／／、v、̂ ．163． 

com、http：／／vn ．sina．tom、http：／／www．digitalchina． 

eom、http：／／digital，pconline．con1．cn和 http：／／www． 

jwdigita1．corn。类别主要是关于数码方面的网页，主要 

分为电脑、MP3／MP4、打印机、数码相机、电视、手机共 

六个类，经过预处理，转换成统一的文本形式。它们的 

类别和分布见表1。 

表 1 选择的实验文档及其分布 

3．2 实验结果 

将这些文档分成两个集合，一个作为训练集，一个 

作为未标文档集。文中主要研究基于小规模样本环境 

下的分类性能，因此对于数据集的分别如下：分别从各 

个网站中选取50％的文档作为训练集，剩下的文档与 

其他网站的文档构成未标文档集，进行六次不同的实 

验。 

表2为六组不同的训练样本每次迭代所产生的标 

注样本数。从中可见虽然从各个网站选择的样本类别 

是一致的，但是各个网站对于各个产品的布局风格有 

差异，大量的未标文本集与训练数据的分布差异等导 

致训练数据不足以支持学习器对其进行分类。通过对 

未标样本内部信息的主动学习，选取最有可能作为当 

前分类器分类的样本进行类别的标注。在每次的迭代 

中，对未标样本循序渐进地学习和标注，利用未标样本 

数据的信息来解决未标样本集的分类问题。通过对训 

练集的有效扩充，提升分类器的分类性能。随着标注 

样本数量的增大，学习器不断适应当前环境下的分类。 

基于实验数据规模，经过九次左右的迭代学习，完成了 

对所有未标样本的学习标注。 

表2 六组数据每次迭代产生的标注样本数 

表3列出了在每次迭代的过程中，对于学习器选 

择的待分类样本的分类效果，主要通过综合指标 F值 

评价分类的性能。F值的定义如下： 

F= ，户为精率度，r为召回率。 

表 3 在不同标注样本数下的分类性能 

F值近似平坦，因为其分类性能仅与本次待分类 

的样本数有关，与未标样本数无关。基于每次的迭代 

选择策略，选择最大可能的适应于当前训练数据下的 

学习器的分类样本。随着训练数据的不断扩充，待分 
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类样本的规模增大，分类的性能稳步上升，分别从 

77．03、72．73等上升到80．88、77．12等。最终完成了 

对未标样本的分类。 

为了验证在基于小规模样本环境下主动学习的优 

势，以经典的受监督学习方法贝叶斯分类器进行分类。 

分别以某一网站的50％数据作为训练集，剩下的数据 

与其他网站的数据作为分类样本。实验结果见表4。 

表4 简单分类器下的分类性能 

由于训练样本数据与分类样本具有交大的差异， 

分类样本中不确定性样本的比例较大，导致学习器在 

对未知数据进行分类时分类性能不理想。这说明训练 

样本数据的选择对于未标分类样本的分类有很大的影 

响。 

针对这一问题，采用文中的信息熵主动学习方法， 

通过引人信息熵的信息量化度理论，每次迭代选取最 

大适应于当前分类器的样本进行分类同时完善训练数 

据，优化分类器的参数。有效利用了未标样本内部信 

息，提高了分类器的性能。 

4 结束语 

主要针对小规模训练样本环境下，如何对含有大 

量潜在不确定因素的未标样本集进行分类。通过引入 

主动学习的策略，基于信息熵的信息量化理论，利用未 

标样本的内在信息进行学习分类。实验结果表明，该 

方法具有较好的分类性能。 
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