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摘要：针对现有文本分类方法在即时性文本信息上的挑战，考虑到即时性文本信息具有已标注数据规模小

的特点，为了提高半监督学习的分类性能，本文提出一种基于优化样本分布抽样集成学习的半监督文本分

类方法。首先，通过运用一种新的样本抽样的优化策略，获取多个新的子分类器训练集，以增加训练集之

间的多样性和减少噪声的扩散范围，从而提高分类器的总体泛化能力；然后，采用基于置信度相乘的投票

机制对预测结果进行集成，对未标注数据进行标注；最后，选取出适量的数据来更新训练模型。实验结果

表明，该方法在长文本和短文本上都取得了优于研究进展方法的分类性能。 
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Abstract: This paper address the challenge of existing text classification methods on instant text information. 

Considering the instant text information has marked characteristics of small scale labeled data, in order to improve 

the classification performance of semi-supervised learning, this paper proposes a semi-supervised classification 

method based on ensemble learning with optimizing sample distribution sampling. First, through a new optimal 

sampling strategy, several new sub classifier training sets are obtained, in order to increase the diversity between 

training set and reduce the diffusion range of noise, so as to improve the generalization ability. Then, the voting 

mechanism based on confidence multiplication is used to integrate the prediction results, and the unlabeled data 

are labeled. Finally, the appropriate amount of data is selected to update the training model. The experimental 

results show that our approach has better classification performance in long text and short text.  
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1 引言 

随着现代信息技术的不断发展，信息传播的途径变得方便和快捷，使更多的人们通过互

联网进行信息的接收和传播[1]，产生了越来越多类似新闻标题、微博评论和产品评价等即时

性文本信息。而这些即时性文本信息，实际上很难在短时间内得到大量的已标注数据，因此

对类似新闻的即时性文本信息的自动分类就成为了当前的研究热点[2]。同时，相对于长文本

来说，含有文本特征更少的短文本将带来更大的挑战[3]。 

众所周知，监督学习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
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少的已标注数据和大量的未标注数据[4]，因此监督学习无法被应用到此类小规模已标注数据

的分类任务上。显然，如果只利用少量的已标注数据来对分类模型进行训练，一般很难得到

具有较强泛化能力的分类模型，对海量的未标注数据进行人工标注必定是一项巨大的额外开

销。如果弃用大量“低廉的”未标注数据，又极大地浪费了这些数据的存在价值。 

由于上述原因，近年来，半监督学习成为了研究热点。半监督学习通过对未标注数据进

行预测和赋予标注，从而增加了已标注数据的规模，使分类器的分类性能得到提升，即在少

量已标注数据的基础上，利用大量且易获取的未标注数据来提高分类模型的泛化能力[5]。然

而，运用半监督学习方法也产生了另一个重要的问题，如何去确保通过少量已标注数据训练

的分类模型预测出来的标注的正确性。Co-training是目前分类任务中最常见的半监督学习方

法，该方法要求满足两个条件：（1）分类器之间存在一定的独立性；（2）每个分类器都是

一个强分类器。由于文本没有天然存在的多个独立视图，经典的做法是划分特征子空间方法，

但是通过划分特征子空间后，部分分类器因为不包含足够的有用特征信息而退化成弱分类

器，最终导致总体分类性能的下降。为了提高分类器的性能，使分类模型预测出来的标注更

为正确，集成学习成为了一种有效的途径[6]。对若干个子分类器进行集成，不仅提升了分类

器性能，也使分类器更具普适性，其中，子分类器之间的多样性对于集成学习的成效是至关

重要的[7]。 

本文提出了一种基于优化样本分布抽样集成学习的半监督分类方法（Semi-supervised 

classification method based on ensemble learning with optimizing sample distribution sampling，

以下简称SSEOS）。为了增加子分类器之间的多样性和提高子分类器的分类性能，SSEOS

采用了优化样本分布的抽样策略。一方面，尝试从样本分布的角度上增加样本之间的多样性，

对训练集按照不同分布的抽样，不仅增加了子训练集之间的多样性，还降低了噪声数据的扩

散范围；另一方面，对于每一个通过不同样本分布抽样而来的子训练集，采用基于Bagging

的优化分布重抽样方法构建多个子分类器训练集。其中，由同一个样本分布的多个子分类器

训练集学习而来的一系列子分类器，通过运用基于置信度相乘的集成方法组合为代表该样本

分布的分类器，然后多个代表不同样本分布的分类器再通过运用基于置信度相乘的集成方法

组合为最终分类器。通过运用半监督学习方法，每次迭代都对所有未标注数据进行预测，同

时标注适量置信度高的未标注数据并将其添加到训练集里，从而更新训练模型。实验结果表

明，不管对于长文本还是短文本，SSEOS不仅优于经典的监督学习分类方案，而且比半监督

学习分类方案的效果要好。 

本文后续部分安排如下：第 2 节详细介绍文本分类的相关工作；第 3 节提出基于优化样

本分布抽样集成学习的半监督分类方法；第 4 节给出实验结果及分析；最后，第 5 节给出总

结，并对下一步工作进行展望。 

2 相关工作 

文本分类在组织文本中起着重要的作用，是自然语言处理领域（NLP）中的一个研究热

点问题，被有效地应用在万维网、网络新闻和电子邮件上。许多机器学习算法已应用到这个

问题上，并已在许多文本分类领域上取得成功效果[8-9]。 

一般情况而言，文本分类任务对于不同的文本分析粒度可以归纳成 3 类：篇章级、句子

级和词语级[10]。而在本文的文本分类中，主要是针对篇章级的长文本分类和句子级的短文

本分类。 

基于无监督的分类方法，即不依赖已标注数据来生成分类模型。常用的方法是借助领域

词典来进行无监督分类，而领域词典的构建需要花费巨大的开销，且领域词典的适用领域范

围小。Turney 采用基于关键词的方法，使用词与词之间的点互信息和词的语义倾向对评论

语料进行无监督学习的分类[11]。朱嫣岚等人利用语义相似度对词语的褒贬类别进行分类，



实验结果表明该方法在常用词中的性能较好[12]。刘鸿宇等人通过分析出不同类型情感句中

的结构，制定出各类别所对应的情感倾向判断规则[13]。陈涛等人通过句法和语义特征得到

句子模式，把句子模式分成 3 个一级类别和 105 个二级类别，然后根据不同句子模式进行相

应的处理操作[14]。虽然，无监督学习方法具有简单和方便的优点，且不需要已标注的数据，

但缺点是分类效果不佳，难以很好地适应所有领域的文本分类。 

与无监督文本分类方法相比，监督学习文本分类方法能够得到更优的分类性能，但该方

法非常依赖训练集的规模，这就会导致花费巨大的额外开销来建立足够规模的训练集。监督

学习方法在文本分类中取得了很好的效果[15]。最早把监督学习运用在情感分类任务中，文

本结构以短语的形式表达出来，运用不同分类方法并取得了很好的效果[16]。在监督学习中，

从文本特征选择方面展开思考，详细比较和分析了各类统计选择法所产生的效果和差异原因
[17]。有学者尝试利用联合最优方式来约束错误的传播，进而采用条件随机场方式来提高分

类的准确率[18]。有学者对文本处理的各个阶段的多种做法进行效果比较，分析表明如果训

练数据规模合适，运用二元短语结构、信息增益和 SVM 的搭配可以得到相对满意的效果[19]。 

近年来，半监督的分类方法逐渐受到越来越多专家学者的重视。在半监督学习研究的早

期，Blum 和 Mitchell 提出了协同训练方法[20]，并证明了如果两个视图是充分冗余且相互独

立的话，通过协同训练方法可以利用未标注数据使弱分类器的性能得到提升。然而在实际任

务中，理论上所要求的视图之间的条件独立性，通常并不能得到保证。其中，Wan 提出把

外语与中文当成相互独立的视图，根据相互独立的视图运用基于半监督的分类方法[21]。而

Li 等人提出以个人视图和非个人视图将用户评价分成两个不同的视图的协同训练分类方法
[22]，在 Book 和 Kitchen 领域表现出很好的结果。代大明等人尝试将情感词和情绪词作为不

同的视图来进行协同训练的情感分类也获得了一定的成效[23]。经过进一步的研究，Li 等人

构建 Textual 和 Social 两个独立视图进行协同训练[24]，实验也表明，基于这两个视图的半监

督学习方法十分有效，其中提出的算法的 F-score 比 baseline（Textual）的 F-score 高出 13%。

苏艳等人尝试提出了一种动态随机特征子空间方案[25]，通过一系列实验发现该方案取得了

比一般静态随机特征子空间方案更好的效果。Wang 和 Zhou 证明协同训练方法的条件定理
[26]，并提出协同训练需要的并不是真正的多个视图，而是分类器之间需要存在一定的分歧

性。有学者专门介绍基于分歧的半监督方法，表明了子分类器之间的多样性对分类效果起着

关键作用[4]。然而在实际任务中，一般不会有多个天然相互独立的视图，采用随机特征子空

间方法会导致特征子空间中包含的信息量不足，使分类器退化成弱分类器。 

一般而言，通过集成学习，分类器性能往往比只使用一个子分类器要好[27]。目前，比

较著名的集成学习方法包括了 Bagging 算法[28]，Random Subspace 算法[29]，Boosting 算法[30]

和 Stacking 算法[31]。Hansen 提出了当子分类器具有较好的分类性能且有一定相对独立时，

集成出来的分类器性能将会有所提高[32]。有学者认为集成学习可以在一定程度上改善分类

器的性能，它将会变成一个极具研究价值的分支[15]。Zhou 等人提出使用“选择性集成”方

法，并且证明出组合部分子分类器会比组合所有子分类器要好，即采用“选择性集成”方法

就可以取得较好的表现[33]。在后续的研究中，Zhou 和 Li 提出了利用子分类器结果和训练集

之间的互信息去评价子分类器的性能，以及利用子分类器之间的互信息评价子分类器之间的

独立性[34]。Yu 等人提出了一种多目标优化的半监督集成分类的方法，基于随机子空间下利

用特征采样计算所有子空间的最优分类器，有效地提高了分类器的性能[35]。李寿山和黄居

仁将四种不同的分类方法应用在中文情感分类任务上[6]，并且发现对于所有的领域，运用

Stacking 方法都可以得到优于基分类器的效果。通过进一步的研究，Li 等人将两个半监督学

习算法通过 Stacking 算法进行集成[5]，同时将已标注的数据分成训练集和验证集，实验表明

该做法能大大提高了分类器的整体性能，其中准确率平均比 baseline 高出 4.95%。有学者运

用基于一致性的集成学习方法，对未标注数据进行预测，同时规定只有预测标注一致时才能



被加入训练集，实验表明这个方法提高了对未标注数据标注的正确率，比任一种半监督方法

都要表现得好[36]。但是对于噪声数据，同样存在被所有子分类器同时学习的风险。 

本文提出的方法尝试从改变训练样本分布的角度上，增加子分类器训练集之间的多样

性，同时降低噪声数据的扩散范围。在集成学习的基础上，运用半监督学习方法将未标注数

据利用起来，使分类性能得到进一步提高。 

3 基于优化样本分布抽样集成学习的半监督分类方法 

3.1 基于集成学习的监督学习与半监督学习分类方案面临的问题 

虽然基于集成学习的监督学习与半监督学习分类方案在一定程度上能够优于仅使用基

于监督学习与半监督学习的分类方案。但这些基于集成学习的监督学习与半监督学习分类方

案仍然存在很多不足之处，主要体现在以下几个方面： 

（1）监督学习的分类性能很大程度上依赖已标注数据的数目，而在实际的文本中，已

标注数据的数量是很少的。对于在已标注数据很少的条件下学习而来的分类器，往往泛化能

力不好，从而导致分类性能不能满足要求。 

（2）虽然可以运用半监督方法，但因为已标注数据规模很少，起始分类器一般不能具

备较好的泛化能力，导致对未标注数据预测错误。相比于原始的已标注数据，这些从未标注

数据中经分类器预测后学习而来的样本数据的正确性不能有很好的保障。如果原始的已标注

数据因未被抽样到而导致分类器未能学习到该部分样本数据，这就会对分类器的分类性能产

生很大的影响。 

（3）在实际任务中，一般不会有多个天然相互独立的视图，如果采用随机特征子空间

方法把总空间划分为多个独立视图，就会导致特征子空间中包含的信息量不足，使分类器退

化成弱分类器，最终导致分类器分类性能的降低。在半监督学习中，弱分类器由于预测错误

产生的噪声会在后续的迭代过程中被不断放大，最终导致分类器的总体分类性能的不断降

低。 

（4）如果采用重抽样采样的方式，从已标注数据集中获得多个子训练数据集，在一定

程度上是可以增加子训练数据集之间的多样性，每个子分类器所包含的文本特征信息也不会

缺失。但是一般的重抽样采样方法不能很好保证各子训练数据集之间存在较大的多样性。另

一方面，因为这种方式是在所有的已标注数据中进行重抽样采样，有可能导致噪声数据被所

有子分类器同时学习，从而造成所有子分类器在这个局部阶段上同时降低了分类性能。对于

在半监督学习中，分类器在这个局部阶段时预测错误的噪声会被加入到已标注数据中，同样，

这些噪声会在后续的迭代过程中被不断地放大。 

本文将提出一种基于优化样本分布抽样集成学习的半监督分类方法（SSEOS），尝试去

解决上述几个存在的问题。 

3.2 基于优化样本分布的抽样方法 

Bagging 算法是由 Breiman 提出的一种集成学习方法[28]，在个体样本生成阶段，运用随

机重复抽样方式，获取若干个子训练数据集，这种方法有利于提升总体泛化能力。但是这种

重抽样采样方法不能很好地保证子训练数据集之间存在较大的多样性。为了增加子训练数据

集之间的多样性，在 SSEOS 中，提出基于优化样本分布的抽样方法，从已标注数据中按照

不同的样本分布对其进行采样，获得多个不同样本分布的子训练集。为了避免原始的已标注

数据因未被抽样到而导致分类器未能学习到该部分标注信息明确的训练数据，对于子分类器

的训练数据集，还提出了基于 Bagging 的优化分布重抽样方法。 

如图 1 所示，为本文提出的基于优化样本分布的抽样方法。其中，基于优化样本分布的

抽样方法的思路为：首先，将所有原始的已标注数据添加到每一个子训练集；接着，将经未

标注数据学习而来的数据按不同分布进行抽样。即将经未标注数据学习而来的数据划分成 T



个不同分布的数据集（为了增加训练样本之间的多样性，T 的值通常设置成比较小），然后

每次将 T-1 个不同分布的数据集添加到对应的子训练集，形成新的子训练集。其中，有阴影

的数据代表被选中作为新的子训练集的组成数据；下一步，对新的子训练集进行基于Bagging

的优化分布重抽样方法抽样，得到最终的子分类器训练集。与一般重抽样不同，采用基于

Bagging的优化分布重抽样方法对标注信息明确的原始的已标注数据和从未标注数据中学习

而来的数据之间按比例进行重抽样采样。即如果其中一个部分含有 m 个训练数据，则从该

部分的数据中重抽样 m 次，最终得到一个大小为 m 的训练数据集。最后，把这两部分按比

例重抽样的数据合并起来，作为新的子分类器训练集。 

 

 

图 1  基于优化样本分布的抽样方法（子训练集的数目为 T） 

 

因此，基于优化样本分布的抽样方法，不仅可以增加子训练集之间的多样性，还可以控

制已标注数据中噪声的扩散范围，从而避免噪声数据被所有子分类器同时学习。另一方面，

每一个子训练集中都包含所有原始的已标注数据，确保了子分类器都能学习到这些标注信息

明确的数据。对于每一个子训练集的数据，采用基于 Bagging 的优化分布重抽样方法采样得

到一组子分类器训练集，不仅可以确保每一个子分类器都能学习到足够的原始的已标注数

据，还可以提高子分类器训练集之间的多样性，从而提升分类器的泛化能力。 

3.3 基于优化样本分布抽样集成学习的半监督分类方法 

在 SSEOS 中，首先运用 jieba 分词器1对中文文本进行分词，文本特征选取基于词的

Uni-gram 特征。对于分词完毕后的文本内容，再进行去停用词操作。 

由于在实际的文本中，已标注的数据量比较小，如果根据已标注数据使用词频、文档

                                                        
1https://github.com/fxsjy/jieba 



频率、CHI、MI 等方法进行特征选择的话，部分未能出现在已标注数据的特征就会受到严

重的影响。但是如果采用全文本特征的话，文本特征空间将会变得很巨大，造成较大的训练

开销和存储开销，且全文本特征空间会夹杂着许多噪声词，影响分类器的性能。 

SSEOS 对文本特征选择，仅仅采用了基于 DF 方法，选择在所有样本数据中 DF 大于 5

且小于 1000。这样做不仅为了避免因为已标注数据的数量过少而导致无意间损失了部分重

要的文本特征信息，还可以降低特征空间大小，减少训练和存储带来的开销。其中，本文设

计的 SSEOS 的总体结构框架如图 2 所示。 

 

 

图 2  SSEOS 的总体结构框架图 

 

在图 3 中，用伪代码详细描述基于优化样本分布的抽样方法。其中子分类器组的数目 T

和子分类器组含有子分类器的数目 K 都是预先设定好的。 

在基于置信度相乘的投票方法中，数据 被预测为第 z 个类别的置信度 可以表示为： 

                        （1） 

采用基于置信度相乘的投票方法，最终对数据 的预测结果如下： 

                      （2） 

其中， 为样本数据， 为类别数目， 是对 的预测标注结果， 表示第 z 个类

别的第 t 个子分类器将 预测为第 z 个类别的置信度。 

最后，通过基于置信度相乘的投票机制进行结果集成，每次从各类别中对结果Top-100

的未标注数据赋予相应标注，然后加入到已标注数据集中进行下一轮的迭代。 

 

 

 

 

 

 



算法：基于优化样本分布的抽样方法 

输入：原始的已标注数据集  

经未标注数据学习而来的已标注数据集 

 
子分类器组的数目 T 

类别数目 Z 

一个子分类器组含有的子分类器的数目 K 

输出：（Z*T*K）个子分类器训练集 

过程：1.  将 划分成 T 个子数据集 

2.  for t=1 to T do 

3.    将所有原始的已标注数据集 添加到新的子训练集 

中 

4.    将 中除了第 t 个以外的 T-1 个子数据集添加到新的 

子训练集 中 

5.  end for 

6.  for z=1 to Z do 

7.    for t=1 to T do 

8.       for k=1 to K do 

9.         对第 t 个新的子训练集 的前 n 个数据，进行基于 

Bagging 的重抽样，然后将抽样的数据添加到子分类器 

训练集 中 

10.        对第 t 个新的子训练集 的除前 n 个以外的数据， 

进行基于 Bagging 的重抽样，然后将抽样的数据添加到 

子分类器训练集 中 

11.      end for 

12.    end for 

13.  end for 

图 3  基于优化样本分布的抽样方法的伪代码图 

4 实验 

4.1 实验设置 

本文中实验的数据集采用了全网中文新闻数据（SogouCA）的“新闻标题”和“新闻内

容”文本数据2。选用其中的 6 个主题的“新闻标题”和“新闻内容”分别进行短文本和长

文本的分类实验，具体包括：“体育”，“健康”，“教育”，“时尚”，“汽车”和“财经”。其中，

在“新闻标题”的短文本实验中，已标注的数据集有 1200 条，未标注的数据集有 1800 条，

测试集有 9000 条。在“新闻内容”的长文本实验中，已标注的数据集有 600 条，未标注的

数据集有 1800 条，测试集有 9000 条。 

本文的实验将从整体正确率（Accuracy）和每个类别对应的 F-score 评价分类效果，

F-score 是准确率（P）与召回率（R）的调和平均数。 

对于每一个类别，这里用 TP 代表真正例；这里用 TN 代表真负例；这里用 FP 代表假

正例；这里用 FN 代表假负例。 

其中，Accuracy 和 F-score 的公式如下： 

                                                        
2http://www.sogou.com/labs/resource/ca.php 



                         （3） 

                            （4） 

4.2 实验结果与分析 

为了证明所提出算法的有效性，本文实现了基于集成学习的半监督学习方案和常见算法

来进行对比研究。实验运用了五折交叉验证方法来选取模型参数，实验对比方法包括了： 

（1）基于 Logistic 的监督学习方案：不对未标注数据做任何操作，采用基于 Logistic

的监督学习方法训练分类模型。 

（2）基于 Self-training 的半监督学习方案：结合未标注的数据，采用基于 Self-training

的半监督学习的方法训练分类模型[37]。 

（3）基于 Random Subspace 集成的监督学习方案：不对未标注数据做任何操作，将文

本特征空间进行随机划分[29]，接着运用监督学习方法训练分类模型，最后，运用置信度相

乘投票法进行结果的集成。 

（4）基于 Random Subspace 集成的半监督学习方案：将文本特征空间进行随机划分，

接着运用半监督学习方法训练分类模型[21]，最后，运用置信度相乘投票法进行结果的集成。 

（5）基于 Bagging 集成的监督学习方案：不对未标注数据做任何操作，将已标注数据

进行重抽样采样获得子训练集[28]，接着运用监督学习方法训练分类模型，最后，运用置信

度相乘投票法进行结果的集成。 

（6）基于 Bagging 集成的半监督学习方案：将已标注数据进行重抽样采样获得子训练

集，接着运用半监督学习方法训练分类模型[38]，最后，运用置信度相乘投票法进行结果的

集成。 

（7）SSEOS：本文所提出的基于优化样本分布抽样集成学习的半监督分类方法，首先，

采用所提出的基于优化样本分布的抽样方法获得子训练集；然后，采用基于 Bagging 的优化

分布重抽样方法获得子分类器训练集；接着，采用半监督学习的方法训练分类模型；最后，

运用置信度相乘投票法进行结果的集成。 

在长文本实验中，各分类方案在所有主题上的总体正确率如表 1 所示，在 6 个主题上的

实验结果如图 4 所示。 

 

表 1  各分类算法的实验结果对比 

算法方案 

长文本 Accuracy (%) 短文本 Accuracy (%) 

Data1 

（监督） 

Data1+Data2 

（半监督） 

Data1 

（监督） 

Data1+Data2 

（半监督） 

Logistic 88.12 - 71.11 - 

Self-training - 89.26 - 72.17 

Random Subspace 87.55 88.13 62.28 70.58 

Bagging 88.63 89.27 71.46 72.50 

SSEOS 89.00 89.50 71.97 72.97 

 



 

图 4  长文本中各分类算法的各类别的 F-score 对比 

 

其中 Data1 表示 600 条已标注数据集，Data2 表示 1800 条未标注数据集。从实验结果可

以看出基于半监督学习方案的结果比基于监督学习方案的结果要好。其原因主要是半监督方

案能够把大量的未标注数据利用起来，证明了未标注数据的存在价值。不管是监督学习的方

案还是半监督学习的方案，大部分引入集成学习方法之后，分类的整体正确率和各类别

F-score 都有所提升。其中本文所提出的实验方案 SSEOS 在 6 个主题上的整体分类正确率表

现最佳，优于所有的对比方法。 

另外，如图 4 所示，SSEOS 在 6 个主题的 F-score 上综合表现也最佳，较为显著的是，

SSEOS 在“教育”主题，相对于基于 Logistic 的监督学习方案提高了 4.1%，相对于基于

Self-training 的半监督学习方案提高了 1.8%，相对于基于 Random Subspace 的半监督学习方

案提高了 2.5%，相对于基于 Bagging 的半监督学习方案提高了 1.2%。 

在短文本实验中，各分类方案在所有主题上的总体正确率如表 1 所示，在 6 个主题上的

实验结果如图 5 所示。 

 

 

图 5  短文本中各分类算法的各类别的 F-score 对比 

 

短文本实验结果同样表明基于半监督学习方案优于基于监督学习方案，并且不管是监督

学习的方案还是半监督学习的方案，大部分引入集成学习方法之后，分类的整体正确率和各

类别 F-score 都有所提升。其中本文所提出的实验方案 SSEOS 在 6 个主题上的整体分类正确

率表现最佳，同样优于全部对比方法。 

另外，SSEOS 在 6 个主题的 F-score 上综合表现也最佳。较为显著的是，SSEOS 在“汽

车”主题，相对于基于 Logistic 的监督学习方案提高了 5.3%，相对于基于 Self-training 的半

监督学习方案提高了 1.8%，相对于基于 Random Subspace 的半监督学习方案提高了 0.7%，

相对于基于 Bagging 的半监督学习方案提高了 1.0%；SSEOS 在“财经”主题，相对于基于

Logistic 的监督学习方案提高了 4.5%，相对于基于 Self-training 的半监督学习方案提高了



1.8%，相对于基于 Random Subspace 的半监督学习方案提高了 4.5%，相对于基于 Bagging

的半监督学习方案提高了 2.5%。 

不管是在短文本实验中还是在长文本实验中，基于 Random Subspace 的方案总体表现不

佳，特别是在短文本的实验中，其中原因是：在短文本实验中，数据集是具有高度概括性的

新闻标题，由于新闻标题的字数长度基本被控制在 20 字以内，本身能表现出来的文本特征

很稀疏，采用 Random Subspace 的集成学习方法，使子分类器所能掌握的文本特征变得更少，

导致分类性能下降，另一方面，实验是在少量的已标注训练数据的基础上进行的，所以该方

案表现不好。但随着未标注数据的加入，基于 Random Subspace 的集成学习半监督方法在分

类性能上还是能有所提高的。 

5 总结与展望 

本文研究基于集成学习的监督与半监督文本分类问题，提出一种基于优化样本分布抽样

集成学习的半监督分类方法（SSEOS）。该方法可以得到具有多样性的子分类器训练集，同

时可以控制已标注数据中噪声的扩散范围。实验结果表明，我们的方法能够进一步提高半监

督文本分类的分类准确率，在短文本和长文本的分类上都具有比较好的分类性能。 

本文实验中，所使用的特征是词的一元特征（Uni-gram），在下一步的工作中，我们将

尝试把词的二元特征（Bi-gram）应用到文本分类中，进一步提高分类性能。另外，在集成

学习方面，文本提出的优化方案 SSEOS 只在样本数据抽样的策略方面进行了优化。在下一

步工作中，我们将引入语义信息，更深层次地挖掘文本中存在的语义关系，避免获取不到文

本中有用信息的问题。探索多分类器的集成问题，尝试让子分类器自动适应并设定置信度权

重，进一步对集成学习方式进行研究。 
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