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一种基于半监督的句子情感分类模型

苏 静，Murtadha Ahmed
（西北工业大学  计算机学院 , 西安  710072）

摘要：句 子 情 感 分 类 致 力 于 挖 掘 文 本 中 的 情 感 语 义 ，以 基 于 BERT（bidirectional encoder 
representations from transformers）的深度网络模型表现最佳。这类模型的性能极度依赖大量高质量

标注数据，而现实中标注样本往往比较稀缺，导致深度神经网络（deep neural network，DNN）容易在

小规模样本集上过拟合，难以准确捕捉句子的隐含情感特征。尽管现有的半监督模型有效利用了

未标注样本特征，但对引入未标注样本可能导致错误逐渐累积问题没有有效处理。半监督模型在

对测试数据集进行预测后不会重新评估和修正上次的标注结果，无法充分挖掘测试数据的特征信

息。研究提出一种新型的半监督句子情感分类模型。该模型首先提出基于 K-近邻算法的权重机

制，为置信度高的样本分配较高权重，尽可能减少错误信息在模型训练中的传播。接着，采用两阶

段训练策略，使模型能对测试数据中预测错误的样本进行及时修正，通过多个数据集的测试，证明

本模型在小规模样本集上也能获得良好性能。
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A semi-supervised model for sentence-level sentiment classification
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Abstract: Sentence sentiment classification is an important task for extracting emotional semantics from text. 

Currently, the best tools for sentence sentiment classification leverage deep neural networks, particularly BERT-

based models. However, these models require large, high-quality labeled datasets to perform effectively. In 

practice, labeled data is usually limited, leading to overfitting on small datasets and difficulties in capturing subtle 

sentiment features. Although existing semi-supervised models utilize features from large unlabeled datasets, they 

still face challenges from errors introduced by pseudo-labeled samples. Additionally, once test data is labeled, 

these models often do not adapt by incorporating feature information from test data. To address these issues, this 

paper proposes a semi-supervised sentence sentiment classification model. First, a K-nearest neighbors-based 

weighting mechanism is designed, assigning higher weights to high confidence samples to minimize error 

propagation during parameter learning. Second, a two-stage training mechanism is implemented, enabling the 

model to correct misclassified samples in the test data. Extensive experiments on multiple datasets show that this 

method achieves strong performance on small datasets.
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句子级情感分类任务主要对整个句子的情感趋向进行分析，常见的如电商网站上对商品的评价、投资平

台上金融机构对股市风险评论、社交媒体中对热点事件和政策的评价等。对这些评价内容挖掘情感信息蕴

含着巨大的商业价值，如企业可以利用这些信息来研发新产品或优化服务；金融机构可以据此进行投资预

警；政府可以根据这类信息来制定或调整政策。然而，大规模高质量带标签的句子在实际应用场景中很难获

取，因为往往需要耗费巨大的人力和时间成本对其进行标注。因此，这篇文章主要针对在只有少量可用带标

签样本的场景下进行情感分类学习。众所周知，在句子情感分类任务中，目前最好的模型是基于 transformer

架构的深度神经网络模型（如 BERT[1],RoBERTa[2],XLNet[3]等），通过在大规模 wikipedia 文档数据集上进行训

练捕获自然语言中的语义知识，生成 1 个预训练模型，很好地应用于特定下游任务。但这些深度网络模型依

赖训练样本集的大小和标注质量，当训练集较小时，容易出现过拟合现象，难以捕捉文本中的隐含情感特征，

无法学习到多样化的情感特征。虽然标注数据难以获得，但未标注数据非常丰富且易于获取 ,不需要支付大

量的人力和物力成本。本文旨在充分利用大量未标注数据，提高小样本的学习性能。虽然传统的半监督学

习模型，如基于教师—学生模型的自训练和结合已标注与未标注数据的协同训练，尝试利用未标注数据解决

小样本问题，这些方法都致力于挖掘未标注数据的特征，同时减少未标注数据训练引入的噪声。尽管后续研

究提出了一些优化策略，如只选择一部分高置信度的伪标签样本参与训练，但这些方法通常基于深度神经网

络 (DNN)预测概率的信息熵来计算置信度，仍然存在累积错误的风险，因为 DNN 对预测错误的样本也可能

给出高概率预测，不能准确反映真实的预测置信度。因此，笔者提出了一种基于 K-近邻的损失加权机制。

该机制在模型训练过程中，对每个样本实例，找到其在同批次中距离最近的 K 个样本。通过比较这些近邻的

预测标签与当前样本的预测标签，计算相同标签的数量比例，作为该样本预测正确的权重。这个权重随后用

于加权散度损失，参与训练和模型参数的优化。通过给予高置信度样本较高权重，低置信度样本较低权重，

有效降低噪声的影响，通过在损失函数中设置权重，直接影响模型的学习过程。此外，现有的半监督学习模

型主要关注如何充分学习和利用未标注数据的特征，但在处理测试数据集时，一旦为测试数据分配了标签，

就不再考虑对这些预测标签进行修改。这些模型通常未能充分利用测试数据中的特征信息，仅将测试数据

作为评估模型准确率的工具。本文提出一种新方法，旨在通过学习测试数据集上的特征信息来修正测试数

据上已有的标注标签。不仅关注如何利用未标注数据集的特征，还探索如何有效使用测试数据集中的特征。

本文的方法允许模型在获取测试数据上的预测标签后，继续从测试数据中选择一部分预测准确度较高的数

据，将这些数据加入训练集共同参与训练。这有助于修正测试数据集中的错误标签，挑战深度学习模型传统

上依赖的独立同分布（i.i.d）假设。现实情况中，训练数据集和测试数据集的特征分布存在差异，特征分布不

完全对齐 [4]。如果仅使用训练集训练的模型参数直接预测测试数据集的标签，会导致预测偏差。为减少这种

误差，必须尽可能学习测试数据集上的特征，缓解训练数据集和测试数据集之间的数据不对齐问题。通过优

化模型参数并修正先前的预测结果，可减少分布偏差导致的错误标注。因此，本文的方法不仅利用了未标注

数据的特征，还进一步利用测试数据集的特征，提高模型的泛化能力和准确率。

为进一步阐释本研究所提方法与现有相关方法之间的差异，提供以下说明：

1)当前的半监督学习方法主要通过筛选出噪声较少的部分未标注数据参与训练过程，筛选基于深度神

经网络（DNN）对样本的预测概率的准确性。然而，这些方法往往没有充分考虑 DNN 对样本预测的误差。本

文提出的方法通过将目标样本与其近邻样本的信息结合起来，计算目标样本的置信度，全面考虑 DNN 对样

本预测的准确性。基于 K-近邻加权的损失机制从新的角度选择高置信度样本参与训练，展示了该方法的创

新性。

2)现有的半监督情感分类研究未能进一步探索和利用测试数据集的特征，仅限于挖掘未标注数据的特

征。本研究提出的 2 阶段优化模式，通过在模型训练的第 1 阶段采用 K-近邻加权方式，对可能预测错误的样

本赋予较小权重，对可能预测正确的样本赋予较大权重，最大程度减少错误累积。随后，在第 2 阶段的自训

练过程中，通过 Teacher 模型和 Student模型交替标注测试集数据，利用已标注测试数据集的特征作为训练集

特征，参与下 1 轮的特征学习。

笔者提出 2 阶段优化模式如图 1 所示，采用 K-近邻加权的方式在模型第 1 阶段训练过程中给予最可能预

测错误的样本较小权重，给予最可能预测正确的样本较大权重，尽可能缓解错误累积。接着通过第 2 阶段的
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self-training，Teacher 模型和 Student 模型交替标注测试集数据，已标注的测试数据集作为训练集用于下 1 轮

特征学习过程。

综上所述，本文的主要贡献包括 3 个方面:

1)提出一种基于 K-近邻正则化样本权重机制的损失机制 , 在模型训练过程中有效降低预测错误样本产

生的误差累积；

2) 提出一种小样本上基于 2 阶段的半监督情感分类模型，学习测试数据集上的特征信息且对测试数据

集已经标注的样本标签进行再修改；

3) 进行各种对比实验验证，且验证了该方案的有效性。

1　相关工作

文本情感分类依据文本粒度大小分为文档级情感分类、句子级情感分类和方面级情感分类。本文聚焦

于句子级情感分类任务，该任务在情感分析领域占有重要地位。最有效的方法依赖于各种深度网络模型，例

如，S2SAN[5], 3W-CNN[6]，SR-LSTM[7]，CHL-PRAE[8]。近期随着 BERT 系列模型的出现，自然语言处理领域出

现了巨大发展。由于 BERT 通过预训练和微调（finetuning）的方法，不仅使自然语言理解任务变得更加规范，

而且通过预训练过程得到的嵌入向量自然地融合了丰富的语义知识，使模型能灵活适应各种上下文环境。

只需对特定问题领域的数据进行微调，就能在目标领域实现最佳性能，简化了模型的使用和适应过程。随

后，众多研究致力于对 BERT 体系结构进行优化，提升模型性能和效率。例如，ALBERT[9]模型通过减少参数

量来加快训练速度并提高模型效果； DeBERTa[10] 改进了注意力机制增强掩码解码器；RoBERTa[2]优化了预训

练语言模型(pre-trained language models，PLM)，将静态掩码改为动态掩码，移除了下 1 句预测任务；XLNet引

入了双流自注意力机制。此外，还有研究通过将 BERT 模型与外部知识融合进一步提升模型性能。例如文

献 [11]提出如何将词性信息融入 DNN 模型中，这要求在融合外部知识后重新进行预训练，再进行微调。

SKEP[12]模型则是将情感词融入预训练过程中。文献[13-14]提出为了将语言知识集成到预训练模型中，设计

了新的预训练任务，在给定句子级情感标签的情况下，预测单词、词性标签和掩码位置的情感倾向。

上述研究主要集中于如何充分利用带标签的训练数据。在现实应用场景中，获取大量带标签数据往往

是困难的。特别是在小样本的情况下，这些深度学习模型的表现通常不佳，容易发生过拟合，对超参数（如迭

代次数、批大小和学习率等）的选择极为敏感。

为了处理目前 DNN 在有限标签下的预测性能，根据带标签数据的分布特征与未带标签数据的分布特征

是不同的假设 [15],半监督文本分类尝试利用未标注数据来蒸馏多样化知识 [16]。目前半监督情感分类模型主要

采用以下 2 种策略：

1)教师—学生 (Teacher-Student)结构的交替训练模式。Teacher-Student 结构的交替训练模式是构建 2 个

独立的模型，（Teacher 和 Student）来捕获未标注数据的特征，逐步选取置信度高的伪标注数据加入训练集。

例如，CEST[17]利用提升的相似度图在 self-training 过程中更有效地利用数据。SRIFT[18]将 Teacher-Student 作

图 1　本文所提出的 2阶段 self-training 框架图

Fig. 1　　The diagram of the two-stage self-training framework proposed in this paper.
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为 Stackelberg 游戏，应用经济学中的 Stackelberg 策略优化整个过程。文献[19]通过使用 2 个 Teachers 分别在

labeled数据和有抖动的 labeled数据上提取特征。文献[16]提出优化选择带伪标签数据的过程。文献[15]探索

在半监督关系抽取中不同模型的不一致性。文献[20]提出 ASTRA，使用弱规则聚合 Student的伪标签。文献

[21]提出一种使用多个分类器参与分类预测，设置不同子分类器的情感贡献权重得到分类的情感置信度，选出

置信度高的样本扩大训练集。文献[22]提出 TS-Aug，能结合数据增强到交替训练过程中。

2)协同训练模式（Co-training）。协同训练模式主要通过把全部未标注数据带入训练过程中，根据已标注

数据和未标注数据分别设计不同的损失函数用于营造一种区分性的训练过程 [23,17]。比如，文献 [24]提出

COSINE，加入比较正则化和基于置信度的权重机制。文献[25]提出了一种协同训练框架 MixTex，采用 TMix

去增强训练样本，同时计算有监督的损失和一致性损失。

尽管现有的半监督学习模型有效利用了未标注数据，主要局限于这些数据的使用，并未解决训练数据集

与测试数据集特征分布不对齐问题。大都基于独立同分布（i.i.d）的假设，忽略了训练集和测试集在特征分布

上的不一致性。直接使用训练集和未标注数据集来训练模型参数，并用其预测测试数据集时，并没有采取措

施来缩小训练集和测试集之间的特征偏差。此外，由于引入了带伪标签的数据参与训练过程会带来错误累

积问题，虽然已经尝试了各种策略来减少错误累积，如使用信息熵过滤掉可能预测错误的样本，但这些策略

基本上都是在假设深度神经网络（DNN）能正确预测的前提下进行。DNN 在预测错误的样本上也给出了较

高的置信度，这说明需要更深入地解决这个问题。笔者提出的方案提出一种新的方法，不仅能有效利用未标

注数据，而且能处理训练集和测试集之间的特征分布不一致性，减轻伪标签引入的错误累积效应，提高半监

督学习的整体性能。

2　句子级情感分析任务定义

研究考虑句子情感二分类问题，即分类器只需要标注每个句子是正情感还是负情感。定义如下：

考虑 1 个拥有大量评论的语料库{ r0 ,r1 ,… ,rn },每个评论数据集 rj 由一系列句子{ sj1 ,sj1 ,… ,sjn }组成。句子

级别情感分类的目标是为每个句子预测 1 个情感标签，这个标签指示该句子是表达正面情感（标签=1 表示正

面情感）还是负面标签（标签=0 表示负面情感）。

3　基于 K-近邻的 LOSS权重机制

尽管深度神经网络（DNN）的预测概率越极端通常意味着对该样本的预测置信度越高，现实情况却常常

并非如此。DNN 可能对其预测结果过于自信，导致对错误标注的样本给出了过高的置信度，很难对这些错

误的预测进行纠正。研究提出了一种基于 K-近邻的加权损失机制，促使 DNN 模型能根据邻近样本的预测标

签重新评估和调整自己对当前样本的预测准确性。现有研究通常通过计算 DNN 预测概率的信息熵过滤掉

置信度低的未标注数据，避免错误地进一步传播。其他方法可能包括直接过滤出预测概率低于特定阈值的

样本，或者根据样本在 2 个类别上的概率差异进行排序，选择置信度较高的部分样本进行下 1 轮训练。然而，

这些方法主要基于 DNN 对当前样本预测概率准确的前提下进行计算的，并没有充分考虑当前样本的预测是

否准确。笔者通过将目标样本的邻近样本纳入置信度计算过程中，提出一种新的方法，基于对当前样本预测

准确性的全面考量。因此，所提出的基于 K-近邻加权的损失机制能够从 1 个新的角度选择置信度较高的样

本参与训练，展示了方法的创新性。

具体来说，该方法通过使用 K-近邻算法，基于样本的嵌入向量（embedding）计算余弦距离（cosine）（或相

似度），识别每个样本在其所在 batch 内的最近邻居。接下来，统计这些近邻中与目标样本预测标签相同样本

所占的比例。这一比例反映了在所有最接近的邻居中，有多少比例的样本与目标样本具有相同标签。可以

用以下公式表示

w（i）= 1 + 
ai ln ( ai )
log ( B )

 ， (1)

DKL = ∑
i = 1

B

y͂log
y͂

f ( i; W )
 ， (2)
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LKL = 
1

|B|∑i = 1

B

w ( i ) DKL ， (3)

其中：ai 是同 1 个 batch 内部相同标签占所有最近邻居的比例；wi（i）是本文通过对 K-近邻计算得到的样本 i

的权重系数，B 是 batch size 用于正则化；DKL 是 Kullback-Leibler(KL)散度，表示度量预测标签 f ( i ; W ) 分布和

伪标签 y͂ 分布之间的分布差异，W 表示模型参数；LKL 表示提出的基于 K-近邻的加权重系数后更精准的损失

值。实验中设置 K 为 16 近邻。

4　半监督训练过程

尽管大多数现有的半监督情感分类研究依赖于教师—学生（Teacher-Student）训练或协同训练来降低未

标注数据中的噪声，往往没有充分利用测试数据集中的特征，而仅集中挖掘未标注数据的特征。笔者提出了

一种 2 阶段的优化模式。在模型训练过程中，采用 K-近邻加权的方法，对可能预测错误的样本赋予较小权

重，对可能预测正确的样本赋予较大权重，最大限度减轻错误累积的问题。在优化的第 2 阶段，采用自训练

（self-training）方法，其中 Teacher 模型和 Student 模型交替对测试集数据进行标注，利用已标注的测试数据集

特征作为训练数据，用于下 1 轮的特征学习。这种策略不仅增强了模型对未标注数据的利用效率，还通过直

接引入测试数据集进一步提高模型的泛化能力和准确性。

在本文提出的 2 阶段优化模式中，第 1 阶段的自训练（self-training）主要依靠有限的带标签数据和初始未

标注的数据共同参与训练，以学习未标注数据的特征，最终为这些未标注数据分配预测标签。第 2 阶段的自

训练（self-training）将训练集与第 1 阶段标注好的未标注数据合并，形成新的扩展训练集。随后，在迭代过程

中，每 1 轮都会从测试数据中选取部分预测准确率较高的样本，加入到训练集中，持续优化模型。通过这种

方式，模型能够在迭代中不断提升性能，最终对测试集中的所有样本进行 1 次性预测。这个过程不仅增强了

模型对未标注数据特征的学习能力，还通过逐步引入测试数据进一步优化模型，提高对新数据的适应性和预

测准确性。

4.1　第 1阶段 self-training

图 2 表示所提半监督方案的第 1 阶段 self-training, 主要流程是使用带标签据初始化 RoBERTa 模型，使用

训练好的模型预测未标注数据上的伪标签，合并未标注数据和训练数据一起联合训练 RoBERTa 模型，此时

使用所提出的基于 K-近邻的损失权重机制最小化模型中的损失。

4.1.1　使用带标签的数据初始训练模型

研究所使用的分类器 f=g◎RoBERTa 包含 2 部分，RoBERTa 是 1 个预训练的模型，输出隐藏层向量表示，

g 是任务相关的分类器头，输出 2 维的向量，每个维度相应于指定类的预测概率，◎表示连接符号。第 1 阶段

self-training 框架如图 1 所示，使用带标签的数据初始化预训练模型。此外，类似之前研究，采取 early stopping

方法在半监督中比较广泛，减轻模型对标签中噪声的过拟合问题。

图 2　第 1阶段 self-training 框架图

Fig. 2　　The frame diagram of the first stage self-training
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4.1.2　联合训练过程

联合训练过程主要通过同时利用未标注（unlabeled）数据集和已标注（labeled）数据集进行微调（fine-

tuning），旨在减轻可能由于错误标注的数据在训练集中引起的误差传播问题。首先，利用已标注数据集对模

型进行初始训练，预测未标注数据集的伪标签，将这些伪标注的数据与已标注数据集合并。为了缓解误差传

播，采用了基于 K-近邻加权的损失函数及当前被广泛认为有效的对比损失函数（contrastive loss，CL）。通过

这种方法，模型能不断更新伪标签和模型参数，提高整体训练过程的准确性和鲁棒性。所提方法还结合了比

较损失 [6]。比较损失是用于指导 DNN 学习更加清晰的分类边界，主要通过引导模型学习同 1 个类别的数据

具有相似的表示，不同类别的数据具有不同表示，否则如果相同类别具有较大距离，或不同类别如果具有较

小的距离值则通过在损失函数中加入距离值作为惩罚。

DKL = ∑
i = 1

Nb

pi log
pi

qi

 ， (4)

LKL=
1

|N b|
∑
i = 1

Nb

w ( i ) DKL ， (5)

 LSCL =∑
i = 1

Nb - 1
N b,yi

- 1∑j = 1

Nb

∏
i ≠ j 

∏
yi = yj 

log 
exp ( φ ( xi ) ·φ ( xj ) /τ )

∑
k = 1

Nb

∏
i ≠ T

exp ( φ ( xi ) ·φ ( xR ) /τ )

 ， (6)

L = β1 LKL + β2 LSCL ， (7)

公式（4）是 Kullback-Leibler(KL)散度计算公式，主要度量当前模型预测分布和伪标签分布之间的差异，

pi 是第 i个样本的伪标签，qi 表示样本 i的预测概率输出，公式（5）中 LKL 是笔者定义的加入 K-近邻权重后的损

失函数，w(i)是基于 K-近邻的权重系数。公式（6）中 LSCL 是比较损失函数 ,其中，φ ( xi )是深度网络中编码层的

输出，表示对任意句子 xi 的高维向量表示。N b 是 batch size,N b,yi 是同个 batch 内部与第 i 个实例相同标签的实

例个数。∏ 表示指示器函数，用于检测是否满足指定条件，值为 1 表示符合指定条件，值为 0 表示不符合指定

条件时。公式（7）是对基于 K-近邻的损失和比较损失加权后的损失进行联合训练，β1 和 β2 是权衡这 2 部分损

失占比的超参数，在具体的实验中设置 β1 = 0.7，β2 = 0.3。

4.2　第 2阶段 self-training

第 2 阶段主要针对在 Test数据上抽取部分准确率较高的数据合并到训练集中训练模型，如图 3 所示。该

过程同样在前 1 阶段已经 fine-tuning 好模型的基础上再次训练该模型。 training 数据和 test 数据特征分布不

对齐，通过接着学习 test数据上所拥有的特征，能打破现有半监督方法存在的独立同分布特性（i.i.d 假设）。

图 3　第 2阶段 self-training 框架图

Fig. 3　　Diagram of the second stage self-training framework.
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4.2.1　基于 BALD 的未标注样本选择

所提方案采用 BALD[16]从测试数据中选择未标注样本。BALD（bayesian active learning by disagreement）

方法的目标是选择最大化模型参数信息熵样本，或最大化预测和模型后验之间的信息增益。利用模型对数

据的不确定性指导数据选择，从最有信息量的样本中学习，提高学习效率和模型的性能。对具有较低信息增

益的样本，模型更加确定，由于具有较低信息增益，模型从样本中学习到的信息较少，直接使用较低信息增益

的样本训练模型会导致过拟合，相反，具有较高信息增益的样本对模型学习贡献较多，但也容易受到错误伪

标签的破坏。为了权衡这 2 个场景，采用不同的权重抽取样本，较低熵的样本抽取得更多一些，较高熵的样

本抽取更少一些。具体计算过程如下所示公式，对于 1 个数据样本 xi ∈ Test,

xi 的采样权重 si 为

si =
1 - B̂ ( yi,W |φ（xi）,Test )

∑
i = 1

|| Test

[ 1 - B̂ ( yi,W |φ（xi）,Test ) ]

 ， (8)

B̂ ( yi,W |φ（xi）,Test )=-∑
c = 1

C ( )1
T∑t = 1

T

p̂ t
c log( )1

T∑t = 1

T

p̂ t
c +

1
T∑t = 1

T

∑
c = 1

C

p̂ t
c log ( p̂ t

c ) ， (9)

p̂ t
c = soft max（ f W t（φ（xi））） , (10)

通过公式（8）可以得到样本 xi 的采样权重 si。 p̂ t
c 是在 MC dropout中模型在第 t轮对类 c 的预测概率，具体计算

过程如公式（10）所示，f W t（φ（xi））表示第 t轮模型 f W 得到的 logits，W 是模型的参数，Test是测试数据集，yi 是

预测样本 xi 的预测概率输出。 B̂ 是根据公式(9)计算得到的 BALD 数值，C 表示类别总数，T 是迭代次数，实验

中设置 T = 30。
4.2.2　训练过程

首先，Teacher模型使用带标签数据和第 1 阶段获取的带伪标签的已标注数据作为训练集参与训练，得到

训练好的模型 f W ，W 表示模型参数。接着采用基于 BALD 的方法从这些测试数据集上选择部分数据作为新

增的训练集合并到原有的训练集中训练 Student 模型。Student 模型训练好后 copy 模型参数给 Teacher 模型，

Teacher 模型再次预测测试数据集，得到最新预测概率，再次应用 BALD 方法最新选择部分测试数据添加到

原始的训练数据集中训练 Student 模型。Teacher 模型及其模型使用的基础模型都是 RoBERTa 模型。因为

RoBERTa模型在文本分类领域性能比较稳定，且擅长做语义理解类相关任务 [2]。

算法 1.第 2 阶段 self-training 训练过程

W 表示模型参数，W t 表示第 t 轮的模型参数，T 表示模型迭代的总共轮数，Test表示测试数据集，x 为未

标注数据 Du 中的句子向量，f W t ( x ) 表示第 t轮模型得到的 logits，p̂ t
c 表示模型在 t轮的预测概率输出

输入：训练数据集 DL 和测试数据集 Test

输出：更新后的模型 f W

1.在带标签的数据集上 DL 微调模型 f W

2.While n < Itr do

3. 从 Test中随机选择一部分未标注的数据 D u

4. For x ∈ D u

5. For t ∈ T

6. W t ~Droupout (W )

7. p̂ t
c = softmax ( f W t ( x ) )

8. End For

9. 根据公式（9）计算样本 xi 的 BALD 值
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10. 根据公式（8）计算样本 xi 的采样权重 si

11. End For

12. 在 D u 中根据每个样本采样权重 si 抽取 || R u 个实例

13. 使用模型 f W 伪标注 R u

14. 使用新的训练集 DL - > DL + R u 重新训练模型  f W

15. End While

16.输出优化后的模型 f W

5　实验

为了实验评估，使用了 4 个句子情感分类任务公开使用的标准数据集，分别是 MR,CR,Twitter2013 和

Twitter2016。其中：MR 是电影评论集合；CR 是电子商品评论集合；Twitter2013 和 Twitter2016 是微博评论，内

容长度上更加精简。表 1 列出所有数据集的统计信息。

5.1　对比实验

后续的实验不仅与目前最好的有监督情感分类模型做对比，且与目前最好的半监督情感分类模型做对

比。由于研究主要是句子级情感二分类问题，使用的度量标准是准确率和 Macro⁃F 1（文章中简写为 F 1）。目

前性能最好的有监督情感分类模型主要有以下：

1)RoBERTa 模型 [2]。文本分类主要采用 RoBERTa 模型，性能比较稳定，且擅长执行语义理解相关类

任务。

2)XLNet 模型 [3]。XLNet 是对 BERT 模型的优化改进，是通用的自回归预训练模型，能够学习双向文本

语义。

3)EFL[12]。该模型通过把类标签转化为辅助句子，使更多的任务能够统一转化为文本蕴含任务。

4)DualCL[26]。最近提出用于情感分类的模型，能同时学习输入句子的特征和分类器的参数特征。

目前性能最好的基于半监督的情感分类任务模型主要有以下：

1)UST[16]。该模型是一种 Teacher-Student 半监督方案，主要用于文本分类，使用不确定度对 unlabeled 数

据进行采样的方法选取置信度高的伪标注数据。

2)COSINE[24]。。也是一种文本分类的半监督方案，使用比较 loss 且结合了信息熵的置信度权重机制以减

少错误累积。

3)MTGT[19]。。研究提出了一种半监督文本分类方案，采用 2 个 Teacher训练，1 个 Teacher在 Labeled 数据上

训练，另 1 个 Teacher在增强后的数据中训练，然后加权这 2 种伪标签后得到新的 unlabeled 数据集上的伪标签

作为 Student模型使用的训练集。

4)DisCo[27]。采用一种新颖的协同训练技术，通过促进不同视图下的 Student模型之间的知识共享来优化

多个 Student模型。

5)RNT[28]。为了缓解噪声，采用基于来自标签文本的证据支持度计算不确定性排序 unlabeled 文本，同时

使用负训练方式训练 RNT。

表 1　CR,MR,Twitter2013,Twitter2016数据集的统计信息

Table 1　　Statistical information for the CR, MR, Twitter 2013, and Twitter 2016 datasets

数据集名称

MR

CR

Twitter2016

Twitter2013

训练集

8 534

2 262

6 920

5 098

验证集

1 066

754

872

915

测试集

1 050

754

1 821

2034
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表 2 展示了在 CR 和 Twitter2016 数据集上，所提方法（Ours）与当前流行的最佳方法之间的性能比较。可

以看出提出的方法不仅优于最佳的有监督模型，也超过了最佳的半监督模型。特别是在仅有 0.25% 训练数

据的情况下，CR 和 Twitter2016 数据集上，相比于有监督模型，所提方案在准确率上分别提高了 10.34% 和

16.06%；与最佳的半监督模型相比，分别提高了 3.56% 和 3.12%。当训练数据增至 1% 时，CR 和 Twitter2016

数据集上，所提方法相比现有最佳半监督模型分别提高了 1.01% 和 0.96%。在训练数据为 3% 的情况下，提升

分别为 0.82% 和 1.54%。此外，还在 MR 和 Twitter2013 数据集上进行了类似的对比实验。表 3 展示了这 2 个

数据集在不同训练数据比例下的性能表现，证明了方法在不同数据集和不同数据规模下的普适性和有效性。

表 2　CR 和 Twitter2016 在不同比例训练集的性能对比

Table 2　　Performance comparison of CR and Twitter 2016 on different training set proportions %  

0.25

0.50

1.00

RoBRERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

56.88

57.08

64.37

62.91

76.55

71.05

75.63

80.15

79.25

83.71

50.00

62.32

65.17

64.37

81.67

80.01

79.87

82.20

83.71

85.43

64.10

64.11

66.49

71.19

84.15

83.57

81.59

84.22

84.82

85.83

47.25

67.00

78.20

63.73

81.77

77.31

81.71

83.46

82.69

86.53

39.06

74.03

77.46

65.47

83.59

82.11

82.38

84.96

85.30

88.93

79.85

78.13

79.10

73.60

87.26

82.35

86.41

86.05

87.30

89.80

31.89

32.35

33.94

54.16

60.68

61.40

56.79

65.32

67.10

70.22

35.24

37.44

51.10

69.20

73.32

73.00

71.20

74.22

75.18

76.24

36.12

37.66

79.83

83.22

84.12

76.14

76.03

84.20

84.39

85.35

2.09

3.01

7.68

46.63

62.87

63.21

59.91

68.51

69.92

74.31

12.89

16.99

47.30

73.70

76.22

75.92

73.53

76.15

79.31

83.72

16.72

18.04

84.74

82.66

86.19

83.15

84.56

86.92

87.38

81.61

训练数据比例 模型
CR

准确率 F 1

Twitter2016

准确率 F 1
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3.00

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

87.95

82.65

90.93

85.30

88.07

89.30

82.02

90.13

91.76

92.58

90.09

86.83

93.18

88.33

90.62

88.33

87.13

92.30

93.59

94.26

83.61

77.96

84.84

87.38

87.03

85.57

84.85

86.30

89.03

90.57

88.53

85.38

89.81

86.66

89.21

87.65

86.85

89.21

91.79

93.30

续表 2

训练数据比例 模型
CR

准确率 F 1

Twitter2016

准确率 F 1

从表 3 可以看出，在 1% 的 MR 和 Twitter2013 数据集上时，本文所提方法在准确率上分别可以达到

86.22%, 90.02%，macro-F1分别可以达到 86.45%，92.93%，比目前最好的方法半监督方法在准确率上分别超

出 2.5%，1.18%，在 macro-F1上分别超出 2.75%，4.09%。在 0.5% 训练集的时候，MR 和 Twitter2013 在准确率上

分别比最好的方法超出 1.55% 和 1.11%。当数据负载为 3% 的训练集的 MR 和 Twitter2013 时，所提方法在准

确率上可以超出目前最好模型 0.33% 和 0.15%。综上可以看出，半监督模型普遍比有监督模型性能好，因为

半监督模型利用了 unlabeled 数据上的特征信息，所提方法也同样利用了 unlabeled 数据上的特征，不仅止步

于如何充分利用 unlabeled 数据上的特征，同时也利用了 test数据上的特征，试图缩减训练集和测试集之间特

征分布差异。

表 3　MR 和 Twitter2013在不同比例训练集的性能对比

Table 3　　Performance comparison of MR and Twitter 2013 on different training set proportions %  

0.25

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

49.77

49.76

64.94

62.32

65.13

65.42

66.35

80.30

81.00

82.10

66.46

66.45

70.87

54.32

70.69

71.15

72.19

82.05

82.69

83.41

72.52

68.68

65.92

65.63

76.19

75.91

79.15

79.69

78.30

81.02

84.07

80.42

77.04

62.11

82.70

70.20

85.31

81.63

80.17

86.28

训练数据 模型
MR

ACC F 1

Twitter2013

ACC F 1
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0.50

1.00

3.00

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

RoBERTa

XLNet

EFL

DualCL

UST

COSINE

MTGT

DisCo

RNT

Ours

62.14

58.07

80.97

76.38

82.15

82.76

82.99

81.30

82.09

84.54

81.82

82.09

82.94

81.81

82.57

83.72

83.13

83.09

83.00

86.22

84.91

84.37

83.97

86.46

84.53

85.66

86.12

85.97

86.06

86.79

71.51

36.58

82.20

75.86

82.10

82.74

81.82

81.45

82.28

83.84

80.57

82.31

82.87

81.43

82.31

83.70

83.68

85.37

86.30

86.45

84.62

84.98

84.16

86.21

83.99

85.68

86.68

85.91

86.05

86.84

72.81

69.02

70.50

73.65

82.12

82.65

82.22

83.03

84.19

85.30

78.66

72.57

87.89

88.84

83.43

87.71

88.25

88.09

87.38

90.02

87.66

85.35

89.45

90.28

89.87

90.17

90.81

90.19

90.21

90.96

84.00

79.61

82.26

74.57

85.51

85.42

85.63

85.20

87.32

89.51

86.38

84.08

89.63

88.84

88.69

83.91

88.67

90.17

89.20

92.93

91.41

90.11

92.81

90.75

92.01

93.12

93.58

93.27

93.15

93.61

续表 3

训练数据 模型
MR

ACC F 1

Twitter2013

ACC F 1

5.2　敏感性测试

5.2.1　self-training

为了证明所提方法中第 2 阶段 self-training 的重要性，接着展示了只执行第 1 阶段 self-training 和同时执
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行第 1 阶段和第 2 阶段 self-training 在 CR 和 twitter2016 2 个数据集上的表现结果。从图 4 和图 5 中可以看出，

在 CR 和 Twitter2016 2 个数据集上 2 阶段 self-training 比 1 阶段 self-training 性能明显好一些。说明了相比 1

阶段 self-training， 2 阶段的 self-training 可缓解训练集和测试集之间的特征分布偏差问题。

5.2.2　加入 K-近邻权重的 loss VS 不加入 K-近邻权重的 loss

通过表 4 中加入 K 近邻 loss 前后在 CR 和 Twitter2016 这 2 个数据集上的效果可看出，在没有加入 K-近邻

loss 前，3%CR 数据集和 3%Twitter2016 数据集的准确率分别是 0.896 7 和 0.841 3，加入 K-近邻 loss 后的准确

率分别是 0.928 5,0.905 7，分别增加了 3.18% 和 6.44%。说明所提方法采用 K-近邻 loss 机制后在模型训练过

程中提供不同视角检查出有可能标注错误的伪标签，同时给予可能标注错误的伪标签较低的学习权重，这种

方法从一定程度上降低错误伪标签造成的影响。

表 4　CR和 Twitter上 K-近邻 loss

Table 4　　CR with K-nearest neighbors loss on Twitter %  

数据集名称

CR

Twitter2016

比例

0.25

0.50

1.00

3.00

0.25

0.50

1.00

3.00

加入 K-近邻损失

准确率

0.837 1

0.854 3

0.858 3

0.928 5

0.702 2

0.762 4

0.853 5

0.905 7

F 1

0.865 3

0.889 3

0.898 0

0.942 6

0.743 1

0.837 2

0.816 1

0.933 0

去掉 K-近邻损失

准确率

0.735 1

0.826 5

0.845 0

0.896 7

0.611 3

0.755 2

0.832 4

0.841 3

F 1

0.795 9

0.861 1

0.889 9

0.922 3

0.629 6

0.796 9

.0.878 0

0.886 8

图 4　在 CR数据集 1~2阶段 self-training

Fig. 4　　1~2 self-training on the CR dataset.

图 5　在 Twitter2016数据集 1~2阶段 self-training

Fig. 5　　1~2 self-training on the Twitter 2016 dataset.
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6　结　论

1)研究在现有半监督方案的基础上提出一种基于 K-近邻正则化样本权重机制的 loss, 有效降低预测错

误样本产生的误差累积问题，通过敏感性实验观测到该方法在一定程度上提升准确率；

2)提出一种小样本上基于 2 阶段的半监督情感分类模型，学习 Test数据上的特征信息且对 Test数据上已

经标注的样本标签进行再修改，结果显示所提出方案的有效性。
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