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基于弱标签争议的半自动分类数据标注方法
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摘　要：　当前，深度主动学习（Deep Active Learning，DAL）在分类数据标注工作中获得成功，但如何筛选出最能

提升模型性能的样本仍是难题 . 本文提出基于弱标签争议的半自动分类数据标注方法（Dispute about Weak Label 
based Deep Active Learning，DWLDAL），迭代地筛选出模型难以区分的样本，交给人工进行准确标注 . 该方法包含伪

标签生成器和弱标签生成器，伪标签生成器是在准确标注的数据集上训练而成，用于生成无标签数据的伪标签；弱

标签生成器则是在带伪标签的随机子集上训练而成 . 弱标签生成器委员会决定哪些无标签数据最有争议，则交给

人工标注 . 本文针对文本分类问题，在公开数据集 IMDB（Internet Movie DataBase）、20NEWS（20NEWSgroup）和 chn⁃
senticorp（chnsenticorp_htl_all）上进行实验验证 . 从数据标注和分类任务的准确性 2个角度，对 3种不同投票决策方式

进行评估 . DWLDAL方法中数据标注的F1分数比现有方法 Snuba分别提高 30.22%、14.07%和 2.57%，DWLDAL方法中

分类任务的F1分数比Snuba分别提高1.01%、22.72%和4.83%.
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The Semi-Automatic Classification Data Labeling Method 
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Abstract:　At present, deep active learning (DAL) in the classification data labeling work has achieved outstanding 
success. How to select samples to improve the performance of models is still a difficult problem in deep active learning. We 
proposes a semi-automatic classification data labeling method based on weak label dispute (Dispute about Weak Label-
based Deep Active Learning, DWLDAL). The method iteratively selects samples that is difficult for model to distinguish, 
and manually annotate these sample. This method contains pseudo label generator and weak label generator, pseudo label 
generator is trained on accurately annotated datasets to generate pseudo label for unlabeled data; weak label generator is 
trained on random data subset with pseudo labels. Weak label generator committee are used to determine which unlabeled 
data is the most controversial and should be manually annotated. We conducted experimental validation on the common da⁃
tasets IMDB (Internet Movie Database), 20NEWS (20NEWSgroup), and chnsenticorp (chnsenticorp_htl_all) to address the 
issue of text classification. Three different voting decision-making methods are evaluated from the perspective of the accura⁃
cy of data annotation and classification tasks. The F1 score of data annotation in DWLDAL method is 30.22%, 14.07% and 
2.57% higher than that in the existing method Snuba, respectively. The F1 score of classification task in DWLDAL method 
is 1.01%, 22.72% and 4.83% higher than that in Snuba method, respectively.
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1　引言

随着深度学习在自然语言处理、计算机视觉、推荐

系统等多个领域应用的普及，深度学习模型［1，2］越来越

依赖大量准确标记的训练数据集 . 很多应用场景中的

海量数据获取容易，但人工标注成本高 . 因此，自动和

半自动数据标注成为各领域深度学习应用任务的瓶

颈 . 并非每个样本对模型是同等重要，因此，哪些样本

最应该标注是核心问题 .
数据标注相关方法大致分为半监督学习方法、主

动学习（Active Learning，AL）和深度主动学习（Deep Ac⁃
tive Learning，DAL）［3］. 半监督学习方法利用少量有标

签数据训练 1个模型，利用模型对大量无标签数据进行

标注 . Trust等人［4］为识别有关经济政策不确定性（Eco⁃
nomic Policy Uncertainty，EPU）的新闻文章，提出基于弱

监督和深度学习的数据标注方法，在一定程度上取代

了手动标记 . Ratner 等人［5］提出围绕数据编程范式

（Data Programming paradigm，DP）而构建的系统Snorkel，
用于快速创建、建模并管理用于机器学习的训练数据

集 . 实验证明，该系统在平均预测性能上比之前的启发

式方法表现更好 . Varma等人［6］提出了用少量标记数据

自动生成启发式标注规则的方法 Snuba，在弱监督条件

下将标签分配给未标记数据 . 该方法采用多次迭代、单

次分步骤的思想实现整体流程，主要分为启发式标

注规则生成（Heuristic Generation，HG）、修剪器（Pruner）、

验证（Verifier）3 部分，其性能比用户定义启发式算法

更好 .
AL是从无标签数据中选择最有价值的样本进行人

工标注的方法，其目的是对尽可能少的、高质量的样本

进行标注进而提升模型性能 . Park 等人［7］提出基于分

布感知的主动学习方法，该方法捕获并缓解标记数据

集和未标记数据集之间的分布差异，应对过拟合现象 .
实验结果表明，该方法相对现有的主动学习方法，整体

性能有所提升 . Chen等人［8］针对电子医疗记录数据需要

大量标注样本的问题，提出一种不确定抽样AL方法与

基于支持向量机的医疗文本表型算法结合的标注方法 .
该方法提高了表型分类器性能，且需要更少的标注样

本 . Goudjil等人［9］提出主动学习文本分类方法，在不影

响分类准确性的情况下，利用支持向量机分类器提供的

后验概率选择样本供专家标注 . 实验表明，该方法显著

减少标注工作量的同时，提高了分类精度 .
DAL 近年来在数据标注领域受到越来越多的关

注，在保持性能水平的同时大幅度降低标注成本 . 具体

实现过程是利用少量标记数据 S训练获得初始深度学

习模型，未标记数据集T的样本通过深度学习模型提取

特征表示 . 根据查询策略选择样本进行人工标注，形成

新的已标记数据集 S'，利用 S'继续训练深度学习模型，

同时更新 T. 不断重复上述过程，直到达到预定的终止

条件 . Buchert等人［10］为了在初始阶段选择更大信息量

的数据，为主动学习方法引入基于多样性的采样方法，

同时提出新的主动学习查询策略 . 实验结果表明，该方

法在2个公共数据集上的性能优于其他主动学习方法 .
Zhou等人［11］提出半监督学习算法也称为主动深度网络

（Active Deep Network，ADN），利用无向图模型构造情感

分类器 . 在半监督学习框架中采用不确定性的查询策

略筛选出应标记的样本，再用选定的标记数据和所有

未标记数据共同训练 ADN 体系结构 . Talukder 等人［12］

提出用于新闻准确性检测任务（即识别新闻中的误导

和虚假信息）的人机协作学习系统 . 该系统利用有限的

数量标注样本比完全监督学习少 1~2个数量级 . 同时，

他们提出了混合查询策略选出最有价值的样本，设计

的深度学习模型采用较少数量的局部滤波器，从较小

的相关批次样本中进行有效学习 .
研究表明，查询策略的设计对数据标注方法整体

性能［13］至关重要 . 一些传统查询策略难以选出最有价

值的样本，导致降低人工标注成本难 . 在提升数据标注

的质量方面，很多深度学习模型利用 RNN（Recurrent 
Neural Network）、CNN（Convolutional Neural Network）、

LSTM（Long Short-Term Memory）和 GRU（Gate Recurrent 
Unit）等神经网络［14，15］捕获数据中丰富的语义特征 . 因

此，如何设计深度学习模型，让其与查询策略更好的融

合是重要问题 . 本文提出基于弱标签争议的半自动分

类数据标注方法，主要贡献如下：

（1）利用深度模型在准确标注的数据集上训练伪

标签生成器（Pseudo Label Generator，PLG），给无标签数

据打上伪标签 .
（2）随机选择多个带伪标签的无标签数据子集，训

练弱标签生成器（Weak Label Generator，WLG）. 根据多

个弱标签生成器在无标签数据上的决策争议筛选出最

值得人工标注的样本 .
（3）构造了弱标签生成器委员会的联合损失函数，

保证伪标签生成器和弱标签生成器能体现数据的总体

分布，使模型迭代过程收敛 .
2　方法介绍

本文提出的基于弱标签争议的半自动分类数据

标注方法，是 1 个迭代式的交互训练过程，主要由 5 个
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核心部分组成，包括：少量有标签数据（Labeled Data，
LD）S、大量无标签数据（Unlabeled Data，UD）T、伪标签生

成器、弱标签生成器委员会、查询策略 . 基于弱标签争议

的半自动分类数据标注方法的整体流程如图1所示 .

（1）通过少量有标签数据训练伪标签生成器，生成

大量无标签数据的伪标签 .
（2）随机选择多个带伪标签的无标签数据子集，训

练多个弱标签生成器，根据预测结果计算得出多种置

信度分布 .
（3）根据样本筛选策略，从候选样本中筛选出最有

价值的无标签数据样本 .
（4）将筛选出的无标签样本进行人工标注，且将标

注后的数据用于模型更新训练 .
（5）不断迭代进行上面 4个步骤，直到满足用户设

定的终止条件或无标签数据集合为空 .
2. 1　伪标签生成器

在标注过程中，少量有标签数据 S拥有可信度最高

的标签 . 利用 S训练深度神经网络模型，可以得到在 S
上可靠度较高的分类模型 . 由于深度学习网络模型对

准确标注的数据集有依赖性，且无标签数据T的样本数

量较大，使该分类模型应用在数据集T上的输出标签可

信度不高，称为伪标签生成器 .
针对文本分类问题，伪标签生成器整体分为 3个阶

段，分别是生成文本向量、特征提取和分类，模型框架

如图 2 所示 . 首先，使用基于 Transformer 的双向编码

器［16］（Bidirectional Encoder Representations from Trans⁃
formers，BERT）生成文本向量，设样本中的单个句子由n
个词组成，（E1，E2，…，En）表示输入的文本字向量 . 单个

文本字向量由本身字向量（Token Embeddings，TE）、句子

的分段向量（Segment Embeddings，SE）、位置向量（Posi⁃
tion Embeddings，PE）3部分组成 . 传统文本字向量仅考

虑了字本身和位置信息，缺少文本的上下文信息 . 双向

Transformer编码器同时考虑当前单词的上下文和位置

信息，将文本字向量经过双向 Transformer 的编码模块

（Trm）处理得到文本的最终向量表示（V1，V2，…，Vn）.
将BERT预训练模型得到的文本向量作为输入，依

次经过以下操作，BatchNorm 表示批量归一化网络层，

Full connected layer表示全连接网络层 . Multiply表示矩

阵点乘层，可引入更多的非线性关系，提高模型的表达

能力和分类性能 . GRU在捕捉长序列语义关联时，能有

效抑制梯度消失或爆炸，效果优于传统 RNN. 而 Bi⁃
GRU［17］（Bidirectional Gated Recurrent Unit）在GRU的基

础上添加了反向输入，即拥有 2 个 GRU，1 个从前往后

扫描整个序列，另 1 个从后往前扫描序列 . 基于此结

构，BiGRU使模型能同时考虑过去和未来的信息，更加

准确地捕获序列数据中的特征信息 . 末端的分类器采

用Softmax网络层 .

2. 2　弱标签生成器

为了增强迭代过程中的收敛稳定性，本文提出构

建弱标签生成器（Weak Label Generator，WLG）. 伪标签

生成器将大量无标签数据 T 作为输入，产生 T 的伪标

签 . 弱标签生成器与伪标签生成器结构基本相似，并使

用T及其伪标签进行训练 . 针对文本分类问题，在其末

端增加了 2个全连接层和 1个 dropout网络层，整体架构

图1　基于弱标签争议的半自动分类数据标注方法

图2　伪标签生成器模型
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也分为生成文本向量、特征提取和分类 3部分 . 将经过

BERT 模型预训练处理的文本表示作为输入，依次经

过批量归一化网络层、全连接网络层、矩阵点乘操作

和 BiGRU 获得文本的特征信息，再经过 2 个全连接层

得到更加丰富的特征信息 . 深度神经网络从数据集中

学习到不同特征的同时也会学习到噪声，导致出现过

拟合现象 . 于是，在 2 个全连接层中引入 1 个 dropout
网络层，Softmax网络层将特征信息作为输入，得到分类

输出 .
2. 3　弱标签生成器委员会

基于多个模型委员会预测结果可以提高整体模型

的准确性并减少单个模型的偏差，本文设计一种弱标

签生成器委员会［18］，具体流程如算法 1所示 . 为避免对

大规模无标签数据进行全量训练，采用随机采样思路，

选择少量子集进行训练，尽可能拟合数据总体 . 但在训

练过程中，为了同时提升伪标签生成器和弱标签生成

器的性能，将弱标签生成器委员会的联合损失函数定

义为多个分类器损失函数的线性组合 . 因此，每个成员

分类器实际上由伪标签生成器和弱标签生成器组成 .
少量有标签数据 S={ }(X i

S Y
i

S ) (i = 123L) ，XS
i 是第 i

个有标签样本数据，Y i
S 是相应的准确标签 . 大量无标签

数据 T={X i
T}(i = 123H )，X i

T 是第 i个无标签样本数

据 . S 和 T 在数据量方面差距很大，考虑到数据量对模

型训练过程产生的影响，从 T 中随机抽样 M 个数据子

集 . T 子集集合 A={ }T j ( j = 123M )，T j 是 A 中的第 j

个子集 . 为了充分逼近无标签数据的分布，采用的是放

回随机采样方法进行子集采样，其中，随机采样子集占

比 p为 20%、40%、70%. 如算法 1中 getSubset函数所示，

将 T和子集占比 p作为输入，输出的每个 T子集大小都

符合 p 要求 . 利用放回的随机采样生成的 T 子集 T j=
{X i

T j} (i = 123H ´ p； j = 123M )，X i
T j 是第 j 个 T

子集中第 i个样本数据 .
为了使多个分类器一致拟合数据总体分布，弱标

签生成器委员会的联合损失函数定义如图 3 所示 .
图中 YS 是 S 的真实标签，分类器 h j（j = 123M）对

输入 S 分别得到伪标签 YfS
和弱标签 YgS

. 对输入 T j 分

别得到伪标签 Yf
T j
（j = 123M）和弱标签 Yg

T j
（j =

123M）.
通过上述 5 个参数得到 hj（j = 123M）的损失

Y j
loss（j = 123M），损失函数表示如式（1）所示：

Y j
loss = categorical_crossentropy(YS YfS

)

              +categorical_crossentropy(YS YgS
)

                +categorical_crossentropy(Yf
T j
Yg

T j
) （1）

在式（1）中，categorical_crossentropy 表示类别交叉

熵损失函数 . 对所有分类器损失Y j
loss（j = 123M）进

行求和，获得弱标签生成器委员会的联合损失 Y loss，如

式（2）所示：

Y loss =∑
j = 1

M

Y j
loss （2）

将 T 作为分类器 hM
w 中伪标签生成器 f M

w 的输入获

得伪标签 YfT
. 利用分类器中的弱标签生成器组成规模

为 M 的委员会，将 T 依次作为各个弱标签生成器委

员 g j
w ( j = 123M ) 的 输 入 获 得 其 弱 标 签 Yg j

T
( j =

123M )，同时，利用 generateConf 函数得到 Yg j
T
( j =

123M )的置信度［17］Cg j
T
( j = 123M ). 为了计算

本文方法中的置信度，将 xi 作为输入，弱标签生成器的

输出结果定义如式（3）所示：

｛y1
i，，yb

i，，yB
i｝=gθ（xi） （3）

其中，yb
i 是指 xi属于 b类的概率，如式（4）所示：

yb
i µ P (yi = b|xi ) （4）

分类结果的置信度定义为如式（5）所示：

C = arg max
1 ≤ b ≤ B

P (yi = b|xi ) （5）
本文利用置信度来体现委员会的可靠性 . 受最不

确定查询策略［19］的启发，尝试探索委员会预测结果的

最低、平均和最高置信度对模型性能的影响 . 根据弱标

签生成器委员会得到的Yg j
T
( j= 12M )置信度Cg j

T
( j=

12M )和可选置信度类型 type ={minmeanmax}，计

算出不同类型的置信度 CT，如算法 1 中 getConf 函数所

示 . 当输入的 type =min时，getConf函数利用式（6）获得

委员会预测结果的最低置信度 Min_CgT
. 输入的 type =

mean或 max时，getConf函数利用式（7）和式（8）获得委

图3　分类器损失
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员会预测结果的平均置信度 Mean_CgT
或最高置信度

Max_CgT
. 这里，置信度 Cg j

T
={C i

g j
T
}(i = 123H ´ p； j =

123M )，C i
g j

T
是第 j个弱标签生成器得到的Yg j

T
中第 i

个样本的置信度 .
Min_CgT

= min
1 ≤ j ≤ M

{ }C i
g j

T

(i = 123H ´ p； j = 123M ) （6）
Mean_CgT

=mean
1 ≤ j ≤ M

{ }C i
g j

T

(i = 123H ´ p； j = 123M ) （7）
Max_CgT

= max
1 ≤ j ≤ M

{ }C i
g j

T

(i = 123H ´ p； j = 123M ) （8）

2. 4　查询策略

查询策略研究的关键在于如何选择出最有价值的

样本，因此，本文的查询策略基于弱标签生成器委员

会 . 在弱标签生成器委员会中，M个弱标签生成器委员

输出的 T 弱标签 Yg j
T
( j = 12M )会出现分歧 . 于是，

根据少数服从多数原则来决定委员会输出的 T弱标签

YgT
. 对于T中的每个样本，选择委员会中出现次数最多

的标签作为弱标签，通过算法 2中 getLabelvoted函数实

现 . 利用T伪标签YfT
和弱标签YgT

筛选出具有分歧的样

本，在这些样本中根据弱标签置信度 CT 进行样本筛选

得到无标签样本下标 idman，如算法 2中 getIdman函数所

示 . 具体而言，先筛选出YfT
和YgT

不一致的样本下标，也

称为候选样本 idn. 这些样本是模型难以区分的样本，具

有更强代表性 . 在候选样本中利用 CT 进行样本筛选，

需要对CT 进行升序排序获Corder. 利用Corder筛选出D个

置信度低于 C_select的样本下标 idl，通过求 idn 和 idl 的

并集获得 idnl. 在实验过程中若出现 idnl的数据量小于D

的情况，利用 Corder 筛选出置信度低于填充样本置信度

标准 s 的样本，并求该样本与 idnl 的并集获得新的 idnl.
若 idnl 的数据量仍小于D，则利用置信度增量∆s不断更

新 s，直到筛选出D个样本 . 最终，筛选出的样本进行人

工标注，再利用人工标注后的样本对 S 和 T 进行更新

操作 .

3　实验

3. 1　实验设置

3. 1. 1　数据描述

为有效评估本文标注方法效果，在 3个公开数据集

上进行实验 . 数据集细节如表 1 所示，表中计量单位

为条 .

IMDB（Internet Movie DataBase）：该数据集是基于

互联网电影数据库的情节总结分类数据构成，经过筛

选后，由 2 个类别构成，分别是动作和浪漫类别 . 该数

据集包含 1 920条标注数据，先筛选 500条样本作为种

子集 Seed，其余数据样本按照 8∶2的比例划分为大量无

标签数据T和少量有标签数据S.
20NEWS（20NEWSgroup）：该数据集是用于文本分

类、文本挖掘和信息检索研究的国际标准数据集之

算法1 弱标签生成器委员会

输入: 有标签样本数据XS, 对应的样本标签YS, 无标签样本数据XT, 
伪标签生成器 f, 弱标签生成器g, 分类器h

输出: T伪标签YfT
, T弱标签集合Y

g j
T
及其置信度CT

1. fw = f (XS  YS )

2. Y ′T = fw (XT ) //大量无标签数据的伪标签

3. gw = g(XT , Y ′T)
4. for j in M do
5.    T j = getSubset(T  p) //获得T子集T j

6.    hj
w = h(XS  YS  XT j ) //XT j 是T子集T j中的数据

7.    Y
g j

T
= g j

w (XT )

8.    C
g j

T
= generateConf(Y

g j
T
)

9. end
10. YfT

= f M
w (XT )

11. CT = getConf(C
g 1

T
C

g M
T
  type)

算法2 查询策略

输入: T伪标签YfT
, T弱标签集合Y

g j
T
及其置信度CT, 样本筛选置信

度标准C_select, 填充样本置信度标准 s和置信度增量∆s

输出: 无标签样本下标 idman

1. YgT
= getLabelvoted(Y

g 1
T
 Y

g 2
T
  Y

g M
T

)

2. idman = getIdman(YfT
 YgT CT D)

3. XS =XS  (XT [idman ] )

4. XT =XT - (XS [idman ] )

5. YS = YS  Yman//Yman是人工标注的标签

6. Function getIdman(YfT
 YgT CT D)

7. idn =where (YfT
¹ YgT )

8. idl =where (Corder [D]≤ C_select)

9. idnl = idn  idl

10. while getSize(idnl) ≤ D do
11.   idnl = idnl where(CT ≤ s)

12.   s + = ∆s

13. end while
14. return idnl

表1　数据集统计表

数据集

IMDB
20NEWS

chnsenticorp

Seed
500
500

3 040

T

1 136
1 141
1 200

S

284
286
760
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一，经过处理只包含正文、来源和主题， 并且只保留了

1 927条数据，数据处理方式同上 .
chnsenticorp（chnsenticorp_htl_all）：该数据集是由

哈尔滨工业大学开源的数据集，该数据集主要用于情

感二分类的应用 . 经过筛选抽取了 5 000条标注数据，

数据处理方式同上 .
3. 1. 2　评价指标

在本文中，采用以下 3 种评价指标：F1 分数（F1-
Score）、精确率（Precision）和召回率（Recall）. F1分数综

合考虑了精确率和召回率，可以反映整体性能，F1分数

指标越大说明性能更好 . F1分数的如式（9）所示：

F1-Score=2× Precision ×Recall
Precision +Recall

（9）
精确率如式（10）所示：

Precision= TP
TP +  FP

（10）
召回率如式（11）所示：

Recall= TP
TP +  FN

（11）
其中，TP（True Positive）表示真正的正例样本，FN（False 
Negative）表示假的负例样本，FP（False Positive）表示假

的正例样本，TN（True Negative）表示真正的负例样本 .
3. 1. 3　超参数设置

本实验是迭代的半自动标注过程，针对每个数据

集分不同置信度和随机子集采样比例做对比实验，

置信度分为最小值、最大值、平均值 3 种情况，子集采

样分别选取 20%、40%、70% 放回随机采样方法 . 经过

多次实验，本文方法的主要参数设置如表 2所示 .

3. 2　实验结果与分析

本文提出的标注方法实验性能采用 2 种评价方

式，即数据标注和分类任务的准确性 . 数据标注的准

确性评价是利用种子集 Seed 作为测试集，将标注结果

与真实标签进行比较 . 分类任务的准确性评价是将人

工标注后的 T 作为训练集，用于下游终端模型的训练

并利用种子集 Seed 作为测试集，评价训练结果 . 为了

选出 1个通用的置信度和随机采样子集占比组合的标

注模型，将置信度和随机采样子集占比的多种组合在

IMDB、20NEWS 和 chnsenticorp 数据集上分别进行性

能比较 .
3. 2. 1　数据标注的准确性评价

本文数据集数据标注的准确性评价结果如表 3，评
价指标依次为 F1 分数、精确率 Precision 和召回率 Re⁃
call. 置信度和随机采样子集占比组合为 9种情况，对应

于单个数据集的 9个实验，表 3中加粗部分表示置信度

和子集占比组合在某数据集综合表现最好的实验结

果 . 从 IMDB 数据集的 9 个实验结果可以看出，在取平

均置信度和 70% 子集占比情况下，F1分数和召回率最

高，精确率表现一般，与最好的精确率相差接近 7%. 在

取最小置信度和 40%子集占比情况下，精确率最高，召

回率表现最差且F1分数也偏低 . 综合分析，IMDB数据

集在本文提出的标注方法中，选取平均置信度和 70%

表2　本文方法的主要参数

参数

最大迭代次数

T子集数量

嵌入层词维度

句子最大长度

BiGRU
Dropout
优化器

Batch Size

值

100
5

768
200
128
0.25

Adam
32

表3　本文数据集的数据标注准确性结果

数据集

IMDB

20NEWS

chnsenticorp

置信度

最小

平均

最大

最小

平均

最大

最小

平均

最大

子集占比/%
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70

F1
80.13
82.86
85.30
80.52
86.64
88.32

80.23
81.45
87.86
90.93
93.50
94.58
91.89
96.68

95.25
94.88
93.66
93.61
59.17
56.76
59.40
58.24
62.19
57.11
59.95
58.96
62.88

Precision
81.22
93.30
85.17
82.27
88.07
86.41

75.41
86.61
90.54
90.33
91.21
92.50
92.02
96.05

93.68
92.82
94.27
93.86
54.28
54.53
54.30
54.57
54.86
56.01
54.78
54.53
53.59

Recall
79.06
74.52
85.44
78.84
85.25
90.32

85.71
76.87
85.35
91.53
95.92
96.75
91.77
97.33

96.86
97.05
93.05
93.36
54.28
59.18
65.55
62.44
71.79
58.24
66.19
64.17
76.07
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子集占比组合表现最佳 .
与此类似，在 20NEWS 和 chnsenticorp 数据集上综

合表现最佳的置信度和子集占比组合也很突出 .
3. 2. 2　分类任务的准确性评价

本文数据集分类任务的准确性评价结果如表 4，与
数据标注的准确性评价方式分析方法相同，表中加粗

部分表示置信度和子集占比组合在数据集中综合表现

最好的实验结果 .

3. 2. 3　与现有方法的性能对比

为验证本文所提出方法的有效性，将本文方法和

拥有良好表现的现有文本数据标注方法在 3个数据集

上进行了整体性能比较 . 通过综合数据集在 2 种评价

方式中的结果可知，本文中数据集在取平均置信度和

70%子集占比组合情况下，2种评价结果都较好 . 该组

合模型下关于本文方法与现有标注方法在数据标注上

的准确性结果如表5所示 .

同样，平均置信度和 70% 子集占比组合模型关于

本文与现有标注方法在分类任务上的准确性结果如

表 6所示 . 在 2种评价方式中，本文提出的标注方法在

IMDB、20NEWS和 chnsenticorp数据集上F1分数与现有

方法相比都有显著提升 .

从表 5 可以计算得到，在数据标注评价方式中，

DWLDAL在 IMDB、20NEWS、chnsenticorp上相较最先进

的标注方法 Snuba 在 F1 分数上分别提升了 30.22%、

14.07%、2.57%. 从表 6可以计算得到，在分类任务准确

性评价方法中，DWLDAL 在 IMDB、20NEWS、chnsenti⁃
corp 上相较 Snuba 在 F1 分数上分别提升了 1.01%、

22.72%、4.83%. 提升的主要原因有 2 个：（1）在深度学

习模型中，本文设计了弱标签生成器委员会，在捕获

数据语义信息和减少单个模型的偏差方面有重要作

用 . 特别地，采用随机采样的子集进行训练，尽可能

拟合了无标签数据总体；（2）不同置信度决策方式

对提升模型性能有作用，尤其在查询策略中筛选出

最有价值的样本，有效降低了人工标注的成本 .

表4　本文数据集的分类任务准确性结果

数据集

IMDB

20NEWS

chnsenticorp

置信度

最小

平均

最大

最小

平均

最大

最小

平均

最大

子集占比/%
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70
20
40
70

F1
77.62
77.22
72.41
78.86
67.19
80.08

73.20
79.28
79.39
78.33
85.33
90.18
88.69
93.72

91.75
87.14
89.23
89.72
68.13
57.68
63.04
60.97
57.01
69.79

59.67
60.37
67.33

Precision
72.86
92.85
86.47
75.78
62.96
76.24

62.38
74.16
81.33
81.36
77.77
85.87
89.65
92.94

87.69
79.92
83.21
89.16
54.30
53.36
56.80
52.10
53.29
53.84

54.40
55.35
50.79

Recall
83.05
66.10
62.28
82.20
72.03
84.32

88.55
85.16
77.54
75.52
94.51
94.93
87.76
94.51

96.20
95.78
96.20
90.29
91.43
62.76
70.84
73.47
61.28
99.17

66.06
66.39
99.83

表5　平均置信度和70%子集占比组合模型的

数据标注准确性结果

数据集

IMDB

20NEWS

chnsenticorp

方法

User Heuristics
Snuba

DWLDAL
User Heuristics

Snuba
DWLDAL

User Heuristics
Snuba

DWLDAL

F1
32.28
58.10
88.32
55.38
81.18
95.25
28.61
54.51
57.11

Precision
94.84
81.09
86.14
87.92
89.13
93.68
47.77
55.88
56.01

Recall
19.45
45.27
90.32
40.42
74.54
96.86
20.42
53.21
58.24

表6　平均置信度和70%子集占比模型的

分类任务准确性结果

数据集

IMDB

20NEWS

chnsenticorp

方法

User Heuristics
Snuba

DWLDAL
User Heuristics

Snuba
DWLDAL

User Heuristics
Snuba

DWLDAL

F1
53.15
79.07
80.08
43.33
69.03
91.75
38.95
64.96
69.79

Precision
59.52
78.42
76.24
32.76
53.19
87.69
29.81
50.83
53.84

Recall
48.01
79.74
84.32
63.97
98.31
96.20
56.17
89.96
99.17
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4　结论

本文提出了基于弱标签争议的半自动分类数据标

注方法 . 为了选择出最有价值的样本，通过基于委员会

查询策略筛选出模型难以区分且可信度高的样本 . 文章

提出一种弱标签生成器委员会模型，可以让查询策略更

加便捷地应用在 DL上，并充分学习文本信息特征 . 本

文在 3个数据集上进行了大量实验，对比置信度与子集

占比组合的多个实验效果，最终得到通用的平均置信度

与 70%子集占比组合的标注模型 . 同时，对比了本文方

法和优秀的Snuba方法的自动标注效果在相同数据集中

的实验结果，证明本文的方法拥有更高的数据标注准确

度 . 在未来的工作中，笔者计划在更大的数据集上做深

层次分析，争取实现自动标注的基础上减少人工标

注量 .
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