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改进的朴素贝叶斯增量算法研究 
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摘  要：提出了一种新增特征的朴素贝叶斯增量算法。在无标注语料增量样本的选择上，借助传统的类置信度阈

值，构建一个最小后验概率作为样本选择的双阈值，当识别到增量语料中有新的特征时，会将该特征加入到特征

空间，并对分类器进行相应的更新，发现对类置信度阈值起到很好的补充作用，最后利用了无标注和有标注语料

验证所提算法。实验结果表明，改进的朴素贝叶斯增量算法较传统增量算法表现出了更优的增量学习效果。 
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Abstract: A novel Naive Bayes incremental algorithm was proposed, which could select new features. For the incre-

mental sample selection of the unlabeled corpus, a minimum posterior probability was designed as the double threshold 

of sample selection by using the traditional class confidence. When new feature was detected in the corpus, it would be 

mapped into feature space, and then the corresponding classifier was updated. Thus this method played a very important 

role in class confidence threshold. Finally, it took advantage of the unlabeled and annotated corpus to validate improved 

incremental algorithm of Naive Bayes. The experimental results show that an improved incremental algorithm of Naive 

Bayes significantly outperforms traditonal incremental algorithm. 
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1  引言 

伴随人工智能技术的快速发展，市场对智能机

器人的热度持续升温，谷歌阿尔法狗大战、苹果

Siri、IBM waston等更加推动了这一产业的深度发

展，目前，市场上出现了各种各样的智能机器人。 

智能机器人一方面给人们生活带来巨大的便

利，另一方面也引出了一些新的技术课题，如问答

系统、对话系统对文本分类算法。使用文本分类技

术，能对大规模的文本信息进行处理，方便计算机

对这些信息的学习。在文本分类算法中，朴素贝叶

斯算法是经典的文本分类算法之一
[1]
，近来，对朴

素贝叶斯算法的研究热度不减，如 Escalante 等
[2]

将增量朴素贝叶斯算法应用到视频的手势识别中，

取得了较不错的效果；Dimkovski 等
[3]
把朴素贝叶

斯增量算法与神经网络进行相应的结合，提出了对

生物学行为信号进行处理，并取得了预期的实验效

果；Feng等
[4]
浅析了朴素贝叶斯增量算法基于词频

关系集和主动学习理论，探讨了一种新的电子邮件

分类方法，并通过在线应用证明了该理论的实用价

值；董立岩等
[5]
分析了一种新的增量学习方法，通

过将无标签文本加入到训练集中作为新的训练集，

测试新训练集并训练所得的分类器有更好的分类

效果，论证了该方法的有效性。这些最新的研究成

果与关注说明了增量学习的朴素贝叶斯算法在相

关领域依然有广泛的应用前景和研究焦点。 
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为了巩固和进一步强化朴素贝叶斯增量算法

的研究，本文利用了朴素贝叶斯算法具有稳健性和

简单高效的显著特点，这一算法的分类效果很大程

度上依赖或受限于训练集样本的完备性。为了解决

这一问题，学者们提出了一种增量学习方法
[6~17]
，

目的是提升朴素贝叶斯算法的分类效果与学习能

力。当有新的样本出现时，可以通过增量学习对分

类器进行更新，而不用重新对分类器进行训练。在

充分利用与发挥朴素贝叶斯理论适应性前提下，合

理应用增量学习算法属于动态的过程。在此基础

上，本文提出了一种改进的朴素贝叶斯增量学习方

法，将进一步提高增量学习的效果。此外，针对大

量的未标注语料的增量学习，本文探讨了一个新的

增量样本选择阈值，结合传统的增量样本选择阈值

一起使用，使其起到更好的增量样本选择效果。 

本文的主要贡献包括以下 3个方面。 

1) 在传统增量算法的基础上，提出一种对特征

空间进行更新的改进增量算法，实验表明，改进的

增量算法较传统的增量算法表现出更好的增量学

习能力。 

2) 在对无标注文档的增量样本选择中，提出了

一个最小后验概率作为样本选择阈值，实验证明，

该阈值结合类置信度阈值一起使用，能起到更好的

增量样本选择效果。 

3) 在对增量算法和增量样本选择方法的评价

上，根据算法的设计目的和其他文献中的一些评价

方法，总结并提出了增量算法和增量样本选择方法

的几个评价指标，为衡量这些方法的效果提出了有

效的评价方式。 

2  相关方法与概念 

为了后面章节内容的描述与算法及其理论应

用，这里先介绍本文应用了的相关方法和概念，具

体如下。 

2.1  朴素贝叶斯算法 

文档 d={ }1 2
, , ,

n
t t t� 属于各类别的条件概率，计

算式为
[6~16]
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要确定文档 d={ }1 2
, , ,

n
t t t� 属于哪个类别，就计

算 d属于各个类别的概率。若哪个类别的概率较大，

则 d的分类结果就是对应的那个类别。在计算 d属

于各个类别的概率时，P(d)都是一样的。所以要使

式(1)最大，只需要使分子最大即可。将其展开，结

果所得如式(2)所示，这就是朴素贝叶斯分类器表

达式。 
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综合上述可知，在计算文档 d属于哪个类别的

概率时，只需要分别计算类别概率和特征的类条

件概率。而目前主要有 2种方法计算这 2个概率，

对应地分别产生了 2 种模型即多项式模型和伯努

利模型。 

2.2  多项式模型 

因多项式模型的粒度是基于词的，其优点是考

虑到每个词的出现次数，当对一个文档类别进行分

类时，这个信息能够衡量与判断不同类别的文档关

于词频率上的差异，因此，该模型对问句与文档分

类有重要的参考价值。在使用多项式模型计算条件

概率时，对应的 2 个概率计算方法分别为式(3)和

式(4)。类别概率为 
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特征的类条件概率为 
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其中， ( )
i

count c 是类别
i
c 的文档数， ( )count D  是

训练集的总文档数， ( )
i
c j

TF t 是特征
j
t 在类别

i
c 中出

现的频次，
i
c

TF 是类别
i
c 的总词数，count(feature)

是特征空间的维数。为了避免其他属性含有的信息

在训练集中未出现的属性值被“抹去”，在计算概

率值时通常进行“平滑”，则对分子加一和分母加

特征维数都是对该概率计算的修正，以免出现分子

或分母为 0的情况。 

2.3  伯努利模型 

伯努利模型的粒度是基于文档的。伯努利模型

的类别概率计算方式与多项式模型是一致的。不同

的是特征的类条件概率计算方式。伯努利模型的特

征类条件概率计算方式如式(5)所示。 

 
( ) 0.01

( | ) i

i

c j

j i

c

DF t
p t c

DF

+
=  (5) 

其中， ( )
i
c j

DF t 是类别
i
c 中出现特征

j
t 的文档数，

i
c

DF 是类别
i
c 的文档总数。类似于多项式模型，分
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子上加 0.01是对该概率计算的修正。本文改进的贝

叶斯增量算法就是使用伯努利模型进行计算的。 

2.4  朴素贝叶斯增量算法 

朴素贝叶斯分类算法是一种有监督的学习分

类算法，贝叶斯分类算法的预测能力与训练语料

的完备程度息息相关，训练语料越完备，其预测

能力越强，泛化能力也越强。在实际应用中，分

类器的训练语料集有一个逐渐完备的过程，很难

一蹴而就。对于这种情况，传统的做法是采用一

批已经清洗和标注完成的语料对分类器进行训

练，在训练集语料有更新的时候，就对分类器重

新进行训练。但是这种做法导致时间与计算成本

浪费较多。 

针对朴素贝叶斯分类算法存在上述的不足，学

者们提出了一种增量学习的朴素贝叶斯算法来进

行弥补。增量学习算法一般有 2种形式：1) 有标注

语料的增量，在初次训练后，再次收集一批新的人

工标注语料，然后将这批语料批量新增用于更新分

类器；2) 无标注语料的增量，在分类器使用过程中，

对未识别的语料进行分类，根据自动分类的类别将

该语料加入到训练集以更新分类器。 

在无标注语料的增量中，显然并不是所有的未

识别语料都能用来更新分类器的，因为分类器初始

分类效果不好，肯定会有分类错误的情况出现，用

分类错误的语料更新分类器只会使分类效果更差。

因此，需要对这些分类语料进行合理筛选，筛选用

于更新分类器的语料。对此，本文方法借鉴了罗福

星
[6]
提出的置信度阈值，根据该阈值判断某文档是

否适合进行增量学习。置信度阈值也叫类置信度，

也就是在分类完成时，计算所得该文档属于每个类

别的概率。要使该文档属于分类结果类别的概率大

于属于其他类别的概率和的某个倍数，才是可信、

可增量的。倍数越大，要求越严格，此倍数在本文

中称为增量系数。一般来讲，当初始训练样本较少

时，分类效果一般，可以将增量系数设置地较大，

以筛选更为可信的样本；当训练样本较多时，分类

效果更好，可以将增量系数设置得较小，也可以筛

选出可信的样本，以扩大样本数量。本文参考和借

鉴罗福星等
[6~17]
的计算公式，如式(6)所示，

i
θ 是语

料属于类别 i 的概率，
t
θ 是分类器分类结果类别的

概率。 

 
1,

K

t ii i t
θ α θ

= ≠∑≥  (6) 

在筛选所需要进行增量更新的样本后，将该

样本添加到训练集中，并对分类器进行增量更新。

假设增量的文本属于类别
i
c ，需要更新各类的类

别概率和特征的类条件概率计算式分别为式(7)

和式(8)
[6~17]
，文档数量更新定义为式(9)和式(10)。 
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,
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C

C i

D C C
D

D C C
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 (10) 

其中，D 为训练集文档总数，
C

D 为类别 C 的文档

数量， ( )
C c

D t 为类别 C中出现特征
c
t 的文档数量。

本文仅对概率和文档数量进行更新的增量方法称

为传统增量学习方法。 

3  改进的朴素贝叶斯增量算法 

现有的朴素贝叶斯增量学习算法在进行增量

学习时，仅对类先验概率和原有的属性概率进行修

改。但在新增的文本当中，非常可能会有新的特征

存在，如“萌萌哒”一词是网络类文章非常好的一

个辨别特征，如果在训练集中没有这个词的存在，

这个词当然不会被选为特征的；而若增量的文本中

含有这个词，这个词将对分类产生较好的影响，因

此，有必要在增量时将这个词添加到特征列表中，

然后对相关概率进行重新计算。 

基于此，本文对现有增量学习算法进行改进和

优化，在对类概率和原有属性概率进行修改的同

时，将新出现的特征加入到特征空间。选择初次训

练时没有考虑的优秀特征，扩大分类的特征空间，

对全新语料有更好的适应能力，提高问句分类准确

率，以其达到更好的增量学习效果。 

3.1  新增特征选择 

在改进的朴素贝叶斯增量算法中，本文所采用

方法与其他研究方法的最大区别是对特征空间进

2016199-3 
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行更新。本文对特征空间进行更新的增量方法称为

改进的增量学习方法，对于新增特征的更新方法如

下所示。 

1) 在改进的增量学习算法中，需要分别更新类

别概率、特征的类条件概率。假设增量的文本属于

类别
i
c ，类别概率、特征的类条件概率更新计算公

式分别与式(7)~式(10)一致。 

2) 若有新增特征选择，则更新新增特征的类条

件概率。本文假设增量的文档含有新的特征，则该

新特征的类条件概率计算式如式(2)所示。 

下面分析在什么情况下进行更新。对于新增特

征的选择，本文认为当分类器进行学习时，与特征

选择的依据有关。在学习分类器时需要对新文本中

的特征进行相应判断和筛选，若条件符合，则把新

文本作为新特征加入特征空间。本文将以问题集语

料作为实验数据进行验证，由于在对问题集分类的

特征空间进行构建时，没有对特征空间进行降维处

理，而对于特征的选择，与特征出现的频率或其文

档频率无关。因此，在新的问题语料进入分类时，

只需要判断处理后的语料是否存在特征空间中没

有的特征。如存在，则进行特征空间的更新，再对

相应的参数进行修改；否则，仅需对特定特征和类

别的参数进行修改。 

3.2  无标注增量文本选择 

对于无标注语料中增量文本的选择，本文参考

了罗福星
[6]
提出的置信度判断方法。该方法将贝叶

斯分类器的分类概率作为判断依据，称为类置信

度，类置信度的计算方法与公式详见 2.4 节。本文

提出了一个以最小后验概率作为另一个阈值对文

本进行筛选，使用了类置信度作为阈值筛选增量文

本。最小后验概率的计算方法为式(11)。本文在

借助类置信度阈值对增量文本进行筛选时，该方

法不但充分地利用了类别区分度进行判断，而且

解决了其他方法中未考虑单类别分类概率的不足

与缺陷。 

 

1

class(max )
min

avg(max )

(max )

termNum

i

Index
inum

allcount

IndexTermCount

class Index

β
=

=

∏
  

1

( avg(max ))

(max )

termNum

termNum

IndexTermCount

allcount class Index

β
−=

⋅
 (11) 

此阈值的计算方法是以贝叶斯分类器计算文

本属于各类的后验概率公式为基础的。其中

avg(maxIndexTermCount)是分类器所分类别的特征

平均文档频次；termNum是待分类句子中含有特征

空间中特征的数量； allcount 是文档总数；

class(maxIndex)是分类器所分类别的文档数量； β
是最小后验概率方法的增量系数，通过 β 来调整阈
值的大小。考虑到选择增量样本时，直接按照特征

平均文档频次来进行计算显然是不够的，因特征的

文档频次越高，样本属于该类的概率也就越大，所

以将通过改变增量系数选择对应的样本进行增量

学习。 

3.3  无标注语料增量算法 

本文提出的无标注语料增量算法思想与实现流

程如下，参阅了张智敏等
[7~16]
的增量学习思路。 

假设输入：训练集 D，测试集
t

D 。 

Step1  使用训练集D贝叶斯分类器进行学习。 

Step2  使用学习好的贝叶斯分类器对测试集

t
D 的每个文本进行分类。若分类结果符合设定阈

值，则转 Step3；否则，返回分类结果并进行下一

个文本的分类。 

Step3  将新增文档表示为： d={
1 2
, , ,t t �  

1
,

n n
t t + }，

1
t 至

n
t 为原特征空间 t={

1 2
, , ,

n
t t t� }存在的

特征，
1n

t + 为符合条件的新增特征。若 1n
t + 不为空，

则转 Step4；否则，跳过 Step4直接转 Step5。 

Step4  将新增特征添加到特征列表中，计算该

特征在每个类别中的条件概率 ( )1
|

n i
P t c+ ，并且后

续分类语料需考虑新增特征的影响。 

Step5  分别更新测试集。文本中存在与原特征

列表中特征的条件概率 P(
n
t |

i
c )、类别概率 P(

i
c )、

训练文档数量和类别文档数量。 

Step6  算法结束。 

3.4  有标注语料增量算法 

本文构建的有标注语料增量算法思想与实现流

程如下，参阅了张智敏等
[7~16]
的增量学习思路。 

假设输入：训练集 D，增量集
t

D 。 

Step1  使用训练集D对贝叶斯分类器进行学习。 

Step2  对于增量集
t

D 文档逐个进行处理，执

行 Step3~Step5。 

Step3  将增量集
t

D 文档表示为：d={
1
t ,

2
t , ,�  

1
,

n n
t t + }，

1
t 至

n
t 为原特征空间 t={

1
t ,

2
t ,…,

n
t }存在的

特征，
1n

t + 为符合条件的新增特征。若 1n
t + 不为空，

则转 Step4；否则，跳过 Step4直接转 Step5。 

Step4  将新增特征添加到特征列表中，计算该
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特征在每个类别中的条件概率 P(
1n

t + |
i
c )。 

Step5  分别更新测试文本中存在与原特征列

表中特征的条件概率 P(
n
t |

i
c )、类别概率 P(

i
c )、训

练文档数量和类别文档数量。 

Step6 算法结束。 

3.5  增量算法评价指标 

据悉，学术界至今未形成一套标准和规范化的

增量算法评价方法，大部分研究者都是以增量算法

的效率评价增量算法可行性，但未以增量算法的效

果评价增量算法优越性。本文要评估增量算法的优

劣性，需要从增量算法的设计初衷考虑。首先，增

量算法在算法运行过程中对算法进行增量学习，因

此，必须考虑算法的效率，否则将影响分类算法

的运行效率。其次，在保证时间与空间效率的前

提下，增量算法的运行效率采用尽可能多的信息

对分类器进行优化，即使用增量算法进行增量是

通过对原有算法的训练集进行扩展，从而提高分

类器对更多待分类文本的识别能力，并提高分类

器的泛化能力。本文从 2 个维度浅析增量算法的

评价指标。 

1) 有标注语料增量方法评价指标。首先，定义

并说明如下概念与参数。  ① P(all)定义为直接用所

有训练文档训练出的分类器对测试集进行分类所

得的准确率。  ② P(orignal)定义为用部分训练集语料

训练出的分类器对测试集进行分类所得的准确率。

 ③ P(increment)定义为用初始训练后剩余的训练集

语料对分类器进行增量学习后对测试集进行分类

所得的准确率。 

针对有标注语料增量方法评价指标，本文设计

2个评价指标：  ① 比较使用增量算法进行增量学习

前后对待分类信息的识别程度，通过计算增量学习

前后的准确率的差值进行评价，本文称之为增量学

习力(ILB, incremental learning ability)，数学计算式

表示为 ILB=P(increment)−P(orignal)。ILB值越高，

表示增量学习能力越强；  ② 比较使用增量算法进

行学习和直接使用所有语料对分类器进行训练的

信息差别，通过计算直接训练和增量学习分类准

确率的差值进行评价，（DLB, difference learning 

ability），数学计算式表示为：DLB=abs(P(all)− 

P(increment))。DLB 值越小，说明增量学习与直接

训练得到的分类器越接近，表明增量学习丢失或损

失的信息就越少。 

通过本文实验验证和数据分析，本文发现第 1

个评价指标直观反应了增量学习前后分类器的识

别信息能力变化，但是忽略了分类器通过拟合可能

性的存在，证明了增量学习对于初始训练集数据信

息的过渡学习，但第 2个评价指标能较好地避免出

现此情况。因此，综合这 2个评价指标，能较好和

有效地对增量学习算法进行评价。 

2) 无标注语料增量方法评价指标。本文采用

阈值对未标注文本进行增量选择，这直接关系到

未标注语料增量算法的准确率。为达到更好效果，

需判断选择效果的优劣，首先需要考虑选择的文

本是否准确，因为在进行增量学习时，使用阈值

进行增量选择后再根据分类器对分类文本的类别

划分，将文本增量学习到某个具体类别中。因此，

需尽量选择分类器分类准确的文本进行增量学

习。这样可以借用分类器中的 2 个通用概念即准

确率和召回率对阈值的选择正确性进行判断。为

了更好地与其他文献进行区分，本文将这 2 个具

体概念称为增量准确率（用 P表示）和增量召回

率（用 R表示）。 

 P = 增量正确文本数量

增量文本总数
，R=

增量正确文本数量

分类正确文本数量
 

通过后面实验验证与数据分析可知，在选择增

量文本时，增量准确率是首要考虑因素。在本文实

验验证过程中，当一个文本被选为增量文本时，对

比其增量目标类别和实际的类别（即标注的类别），

若两者一致，则认为增量选择是正确的。如果在增

量准确率一致的情况下，哪种方法的效果更好。在

使用不同阈值对增量文本进行选择时，既要考虑到

增量文本选择的准确性，又要保证增量召回率尽可

能高。若增量召回率越高，则说明在同等情况下学

习到的样本就越多，增量学习的效果就越好。因此，

在同样增量准确率前提下，必须对增量召回率的大

小进行比较。 

4  实验方法与数据分析 

传统增量算法普遍都是仅对概率和文档数量

进行更新的增量算法，基于此，本文提出了改进的

增量算法除了对概率和文档数量进行更新外，还对

特征空间进行更新。为了证明本文改进的朴素贝叶

斯增量算法优越性，本文分别设计了有标注语料增

量算法实验和无标注语料增量算法实验这 2组实验

数据进行验证和分析，其中，有标注语料增量算法

实验是通过增量算法进行增量学习的分类器和直

接采用所有训练集进行学习的分类器差别与传统
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的增量算法和改进的增量算法的差别进行比较与

分析；无标注语料增量算法实验是通过传统的增量

算法与改进的增量算法的增量准确率和增量召回

率进行比较与分析。 

4.1  有标注语料增量算法验证 

4.1.1  实验设计 

本文使用哈尔滨工业大学的问题分类语料进

行实验验证，根据哈尔滨工业大学信息检索实验室

提供的数据，该语料共划分为 7 大类和 85 小类，

总语料数达到 6 294条，其中，1 314条为测试语料，

4 980条为训练语料。 

本文就增量算法进行实验过程中直接训练是

指将 4 980条语料全部作为训练集对分类器进行学

习，而后使用 1 314 条测试语料进行分类实验，

从而得出分类准确率。而增量学习实验，以训练

语料按照 9:1 比例进行划分而进行实验，实验随

机对 4 980条语料按类均分为 10份，其中，9份作

为初始训练集，1 份作为增量学习数据集，具体各

类别语料数量如表 1所示。实验先使用初始训练集

对分类器进行学习，而后使用 1 314条测试语料进

行测试实验，从而得出分类准确率。再分别使用传

统增量和改进增量 2 种方法进行实验，使用增量

学习数据集对分类器进行增量学习，然后再一次

性使用 1 314 条测试语料进行测试实验，从而得

出增量学习后的分类准确率。在 1:9 比例进行划

分中，1份作为初始训练集，9份作为增量学习数

据集。 

4.1.2  实验数据 

采用 4.1.1 节中的实验设计方法，采用多种训

练语料进行比例划分，接着分别进行实验，各实验

问句数量分布如表 1所示。实验中使用各种方法进

行分类所得的准确率如表 2。将表 2 中实验数据绘

制折线图则如图 1所示，横坐标表示表 2中的 9个

实验数据，数据顺序与表 2一致。将初始训练、传

统增量和改进增量分类准确率与直接训练所得分

类准确率的差值如图 2所示。 

4.1.3  数据分析 

实验设计的数据即如表 1所示是按照初始训练

语料数量由多到少进行排序的，从表 1和图 1中的

初始训练数据文本发现，在使用朴素贝叶斯分类器

进行分类时，初始训练语料越多，分类准确率越高，

反之初始训练语料较少，则分类器的效果明显受到

表 1 各实验问句数量分布 

训练语料/份 大类 描述 人物 地点 数字 实体 时间 未知 总数 

初始训练集问题分布 707 300 843 968 1 118 539 9 4 484 
9∶1 

增量集问题分布 78 33 93 108 124 59 1 496 

初始训练集问题分布 628 267 749 861 994 479 8 3 986 
4∶1 

增量集问题分布 157 66 187 215 248 119 2 994 

初始训练集问题分布 589 250 702 807 932 449 8 3 737 
3∶1 

增量集问题分布 196 83 234 269 310 149 2 1 243 

初始训练集问题分布 524 222 624 718 828 399 7 3 322 
2∶1 

增量集问题分布 261 111 312 358 414 199 3 1 658 

初始训练集问题分布 393 167 468 538 621 299 5 2 491 
1∶1 

增量集问题分布 392 366 468 538 621 299 5 2 689 

初始训练集问题分布 262 111 312 359 414 200 4 1 662 
1∶2 

增量集问题分布 523 222 624 717 828 398 6 3 318 

初始训练集问题分布 197 84 234 269 311 150 3 1 248 
1∶3 

增量集问题分布 588 249 702 807 931 448 7 3 732 

初始训练集问题分布 157 67 188 216 249 120 2 999 
1∶4 

增量集问题分布 628 266 748 860 993 478 8 3 981 

初始训练集问题分布 79 34 34 108 125 60 1 441 
1∶9 

增量集问题分布 706 299 902 968 1 117 538 9 4 539 

总计 785 333 936 1 076 1 242 598 10 4 980 
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影响；在增量学习的分类器准确率与直接训练的越

接近时，则说明了增量学习算法所得到分类模型与

直接训练的分类模型越接近，增量效果越好。本文

增量学习算法实验基于此前提进行验证和设计的。 

表 2 有标注语料增量学习结果 

训练语料/份 直接训练 初始训练 传统增量 改进增量

9∶1 77.63% 77.55% 77.25% 77.70% 

4∶1 77.63% 78.31% 77.85% 77.85% 

3∶1 77.63% 77.63% 78.16% 77.70% 

2∶1 77.63% 78.23% 77.78% 77.70% 

1∶1 77.63% 75.34% 77.47% 77.55% 

1∶2 77.63% 72.60% 76.18% 77.47% 

1∶3 77.63% 72.37% 74.51% 77.63% 

1∶4 77.63% 73.74% 75.49% 77.25% 

1∶9 77.63% 70.78% 71.84% 77.25% 

 

图 1  有标注语料增量学习准确率折线 

 

图 2  分类准确率差值对比 

首先，从第一个评价指标进行分析，根据表

2 和图 1 数据发现，对比 2 种增量学习算法增量

后所得的分类准确率和初始训练所得的分类准确

率。在初始训练集数量较少的时候，如表 2 后 5

个实验和图 1 所示，每个数据的增量算法都对分

类器起到了很好的增量学习效果，并且改进后的

增量算法增量学习效果更佳，显然初始训练集语料

越少，增量学习效果越明显。因此，说明了改进增

量算法的增量学习效果较传统增量方法更好。 

如表 2前 4个实验数据和图 1所示，增量学习

后分类器分类效果比初始训练分类器分类效果更

差的数据，下面分析该现象导致的原因和第 2个有

标注语料增量算法评价指标。朴素贝叶斯分类算法

的预测能力很大程度上依赖于其训练集的优劣，若

训练集越优秀，其语料越丰富，贝叶斯分类算法的

预测能力也就越强。但是在实际应用中，假设训练

集的语料都是优质的，这样保证了所有训练分类器

的分类效果尽可能得好，选择的语料也尽可能优

秀。因此，优质语料越多，训练出来的模型就越好，

泛化能力越强。在本组实验过程中，直接训练使用

了全部的训练语料进行训练，则直接训练所得到的

模型也是最优的。 

其次，分析图 2 的初始训练、传统增量和改

进增量方法与直接训练的分类准确率差值柱形

图，差值是用直接训练所得的分类准确率减去其

他方法所得的分类准确率。若差值为正值，则说

明直接训练所得的分类准确率更高差值，若差值

为负值，则说明非直接训练的分类准确率更高。

上述已阐述了直接训练所得的模型是本组实验中

最优的模型，其他模型与该模型的差距越小，则

说明该模型越好，在图 2 中具体表现为柱形的长

度越小，则说明该模型与最优模型的差距越小。

从图 2中发现：1) 改进增量方法与最优模型的准

确率差值基本上是最小的，准确率差值均在

0.05%以下；2) 传统增量算法对分类器起到较好

的增量学习作用，在一定程度上缩小了使用部分

训练集进行学习的分类器与最优分类器的差距，

该结论在后面实验中表现效果更为明显。由此可

见，改进的增量学习算法较传统的增量学习算法

增量学习效果更好。 

再次对训练语料 4:1 份和训练语料 9:1 份的 2

个实验进一步分析并且可知，初始训练的语料数量

较直接训练要少，所得分类准确率却更高，从图 2

中发现对应的柱形是负值。但是假设直接训练的语

料越多，其训练所得的模型应当是更好。由于直接
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训练的模型较初始训练的模型更好，初始训练所得

的模型在测试实验中分类准确率却更高，则有可能

是初始训练的模型对测试集产生了过拟合的现象，

也就是初始训练的模型虽然在测试集测试中表现

更好的预测能力，但是其泛化能力却有所欠缺。此

时，增量算法对其进行纠正。虽然在实验中的增量

算法分类准确率较初始训练要低，但是从图 2中发

现，增量学习后的模型与最优模型的差距较初始训

练的差距已经缩小了。因此，说明了增量算法对朴

素贝叶斯分类器的过拟合问题能起到较好的修正

作用。同样表明，改进后的增量学习算法的修正作

用较传统增量算法更好。 

4.2  无标注语料增量算法验证 

4.2.1  实验设计 

本文同样使用哈尔滨工业大学的问题分类语

料进行实验验证，根据哈工大信息检索实验室提供

的数据，该语料共划分为 7 大类和 85 小类，总语

料数达到 6 294条，其中，1 314条为测试语料，4 980

条为训练语料。 

在本组实验设计中，需要根据阈值选择的不同

分别进行 3个实验：1) 使用类置信度为阈值进行实

验；2) 使用最小后验概率为阈值进行实验；3) 同

时结合类置信度和最小后验概率为阈值（本文称为

双阈值）进行实验。在各实验中，本文将对增量学

习算法测试在各阈值就不同的取值情况下的增量

准确率和增量召回率进行计算，然后对其所得的实

验结果进行对应的分析。 

4.2.2  实验数据 

1) 使用类置信度为阈值进行实验。类置信度的

计算如式(6)所示，本实验中对增量系数 α选择不同

的取值，则得到不同的增量样本选择结果，具体实

验结果如表 3所示。 

2) 使用最小后验概率为阈值进行实验。最小后

验概率的计算如式(11)所示，本实验中对增量系数 β

选择不同的取值，则得到不同的增量样本选择结

果，具体实验结果如表 4所示。 

3) 同时结合类置信度和最小后验概率为阈值

（即双阈值）进行实验。考虑到类置信度和最小后

验概率这 2个系数组合与选择有多种不同形式，本

实验仅以其中一些组合为例进行验证，选择最小后

验概率的增量系数 β 固定取值为 3，类置信度的增

量系数 α随机定为不同的取值为例，具体实验结果

如表 5所示。 

表 3 类置信度阀值增量样本选择情况 

增量系

数 α 
增量准

确数量

增量总

数量 
分类准

确数量 
增量 
准确率 

增量 
召回率 

10 819 896 1 021 91.41% 80.22% 

20 756 813 1 021 92.99% 74.05% 

50 669 709 1 021 94.36% 65.52% 

100 609 638 1 021 95.45% 59.65% 

200 543 561 1 021 96.79% 53.18% 

400 468 482 1 021 97.10% 45.84% 

600 443 454 1 021 97.58% 43.39% 

800 402 412 1 021 97.57% 39.37% 

1 000 384 393 1 021 97.71% 37.61% 

2 000 324 332 1 021 97.59% 31.73% 

4 000 277 282 1 021 98.23% 27.13% 

6 000 258 262 1 021 98.47% 25.27% 

8 000 235 239 1 021 98.33% 23.02% 

10 000 223 226 1 021 98.67% 21.84% 

20 000 200 203 1 021 98.52% 19.59% 

40 000 165 166 1 021 99.40% 16.16% 

60 000 153 154 1 021 99.35% 14.99% 

80 000 146 147 1 021 99.32% 14.30% 

100 000 137 137 1 021 100.00% 13.42% 

表 4 最小后验概率阈值增量样本选择情况 

增量系

数 β 
增量准

确数量

增量总

数量 
分类准

确数量 
增量 
准确率 

增量 
召回率 

1 638 769 1 021 82.96% 62.49% 

2 455 525 1 021 86.67% 44.56% 

3 338 394 1 021 85.79% 33.10% 

4 252 298 1 021 84.56% 24.68% 

5 184 223 1 021 82.51% 18.02% 

6 135 170 1 021 79.41% 13.22% 

7 105 136 1 021 77.21% 10.28% 

8 82 90 1 021 91.11% 8.03% 

9 64 71 1 021 90.14% 6.27% 

10 48 54 1 021 88.89% 4.70% 

11 42 45 1 021 93.33% 4.11% 

12 18 18 1 021 100.00% 1.76% 

表 5 双阈值增量样本选择情况 

增量系

数 α 
增量准

确数量

增量总

数量 
分类准

确数量 
增量准确

率 
增量召

回率 

10 294 298 1 021 98.66% 28.80% 

20 274 276 1 021 99.28% 26.84% 

50 254 255 1 021 99.61% 24.88% 

100 236 237 1 021 99.58% 23.11% 

200 224 225 1 021 99.56% 21.94% 

400 190 190 1 021 100.00% 18.61% 

600 181 181 1 021 100.00% 17.73% 

800 169 169 1 021 100.00% 16.55% 

1 000 165 165 1 021 100.00% 16.16% 
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4) 当类置信度、最小后验概率和双阈值的增量

准确率分别达到 98%、99%和 100%进行实验时，

其所得的最高增量召回率数据详见具体实验结果

如表 6所示。 

表 6 增量召回率比较 

增量准确率 类置信度 最小后验概率 双阈值 

98% 27.13% 无 28.80% 

99% 16.16% 无 26.84% 

100% 13.42% 1.76% 18.61% 

 

4.2.3  实验分析 

首先，从表 3类置信度的实验数据发现，使用

类置信度作为增量样本选择阈值起到较好的效果

作用，使增量准确率较高和增量召回率保持在一个

理想状态值。当增量系数达到一定值时，其增量准

确率达到近 100%，这对增量样本的选择起到不错

的效果，并且作为单独的增量样本选择阈值也起到

较好的效果。 

其次，从表 4可以看出以最小后验概率作为样

本选择阈值的实验数据可知，使用最小后验概率作

为增量阈值选择增量样本的效果较类置信度阈值

差，增量准确率大多数保持在 80%~90%。当增量

准确率保持较高值时，其增量召回率下降较明显，但

是当增量系数达到一定程度时，其增量准确率也达到

100%。因此，说明最小后验概率本身可以单独作为

一种增量阈值进行使用，仅是增量召回率不太理想。 

再者，为了解决最小后验概率本身单独使用效

果不理想的问题，本文一方面将采用最小后验概率

与类置信度两者进行组合的方法解决该问题。现选

择最小后验概率的增量系数 β=3，类置信度的增量

系数 α值为变量时的实验结果数据如表 5所示，这

2 个增量阈值结合使用的效果较为理想，最低的增

量准确率达到 98.66%，并且对错误文本的选择有很

好的识别效果。 

本文另一方面也将采用双阈值的方法进行增

量样本选择并且与类置信度单独使用作为阈值进

行相比较。首先比较两者之间的增量准确率和增量

召回率，当双阈值最低增量准确率为 98.66%时，其

增量召回率为 28.80%，然而当单独使用类置信度阈

值增量准确率为 98.67%时，其增量召回率为

21.84%。反之，当选择以 98%作为单独的一档时，

并且单独使用类置信度阈值进行增量样本选择，所

得的增量准确率达到 98%，增量召回率最高为

27.13%，略低于双阈值的增量召回率。当选择使用

双阈值进行增量样本选择时，一旦增量准确率保持

99%以上，增量召回率也均保持 20%以上，但是单

独使用类置信度作为阈值增量召回率均低于 20%。

本文发现，在实验中对分类算法的增量样本进行选

择时，增量准确率非常最重要，只要增量样本中有

一个错误样本，则这个错误样本会一直伴随分类算

法，对其分类结果产生副作用。当增量学习的样本

选择增量准确率达到 100%时，再比较两者之间的

增量召回率。从表 6中的数据发现，当增量准确率

达到 100%时，使用双阈值进行增量样本选择的增

量召回率为最高且达到了 18.61%，说明这个增量准

确率值已取得非常好的效果并足以在实际业务中

应用；而单独使用类置信度作为阈值的增量召回率

达到 13.42%；仅以最小后验概率作为阈值的增量召

回率仅是 1.76%，即该效果较不理想。 

综合上述实验结果与分析表明，使用双阈值的

增量样本选择方法效果最佳，比单独使用类置信度

作为阈值对未标注语料增量算法的识别效果更好。

即使以最小后验概率作为单独增量样本选择阈值

效果较差，但是最小后验概率对类置信度仍起到较

好的补充作用。当过滤含有极少部分类置信度的增

量系数较小时不能识别的错误样本，并且采用不同

的类置信度阈值的样本选择机制，将有效提高增量

召回率。 

5  相关工作 

随着人工智能技术的快速发展，产业界对智能

机器人的持续升温，为了提升问答系统准确率，作

为高效而简单实用的算法之一，朴素贝叶斯增量算

法作吸引了大量科研工作者的关注，并产生了一批

与朴素贝叶斯增量算法相关的研究。 

在朴素贝叶斯增量算法方面，Read等
[17]
提出了

批量增量算法和单篇增量算法这 2种对分类算法的

增量方法，并将两者进行了相关比较，分析了 2种

增量算法的优劣特点与适用范围，对这 2种增量方

法的具体应用提出了有益的参考观点，本文的有标

注语料增量算法即属于批量增量算法，而无标注语

料增量算法则属于单篇增量算法。Gu 等
[18]
分析了

本文中除了特征词之外的其他信息，比如语义信息

与语法信息，并且提出了在对分类器进行增量学习

时，这些信息也需要考虑纳入范围之内，从而提高

了增量学习的效果。 
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在增量样本和组合分类器方面，近几年，不但

许多学者关注对机器学习组合分类器相关研究，而

且对增量学习如何进行增量文本的选择研究也持

续走高。Muhlbaier 等
[19]
即使发现了一种新的组合

分类器增量学习方法，而且有效地解决了原有增量

方法存在的问题，特别是对无标注语料增量样本的

选择起到更好的效果作用。Bouguelia 等
[20]
应用了

组合分类器理论，通过实验证明与发挥了组合分类

器的优势。还有一些学者将研究内容与精力聚焦在

增量学习算法的其他相关方面研究。比如Fong等
[21]

探讨了增量学习之前对增量学习内容进行预处理。

他们关注了分类器训练前需要对训练内容进行预

处理，同样也关注了增量学习前对增量学习的内容

进行预处理的效果，并且提出了增量学习算法预处

理的实用方法与注意事项。 

但是，以上这些研究都有一定局限性，例如像

Eyheramendy、Lewis、Madigan等
[22~26]

对朴素贝叶

斯分类器在某些假设情况下得到不错的性能与分

类效果。然而，他们仅是侧重于增量学习算法本身

的某个方面，并没有涉及到对特征空间的增量样本

更新、无标注语料增量算法阈值选择策略的研究；

在对增量算法进行实验验证与分析时，绝大多数实

验分析仅是从分类的准确率角度进行比较，而没有

从增量学习算法目的层面进行深入着手和深度分

析。本文对上述内容进行了重点研究，这些研究对

朴素贝叶斯增量算法对于自然语言处理技术应用

于智能机器人这一工作将有重要的实用意义。 

6  结束语 

本文从朴素贝叶斯分类算法出发，寻找对其进

行增量学习的改进方法。改进的增量学习方法在传

统增量算法的基础上引入了新增特征的增量学习。

实验证明，改进的增量学习方法在一定程度上解决

了朴素贝叶斯分类算法的过拟合问题，增量学习接

近与直接使用所有文本进行分类的分类器，学习效

果较传统方法更好。 

此外，本文针对无标注文本的增量学习，提出

了以一个最小后验概率作为增量样本选择阈值。实

验证明，虽然该阈值单独使用时增量召回率较低，

效果较不理想，但是该阈值能对传统的类置信度阈

值起到较好的补充作用，而且结合类置信度阈值，

在同样达到 100%增量准确率情况下，使用双阈值

进行增量样本选择增量召回率比单独使用类置信

度阈值提高了 5个百分点，取得了较好的效果。 

虽然朴素贝叶斯增量学习算法学术界研究起

步早且取得一些成果，但是在适应性与产业化方面

尚有更深入的研究空间，其中，对改进的增量学习

方法，现有处理方法仅适用于问题分类中，对于使

用特征选择用于特征空间进行处理的方法，是否包

括不限于特征的增量选择还有待探讨。而对于未标

注语料选择方面，如使用服务领域的航空常见问题

集与答案集进行增量样本的选择，如何在保证增量

准确率的同时提高增量召回率也是下一步研究的

方向之一，这些研究将进一步巩固和延伸朴素贝叶

斯增量算法的科研实用价值。 
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