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用改进的 1-DNF算法获取最强反例集合的方法 
赫枫龄，左万利，于海龙 

（吉林大学计算机科学与技术工程学院，符号计算与知识工程教育部重点实验室，长春 130012） 

  要：利用正样例集合和未标识样例集合获取初始的最强反例集合是使用两步框架方法构造一个面向PU问题文本分类器的基础。该文指

了使用 1-DNF算法抽取初始的最强反例集合的局限性，提出了对算法 1-DNF的改进方法。实验结果表明，与原算法相比，它大大增加了

取的最强反例数目，加快了算法的收敛速度，提高了分类器的精度。
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 Method for Extracting Strongly Negative Data Set  
by Improved 1-DNF Algorithm  

HE Fengling, ZUO Wanli, YU Hailong  
(College of Computer Science and Technology Engineering, Jilin University, Key Laboratory of Symbolic Computation and Knowledge 

Engineering of Ministry of Education, Changchun 130012) 
Abstract】 Extracting initial strongly negative data set from positive data and unlabeled data is a base for constructing a PU-oriented text

lassifier by two stage frame method. The limitations in the 1-DNF algorithm for getting initial strongly negative data set are described. An improved
-DNF algorithm is proposed. The experiment result demonstrates the number of initial strongly negative examples got from positive data and
nlabeled data is increased greatly, compared with original 1-DNF algorithm. The convergence speed of algorithm is accelerated, and the precision
f the classifier is raised. 
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 概述 
构造传统的文本分类器使用的训练集合通常由正例集合
集合: Positive)和反例集合(N 集合:Negative)组成，利用 P
合和 N集合来构造文本分类器，然后用这个分类器对新的
档进行分类处理就可以了。在现实文本分类器的构造过程
，类别的标识是一个非常枯燥、费时费力的工作，尤其是
例集合 N的收集更是非常棘手，为了使分类器的精度较高，
例集合 N通常应该是无偏的，即反例集合 N应包含非正例
别的所有类别。由于反例集合的收集比较困难，人们转而
究基于 PU问题的文本分类，所谓基于 PU问题的文本分类，
要是从训练集合特点的角度进行称呼的，基于 PU 问题的
类就是指用于构造分类器的训练样本集合是由已标识的 P
合和一个全局的未标识 U(Unlabeled)集合组成，而不存在
识的 N集合，它的特点在于不需要手工进行反例集合 N的
集，只使用标识的正例集合 P 和一个全局的未标识集合 U
构造分类器，其中 U集合中的每一个样例都是随机选取的，
且通常数量远远大于标识的 P集合中样本的数量。 

PU问题文本分类存在着容易收集训练样本集合的优越
，现对它的研究也日益增多。Denis.F [1]进行了使用正例标
集合P和全局未标识集合U进行训练学习的理论研究，并通
试验给出了K-DNF和决策树都可以用于解决PU问题,并阐
了未标识集合U在分类中起到的作用。Bing Liu提出了

-EM算法[2,3](将贝叶斯和EM算法结合起来)构造分类器，取
了很好的效果，并给出了基于PU问题的两步分类的理论框
，采用两步分类的理论框架来构造PU问题的文本分类器由
下 2 步组成：(1)利用P集合中的一些信息从未标识集合U

中获取最强反例集合N，构造一个初步的分类器；(2)利用这
个分类器，对U集合剩下的元素进行分类，反复迭代，扩大N
集合，从而得到最终的分类器。 

Bing Liu[2,3]通过实验给出了使用正例集合P和未标识集
合U构造分类器的可能性正确的条件：“最大化未标识集合U
中反例的个数，同时保证正例被正确分类”。在如上所述的第
(1)步中尽可能多地从未标识集合U中获取最强反例是用 2 步
方法构造PU问题的文本分类器的前提，本文采用了改进的
1-DNF算法[4] 用于获取最强反例集合N，实验结果表明，与原
算法相比，它大大增加了获取的最强反例数目，减少了第(2)
步构造分类器的迭代次数，加快了算法的收敛速度。 

2 算法 1-DNF的局限性 
为了从未标识集合U中获取反例的信息，首先要利用文

本特征在正例样本集合和未标识样本集合中出现频率的不同
来抽出反例集合。例如：如果一个文本特征在正例集合中出
现频率大于 90％，而其在未标识集合出现的频率仅有 10％，
这样的特征就可以把它当成正例的特征。通过这样的特征在
正例集合和未标识集合中出现的频率不同，首先建立一个正
例特征集合。而如果未标识集合U中的样例文档未包含任何
这样的特征的，就可以把它从未标识集合U中抽取出来，标
识成反例，加入训练集合。根据这一思想，Hwanjo Yu提出了
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1-DNF[4] 算法，用于从未标识集合U中获取最强反例集合N。 
1-DNF方法首先根据特征在标识的正例集合出现的频率

大于在未标识集合U中出现的频率构造正例特征集合PF。
1-DNF基于这样的假设：一篇未标识集合的文档如果没有任
何PF中正例特征出现，则可认为此文档为可信的反例，1-DNF
划分的反例较为准确，而且Bing Liu和Hwanjo Yu[4]也分别做
过相关的实验，寻找可信反例的准确率较高。 

但是算法 1-DNF对反例的选取要求过于严格，且存在着
不合理性。例如如果某个特征在正例集合样本文档中出现的
概率为 1％，在未标识集合的样例文档中出现的概率为 0.5％，
使用 1-DNF算法，该特征也会被加入正例特征集合，这样就
会导致正例的集合过于庞大。所以，使用 1-DNF算法得到的
反例非常少，在某些情况下甚至为 0，非常不利于第(2)步的
迭代算法。本文对 1-DNF算法进行了改进，应用于用 2步方
法构造的分类器 WVC，并通过实验证明，获得的可信反例的
数量比原算法大大增加。 

3从 PU文本集合中获取最强反例集合 
算法 1-DNF所定义的正例特征集合为：在P中出现的频

率大于其在U中出现频率的特征。这个算法中明显存在不足
之处，就是它仅仅考虑一个特征在P和U中出现的频率的差异
来定义所谓正例特征，而没有考虑其本身在P中出现的绝对频
率。例如，一个特征在P中出现的频率为 1％，在U中出现的
频率为 0.7％，这样的特征明显不是一个正例的特征，但是
1-DNF则把它加入了正例特征集合。这样导致的结果就是正
例特征集合非常庞大，在进行最强反例集合NEG0的提取过程
中，NEG0集合内的文本样例过少，甚至没有，对于此后的迭
代训练也是非常不利的(初期偏差得太多，很容易导致迭代的
偏差越来越大)。基于此点，本文对 1-DNF进行了改进，不仅
仅利用特征在P和U中出现的频率的不同，而且考虑了其在P
集合内出现的频率。设定阈值为 %λ ，规定必须同时满足以
下两种情况的特征才纳入正例特征集合：(1)在P集合中出现
的频率大于其在U集合中出现的频率；(2)在P集合中出现的频
率大于 %λ  (此 %λ 通过实验获得 )。称此算法为改进的
1-DNF，下面对此算法作以详细的介绍： 

确定训练样本集合中的特征集合 1 2{ , , ..., }nx x x ，其中

。 PUxi ∪∈
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其中， P 为正例集合P中样本的数量， U 为未标识集合U

中样本的数量， ( , )
i

freq x P 为特征 ix 在P集合中出现的次数，

( , )
i

freq x U 为特征 ix 在U集合中出现的次数。在我们的构造

文本分类器WVC中，就是利用上面提到的改进的 1-DNF算法
构造最初的最强反例集合NEG0。通过试验可看出，使用改进
的 1-DNF的算法，可以大大提高初次获得最强反例的数量。 

4 用改进的算法构造文本分类器及实验结果分析 
4.1用改进的 1-DNF算法构造文本分类器 

本课题组应用改进的 1-DNF算法设计了一个针对 PU问
题的文本分类器 WVC，由于受到篇幅限制，本文对文本分类

器 WVC没有进行详细的描述，下面对它进行简单概述： 
(1)对文档进行预处理：移去终止词)StopWords)，并采用 tfc 权

重表示文本向量。tfc 权重表示方法与 tfidf 相比，它的优点在于它不
仅仅考虑一个特征在全局和本文档出现的情况，并且考虑了本篇文
档的长度情况。毕竟，一个特征在一个 1 000 字的文档中出现 1 次
和其在 100 字的文档出现一次的权重应该是不同的。对于文档的长
度，是在形成文档特征向量过程中不可不考虑的因素。文档特征向
量形成后，如果没有经过特征抽取，特征的维数是相当大的。为了
减少运算的复杂性，缩短运算的时间，应该对文档进行特征降维。
我们只是简单地移去在全局文档中出现次数小于 5 的特征，这样就
形成了所需的最终特征向量。 

(2)用改进的 1－DNF算法获取初始的最强反例集合NEG0。 
(3)利用NEG0，迭代使用SVM算法构造文本分类器。 

4.2 实验结果分析 
本文在实验中使用“Reuters 21578”[5] 作为训练和测试

的数据集，这个数据集收集了 21 578个文档，分成了 135个
类别，但是在进行实验时，通常使用的是最高的 10个类别。
本文在试验中用这 10个类别进行分类器构造及其性能测试。 

在构造 PU问题的过程中，本文采用了和 Liu Bing一样
的做法，随机取每个类别的 70％作为训练集合，剩余的 30
％用于测试。为了模拟 PU 问题，本文随机取 %γ 的正例文
档( γ 取值范围是从 10～50，步长为 10)和其它的未标识集合
组成本文实验所需的 U集，剩余的(1－ %γ )的正例文档作为
P 集，针对不同的 γ 值，分别做实验验证本文的方法在正例
集合剧减的情况下的稳定性。实验中给出的各项结果均为在
不同的 %γ 情况下的算术平均值。 

从 U集合中寻找最强反例的步骤中，本文对 1－DNF的
改进时引进了参数 %λ ，且规定正例特征不仅要满足在正例
集合中出现的频率大于在未标识集合中出现的频率，而且还
要满足其在正例集合中出现的绝对频率大于 %λ 。本文对 λ
取不同值分别进行了实验( λ 的取值范围是 10～90，步长为
10)，最后选取最好的结果作为 λ 的最终值。 

下面对实验产生的结果进行分析。首先，对本文改进后
的 1-DNF 算法与 1-DNF 算法进行综合比较，从二者获得的
反例样本个数、获得的反例中的错误率两方面进行比较。因
为篇幅的原因，并没有将每次运行的结果在文中列出，而是
将不同 %γ (掺入未标识集合中正例的百分比)得到的结果取
算术平均值进行比较，结果见表 1。 

表 1 中 UN 表示获得的可信反例个数，(10％～90％)分
别表示我们改进的 1-DNF算法在不同 %λ 的情况， ERR(％)
的计算公式如下： 

例个数未标识集合中掺入的正

例的个数获得可信反例中包含正
=ERR(%) 

 

进一步计算在相同的 %λ (正例特征在正例集合的绝对
频率)条件下，所有类别 UN和 ERR(％)的算术平均值，列表
如表 2。从表 2 中可以看出改进的 1-DNF 随着 %λ 的增大，
反例获取量逐渐增大，但是错误率也逐渐增大。但是要注意
到， %λ ＝10％时，正例的误分率仅为 0.19％，但是分得反
例数量却是 1-DNF 的 4.4 倍； %λ ＝20％时，正例的误分率
在 2％之内，但是分得的反例数量是 1-DNF 的 7.6 倍，说明
本文通过对 1-DNF算法的改进，在正例误分率很低的情况下，
大大扩大了反例集合的数量。 

但是这种改进是否能增加最终分类器的分类准确率，还
要看实验得到的分类器性能，下面将本课题组实现的分类器
WVC的性能 )F1指标 [4])与 PEBL算法及其仅基于正例的
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One-Class SVM算法[6]进行比较，实验结果见表 3。 

 表 1 改进的 1-DNF算法与 1-DNF算法提取反例个数与错误率结果 

表 值              

PEBL表示使用PEBL算
One-Class SVM算法产生的
法和UN的计算相同：都是
值。为了有利于观察，上

%λ (正例特征在正例集合
F1指标的算术平均值——“

由表 2的实验结果可以
类器的分类效果比 PEBL高
效果最差，比 WVC分类器
个百分点。 

由于对 1-DNF算法的改
增加，这导致本文的第(2)步

法的收敛速度快(这两种分类器构造方法的第(2)步都是采用
SVM算法)。实验结果得到的最终的迭代次数

对比表见表 4。 
表 4 中最后一列“ALL”是在

相同 %λ 情况下，对每一类别的迭
代次数所取的算术平均值。从表 4
中可看出，采用改进的 1-DNF，能
够有效地减少迭代次数，比采用
1-DNF 算法的 PEBL 平均迭代次数
少 1.32次，加快了算法的收敛速度。 
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法求解矩形装箱问题。结果
更好。特别是对数据量大的
GA+HR在许多工程领域中，
制造工业、纺织业和皮革工
大的实用价值。随着人们对
结果越来越趋近最优解，计
在实际生活中得到真正的应
有的算法，使其能更快更好
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