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摘 要: 建立一个完整的案例推理系统,提出一种高效的案例检索方法和一种案例调整策略.在案例检索过程中,提

出一种基于贝叶斯粗糙集的属性权重确定算法,在此基础上利用最邻近法检索出与当前案例最相似的一组案例作为

参考. 使用检索出的相似案例训练分层混合专家模型,并用微粒群算法优化模型参数,实现了对案例的调整. 采用实

际转炉生产数据进行仿真,结果表明了该案例推理系统的有效性.
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Abstract: An integrated case-based reasoning system is built, and an efficient case retrieval method and a case adjust method

are proposed in the system. In the case retrieval process, an algorithm to compute attributes weight is presented based on

improved Bayesian rough set model. Then, the most nearest neighbor method is used to retrieve a group of similar cases as

the reference of current furnace. In case adjust process, a hierarchical mixture of experts model is trained with this group of

similar cases, then particle swarm optimization algorithm is adopted to optimize the parameters. A simulation experiment

is implement with practical data from a steel plant. The results show the effectiveness of the proposed case-based reasoning

system.
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0 引引引 言言言

案例推理 (CBR)通过与先前知识的比较解决新

问题[1], 它需要研究以往的案例库, 如果无法在案例

库中找到与当前案例相匹配的案例,则需要找到一个

或多个与当前情况最相似的案例. 案例推理方法是人

工智能和机器学习领域的热门课题与前沿方向,它能

模拟人类推理和思维方式进行问题求解和决策,具有

获取知识方便、易于理解、启发思维等特点,因此,在

处理复杂问题和多属性决策时,案例的推理往往是优

选方法,而案例检索和案例调整是案例推理的两个重

要过程.

案例检索过程需要确定影响因素的权重,通常是

根据人工经验设定各影响因素的权重,从而引入了许

多主观因素[2-3].为此,本文提出一种基于贝叶斯粗糙

集的属性权重确定算法.该算法完全基于数据本身的

性质, 有利于提高案例检索的精度.在案例调整过程

中,通过分层混合专家模型将多个模型进行有效的结

合,以提高模型的精度.最后,将所建立的案例推理系

统用于转炉炼钢生产过程中的吹氧量计算,验证了该

系统的有效性.

1 基基基于于于贝贝贝叶叶叶斯斯斯粗粗粗糙糙糙集集集和和和混混混合合合专专专家家家模模模型型型的的的案案案

例例例推推推理理理系系系统统统 (BH-CBR)
案例检索和案例调整是案例推理过程中的重要

环节, 在案例检索过程中, 引入贝叶斯粗糙集确定各
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影响因素的权重以提高案例检索的准确性;在案例调

整过程中, 使用分层混合专家模型, 并引入微粒群算

法优化分层混合专家模型的参数,以提高模型的精度.

1.1 基基基于于于贝贝贝叶叶叶斯斯斯粗粗粗糙糙糙集集集的的的案案案例例例检检检索索索

案例检索是在案例库中寻找与当前案例最相似

案例的过程, 常用的方法是最近邻算法.最邻近算法

相似度计算过程如下.

Step 1: 计算当前案例与案例库中案例各条件属

性的相似度

sim(𝐿𝑘, 𝑋𝑘) = 1− ∣𝐿𝑘 −𝑋𝑘∣/max(𝐿𝑘, 𝑋𝑘). (1)

其中: 𝑋𝑘为当前案例𝑋的第 𝑘个条件属性值, 𝐿𝑘为

历史案例库中第𝐿个案例的第 𝑘个属性值, max(𝐿𝑘,

𝑋𝑘)为𝐿𝑘和𝑋𝑘中的最大值.

Step 2: 通过对各条件属性的相似度进行加权求

和后得到案例间的整体相似度

Sim(𝐿,𝑋) =

𝑛∑
𝑘=1

(𝑤𝑘sim(𝐿𝑘, 𝑋𝑘))
/ 𝑛∑

𝑘=1

𝑤𝑘. (2)

其中: 𝑤𝑘为案例中第 𝑘个属性的权重, 𝑛为属性数目.

在计算整体相似度时,由于案例的各条件属性对

于决策属性的重要程度不同,为每一个条件属性分配

一个适当的权值,以反应条件属性间重要程度的差异.

条件属性权值通常由专家人为设定,这样的权值分配

受主观因素影响较大,而粗糙集在确定属性权值时完

全基于数据本身的信息,避免了主观因素的引入[4-6].

基于贝叶斯粗糙集的权值确定过程如下所示.

Step 1: 案例连续属性的离散化. 当用于描述案例

的属性为连续时,采用模糊𝐶均值算法对各连续属性

进行聚类, 算法运行只需选定类别数的范围,并将不

同类别数下的聚类结果代入衡量算法有效性的评价

函数[7]中,将使评价函数最小的类别数选为离散值的

数目. 评价函数如下所示:

𝑉𝑋𝐵 =

𝑐∑
𝑖=1

𝑁∑
𝑗=1

𝜇2
𝑖𝑗∥𝑥𝑗 − 𝑣𝑖∥2

𝑁(min
𝑖 ∕=𝑘

∥𝑣𝑖 − 𝑣𝑘∥2) . (3)

其中: 𝑐为类别数, 𝑁为用于离散化的数据数量, 𝑥𝑗为

第 𝑗个数据记录, 𝑣𝑖为第 𝑖个类别的聚类中心, 𝜇𝑖𝑗为

第 𝑗条数据隶属于第 𝑖类的程度.

Step 2: 计算依赖度𝐷/𝐶用于表示决策属性𝐷对

于整个条件属性集合𝐶的依赖程度 𝛾(𝐷∣𝐶), 然后计

算缺失某一属性 𝑐𝑖后𝐷对𝐶的依赖度 𝛾(𝐷∣𝐶−{𝑐𝑖}).
关于依赖度函数和计算过程可参见文献 [6].

Step 3: 计算各条件属性 𝑐𝑖对于决策属性𝐷的重

要度

SIG(𝑐𝑖) = 𝛾(𝐷∣𝐶)− 𝛾(𝐷∣𝐶 − {𝑐𝑖}). (4)

Step 4: 利用各条件属性的重要度构造各条件属

性的权值

𝑤(𝑐𝑖) = SIG(𝑐𝑖)
/ 𝑠∑

𝑗=1

SIG(𝑐𝑗). (5)

1.2 基基基于于于分分分层层层混混混合合合专专专家家家模模模型型型的的的案案案例例例调调调整整整

案例调整是在检索出相似案例的基础上进行调

整来解决当前问题,采用分层混合专家模型将多个模

型进行有效组合来计算吹氧量. 因为分层混合专家模

型较为复杂, 模型参数较多, 传统的训练方法如梯度

法、EM算法等训练速度较慢, 所以采用微粒群算法

优化模型的参数.

1.2.1 分分分层层层混混混合合合专专专家家家模模模型型型

分层混合专家 (HME)通常由若干专家和门网构

成. 分层混合专家模型将输入空间分成一个嵌套的子

空间集, 在多个以分层方式调整的门网控制下, 信息

在专家之间被整合或者重新分配[8-9]. 图 1是由 4个专

家组成的一个两层HME模型.
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图 1 两层HME模型示意图

设输入向量𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑚},每个专家模块

包含一个线性模型,表示为

𝑌𝑙 = 𝑤T
𝑙 𝑋 + 𝑏𝑙. (6)

门网由𝑚个输入 2个输出构成,输出𝑢1, 𝑢2通过软最

大化函数进行变换,得到的权重 𝑔1, 𝑔2分别分配到每

个专家的输出.软最大函数的具体形式为

𝑔𝑘 = exp(𝑢𝑘)
/ 𝐾∑

𝑗=1

exp(𝑢𝑗). (7)

其中: 𝐾为输出个数, 𝑢𝑘为输入向量𝑋的一个线性加

权输出.

令𝑌𝑗𝑘代表专家 (𝑗, 𝑘)的输出,可以将HME模型

的整体输出表示为

𝑌 =

2∑
𝑘=1

𝑔𝑘

2∑
𝑗=1

𝑔𝑗∣𝑘𝑌𝑗𝑘. (8)
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1.2.2 微微微粒粒粒群群群算算算法法法优优优化化化HME模模模型型型参参参数数数

建立分层混合专家模型的过程实际上是选择最

优模型参数的过程,当混合专家模型具有复杂的模型

结构时, 其参数很难用EM算法给出具体形式, 因此

使用微粒群算法确定模型参数. 微粒群对分层混合专

家模型的优化过程如图 2所示.
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图 2 分层混合专家模型的案例调整过程

选择误差平和作为微粒群算法优化分层混合专

家模型时的目标函数,即

fun =

𝑁∑
𝑖=1

(𝑦∗𝑖 − 𝑦𝑖)
2. (9)

其中: 𝑦𝑖为第 𝑖个数据的计算值, 𝑦∗𝑖 为第 𝑖个数据的实

际值.以种群的位置存储HME的模型参数,用训练数

据训练HME模型,使目标函数 (13)最小,最终得到的

一组种群位置即为HME模型的最优参数.

微粒群算法优化HME模型参数的过程如下.

Step 1: 标准化输入𝑥和输出 𝑦到 (0.1∼ 0.9)范围

内;

Step 2: 初始化一规模为 40的微粒群, 种群中

各微粒的随机初始位置为 (−1, 1), 赋予每个微粒随

机的初始速度(−0.01, 0.01), 种群中各微粒的位置即

为HME模型中所需确定的参数;

Step 3: 使用各微粒的当前值计算模型的输出,以

式 (13)为目标函数,分别更新每个微粒的最佳位置和

种群的最佳位置;

Step 4: 调整微粒的速度和位置;

Step 5: 算法停止后 (满足迭代步数条件)得到的

一组最优位置即为HME模型参数的最优值.

2 仿仿仿真真真实实实例例例

选择某钢厂转炉炼钢生产的 500组实际数据作

为研究对象,吹氧量作为因变量, 吹氧量的影响因素

包括熔池终点碳含量、铁水温度、熔池终点温度、铁

水碳元素含量、铁水硅元素含量、铁水锰元素含量、

铁水磷元素含量、铁水重量和废钢重量.

2.1 模模模型型型参参参数数数确确确定定定

采用贝叶斯粗糙集计算吹氧量各影响因素的权

重, 根据式 (5)计算各属性权重, 结果如表 1所示. 在

表 1计算出的吹氧量各影响因素权重的基础上, 采

用最邻近算法从案例库中检索出最相似的 50组案例

作为参考,然后采用分层混合专家模型对案例进行调

整. HME模型参数包括各子专家模型参数 40个,门网

参数 60个, 此 100个参数使用第 2.2.2节中介绍的微

粒群确定. 其中微粒群方法所涉及的参数有 𝑐1 = 1.5,

𝑐2 = 1.5, 𝑤 = 0.73,训练步数为 2 000,输入输出数据

标准化到 (0.1∼ 0.9)范围, 种群的位置初始为 (−1,1)

的随机数,微粒的速度初始为 (−0.01, 0.01)的随机数.

表 1 吹氧量各影响因素的权重

吹氧量影响因素 权重

终点C含量 0.252 7

铁水温度 0.01 2

终点温度 0.092 5

铁水C含量 0.185 1

铁水Si含量 0.092 5

铁水Mn含量 0.076 3

铁水P含量 0.156 1

铁水量 0.040 3

废钢量 0.092 5

2.2 仿仿仿真真真结结结果果果

采用同样的生产数据,前 400组数据作为原始的

案例库, 后 100组作为测试数据. 每次根据新案例的

情况, 计算出新案例时的吹氧量, 测试结果如图 3和

图 4所示. 测试结果为吹氧量误差小于 500 m3的占

87 %,均方误差为 356 m3.
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图 3 吹氧量的测试误差分布
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图 4 实际吹氧量与计算吹氧量的关系

研究主要针对案例推理过程中的案例检索和案

例调整过程进行改进,因此仿真中将其与常规案例推

理方法进行比较. 常规案例推理方法是指属性权重采
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用人工经验确定,案例重用过程使用加权求和方式时

的案例推理系统.与常规案例推理方法的比较结果如

表 2所示. 由表 2可以看出,通过对案例检索和案例调

整过程的改进,使得计算精度得到了提高.

表 2 与常规案例推理方法的比较

方法 准确率/% (<500 m3) 均方根误差/m3

CBR 80 415

BH-CBR 87 356

2.3 与与与现现现有有有方方方法法法的的的比比比较较较

将使用基于贝叶斯粗糙集和混合专家模型的案

例推理方法建立的吹氧量模型的计算结果与已有的

方法进行比较. 文献 [10]对 120 t转炉使用增量回归

方法建模; 文献 [11]对 250 t转炉使用遗传算法结合

径向基神经网络方法计算,比较结果如表 3所示.

表 3 吹氧量的比较

方法 准确率/% (<500 m3) 均方根误差/m3

增量模型[10] 75 445

GA-RBF[11] 80 429

BH-CBR 87 356

由表 3可见,所提方法在计算的准确率和均方根

误差方面明显优于以往文献方法. 因为案例推理过程

需要对案例库进行检索, 在对实际数据进行计算时,

速度慢于文献中方法,但对于转炉炼钢的实际生产完

全能够适用. 而且, BH-CBR方法与常规CBR相比,计

算速度相当,因此在保证计算速度的同时提高了常规

CBR方法的计算精度.

3 结结结 论论论

鉴于转炉炼钢过程中影响吹氧量的因素众多,情

况复杂多变,本文应用案例推理的思想计算转炉炼钢

的吹氧量. 从案例库中检索出与当前案例相似的一组

案例作为参考,然后对检索出的案例进行适当的调整,

确定出最终的吹氧量.在案例的检索过程中, 通过引

入贝叶斯粗糙集, 确定影响吹氧量各因素的权重, 提

高了案例检索的效率.在案例的调整过程中, 利用检

索出的相似案例建立分层混合专家模型,并用微粒群

算法优化模型的参数,提高了吹氧量的计算精度.
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