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摘 要: 目前有关案例推理 (CBR)的研究主要集中在案例检索方面, 对案例库构造方法的研究则较为少见, 而好的

案例库, 既可以提高案例检索效率, 又可以保证较好的检索准确率. 鉴于此, 针对CBR中的案例库进行研究, 引入模

糊𝐶均值方法去除原案例库中的冗余案例, 从而实现对神经网络-案例推理方法的改进. 最后通过对UCI数据进行的

仿真实验表明了改进后的案例推理方法无论在案例检索精度还是在案例检索速度上均有所提高.
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Abstract: Recently, most researches about case-based reasoning are focused on case retrieval, while little attention is paid

for the method of construting a proper case base. Better case base can improve both the efficiency and accuracy of case

retrieval. Therefore, the case base is constructed in this paper. By removing redundant cases by using FCM(fuzzy 𝐶-means),

neural network-CBR(NN-CBR) is improved. The simulation results conducted with UCI data show the improvement of the

proposed method in both accuracy and efficiency.
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1 引引引 言言言

案例推理 (CBR)方法是指将需要解决的案例与

历史案例相对比, 找到与当前案例最相似的案例, 从

而利用相似的历史案例的解决方案来解决当前案

例[1]. 案例推理涉及到以下问题: 首先将先前的问题

及其解决方案存入案例库; 然后通过在案例库中找到

已有的知识来解决当前问题. 目前, 有关案例推理的

研究主要集中在第 2部分, 即案例检索过程的研究[2].

在此过程中, 属性权重尤为重要, 许多研究都通过利

用合理的方法确定属性权重来提高案例检索的精度.

文献 [3]利用粗糙集确定属性权重, [4-5]利用遗传算

法确定属性权重, [6-7]利用神经网络确定属性权重.

然而, 上述方法仅在属性权重方面进行了改进, 好的

案例库不但可以提高案例检索速度, 而且可以保证较

好的检索精度, 同时可以节省一定的案例存储空间.

本文针对上述问题进行研究, 利用模糊𝐶均值

(FCM)方法去除案例库中的冗余案例, 从而使神经网

络在训练网络权值和案例检索时能够节省一定的时

间. 案例库的存储也可以节省一定的空间, 同时能够

保证较好的案例检索精度, 从而实现对已有神经网

络-案例推理 (NN-CBR)方法的改进.

2 神神神经经经网网网络络络确确确定定定属属属性性性权权权重重重的的的两两两种种种方方方法法法

相对于遗传算法与粗糙集方法确定属性权重, 神

经网络确定属性权重不需要进行编码解码和属性离

散化, 而且确定属性权重的方法也较多[8], 目前较为

方便有效的方法是根据网络权值确定属性权值[7].

1)活跃性. 节点的活跃性通过计算其在训练数据

中的活跃水平方差得到, 第 𝑗个隐层节点的活跃性为

𝐴𝑗 = (𝑤
(2)
𝑗 )2var

(
𝑔
( 𝑑∑

𝑖=0

𝑤
(1)
𝑗𝑖 𝑥𝑖

))
. (1)

其中: 𝑤𝑗 为隐层到输出层的链接权值, var( )为方差函

数, 𝑔( )为激活函数, 𝑤𝑖𝑗 为输入层到隐层节点的连接

权值, 𝑥𝑖 为案例𝑥的第 𝑖个属性. 第 𝑖个输入节点的活
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跃性为

𝐴𝑖 =

𝑀∑
𝑗=1

((𝑤
(1)
𝑗𝑖 )

2
𝐴𝑗). (2)

2)显著性. 显著性通过估算误差相对于权重的二

次导数进行计算, 权重的显著性值正比于权重的平方

值, 因此采用它作为输入节点的重要性. 第 𝑖个输入节

点的显著性为

𝑆𝑎𝑖 =

𝑀∑
𝑗=1

((𝑤
(1)
𝑗𝑖 )2(𝑤

(2)
𝑗 )2). (3)

其中: 𝑀 为隐层节点数, 其他变量含义与式 (1)相同.

在案例推理过程中, 首先通过神经网络训练得到

输入层到隐层以及隐层到输出层的网络连接权值, 再

利用这两种方法得到描述案例的各个属性的权值. 精

简的案例库不但可以节省上述方法训练网络权值的

时间和准确率, 同时可以节省案例存储空间, 因此利

用FCM方法对案例库进行相应处理, 可以实现对上

述两种方法的改进.

3 由由由FCM改改改进进进的的的神神神经经经网网网络络络-案案案例例例推推推理理理方方方法法法

3.1 FCM聚聚聚类类类算算算法法法

FCM聚类算法是基于目标函数的聚类算法, 目

标函数[9]为

𝐽m =

𝑐∑
𝑖=1

𝑛∑
𝑘=1

(𝑢𝑖𝑘)
𝑚
(𝑑𝑖𝑘)

2
. (4)

其中: 𝑐为所有类别数目, 𝑚为平滑参数, 𝑛为案例库

中案例的数目, 𝑢𝑖𝑘 为第 𝑘个案例相对于第 𝑖个类别的

隶属度, 𝑑𝑖𝑘 为第 𝑘个案例和第 𝑖个类别的典型案例间

的距离. 最终目标是使得目标函数达到最小值, 并将

此时的聚类结果作为最终结果.

FCM算法具体步骤如下.

Step 1: 直接确定出聚类类别数目为案例库中案

例的类别数目, 计算或更新隶属度矩阵𝑈 (𝑏), 从而得

到新的划分矩阵

𝑢
(𝑏+1)
𝑖𝑘 = 1

/ 𝑐∑
𝑗=1

(
𝑑
(𝑏)
𝑖𝑘 /𝑑

(𝑏)
𝑗𝑘

) 2
𝑚−1

. (5)

利用式 (5)可得到新的划分矩阵中的各个元素. 假设

存在 𝑖和 𝑘使得 𝑑
(𝑏)
𝑖𝑘 = 0, 则𝑢

(𝑏+1)
𝑖𝑘 = 1. 能够证明每个

案例对应于每一类别的隶属度总和是 1.

Step 2: 新的聚类原型模式矩阵为

𝑝
(𝑏+1)
𝑖 =

𝑛∑
𝑘=1

(𝑢
(𝑏+1)
𝑖𝑘 )

𝑚
𝑥𝑘

/ 𝑛∑
𝑘=1

(𝑢
(𝑏+1)
𝑖𝑘 )

𝑚
, (6)

其中𝑥𝑘 为第 𝑘个案例的案例表述. 利用式 (6)可得到

矩阵中各分类的新聚类中心.

Step 3: 若满足停止条件则停止算法, 同时输出划

分矩阵和聚类原型𝑃 ; 否则, 设 𝑏 = 𝑏+1, 转至 Step 2继

续进行.

3.2 FCM-神神神经经经网网网络络络模模模型型型

FCM与神经网络相结合不但具有神经网络的学

习能力, 而且具有 FCM提取有效数据的能力. 通过

FCM将冗余案例去除, 得到精简的案例库, 有利于案

例存储和案例检索过程中速度的提高.
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图 1 FCM-神经网络模型

神经网络为 4层结构, 去噪层和输入节点个数与

案例特征维数一致, 隐层节点个数根据经验设置为输

入节点个数的 2倍. 首先, 将各案例利用 FCM方法进

行检验, 验证其是否可以作为确定各属性权值的训练

数据, 即:

1)利用FCM方法对未经处理的案例库进行聚类

处理, 聚类的最佳类别数直接设置为原案例库包含案

例的类别数;

2)得到存储各类别案例索引的元胞数组, 通过查

看各单元中大部分案例所属类来确定该单元所属类;

3)确定各单元所属类别后与原案例库对比, 找到

各单元中聚类错误的案例索引;

4)将错误案例从原有案例库中去除, 得到新的案

例库.

然后, 将新的案例库作为神经网络的训练样本对

网络进行训练, 激活函数采用 sigmoid函数的形式, 即

𝑔(𝑎) = 1/(1 + e−𝑎). (7)

设输入层为 𝑑个神经元, 即案例有 𝑑个属性表示, 隐含

层为𝑀 个神经元, 则输出值为

𝑦 = 𝑔
( 𝑀∑

𝑗=0

𝑤
(2)
𝑗 𝑔

( 𝑑∑
𝑖=0

𝑤
(1)
𝑗𝑖 𝑥𝑖

))
. (8)

最后, 按照神经网络确定权值的方法得到表述案

例的各属性权值.

3.3 基基基于于于FCM-神神神经经经网网网络络络的的的案案案例例例推推推理理理模模模型型型

利用上述FCM-神经网络模型得到表示案例的

各个属性的权值, 再利用距离公式得到最相似案例为

𝑑𝑖𝑗 = (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)
T𝑊 (𝑥𝑖 − 𝑥𝑗). (9)

其中: 𝑑𝑖𝑗 为第 𝑖个案例与第 𝑗个案例的距离; 𝑥𝑖 和𝑥𝑗

两个列向量分别为第 𝑖个案例和第 𝑗个案例; 𝑊 为对

角型矩阵, 对角线上各元素为上述得到的各属性权值.

基于 FCM-神经网络的案例推理方法流程如图

2所示, 具体步骤如下:
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Step 1: 搜集已有的历史案例及其解决方案, 找到

可以表述案例的各个属性, 建立原始案例库.

Step 2: 利用 FCM方法对原始案例库进行去噪处

理, 得到新的精简的案例库, 同时获得输入到神经网

络中的训练样本.

Step 3: 利用距离公式 (9)检索得到最相似案例及

其相应的解决方案, 在分类问题中, 解决方案即为案

例所属类别.

Step 4: 将得到的检索结果与专家经验相结合得

到最终解决方案, 并形成新的案例.

Step 5: 专家对新案例进行评价, 如果案例解决成

功, 同时相似度符合要求, 则将新案例存储到案例库

中; 否则, 放弃该案例.
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图 2 基于FCM-神经网络的案例推理流程

4 仿仿仿真真真实实实例例例

利用UCI中 breasts数据和 Iris数据进行仿真实

验, 以验证本文方法的有效性. 实验过程如下:

1)将输入、输出数据变换到 [0,1]之间, 即

𝑥𝑖 =
𝑥𝑖 − 𝑥min

𝑥max − 𝑥min
. (10)

其中: 𝑥𝑖 为需要预处理的数据, 𝑥min 为数据变换范围

的最小值, 𝑥max 为数据变换范围的最大值.

2)按照 1:1分配案例库中的案例和测试案例, 利

用FCM方法对案例库进行预处理. FCM提取前后案

例库中的案例数如表 1所示.

表 1 FCM提取前后案例库中案例数

案例库 Breasts数据 Iris数据

提取前 639 88

提取后 518 73

从表 1可以看出, FCM方法将聚类错误的案例从

案例库中去除, 减小了案例库规模, 从而使得之后的

案例检索效率得到提高.

3)利用神经网络确定属性权值. 设输入节点为𝑛,

则输出节点设为 2𝑛 − 1, 最大迭代次数设为 2 000, 训

练误差设为 0.001. 根据式 (2)和 (3)得到属性权值𝑊 .

以 breasts为例, 经 FCM处理前后, 案例库中案例的训

练误差随迭代次数的收敛曲线如图 3和图 4所示.
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图 3 未经FCM提取的训练误差变化曲线
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图 4 FCM提取后的训练误差变化曲线

从图 3和图 4可以看出, 经 FCM提取后的案例库

中的样本具有更小的训练误差, 同时由于案例库中的

数据量减少, 训练速度会更快.

4)在案例调整过程中采用下式得到待测案例𝑥𝑞

的最终所属类别[9]:

𝐶(𝑥𝑞)← argmax
𝑣∈𝑉

𝐾∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝛿(𝑣, 𝑓(𝑥𝑖)). (11)

其中: 𝑤𝑖 ≡ 1/𝑑(𝑥𝑞, 𝑥𝑖)
2, 𝑉 为类别的有限集合, 𝑓(𝑥𝑖)

为案例𝑥𝑖 的所属类别. 当𝑥𝑖=𝑣时, 𝛿=1; 否则, 𝛿=0.

5)根据CBR检索原理计算案例检索的准确率为

accu =

𝑛∑
𝑖=1

𝑚𝑖

𝑛
× 100%. (12)

其中: 𝑛为待分类的案例总数; 当第 𝑖个待分类案例检

索正确时, 𝑚𝑖 取值为 1, 否则为 0.

根据式 (12)得到方法案例检索准确率, 将其与传

统CBR方法 (记为C-CBR)和两种神经网络案例推理

方法 (NN-CBR1, NN-CBR2)进行比较, 比较结果如表

2和图 5所示.

表 2 Breasts数据各方法准确率比较结果

𝐾

方 法
1 3 5 7 9

C-CBR 0.921 3 0.914 7 0.932 6 0.938 7 0.897 5

NN-CBR1 0.963 1 0.954 8 0.984 2 0.945 2 0.961 7

NN-CBR2 0.971 7 0.941 3 0.951 3 0.974 2 0.971 8

本文方法 0.986 2 0.972 5 0.955 2 0.968 4 0.973 9
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图 5 Iris数据各方法比较结果

由表 2和图 5可以看出, 由于引进了 FCM方法对

案例库进行处理, 去除了冗余案例, 得到了相对较好

的案例库, 从而使得案例检索精度得到了一定的提高.

表 3给出了 4种算法处理时间的对比. C-CBR方

法由于是人工指定权值, 处理时间最短; NN-CBR1 和

NN-CBR2 的时间消耗主要集中在神经网络计算权值

的过程中; 本文所提出的方法虽然有较多的计算环

节, 但由于对案例库进行了去噪, 降低了权值计算负

担, 速度较NN-CBR方法有明显提升.

表 3 Breasts数据各方法速度比较结果

方 法 C-CBR NN-CBR1 NN-CBR2 本文方法

时间消耗/s 0.28 63.15 62.82 50.78

5 结结结 论论论

本文对案例推理中的案例库进行研究, 利用模

糊𝐶均值算法对案例库进行去噪处理, 使得案例存储

节省了一定空间, 同时得到了更有效的神经网络训练

样本, 使得网络的训练更加有效和充分. 案例库中的

案例总数减少, 但有效案例数不变, 因此, 节省了案例

检索的时间, 而且保证了一定的检索精度. 实验结果

表明了所提出方法的真实有效性.
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