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摘 要: 距离测度是案例检索的关键问题,它直接影响案例检索精度.针对距离测度进行研究,提出一种基于微粒群

方法的自学习距离测度,并将该自学习距离测度引入案例推理中,使案例推理在处理由相关属性表述的案例时有了

合理的解决方法,从而扩展了案例推理的应用范围.最后,利用实际数据与UCI数据对基于新距离测度的案例推理技

术进行了仿真实验,实验结果表明,与其他方法相比,该方法可以提高案例检索的准确性.
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Abstract: Distance measure is the key issue in case-based reasoning(CBR), which influences the accuracy of case retrieval

directly. For distance measure, a learning distance measure based on particle swarm optimization is proposed. The application

range of CBR is extended by introducing leaning distance measure into CBR technology for the first time, which makes CBR

technology have reasonable method to deal with the cases with correlative attributes. Finally, the simulation is conducted

with real data and UCI data. The result shows that, compared with the other methods, this distance measure improves the

accuracy of case retrieval.

Key words: case-based reasoning；case retrieval；particle swarm optimization；learning distance measure

1 引引引 言言言

案例推理 (CBR)是一门人工智能技术,它可通过

结合各种方法来提高预测精度.案例推理过程类似于

人类解决问题的过程,通过采用以往的成功经验来解

决新问题.其工作原理是通过类比当前案例与案例库

中案例, 找到与当前案例最相似的历史案例, 利用历

史案例的解决方案来处理当前问题[1]. 案例检索是案

例推理中最关键的问题,其检索结果的优劣直接影响

到问题方案的求解.

CBR中经常采用欧氏距离作为检索过程中相似

度的计算,但是欧氏距离通常假设各属性权重相等且

属性间是相互独立的, 这一假设在实际应用中往往

不能满足[2]. 自学习距离测度是利用已知特征数据

学习得到, 不必事先假设数据符合何种分布,且不必

事先假设属性间相互独立, 考虑到了各个属性间的

关系.在过去的几年中, 已经出现了许多关于自学习

的距离测度的研究, 这种基于自学习的距离测度在

许多问题上相比于欧氏距离都表现出很大的优势[3].

目前比较典型且有效的监督自学习距离测度方法

有DCA (discriminative component analysis)方法[4]和

RCA (relevant component analysis)方法[5]. 文献 [6]通

过同时考虑类内类间信息,提出了改进的RCA方法.

本文在已有的自学习距离测度基础上,提出一种基于

微粒群 (PSO)的自学习距离测度,并将此自学习距离

测度用于案例检索中相似案例的选取. 最后利用实

际数据与UCI数据进行了仿真实验, 实验结果表明,

PSO自学习距离测度相比于传统欧氏距离测度和几

种主要的监督自学习距离测度都具有一定的优势.

2 基基基于于于微微微粒粒粒群群群方方方法法法的的的自自自学学学习习习距距距离离离测测测度度度

距离测度是案例推理以及许多机器学习算法的
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关键, 如𝐾均值算法, 𝐾-NN算法等都需要有一个好

的距离测度以更好地实现学习过程. 目前最常采用的

距离测度是欧氏距离测度和改进的欧氏距离[7]. 欧氏

距离及其改进方法的计算公式均可由下式表示:

𝑑2𝑖𝑗 = (x𝑖 − x𝑗)
TW(x𝑖 − x𝑗).

其中: 𝑑𝑖𝑗为第 𝑖个案例与第 𝑗个案例的距离; x𝑖和 x𝑗

分别为第 𝑖个案例与第 𝑗个案例的各个属性所组成的

列向量; W为权值矩阵,是一个对角阵,其维数表示各

案例的属性个数,各个元素为各属性的权值.显然,若

W为对角阵,则必须先假定属性间相互独立,这在现

实中往往不能满足. 为提高检索精度,改变上述方法

对于各个属性相互独立的不合理假设,本文提出一种

基于微粒群方法的自学习距离测度方法.

2.1 目目目标标标函函函数数数和和和初初初始始始位位位置置置的的的确确确定定定

两个案例之间的距离可表示为

𝑑2𝑖𝑗 = ∣(x𝑖 − x𝑗)
TM(x𝑖 − x𝑗)∣. (1)

其中: 𝑑𝑖𝑗为第 𝑖个案例与第 𝑗个案例的距离; x𝑖和 x𝑗

为两个列向量,分别表示第 𝑖个案例与第 𝑗个案例;在

传统马氏距离中, M为数据集协方差矩阵的逆,在此,

令M = BTB,这里B是一个距离变换矩阵,也是一个

通过渐近学习而得到的矩阵. 定义如下两个矩阵:

Adif =
1

𝑛𝑑

∑
∣(x𝑗 − x𝑖)

TBTB(x𝑗 − x𝑖)∣, (2)

Asam =
1

𝑛𝑠

∑
∣(x𝑖 − x𝑗)

TBTB(x𝑖 − x𝑗)∣. (3)

其中: 式 (3)中的 x𝑗与 x𝑖表示不同类之间的两个案例,

𝑛𝑑为不同类之间的案例对的个数, Adif描述了各不同

类之间的距离平方之和;式 (4)中的 x𝑗与 x𝑖为同一类

中的两个案例, 𝑛𝑠为各类类内案例对的个数, Asam描

述了类内各个案例之间的距离平方之和.下面的问题

是如何学习得到一个矩阵B使得类间距离最大,同时

类内距离最小,即转化为使目标函数

𝐽(B) = argmax
B

Adif

Asam
(4)

最大化的优化问题.为使分母中矩阵Asam非奇异,约

束条件为Asam ∕= 0. 最终目标函数如下式所示:

𝐽(B) = argmax
B

Adif

Asam
, Asam ∕= 0. (5)

优化的最终目标是使类内距离比类间距离最小化.

PSO方法在迭代过程中通过调整矩阵B的各个
元素,达到合理分配各个方向上的权重. 因为B不是
一个对角阵, 所以不用假设各个属性间相互独立, 这

在处理具有相关属性案例时具有重要意义.为使微粒

群在搜索最优解的过程中保证一定的精度和搜索速

度,将微粒初始位置设置为一个固定的值,使其在此

基础上进一步优化. 根据文献 [6],分别定义类间与类

内方差矩阵C𝑑和C𝑠, 令变换矩阵W为C0.5
𝑑 C−0.5

𝑠 , 并

设B的初始值也为C0.5
𝑑 C−0.5

𝑠 .

2.2 PSO方方方法法法求求求优优优化化化距距距离离离测测测度度度的的的过过过程程程

微粒群算法将每个个体看作是在𝑛维搜索空间

中的一个没有重量和体积的微粒,并在搜索空间中以

一定的速度飞行. 该飞行速度由个体的飞行经验和

群体的飞行经验进行动态调整[8]. 设第 𝑖个微粒当前

位置为X𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑛),它经历过的最好位置

记为P𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑛),也称 pbest. 在群体中,所

有微粒经历过的最好位置的索引号用 𝑔表示, 即P𝑔,

也称 gbest. 微粒 𝑖的当前速度为V𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑖𝑛). 对于第 𝑖个粒子,其第 𝑗维 (1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑛)根据如下

方程变化:

𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝑐1𝑟1𝑗(𝑡)(𝑝𝑖𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡))+

𝑐2𝑟2𝑗(𝑡)(𝑝𝑔𝑗(𝑡)− 𝑥𝑖𝑗(𝑡)), (6)

𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑥𝑖𝑗(𝑡) + 𝑣𝑖𝑗(𝑡+ 1). (7)

基于 PSO算法求取距离测度的具体流程如下:

1) 在约束条件Asam ∕= 0下, 初始化一群微粒的

位置和随机速度, 初始位置为C0.5
𝑑 C−0.5

𝑠 . 其中, 每个

微粒对应于矩阵B的一个解, 每个微粒的各个元素

即为矩阵B的各个元素.以 4个条件属性的案例推理

为例,则B矩阵是一个 4 × 4的方阵,每个微粒是一个

16维的向量. 将 16维的向量从第 1个元素到最后一

个元素按顺序拆分成 4组,每组为 4个元素,并构成矩

阵B的每一行.

2)根据目标函数,如式 (5)所示,计算各个微粒的

适应值.

其他步骤与传统 PSO方法基本相同.

经过上述步骤可计算出使适应值最大化的矩阵

B,再根据公式M = BTB即可求得矩阵M.

3 基基基于于于自自自学学学习习习距距距离离离测测测度度度的的的CBR模模模型型型
基于本文方法提出的优化距离测度检索公式如

下:

𝑑2𝑖𝑗 = ∣(x𝑖 − x𝑗)
TBTB(x𝑖 − x𝑗)∣, (8)

其中B即为上述基于微粒群方法学习得到的一个变
换矩阵. 利用式 (8)可计算待处理案例与案例库中的

各个案例的距离.

基于上述优化距离测度的CBR模型如图 1所示.

首先,搜集并整理之前的成功案例,存入案例库中;然

后, 根据上述学习过程得到新的自学习距离测度,并

利用该距离测度计算案例间的距离,找到案例库中与

目标案例最相似的𝐾个案例; 最后通过案例调整确

定目标案例的最终解. 在分类问题上,解决方案即为

案例所属类别.
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图 1 基于优化的距离测度的案例推理流程

将检索结果作为参考,结合专家经验,对检索得

到的解决方案进行修改.结合专家经验对案例进行调

整,实际是人工经验与自动识别的结合过程. 案例推

理只能给出一般化的解决方案,专家还要根据自己的

经验判断案例检索结果是否符合现实情况,并根据实

际情况对检索到的解决方案的相关参数进行调整,以

获得最终的适合于具体案例的解决方案,并用其处理

当前待解决的问题.最后, 专家根据决策所产生的效

果对处理该问题的决策结果进行评价,并判断是否将

该案例存入案例库.

从图 1可以看出,相比于传统CBR模型,该模型

在案例检索、匹配过程中引进了自学习距离测度,该

距离测度在考虑各属性相关性的同时,根据最大化类

间距离同时最小化类内距离的思想得到了更合理的

距离测度, 从而实现了对整个模型检索精度的提高.

因为该距离测度是根据数据集本身学习得到的,所以

不同的数据集均会得到适合于自身的距离测度.

4 仿仿仿真真真实实实例例例

松花江流域每年降水情况多变,缺乏规律性,丰

水年份经常洪水泛滥,枯水年份则引起严重缺水.因

此, 灾情的判断对于如何有效利用洪水资源, 使枯水

年份有充足的水资源,同时在丰水年份避免洪涝灾害

具有指导性的作用.

本文选取松花江流域 8个分区的 43组数据作

为实验数据, 其中部分数据见表 1. 决定灾情等级的

属性主要有 4个: 年降水量 (mm), 水库年末蓄水量

(108m3),年流量 (108m3)和总用水量 (108m3). 以年流

量和总用水量为例,这两个属性的变化趋势如图 2所

示.

表 1 部分学习样本

𝐷
年降水 水库年末蓄 年流量/ 总用水 灾情
量/ mm 水量/108m3 108m3 量/108m3

1 713.7 128.02 247.75 62.03 洪涝严重

2 635.3 110.84 167.48 59.19 正常

3 536.2 81.79 101.19 57.3 干旱较轻

4 746.6 114.58 159.18 52.44 洪涝较轻
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图 2 属性值变化趋势曲线

从图 2可以明显看出,这两个属性并不相互独立,

而且具有较强的正相关性, 因此, 假设属性间相互独

立的加权欧氏距离并不合理. 本文所提出的基于微粒

群的距离测度是在不假设属性间相互独立的情况下

得到的,因此更具合理性.通过适当选择,在𝐾-NN中,

当𝐾取 1时,各方法均得到更好的检索结果.

在实验中,为验证在不同案例库的情况下,本文

方法仍具有一定的优势,通过如下方法来改变案例库

中的案例: 分别按照 1:1, 3:2, 2:3和 2:1分配案例库中

样本与测试样本的比例. 案例库中的样本也是确定目

标函数中Adif和Asam时所用到的数据.

分别将RCA方法, 改进的RCA方法, 经典的加

权欧氏距离方法, DCA方法以及本文方法应用于

CBR检索过程的距离计算, 得到各个方法的准确率,

如表 2所示. 从表 2可以看出, 在不同案例库的情况

下, 本文方法相对于其他方法都具有一定的优势, 说

明了所提出方法的有效性. 由表 2还可看出,旱涝等

级评定不能单纯根据案例检索结果,而应将检索结果

作为一个参考依据,辅助解决问题.

表 2 各案例推理方法实验结果 %

分配比例 加权欧氏 RCA 改进RCA DCA 本文方法

1:1 65.22 39.13 69.57 56.52 78.26

3:2 60.00 30.00 70.00 50.00 75.00

2:1 75.00 43.75 68.75 60.00 81.25

2:3 56.00 40.00 64.00 60.00 64.00
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为进一步验证所提出方法的有效性, 利用UCI

中 Iris数据对本文方法进行仿真实验. 将数据按 1:1

分配案例库样本与测试样本,在案例库不变的情况下,

改变选取𝐾-NN中的𝐾值, 分别取𝐾为 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 9.

在案例调整过程中利用式 (11)[9]确定案例最终所属

类别.实验结果如图 3所示. 从图 3可以看出,除𝐾等

于 3和 9以外, 𝐾取其他 7个值时,基于本文方法的案

例检索精度均好于其他方法.
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图 3 K取不同值时各方法检索精度

𝐶(𝑥𝑞)← argmax
𝑣∈V

𝑘∑
𝑖=1

𝑤𝑖𝛿(𝑣, 𝑓(x𝑖)). (9)

其中: 𝑤𝑖 ≡ 1/𝑑(x𝑞, x𝑖)
2; 𝐶(𝑥𝑞)为输入案例 x𝑞的预

测类别; V为类别 (𝑣1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑠)的有限集合; 𝑓(x𝑖)为检

索到的第 𝑖个相似案例 x𝑖的所属类别; 当 𝑎 = 𝑏时,

𝛿(𝑎, 𝑏) = 1;否则, 𝛿(𝑎, 𝑏) = 0.

相对于其他几种方法, 本文方法提高了检索精

度.在时间复杂性方面,由于引入了智能优化算法,本

文方法需要相对长的时间来寻找最优解. 但在实际应

用中, 当要对新案例进行预测时, 距离测度已学习完

毕,只需利用学习好的距离测度直接计算案例间的距

离即可,并不影响案例检索的速度.

5 结结结 论论论

本文对自学习距离测度算法进行了研究, 根据

最大化类间距离, 同时最小化类内距离的思想确定

新的目标函数, 利用微粒群方法求取最优解, 学习得

到距离测度, 并将该距离测度引入案例推理检索过

程中. 最后, 将基于 PSO的自学习距离测度的案例

推理技术成功地用于松花江流域 8个分区灾情数据

和UCI中 Iris数据的分类, 实验结果表明了本文方法

的有效性.
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