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基于伪度量的案例推理改进算法

余肖生,宋摇 锦,任明霞,陈摇 鹏
(三峡大学 计算机与信息学院,湖北 宜昌 443002)

摘摇 要:案例推理算法中案例之间的相似度非常关键,它影响着案例推理中最重要的两个部分:案例检索和案例重用。 不

断有研究尝试设计更合理的度量空间,结合神经网络等技术以改进算法关键阶段。 该文采用伪度量作为案例的相似度度

量,用神经网络拟合案例之间的度量函数及预测案例相似度,在案例重用阶段用新的公式取代以往的聚类方法,减少了构

建匹配池阶段案例的匹配数量,解决以往算法重用阶段聚类方法带来信息过早定值化的问题。 新设计由算法直接输出预

测结果并判断目标案例的分类。 实验验证了该算法在实验数据集上对比案例推理、SVM 等准确率提升了 2% ,对比文献

[9]的基于伪度量的案例推理算法平均运行时间减少到 2. 4% ,且在正负样本不平衡数据上表现更优,优化了案例推理的

过程。
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Improved Case Reasoning Algorithm Based on Pseudo-Metric

YU Xiao-sheng,SONG Jin,REN Ming-xia,CHEN Peng
(School of Computer and Information,Three Gorges University,Yichang 443002,China)

Abstract:The similarity between cases in case-based reasoning algorithm is critical,which affects the two most important parts of case-
based reasoning:case retrieval and case reuse. There are constant research attempts to design a more reasonable metric space and improve
the key stage of algorithm by combining neural network and other techniques. In this paper,pseudo-metrics are used as the similarity
measures of the cases,and the neural network is used to fit the metric function between the cases and predict the similarity of the cases. In
the stage of case reuse,the new formulas are used to replace the previous clustering methods,which reduces the number of matching cases
in the stage of constructing matching pool,and solves the problem that the clustering method in the stage of case reuse brings premature
information quantization. In the new design,the algorithm directly outputs the prediction results and judges the classification of the target
case. Experiments verify that the accuracy of the proposed algorithm on the experimental data set is improved by 2% compared with case
inference and SVM. Compared with the case-based reasoning algorithm based on pseudo-metrics in literature [9],the average running
time is reduced to 2. 4% . It performs better in the positive and negative sample unbalanced data,thus optimizing the process of case rea鄄
soning.
Key words:case reasoning;BP neural network;metric space;classification algorithm;case reuse

0摇 引摇 言
案例推理是指从案例库中检索与新案例相似的案

例,然后重用相似案例的方法,若不能匹配则将新案例

修正并保存到案例库中。 一般采用四步骤,即:案例表

示,案例检索,案例重用,案例修正和保存[1]。 其中最

关键的部分是负责检索提取的案例检索阶段、归纳推

理新案例分类的案例重用阶段。
案例推理算法近年来已在医疗、法律、金融、工业

等领域都有应用。 它是一种比较重要的推理方法,该
方法模拟了人类的思维方式,它的一般优点是:案例表

示简单,不需要人工设计复杂的规则;求解过程方便,
不需要根据规则推理;求解的结果方便用户接受。

在案例推理领域,案例之间相似度的衡量非常关

键。 其通常采用距离度量和伪度量等。 在距离度量方

面,有些学者采用欧氏距离、曼哈顿距离、改进的欧氏

距离等度量案例之间的相似度,但是这需要案例的各
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个特征属性之间相互独立。 另一些学者则引入差异空

间的概念,提出差异关系和案例推理相结合的方法,通
过差异指数集成完成案例之间的相似性度量[2-5]。 但

这样预先设定的度量会导致相似的案例并不能总是反

映在预设计的度量空间上。 在伪度量方面,有学者研

究了案例推理中的度量空间[6],另有学者提出了在相

似性度量时使用伪度量空间[7],将其与案例推理领域

常用的欧氏距离作比较,并通过实验验证了伪度量应

用于相似性时在稳定性和鲁棒性方面优于其他算法。
基于伪度量的案例推理算法在处理工业上的故障分类

也取得了较好的效果[8-9],但是该算法需要较长的训

练时间。 该文提出的算法在案例检索阶段采用伪度量

作为度量函数,在案例重用阶段采用新的公式判断目

标案例的分类,取代以往的聚类做法,与 BP 神经网

络、案例推理、SVM 等算法相比,在测试数据上平均提

高准确率 2% 。 与文献[9]基于伪度量的案例推理算

法对比节省了聚类需要大量预训练数据的时间,并提

升了案例推理算法在不平衡数据上的表现。

1摇 案例推理的相关基础
1. 1摇 案例检索

案例推理算法的关键是尽可能地检索出与目标案

例相近的案例,所以度量案例之间的相似度非常关

键[10],而衡量两个案例之间的相似度一般采用欧氏距

离作为相似度测量方法[11],但是这样可能会将每个属

性特征的作用平均化,很容易带来“距离陷阱冶的问

题,即距离数值最接近的案例却并不是最相似的,所以

需要采用一些新的方法来解决这个问题。 其他的相似

度度量方法还有余弦相似度、皮尔森相关系数等

方法[12]。
采用伪度量的方法是直接设定案例之间的距离关

系,再由神经网络拟合伪度量空间,作为相似度检索的

依据。 根据案例数据集构建具体的度量空间,避免了

欧氏距离等需要分配各特征属性分配权重和“距离陷

阱问题冶。
1. 2摇 案例重用

所谓案例重用即将旧案例中解决问题的方法应用

于新案例。 案例重用阶段同时优化度量设计,如:采用

基于二进制灰狼算法确定分类[13];基于遗传算法和粒

子群优化算法,并根据设置的权值计算相似度重用分

类[14];在以往基于伪度量的案例算法中,采用基于聚

类的重用方法聚类并输出分类。 文献[9]伪度量的案

例推理算法中,在案例重用阶段采用聚类方法。 但是

聚类需要预先匹配大量数据,需要进一步研究优化。

2摇 基于伪度量的案例推理算法
在案例推理算法发展过程中,不断有研究尝试改

进案例检索和重用阶段。 文献[9]的研究认为:案例

推理过程中,度量难以设计,权重难以分配,所以尝试

使用神经网络来拟合案例之间的度量空间。 该算法设

计首先从案例库中选取大量案例,构建一个具有案例

和度量关系的匹配池,然后使用神经网络模型学习拟

合这个匹配池的度量空间,并输出目标案例与案例库

案例的度量距离,最后通过聚类方法得出目标案例的

最终分类。
该研究主要是从设计上引入了拟合度量空间的思

路,取得了一定程度的优化效果,但在案例匹配的基础

上仍采用聚类算法,导致了需要重复匹配数据问题,仍
有优化的空间。

为进一步提升算法准确率,解决重复匹配数据等

问题,该文采用新的方法取代案例重用阶段的聚类方

法。 设计提出新的案例推理算法(简称 LPM-CBR-
K),如图 1 所示。 首先从案例库中将数据划分为训练

集和测试集,在案例库测试集内按伪度量关系构建匹

配池,采用 BP 神经网络拟合案例之间的度量关系,案
例重用阶段依据公式根据上一阶段的预测关系输出目

标案例的最终分类。
具体步骤如下:

图 1摇 算法流程
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2. 1摇 案例表示

(1)将历史案例库中的数据表达为二元组的

形式:
Ck = (Xk;Yk),k = 1,2,…,p (1)

其中, p 是案例总数, Xk 是第 k 个案例的描述, Yk 是第

k 个案例的所属分类,其中 Xk 的描述可表示为:
Xk = (x1k,x2k,…,x ik,…,xnk) (2)

其中, x ik 为第 k 个案例第 i 个属性的值, n 为案例库的

属性值数量。
(2)数据划分:将数据依据比例划分,比如 10%作

为测试集,90%作为训练集。 在数据预处理阶段,即依

据案例构建的匹配池数据输入到神经网络前,该文选

择了数据标准化的方法。 标准化的方法适合将数据处

理为无量纲的形式,在使用距离度量的算法中经常被

使用,即

x* = x - u
滓 (3)

2. 2摇 案例检索

LPM- CBR - K 算法则首先设置一个度量空

间[15-16],即伪度量。 对于集合 X中任意元素 x,y ,若实

值函数{ d:(X,X) 寅R }符合以下三个条件,称它为一

个伪度量。
(1) d(x,x) = 0;
(2) d(x,y) = d(y,x) ;
(3) d(x,z) 臆 d(x,y) + d(y,z)。
它的特点是允许相异的元素之间的度量 d(x,y) =

0。 即在伪度量空间中,虽然两个案例之间的距离为

0,并非同一个案例,但是这意味着同属一类,所以在后

面的设计中,笔者将同类案例之间的度量距离设置为

0,异类案例之间的度量距离设置为 1。
定理 1:给定集合 R 和分类案例{[ a j ], j = 1,2,

…,n },有

d(x,y) =
1,x 沂 [a i]& y 沂 [a j],i 屹 j

0,x 沂 [a i]& y 沂 [a j],
{ i = j

(4)

则函数 d 为集合 R 上的一个伪度量。
根据分类,同类案例距离为 0,异类案例距离为 1,

构建一个基于案例库的匹配池。
例如:构建

F(k) = {X,Y;d(X,Y)} (5)
其中, F(k) 为两个数据之间的度量距离, X,Y 为两个

案例, d(X,Y) 为 X 和 Y 的度量关系,即当 X 和 Y 的分

类相同时 d(X,Y) 为 0,否则为 1。 通过此方法对案例

库中的数据逐条构建成匹配池。
2. 3摇 案例重用

基于案例库的匹配池建成后,基于案例的伪度量

空间同时被建立。 通过神经网络等技术去拟合案例的

伪度量函数 f ,训练完成的神经网络就是一个可以输

出两个案例之间伪度量距离的函数,对新输入的案例

就可以根据函数求得其与任一案例之间的相似度[17]。
在理论上,神经网络等技术可以拟合任意函数,如

BP 神经网络,通过对 x 和 f(x) 学习,完成训练之后,
对于任意输入 x ,神经网络都能输出 f(x) ,或接近

f(x) 的预测值。 同样,在设置完伪度量空间并通过神

经网络的训练之后,对新输入的目标数据也能近似地

输出其与案例库案例之间的度量距离,即预测新输入

案例的分类情况。
由于神经网络的特点,神经网络在预测输出已知

案例和目标案例之间的距离时,一般并不会直接输出

0 或者 1,而是由激活函数决定输出的值。 如 Sigmod
函数将输出约束到区间[0,1]。

文献[9]的 LPM-CBR 算法是对神经网络输出的

分类,先定值化为 0 或 1,再进行聚类操作,根据聚类

的结果预测分类,而 LPM-CBR-K 算法在这一步,并
不立即根据阈值得出目标案例和案例库中每个案例的

具体确定判别,过早的确定值会带来信息损失,而是将

求得的关系值加入后续的运算中。
在文本处理等领域,除去正常的判断逻辑之外,利

用否定词或否定关系判断也是常用的方法。 尤其在情

感分析、评论挖掘等领域,鉴别否定词是非常关键的。
类似的,在案例推理领域判断新案例 X的分类时,既可

以通过判断与案例 X 最相似的案例集合,由这个集合

推断出案例 X的分类,同样的,也可以计算与案例 X最

不相似的案例集合,同样由这个集合也能推断出案例

X 最不可能的分类,如果只存在二元分类,则此时得出

案例 X的最不可能分类,也就得案例 X最可能的分类。
类似的,计算案例最相似的或最不相似的案例都

能得出新案例的分类,所以该文提出一个公式,综合最

相似和最不相似的案例统一考量。 已知 x1,x2,…,x i,
…,xn 的分类为 0 或 1, x i 为任意一个案例,Sim( i )为
x i 和目标案例 xp 之间的度量距离预测。 则对于目标案

例 xp 遍历案例 x1 至 xn ,分别计算与每个案例的相似

度 Sim( i ),根据既定公式计算匹配数据的度量关系

并记录, k 为训练数据中距离 0 和距离 1 的比例,则目

标案例的最终分类 f 输出为:

f = 移
n

i = 1
Sim( i)*K*sign(x i - 0. 5)

K = k,Sim( i) < 0. 5
- 1,Sim( i) 逸 0.{ 5

(6)

最终以 0 作为阈值,目标案例的最终分类 P 为:

P = 1,f > 0
0,f 臆{ 0

(7)

通过公式获得目标案例的分类。 算法综合考虑案
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例之间的相似度和度量距离的不平衡性,根据函数返

回的值输出目标案例的最终预测分类。 这样就避免了

以往的算法中需要大量的预训练生成数据的过程,该
算法只需训练一次训练集即可。 同时,传统的算法中

需要先将目标案例与案例库中案例的相似度 Sim( i )
取定值,然后做聚类计算,造成了一定程度的信息损

失,而通过该方法可以得到解决。
2. 4摇 案例修正和保存

对用户满意的案例,将其保存到案例库中。 若判

决结果并未给出合适的解,则将案例作为新的案例源

保存到案例库中。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验数据

实验数据选择 UCI 的 8 类数据集合,如表 1 所示。
其中,Blogger 是关于网络日志的分类数据,Breast
Cancer Wisconsin (Diagnostic)是关于良性恶性乳腺癌

判断的数据集,Acute Inflammations (nephritis)是对泌

尿系统的两种疾病进行推定诊断,Fertility 是精液质量

的数 据 集, Ionosphere 是 关 于 雷 达 信 号 的 分 类,
Parkinsons 是关于帕金森疾病的检测数据,Planning
Relax 是关于脑电波的分类数据,EEG Eye State 是关

于眼部状态的检测数据,Pima Indians Diabetess 是关于

糖尿病的数据。
表 1摇 实验数据集

序号 数据集 缩写 数量 属性数量 分类数

1 Blogger BL 100 5 2

2 Breast Cancer Wisconsin BCW 699 9 2

3 Acute Inflammations (nephritis) AI 120 6 2

4 Fertility FE 100 9 2

5 Ionosphere IO 351 33 2

6 Parkinisons PK 195 22 2

7 Planning Relax PR 182 12 2

8 Pima Indians Diabetess PID 768 8 2

9 EEG Eye State EE 300 14 2

3. 2摇 实验方法及评价指标

为了验证提出的案例推理算法改进的有效性,在
每一个数据集上都分别采用传统的基于 KNN 的案例

推理算法,BP 神经网络,LPM -CBR 算法与提出的

LPM- CBR - K 算法进行对比。 算法的验证基于

Python 语 言 编 写, 使 用 了 Sklearn 和 Keras 框 架。
Sklearn 是一个基于 Python 语言的数据挖掘和机器学

习的集成库,包含了大部分的传统机器学习方法,它的

功能包括分类、回归、聚类等,因此实验的支持向量机

算法和基于近邻的案例推理算法采用 Sklearn 框架编

写。 Keras 是一个基于 Tensorflow 和 Theano 的封装的

框架,具有高度模块化,容易上手的特点,文中算法中

神经网络部分基于 Keras 框架编写完成。
在实验中,选择 90% 的数据作为训练集,剩余

10%作为测试集,每轮算法运行 10 次,以平均值作为

最终值。

实验中,在 SVM 的参数设定中: C 设置为 1,
kernel 设置为 rbf,gamma 设定为 auto。 在基于 KNN
的案例推理中:聚类数量设置为 5。 在 BP 神经网络

中:层数设定为 3 层,隐藏层节点设置为 10 个,激活函

数选择 sigmod,epochs 设置为 1 200,batch_size 设置为

128,在 LPM-CBR 和提出的算法中:90% 的数据构建

训练库,10%的数据构建待测试库。 在训练集中再划

分为训练集和测试集,分别构建一个训练池和一个待

测试的测试池。 在神经网络部分,层数设定为 3 层,隐
藏节点设置为 10 个,epochs 设置为 1 200,batch_size
设置为 128。
3. 3摇 实验结果及分析

3. 3. 1摇 算法准确率

对实验的数据集依次测试并记录实验结果,各算

法的准确率如表 2 所示。

表 2摇 算法准确率对比

数据集 BP SVM KNN LPM-CBR LPM-CBR-K

AI 100 100 100 100 100

IO 90. 56 92. 18 84. 17 91. 39 93. 99

FE 88 86. 36 84 87 89

BL 75 69 77 68 80
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续表 2

数据集 BP SVM KNN LPM-CBR LPM-CBR-K

BCW 94. 71 94. 57 95. 57 92. 61 95. 57

PK 83 70. 17 84. 5 75 84

PR 65. 79 71 66. 32 63. 5 72

PID 75. 71 64. 42 70. 52 74. 41 75. 58

EE 71. 67 62. 42 73. 67 62. 33 72. 67

Mean 82. 72 78. 97 81. 75 79. 63 84. 99

摇 摇 从表 2 可以看出:LPM-CBR-K 算法在大部分数

据上的准确率较好,在 IO 数据集上比其他算法至少高

1. 81% ,在 FE 数据集上比其他数据集高 1% ,在 BL 数

据集上比其他算法高 3% ,在 PR 数据集上比其他算法

高 1% ,即使是在 PK、EE 和 PID 数据中,该算法也和

最高值差距较小。
不难看出,LPM-CBR-K 算法在准确率上有一定

提升,在所有的数据集上的准确率平均提升至少 2% ,
因为 LPM-CBR 算法在定值化神经网络的输出和聚类

阶段会损失一定的信息。 公式(6)、(7)步骤减少了先

取值再聚类的操作,没有在运算中间将神经网络的输

出数据分类,因此减少了信息的损失,直至最终的输出

预测步骤才定值化信息,因此提升了算法的准确率。
3. 3. 2摇 算法运行时间

在对比实验中,依次运行参照对比的 LPM-CBR
算法和提出的 LPM-CBR-K 算法,除去数据较多的

PID 和 BWC 数据(LPM-CBR 算法在一般条件下会少

量配对,在 PID 和 BWC 等数据较多情况下需要设置

合适匹配次数),数据的运行时间对比如图 2 所示。
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图 2摇 实验数据的运行时间

由图 2 知,在 DG、BL 等数据集上,由于数据较少,
以往的算法需要抽样提升准确率,而提出的算法极大

地节省了时间。 在 IO、FE 等数据较多的数据集上,该
算法在不损失信息的情况下,也节省了一定的时间,所
以 LPM-CBR-K 算法显著降低了运行时间。 在数据

不足的情况下或者数据不均衡的条件下,LPM-CBR
算法需要随机选取 1 000 ~ 20 000 条数据生成匹配池。
而 LPM-CBR-K 算法步骤则只需要一次构建,所以省

却了大量的抽样的时间,而 LPM-CBR 算法即使是耗

时最小的 1 000 对数据训练所花的时间也远比提出的

算法花费的时间多。 改进的案例检索流程上设计为

LPM-CBR-K 算法运行节省了时间。
3. 3. 3摇 不均衡数据

LPM-CBR-K 算法在准确率上表现较优,但是在

正负样本不平衡的二分类数据中,准确率单一指标参

考作用并不大,还需要综合考虑查全率和查准率。 一

般有较多的衡量指标,实验采用 F1 指标衡量算法在不

均衡数据上的性能,F1 是对精度和召回率的调和平

均。 以数据较多的 PID 数据为例,将 PID 的数据数量

设置为 300,分别用不同比例的正负样本测试。 图 3
展示了在 PID 数据正负数据样本比例从 1 颐 4 到 4 颐 1
时的案例推理的判决结果。

图 3摇 不均衡数据对比

可以看出在不同的正负样本案例测试时,LPM-
CBR-K 算法的准确率在以往算法之上,正负样本数量

差距较大时表现较以往算法更好。 正负样本均衡时,
LPM-CBR-K 的算法 F1 值略高于传统算法,在正负

案例数量差距较大时仍表现较好。 综合起来 LPM-
CBR-K 算法的准确率和 F1 值都要高于文献[9]的算

法,提出的算法在数据不均衡的情况下效果更好。
案例推理算法的原理是利用相似的案例判决,因

此数据中正负案例的数量会影响判决的结果。 为了解

决数据不平衡的问题,一种方法是在数据层面进行改

进,即通过少量采样过采样或者大量样本欠采样,文献

[9]的算法采用了混合采样的方法,自然带来了数据

规模的增大,不仅导致神经训练训练的时间增长,也可

能导致模型过拟合,泛化能力下降。 另一种方法则是

直接在算法层面进行改进,比如随机森林或集成学习
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的方法,通过抽样逐步拟合残差或加权方式解决问题。
提出的算法就尝试了在算法层面进行改进,放弃因为

聚类部分需随机抽取数据导致的部分信息的损失,通
过提出神经网络的数据匹配和处理判决阶段的公式

(6)和公式(7)来解决数据不平衡的问题。

4摇 结束语
案例推理算法作为机器学习领域常见的算法,不

断地有针对其案例检索和案例重用阶段的研究和优

化。 提出的 LPM-CBR-K 算法,在案例检索阶段选取

了伪度量的方法,在设计上选择了利用神经网络去拟

合案例之间伪度量空间,取代以往的预先设值度量方

法;在案例重用阶段,提出公式(6)和公式(7)取代以

往的重用阶段的聚类方法,解决算法在检索步骤匹配

大量数据的耗时问题,并有效地避免了信息的损失,减
少了随机抽取数据的步骤,并尝试解决数据不平衡时

的解决方法。 最后通过实验证明了 LPM-CBR-K 算

法在精度上的提高,在时间上的优化,在一定程度上推

进了案例推理算法在不平衡样本上的表现。
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