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摘 要: 为了提高案例推理 (CBR)分类器的性能,提出一种基于可信度阈值优化的CBR评价分类方法. 首先,通过

一种可降低时间复杂度的改进型可信度评价策略对案例重用得到的建议解的可信度进行计算;然后, 通过遗传算

法 (GA)对可信度阈值进行迭代寻优;接着,根据得到的优化阈值将目标案例及其建议解划分为可信集或不可信集;

最后,对不可信集按多数重用原则进行分类结论的调整,从而实现可信的CBR评价分类. 对比实验表明,改进的可信

度评价策略能有效提高分类性能,从而可提高CBR分类器的决策与学习能力.
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Abstract: To improve the performance of a case-based reasoning (CBR) classifier, a trustworthiness evaluation method

with threshold optimization for case-based reasoning classification is proposed. Firstly, an improved trustworthiness

evaluation(TE) strategy is adopted to calculate the trustworthiness value of the suggested solutions achieved in reuse step.

Then, the optimal threshold value of the trustworthiness is obtained by using the genetic algorithm(GA). Subsequently, the

target case and its suggested solution is divided into the trustworthy set and the untrustworthy set in accordance with this

threshold value. Finally, the majority reuse strategy is adopted to adjust the suggested solutions in the untrustworthy set so

as to fulfill an overall CBR evaluation classification process. The experimental results show that the proposed method can

effectively increase the classification performance and improve the learning ability for a CBR classifier.
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0 引引引 言言言

案例推理 (CBR)是一种起源于认知心理学的问

题求解和机器学习方法, 它解决问题可依次按照案

例的检索、重用、修正和存储 4个环节进行, 即 4R循

环[1].目前, CBR的应用领域非常广泛[2-5], 但大多关

注如何提高其问题求解的综合性能[6-7]. 以模式分类

任务为例, 提高CBR的分类准确率和降低时间复杂

度是衡量CBR分类器性能高低的两个重要指标[8-10].

CBR分类器根据目标案例与源案例的相似程度

得到目标案例的类别, 并存储正确分类的案例以完

成分类和学习过程[11]. 在此过程中,评价分类结论是

否可信的方法影响着CBR分类是否准确[12].对此,基

于信心评估的评价策略得到了广泛关注[13-15]. 文献

[15]针对CBR的重用过程提出一种分类建议解的可

信度评价 (TE)方法,通过计算目标案例分属于所有类

别的可信度大小,从中选择可信度值最大的类别作为

目标案例的分类结论.虽然TE方法可提高CBR的求

解质量,但时间复杂度较高,限制了整体性能的提升.
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为了简化评价策略的时间复杂度,本文引入可信度阈

值参与问题求解. 由于阈值的选取会直接影响分类器

的综合性能,而且人工设定[16]的随意性较大,如何得

到合理的可信度阈值需要进一步研究.

为了提高CBR分类器的分类准确率和效率, 本

文提出一种基于可信度阈值优化的CBR评价分类方

法 (TETOCBR). 该方法可改进可信度评价的计算过

程, 并利用遗传算法 (GA)进行可信度阈值的迭代寻

优. 根据优化的可信度阈值将建议类别划分为可信集

和不可信集, 再对不可信集中的类别进行修正调整.

对比实验结果表明了本文方法的有效性.

1 CBR分分分类类类的的的问问问题题题分分分析析析
当有待分类的目标案例𝑇 出现时, CBR分类器

从案例库中检索出与目标案例𝑇 最相似的源案例𝑋 ,

并将𝑋的类别作为目标案例𝑇 的分类结论𝑌𝑇 .为了

得到分类结论𝑌𝑇 , 需要评估案例库中每个源案例

𝑋𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅,𝑚)与目标案例𝑇 的相似度,可采用基

于欧氏距离的相似度评估策略去计算[17],即⎧⎨⎩
𝑠𝑖 = 𝑠(𝑇,𝑋𝑖) = 1−𝐷(𝑇,𝑋𝑖), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚;

𝐷(𝑇,𝑋𝑖) =

√√√⎷ 𝑛∑
𝑗=1

(𝑡𝑗 − 𝑥𝑖𝑗)
2
.

(1)

其中: 𝑠𝑖 ∈ [0, 1]为第 𝑖个源案例𝑋𝑖与目标案例𝑇 的

相似度; 𝐷(𝑇,𝑋𝑖) ∈ [0, 1]为欧氏距离; 𝑥𝑖𝑗 , 𝑡𝑗分别表

示第 𝑖个源案例与目标案例中第 𝑗个属性的归一化特

征值.在得到分类结果𝑌𝑇 的过程中若出现下面两种

情况,则有可能导致分类失败:

1) 目标案例𝑇 与某个类别的源案例问题描述

𝑋的距离𝐷(𝑇,𝑋)最小,但两案例之间的相对距离仍

然较远,此时若将𝑋与𝑇 视为同一类别,则可能会导

致结论不可信;

2)目标案例𝑇 与多个类别的源案例问题描述的

距离均比较接近,即𝑇 位于不同类别源案例的重叠区

域,此时的分类建议解也有可能不可信.

在上述情况下, 直接重用该结论会影响CBR的

分类准确率与可信度,因而, 亟需确定一个评价分类

建议解是否可信的策略,用以指导结论的重用.

目前出现的评价策略包括对结论的信心评

估[13]、可信区域划分[14]和可信度值计算等[15].其中:

信心评估的投票权重难以确定;可信区域划分适用于

对结论的定性评价; 而可信度值的计算效率不高,并

且对不可信的结论没有作后续修正处理,导致分类准

确率较低. 因此,针对此问题,本文引入可信度阈值参

与到CBR分类过程.

2 基基基于于于可可可信信信度度度的的的案案案例例例评评评价价价方方方法法法

本节设计了一种改进型的CBR评价分类器, 并

描述简化的可信度计算过程、可信度阈值的遗传优化

方法以及不可信结论的修正.

2.1 CBR评评评价价价分分分类类类器器器的的的功功功能能能

在传统CBR模型的案例重用环节后, 增加案例

评价环节与阈值寻优过程, 可得到一种CBR评价分

类器. 其主要功能如下: 首先,采用基于欧氏距离的相

似度评估策略得到与目标案例最为相似的𝐾个源案

例;然后,使用最大相似度重用方式 (𝐾 = 1)获得目标

案例𝑇 的建议解; 接着利用所提出的案例评价策略

对此建议解的可信度进行评价, 并根据优化的阈值,

将建议解划分为可信解和不可信解,当出现不可信解

时,对结论进行调整;最后,将目标案例集及相应的确

认解或可信解存储于案例库中,用于下一个分类问题

的推理求解.

2.2 可可可信信信度度度计计计算算算

下面通过计算建议解的可信度数值[15]来判断这

个解是否可信. 文献 [15]采用了 5个可信度的评价指

标,并分别计算了目标案例属于所有类别的 2𝐾个近

邻 (𝐾个同类别的近邻案例和𝐾个异类的近邻案例),

时间复杂度较高. 为了降低算法的时间复杂度,选取

了其中的 3个可信度评估指标进行计算,且减少了近

邻的数量, 将 2𝐾改为𝐾, 具体算法如下: 首先, 利用

最大相似度重用方式获得目标案例𝑇 的建议解, 记

为类别 𝑐;然后,以类别 𝑐为依据对𝐾个建议解进行归

类, 与类别 𝑐不同的 𝑝个源案例描述组成异类近邻集

(DN), 分别记为 {DN1,DN2, ⋅ ⋅ ⋅,DN𝑝}, 与类别 𝑐相同

的 𝑞个源案例描述组成同类近邻集 (SN), 分别记为

{SN1,SN2, ⋅ ⋅ ⋅,SN𝑞},其中 𝑝+ 𝑞 = 𝐾;最后,利用可信

度指标计算得到结论的可信度值.该可信度指标定义

如下:

1) 异类平均距离.计算目标案例𝑇 与DN中的

𝑝个异类案例间的平均欧氏距离

𝑀1 =
1

𝑝

𝑝∑
𝑖=1

𝐷(𝑇,DN𝑖). (2)

2)同类平均相似度.计算目标案例𝑇 与SN中的

𝑞个同类案例间的平均相似度

𝑀2 =
1

𝑞

𝑞∑
𝑗=1

𝑠(𝑇, SN𝑗). (3)

3)目标案例𝑇 与同类、异类案例的相似度比率.

首先, 计算出目标案例𝑇 与同类案例间的相似度和,

再计算目标案例𝑇 与异类案例间的相似度和;然后求
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出两者相似度和的比值

𝑀3 =

𝑞∑
𝑗=1

𝑠(𝑇, SN𝑗)

𝑝∑
𝑖=1

𝑠(𝑇,DN𝑖)

. (4)

为了消除 3个指标的量纲差别,将式 (2)∼ (4)中

的𝑀1 ∼ 𝑀3统一归一化为区间 [0, 1]中的数值,然后

对这 3个指标求平均值,得到目标案例建议解的可信

度大小,即

𝜆 =
1

3

3∑
𝑘=1

𝑀𝑘. (5)

为了定量判别建议的类别 𝑐是否可信,可事先确定一

个可信度阈值𝑇𝜆 ∈ (0, 1). 当𝜆 ⩾ 𝑇𝜆时,类别 𝑐为可信

解,将其作为目标案例的类别,并划入可信集 (TS)中;

否则,作为不可信解并划入不可信集 (UTS)中去修正.

至此,完成对建议解类别 𝑐的评价过程. 其中: 可信集

中的案例可直接重用当前结论,并将该目标案例的描

述与分类结论存储于历史案例库中;而对于不可信集

中的案例, 采用多数重用法进行结论的调整, 并将调

整后的结论与案例描述存储到历史案例库中,即

𝑌𝑇 = arg
𝑐

max(Num(𝑌𝑇 = 𝑐)). (6)

其中Num()表示𝐾个近邻案例类别为 𝑐的个数.

注注注 1 时间复杂度分析.改进的案例评价策略

通过式 (1)∼ (3)对检索得到的𝐾个近邻案例计算其

可信度,其时间复杂度为

𝑇1 = 𝑂(2×𝐾 × 𝑛)

其中𝑛为特征属性的个数;而传统的可信度计算过程

的时间复杂度为

𝑇2 = 𝑁𝑐 ∗𝑂(2× 2𝐾 × 𝑛+𝑚× 𝑛),

其中: 𝑁𝑐表示类别个数, 𝑚表示历史案例的个数. 因

此𝑇2 > 𝑇1. 由此可知,改进的可信度的评价策略能够

减少计算的时间复杂度,从而可提高分类器的运行效

率.

2.3 可可可信信信度度度阈阈阈值值值优优优化化化

采用GA进行可信度阈值的优化,主要步骤如下.

Step 1: 定义适应度函数

𝐹 =
𝑁 ′

uts +𝑁 ′
ts

𝑁uts +𝑁ts
. (7)

其中: 𝑁uts, 𝑁ts分别表示根据当前可信度阈值𝑇𝜆划

分出的不可信集UTS和可信集TS中案例的个数;

𝑁 ′
uts表示在𝑁uts个案例中利用多数重用修正能够正

确分类的个数; 𝑁 ′
ts表示在𝑁ts个可信案例中实际正

确分类的案例个数. 该适应度函数旨在确保能够得到

最优的可信度阈值.

Step 2: 选择. 设种群大小为𝑃𝑠, 其中第 𝑖个阈值

个体的适应度为𝐹𝑖,则该阈值被选择的概率为

𝑃𝑖 =
𝐹𝑖

𝑃𝑠∑
𝑖=1

𝐹𝑖

. (8)

Step 3: 交叉. 根据预先设定的交叉概率𝑃𝑐,采用

单点交叉方式生成两个新的阈值个体.

Step 4: 变异.以预先设置好的变异概率𝑃𝑚对阈

值个体的二进制编码的某位进行取反操作.

按照设定的迭代次数 Iter进行迭代寻优,可得到

可信度阈值𝑇𝜆;然后,根据𝑇𝜆即可将目标案例划分为

可信集和不可信集,并在不可信集中采用多数重用方

式 (𝐾 > 1)完成整体修正.

注注注 2 算法收敛性分析. 设𝐹𝑡表示第 𝑡代阈值

种群𝑃𝑜(𝑡)的最优适应值, 𝐹 ∗表示全局最优值.由于

GA的迭代寻优过程是齐次遍历的马尔可夫链[18],第

𝑡代的阈值种群𝑃𝑜(𝑡)从任意状态向𝐹𝑡的转移概率大

于 0,而从𝐹𝑡向不含最优适应值的转移概率为 0,于是

满足 lim
𝑡→∞

𝑃{𝐹𝑡 = 𝐹 ∗} = 1[19], 故保留具有最大分类

准确率所对应的可信度阈值能够依概率收敛到全局

最优解𝐹 ∗.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 实实实验验验设设设计计计

实验数据选用UCI资源库中的 10个分类数据

集,基本信息如表 1所示.

表 1 实验数据集基本信息

序号 数据集 案例数 属性个数 类别数

1 Yeast 1 299 8 4

2 Heart 297 13 5

3 Glass 214 9 6

4 Statlog (Heart) 270 12 2

5 German Credit 1 000 24 2

6 Seeds 210 7 3

7 Page Blocks 5 473 10 5

8 Iris 150 4 3

9 Wine 178 13 3

10 Image Segment 2 310 18 7

采用 5折交叉验证方法, 将每一个数据集按平

均原则分为 5份, 其中的 4份存储于案例库中, 余下

的 1份用于分类测试,轮流测试完毕后完成 5折交叉

实验. 通过以下两个实验进行验证.

实实实验验验 1 确定参数. 1) 确定𝐾近邻检索策略

中近邻个数𝐾和可信度阈值𝑇𝜆.当分别取𝑇𝜆 = 0.3,

0.5, 0.8, 0.9时, 观察𝐾 = 5, 7, 9, 11的分类准确率, 最

高准确率对应的𝐾和𝑇𝜆为所求; 2) 确定GA的种群
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数量𝑃𝑠. 设置不同种群数量𝑃𝑠,观察分类准确率的收

敛性, 当准确率不再增长时, 收敛速度最快的种群数

量𝑃𝑠为所求.

实实实验验验 2 对比实验. 对比TETOCBR与径向基

函数网络 (RBFNN)、支持向量机 (SVM)、CBR, 以及

采用TE 策略的CBR(TECBR)方法的分类准确率.

实验中一些参数的设置情况是: RBFNN中的径

向基函数采用Gaussian函数 𝑦 = e−𝑥2

; TETOCBR中,

GA寻优阈值时二进制编码位数为 7,变异概率𝑃𝑚 =

0.05,交叉概率𝑃𝑐 = 0.4,迭代次数 Iter = 20.

3.2 确确确定定定参参参数数数

在可信度计算中由式 (2)∼ (5)可知,检索步骤中

𝐾值的选取影响着可信度值的计算, 进而影响着

TECBR的分类准确率. 当分别取𝐾 = 5, 7, 9, 11和

𝑇𝜆 = 0.3, 0.5, 0.8, 0.9时, 10个数据集的平均分类准确

率如图 1所示. 由此可见,当𝐾 = 7, 𝑇𝜆 = 0.3时平均

分类准确率达到了最高.

图 1 不同𝐾和𝑇𝜆 下TETCBR的平均准确率

图 2 不同种群数量情况下的平均分类准确率

在TETOCBR阈值寻优环节中, GA中不同种群

𝑃𝑠对阈值寻优的收敛速度和分类准确率的影响如

图 2所示.在设定的迭代次数 Iter内, 10个数据集的平

均分类准确率均达到了收敛, 随着种群数量的增加,

平均分类准确率达到收敛的迭代次数 Iter, 有减少的

趋势,且在𝑃𝑠 = 15时,收敛速度最快.

3.3 对对对比比比实实实验验验

下面主要考察在加入GA进行阈值优化后,

TETOCBR分类器在分类性能上的优越性. 根据实验

2拟定的方案, 通过GA寻优分别得到 10个数据集

的最优阈值; 根据此阈值计算出TETOCBR的分类

准确率, 并与传统CBR、TECBR、RBFNN和 SVM分

类器的平均分类准确率进行对比, 结果如表 2所示.

由表 2可以看出, 平均分类准确率的大小顺序依次

为TETOCBR、TECBR、SVM、CBR和RBFNN, 其中,

TETOCBR的平均分类准确率达到了 82.36 %,说明本

文方法在提高分类准确率方面具有优越性.

表 2 TETOCBR与其他方法的准确率对比

序号
CBR

准确率 / %

RBFNN

准确率 / %

SVM

准确率 / %

TECBR

准确率 / %

TETOCBR

准确率 / % 阈值

1 54.36 60.43 59.73 58.21 60.07 0.95

2 51.16 55.89 56.56 56.56 59.44 0.08

3 67.27 68.69 56.54 64.96 67.36 0.98

4 75.19 81.11 83.7 81.11 81.71 0.22

5 68.5 73 76.8 71.7 71.7 0.05

6 92.86 90.95 93.33 93.33 95.61 0.02

7 95.49 94.76 92.75 94.35 95.58 0.03

8 96 96.67 96.67 96 96.53 0.34

9 94.9 56.74 98.31 96.01 98.82 0.33

10 97.27 87.58 92.68 96.36 96.82 0.02

平均值 79.3 76.58 80.71 80.86 82.36

4 结结结 论论论

为了提高CBR分类器的分类准确率和效率, 本

文在案例重用后增加了案例评价环节,提出一种基于

可信度阈值优化的CBR评价分类方法. 改进的可信

度评价策略在保证分类准确率不降低的情况下,可以

有效减少时间复杂度;采用遗传算法对可信度阈值进

行寻优, 并对分类结论作整体修正, 使得分类准确率

比常见的分类器要高,避免了人工设定阈值的主观性,

有效提高了CBR分类的综合性能.

由于遗传算法寻优的随机性,并不能保证本文方

法对所有分类问题均能适用,下一步的研究重点在于

根据具体分类问题的特点, 研究CBR与其结合的机

理. 在此基础上,给出改进的可信度阈值优化方法,划

分出更为合理的可信集与不可信集, 从而促进CBR

分类器准确率的进一步提高.
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