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案例推理属性权重的分配模型比较研究

严爱军 1 钱丽敏 1 王 普 1

摘 要 案例推理系统中各属性权重的赋值决定了案例之间的相似度大小, 进而对推理结果的正确与否产生显著影响. 以属

性加权 K -最近邻相似案例检索为基础, 讨论了使用注水原理分配属性权重的机理, 并通过建立权重分配的合理性指标, 构造

拉格朗日函数对权重进行优化求解, 得到了收敛的注水分配算法. 通过五折交叉的模式分类实验, 分别对属性权重的平均分配

法、注水分配算法和遗传算法分配法进行了比较研究, 案例推理分类结果证明, 在引入注水分配算法后, 其分类性能得到有效

改善.
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Abstract The attribute weights assignment in case-based reasoning (CBR) system may determine the similarities be-

tween cases, and thus it has a significant impact on the correctness of reasoning. To improve the reasoning performance,

the water-filling theory is introduced to the attribute weights assignment in this paper. Reasonable indicators of weight

distribution are established, an associated Lagrange function is constructed and the weight optimization solution can be

achieved. Thereby a convergent water-filling assignment (WFA) algorithm is obtained which can be used in the weighted

K-nearest neighbor rule to retrieve similar cases. Classification experiments for comparison between the mean assignment

method, WFA method and genetic algorithms for the attribute weights using the 5-fold cross-validation method are con-

ducted. The results show that the classification performance of CBR can be further increased after the attribute weights

are assigned by WFA.
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案例推理 (Case-based reasoning, CBR) 是人
工智能领域一种较新的推理技术和机器学习方法,
是一种利用过去解决类似问题的经验进行推理求解

新问题的方法. 1982 年, Schank[1] 提出了动态记

忆理论, 描述了 CBR 的雏形. 1983 年, Kolodner[2]

开发完成了第一个问答式的案例推理系统. 1994 年,
Aamodt 等[3] 给出了经典的案例推理认知模型, 即
案例检索、案例重用、案例校正和案例存储. 从此,
基于案例的机器学习和推理研究在如何提高其求解

性能方面得到了广泛关注[4−5], 特别是 CBR 在优化
控制、模式识别等领域取得了卓有成效的工作[6−9],
显示出 CBR 的研究价值及应用潜力.
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在 CBR 的认知模型中, 案例检索是问题求解的
关键, 从国内外关于案例检索的研究现状看, 目前应
用较广泛的是基于K -最近邻 (K-nearest neighbor,
KNN)[10] 的检索策略. 依据属性权重及其特征值计
算出待求解的目标案例与案例库中的源案例之间的

相似度, 然后选择一个或一些相似度高的源案例解
答作为案例重用的基础[11]. 在计算相似度时, 权重
的分配情况会对计算结果和问题求解的质量产生显

著影响. 一般起主要作用的属性, 分配较大的权重;
反之, 则赋予较小的权重, 而KNN 一般使用均权法,
会影响计算结果的可靠性, 因而权重的分配成为一
个重要的研究方向[12]. 目前, 确定权重的方法主要
有主观分析法和客观分析法. 主观分析法常用的定
权方法有专家咨询法、调查统计法、无差异折衷法、

相关分析法[13]、层次分析法[14] 等. 其中, 层次分析
法应用较为广泛. 专家咨询法、调查统计法和无差
异折衷法一般是获取专家的先验知识, 然后采用相
应方法确定属性的权重值. 相关分析法是一种基于
数学统计的方法, 相对于前 3 种方法虽然有一定的
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进步, 但主观性仍然较强. 所以, 从总体来看, 这几
种确定权重的方法过分依赖于主观判断和经验, 会
给相似案例检索的质量带来不确定性影响. 于是, 对
权重进行优化分配的客观分析法相继被提出, 比如
遗传算法 (Genetic algorithms, GA)[15]、神经网络
法[16−17]、模拟退火算法[18] 等, 这些方法在权重的
优化方面进行了有益探索, 但由于其自身固有一些
缺陷 (如神经网络的结构很难有一个标准, 遗传算法
容易陷入局部极小等), 因此还需进一步研究权重优
化分配的学习机制, 以提高问题求解的质量.
本文针对案例推理属性权重的分配问题. 首先,

根据注水原理建立权重分配的合理性指标; 然后, 通
过构造拉格朗日函数进行优化计算, 获得一种权重
的注水分配 (Water-filling assignment, WFA)算法;
最后, 采用五折交叉验证法对 CBR、KNN、支持向
量机 (Support vector machine, SVM) 的学习性能
进行了比较, 同时测试了权重的平均分配法 (Mean
assignment method, MA)、遗传算法、注水分配法
的效果. 本文的结构是: 第 1 节介绍 CBR 模型的实
现算法, 第 2 节讨论属性权重的分配方法和时间复
杂度, 第 3 节分析算法的收敛性, 第 4 节通过五折交
叉验证法对各种方法的性能进行考察, 最后给出结
论.

1 案例推理模型及算法

根据经典的 CBR 认知模型[3], CBR 用于问题
求解时的一个循环过程是: 新问题出现时形成目标
案例, 首先通过案例检索将目标案例与源案例进行
类比, 检索出相似案例; 接着重用相似案例的解决方
案 (称为建议解), 如果建议解不足以解决新问题, 则
对此建议解进行修正, 以获得确认解; 最后将新问题
与对应的解决方案存储至案例库中, 用来解决未来
的问题. 具体算法如下:
采用属性特征值描述法[19], 案例库中第 k 条源

案例记录 Ck 可表示为如下的二元组形式:

Ck :< Xk;Yk >, k = 1, 2, · · · , p (1)

其中, p 是源案例的总数, Xk 和 Yk 分别是第 k 条源

案例记录中的问题描述和决策属性.
将待求解的目标案例记为 X = (x1, · · · , xn),

决策结果记为 Y . 按照 KNN 规则, X 与 Xk 的相

似度计算式为[20]:

sk = 1−
√√√√

n∑
i=1

ωi(xi − xi,k)
2
, k = 1, 2, · · · , p

(2)

其中, ωi, i = 1, 2, · · · , n 是第 i 个属性的权重, xi,k

为第 k 条记录中第 i 个属性的特征值. 权重的约束
条件为:

n∑
i=1

ωi = 1 , ωi ≥ 0 (3)

计算出相似度后, 根据最大相似度重用原则, 目
标案例 X 的重用结果 Y 可用下式描述:

Y = arg max
Yk

(s1, · · · , sp) (4)

若重用后能够正确解决问题, 则将二元组
< X,Y > 存储于案例库中; 否则, 可采用专家修正
方法对结果 Y 进行不断调整, 从而完成基于实践检
验的案例存储[21], 此时式 (1) 转化为如下形式:

Ck :< Xk;Yk >, k = 1, 2, · · · , p + 1 (5)

通过每一次问题的求解, 案例库的记录均会增
加, 案例记录的总数由 p 变为 p + 1 个, 表现出增量
学习的特点, 使得 CBR 模型表现出一定的学习能
力[22].

由式 (2) 可知, X 与 Xk 的相似度大小受两方

面因素的影响: 1) 受 X 与 Xk 中各特征值的距离影

响. 距离越近, 说明X 与Xk 越相似. 这一点为定值
计算, 无需调整; 2) 受各属性的权重分配情况的影
响. 权重的不同组合对相似度的结果会产生影响, 进
而影响到问题求解的性能.

在满足式 (3) 的条件下, MA 方法将各属性的
重要程度视为均等, 即 ω1 = · · · = ωn = 1/n, 但事
实上, 不论是模式分类问题还是回归预测问题, 各
属性对求解结果的影响程度不尽相同, 如果平均分
配, 得到的相似度顺序可能会变得不正确, 导致求解
结果的不可信, 因而通过MA 法获取权重的求解过
程虽然简单, 但结果并不客观. 以 GA 为典型代表
的迭代寻优方法[15] 从案例本身提供的数据入手, 将
问题求解的质量作为适应度函数去寻找合适的权重,
提高了权重分配的客观性, 但 GA 算法易陷入局部
最优, 且时间复杂度会大幅增加. 比如, 对样本量是
p 的案例库来说, 检索的时间复杂度为 O(p), 假设
GA 法的迭代次数为 N , 则寻优权重的时间复杂度
为 O(p ×N), 这会显著降低问题求解的效率. 因此,
研究一种既能合理分配权重, 又不显著增加时间复
杂度的分配方法, 仍是一个亟待解决的问题[12].

2 属性权重分配方法

借鉴通信领域中的注水原理 (Water-filling the-
ory, WFT)[23], 将信道功率的优化分配机制应用于
属性权重的分配中, 得到一种基于WFT 的分配方
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法 (即WFA). 在WFT 中, 认为子信道具有不同的
衰减特性, 信噪比高的子信道得到的功率多, 反之功
率少, 从而保证信号的传输效率. 其分配机理可用下
式描述:

C =
n∑

i=1

log2

(
1 +

α2
i Pi

σ2
i

)
(6)

其中, C 为信道容量, αi 为第 i 个子信道的增益, Pi

表示第 i 个子信道分配到的功率, σ2
i 为第 i 个特征

子信道的噪声方差.
根据式 (2) 相似度计算的分析, 各属性具有不

同的重要程度, 重要的属性赋予较大的权重值, 反之
取较小值, 从而保证权重分配的合理性. 可见, 基于
WFT 的信道功率分配机制与基于属性权重的分配
机制非常相似. 由此, 根据WFT 得到属性权重分配
的描述式为:

R =
n∑

i=1

log2(1 + α2
i ωi) (7)

式中, R 为权重分配的合理性指标 (对应于WFT 中
信道功率分配的容量最大化指标). αi 表示第 i 个属

性的重要程度 (对应于WFT 中信噪比的高低), 即
案例库中第 i 个属性与输出的相关程度, 可通过计
算其相关系数来确定, 即:

αi =

p∑
k=1

(xi,k − x̄i)(yk − ȳ)
√

p∑
k=1

(xi,k − x̄i)
2

√
p∑

k=1

(yk − ȳ)2
(8)

其中, x̄i 表示第 i 个属性特征值的均值, ȳ 表示案例

库中所有决策的均值.
为了计算属性权重, 需按WFT 的求解思路构

造拉格朗日函数[23]. 将式 (7) 和约束条件 (3) 相结
合, 得到拉格朗日函数如下:

L(ω, λ) =
n∑

i=1

log2(1 + α2
i ωi) + λ

(
1−

n∑
i=1

ωi

)

(9)

其中, λ 是拉格朗日算子. L(ω, λ) 的意义是在满
足式 (3) 的约束条件下, 权重的赋值是合理的. 对
式 (9) 中的 ωi 求偏导后得:

∂L

∂ωi

=
1

ln 2
α2

i

(1 + α2
i ωi)

− λ = 0, i = 1, 2, · · · , n

(10)

从中可解得各属性所分配到的权重, 考虑到式 (3)
中 ωi ≥ 0 的约束条件, 权重计算公式为:

ωi =
[
ε− 1

α2
i

]+

(11)

其中, [·]+ 表示 0 和 Z 的最大值; ε 为门限值, 根据
式 (3) 中

∑n

i=1 ωi = 1 的约束条件, 可得:

ε =
1
n

(
1 +

n∑
i=1

1
αi

)
(12)

式 (11) 表明, 权重的分配受属性的重要程度影
响, 属性对应的 α2

i 越大, 则分配到的权重大. 由此,
得到了满足式 (3) 和式 (7) 的权重分配合理化的算
法.

综上所述, 基于WFA 的权重计算步骤是: 首先
通过式 (8) 计算每个属性与决策的相关系数, 然后
根据式 (12) 得到门限值, 最后由式 (11) 得到各属性
的权重.

相对于 GA 迭代寻优权重的时间复杂度来说,
假设 GA 法的迭代次数为 N , 则寻优权重的时间复
杂度为 O(p×N), 而WFA 法只与样本中属性个数
n 有关, 表示为 O(n). 当 p > n 时 (满足此条件的
情况较为常见), 显然O(p×N) > O(n), 可见WFA
法在求解的时间复杂度方面比 GA 法效率高, 具有
显著优势.

3 收敛性分析

案例推理模型的收敛性是防止计算结果出现较

大差异, 是保证算法在各种条件下可靠计算与正确
解决问题的前提.
式 (2) 中计算相似度采用的方法是最近邻规则;

式 (7) 的优化权重指标函数和式 (3) 的权重约束引
入了拉格朗日乘子法对权重进行优化计算, 从而得
到了式 (8)、式 (11)和式 (12). 如果这两处的计算不
收敛, 将会导致推理结果的差异性变大, 性能将变得
不可靠. 为此, 对式 (1)∼ (2) 的计算过程作如下约
定: 式 (1) 有 p 对数据, Xk 是取值于一个 p 维的度

量空间 Ω. 对目标案例 X 来说, 从式 (2) 的计算结
果中选择出具有最大相似度所对应的案例描述 Xk,
即为 X 的最近邻点. 则最近邻算法的收敛条件定义
为: 如果 Xk → X 的概率为 1, 则算法是收敛的. 这
一结论已经由 Cover 等[10] 给出证明, 下面给出简要
的介绍.

设 SX(r) 是以 X 为中心 r 为半径的球体{
X̃ ∈ Ω : d(X, X̃) ≤ r

}
, d 是定义在 Ω 上的度量.

首先, 假设点 X ∈ Ω, 则每一个球体 SX(r) (r > 0)
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均有非 0 的概率度量. 那么, 对于任意的 δ > 0, 有:

P

{
min

k=1,2,··· ,p
d(Xk, X) ≥ δ

}
= 1− P (SX(δ))p → 0

(13)

因此, d(Xk, X) 在 k 处是单调递减的, X 的最近邻

点以概率 1 收敛于 X.
此外, 根据式 (8)、式 (11) 和式 (12) 对权重进

行计算时, 需要注意的是由式 (11) 得到的权重是否
有界, 如果有界, 则证明权重的计算过程是收敛的,
由此给出以下定理:

定理 1. 由式 (11)得到的权重 ωi (i = 1, 2, · · · ,

n), 如果对每一个权重均存在一个正实数 B, 满足
0 ≤ ω < B , 则权重是一致有界的.
证明: 式 (8) 中的相关系数满足: 0 < |α| ≤ 1,

可以得到 1 ≤ 1/α2 < Bα (Bα > 0), 则式 (12) 中
的门限值满足 1/n ≤ ε < Bε (Bε > 0), 通过式 (11)
可知 |ε− 1/α2| < B, 从而 0 ≤ ω < B 得到满足,
因此权重的计算过程是收敛的. ¤

4 实验设计及结果

为了测试 CBR 方法及权重分配方法的效果, 本
文设计了模式分类实验, 将 CBR 同典型的分类器
KNN 和 SVM 进行对比, 同时对 MA、GA、WFA
等 3 种属性权重分配方法与 KNN 和 CBR 结合形
成的分类器进行对比实验.

4.1 实验数据

分类数据集从 UCI 机器学习资源库中获得[24],
本文实验采用的数据集信息如表 1 所示, 其中, 红葡
萄酒质由葡萄牙米尼奥大学提供, 共有 6 种质量分
数; 葡萄酒来源于意大利的一个医药食品分析和技
术研究所, 共有 3 种不同种类的酒; 计划和放松是关
于 2 种心理阶段的分类问题; 图像分割来源于美国
马萨诸塞大学的视觉小组, 共 7 个类别, 分别是砖
面、天空、树叶、水泥、窗户、道路和草坪; 胎心监护
由葡萄牙波尔图大学医学院提供, 用于对胎儿状态
进行分类, 分别是正常、病态和疑似病态 3 种类别;
脊柱来源于巴西塞阿拉联邦大学, 共有 3 种结果, 分
别是正常、脊柱前移和椎间盘突出; 电离层由美国约
翰霍普金斯大学应用物理实验室提供, 可对电离层
中的雷达回波质量进行分类, 有好和坏 2 种状态; 钢
板缺陷来自意大利的一个通讯科学研究中心, 有 7
种缺陷, 分别是裂纹、Z 刮伤、K 刮伤、鳞皮、结疤、
凸起和其他.

表 1 数据集信息

Table 1 Data sets for experiments

编号 数据集名称 样本数 属性数 类别数

1 红葡萄酒质 1 599 11 6

2 葡萄酒 178 13 3

3 计划和放松 182 12 2

4 图像分割 2 310 18 7

5 胎心监护 2 126 22 3

6 脊柱 310 6 3

7 电离层 351 33 2

8 钢板缺陷 1 941 27 7

4.2 实验设计

为了综合检验各种分类方法的效果, 采用五折
交叉验证法[19], 实验用计算机环境为 Intel Core 2
Quad Q9550, 2.83 GHz, 4 GB 内存, 算法软件采用
Matlab 7.0 实现. 实验中涉及到的基本分类方法是
KNN、SVM和CBR,其中的KNN和CBR分类的
属性权重分配方法有 3 种, 分别是: 对 KNN 方法,
权重平均分配法记为MA-KNN,遗传算法记为GA-
KNN, 注水分配法记为WFA-KNN; 对 CBR 方法,
按上述顺序分别记为MA-CBR、GA-CBR、WFA-
CBR. 主要步骤如下:

步骤 1. 对数据集进行归一化处理. 每个属性的
特征值都被映射到 [0, 1] 区间.
步骤 2. 设定实验参数. 在 GA 算法中, 初始种

群取 20, 交叉概率取 0.4, 变异概率取 0.05, 染色体
长度用 3位二进制进行编码,迭代次数设定为 10次,
寻优权重时对数据采用留一法进行训练; 在 SVM算
法中, 惩罚因子取 10, 核函数取高斯径向基函数, 宽
度取 0.3, 对于多分类数据, 采用一对多法训练分类
器; KNN 规则中的K = 1.
步骤 3. 将每一个数据集分为 5 份, 其中的 4 份

作为训练样本, 余下的 1 份作为测试样本, 进行五折
交叉实验, 并记录不同分类器的准确率和时间 (时间
为每一折实验用时, 包含训练权重、分类器和测试分
类结果的时间).

4.3 结果分析

根据上述实验步骤, 可得到不同分类器针对每
一个数据集的实验结果, 表 2 为其中一个数据集
的结果. 将所有数据集的实验结果进行平均统计,
得到 KNN (包括 MA、GA、WFA)、SVM、CBR
(包括 MA、GA、WFA) 方法的平均准确率分别是
75.69%, 73.35 %和 79.83%,平均时间分别是 78.81
秒、1 369 秒和 87.75 秒. 可以看出, 在这三种方法
中, CBR 的分类准确率最高, 效率居中.
根据每个分类器对 8 个数据集的实验结果, 求

出各自的分类准确率和时间的均值, 见图 1 和图 2.
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从图 1 可以看出, 3 种方法分配权重后, 分类准确率
从高到低的顺序是WFA、GA 和 MA, 说明WFA
比 GA 和MA 分配的权重更为合理, 能提高分类准
确率.

表 2 分类准确率及时间对比

Table 2 Comparison results of classification accuracy

and cost time

数据集名称 分类器 准确率 (%) 时间 (s)

MA-KNN 97.10 0.68

GA-KNN 97.40 579

WFA-KNN 97.23 0.82

图像分割 SVM 96.41 6 866

MA-CBR 97.27 0.79

GA-CBR 97.66 578

WFA-CBR 97.32 0.79

图 1 不同分类器的平均准确率对比

Fig. 1 Comparison among average accuracy of the

different classifiers

图 2 不同分类器的平均时间对比

Fig. 2 Comparison among average cost time of the

different classifiers

从图 2 可以看出, 时间从快到慢的顺序是MA-

KNN、WFA-KNN、MA-CBR、WFA-CBR、GA-
KNN、GA-CBR、SVM. 其中, SVM 在处理多分类
问题或大样本量 (对应数据集编号为 1、4、5、8) 时
会大幅增加时间成本, GA 在寻优权重时也会增加
时间复杂度, 使得分类效率降低, 而 WFA 和 MA
方法的差别并不明显. 综合图 1 和图 2 可以看出,
WFA 分配权重的分类器性能较优.
另外, 从表 1 中选出具有较多样本的 4 个数据

集 (对应数据集编号为 1、4、5、8), 计算不同分类
器准确率的平均值, 如图 3 所示. 从图 3 可以看出,
GA-CBR (相对于MA-CBR、WFA-CBR) 和 GA-
KNN (相对于MA-KNN、WFA-KNN) 均有较好的
结果. 说明具有大样本量时, GA 通过迭代寻优, 能
搜索到合理的属性权重, 在提高分类准确率方面, 比
其他方法具有明显优势.

图 3 大样本量时不同分类器的平均准确率对比

Fig. 3 Comparison among average accuracy of the

different classifiers under large sample

在表 1 的数据集中有 2 个二分类问题 (对应数
据集编号为 3 和 7), 分别计算不同分类器准确率的
平均值, 如图 4 所示. 从图 4 可以看出, SVM 比其
他分类方法具有较高的准确率; 从花费的时间成本
上看, 表 2 说明了 SVM 比WFA-CBR 大幅增加了
时间复杂度, 综合性能与WFA-CBR 仍有差距.
综上所述, 采用 WFA、GA 和 MA 对属性权

重进行分配时, 在处理多分类问题或大样本量时,
WFA 比 GA 的分类效率更高. 此外, 在处理大样
本量时, GA 的应用在提高分类准确率方面具有明
显的优势, 说明通过 GA 迭代寻优能搜索到更为合
理的属性权重; 对二分类问题来说, SVM 比其他分
类方法具有较高的准确率; 从花费的时间成本上看,
SVM 比WFA-CBR 大幅增加了时间复杂度; 从统
计意义上看, CBR 相比 SVM 和 KNN, 分类准确率
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最高, 所用时间居中, 综合性能较好. 另外, 对属性
权重进行分配时, 综合考虑分类效率和分类准确率 2
个性能指标, WFA 方法表现出较好的综合性能.

图 4 二分类问题不同分类器的平均准确率对比

Fig. 4 Comparison among average accuracy of the

different classifiers in binary classification tasks

5 结论

本文讨论了 CBR 推理系统中属性权重的分配
方法, 给出了基于注水原理的权重分配算法, 并分析
了其收敛条件. 通过模式分类数据集的实验结果分
析, 证明注水原理应用于 CBR 属性权重赋值的有效
性, 表明注水分配算法能够充分利用案例属性的潜
在知识, 提高分类的准确率. 而 GA 算法寻优权重虽
然也可以提高分类准确率, 但相比WFA 分配权重
会大幅增加时间复杂度. 在后续的研究中, 为了增强
CBR 在问题求解方面的学习性能, 研究重点是基于
注水原理的权重自适应迭代学习算法, 以寻求更为
合理的权重分配. 同时, 应考虑一种衡量时间复杂度
和求解质量方面的评价函数, 以指导如何提高问题
求解时的综合性能.
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