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一种改进的案例推理分类方法研究

张春晓 1 严爱军 1 王 普 1

摘 要 特征属性的权重分配和案例检索策略对案例推理 (Case-based reasoning, CBR) 分类的准确率有显著影响. 本文提

出一种结合遗传算法、内省学习和群决策思想改进的 CBR 分类方法. 首先, 利用遗传算法得到多组属性权重, 再根据内省学

习原理对每组权重进行迭代调整; 然后, 通过案例群检索策略得到满足大多数原则的群决策分类结果; 最后, 以典型分类数据

集的对比实验证明了本文方法能进一步提高 CBR 分类的准确率. 这表明内省学习可以保证权重分配的合理性, 案例群检索策

略能充分利用案例库的潜在信息, 对提升 CBR 的学习能力有显著作用.
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Abstract The distribution of feature attribute weights and the strategy of case retrieval have significant impacts on

the classification accuracy of case-based reasoning (CBR). An improved CBR classification approach is proposed, which

is combined with genetic algorithms, introspective learning, and group decision-making theory. First, multiple attribute

weights are given by a genetic algorithm. Then each group of weights is iteratively adjusted in accordance with the

introspective learning principle. After that the group decision-making retrieval result which satisfies the plurality rule

can be obtained according to the case group-retrieval strategy. At last, the classification comparison experiments prove

that the proposed method could improve the classification accuracy of CBR. The results indicate that the introspective

learning could guarantee the rationality of weight allocation, and that the case group-retrieval strategy could make full

use of the potential knowledge of case base, having remarkable effects on promoting the learning ability of CBR.
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making
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案例推理 (Case-based reasoning, CBR) 是人
工智能领域一种较新的问题求解和机器学习方法,
崛起于上世纪 80 年代初[1]. 它起源于对人类认知
心理学的研究, 基本思想是利用过去解决类似问题
的经验案例 (或称源案例) 进行推理求解新问题 (或
称目标案例)[2]. 1994 年, Aamodt 等将 CBR 方法
归纳为 4 个阶段: 检索、重用、修正和存储[3], 即通
过检索得到一个或几个先前的案例; 然后, 重用相应
的解决方案或者以此为基础修正案例来解决新问题;
最后, 存储新的案例供未来的问题求解使用. 作为人
工智能技术的重要组成部分, CBR 的应用研究得到
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了广泛关注, 比如, 在智能优化控制[4−5]、分类与诊

断[6−7] 以及信息管理[8] 等领域取得了阶段性成果.
然而, CBR 在复杂环境中的决策和学习能力仍有很
大发展空间.
在 CBR 模型中, 案例检索处于首位, 检索策略

的合理与否直接影响整个推理系统的实现效果[9].
在检索策略方面主要有知识导引策略[10]、模板检索

策略[11] 以及最近邻策略[12−13] 等. 其中, 以相似度
为基础的最近邻策略得到了广泛关注, 但这种策略
与其他检索策略均未提及如何充分利用特征属性的

潜在知识, 当样本提供的信息量不足时, 利用此检索
策略的求解准确率并不高, 因此, 改进的检索策略需
要关注如何充分挖掘样本信息.
此外, 最近邻检索策略通过计算属性间的加权

距离来衡量案例的相似程度, 虽然简单易行, 但对于
噪声或者不相关的数据比较敏感, 这一问题的解决
通常依赖于合理分配特征属性的权重. 很多文献讨
论了权重的分配方法, 特别是遗传算法在此得到了
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广泛关注[14−15]. 然而, 由于遗传算法的随机迭代过
程存在易陷于局部极小的局限性, 这一缺陷可能导
致它分配的权重不合理, 继而影响 CBR 问题求解的
效果. 因此, 如何利用遗传算法的寻优能力有待于进
一步研究.
在认知科学的理论中, 人类常常通过内省即自

我观察实现自我提高. 将内省学习的概念引入机器
学习中, 通过检查智能系统自身的知识处理和推理
方式来改进存在的问题, 实现修正自身的学习目标,
可以提高一个学习系统的性能[16−18]. 因此, 针对上
述问题, 本文在遗传算法优化分配特征属性权重的
基础上, 通过内省学习原理对这些权重进行迭代调
整; 然后, 借鉴群决策中的简单多数原则, 利用多组
内省学习后的权重作为群权重去实现案例群检索;
最后, 通过分类实验对本文方法的有效性进行验证.
本文余下部分的结构安排如下: 第 1 节介绍

CBR 推理方法及存在的问题; 第 2 节讨论如何利用
内省学习对遗传算法分配的权重进行迭代调整; 第
3 节介绍基于简单多数原则的案例群检索策略; 第 4
节通过 UCI (University of Californialrvine) 数据
集进行分类对比实验, 并给出结果分析; 最后, 对本
文方法和未来研究方向进行了总结.

1 CBR及问题分析

CBR 是人工智能领域一种较新的问题求解和
机器学习方法, 经典的 CBR 循环如图 1 所示[3]. 历
史案例库中存储的是问题描述及相应的解答组成的

源案例. 目标案例出现时, 通过案例检索评估源案例
与目标案例的相似度以获取相似案例; 再通过案例
重用得到目标案例的建议解; 案例修正阶段对此建
议解进行评价, 若评价为失败解则需修正, 直至获得
正确解; 最后通过案例保存将目标案例及其正确解

图 1 CBR 循环

Fig. 1 The CBR cycle

(也称为学习案例) 储存于案例库中, 用于将来的问
题求解, 从而实现 CBR 的增量式学习过程. CBR
用于分类问题时, 其案例表示和求解过程如下所述:

历史案例库中的源案例可采用如下的二元组表

示形式:

Ck = (Xk;Yk), k = 1, 2, · · · , p (1)

其中, p 是源案例总数; Xk 是第 k 条源案例的问题

描述; Yk 是 Xk 所属的类别. Xk 可表示为

Xk = (x1,k, x2,k, · · · , xi,k, · · · , xm,k) (2)

其中, xi,k (i=1, 2, · · · , m) 表示第 k 条源案例中的

第 i 个特征属性的描述值; m 是特征属性的个数.
以模式分类问题为例, 设目标案例的问题描述

为 X= (x1, x2, · · · , xi, · · · , xm), 需推理求出相应
的类别 Y .

按最近邻检索策略[13], 计算 X 与 Xk 的相似度

S(X, Xk) = 1−
(

m∑
i=1

ωi(xi − xi,k)
2

) 1
2

(3)

其中, ωi 是第 i 个特征属性的权重, 满足




m∑
i=1

ωi = 1

ωi ≥ 0
(4)

根据式 (3) 的计算, 可从中获得最大相似度
Smax:

Smax = max(S(X, Xk)), k = 1, 2, · · · , p (5)

设最大相似度 Smax 对应于第 q 个案例记录, 则
与目标案例 X 最为相似的案例记录为 Cq = (Xq;
Yq).
对于分类问题, 通常直接重用 Cq 的类别 Yq 作

为目标案例 X 的建议类别, 即

Y = Yq (6)

上式表明, 通过重用具有最大相似度的相似案
例的类别可以得到目标案例的建议类别. 当建议类
别与实际情况不完全符合时, 还需要进行案例修正,
目前一般是通过人机交互平台完成. 最后, 将目标
案例的描述 X 及其相应的解答 Y 存储于案例库中,
用于下一次的分类求解. 至此, 源案例的总数由 p 变

为 p + 1 个.
上述的最近邻检索策略强调了加权作用, 很多

文献讨论了权重的分配方法, 其中遗传算法的应用
得到了广泛关注[14−15]. 但遗传算法存在易陷于局部
极小的自身缺陷, 会影响其分配权重的效果. 而且在
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样本量不足的情况下, 如果只根据一组优化权重进
行单次最近邻检索, 检索的准确率可能不高. 这些因
素的存在限制了 CBR 分类的准确性, 因此, 如何提
高权重分配的合理性, 以及如何利用多组权重的检
索策略还需进一步研究.

2 权重调整方法

基于上述分析, 本节从认知科学的角度探索权
重的迭代调整方法. 首先将遗传算法得到的权重视
为初始权重, 然后借助于内省学习原理, 对这些初始
权重按成功驱动策略作进一步调整, 以保证 CBR 具
有积极学习能力.

2.1 遗传算法分配权重

对于优化问题, 遗传算法运行简单、鲁棒性强,
根据定义的适应度函数可有效地进行全局随机搜

索[19]. 利用遗传算法对属性权重进行迭代搜索主要
包括以下环节:

1) 编码和解码. 对每个特征属性权重采用 n 位

二进制编码, 不同的编码值表示权重的大小不同. 计
算相似度的时候, 需将二进制码解码成十进制数, 然
后映射至区间 [0, 1]. 以第 i 个特征属性的权重计算

为例:

ωi =
ti

m∑
i=1

ti

(7)

其中, ωi 是第 i 个特征属性的权重; ti 是二进制的

解码.
2) 适应度函数. 遗传算法在迭代搜索过程中以

适应度函数作为进化的依据, 对分类问题, 可定义如
下的适应度函数:

F =

Q∑
j=1

qj

Q
(8)

其中, Q 表示测试集中的目标案例总数, qj 表示第 j

个目标案例分类是否正确的标志, 用 0 和 1 表示, 分
类正确则 qj = 1; 否则为 0, F 表示分类的准确率.
该函数可以保证向准确率高的方向对权重进行迭代

搜索.
3) 选择. 按照适应度比例法 (又称轮盘赌法) 选

择合适的权重分布, 每组权重的选择概率与其适应
度成比例. 设初始权重的规模数量为 N (这里的权
重为二进制编码形式, 下同), 根据式 (8) 得到的每
组权重的适应度为 Fl (l = 1, 2, · · · , N), 则第 l 组

权重被选择的概率为

Pl =
Fl

N∑
l=1

Fl

(9)

然后根据轮盘赌规则确定每组权重是否被选择复制

到下一次的迭代过程.
4) 交叉. 采用单点交叉方式, 在相邻的两组权

重的二进制码串上随机选择某位, 然后以此点为界
将其分为左右部分, 根据设定的交叉概率大小决定
是否将两组权重的左右部分互相交换, 交叉后会形
成两组新的权重.

5)变异.为了提高遗传算法的全局搜索能力, 还
需要执行变异操作. 从交叉后的每组权重中, 随机选
取某位, 根据设定的变异概率大小决定是否将该位
取反, 若满足取反条件, 则产生新的权重分布.

通过上述的迭代搜索, 在规定的迭代次数内或
以设定的分类准确率为终止条件, 可以得到最终的
一组权重参与式 (3) 的相似度计算.

2.2 内省学习调整权重

在相似度计算过程中, 权重的不同分配会得到
不同的相似度, 进而影响分类的结果. 遗传算法通
过领域知识的获取对属性权重进行分配, 而现实问
题的复杂多样性导致的结果是: 即使一个推理者具
备了正确的领域知识也难免会推理失败. 内省学习
在分析任务执行成功或失败的基础上形成学习目标,
可以根据系统自身的性能进行学习. 具有自省能力
的系统具备改变知识处理和推理方法的能力, 更具
灵活性和适应性. 因此, 本节将内省学习的概念引入
到权重的调整中, 基于成功驱动策略对遗传算法搜
索得到的权重进行调整.

1) 匹配属性和不匹配属性
根据两个案例相同属性的描述值, 可将案例属

性分为匹配属性和不匹配属性, 以下给出其定义:
定义 1. 设同一个案例库中的两个源案例为

CI =(XI ; YI)和CII =(XII ; YII),其中, XI= (x1,I ,
x2,I , · · · , xi,I , · · · , xm,I), XII= (x1,II , x2,II , · · · ,
xi,II , · · · , xm,II), 若满足 0 ≤ |xi,I − xi,II | ≤ ξmatch

(其中, ξmatch 为判断属性是否匹配的阈值,表示两个
案例同一属性的接近程度), 则称源案例 CI 与 CII

的第 i 个属性为匹配属性, 否则, 称为不匹配属性.
2) 权重学习策略
基于内省学习原理, 采取如下成功驱动的权重

学习策略:
存在一条案例分类成功时, 匹配属性的权

重增加, 同时不匹配属性的权重减少 (Good
matching up & Good un-matching down, 简记为
GMU+GUD). 对目标案例 X 来说, 如果检索到的
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相似案例为A, 当A和X 的类别相同 (即分类成功)
时, 增大 A 与 X 中的匹配属性的权重, 同时减小 A

与X 中的不匹配属性的权重. 如此, A 与X 的相似

度将增大, 保证在求解目标案例 X 时, 案例 A 能被

成功检索.
3) 权重调整方式
通过内省学习对权重进行调整的基本方法是增

减或乘除一个固定值[18−19]. 前者保证在学习进程中
权重的变化是一个常数, 而后者则会使权重随学习
进程发生衰变. 采用如下公式进行权重的调整:
权重增加:

ωi(t + 1) = ωi(t) +
∆i

m
, ωi(t + 1) ≥ 0 (10)

权重减少:

ωi(t + 1) = ωi(t)− ∆i

m
, ωi(t + 1) ≥ 0 (11)

其中, ωi(t) 是第 i 个特征属性第 t 次迭代的权重;
ωi(t + 1) 是第 i 个特征属性第 t + 1 次迭代的权重;
∆i 是第 i个权重的调整因子, m是特征属性的个数.
对于不同的分类问题, 如果特征属性的个数不同, 即
使 ∆i 相同, 权重的变化量也会有所差别. 但对同一
个案例库而言, m 固定不变, 所以权重的变化主要与
∆i 有关. 为实现权重的有效调整, 且保证其调整值
不超过所有权重之和, ∆i 在区间 (0, m) 内取值, 并
且需满足式 (10) 和式 (11) 更新后的权重不小于零.
当所有特征属性的权重都被调整之后, 为保证

权重之和为 1, 需进行归一化操作:

ωi(t + 1)′ =
ωi(t + 1)

m∑
i=1

ωi(t + 1)
(12)

其中, ωi(t + 1)′ 是第 i 个属性第 t + 1 次迭代调整
后的最终权重.

3 案例群检索策略

如前所述, 传统的最近邻检索策略未提及如何
充分利用案例特征属性的潜在知识, 会影响分类的
准确率, 本节引入群决策方法改进检索策略以弥补
这一不足.

3.1 案例群检索策略

群决策是集中群中成员的意见以形成群的意

见[20]. 群决策的群体认知能力可弥补个体经验和知
识的不足, 做出更合理的决策. 案例检索问题也可看
作一种决策问题, 当样本量不足时, 单一最近邻检索
的结果有时会不准确, 因此可利用群决策进行多次
检索, 发挥其群体认知的优势去获得检索结论. 群决

策中的社会选择理论提出采用某种与群中成员的偏

好有关的数量指标来反映群, 其中一种规则称为简
单多数准则[21], 此准则可保证群决策的连续性与稳
定性. 本文采用此准则进行群意见的集结. 以最近
邻检索策略[13] 为基础, 采用简单多数原则的案例群
检索策略描述如下:
设有 s 位专家, 则需得到 s 组权重构成群权重

GW. 群权重可由第 2 节介绍的方法得到: 首先利用
遗传算法得到多组权重, 再对遗传算法得到的每组
权重分别利用内省学习进行调整, 调整后的各组权
重即构成群权重 GW, 以矩阵形式表示为

GW =




ω11 ω12 · · · ω1i · · · ω1m

ω21 ω22 ω2m

...
. . .

...
ωj1 ωji ωjm

...
. . .

...
ωs1 ωs2 · · · ωsi · · · ωsm




(13)

其中, GW 的每一行表示一组权重分配结果, 代表
一位专家分配的权重. ωji 是第 j 位专家为第 i 个特

征属性分配的权重.
每位专家分配权重后, 以第 j 位专家分配的权

重为例, 将式 (3) 改写, 计算目标案例 X 与第 k 条

源案例 Xk 的相似度:

Sj(X, Xk) = 1−
(

m∑
i=1

ωji(xi − xk,i)
2

) 1
2

(14)

其中, Sj(X, Xk) 是第 j 位专家权重得到的第 k 条

源案例 Xk 与目标案例 X 的相似度.
求相应于每位专家权重的最大相似度 Sj max:

Sjmax = max(Sj(X, Xk)), k = 1, 2, · · · , p

(15)

设最大相似度对应的源案例是第 q 个, 则每位
专家权重得到的与目标案例 X 最为相似的源案例

记录为 Cq = (Xq; Yq).
对于分类问题, 则第 j 位专家权重的个体决策

结果为 Yj,q = Yq. 下面以二分类问题为例, 概述如
何采用简单多数准则得到目标案例 X 的群决策结

果.
考虑两种类别 a 和 b, 则 Yj,q 表示 a 或 b, 根据

第 j 位专家的个体决策 Yj,q, 可统计得到 a 和 b 出

现的次数, 分别记为 Na 和 Nb. 若 Na 和 Nb 不相
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等, 则对于目标案例 X, 群决策的最终分类结果为

Y =

{
a, Na > Nb

b, Na < Nb

(16)

若 Na 和 Nb 相等, 则根据最大相似度得到群决
策结果:

Y = arg max
Yj,q

(Sj max), j = 1, 2, · · · , s (17)

3.2 算法收敛性分析

案例群检索策略的核心体现于式 (14), 该式与
最近邻算法中对案例相似度的计算公式 (3)类似,因
此可直接以最近邻算法的收敛条件分析案例群检索

策略的收敛性. Cover 等[13] 给出了最近邻算法收敛

性的条件: 如果 Xk→X 的概率为 1, 则算法是收敛
的. 据此, 要证明案例群检索策略的收敛性, 只需证
明利用案例群检索策略检索到的最近邻案例 Xk 以

概率 1 收敛于目标案例 X.
引理 1. 设 X 和 X1, X2, · · · , Xk 是在可分离

的度量空间 C 上取值的独立恒等分布的随机变量,
Xk 表示目标案例 X 的最近邻, 取自集合 {X1, X2,
· · · , Xp}, 则 Xk→X 的概率为 1.

证明. 设 SX(r) 是以 X 为中心, r 为半径

的球体, 假定对于给定的点 X ∈ C, 每一个球体
SX(r) (r > 0) 均有非零的概率密度.

那么, 任意近邻 Xk 落在以 X 为中心的球

体 SX(δ) (δ > 0) 里的概率为一个正数, 记为
P (SX(δ)); 某一近邻 Xk 落在球体 SX(δ) (δ >

0) 外的概率为 1 − P (SX(δ)), 则 K 个近邻 X1,
X2, · · · , Xk 落在球体 SX(δ) (δ > 0) 外的概率为
(1− P (SX(δ)))K .

当 K→∞ 时, (1− P (SX(δ)))K→ 0.
由于 δ 可以任意小, 所以, 当 n→ ∞ 时, Xk 落

在以 X 为中心无限小区域中的概率趋近于 1. 也就
是说 Xk 以概率 1 收敛于 X. ¤
3.3 算法步骤

本文利用遗传算法得到多组初始权重, 然后通
过内省学习对每组权重进行迭代调整, 最后根据群
决策理论中的简单多数原则对多组权重的检索结果

进行综合判断与决策, 得到最终的群检索结果. 具体
算法步骤如下:
步骤 1. 参数初始化, 设定专家个数为 s;
步骤 2. 构造群权重: 首先, 得到 s 组遗传算

法分配的初始权重; 然后, 对每一组权重分别按照
GMU+GUD的权重学习策略和式 (10)∼ (11)所示
的权重调整方式进行迭代调整, 并对得到的权重进
行归一化处理. 迭代调整后的 s 组权重共同构成式

(13) 所示的群权重 GW ;

步骤 3. 将GW 中的 s 组权重分别代入式 (14)
和 (15), 得到每位专家的个体决策结果 Yj,q;
步骤 4. 由 s 位专家的个体决策 Yj,q, 结合式

(16) 和 (17), 得到群决策结果 Y .

4 实验结果

4.1 实验方案

为验证方法的有效性, 选择 UCI 资源库[22] 的

10 种分类数据集进行分类实验, 各数据集的名称缩
写、样本数、属性个数、类别数等信息参见表 1.

表 1 数据集信息

Table 1 Data sets for experiments

数据集 缩写 样本数 属性数 类别数

Fertility FE 100 9 2

Connec. Bench CB 208 60 2

Glass GL 214 9 6

Ionosphere IO 351 33 2

WDBC WD 569 30 2

PIDD PI 768 8 2

Statlog (Ve. Sil.) VS 946 18 4

Mammographic Ma. MM 961 5 2

Steel Plates Fau. SPF 1 941 27 7

Statlog (Ima. Seg.) IS 2 310 18 7

对于每个数据集, 进行五折交叉实验, 将数据集
均分为 5 份, 每一折实验中, 取其中的 4 份作为训练
集, 剩余的 1 份为测试集. 为了考察内省学习权重调
整以及案例群检索策略对 CBR 分类准确率的影响,
分别采用以下 4 种 CBR 分类器进行对比实验:

1) 采用均权重和最近邻检索策略考察 CBR 分
类器的性能, 记为 EWCBR 分类器;

2) 采用遗传算法分配权重和最近邻检索策略考
察 CBR 分类器的性能, 记为 GACBR 分类器;

3) 采用内省学习调整权重和最近邻检索策略考
察 CBR 分类器的性能, 记为 IGCBR 分类器;

4) 采用内省学习调整遗传算法权重和案例群检
索策略考察 CBR 分类器的性能, 记为 GIGCBR 分
类器.

4.2 参数设置

本文提到的算法在参数设置方面有如下要求:
遗传算法需保证全局搜索能力和快速收敛性;

群决策专家个数的设置需充分利用案例库的信息;
内省学习中的参数设置要保证对权重稳定有效的调

整. 基于此, 本文算法中的参数设置情况是: 遗传
算法分配特征属性权重时的交叉概率取 0.4, 变异概
率取 0.05, 初始种群规模为 20, 迭代次数为 10. 案
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例群检索策略中专家个数取 5. 内省学习策略采用
GMU+GUD 策略, 权重调整因子 ∆i 为 0.015, 匹
配属性的阈值 ξmatch 取 0.01.

4.3 实验结果

为了考察内省学习调整权重方法以及案例群

检索策略对 CBR 分类准确率的影响, 分别采用
EWCBR、GACBR、IGCBR、GIGCBR 分类器对
表 1 所示的 10 个数据集进行分类对比实验, 并记录
五折交叉验证的平均值. 表 2 是采用这 4 种分类器
对各数据集的平均分类准确率.

表 2 不同分类器的平均准确率 (%)

Table 2 Average accuracy (%) of different classifiers

EWCBR GACBR IGCBR GIGCBR

FE 81 81 83 84

CB 77.83 78.87 81.27 82.18

GL 67.26 69.62 72.41 75.7

IO 85.75 90.01 91.44 94.3

WD 95.09 95.1 95.45 96.66

PI 69.92 69.39 70.96 72

VS 68.92 71.52 74.94 76.48

MM 73.26 73.68 75.66 75.34

SPF 67.23 68.16 70.43 72.23

IS 97.27 97.23 97.84 98.14

由表 2可见,相对于EWCBR, GACBR在多数
数据集上的准确率有所提高, 但是在少数数据集上
(FE、PI、IS、WD) 有所降低或提高较少; IGCBR
的准确率高于 EWCBR 和 GACBR, 而 GIGCBR
在这 4 个分类器中的准确率最高. 该结果说明就本
文的大多数数据集而言, 遗传算法分配权重可以提
高 CBR 的分类准确率, 但是由于遗传算法本身的局
限性, 它对于某些数据集不能得到合理的属性权重,
导致 GACBR 在这些数据集上的准确率较低. 利
用内省学习调整遗传算法得到的权重后, 分类器的
准确率有所提高, 说明内省学习的迭代调整可以使
属性权重的分配更为合理. 而利用群决策改进案例
检索策略后, 可以更充分地利用案例库的潜在信息,
CBR 分类器的准确率得到进一步提高.

图 2 是所有数据集的平均准确率. 由图 2 可见,
各分类器在所有数据集上的平均准确率由高到低依

次是: GIGCBR、IGCBR、GACBR、EWCBR. 该
结果表明内省学习调整遗传算法权重, 可以降低遗
传算法自身局限性的影响, 得到更合理的权重分配,
有效提高了 CBR 分类准确率; 另外, 简单多数原则
改进的案例群检索策略利用多组权重进行检索后,
可以充分利用案例库的信息, 能够进一步提高 CBR

的分类准确率.

图 2 所有数据集的平均准确率

Fig. 2 Average accuracy (%) of all data sets

上述实验说明了遗传算法分配权重后, 利用内
省学习原理对权重进一步调整可以得到更高的分类

准确率. 此外, 群决策改进的案例检索策略能够进一
步提高分类准确率.

5 结语

本文针对 CBR 中的特征属性权重分配和案例
检索策略问题, 讨论了利用内省学习原理对权重进
行迭代调整的方法, 并将群决策思想融入案例检索
环节, 实现了一种改进的 CBR 分类方法, 对比实
验结果表明该方法能够有效提高 CBR 分类准确率,
说明内省学习的引入能够避免遗传算法易陷入局部

极小的缺陷, 得到更为合理的属性权重, 同时, 群决
策改进的案例群检索能够充分利用多组权重蕴含的

潜在信息, 充分挖掘案例库中的知识, 不仅提高了
CBR 的问题求解能力, 而且有助于其学习性能的改
进. 以后的研究将进一步完善算法中相关参数的理
论和实验研究, 以明确各种参数对方法的影响, 进而
明确方法的适应性和可靠性.
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