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Abstract In this paper，a new Case—Deletion strategy is proposed．This method absorbs merits of clustering 

algorithm．It overcomes the deflection of traditional deletion strategies．The experiments show that the new algorithm 

can reduce cases greatly and can preserve competence of CBR system． 
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1 前言 2 范例间相似度计算 

基于 范例推理 (Case—Based Reasoning，CBR)是 由 R． 

Schank教授提出的基于范例的推理方法[】]。CBR是用先前求 

解问题的经验和方法，通过类 比和联想来解决当前相似问题 

的推理方法。这种方法更好地反映专家的思维过程，兼顾了知 

觉、想象和经验。目前已被广泛应用于医学诊断、工业制造、法 

律诉讼等领域，并取得很好的效果。由于在 CBR系统不断解 

决问题的过程中，越来越多的新范例被存储在范例库中，则范 

例库将变得越来越大，当范例数超过某一预设的上界时，则对 

范例 检索 的代 价变得 非 常高，这 种现 象称 为沼 泽问题 

(swamping problem)[2]。为了解决沼泽问题 ，一些学者提出采 

用高效的并行的检索算法来解决沼泽问题；然而，这毕竟有一 

个极限。一旦超过了这个极限，想维持范例检索的时间为常量 

是不现实的。此时考虑范例删除是非常有必要的。因此范例维 

护(Case—Base Maintenance，简称 CRM)越来越受到研究者 

(如 ：Barry Smyth~3]&David B．Leake[．])的关注。如何在保持 

CBR解决问题的能力下，减少范例 已成为当前 CBR研究中 

的热点。 

在CBR系统中，由于通过类比和范例复用来得到新问题 

的解；因此。相似的问题具有相似的解决方法，相似的范例解 

决相似的问题。而聚类分析方法[5]是对分布在 m维空间上的 
一 组对象 x，，⋯， 进行分析，事先给出聚类的个数 K，并任 

意构造 K个初始聚类，然后通过不断的调整 K个聚类的中 
 ̂
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心，重新修改各聚类 的内容 ，使其相应 的统计误差 己 己 d 

(咒 ， )取得最小值时停止。则最终得到 K个聚类(其中：Q， 

为聚类的中心 ，咒 为 聚类中的元素， (咒 ，QJ)为对象 咒 与 

聚类中心对象 QJ之间的距离)。聚类方法使得类间的相似性 

尽量少，而类 内的相似性尽量大。聚类学习的典型代表有 K— 

means方法和 K—medoid方法等。因此，先利用聚类方法对范 

例库中的范例进行聚类，使得同一聚类中的范例具有很高的 

相似度；在进行范例删除时，则选择同一聚类中的某些范例进 

行删除；基于这个思想，本文提出了一种基于聚类策略的范例 

删除方法。 

判断范例间相似程度是基于范例推理的关键。也是体现 

推理正确性和智能化行为的技术。下面给出基于属性一值对的 

范例相似度的计算公式：设 A、B为两范例。它们的相似度 S 

(A，B)可用下面公式度量： 

厂 ———————一  

S(A，B)=I--．／∑wiXd(A。，且)。 
厂 ———————一  

其中，．／∑wl~d(A。， )。为A、B间的欧氏距离。记厶为范 
例的第 i个属性字段；A、B 为范例 A、B中属性的值。 为第 

i个属性的权重，d(A．， )为两属性的规格化距离。分两种情 

况讨论 ： 

1、若该属性为数值型，d(A。，且)= 云 ； 
2、若该属性为符号型，符号相同时 (A。 )一0。不同时 

d(A．，B．)一 1。 

3 范例的分类 

按范例在解决新问题中的重要性，可将范例库中的范例 

分为4个等级“]：核心范例(Pivotal Cases)、支持范例 (Support 

Cases)、连接 范例 (Spanning Cases)、辅 助范 例 (Auxiliary 

Cases)。为了更好地说明这4种等级范例 ，我们先定义范例的 

覆盖集(Coverage)和范例的可达集(Reachability)。给定一个 

范例库 C一(f，，⋯，fl}，对于每一个范例 cEC： 

1)范例 C的覆盖集定义为：Coverage(c)一{d∈CI$ol'oe$ 

(f，ct))； 

2)范例 C的可达集定义为：Reachability(c)={d∈CI 

solves(d，f)}； 

其中，solves(c， )表示范例 C，能解决的问题都能由范例 C来 

解决，而 solves(c，。f)表示范例 C能解决的问题都能由范例 C， 

来解决。简单地说。范例的覆盖集表示该范例能解决问题空间 

的大小；而范例的可达集表示该集合的任意范例都能取代该 

范例解决问题，若某范例的可达集越大，表示可替换该范例解 

决问题的范例就越多，本文就用这一特性来对范例进行删除。 

-)本文得到国家 自然科学基金项目资助(No．60075015，No．90104030)．耿焕同 硕士研究生，主要研究领域为人工智能、知识发现．奠 权 
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下面给出4类范例的定义： 

1)如果一个范例 C为核心范例(Pivotal Cases)，当且仅当 

Reachability(c)一k}一 ； 

2)如果一个范例 C为支持范例 (Support Cases)，当且仅 

当 

--~Pivotal(c)̂ Coverage(c)̂ U ERe h ( )一lf)Coverage 

(一)≠ ； 

3)如果一个范例为连接范例(Spanning Cases)，当且仅当 

了C ∈Reachatn'lity(c)一 k}且 Coverage(c)CCoverage 

(一)： 

4)如果一个范例为辅助范例(Auxiliary Cases)，当且仅 

当 

了C ∈Reachability(c)一 k}且 Coverage(一)C Coverage 

(c)。 

从上面定义可知，在进行范例删除时，应按辅助范例、连 

接范例、支持范例、核心范例的次序对范例进行删除。 

4 范例删除主要思想及其算法 

解 决 问题 的能 力 (Competence)和解 决 问题 的效 率 

(Efficiency)是衡量范例删除策略好坏的两个主要指标。解决 

问题的能力由 CBR系统能解决新问题的数目和类型来衡量， 

若范例数越 多，则系统的能力就越强；解决问题 的效率 由 

CBR系统解决 目标问题的速度来决定 ，若范例数越少，则系 

统的效率越高。显然这两个性能指标是相互矛盾的；如何在尽 

量保持 CBR系统能力的情况下，减少范例数成为当今 CBM 

研究的热点。传统的删除策略有：随机删除策略 ，Minton删除 

策略 ”。 

1)随机删除是当范例库的长度超过某一预定的界值时， 

就从范例库中随机挑选范例进行删除。这种方法虽简单易实 

现，但以牺牲 CBR系统的能力为代价。 

2)Minton删除策略是在对范例进行删除时．基于下面的 

公式： 

实用性 (Utility)一(Appl ationFreq AverageSaving) 
— — M atchCost 

删除那些实用性(Utility)的值为负的范例。 

在本文中，提出一种新的基于聚类集的删除策略，其基本 

思想是：用聚类分析方法对范例库进行分区聚类。使相似度大 

的范例位于同一聚类中，而使相似度小或不相似的两个范例 

位于不同的聚类中，同时．特别注意的是将离群范例单独作为 
一 类。而且该类中范例往往是核心范例(Pivotal Cases)，一般 

该类不作删除；并且从范例的推理可知：相似的问题具有相似 

的解决方法，相似的范例解决相似的问题 。本文基于以上思 

想，在给 出删 除策 略 之前 ．先 重新 定 义 范 例 的覆 盖 集 

(Coverage)和范例的可达集(Reachability)： 

给定一个范例库 C—k ”．f_}，对于每一个范例 cEC： 

1)范例 C的覆盖集定义为；Coverage(c)一k，∈Cl (c， 

)≥ 1一＆ }； 

2)范例 C的可达集定义为：Reachability(c)一k，∈Cl 

(c ，c)≥1一R̂ }； 

其 中， (c，d)和 (一，c)为范例 C和 C，之间的相似性．＆ 和 

分别为覆盖集和可达集的聚类半径。它们的含义为：范例C 

的覆盖集表示范例解决问题的空间，该集越大，则该范例处理 

问题的能力越强 ，对这种范例尽量保留；而范例 C的可达集表 

示该范例可被该集中范例集取代 ，若该集越大，说明该范例可 
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被取代的范例就越多，对这种范例的删除将不会影响 CBR系 

统解决问题的能力。 

通过以上的定义，下面给出基于聚类策略的范例删除步 

骤 ： 

Step1：初始化参数 Rc、R 、聚类半径 R、聚类数K； 

Step2：用某聚类算法(如 K—means方法)对范例库 中的 

范例进行聚类操作 ，将那些与所有的聚类中心都大于聚类半 

径 R的范例单独作为一类(记为 C。类)；此操作后，范例库 C 
一 {C。，C ．．．Cx}，其中 G(O≤ ≤ )为一个聚类； 

Step3：在各聚类中(除 c。类外)求出具有最大可达集的 

范例 ； 、 

Step4：若有多个范例的可达集相同．则考虑它们的覆盖 

集的大小，并将具有小覆盖集的范例进行删除；否则将具有最 

大可达集的范例删除。 

最后，给出基于聚类的范例删除算法的主要处理流程： 

1 参数＆ 、R 、聚类半径 R、聚类数 的设定； 

2 调用聚类算法(如 K—means方法)后生成各聚类集 ．记范 

例库 C一{Co．C 一，Cx}； 

3 For每一个聚类 G∈{C ，C：，⋯，Cx}Do∥对除 C。外的聚 

类进行范例删除操作 

4 For每一范例 c∈c-Do ∥计算 G聚类中每个范例的可达 

集 

5 计算 Reachability(c)； 

6 将具有IReachability(c。)I=ma】【f∈ IReachability(c)I的 

c ∈C。插入到删除集 

DelSet中；∥ IReachability(c。)I表示集合的元素个数 

7 If集合 DelSet的元素个数>1 Then 

8 For每一个范例 c’∈DelSet Do ∥计算 DelSet中 

每个范例的覆盖集 

9 计算 Coverage(c’)； 

1O 找到具有 ICoverage(c一)I=mir~·∈ lCoverage(c )l 

的 c一 ∈DelSet； 

11 DelSet—k一 }；∥对删除集 DelSet重新 

赋值； 

12 在 C。聚类中．对删除集 DelSet中的范例进行删除． 

与传统的范例删除策略相比，该策略能在保持 CBR系统 

解决问题能力的前提下，最大限度地减少范例库中的范例．从 

而大大地提高范例提取的效率，改进 CBR系统的性能． 

5 实验结果及说明 

为了进一步说明基于聚类策略的范例删除方法的有效 

性，本文利用 Jeffrey C．Sehlimmer提供的一批用于 CBR领 

域的实验数据[，】，这批数据是关于汽车规格方面的，共有26个 

属性，有1个整型、1O个符号型，15个实数型属性；库中有205个 

范例。实验准备阶段，先从205个范例中选取150个作为范例 

库 ．并利用 K-means聚类算法对范例库进行聚类分析，产生 

范例分类的结果；再选取50个范例作为测试集．实验运行环境 

为 ：前台为 VC开发的测试程序 ．后台用 MSS( Server数据 

库服务器来存放范例库、分类结果等效据 ，800MHZ的 CPU， 

128M 内存和 Windows 2000操作系统。 

本实验通过范例删除前、后对测试范例集的平均相似度 

改变来评价删除策略性能，在对测试集进行范例提取时采用 

最近邻提取算法，并将测试结果与随机删除策略进行比较，比 
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较结果如图1所示。另外从范例删除前、后对 CBR系统范例提 

取效率(仍采用最近邻提取算法)的影响来评价删除策略性 

能，实验结果如图2所示。 

图I 两种删除策略下测试集平均相似度随删除范例数 

增加的变化情况 

图2 提取时间随删除范例数增加的变化情况 

从图1、图2可以看出，基于聚类策略的范例删除方法比随 

机范例删除方法具有更高的平均相似度；而且在删除范例数 

增加时，该方法下的平均相似度减少缓慢，而范例提取时间明 

显下降，从而该方法能够在保持 CBR系统解决问题能力的前 

提下，最大限度地减少范例库．改进 CBR系统的性能． 

结束语 本文提出了一种有效的基于聚类策略的范例删 

除方法，从实验结果可知，该方法能在保持 CBR系统解决问 

题能力的前提下，最大限度地减少范例库 ，提高范例提取的效 

率 ，改进 CBR系统的性能。与此同时。算法中经验参数的选取 

有待进一步的研究． 
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