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摘 要 在案例推理(Case-Based Reasoning，cBR)中，随着案例库规模的不断扩大，当检索的时间成本超过案例增多 

带来的准确率收益时，会出现“覆没问题”。从认知科学的角度研究一种具有选择记忆和有意遗忘功能的案例库维护 

方法，对新案例进行选择性保存，并对旧案例进行有意识删除。对比实验结果表明了所提方法的有效性，选择记忆和 

有意遗忘策略在提高分类准确率的基础上，能够显著降低时间复杂度和空间复杂度，从而使 CBR的求解性能得以提高。 
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Abstract In the case-based reasoning(CBR)，with the continuously growing of the size of case base，there may be SO 

called“swamping problem”when the time cost of retrieval exceeds the benefit of the accuracy．From the perspective of 

cognitive science，a case base maintenance method with the ability of selective memory and intentional forgetting was 

proposed，which can selectively save the new cases and intentionally delete the old cases．The contrast experiments show 

the effectiveness of the proposed method．The selective memory and intentional forgetting policy can significantly reduce 

the time and space complexity，and preserve or improve the accuracy of CBR classifier，thus improve the performance of 

CBR． 
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CBR作为一种重要的问题求解范式 ，基于“相似问题具 

有相似解”的认知假设，通过检索存储于案例库中的相似案例 

来解决当前的新问题_】]，在预测l2]、分类与诊断l3。]以及应急 

处理[5 等领域得到实际应用。传统的观点认为，案例库中的 

案例越多，检索到相似案例的可能性越大，有利于提高问题求 

解的准确性。然而 ，当检索的时间成本超过检索的收益时，就 

会带来所谓的“覆没问题” ]。另外 ，当案例库中存在有害或 

冗余的案例时 ，问题求解的整体性能会受到影响_7]。因此，迫 

切需要寻找合适的案例维护方法 ，在保持较小案例库规模的 

同时保证较高的问题求解准确率，以提高系统的整体性能。 

许多学者对案例库维护方法进行了研究，大致可分为面 

向求解效率 8̈ 和面向整体性能[10 12]的维护方法。对于前者， 

基本策略是直接或间接控制知识库的规模，如果知识库的容 

量超过某个预设值，随机性地直接删除一条知识_8]。文献1-93 

将可拓学与案例推理结合后形成一种知识推理方法，进行案 

例的添加、删除和替换 ，以提高检索效率。对于后者，Smyth 

和 Mckenna在基于覆盖度和可达度对案例能力进行分类的 

基础上，增加案例局部能力的相关性作为案例能力分类的因 

素，建立了能力组 ，得到案例库的全局能力ll 。近几年，有一 

些研究者利用聚类方法将案例库划分为较小的新的案例库， 

以降低案例检索的成本，并指导案例删除[ii 12]。总的来说，上 

述两类典型的维护方法中，面向效率的维护方法虽然可以阻 

止问题求解效率的下降，但由于较少考虑问题的求解能力 ，可 

能会删除一些有用的关键案例，以致无法求解某些问题；而面 

向整体性能的维护方法中，由于案例能力分类或案例库聚类 

都需耗费大量的时间，并且案例的能力分类或聚类正确与否 

会直接影响删除策略的有效性，实际上限制了CBR的整体性 

能。因此，案例库的维护策略仍需进一步探讨。 

针对上述问题，考虑到 CBR与认知科学的相关性 ，本文 

将选择记忆和有意遗忘引入 CBR的案例库维护中，提出了一 

种基于“遗忘值”的案例维护方法，即对新案例进行选择性保 

存，对旧案例进行有意识的删除，以保证案例库在更新的同时 
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可以控制案例增长的数量。实验结果证明了问题求解的准确 

率或效率得以提高。 

1 具有记忆和遗忘功能的CBR模型 

在众 多 描述 CBR 的模 型 中，应 用 最 为广泛 的是 由 

Aamodt和 Plaza提出的“4R”循环『1](见图 1)及其变型。传统 

的 4R包括以下 4个环节 ： 

检索(retrieve)最相似的案例； 

重用(reuse)检索到的结论，尝试解决新问题； 

修正(revise)建议的解答； 

保存(retrain)新问题和修正的解为一条新案例。 

学习 

翥 案例 
学习的案例＼ t ＼ 

I案例保存卜．———叫 历史案例库 __—叫 案例重用I 

＼ 修正过的 得到解答的／ 

验证的解答 — —  建议酌解答 

图 1 传统的 CBR循环 

由于 CBR采用增量学 习方式，随着新案例的不断保存， 

案例库的规模不断扩大。虽然检索到相似案例 的可能性增 

加 ，但是随之而来的“覆没问题”可能导致案例检索的效率降 

低，同时案例库中的冗余案例和有害案例不仅增加了案例检 

索的空间复杂度，也可能损害案例检索的准确率。因此，有必 

要寻求一种合理的案例库维护方法来提高 CBR的整体性能。 

追溯 CBR研究的源泉，大部分灵感来源于认知科学对人 

类记忆的探索_1 。许多研究者使用遗忘对认知模型进行维 

护[1416]，他们分别将遗忘用于记忆的不同阶段 ，使认知模型 

在任务交换 “]、启发式推理 ]、反应度 等许多方面的能力 

得到提高。本文从记忆和遗忘的角度研究案例维护方法 ，在 

传统的“4R”循环的保存环节之后增加回顾环节，该环节主要 

根据内省学习原理更新检索到的 K个近邻案例的“遗忘值”， 

并根据相应的遗忘策略对其进行删除操作。保存环节则根据 

相应的记忆策略对新案例进行有选择的保存，并对新保存的 

案例赋予初始遗忘值。图 2展示了扩展后的具有记忆和遗忘 

功能的CBR循环。 

雾 蠢——+ 
更新遗忘值 ＼、毒 到的案例 

1 确认记忆的 得到解答) ＼ 确认记忆的／’ ＼ 得到解答』 
． 

集例
． 兰 ．修正过的 J 蕊 ⋯ 

图 2 具有记忆和遗忘功能的 CBR循环 

图 2中历史案例库中的源案例表示为如下的三元组形式： 

G 一( ； ； )，志=1，2，⋯，P (1) 

其中，P是历史案例的总数； 是每一条源案例的问题描述； 

是该案例的解答； ∈[0，1]，是该案例的遗忘值，将用于 

后面的回顾环节，案例库 中的每个案例的初始“遗忘值”为 

0．5。该初始化的原理与文献E17]对案例有用度的设定类似， 

是假定所有案例在用于案例分类之前具有相同的遗忘程度； 

当一条案例被检索出并用于目标问题分类后，该案例的遗忘 

值会根据其分类效果进行更新。 

设目标案例的问题描述集为 x，利用具有记忆和遗忘功 

能的 CBR系统推理求 出该描述相应的类别 y需包括以下 

环节 ： 

首先按 K一近邻(K-Nearest Neighbor，KNN)检索策略[1B] 

检索出K个与新问题最相似的案例，然后统计这 K个案例的 

类别 ，选出其中案例数最多的类别作为检索到的类别 。 

对于分类问题，重用环节直接将检索到的类别作为目标 

问题的建议类别。但当 CBR用于一般问题的求解时，有时还 

需要改编或修正检索到的结论。 

经过上述检索和重用后，目标问题和推理所得的建议类 

别可被表示为一条新案例。案例保存环节，将根据下文提出 

的记忆策略确定新案例是否被存储到历史案例库中。 

最后的回顾环节采用提出的遗忘策略对检索环节得到的 

K个近邻案例的遗忘值进行更新，并将其中符合删除策略的 

案例从历史案例库中删除。 

至此，历史案例库中案例记录的总数更新为 P 个 ： 

一户+夕№ 一声D“ (2) 

其中，当新案例被确认保存时， № 为 1；否则， № 为 0；PD 

表示在当次循环的案例回顾环节中被删除的案例个数。 

2 案例的记忆和遗忘策略 

根据认知心理学理论 ，人类通过记忆或遗忘将过去的经 

历变成记忆。Markovitch和 Scott曾经讨论了记忆和遗忘在 

学习中的作用，他指出记忆可能是有害的，即使储存的是正确 

的知识 ，遗忘也可以对系统性能产生持续的提高__8]。对认知 

科学的研究也是 CBR发展的基础之一，本节将从记忆和遗忘 

的角度研究 CBR的问题求解和学习过程，讨论新案例的保 

存、旧案例的删除等案例维护工作。 

2．1 案例的记忆策略 

新案例的保存固然可以提高检索到相似案例的可能性， 

但是持续地增加新案例也会使案例库规模急剧扩大，这必将 

增加案例检索的复杂度，甚至降低检索的准确度，产生所谓的 

“覆没问题”。因此 ，对新案例不能一味增加，而应该根据某个 

策略进行选择性保存。本文提出以下记忆策略作为保存新案 

例的判断条件 ： 

(1)新案例被错误分类。这说明当前案例库的信息不足 

以正确判断新案例的类别 ，本文将修正后的新案例保存到案 

例库中，以为 日后的案例求解增加相关信息。 

(2)新案例被正确分类，但是与最相似的旧案例的相似度 

过小。如果二者的相似度过小，虽然当前案例被正确分类 ，但 

是由于分类信息不是很充分，不能确定当前的案例库是否会 

对 日后的案例求解产生误导，因此需要保存新案例来增加砝 

码。可以设置合理的相似度阈值3(3E Eo，17)，当最大相似度 

小于该阈值时即保存新案例。 

当新案例满足上述两者之一时便将其存到案例库中，并 

添加初始遗忘值。为了保证公平性，与案例库原有的其他案 
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例类似，新加入案例的初始遗忘值为 o．5。 

新案例的记忆策略可被概括如下 ： 

If(新案例被误分类 ll新案例被正确分类，但是其与旧案 

例的最大相似度< ) (3) 

Then新案例被保存到历史案例库 

2．2 案例的遗忘策略 

作为与保持相矛盾的另一面，遗忘参与人类的记忆过程。 

记忆的内容不能保持或者提取有困难时就是遗忘，遗忘有多 

种情况，其中一种称为有意遗忘。有意遗忘是指对指定材料 

进行定向遗忘 ，是在意识的参与下对要求忘记的材料进行有 

意识的遗忘E ]。根据有意遗忘的理论，本文将某些无关或有 

害的案例标记为“遗忘项”，并在案例检索之前将其删除，这样 

可以降低或消除无关信息的干扰，提高案例检索的准确率；同 

时，案例删除可以保证案例库的容量在合理的范围，降低 

CBR循环过程的复杂度。 

本文设计了一种基于遗忘值的遗忘策略，其由3个子策略 

构成，分别是遗忘触发策略、遗忘值更新策略及案例删除策略。 

遗忘触发策略根据内省学 习的原理分为 3种不同的方 

式，分别是失败驱动、成功驱动和混合驱动。内省学习将内省 

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 

和推理方式发现问题，形成修正 自身的学习目标，由此改进 自 

身处理问题的方法。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l2 J。基于内省学 

习的案例遗忘触发策略，就是在问题求解性能的基础上决定 

何时触发案例的遗忘策略，包括以下 3种触发策略： 

1)失败驱动策略。当新案例被错误分类时，启动案例遗 

忘策略。 

2)成功驱动策略。当新案例被正确分类时，启动案例遗 

忘策略。 

3)混合驱动策略。无论对新案例是否正确分类，都启动 

遗忘策略。 

本文将在后面的实验中比较 3种触发方式对案例库性能 

的影响，并分析何种触发策略更有效。 

一 旦遗忘策略被触发 ，首先要更新选中的案例的遗忘值。 

为了简化计算，遗忘值的更新策略不是针对整个案例库，而是 

仅应用于案例检索得到的 K个近邻案例。对于案例，按照下 

式更新其“遗忘值”： 

(f+ 1)一Fi( )+ ·ri· (O)， 一1，2，⋯ ，K (4) 

其中， 是遗忘增强因子，根据强化学习理论l2 ，一般取为0．1 

或 0．2；r是奖惩函数 ，当检索得到的相似案例 与新案例的 

类别相同时取值为一1，否则为 1；Fi(0)是案例 i的初始遗忘 

值， (f)是当次迭代更新前的遗忘值， ( +1)是当次迭代 

更新后的遗忘值。可见，如果案例对分类的影响是正面的，则 

遗忘值会下降，下降越多表示该案例越有用，也越不可能被遗 

忘 ；否则，遗忘值会上升 ，并且遗忘值越大表示该案例越应该 

被遗忘。 

然后，案例删除子策略根据遗忘值对 K个近邻案例进行 

删除或保持操作。如果更新后的遗忘值是下降的，则表示该 

案例是有用的，需保留，并且本次遗忘值的下降可以抵消 日后 

误分类造成的遗忘值上升；如果更新后的遗忘值是增加的，则 

表示该案例会造成误分类或逐渐失去作用，当更新后的案例 

遗忘值超出某个阈值 ( ∈(0．5，1])时便将该案例删除，否则 

继续保持。具体地，当案例更新后的遗忘值满足下式时，则可 

将其删除： 

F,-(f+1)≥ (5) 

如果确定了遗忘触发策略， 的取值就可以进一步控制 

案例删除的速度。 值越大，则允许遗忘值增加的范围越大， 

对分类错误的案例会越宽容 ，因此删除速度也越慢 ；否则，删 

除速度加快。 

2．3 具有记忆和遗忘功能的 CBR的分类算法 

具有记忆和遗忘功能的 CBR的分类算法可概括为以下 

步骤： 

Stepl 数据分为训练集和测试集。 

Step2 训练集作为案例库，并为案例库中的每个案例分 

配初始遗忘值。 

Step3 顺序取出测试集的一条案例，通过 KNN检索策 

略检索出K个近邻案例。 

Step4 从 K个近邻中找到案例最多的类别作为新案例 

的建议类别。 

Step5 根据式(3)执行新案例的保存：如果新案例的实 

际类别与建议类别不一致，或者实际类别与建议类别一致但 

是最大相似度小于阈值，则将正确的类别赋给新案例，为其添 

加初始遗忘值，并将新案例保存到案例库。 

Step6 根据 2．2节所述的遗忘触发策略，判断是否对 K 

个案例进行遗忘。如果否，则转 Step7；如果是，则根据式(4) 

分别对 K个案例进行遗忘值的更新，并据式(5)判断更新遗 

忘值后的近邻案例是否应该被删除。若满足删除条件，则删 

除该案例；否则保持该案例及其更新的遗忘值。 

Step7 判断测试集案例是否已全部取完，若取完，则 

CBR分类结束；否则，转 Step3。 

3 实验评估 

为了验证记忆与遗忘策略对 CBR分类器的改进效果，利 

用 UCI数据集进行了分类对比实验 ，然后将改进的 CBR系 

统应用于心血管病的辅助诊断。 

3．1 UC1分类实验 

3．1．1 实验设置 

为了评价提出的记忆和遗忘策略对 CBR系统的影响 ，本 

文采用 UCI资源库E 3]中的 1O个数据集进行分类实验。实验 

数据集的具体情况如表 1所列，其中集包含了类别和样本数 

量的不同情况。 

表 l 数据集概况 
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本文提出 3种遗忘触发策略，根据遗忘触发策略的不同 

分 3种分类器，分别是采用成功触发遗忘策略的 CBR分类器 

(简记为 SD)、失败触发策略的 CBR分类器(简记为 FD)、混 

合触发策略的 CBR分类器(简记为 HD)，这 3种分类器的保 

存策略都采用式(3)所示的记忆策略，遗忘策略中的遗忘值更 

新子策略和案例删除子策略都按式(4)和式(5)进行。另外， 

为了比较本文的选择性保存策略对 CBR性能的影响，还增设 

了一种不加遗忘策略的CBR分类器(记为 ND)，该分类器的 

其他环节都与上述 3个分类器相同。为了验证选择性记忆和 

回顾环节在 CBR循环中的作用，将上述 4种 CBR分类器与 2 

种采用传统 CBR循环的分类器进行比较，分别采用全部不保 

存(NR)和全部保存 (AR)的策略。以上 6种分类器均采用 

KNN检索的检索策略(为了消除不同 K值对分类效果的影 

响，统一取最近邻个数 K一3)，重用策略为重用近邻案例中案 

例个数最多的类别。SD，FD，HD，ND 4种分类器的参数设置 

如下 ：相似度阈值 8=0．7，遗忘度阈值 一0．6，遗忘增强因子 

a一0．2。 

每个数据集都采用 5折交叉验证。分类器的性能评价指 

标包括准确率 、分类时间(包含检索、重用、保存、回顾在 内的 

整个 CBR循环所需的时间)和案例库变化率(分类后与分类前 

的案例库样本数量之 比，即(训练集样本数+记忆的样本数一 

遗忘的样本数)／~JII练集样本数))。另外，采用 T检验来验证 

这些方法是否有显著差异。 

3．1．2 各分类器分类性 能的比较 

为了对比本文提出的记忆和遗忘策略对 CBR性能的影 

响，分别使用 AR，NR，HD，SD，FD，ND分类器对表 1所列的 

1O个数据集进行分类 ，记录准确率、分类时间和案例库变化 

率的平均值，并将 NR，HD，SD，FD，ND的结果与 AR进行 T 

检验(显著性水平为 0．05)，结果分别如表 2一表 4所列(加粗 

表示性能最优，·表示性能显著改善，*表示性能显著降低)。 

表 2 平均准确率及显著性分析(K一3) 

数据集 AR NR HD SD FD ND 

SE 93．3333 92．3810 92．3810 92．8571 92．8571 92．8571 

GL 71．6279 71．6279 70．2326 73．0233 69．3023 71．6279 

HE 78．1481 75．9259 79．2593 78．5185 79．6296 77．7778 

BU 62．8986 62．3188 59．4203 61．4493 61．1594 62．6087 

WD 97．0175 96．8421 96．8421 96．8421 96．6667 96．8421 

IL 48．3761 48．3761 69．0598 48．3761 66．1538 48．376l 

PI 72．7273 72．8571 74．5455 74．0260 72．8571 72．7273 

STE 71．4139 71．8252 71．0540 71．4139 70．8997 71．3111 

CA 96．7136 96．5258 96．7136 96．6197 96．7136 96．6197 

IMA 96．6667 96．2338 96．3636 96．3636 96．3636 96．3636 

平均值 78．8923 78．4914 80．5872 78．9490 80．2603 78．7111 

由表 2可知，就所有数据集 的平均准确率而言，NR最 

低，HD最高，其他含保存环节的分类器的准确率都高于 NR 

的准确率，说明新案例 的保存可以提高分类准确率。HD， 

SD，FD的平均准确率高于 AR和 ND，说明旧案例的遗忘对 

提高分类准确率起到积极作用。ND的平均准确率低于 AR， 

但是对这两分类器在相同数据集上的 T检验表明，ND和 AR 

的分类准确率没有显著变化(显著性水平为 0．05)，即相对全 

部记忆的保存策略，选择性记忆不会显著降低 CBR的分类准 

确率。 

表 3 平均分类时间及显著性分析(K一3) 

数据集 AR NR HD SD FD 

0．0137 

0．0143 

0．0224 

0．0286 

0．0828 

0．0646 

O．O9l7 

0．7418 

0．7498 

0．7844 

0．0134 

0．0149 

0．0237 

0．0284 

0．0828 

0．0577‘ 

0．0852’ 

0．6172’ 

0．6946‘ 

0．7010‘ 

0．0156* 

0．O152 

0．0221 

0．0296 

0．0841 

0．0615 

0．0876’ 

0．6434‘ 

0．6991‘ 

0．7035。 

平均值 0．2594 0．2482 0．2319 0．2362 0．2170 0．2211 

由表 3可知，就所有数据集的平均分类时间而言，FD最 

优，HD和 SD也都优于AR和 NR，说明案例遗忘带来的案例 

库缩减可以减少分类时间。将 HD，SD，FD，ND的分类时间 

与AR的分类时间进行T检验，可见当样本数量较多时(如后 

4个数据集)，具有遗忘或选择性记忆功能的分类器的时间性 

能都显著提高；而当样本数量较少时(如前3个数据集)，时间 

优势不明显，这是因为当样本数量较少时，本文提出的维护方 

法所针对的案例库覆没问题不明显。 

表 4 平均案例库大小变化率及显著性分析(K一3) 

数据集 HD SD FD ND 

96．07 

86．40。 

91．11’ 

85．29‘ 

97．85 

92．18‘ 

88．44’ 

87．44’ 

98．56。 

98．04。 

99．64’ 

99．19‘ 

lO1．20’ 
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9O．O1‘ 
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lO7．21 

lO6．02 
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1OO．79 

ll2．91 

lO6．82 

107．17 

1oo．85 

10O．9l 

平均值 

由表 4可知，相对于 AR，其他分类器的案例库空间都显 

著减小，说明遗忘策略和选择性记忆可以减小案例的储存空 

间。其中，采用 HD的空间减小得最多，这是因为 HD在对每 

一 条新案例进行分类后都会触发案例的遗忘策略；而 SD和 

FD则分别在新案例分类正确或错误时才触发遗忘策略；ND 

则只含有选择性保存，不进行案例遗忘。 

综上，本文提出的具有选择记忆和有意遗忘功能的 CBR 

分类器可以在提高或不显著降低分类准确率的前提下减小案 

例库空间，缩短运行时间。这一实验结果可用前文介绍的有 

意遗忘理论解释，即在案例检索之前将某些无关或“有害”的 

案例删除，以降低或消除无关信息的干扰，提高案例检索的准 

确率，同时保证案例库的容量在合理的范围，降低 CBR循环 

过程的复杂度。综合考虑准确率、时间和案例库空间因素，在 

这些改进的分类器中，失败驱动触发遗忘策略的 CBR分类器 

在分类时间上的性能最优，混合驱动触发遗忘策略的 CBR分 

类器在分类准确率和案例库空间缩减上的性能最优。 

3．2 CBR在心血管病分类中的应用 

为了验证改进的CBR的应用效果，将其应用于心血管病 

的分类中。心血管病数据集[2 ]由北京工业大学生命科学与 

生物工程学院提供，该机构为了研究不同心血管状态下桡一指 

脉搏波关系以及脉搏波新特征参数的变化关系，先后在首都 

医科大学附属北京安贞医院和北京工业大学生命科学与生物 

工程学院进行了心血管血流动力学检测。该数据集共包括 

930条案例，每条案例包括 17个描述属性 (包括年龄、收缩 
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压、舒张压、心率、性别以及脉搏波的各种波形参数等)和 1个 

类别属性(心血管状态正常组类别为 0(表示阴性)，心血管状 

态异常组类别为 1(表示阳性))。心血管病数据集的详细信 

息如表 5所列。 

表 5 心血管病数据集概况 

项 目 

案例数 

属性个数 

类别 

阳性数 

阴性数 

数量 

930 

17 

2 

465 

465 

为了验证改进前后 CBR分类器的性能，同时研究训练集 

和测试集的数量对分类器性能的影响，分别采用 AR(代表传 

统 CBR分类器)和 HD(代表改进后的 CBR分类器)分类器对 

心血管病数据集进行如下两组实验。 

实验 1 大样本实验：训练集数量较多，测试集数量较 

少。测试在较少的测试数据下记忆与遗忘功能对 CBR分类 

准确率、分类时间和空间变化率的影响。 

实验 2 小样本实验：训练集数量较少，测试集数量较 

多。测试在较多的测试数据下记忆与遗忘功能对 CBR分类 

准确率、分类时间和空间变化率的影响。 

为了保证实验的有效性 ，采用五折交叉验证。数据集分 

成 5份，大样本实验的每一折实验中，取数据集中的4份作为 

训练集，剩余的 1份为测试集；小样本实验与之相反，每一折 

实验中，取数据集中的 1份作为训练集，剩余的 4份为测试 

集。KNN检索时的最近邻个数 K一1，其他参数的设置和性 

能评价指标同 3．1节。 

改进前、后的 CBR分类器(AR和 HD)在两组实验中的 

结果如表 6所列。表 7列出了 HD在这些评价指标上相对于 

AR的下降率。 

表 6 平均准确率、平均运行时间和平均案例库大小变化率 

表 7 HD相对于 AR在各评价指标上的下降率／ 

茎堕差型 堡 主 坌 窒 銮 主 
大样本 一O．47 一l1．16 —19．78 

小样本 一O．03 -60．23 -76．71 

由表 6和表 7可知，在各组实验中，HD的分类准确率稍 

低于 AR，但是其分类时间和空间变化率都明显优于 AR。具 

体地，相对于 AR，HD的分类准确率下降不超过 0．5 ，而分 

类时间节省率超过 10 ，空间下降率更为显著，超过 19 。 

小样本实验时，由于测试案例数量更多，HD在分类时间和空 

间变化率上下降得更为显著。 

上述结果表 明，在心血管病数据 集上，相对 于传统 的 

CBR，记忆与遗忘策略改进的CBR可以在不显著降低准确率 

的前提下减小案例库的空间并节省时间。CBR对心血管病 

数据的分类结果可以为医生的诊断提供辅助支持，避免诊断 

的盲 目性 。 

结束语 为克服案例推理中的“覆没问题”，本文对传统 

CBR系统的“4R”循环进行扩展和修改，在保存环节后增加了 

回顾环节，使之成为具有选择性记忆和有意遗忘功能的 CBR 

系统。 

扩展的 CBR系统通过对新案例的选择性保存和对历史 

库中旧案例的有意遗忘，合理维护案例库。选择性记忆可以 

在保证有效学习的同时避免案例库的盲 目增长；有意遗忘方 

式可以动态控制案例库 的大小，并去除案例库 中的“无用 

案例”。 

UCI和心血管病数据集的实验表明，具有记忆和遗忘功 

能的CBR系统可以提高或不显著降低分类准确率，减少分类 

时间，动态控制案例库的增长，当样本数量较多时，这种效果 

更明显。因此选择记忆和有意遗忘有效地抑制覆没问题，对 

案例库维护具有积极作用。下一步将继续研究相似度阈值、 

遗忘度阈值以及 K值对本文方法的影响。 
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证明相似度系数为 S 的尺度上推算法的效果优于相似度系 

数为 S2的尺度上推算法。通过实验验证了 MSARSUA算法 

的可行性和有效性。 

结束语 本文针对多尺度数据挖掘研究 尚未成熟的现 

状，对多尺度关联规则挖掘方法进行了分析和完善，提出了一 

种基于高斯金字塔法的多尺度关联规则尺度上推算法。本文 

基于包含度的相似度理论提出了频繁项集处理方法，以便于 

尺度上推算法的实现；详细介绍了高斯金字塔法的加权平均 

思想，在此基础上提出了多尺度关联规则尺度上推算法。最 

后，通过实验验证了MSARSUA算法的可行性和有效性。未 

来工作中，将多尺度思想和分类、聚类等数据挖掘方法相结 

合 ，进一步研究多尺度分类和聚类挖掘算法；探索更加优秀的 

相似度理论和计算权重的方法，将分布式并行的思想引入多 

尺度关联规则算法中，以进一步提高算法的执行效率。 
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