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DRR：一种多维案例检索优化算法研究 
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摘 要 基于本体的案例检索系统中，由于数据库中的案例数量随着时间的推移而成倍增加，案例检索的效率不断降 

低。提出了一种多维案例检 索算法——DRR，该算法通过将多维空间案例点降维成二维空间点，利用一个二维空间点 

来代表类案例点组成的集合，并对此二维空间点建立 R树 空间索引，通过两级检索的方法，加速 了检索效率和准确 

率。实验证明，该方法不仅提高了案例检索的准确率，还极大地提高了案例检索的效率。 
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Abstract In ontology-based case retrieval system，because the number of cases in the database can double increases 

with time，the efficiency of case retrieval continues lower．This paper presented a multi-dimensional case retrieval algo— 

rithm-the DRR(Dimensionality Reduction of R-Tree)，the algorithm dimensionality reduces the case point of the multi— 

dimensional space to two-dimensional space point，uses a two-dimensional space points to represent the collection on be— 

half of the class case points，and biulds R-tree spatia1 index for this two-dimensional space point accelerates the retrieval 

efficiency and accuracy by the tWO search methods．It is proved that the method not only improves the accuracy of case 

retrieval，but also greatly improves the efficiency of case retrievai． 
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1 引言 

基于案例推理 (Gase Based Reasoning，CBR)的方法是一 

种通过访问知识库中过去对同类问题的求解过程与结果，并 

从新案例中获取新知识以适应当前问题的策略，是人工智能 

领域的一项重要推理方法[1]。在基于案例推理的系统中，案 

例检索的质量关系到整个系统的质量，即案例检索的效率及 

案例检索结果的相关度l_2]。案例库中需要存储大量的案例来 

满足用户对知识的需求，然而随着案例库中案例的增长，案例 

检索效率会逐渐降低，这种现象称为沼泽现象[3]。在以往的案 

例检索中，每一次的案例比对相似度都是按需一次遍历，即每 

一 次的检索都是全文的匹配搜索，这在案例库逐渐增长到一定 

规模时查询效率就会降低 。耿焕同(20O5)等[4]针对这种情 

况，提出了将聚类算法应用于案例库的维护。冯征(2008)E ] 

提出了一种基于 K-Means的聚类算法。刘长征(2010)等 6̈] 

提出特征加权 C均值聚类算法(W -C-means)和基于聚类的 

案例检索方案来建立索引，由于通过C均值聚类算法调整所 

有属性的权值都包含在差异定义中，检索和新案例相似的案 

例所采取的差异定义变得非常精确和客观。乔丽(2011)等 

提出一种改进 K-means聚类的案例检索算法，解决了由噪声 

引起的聚类误差，通过收集用户的相关反馈信息对案例的能 

力进行评价，并将案例的能力作为选取样本案例的规则。 

对于K-means聚类，样本数K的选择尤为重要，如果过 

小，则每个簇集会很大，如果过大，则样本案例很多，这些都会 

对查询效率造成影响；而噪声数据对于K-means聚类的查询 

准确性有很大的影响。 

针对 以上 问题，本文 提 出了一种多维 案例优 化算法 

DRR：首先将案例库中的多维案例空间点通过降维计算，进行 

二维空间聚类，再对二维空间聚类进行 R-Tree索引；当前故 

障也通过降维计算，得到当前故障的二维表示；通过 R树索 

引的查找，可以帮助我们快速地定位当前故障的二维聚类所 

在，然后通过 KNN算法在这个二维空间聚类 中的所有多维 

案例中找到与当前故障最接近的多维案例。 

2 多维案例检索优化：DRR算法 

2．1 DRR算法模型与主要思想 

如图1所示，在基于 DRR算法的检索模型中，通过将多 

维案例空间点降维成二维案例空间点，对大量的案例进行聚 
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类并建立 R树索引。对于当前故障检索，首先对其进行降维 

处理，通过R-Tree索引查找，得到与当前故障的二维表示最 

接近的案例聚类(中间结果集)；然后针对中间结果集进行进 
一 步的过滤精选，通过 NN相似度计算方法获得与当前故 

障相似度最高的多维案例并输出查询结果。对于新案例的学 

习，相较于以往的案例库学习，DRR算法无需进行案例的修 

正，只要案例库中的案例不与新案例完全一样，就添加新案 

例；而对于 R-Tree索引，如果新案例所属的案例聚类已存在， 

则只需在聚类中加入新案例；若新案例所在聚类在索引中不 

存在，则对其进行降维并重新建立 R—Tree索引。 

厂 磊 ] 厂 

案例库 
——r 一 

建立索； 

案例检索 

R．Ttee 

一1f一 

索目I修正 

中间结果集 

案例过滤 

查询结果 

图 1 DRR算法模型图 

2．2 案例及案例库的表示 

在基于案例推理系统中，设案例库 CS=(c m ，C。，⋯， 

)为一个由 个案例组成的非空有限集合，j ci(O≤ ≤ )，ci 

∈CS。 

案例库 CS中，案例通常采用基于特征向量的表示方法。 

可设案例 c=(-厂1，．厂2，⋯， ，⋯，fm)为一个非空有限集合，其 

中． (1≤ ≤优)是 c的一个特征项，特征项用来描述案例的某 

一 属性。 

定义 1 Va，6，若 a，6∈CS，则案例空间两点的距离为欧 

拉距离 ： =~／∑(啦一 ) (1≤ ≤ )。 

定义2 Va，b，若n，bECS，则案例空间两点的向量夹角 

为 ： 一COS~1_丌_ (1≤ ≤ )o 

假设一个 m维的全局参考点为O(O1，02，03，⋯， )， 

一 个全局参考向量为N( ， ， ，⋯， )。根据定义 1 

和定义2，计算案例空间中的点C与0的相对距离R (本文 

简记为Rc)，点c与参考向量N 之间的夹角0 (本文简化记 

为 )，则 m维的案例点 c可以表示成二维空间点 C(R ， )， 

如图 2所示。 

c(f1，f2,f3,--．,fm) 

o(ol—oz，03，⋯，()m) Nl
，N2。N3，⋯，Nm) 

n维空间 

二维空闸 

图2 案例空间点降维 

在优维案例空间点上，会有若干与全局参考点 O( ， 

02， ，⋯， )的相对距离相同，且与全局参考向量N (M ， 

， ，⋯， )具有相同夹角 的点，这样就得到了一个二维 

空间的案例聚类。 

定义 3 设二维空间 S中的一个点 D( ， )表示一个 

点集( 1，dz，⋯， ，⋯，d )。dl∈CS，其中 d 的二维空间表 

示均为D(Rd， )。 

定义 4 设 目标案例 e(e1，e2，e3，⋯， )，Va(n1，n2，a3， 

⋯

， )Ⅱ∈CS；n(n1，n2，a3，⋯，n )的二维空间表示为 A(忌 ， 

)，e(e ，ez，e。，⋯，em)的二维空间表示为 E(Re， )。若在二 

维空间s中E(R ， )与A(R ， )最接近，则说明案例点a是 

目标案例 e在案例空间CS中的相似度最高的点。 

证明：根据图2，在m维案例空间CS中由参考点0(01， 

()2，O3，⋯， )、当前故障点e(e ，ez，e 一，en )、相似点a(a ， 

az，a。，⋯，n )3点确定 了一个平 面，并形成 了一个三角形 

AOae。其中R 是e与0之间的相对距离(三角形边 的长 

度)，Ra是A与0之间的相对距离(三角形边 Oa的长度)，而 
一  一 — - 一  

夹角AO可以通过n与N之间的夹角 和e与N之间的夹角 

相减得到：△ 一f 一 f。 

e(e1，。2，。3 ⋯，em) 

o(ol 

图3 案例点在 维案例库CS中的表示 

要想证明当前故障e与案例点a相似度最高，即需计算e 

与 n在案例空间CS之间的欧拉距离R 最小(三角形边 ea的 

长度)。 

由余弦定理可得，在m维案例空间CS中： 

R 一~／磁 + 一2RoR coszX0 

R 一~／R；+R 一2忌R cosZX0 

=>R 一~／R；+R：一2R R +2R。R 一2R。R cosA0 

R ：~／(Ro—R ) 一2忌R (1--cos~0) 

lira ~／(R —R )。一2忌R (1 coszX0) 
—  

△ 0 

由推导公式可得，当当前故障e的R 无限趋近于案例库 

中点n的R。，并且 e与“之间的夹角 △ 无限趋近于0(即 

无限趋近于0 )时，在二维空间 S中的表示 即为E(Re， )与 

A(忌， )这两个点无限接近，则此时获得极限值 将无限 

趋近于 0，即证明此时案例库 CS中e与a之间的相似度最 

高。 

2．3 案例库建立 R-Tree索引 

定义 5 设点 D(Ra， )是二维空间 S中的一个点，点 D 

的最小外包矩形MBR为Ma，其中 为以( 一Ar， 一 

△ )，(R +△r， +△ 为两对角点的矩形范围。 

点D(Rd， )在 R-Tree索引中的表示为一个叶节点D 

( ， )，其中I[)是案例点的标识 ID， 是点D的最小外 
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包矩形，对空间中的所有点建立R树索引。 

2．4 DRR算法描述 

2．4．1 案例检索 

定义6 当前故障e(e ，ez，e ”，em)在二维空间s中的 

表示为E(R ， )，点 E的查询范围矩形M 是以(R 一Asr， 
一 蝴 )、(Re+Asr，Oe+AsO)为两对角点的矩形，其中Asr，ZxsO 

为点E的查询范围，查询矩形越大，则查询的准确性越高。 

设二维空间S中的案例点集D在R树中的表示为 ，若Md 

与 相交，则说明案例点集D为点E在二维空间s中的相 

似点集，由此查询得到中间结果集R(R ，Rz，R。，⋯，R )。 

假设R树索引的节点为 丁，新查找当前故障为e(e ，ez， 

e。，⋯， )，查找同 e相似度最高的案例集的算法的描述如 

下 ： 

1)计算 e与全局参考点0( ，02，03，⋯，Om)的相对距 

离R，计算 与全局参考向量 N(Nz，Nz，N3，⋯，N )的夹角 

，所以案例e在二维空间S中的映射点是E(R， )。 

2)计算 E(R，Oe)在 R树索引中的查询范围矩形 。 

3)如果 T不是叶节点，那么检查 是否同M 相交，如 

果相交，那么递归地检查 E是否同T的子结点相交；如果不 

相交，则放弃该结点的查找。 

4)~11果 丁已经是叶节点，则判断 T中的所有记录是否同 

M 相交。这样便可以查找到 R树中所有同 E相交的记录， 

并且查找是沿着树的分支向下查找，不会去遍历树中的每一 

条记录。 

5)找到与 相交的所有中间结果集R(R ，Rz，Rs，⋯， 

R )。 

2．4．2 案例过 滤 

对中间结果集R进行过滤，计算 e(e ，ez，e。，⋯， )与中 

间结果集中所有案例点的相似度，并得到相似度最高的案例 

点。 

中间结果集R可能出现如图4所示的情况。 

E(e1， 2， 3，⋯，em) 

o(O1．OZ，03．⋯，Om 

图4 案例检索中间结果集 

此时，对于案例 f，R 一△ r≥R≤R +Asr， --zSsO)O~≤ 

+asO，案例 c是中间结果集R 中的一个案例点，但是案例 c 

并不是当前故障e的相似案例。由于降维而导致二维空间点 

集中的案例点差异变小，从而得到的中间结果集就会存在类 

似C案例的冗余案例点，这时就需要对中间结果集进行过滤， 

计算e(e ，ez，e。，⋯，em)与中间结果集中所有案例点的相似 

度，并得到相似度最高的案例点。 

本文采用 K 最近邻 (K-Nearest Neighbor Algorithm， 

KNN)算法来进行相似度计算。它将案例的特征矢量看作高 

维空间中的点，然后在问题空间中寻找与当前故障相匹配的 

点，将超过相似度阈值的案例返还给用户，其一般过程描述如 

下 ： 
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输入待检索当前故障 e，输出与案例 e相似的已有案例 

对象。结果集R中包含k个案例，各案例由 m个属性描述， 

即 ∞一{ ¨西2，⋯，．zi ，⋯， }，i一1，2，⋯，k；j一1，2，⋯， 

m，计算已有案例 ．zi与当前故障 之间的欧拉距离 d(x ， )： 

d(x ，e)一、 = (1≤ ≤m) 

基于此，易知已有案例 与当前故障e之间的相似性： 

SIM(z ，P)= 1一 (五，P) 

2．4．3 案例学习与 R-Tree索引修正 

对于新案例 e(e ， ，e3，⋯，em)，如果案例库 CS中存在 

案例 c(c1，Cz炯 ，⋯， )，并且 Ci= el(1≤ ≤ )，则说明新案 

例在案例库中已存在，无需新增案例与索引修正。 

若不存在以上情况，则需对新案例进行案例学习： 

1)将新案例e插入到案例库CS中。 

2)计算新案例 e与全局参考点 O的相对距离R 、点 e与 

全局参考向量N 之间的夹角0 ，则 m维的案例点e可以表示 

成二维空间点E(R ， )。 

3)在二维空间 S中，对于新增的点 E(Re， )，判断此点 

在空间中是否已存在，若存在，说明此聚类已存在，则只需在 

此聚类中新增案例点的标识 ID；若空间中不存在此点，说明 

新增了一个聚类点，则需要重新调整R-Tree索引。 

3 实验 

将DRR算法进行仿真实验，将算法与传统检索方法、基于 

粗糙集的K-means算法进行比较，案例库采用某故障诊断系统 

数据，测试数据集大小分别为 30000、50000、80000、100000、 

200000、300000、500000，单位为个。算法通过 eclipses实现， 

JVM最大内存 512M。 

3．1 参数设置 

案例空间维度 lO，参考点O(01，02，03，⋯， )为 o 

(O，o，o，⋯，O)，参考向量为N(1，0，0，⋯，O)，二维空间点的外 

包矩形大小为Ar=l，A0=1，案例相似度阈值为0．9，而当前 

故障的查询矩形范围为 ~xsr=60，~xsO=30。 

3．2 实验结果与分析 

3．2．1 查准率实验 

实验中测试案例的标准结果集已给出(即查询案例库中 

与测试案例相似度大于0．9的案例个数)，查询结果越接近标 

准结果集，则说明查询的准确率就越高。从实验可以看出， 

K-means算法对于噪声数据比较敏感，在查询 50000的数据 

集时，由于噪声数据造成聚类的偏差从而影响了准确率。而 

噪声数据对于 DRR算法查询结果的几乎没有影响，并且 

DRR算法的结果集准确率高，稳定性比K-means算法要高， 

如表 1所列。 

表 l 查准率实验 

3．2．2 查询效率实验 

从表 2和图5可以看出，K-means算法和DRR算法的查 
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询效率比传统的方法高很多。K-means算法之所以会比传统 

算法效率高，是因为其对案例库进行了聚类。DRR算法采用 

二级检索的方式，能够快速地锁定与 目标案例接近的案例聚 

类，从而在效率上比传统算法和K-means算法都要快得多。 

传统检索方式每次都将所有数据读取内存进行查询比较，随 

着案例空间的数据逐渐增长，查询数据的时间也逐步增长，当 

数据到达一定数量时则会发生内存溢出。 

表 2 几种算法检索效率比较表 

图 5 查询结果柱状图 

K-means和 DRR算法将案例库中的数据读入，建立索 

引，以后的每次查询都是基于索引的查询，因此查询会比较 

快；K-means索引建立的基础是整个案例库的数据，所以当数 

据到达一定数量的时候也会发生内存溢出；DRR算法先对案 

例库中的记录通过降维的手段进行二维聚类，之后针对二维 

聚类结果建立 R树索引，这样在内存中R树索引的空间比 

K-means算法的索引要小很多。因此在数据集很大的时候， 

DRR算法依然可以实现查询，不仅不会出现内存溢出情况， 

而且能很好地解决 K-means算法中由于样本点过大而造成 

的搜索效率下降问题，提高了大数据量案例库的检索效率。 

结束语 基于DRR算法的案例检索算法将原案例库中 

的点降维计算映射成一个二维空间点表示，从而实现原案例 

库记录的二维空间聚类 ，再针对二维空间聚类建立 R树索 

引；当前故障检索时，先通过R树索引找到与之最接近的案 

例二维聚类，再通过 KNN算法进行精确的相似度计算，从而 

返回最接近新任务的案例。该算法通过降维聚类、二级检索 

的方法，加快了检索的效率，并且案例的二维聚类是基于业务 

无关的，避免了人工分类造成的分类错误。下一步工作将对 

算法进一步改进，考虑案例中特征项的权重对检索的影响，以 

提高案例检索的准确率和效率。 
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