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基于粗糙集的 ＣＢＲ系统案例检索策略
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摘要：针对案例推理系统中案例检索的效率和质量问题，提出一种新的案例检索策略。采用粗糙集
进行案例属性约简，完成案例库优化，并计算反映专家经验的属性权重，结合相似度计算和人工神经网
络进行不同情况下的案例检索。运用ＵＣＩ数据集进行了仿真对比，将其用于数字数据网故障诊断系统
中，结果表明所提出的策略在不同数据集下均具有较高的检索效率，更加适用于实际ＣＢＲ系统。
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１ 引言
基于案例推理（ＣａｓｅＢａｓｅｄ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＣＢＲ）是通

过回忆一个或几个过去发生的具体案例，进而采用
类比的推理方法，提出解决新问题的方案，其一般过
程为“检索－重用－修正－存储”，检索是其中的关
键，直接决定了案例推理系统的性能。目前，研究较
多的检索方法有决策树［１］、ＫＮＮ［２ － ３］、神经网
络［４ － ５］、支持向量机［６］等，但其每一种具体算法都

有一定的局限性，不能够在ＣＢＲ系统中得到很好的
应用。其中，决策树法存在案例库改变时需要重新
建树且存储、开销大的缺点；神经网络法存在案例属
性较多时训练耗时，只能给出单个相似案例的缺点；
ＫＮＮ算法存在计算量大、效率不高和在案例较多时
检索耗时的缺点；支持向量机则存在随着案例或案
例属性增加而检索耗时、计算复杂的缺点。

因此，已有检索方法存在各自问题，不能很好地
应用于实际的ＣＢＲ系统，故本文提出基于粗糙集理
论进行属性约简，删除案例冗余属性，完成案例库优
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化，再结合相似度计算方法和概率神经网络算法进
行不同情况下的案例检索策略，做到既保证检索的
精度，尽可能地检索出要求的所有相似案例，又避免
检索时间随案例增加而线性增长。

２ 粗糙集相关概念
２ ．１ 属性重要度定义

定义１：设Ｓ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）为一个信息系统，Ａ
＝ Ｃ∪Ｄ，ＲＣ，属性依赖度表示为ｒ（Ｒ，Ｄ）＝ ｜
ＰｏｓＲ（Ｄ）｜ ／ ｜ ＰｏｓＣ（Ｄ）｜ ，则 ｃ∈ Ｒ的属性重要度
可表示为依赖度的差值：

ＳＩＧ１Ｒ（ｃ）＝ ｒ（Ｒ ∪ ｃ，Ｄ）－ ｒ（Ｒ，Ｄ） （１）
定义２：设Ｓ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）为一个信息系统，Ａ

＝ Ｃ∪Ｄ，ＲＣ，且Ｒ在对象集合Ｕ上产生的划
分为：Ｕ ／ Ｒ ＝ ｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，则知识Ｐ的熵为

Ｈ（Ｒ）＝ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ（Ｘｉ）ｌｂ（ｐ（Ｘｉ））

式中，ｐ（Ｘｉ）＝ ｜ Ｘｉ ｜ ／ ｜ Ｕ ｜ 。
则决策表中任一条件属性本身的重要度可以由它所
引起的信息熵的变化来衡量，即已知属性集Ｒ 
Ｃ ， ｃ ∈ Ｃ － Ｒ的重要度可定义为

ＳＩＧ２（ｃ，Ｒ，Ｃ）＝ Ｈ（Ｒ ∪ ｃ）－ Ｈ（Ｒ） （２）
对于ＣＢＲ系统，约简应既能很好地反映专家经

验知识，又能生成正确的决策规则，因此，应该综合
考虑属性决策分类和本身重要度两方面的因素。

定义３：对于决策信息系统Ｓ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ），
Ａ ＝ Ｃ∪ Ｄ ，ｎ ＝ Ｕ ，属性ｃ∈ＲＣ在Ｒ中的重
要度为
ＳＩＧ（ｃ）＝ ＳＩＧ１Ｒ（ｃ）＋ ｗＳＩＧ２（ｃ，Ｒ，Ｃ）／ ｌｂ（ｎ）（３）

式中，０≤ ｗ≤ １。当ｗ ＝ １时，同等考虑属性对决
策分类的影响度和属性本身的重要度，最大化地反
映领域专家的经验知识；当ｗ ＝ ０时，仅考虑属性对
决策分类的影响，而一般情况下，对于ＣＢＲ系统采
取前者的定义。
２ ．２ 知识约简定义

定义４：设Ｓ ＝ （Ｕ，Ａ，Ｖ，ｆ）为一个信息系统，Ａ
＝ Ｃ∪Ｄ，ＰＣ，如果Ｐ满足下面两个条件，则Ｐ
是一个Ｐａｗｌａｋ约简：

（１）ＰｏｓＰ（Ｄ）＝ ＰｏｓＣ（Ｄ）；
（２）ａ ∈ Ｐ，ＰｏｓＰ－｛ａ｝（Ｄ）≠ ＰｏｓＣ（Ｄ）。
上面定义中，第一个条件保证了相同决策规则

的生成，第二个条件保证了约简的独立性。

３ 相似案例检索思想
３ ．１ 案例相似度定义及分析

设Ｆ为一案例库，且其中案例的属性均已进行
归一化处理。

定义５：以ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ）、ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）分别表示案
例Ａ、Ｂ之间的距离和相似度，则在最近邻实例检索
中ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）＝ １ － ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ），那么，ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）
应满足以下条件和性质：

（１）ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）∈［０，１］，ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）＝ １，当且
仅当Ａ ＝ Ｂ，即自反性；

（２）ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）＝ ｓｉｍ（Ｂ，Ａ），即对称性；
（３）对任意的案例Ａ，Ｂ，ＣＦ，有ｓｉｍ（Ａ，Ｂ）≥

ｓｉｍ（Ａ，Ｃ）＋ ｓｉｍ（Ｂ，Ｃ）－ １，即满足三角不等式关系。
由定义５可知，采用最近邻进行检索案例的核心

工作就是计算目标案例与待检案例之间的距离，而后
选取距离最小者作为最相似案例。在实际应用中多
采用欧几里得距离法，同时，为满足条件（１），对传统
距离公式进行改进，对距离进行归一化处理，有：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（Ａ，Ｂ）＝ １ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｗｉ （Ａ（ｉ）－ Ｂ（ｉ））２ ／槡 ｎ

（４）
式中，ｗｉ为案例的第ｉ个属性权值，可以在属性约
简的过程中获得，其值越大则表示该属性越重要；ｎ
为属性个数；Ａ（ｉ）、Ｂ（ｉ）分别表示案例Ａ、Ｂ的第ｉ
个属性值。
３ ．２ 案例检索过程

图１为案例检索流程图。

图１ 案例检索流程图
Ｆｉｇ．１ Ｃａｓｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

利用粗糙集理论首先对案例库进行属性约简，
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并计算约简后的属性重要度权值，而后在小案例库
时采取相似度计算方法检索案例，在大案例库时采
用概率神经网络实现，从而充分利用相似度计算和
神经网络的优点，取长补短，达到ＣＢＲ系统案例检
索的最优效果。

４ 实验结果和分析
为验证文中检索策略的正确性，采用ＵＣＩ数据

集和人工数据集相结合的方法进行，仿真环境为
Ｍａｔｌａｂ Ｒ２００６ａ，计算机配置为ＡＭＤ Ａｔｈｌｏｎ ６４位处理
器，１Ｇ内存。其中，ＵＣＩ数据集主要采用了Ｗｉｎｅ、
Ｒｉｐｌｙ和Ｉｒｉｓ ３种，分别用于验证时间复杂度和检索
精度，同时在小数据集下运用人工数据集对检索精
度进行了验证。
４ ．１ 案例检索时间复杂度验证

采用Ｗｉｎｅ数据集进行时间复杂度验证，它包括
１７８个样本、１３个条件属性和３个决策属性。实验
以成倍增加案例的方式进行，任选其中的一个案例
作为待检测样本，同时，为避免检索时间的随机性，
降低仿真误差，采取每次检索仿真１０次，取平均值
作为最终检索时间的方法。仿真结果如图２所示。

图２ ３种检索方法的时间对比
Ｆｉｇ．２ Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ

由图２可以看出，在小数据集时，３种检索算法
耗时均很小，且相似度计算方法性能更优；而随着案
例的增多，基于相似度计算和ＫＮＮ算法的检索时间
会线性增长，神经网络算法则在一定的时间点或范
围内保持稳态。
４ ．２ 案例检索精度验证

采用Ｒｉｐｌｙ数据集进行检索精度的验证，Ｒｉｐｌｙ
数据集包括训练样本２５０个、检测样本１ ０００个、条

件属性２个、决策属性２个。检索结果如表１所示，
其中相似度检索选择了两种模式，即取一个相似案
例和两个相似案例。

表１ ３种算法检索结果对比
Ｔａｂｌｅ １ Ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
检索算法 检索精度／（％）
ＫＮＮ（ｋ ＝ ３） ８６．６

ＰＮＮ ８９．６

相似度检索 ８５．０（取一个案例）
９２．２（取两个案例）

由表１可知，在只追求单个最相似案例的情况
下，概率神经网络检索更加精确，Ｋ近邻次之，相似
度检索算法较差。但前两种算法却不能够给出多个
相似案例，存在局限；而相似度检索算法则能够给出
多个相似案例，一般选择２个，在此情况下，相似度
检索算法具有相当高的精度，优势比较突出。
４ ．３ 基于粗糙集的案例检索验证及应用

由以上实验可以看出：在小数据集时，相似度计
算检索既能保证检索精度，又能保证检索的时间复
杂度；在大数据集时，神经网络算法则可以保证检索
精度，且能够避免检索时间的线性增长。因此，文中
提出的案例检索策略能够有效提高ＣＢＲ系统的性
能，适合于案例推理的实际应用，结合粗糙集理论则
能够进一步优化检索的时间复杂度问题。

用Ｉｒｉｓ数据集进行实验，它包括１５０个案例样
本、４个条件属性和３个决策属性，用其中９０个样本
进行训练，其余６０个样本用于测试。运用Ｍａｔｌａｂ对
３种算法进行仿真，检索时间采取１０次仿真的加权
平均值，约简后训练数据集包含８８个样本、３个条
件属性，属性重要度值分别为１ ．０７１ １、０ ．７５５ ７和
１ ．６０２ １。检索结果如表２所示。

表２ 约简前后的检索结果对比
Ｔａｂｌｅ ２ Ｔｈｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

检索算法 时间／ ｓ
未约简 约简后

精度／个
未约简 约简后

ＫＮＮ（ｋ ＝ ３） ０．０１０ ９４ ０．００７ ８２ ５９ ５９
ＰＮＮ ０．０１０ ９２ ０．００７ ８０ ５８ ５９

相似度检索０．０１８ ７４ ０．０１４ ０５ ５８ ５９

由表２可以看出，经过粗糙集约简后的案例检
索算法，在案例检索效率和精度方面都有一定提高，
尤其对于相似度检索方法，效果更加明显。由此可
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以看出，利用粗糙集方法对案例库优化能够有效提
高案例推理系统的检索效率，从而能够提高ＣＢＲ系
统的整体性能。

将基于粗糙集的案例检索策略应用于数字数据
网故障诊断系统中，收集了网络运行中出现的４６个
典型案例，包括９个条件属性和９个决策属性，限于
篇幅，具体含义不作详述。其中３８个案例用于训
练、８个用于测试，分别如表３和表４所示。

表３ 训练案例表
Ｔａｂｌｅ ３ Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃａｓｅ ｔａｂｌｅ

案例 条件属性
ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ ｇ ｈ ｉ

决策
属性

１ ０ １ １ １ ０ １ １ １ ０ １

２ ０ １ １ １ １ １ １ １ ０ ２

  
８ ０．７５ １ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ８

  
１６ ０．７５ １ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ７

１７ ０ １ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ７

１８ ０．７５ １ １ １ １ １ １ ０ １ ３

１９ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９

  
３５ ０．７５ １ １ １ １ １ １ ０ １ ３

３６ ０ １ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ７

３７ ０．７５ １ １ １ １ １ １ ０ １ ３

３８ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９

表４ 测试案例表
Ｔａｂｌｅ ４ Ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｃａｓｅ ｔａｂｌｅ

案例 条件属性
ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ ｇ ｈ ｉ

决策
属性

１ ０ １ １ ０ ０ １ １ ０ ０ ７
２ ０ １ １ １ １ １ １ １ １ ２
３ ０．５ １ １ １ １ １ １ ０ １ ３
４ ０．５ １ １ １ １ １ １ １ １ ３
５ ０ １ １ ０ ０ １ １ １ ０ １
６ ０．７５ １ １ １ １ １ １ ０ １ ３
７ ０．７５ １ １ １ １ １ １ １ １ ３
８ ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９

显然，表３中案例８和案例１６为噪声案例，案
例３６、３７、３８为冗余案例。运用粗糙集进行属性约
简，得到约简后的决策表，即删除了相同冗余案例

３７、３８，合并噪声案例８和１６成一个新案例，约去了
冗余属性ｃ。

由于案例库较小，采用相似度检索算法实现。
约简后各属性重要度如表５所示，可以看出属性
“ａ”和“ｇ”的重要度明显大于其它属性的重要度，而
它们分别代表终端数据收发情况和信道连接情况，
对于信道类故障，它们也正是故障案例的重要特征，
是专家判断故障类型的主要依据。可见，基于粗糙
集的属性重要度值能真实反映属性的重要程度及专
家经验。

表５ 基于粗糙集的属性重要度表
Ｔａｂｌｅ ５ Ｔｈｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ

约简后条件属性
ａ ｂ ｄ ｅ ｆ ｇ ｈ ｉ

重要
度 ０．２２２ ７ ０．１２２ ３ ０．１７１ ８ ０．１７１ ８ ０．０６３ ４ ０．５１５ ０ ０．１８４ １ ０．１７８ ５

检索结果如表６所示，“／”两端分别表示基于粗
糙集的属性重要度和默认属性重要度检索结果。当
取相似案例数为１时，能够得到绝大部分待检案例
的正确故障类别；当取相似案例数为２时，基于粗糙
集重要度的相似度检索得到了所有正确类别，而基
于一般默认属性重要度的相似度检索则仍不能涵盖
所有的正确类别；当取数为３时，两种情况均涵盖了
所有的正确类别。

因此，在实际应用中，相似度检索方法在案例库
较小时能够尽可能地检索到所有相似案例，用于指
导实际的故障诊断，而采用粗糙集重要度则能够进
一步提高案例检索准确度，相对于一般默认属性重
要度都为１的情况，案例的检索效率更高，也更有利
于提高故障诊断的准确性。
表６ 粗糙集与默认属性重要度的相似度检索结果
Ｔａｂｌｅ ６ Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔ

ａｎｄ ｄｅｆａｕｌｔ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ
待检案例所属类别

７ ２ ３ ３ １ ３ ３ ９
所检最
相似类别７ ／ ７ ２ ／ ２ ３ ／ ３ ３ ／ ３ ４ ／ ４ ３ ／ ３ ３ ／ ３ ９ ／ ９

所检次
相似类别８ ／ ８ ２ ／ ２ ２ ／ ２ ３ ／ ３ １ ／ ６ ２ ／ ２ ３ ／ ３ ８ ／ ４

所检较次
相似类别７ ／ ４ ３ ／ ３ ３ ／ ３ ３ ／ ３ １ ／ １ ３ ／ ３ ３ ／ ３ ８ ／ ８

５ 结论
根据案例推理系统的实际，分析了反映专家经
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验的属性重要度，结合粗糙集理论，提出了不同案例
库下的案例检索方法，十分适用于增长式的案例推
理系统。与前人单纯检索策略相比，文中充分利用
粗糙集理论、相似度计算和神经网络等方法的各自
优点，保证了ＣＢＲ系统案例检索的精度和时间效
率。实验结果表明，检索策略能够有效避免神经网
络方法小案例库的精度较低和大案例库时相似度计
算及ＫＮＮ算法检索时间线性增长的缺点，将其应用
于数字数据网故障诊断中，可以显著提高案例检索
的精度，降低检索时间。但此检索策略不适用于动
态案例库的情况，这方面的工作需要进一步研究。
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