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CBR检索的线性回归模型及实现 
刘缵敏1,2，孙  义1，史忠植2

(1. 北京科技大学计算机系，北京 100083；2. 中国科学院计算技术研究所，北京 100080) 

  要：通过对 CBR 传统模型的分析与研究，针对传统 CBR 检索中主观确定特征权重的不足，提出了 CBR 检索的线性回归模型，该模
利用最小二乘法的线性回归性，更加科学、准确地确定各特征的权重，依据成熟的距离公式准确地求出范例的相似度，达到范例准确高
重用的目的。最后介绍了模型的实现方法，并且给出了详细的模型参数。 
健词：CBR；检索；回归；最小二乘法；权重  

Linear-regression Model of CBR Retrieve and Implementation 
LIU Zuanmin1,2, SUN Yi1, SHI Zhongzhi2

(1. Department of Computer Science, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083;                    
2. Institute of Computing Technology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100080) 

Abstract】After studying the traditional CBR model, according to the deficiency that the feature weights are subjectively defined, this paper
roposes a linear-regression model for CBR retrieval, which will improve the effectiveness of CBR retrieval model. The key idea is to decide the
eight of each feature by the method of least square. And its property for linear regression helps to make the weights more exact. Thus in the model

he similarity degree between cases is more precise than the traditional one, which facilitates the reuse of the existing cases greatly. It also gives one
ethod to implement the model and describes the parameters. 
Key words】Case-based reasoning; Retrieval; Regression; Least square; Weight 
 Case-based Reasoning(CBR)是以范例为基础进行推理，
人们以往的经验存成一个个的范例，当面临新的问题时，
可以对范例库进行搜索，找到合适的范例作为参考，这其
是实现经验的重用；如果对找到的实例有不满之处，就可
进行修改以适应当前情况，修改后的实例将被再次存入范
库，以便下次使用时作为参考，这其实是实现经验的自   
习。 

 CBR的传统检索模型 
.1 CBR的工作原理 
基于范例的推理过程大致如图 1。 

图 1 CBR工作流程 

.2 范例的检索模型 
(1)CBR方法和人类解决问题的方式很相近。碰到一个新

问题时，CBR首先是从记忆或范例库中回忆出与当前问题相
关的最佳范例。后面所有工作能否发挥出应有的作用，很大
程度上依赖这一阶段得到的范例质量的高低，因此这步非常
关键。它可分为 3 个子过程：特征辨识，初步匹配以及最佳
选定。 

(2)相似度定义。CBR很关键的一个环节也是应用成功与
否的前提是——范例检索得到的相似范例应该尽可能的好，
由于范例检索是在相似比较的基础上进行的，要检索到相似
的范例，完全要靠“什么程度才算相似”的定义了。如果定
义得不好，检索的结果就不理想，也谈不上应用的成功。因
此相似度的定义十分重要。 

范例的表示表明，范例的情境是由许多属性组成，要谈
范例间的相似度，就必须先定义范例属性(或变量)的相似度。 
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2)名称属性的相似度：名称属性相似度一般有两种，一
种是一刀切，它比较简单而武断，只要两个属性值不同，就
认为两者之间的相似度为 0，否则为 1。另一种则依据具体情
况而定，不是如上述那样进行简单的非此即彼划分，而是针
对不同的属性值间不同的关系给以具体的定义。前者其实是
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质上的，即非此即彼的二值分割；而后者则是量上的，进一
步细化值间的区别。一般来讲，前者通用，适用于各种情况；
而后者则要由人来预定义，与领域知识相关的，从而专用性
强。两种方法各有自己的适用范围。 

3)有序属性的相似度：有序属性介于数值和名称属性之
间，也介于定性和定量之间。由于属性值有序，因此可以赋
予不同等级值间有不同的相似度。和名称属性相比，有序属
性规整性强。假设属性值分为 n个等级，则等级 i和 j(1≤i，
j≤n)之间的相似度可以定义为 1-|i-j|/n。 

其实，数值属性、有序属性和名称属性之间可以相互转
化，依具体问题、对象的性质和研究对象的刻画程度不同，
有时一个属性可以由数值属性来刻画，也可以由有序属性来
刻画，比如学生成绩可以用 0~100的分数来反映也可以用 A、
B、C来反映，只不过刻画的程度不同而已。 

4)范例相似度的定义：要计算范例之间的相似度，必须
考虑组成一个范例的各个属性相似度综合在一起形成的   
效应。 

范例的相似度也常常是通过距离来定义的。常用的典型
距离定义有 
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绝对值距离和欧氏距离就是分别当 q=1 和 q=2 时的   
距离。 

上面的距离定义还只是属于平凡的定义，把各属性所起
的作用一视同仁。由于事实上各属性对一个范例整体上的相
似度有不同的贡献，因此还需要加上权值。即上面的公式可
以写成 
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)表示第i个范例和第j个范例在第k个属性上的距离，它可

以为前面定义的英武距离，也可以是其它距离的定义。 
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有了距离的定义，就可以类似地得到两个范例间相似度
的定义： 
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2 CBR回归检索模型 
2.1 回归模型的提出 

回归模型主要是针对 CBR的检索而提出的改进方法，使
检索精确度相比传统模型有很大提高。 

传统方法中，特征的权重全是靠主观设定，缺乏科学依
据，既而在范例检索时精确度不高，影响了 CBR在实际中的
应用。根据这一需求，在总结传统 CBR理论的基础上，提出
了一种科学确定范例特征权重的模型与算法。 
2.2 回归模型的思想 

在范例特征相似检索算法中，这样定义相似度 S。 
1 1 2 2 n* * s * nS s w s w w= + + +K  

其中， 为各特征之间的相似度，并假定所有权重（ ）之

和为 1。这里包括以下特征： 、 ... 。这样定义特征间

的相似度： 

is iw

1s 2s ns

ii dS −=1 ，( 10 << id  ) 

其中，
id 是两个特征值的广义距离。如果比较不同范例的相

同的特征值，则在具体环境下需要量化这个特征值，最终转
化为几何距离，或者数值差。（无论是几何距离还是数值差，
应将结果转换成在区域（0,1）之间。）有了各个特征相似度
的定义，如果再知道各个特征所占的权重，就可以确定整个
范例间的相似度，从而容易地进行范例相似检索了。但问题
的关键和难点是，很难准确地定义权重。即使是领域专家，
也只能指出哪个特征比较重要，哪个特征比较不重要，但如
果要定量地给出各特征的权重，是非常困难的。 

在这里利用最小二乘法，动态调整各个特征权值，以使
结果达到最佳。 

权值调整的思想是基于有专家指导的学习（supervised 
learning）。这里有两种方法定义专家策略：(1)由专家担任评
判；(2)根据预测结果与实际结果的符合度。第 1种策略实际
一些且准确些；第 2 种则还要定义什么叫符合度，如果是分
类问题则好解决，分类结果相同则符合，而对于范例这种复
杂的预测，结果则难以给出。这样，本文考虑采取专家评判
的方案。 

首先给出一组权重的初值，为了表示一个特征的重要性，
设这一特征的权重为 0.5，而其它特征的权重之和为 0.5（如
开始时可以平均地分配使另外 x 个特征每个特征的权重都为

x
5.0 ）。这样可以求每个相似范例与样本的相似度。然后再由

专家对每个范例的相似度进行评估，给出该相似度的真值。
接着，使用最小二乘法调整权值。在一般使用最小二乘法时，
通过实验测得真值。但在这里，函数值是范例相似度，是无
法通过实验求得的。所以，只能由领域专家通过对该相似范
例进行评估，给出它的相似度作为真值。在系统实现时，可
以设计一个子模块，它能将样本范例的特征和相似范例的特
征同时用可视化的方式展示给用户，并详细提供相关的数据，
以供专家对每个范例特征的相似度更好地进行评估，得到  
真值。 

任取一范例集，选中它的一个范例作为样本，然后再选
取 m 个范例的样本进行相似比较。这里设各特征相似度为
，权值为 ，共有 n个特征，计算得出的范例相似度为 y，

即 y=∑ （设
iS iW

=

n

i
ii WS

1

* ∑ iW =1）。将 m 个范例逐个与样本范例

进行比较计算，可以记录积累下如下的数据（上标表示第几
个相似范例）： 

( ; 1 ,…,  ; ) 1
1S 2S 1

nS 1y
( ; ,…,  ; 2 ) 2

1S 2
2S 2

nS y
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( , ,…, ; ) mS1
mS 2

m
nS my

每一次范例检索测试得到相似度y后，接着根据y值可以
确定相似范例。对于这些可能的相似范例，专家能够判别哪
些是对的，哪些是错的，甚至指出哪些很好、较好、一般、
较坏和很坏。有了这些判断，可以假设y的值应该做一调整。
比如对某个 ，它能确定的范例较坏，则表明 值过高，应
该予以降低。专家给出每个范例与样本范例的相似度估计值：
y

iy iy

i，允许误差范围为（-ε，ε）。以上这些参数值只是一种参数，
可根据情况而定。设置允许误差范围的目的是，由于专家给
出的判断只是一个模糊语言值而非精确值，因此当y值落入
允许误差范围内，便可认为该值可靠性已满足。如果满足
可靠性的各个y的所占比率达到一定量如 90%，则可以认为
权值调整已经满意了，停止。 

调整权值的方法是最小二乘法。设 m组数据（ 即前面

的 ） 
ijS

i
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11S 、 、…、  
12S nS1
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… 

1mS 、 、…、  2mS mnS
的最小二乘法误差总和记为 

2[( * ) ]
n

ij j i
j i

E S W y−
=

=∑ ∑
iy( 是专家估计值)） 

则根据梯度下降原理知：当取 
E

Wj
j

W δ ∂∆ = −
∂
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这样，给定一组 初值后，可依据上式得到的 的下

一组调整值，即  
jW jW

(n)
j

n
j

n
j WWW ∆−=+ )()1(  

经过不断调整权值，当计算所得的各个 y 值落入允许误
差范围的达到 90%左右，就认为是满意的，可以停止调整了。 

权值确定以后，整个相似度的公式就确定了。接下来，
就可以从范例库中选择同类的范例，进行相似检索，从而检
索得到相似度最好的一组相似范例，提供给后面的处理。 

 

3 实现方法 
根据上述模型的描述，确定问题的输入(见表 1)和问题的

输出（见表 2）。 

表 1 输入参数 
Hit FEATURE1 FEATURE2 ⋯ FEATUREN 

Hit_1_value Feature_11_value Feature_12_value ⋯ Feature_1n_value
Hit_2_value Feature_21_value Feature_22_value ⋯ Feature_2n_value

   ⋯  

Hit_m_value Feature_m1_value Feature_m2_value ⋯ Feature_mn_value

表 2 输出结果 
FEATURE_W1 FEATURE_W2 FEATURE_W3 ⋯ FEATURE_Wm 
FEATURE_W1_VALUE FEATURE_W2_VALUE FEATURE_W3_VALUE ⋯ FEATURE_Wm_VALUE 

问题的求解：根据模型的思想及问题的输入输出，问题
的求解最终转化为方程组的求解。这里采用成熟的迭代算法，
迅速求解方程组。 

4 结论 
传统检索模型定义了距离公式，利用专家的经验来确定

特征权重，最后求得范例的相似度；因为没有科学准确地确
定特征权重，相应利用距离公式求得的范例相似度准确度  
不高。 

针对传统检索模型的这一缺点，本文提出的新的回归检
索模型对这一缺点做了很大修改，利用最小二乘法的回归性，
科学准确地确定权重，最终准确检索到匹配范例，然后再考
虑范例的复用等后续工作，真正准确地实现记忆与经验的  
回忆。 
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