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摘 要 针对目前用于CBR事例表示的描述逻辑，如 戤 ALC、AI，CNR等缺少定性数量约束和有型域约束的问题， 

将具有定性数量约束和有型域构子的描述逻辑ALCQ(D)应用于CBR中。首先使用AU Q(D)概念表示有定性数量 

约束、具体数据类型和数据值约束需求的CBR事例，并对之索引。研究两种主要的具体数据类型：数值类型和符号类 

型。然后定义ALCQ(D)范式来规范事例的索引表示，最后给出事例相似性度量方法。该度量方法先对事例索引的 

各个部分进行相似性度量 ，然后对度量结果进行加权求和得到最终相似性。实验结果表明，ALCQ(D)可以更准确地 

表示事例，事例相似性度量方法可以更贴切地度量事例的相似性，这对提高事例检索的速度和准确性以及提高CBR 

系统的效率具有重要意义。 
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Abstract Focused on the lack of qualified number restrictions and concrete domains restrictions in DLs such as毋 

ALC，ALCNR that have been used in CBR’S case representation，ALCQ(D)was used with which qualified number re- 

strictions and concrete domains constructor were equipped．First。ALCQ(D)concepts were used to represent and index 

cases with the requirements of qualified namber restrictions，concrete data types and numerical restrictions．Two con— 

crete domain types which are numerical data type and symbolic data type were studied．Second，the normal form  of AL— 

CQ(D)was defined to norm alize case representations in the form  of indexes．Finally the measure method for case simi— 

larity was presented，which measures similarities of all parts of the case representations，then weights and summates 

gained similarities．Experimenta1 results show that ALCQ(D)represents cases more accurately and the measure method 

for case similarity measures the similarity between cases more adequately．It is very important for increasing the speed 

of case retrieval。for improving the accuracy of case retrieval，and for improving the efficiency of the CBR system． 
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1 引言 

基于事例推理(Case-Based Reasoning，( BR)是一种重要 

的基于知识的问题求解和学习方法CI,z]，在智能规划、产品设 

计、故障检测、模式分类、电子商务、软件复用、法律推理、医疗 

服务等领域得到了广泛应用l_3]。 

CBR的基本思想是 以事例的形式组织过去的经验或经 

历，通过在历史事例库中检索出与目标事例相似的事例，并根 

据目标事例与相似事例的差异进行修正，得到目标事例的解。 
一 个完整的CBR系统包括 4个循环过程 2̈]：检索(Retrieve)、 

重用(Reuse)、修正(Revise)和保留(Retain)。 

目前，CBR研究面临的问题有_4]：如何表示事例?如何 

选择事例索引以有效地组织与存储事例?如何度量事例的相 

似性?如何检索出相似事例?如何修正历史事例的解使之适 

用于新的事例?⋯等等。在知识密集型应用(如语义Web、 

数据挖掘、软件复用、产品设计等)中大规模事例库的表示、组 

织、存储及其操作是CBR研究亟待解决的问题。 

借鉴人工智能中的知识表示方法，目前已建立了多种 

CBR事例表示方法l_5]。这些方法大致分为两类：特征向量表 

示法和结构化表示法。特征向量方法用一组特征(属性)／tg 
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对以向量的形式对事例进行表示，但不能描述事例的内部结 

构。结构化方法可以实现事例的内部结构(如层级结构、网络 

结构、流结构等)表示。使用框架表示事例是该方法的一种传 

统形式，由于框架可以看作一阶逻辑的子集，这种表示方法已 

经用逻辑实现了部分形式化 。 

事例相似性度量是 CBR事例检索过程中最重要的步骤， 

目的是对当前事例与历史事例的相似程度进行评价。合适的 

度量方法可以在历史事例库中迅速、准确地查找到所需要的 

事例。常用的相似性度量方法主要有两种：表层相似性度量 

和结构相似性度量。表层相似性度量方法是与事例特征向量 

表示法紧密相关的传统度量方法，直接从事例表示的原始数 

据中获取事例的相似性度量。结构相似性度量方法依据事例 

的内部结构进行相似性度量，具有更贴切地度量事例相似性 

的优点 ，因此得到了广泛的应用。 

描述逻辑 (Description Logic，DL)是基于框架知识表示 

的形式化工具，是一阶谓词逻辑 的一个可判定子集 。在众多 

知识表示的形式化方法中，描述逻辑受到人们的特别关注，主 

要原因在于：具有清晰的模型一理论语义；对概念性知识的处 

理，特别是对概念分层的处理非常有效；提供了有效的推理服 

务 ，实现了知识表达能力和推理可判定性的统一。 

从2O世纪 9O年代起，许多学者就尝试将描述逻辑应用 

于 CBR中。正式将描述逻辑引入 CBR中的学者是 Koehler。 

KoehlerE ]给出了描述逻辑ALC和规划逻辑结合的混合知 

识表示方法，将 ALC作为规划事例库的查询／检索语言。 

Kamp[。 使用能够描述数值、串和符号集合等的描述逻辑 

Cn ，给出了通过 C丌 的基本推理实现 CBR事例检索的 3种 

方法，事例之间的相似性采用数值相似性度量。Salotti和 

Ventos[9]采用描述逻辑C-CLASSIC概念来表示事例，将事例 

之间的相似性和相异性形式化地定义为符号概念，事例检索 

通过 c_CLASSIc的自动概念分类来实现。d’Amato等[1 

给出了描述逻辑 ALC、ALN表示下的实例与实例、实例与概 

念、概念与概念问相似性度量方法。Janowiezz”'】 给出了描 

述逻辑 AI．CNR、SHI表示下的事例相 似性度量方 法。Go— 

mez-Albarran等_1 ]总结了前期学者的研究成果，提出了基于 

描述逻辑的CBR系统开发模型，即使用描述逻辑形式化地表 

示 CBR系统中的结构化知识(即事例)，使用描述逻辑的推理 

机制实现 CBR的事例检索、事例修正与学习等。 

描述逻辑刻画CBR事例知识的内部结构的优势及其良 

好的推理能力，尤其是从知识库显式包含的知识中推导出隐 

含包含的知识的能力，对提高CBR的事例检索的准确性和完 

备性有很大帮助。不足的是，目前用于CBR事例表示的描述 

逻辑未能引入一些实际应用领域常见、但重要的约束条件或 

语义(如数量约束、有型域、时序信息、模糊信息等)，从而不能 

很准确地表示复杂的CBR事例。这在很大程度上降低了事 

例检索的准确性，也影响了整个 CBR系统的效率。因此，在 

CBR的实际应用中，为了提高事例描述能力和事例检索的准 

确性与完备性，有必要将具有数量约束、有型域、时序信息或 

模糊信息等约束或语义的描述逻辑引入到CBR中。 

针对上述问题，本文的主要研究工作是使用具有定性数 

量约束和有型域构子的描述逻辑ALCQ(D)描述有定性数量 

约束、具体数据类型和数据值约束需求的CBR事例，并对事 

例间的相似性进行度量。本文给出了ALCQ(D)范式的定 
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义；在此基础上提出了基于 M．CQ(D)的事例相似性度量方 

法。该度量方法可以更贴切地度量事例间的相似性，进而提 

高CBR事例检索的速度和准确性，是CBR事例相似性度量 

的一条可行的、有效的方法。 

2 基于ALCQ(D)的事例表示方法 

2．1 描述逻辑与 CBR事例表示 

描述逻辑通过定义应用领域的概念及其结构关系 (角 

色)，刻画领域内的个体信息l1 。在概念和角色描述之上，由 

构子从简单概念和角色构造出复杂概念和角色。概念对应于 

逻辑中的一元谓词，角色对应于二元谓词，构子决定着语言的 

表达能力，类似于逻辑联结词的功能[18,19]。ALC是最基本的 

一 种描述逻辑，构子包括合取、析取、否定、存在性约束和值约 

束。在ALc的基础上，增加数量约束、函数性约束、定性数量 

约束和有型域约束，就分别演变为 ALCN、ALCF、ALCQ、 

JC(D)[ 。 

使用描述逻辑表示 CBR事例的基本思想是：将事例作为 

描述逻辑的个体，使用描述逻辑的概念来描述和索引它们。 

在描述逻辑的分类操作下，可以把事例的索引组织在一个层 

次结构中。 

2．2 AI／2Q(D)简介 

(1)有型域 D[= ] 

有型域(concrete domain，简称为 D)，也称具体域，是对 

描述逻辑的一个扩展，使之包括数值、字符串和时间等这类有 

型对象。 

定义 1(有型域 D) 有型域 D是一个二元组(△。，pred 

(D))，其中△。是有型论域 ，pred(D)是谓词集合。任意 rt元 

谓词 P∈pred(D)是有型论域上的 元关系，即：P。Epred 

(D) 。 

(2)ALCQ(D)的语法定义与语义解释 

设 N_c是概念名的集合，如{c，D，⋯)； 是角色名的集 

合，如{R，S，⋯)；N，是具体特征名(Re征式)的集合，如{f，g， 

⋯ )，且 N 、N，彼此不相交。ALCQ(D)的角色集合是 NlR u 

N，，特征链是特征式的合成 ，1⋯^，n表示整数。 

定义 2(描述逻辑 ALCQ(D)) 定义描述逻辑 ALCQ(D) 

的概念集合为满足下列条件的最小集合 l̈ ： 

1)若概念名 C∈Nc，则 C是 ALCQ(D)概念。 

2)若 C，E是 ALCQ(D)概念 ，R是 ALCQ(D)概念角色， 

贝lj(CnE)，(CUE)，(一C)，( R．C)，( R．C)，(≥nR．C)， 

(≤，lR．C)都是 ALCQ(D)概念。 

3)若 “ ”， 是特征链 ，P∈pred(D)是 n元谓词，则 

j“1⋯ ．P是 ALCQ(D)概念。 

例如，概念“至少有 1个孩子的女性(Women)”可以更准 

确地表示为： 

Women三三三Person n Female厂]≥ lhasChild．Person n 

jhasAge．≥2l。 

定义 3(ALCQ(D)解释) ALCQ(D)解释[16,21]I----(△ ， 

△。，· )，由非空集合△ (抽象论域)、有型域△。和解释函 

数 · 组成。集合△ 与△。不相交。解释函数． 将每个概 

念映射为△ 的一个子集 ，将每个角色映射为△ ×△ 上的 

一 个二元关系。同时还将每个特征式映射为△ x△。的一 

个子集[2叼；即 _厂( )一n，其中厂是特征式，抽象个体 x6A ， 



函数值 a6△。，记作(z，n>∈ 。特征链 -厂1⋯ 解释为函数 

的合成 “ 一 ⋯ 。 

(3)ALCQ(D)的知识库 

定义 4(ALCQ(D)知识库) ALCQ(D)知识库 KB= 

TBox+ABox，简写为 KB(TBox，ABox)。 

1)TBox，TBox是概念描述及其关系的公理集 ，包含概念 

定义和概念的包含关系。概念定义如：Father--Man r--1 j has— 

Child．Person，即Father被定义为“有孩子的男人”。概念包 

含如 ：WomanF-Person，即一个 Woman也是一个人 Person。 

2)ABox，ABox是描述个体和关系断言的集合。断言陈 

述了一个个体是某个概念的实例或两个个体间存在的关系。 

概念断言如：Student(Mary)，关系断言如 ：hasFriend(Tom， 

Jack)。 

2．3 基于 ALCQ(D)的事例表示 

Sanehez-Ruiz等 使用 Michalskic 。 提 出的火车数据集 

作为实例，用描述逻辑 来描述如图 1所示 的火车实例 

trainl和 train2。 

厂一： I『1芒卜 l
1  ————— 一 —●r—1广 I西 

图l 2个火车实例 

基于 用于表示火车实例 trainl、train2的最具体概念 

MSO。 (Most Specific Concept)分别如下。为了表述方便 ， 

以 trainl、train2来指代它们。 

train1 Train I-3 3 hasCar．f CloseCar V7 ShortCar n 

了load．Triangle I--1了wheels．Two)； 

train2 Train n j hasCar．(OpenCar几 ShortCar[-7 

j load．Triangle[-I load．Circle厂]j wheels．Two) 

现在对图 1所示的两个火车实例进行扩展，增加其所载 

货物的复杂程度，得到图2。 

嗡  ———1r 1，⋯ -． 

图 2 2个扩展的火车实例 

在图2中，火车实例 trainl 装载5个三角形货物，火车实 

例train2 装载1个三角形和4个圆形货物。每个三角形货物 

重量为 100Kg，每个圆形货物重量为 150Kg。对于这两个新 

实例，显然 的描述能力不够，可以使用 ALCQ(D)来描述 

它们。于是，表示 trainl 的最具体概念 MSC为： 

trainl 三：Train n 了hasCaL (CloseCar几 LongCar几 

j wheels．Two几一 51oa& Triangle厂]j hasTriangleWeight． 

=loo~)； 

表示 train2 的最具体概念 MSC为： 

train2 三 Train F7 j hasCar．(OpenCar厂]LongCar n 

wheels．Two[-1了load．Triangle F7—4load．Circle厂] hasTri— 

angleWeight．一1o0Kg几 hasCircleWeight．：lsov~) 

其中，一5load．Triangle是 ≥5load．Triangle n≤ 5load． 

Triangle的缩写形式，一4load．Circle是≥4load．Circle r]≤ 

4load．Circle的缩写形式。 

与 相比，显然ALCQ(D)能更准确地描述新的火车实 

例，能适应有定性数量约束、具体数据类型和数据值约束知识 

表示需求的应用领域。这里的每个火车实例对应于一个 

CBR事例。在实际应用中可能还需要描述事例的其它约束 

或语义，那么有必要进一步扩展 ALCQ(D)的描述能力 。 

2．4 ALCQ(D)范式 

d’Amato[”]和 Janowicz[” 分别提出了描述逻辑 ALN、 

ALNR概念的范式。ALCQ(D)是在描述逻辑 ALC的基础上 

增加定性数量约束、有型域构子得到的，其概念用于表示 

CBR事例的索引。为了规范 CBR事例索引的表示形式，本 

文提出了 ALCQ(D)范式。 

定义5(ALCQ(D)范式) 一个概念描述 D是 ALCQ(D) 

范式当且仅当D三三三j_或者 D三T或者D兰D1 u D2u⋯u cl州。 

其中， 

Di— n A n n [ r] jR．E厂]VR．val(Di)r-I 
AE~'n(Di) RENR EE R( ) 。 

( r] ≥ nR．C)n( 厂] <-G mR．C)几(几 
c∈蛐 ‘ ) c∈maxR‘Dt) ’∈N， 

了F．P)] (1) 

对于 一1，⋯，m，Di≠上。其中，NR是角色的集合。具 

体解释如下： 

1)prim(Di)表示概念 所有的顶层基本概念或其否定 

组成的集合 ，如{A ，Az，A。，⋯， }。 

2)exR(Di)表示在概念 n 的顶层角色R的存在约束下， 

如jR． ，概念C 的集合，如{C1 ，C2 ， ，⋯，G }。 

3)va (／9,-)表示在概念 的顶层角色尺的值约束下， 

如 jR．C ，概念 c，的合取 ，如 C】 几 几．．几G 。 

4)minR(Di)、maxR(Di)分别表示在概念 n 的顶层角色 

R的最小、最大定性数量约束下，如≥nR． 或≤nR．C，，概念 

的集合，如{c1 ，C2 ，G ，⋯， )。 

5)COnF(Di)表示在概念 的顶层有型特征 (角色)F 

下，如 j F．P，谓词 P的集合，如{P ，Pz， ，⋯， }。 

6)解释 2)、3)、4)中的概念 以及解释 3)中的概念 valR 

(Di)也是 CQ(D)范式。 

使用重写规则，如(VR．C)C7(VR．D)一VR．(C rTD)很 

容易把每个 ALCQ(D)概念转化成其范式形式[16,17]。本质 

上，该范式定义了ALCQ(D)概念上的一个序。依据这个序， 

任意一个 ALCQ(D)概念都可以转换成范式的形式。将 2．3 

节中扩展的火车实例的索引概念trainI 和train2 与定义 5的 

ALCQ(D)范式进行对比，容易得出 train1 和 train2 是 ALCQ 

(D)范式的形式。 

3 基于ALCQ(D)的事例相似性度量 

在基于描述逻辑的事例表示下，事例的相似性度量方法 

属于结构相似性度量方法。事例的相似性通过评价由描述逻 

辑概念表示的事例索引的相似性得到。所有描述逻辑概念的 

表达式及概念的包含关系的集合是一个拟序集或概念格，可 

以利用这种良好的知识结构性质来评价事例的相似性。概念 

与概念之间的相似性具有符号和数值两种表示形式。数值形 

式的相似性由于具有直观、方便的特点，因此被广泛采用。事 

例的相似性是其索引概念中的概念、角色及其内部结构相似 

性的加权和。 

3．1 事例相似性度量公式 

Janowiczc”]给出了基于ALCNR的事例表示和相似性度 

量方法，并将其用于欧洲某旅游城市的住宿预订门户网站的 

住宿服务搜索，得到了满意的预订方案。但不足的是，ALC一 
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NR不具备定性数量约束和有型域约束 ，不能准确描述住宿 

预订应用中具有房间状态、费用等约束的事例，自然不能准确 

度量它们的相似性，从而不可能检索出最满意的预订方案。 

这些需求正在 ALCQ(D)的描述能力之内。针对实际应用中 

的类似需求，本文对 Janowicz的相似性度量方法进行扩展， 

提出基于ALCQ(D)的事例相似性度量方法。 

定义 6(基于 ALCQ(D)的相似性度量函数) 假设 C、D 

是 ALCQ(D)概念 ，C兰C1 LJC2U·· — ，D=--D1 UDzU⋯UD ， 

其中 G、 ( 一1，2，⋯， ； =1，2，⋯，m)均为 ALCQ(D)范 

式。 、sD分别表示由C 、D，组成的集合。于是概念 C、D 

的相似性度量函数被定义为 ： 

sire．(C，D)一 ∑ w ·siro4(G，p ) (2) 
(G ，Di)∈SI 

式中，SI S ，其中So,是sc与So的笛卡尔积，即So,：Sc 

×SD。sj的求解方法如下： 

1)令 SI=0； 

2)对每一个G∈Sc，计算 sim(G， )，其中 ∈So；选 

SD中与C 相似度最大的元素D 组成元组(G，DJ)，令 SI= 

szU(G，D )； 

3)对每一个 ∈SD，计算sirr~(G ，DJ )，其中G ∈Sc； 

选 Sc中与D， 相似度最大的元素 C 组成元组(C_： ， )，令 

SI=SIU(G ， )。 

4)最后得到的SI即为所求的集合。 

在式(2)中， 是 C 与 Dj的相似性所占的比重。为了 

简化，假设 G与D 的每次相似性评价所占比重相同；并考虑 

sirn．(C，D)的归一化，设定wij 商 ，IsJ J为集合SI的基数 
(即元素个数)。 

在式(2)中， 

sim(G， )一吉[ ，綦SPsimp(A，B)+ ， Sir~(exR 
(G)，exs(Dj))+ ∑ simy(vaZR(G )， 

(R，S)∈ SF 

vals(Dj))+ ∑ sin (minR(G )， 
( ， )∈ ,SM 1 

mins(D ))+ ∑ sim (maxR(G )， 
( ，S)∈ NVtAX  

maxs(D，))+ ∑ siITlf(COnF1(G)， 
‘fl，F2)∈ 

COnF~(Dj))] (3) 

记概念G、D 的存在约束、值约束、最小数量约束、最大 

数量约束、有型域的角色集合分别为 、Ng、 “、N 、N， 

和N 、N 、M 、M 、 。在式(3)中，SP~___prim(G)× 

prim(Dj)，即 SP为集合prim(G)与prim( )的笛卡尔积 

的子集。距 × ，5F ×脯 ，SMIN × 

，SMAX~N； ×N{ ，SCENs×N／。其中，sP、sE、 

SF、SMIN、 x和SC的求解方法与SI的类似，此处不再 

重复。 

在式(3)中， 一 {SP I+ l SE l+l SF I+l SMIN I+ 

ISMAXI+lSCI，即 是集合 SP、SE、SF、SMIN、SMAX和 

SC的基数之和。由此易得，O≤siro4(G，D )≤1。 

在式(3)中， 

simp(A'B)一 (4) 

式(4)用于计算基本概念 A、B的相似性 。可选的方法较 

多，此处采用概念AI-B的个体数量与概念A LjB的个体数量 
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的比值作为概念 A、B的相似性。在确定概念A和B的个体 

数量时，用到了描述逻辑的ABox推理中的实例检查推理。 

在式(3)中， 

sin％(eXR(Ci)，exs(DJ))一商  im,(R，s)． ， ∈懿 
sirn．(E ，E，) (5) 

式中，Sx 妇(G)×eXR(DJ)，即SX为集合eJcR(G)与exR 

( )的笛卡尔积的子集。SX的求解方法与SI的类似，此处 

不再重复。式中sim,(R，S)为角色R、S的相似性，如式(6)所 

示，计算方法类似式(4)。 

sin~(R，5)一 (6) 

在式 (5)中，sire．(El，E)为概念 E、EJ的相似性，由式 

(2)计算。 

在式(3)中， 

sim，(va (G )，vals(D，))一 sim,(R，S)·sire．(抛IR 

(G)，vals(D )) (7) 

式(7)的解释类似式(5)。 

3．2 定性数量约束的相似性度量 

Janowicz[”]提出的 ALCNR概念的相似性度量方法只能 

处理角色的非定性数量约束，如≥nR和≤nR的形式。在基 

于 ALCQ(D)的事例表示前提下，本文对角色的非定性数量 

约束进行扩展，提出了处理角色的定性数量约束，如≥nR．C 

和≤ ．C的形式的相似性度量方法。这是式(3)的一个组成 

部分。在式(3)中， 

si mR G)， s( ) ：simr(R，s) 丽1 
∈ ( 

Yl∈ s‘ 

(sirr~ ( ， ) · (1 一 

la -- 
。

b 1))] (8) 

式中，mR(G)、ms( )分别表示 ma (G)、maxs(D，)或 minR 

(G)、mins(DJ)。SM~mR(G)×ms( )，即 SM 为角色尺、S 

的最大(最小)数量约束下的概念集合的笛卡尔积的子集。SM 

的求解方法与 sI的类似，此处不再重复。a是 G 中在角色尺 

的数量约束下概念 对应的基数，如≥aR． 或≤aR． ； 

b是D，中在角色s的数量约束下概念 对应的基数，如≥ 

6S． 或≤6S。YL。sire．(X ，y1)用于求≥aR． 与≥6S．yj 

或≤aR． 与≤6S．y 中的定性约束概念 X 与 y 的相似 

性 。其中，max(a，6)为 口、b中的较大者。类似地，记 min(a， 

为求 口、b中的较小者。 

3．3 有型域约束的相似性度量 

在CBR的实际应用中，具体数据类型和数据值约束很常 

见，在进行事例相似性度量时具有重要的地位。但目前用于 

CBR的描述逻辑 ，如 缎 ALC、ALCNR等，均未引入有型域 

的语义，这限制了它们对复杂CBR事例的表示能力。在基于 

ALCQ(D)的事例表示下，本节提出有型域约束下概念的相似 

性度量方法。这也是式(3)的一个组成部分。在式(3)中， 

sin1c(conv~(G)，CO~Fp(D ))一 

f sim(P1，P2)， if F1=Fz 

10． otherwise ‘。 
式中，F 、F2分别是概念 G、 的顶层有型特征 (角色)，P 

∈CO'F1(G)，P2∈COnF2( )。当 F]≠F2时，例如 F1 has— 



Weight，F2一hasHeight，显然 sinv(COrlF1(G)，COt／F2(D ))= 

0。所 以，下面仅讨论 F1一F2的情况。 

(1)当P1、P。的有型论域△。为数值型时，P 、P。的论域 

可视为实数集。 

a)P 、Pz为等式型谓词 

此时，谓词 P1、P2形如概念“hasWeight．=1oo ”中的 
“ 一  ooKg”

。 则 F1．P 、F2．P2的形式 可分别表示 为 F1．= 

( )、Fz．一( 2)，d 、dz为数值型的确定值。于是 

sim(Pl，P2)一 Id=l--二=d2而]
m ax m ln 

(1o) l 
～  

I 

式中，max、rain分别为d 、dz对应属性值取值范围的最大、最 

小值。 

b)若 P 、Pz为不等式型谓词 

此时，谓词 P 、P2形如概念“hasAge．≥。o”中的 “≥2o”。 

Pj、P 属于模糊区间属性类型，可以使用模糊集合的贴近度 

或文献[24]提出的混合概念格相似性度量方法计算出谓词 

P 、Pz的相似性。 

c)若 P 、Pz为模糊概念型谓词 

例如在概念 hasSize．Large、hasSize．Medium 中，谓词分 

别为 Large、Medium。当P 、P2为这种类型的谓词时，它们 

属于模糊概念属性类型，也可以使用模糊集合的贴近度或文 

献[24]提出的混合概念格相似性度量方法计算出谓词 P 、P。 

的相似性。 

(2)当P 、Pz的有型论域△。为符号类型时，P 、P 一般 

为等式型谓词。P 、P2形如概念 hasLable．一。cs005’中的 
“

一 c靴s，” 则 F1．P 、F2．Pz的形式分别为 F1．=( )、F2． 

一 (d2)，dl、d2为符号型的确定值。这时， 

门 。 ifd ：d2 
sire(Pl，P2)一{ (11) 

1 0， otherwise 

3．4 相似性度量实例 

目前，研究基于 ALCQ(D)的 CBR事例相似性度量的文 

献很少，相应数据集也较少。本文对Michalskic船 的火车数据 

集进行扩展，得到如图 3所示的 8个火车实例。此处的每个 

火车实例也对应于一个CBR事例。分别使用文献[-13，22]及 

本文的相似性度量方法对这些火车事例进行相似性度量，并 

分析度量结果。 

掣一～每 A-0 一磊 

，  

一

o o o o o 一⋯匡 —_广～一— 一 —卜—1rJ 
一  

——] — —1 

萄 
图 3 8个扩展的火车实例 

模糊概念型谓词Medium 和 Heavy的隶属度函数的曲线 

如图4所示 其中，Meadium =trz(100，200，300，400，Eo， 

500])，Heavy=rs(300，400，E0，500])。 

Med H }vy 

? 
} 7 

图 4 Medium和 Heavy的隶属度函数曲线 

基于 ALCQ(D)的火车事例描述如下 ： 

t1 三Train n j hasCar．(OpenCar~LongCar广]j wheels． 

Two n = 5load．Triangle[-1 3 hasTriangleWeight． 

一1ooKg)； 

t2 Train n 了hasCar．(OpenCar nLongCar[-1 wheels． 

Two V1了load．Triangle r]：4load．Circle广]j hasTri— 

angleWeight．一l0oI(g厂]j hasCireleWeight．一15ol(g) 

t3~Train几 j hasCar．(OpenCar DLongCar几 j wheels． 

Two广]一3load．Triangle m=21oad．Circle V1 hasTri- 

angleWeight．一1ooKg厂]j hasCireleWeight．一lSoKg) 

t4~--Train厂]3 hasCar．(OpenCar[-1Longear r]j wheels． 

Twon一5load．Circlen j hasCireleWeight．一15∞(g) 

t5~Train厂]3 hasCar．(OpenCar NLongCar厂]j wheels． 

Two厂]： 5load．Triangle几 j has TriangleWeight． 

eooKg) 

t6-~Train r]3 hasCar．(OpenCar~LongCar几 j wheels． 

Two n一5load．Circle n j hasCircleWeigh匕--一28oKg) 

t7~Train n hasCar．(OpenCar V]LongCar n j wheels． 

Two几一5load．Circle广1 j hasCireleWeight．Medium) 

t8--~Train几 j hasCar．(OpenCar r-ILongCar f-q了wheels． 

Two厂]一5load．Circle门j hasCireleWeighu Heavy) 

此处省略基于描述逻辑 e 和ALCNR的事例描述。相 

似性度量结果如表1所列。其中，sim(tl，t2)即为求火车实例 

1、￡2的相似性，其它类似。sⅨ 为文献[22]的度量方法，利 

用两个事例描述概念的LCS(Least Gammon Subsumer最小 

公共包含)来计算相似性。S 为文献[133的度量方法，两个 

事例的相似性为它们的概念描述的各部分的相似性的加权 

和。s“为本文提出的相似性度量方法。 

表 1 方法 Sz和 的相似性度量结果 

从表 1可以看出，1)方法Spa和S 无法区分火车实例￡1 

与￡2和￡3以及 ￡1与以和z5的差别。2)方法SDl 和S1无法 

区分z2与 3的差别；而实际上二者确有差别，本文的方法 

得出f2与￡3的相似性为 0。85，符合客观事实。以上两点均 

是因为方法 S脚和s 基于的描述逻辑无法表达定性数量约 

束，而方法 可以表达定性数量约束。3)方法 5 和．sz认 

为：相比 6，以与 3更相似。而实际上无论从货物的形状还 

是重量上看，以与 6应该更相似，方法 的结果证实了这一 
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点。这是因为方法Sue和S 所基于的描述逻辑无法表达有 

型域约束，而方法 S可以表达有型域约束。4) 7和 ￡8的重 

量约束为模糊概念，方法 S 和S 认为二者的重量不同，而 

方法 认为 7和f8的重量有一定相似性，从而得到了比方 

法 Sue 和 S 高的相似性。以上 4点说 明了，使用描述逻辑 

ALCQ(D)描述具有定性数量和有型域约束的复杂 CBR事例 

的必要性和准确性。 

进一步，本文将文献E]3，22]的相似性度量方法的思想应 

用到描述逻辑 ALCQ(D)上，分别得到了基于 ALCQ(D)的相 

似性度量方法Sue 、S 。使用它们来度量图3中的8个火车 

实例的相似性 ，并与本文的方法 比较，结果如表 2所列。 

表 2 方法 S凸L 、s1 和S 的相似性度量结果 

序号 相似性度量 sI]I s1 SLl 

1 sire(t1，t4) 0．56 0．83 0．75 

2 sim(tl，t5) 0．75 0．83 0．97 

3 sire(t4，t6) 0．56 0．67 0．89 

4 sim(t7，t8) 0．75 0．83 0．96 

从表2可以看出，1)整体上，由方法 s 、 计算出的相 

似性的数值要高于Sue 。这是因为 Sue 方法是一种基于距 

离的相似性度量方法，而s 、 方法是从事例概念描述的语 

法和语义上更细粒度地度量相似性。2)方法 s1 无法区分火 

车实例￡1与 ≠4和z5的差别；而方法 s 考虑了它们的定性数 

量约束和有型域约束，从而将二者区分开。得出sim(tl，t5) 

>sim(tl，t4)是符合客观事实的。3)方法 得到的相似性 

sim(tl，t4)]b于方法 S1 得到的相似性 sim(tl，t4)，这是因为 

考虑到了二者装载的货物外形 的差别而方法 S 没有考 

虑。4)对于实例 7与 ￡8，由于方法 S 认为 7与 8的重量不 

同，而 认为￡7与 ￡8的重量有一定的相似性，从而 得到 

了更高的相似性 。以上 4点说明了，相比Sue 和S ，方法 

可以得到更准确的相似性度量结果。从而得出，方法 S 优于 

方法 Sue 和S1 。 

从以上两个实例可以得 出，引入描述逻辑 ALCQ(D)描 

述带定性数量约束和有型域约束的复杂CBR事例，提高了事 

例表示的准确性；使用本文的方法 来度量它们的相似性， 

提高了事例相似性度量的准确性。 

3．5 讨论 

本节将证明定义6给出的相似性度量函数是一个相似性 

函数。首先 ，给出相似性函数的定义 。 

定义7(相似性函数l1 31) 设 s是一个元素空间，函数， 

是定义在集合s×s上的一个实值函数。如果 ．厂满足以下准 

则 ，则它是一个相似性函数 。 

1)f(a，6)≥O，V n，b∈S； 

2)f(a，扫)：，(6，n)； 

3)Va，b∈S，f(a，6)≤ 厂(n，口)。 

在定义 6中，由于 sinv(C，D)被递归地定义为非负数的 

和，因此 sire．(C，D)≥O，满足准则 1)。并且，由于权重 wl，的 

存在，sim．(C，D)≤1，从而 04sirra(C，D)≤1。 

由于在求 sinv(C，D)时引入的运算 ，如求和、集合的交与 

并 、求绝对值、求最大与最小等都是可交换的，因此 sinv(C， 

D)一sirr】I￡(D，C)，满足准则 2)。 

对于任意的ALCQ(D)概念 c、D，可能是基本概念、值约 

束概念、存在约束概念、数量约束概念、有型域约束概念或者 
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它们的复合。现在以定性数量约束概念为例证明sinv(C，D) 

≤sirn~(C，0 。设 C：≤ ．X，D一≤6S．Y，则 
J L 『 

sim．(C，D)一sin~(R，s)。sinv(X，y)·(1一 laxa--(
口

o

， 

1) 

≤ 1： sira,(R，R)·sirra(X，X)·(1一 

I⋯  1 

— 7 )一sinv(C，c) 
m axk“ '“ 

容易证明，其它情况也满足 sirr~(C，D)≤sirr~(C，C)；从 

而满足准则 3)。 

从以上可得，sire．(C，D)满足相似性函数的 3个准则，因 

此定义6给出的相似性度量函数sinv(C，D)是一个相似性函 

数。 

结束语 本文先使用描述逻辑 ALCQ(D)来描述 CBR事 

例；然后给出了用于索引 CBR事例的 ALCQ(D)概念的范式 

定义；最后提出了基于ALCQ(D)的事例相似性度量公式。 

ALCQ(D)是在描述逻辑ALC的基础上增加完全数量约束、 

有型域构子得到的，因此可用于描述有定性数量约束、具体数 

据类型和数据值约束需求的CBR事例。这种思路与方法为 

今后描述更复杂的 CBR事例指明了方向。 

本文提出的相似性度量公式可以全面、贴切地对具有定 

性数量和有型域约束的 CBR事例的相似性进行评价，可以提 

高事例检索的准确性和完备性，为度量复杂CBR事例的相似 

性提供了一条有效的、可行的途径。不够完善的是，基于AL— 

CQ(D)的事例表示方法尚不能准确地描述具有模糊、时态语 

义等特性的事例；相应地本文的相似性度量方法也不支持这 

些特性。 

下一步的工作是分析提出的相似性度量公式的时空复杂 

度，研究其在事例检索中的优化计算方法。另一项工作是研 

究更复杂CBR事例的表示方法，尤其是带模糊语义和时态特 

性的事例，给出相应的事例相似性度量方法。 
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