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摘 要 基于描述逻辑的事例推理(cBR)是当前CBR研究的热点之一。首先介绍了CBR的起源，然后回顾了基于 

描述逻辑的CBR的发展历史，接着从4个方面：事例表示与组织、事例检索、事例修正和事例库维护综述了基于描述 

逻辑的 CBR的研究工作，最后指出了基于描述逻辑的 CBR目前存在的问题并相应地提出了未来的研究方向。 
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Abstract Case-based Reasoning based on description logic(DL-based CBR)is one of the hot research topics in CBR． 

Firstly，the origin of CBR was introduced．Next，the development history of DL-based CBR was reviewed．Then research 

works on DL-based CBR were investigated comprehensively from four aspects：case representation and organization， 

case retrieva1，case revision and case base maintenance．Finally，some existing problems were pointed out and corre— 

spondingly some future research directions were proposed． 
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1 引言 

事例推理，即基于事例推理(Case-based Reasoning，CBR) 

是 2O世纪 7O年代末发展起来的一项人工智能技术，源于认 

知科学中记忆在人类推理活动中所扮演的角色。它的基本思 

想是充分利用过去的经验来解决当前遇到的相似问题。CBR 

基于如下两条基本原则[1]：(1)现实世界是有规律的，相似的 

问题有相似的解决办法 ；(2)同类的问题会再发生。一个完整 

的 CBR系统包括 4个循环过程_2]：事例检索(Retrieve)、事例 

重用(Reuse)、事例修正(Revise)和事例保存(Retain)。1977 

年 Schank等[3]在这方面的工作被认为是 CBR的起源。随后 

Sehank[ ]又探索了记忆 中的事例在 问题解决和学习中的作 

用，于 1982年在《Dynamic Memory}--书中提出了 CBR的认 

知模型和框架。在此基础上，Kolodner等_5]于 1983年开发了 

第一个 CBR系统——CYRUS系统。在 8O年代后期 ，美国的 

DARPA项目导致了Remind系统的产生。这被认为是 CBR 

从认知科学向人工智能方向转变的标志。此后 ，CBR成了人 

工智能科学的一个重要研究领域。 

从 CBR被提出之后 ，很多知名学者和学术团体致力于 

CBR的理论和应用研究，已取得了很大进展。自1987年以 

来，国际研究界每年举行 CBR研讨会 (如 ECCBR、ICCBR)。 

一 批优秀研究成果的发表积极促进了 CBR的发展。迄今为 

止，CBR已在智能规划、智能决策、产品设计、故障检测、模式 

分类、电子商务 、智能教学、软件复用、法律推理、信息服务、医 

疗诊断、电子商务、Web服务、机器人设计和实时游戏设计等 

方面得到了应用。 

尽管 CBR以认知科学为基础并以人工智能等技术予以 

实现，但它缺乏理论方面的基础。由于人们的实践经验 ，没有 

人会否定 CBR的确有用 ，但很难在理论上有严格的证明。20 

世纪 9O年代，研究学者开始尝试将命题逻辑、谓词逻辑和描 

述逻辑应用于 CBR中，试 图将它们作为 CBR的理论基础。 

基于描述逻辑的 CBR的思想是使用描述逻辑概念来描述和 

索引CBR事例和涉及到的领域知识，在描述逻辑的推理能力 

的帮助下完成事例检索、事例重用、事例修正和事例库维护。 

描述逻辑刻画 CBR事例知识内部结构的优势及其良好的推 

理能力，尤其是从知识库中显式包含的知识推导出隐含包含 

的知识的能力，对提高 CBR的事例表示和事例检索的准确性 

以及完备性提供了很大帮助。Koehler、Kamp和 Gomez-Al一 
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barran等著名学者的研究成果奠定 了基于描述逻辑的 CBR 

的理论基础。 

本文关注了近 2O多年来基于描述逻辑的 CBR的研究进 

展，考察了基于描述逻辑的 CBR的研究历史，并 围绕基于描 

述逻辑的 CBR事例表示、事例组织、事例检索、事例修正以及 

事例库维护对已有的研究成果进行综述，以期对基于描述逻 

辑的 CBR的研究起到一定的推动作用。 

2 基于描述逻辑的CBR的发展历史 

2．1 基于描述逻辑的CBR简介 

描述逻辑【6](Description Logic，DL)又称为术语逻辑，是 

基于对象的知识表示形式化方法，吸收了 KL-ONE的主要思 

想。它的优点在于：具有清晰的模型理论语义 ；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。描述 

逻辑通过定义领域的概念及其结构关系(角色)来刻画领域内 

的个体信息。在概念和角色的描述之上，其由构子从简单概 

念和角色构造出复杂概念和角色。描述逻辑的知识库由概念 

公理集合(TBox)和个体断言公理集合(ABox)两部分组成。 

其中 TBox是概念描述及其关系的集合 ，包含了概念定义和 

概念的包含关 系。ABox是描述个体 和关 系断言的集合。 

AI C是最基本的一种描述逻辑语言。在 AI C的基础上，增 

加数量约束、函数性约束、定性数量约束 、模糊语义约束等构 

子分别演变为 ALCN、AI CF、ALCQ和 ALC。描述逻辑在 

语义 web、数据模型、知识工程和软件工程等领域已得到了 

应用。 

在基于命题逻辑和谓词逻辑的CBRE ]的研究思想的启 

发下，一些学者将描述逻辑引入 CBR中。基于描述逻辑 的 

CBR使用描述逻辑概念来描述一类 CBR事例，并以此作为 

这类 CBR事例的索引。使用知识库中的 kNox表示具体 的 

事例，使用 TBox表示事例结构和涉及到的领域知识。基于 

描述逻辑的推理服务如概念分类操作 、实例检测、可满足性检 

测等完成事例检索、事例重用、事例修正和事例库维护。 

2．2 基于描述逻辑的 CBR的发展历程 

基于描述逻辑的 CBR自提出以来已有 2O多年的研究历 

史，完成了从方法探索到方法完善的发展过程。下面按时间 

顺序介绍基于描述逻辑的 CBR研究的发展历史。 

早期的研究者致力于提出基于描述逻辑的 CBR可行的 

实现方法 。最早把描述逻辑用于 CBR的学者是 Beck H．W。 

1991年，BeckE9j将描述逻辑 CANDIDE(派生 自KANDOR)应 

用于 CBR系统 ，借助概念包含关系来评价事例间的相似性。 

推理涉及两个过程：推演过程和归纳过程。其中推演过程用 

于两个事例间存在精确匹配的理想解的情况；归纳过程用于 

当两个事例间不存在精确匹配解时，发现和评价事例间的部 

分匹配并进行推理。Beck还提出了一种异常事例，但只进行 

了操作上的说明，并没有给出形式化 的描述。1994年，Ash— 

ley等[】o]用框架系统 I．OOM及其一阶逻辑语言表示法律事 

例间的相关性准则，以此支持事例检索，并建立 了 CATO系 

统来进行验证。Ashley等认为形式化逻辑是表达 CBR事例 

间的相关性准则的有效且 自然的方法，并乐观地指出其它形 

式化逻辑也适用于 CBR。 

1994年和 1995年，KoehlerEu,iz]将描述逻辑 ALC用于 
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基于事例的规划系统 MRL中的规划检索，并在 Unix的邮件 

域中应用。Koehler给出了描述逻辑和规划逻辑结合的知识 

表示法，以 ALC作为规划事例库的查询和检索语言。事例由 

ALC概念描述并索引。Koehler的研究虽然尚待完善，但为 

基于描述逻辑的 CBR研究指明了方向。 

鉴于 Ashley等 】̈叩和 KoehlerE“’12]使用的描述逻辑只能 

描述抽象域的知识，1996年 Kampl1 用描述逻辑 cTI (能够描 

述数值、串和符号集等具体域信息)实现了一个用于故障诊断 

的二级支持 CBR系统。1998年，Salotti等[1 使用描述逻辑 

C-CI ASSIC实现了司法裁判系统的事例检索，Coupey等[1 

研究了目标事例与历史事例 的部分匹配问题，将描述逻辑 

ALN (包含默认联接词 和异常联接词 ￡)应用于法国电话 

网络的故障诊断与恢复中。Coupey等指出描述逻辑的结构 

化事例描述能力为事例表示及索引提供了一种灵活的、富有 

表现力的方式。描述逻辑的 自动概念分类和实例识别能力为 

事例组织提供了有力的支持，而且它的声明式语义有助于引 

入领域知识。 

1999年，Gomez-Albarran等 总结了前人的研究成果， 

提出了基于描述逻辑的 CBR系统开发模型。该模型的思路 

是使用描述逻辑形式化地表示CBR系统的结构化知识，基于 

描述逻辑的推理机制实现 CBR系统中的事例检索、事例修正 

与学习等。该开发模型是对 Koehler的研究理论的发展与完 

善，为进一步开展基于描述逻辑的 CBR的研究奠定了坚实的 

理论基础。此后的研究者基本上都采用了这种开发模型。 

到 2O世纪 9O年代描述逻辑已经用于多个领域的 CBR 

系统中，如法律(Ashley和 Aleven 1994)、规划(Koehler 1994； 

Napoli等 1996)、服务支持(Kamp 1994；Kamp等 1996)、软件 

重用(Fernandez-Chamizo等 1996)、自传数据的检索(Kamp 

1997)等_】7_。 

进入 21世纪以后，研究者致力于关键问题的解决方法的 

完善 ，如更准确的事例表示方法、更高效的事例检索方法和事 

例修正算法，以期提高CBR系统的推理效率。研究者认识到 

早期用于 CBR的描述逻辑的表达能力不足以表示复杂的 

( BR事例。于是一些 表达能力更 强的描述 逻辑如 AI C— 

NRc 
、
SHIE ]等被陆续引入到 CBR中。作为事例检索中的 

关键环节，事例间的相似性度量自然成为这个阶段的研究热 

点之一。针对不同的描述逻辑语言表示的事例，研究者提出 

了多种相似性度量方法。2005年 d’Amato等[2 、2006年 

Janowicz[”]、2009年 Janowicz等[”]分 别给 出 了描 述逻 辑 

A1 N、ALCNR、SHI下的事例相似性度量方法。 

2010年和 2011年，Cojan等l2 将描述逻辑 ALC用于 

CBR系统中的事例修正，并给出了使用扩展的Tableau方法、 

结合领域知识的事例修正算法。该算法对基于描述逻辑的事 

例修正算法的后续研究具有重要的指导意义。 

1990年，Aamodt 提 出知识密集 型 CBR(Knowledge 

Intensive Case-Based Reasoning，KI-CBR)，该推理依赖 于领 

域知识的一个形式化模型。进入 21世纪以来，KI—CBR逐渐 

成为研究的热点之一。2004年，AaH10dt 使用领域本体来 

建模 KI—CBR中的通用领域知识。2007年，Recio-Gafia等 2 

使用 jC0LIBRI架构开发了一个基于本体的 KI—CBR应用。 

其中使用本体建模通用领域知识，基于描述逻辑的推理能力 

实现 CBR推理，提高了推理的准确性和可靠性。同年，Juarez 



等 。 使用基于描述逻辑的 OWL DI 本体表示医疗领域的事 

例来进行医疗诊断推理。表达能力更强的描述逻辑可以更准 

确地表示事例，为事例检索的准确性和完备性提供了更大的 

支持。该为了解决资源及领域知识分散的问题，研究者提出 

了分布式 CBR系统 ]。2005年和 2013年，d’Aquin等l2。 9_ 

研究了多本体环境中的分散式 CBR(Decentralized Case-based 

Reasoning，DzCBR)，并结合语义 Web技术实现了一个医疗 

决策系统KASIMIR。该决策系统为癌症医疗诊断提供了准 

确的支持。该系统基于分布式描述逻辑(Distributed Descrip 

tion Logics)，使用由 C-OWl 实现的上下文本体来表示领域 

知识和修正知识。每个上下文本体代表一个特定的视角，包 

含了解决本地问题所必需的知识。整合多个视角的本地问题 

解答就得到了目标问题的解答。 

3 基于描述逻辑的事例表示与事例组织 

3．1 基于描述逻辑的事例表示 

事例表示、事例组织与事例库维护是 CBR研究的首要问 

题[It,1 2]。从问题求解的角度，CBR事例表示应该包含问题描 

述和解描述，可以用有序对 (问题描述、解描述)或三元组(问 

题描述、解描述 、解评价)来表示。其 中问题描述是事例表示 

中最重要的部分，如何准确地表示事例的问题描述部分是研 

究学者主要关注的问题。 

借鉴人工智能中的知识表示方法 ，目前已建立了多种事 

例表示方法，主要有 ：特征向量表示法、结构化表示法、文本表 

示法和专门应用表示法等。特征向量表示法用一组属性一值 

对组成的向量表示事例，可以准确地表示事例的各属性的值， 

其缺点是不能描述事例的内部结构及事例之间的关系。结构 

化表示法可以实现事例内部结构(如层级结构、网络结构等) 

的描述。使用框架是该方法的一种传统形式 ，这种表示法已 

经用逻辑实现了部分形式化_3。]。 

Koehleru ]首次提出了基于描述逻辑 ALC的事例表示 

方法 ：从问题描述中抽象出事例的特征，用 AI C概念描述这 

些特征并以此来索引事例。基于描述逻辑的概念包含公理， 

索引的分层结构形成了一个有向无环图。这种事例表示方法 

可以更细致地刻画事例的内部结构，对提高事例表示与事例 

检索的准确性以及事例检索的完备性有很大帮助。此后的研 

究者都采用了 Koehler的事例表示方法。 

在文献[24]中，领域本体被用来建模 KI-CBR中的领域 

知识。将本体应用于 CBR中的优势之一是可以为事例和查 

询描述提供统一的词汇表。使用基于描述逻辑刻画的本体， 

可以保证事例描述和查询描述形式上的统一，以便事例的表 

示、组织和检索。文献[25，26，28，29]使用与本体等价的描述 

逻辑概念来索引事例 ，为事例描述和推理提供了一个高效的 

形式化方法。 

然而目前用于 CBR事例表示的描述逻辑未能引入一些 

实际应用领域常见且重要的约束或语义(如数量约束、有型域 

约束、时序语义、模糊语义等)，从而不能准确地表示具有这些 

约束需求的复杂事例。这在一定程度上降低了事例检索的准 

确性，也必然影响了CBR系统的推理效率。因此，根据 CBR 

的实际应用领域的需要，将具有数量 、有型域、时序或模糊语 

义等约束能力的描述逻辑引入 CBR中以提高事例的表示能 

力是十分必要的。 

3．2 基于描述逻辑的事例组织 

CBR事例库的设计与组织关系到事例检索的速度和成 

功率。为了提高事例检索的效率 ，必须对事例库的组织方式 

进行设计 ，特别是大规模事例库。简单 的线性组织结构 (如 

表 、队列)在事例检索时效率低下。传统 CBR系统大部分采 

用 Schank的动态存储模型或 Proters的以语义网为基础的存 

储模型，或者是二者的变形 ]。这几种存储模型都是一种等 

级制的网状结构 ，其核心思想都是按一定的规则对事例进行 

分类并建立索引 目录。这种方法对事例分类的准确率要求较 

高。 

在基于描述逻辑的事例表示下，事例库的组织方式需要 

随之调整。KoehlerE” 使用描述逻辑概念作为事例的索引， 

借助概念分类操作，将事例库构建为一个包含层次组成的格 

结构或索引树。Salotti等[ ]、Coupey等ll】 、Gomez-Albarran 

等E ]也采用了这种观点 。 

领域本体的提出为事例库组织提供了良好的结构，这一 

点在文献E2s，26，28，zg]中有深入的研究。本体的分类层次 

结构与基于描述逻辑的格结构或索引树相匹配，使得基于描 

述逻辑的事例库可以很 自然地组织成本体的形式。 

在基于描述逻辑的CBR系统中，事例库对应于描述逻辑 

的知识库。通过使用 TBox表示事例结构定义和领域通用知 

识，使用 ABox表示具体事例，将事例和领域知识统一组织在 

本体中，形成了一致的事例组织模型l3 。如图 1所示 ，图中 

TBox包含了事例的分类及包含关系等知识 ，为事例的索引。 

O：Concept [--]：Case 

图 1 基于描述逻辑的简单事例库组织结构 

在简单事例表示基础上 ，增加 TBox和 ABox中的知识 

描述可以实现复杂事例的表示和组织。相比 Schank的动态 

存储模型和Proters的存储模型，其将事例定义成事例实例、 

事例结构和领域知识这 3个部分并统一在本体中。这样可以 

实现事例知识与领域知识的融合，提高了 CBR使用领域知识 

的能力，解决了传统CBR系统中事例知识与领域知识不易共 

享的问题 ，也使得事例结构的扩展和事例库的维护更加简 

易E。 。 

4 基于描述逻辑的事例检索 

事例检索是 CBR系统的核心。在事例检索前 ，需要对 目 

标问题的描述进行分析、识别和提取相关特征，得到 目标问题 

的事例表示形式 ，即目标事例。为了方便表述 ，事例库中的历 

史事例常被称为源事例。事例检索的主要任务是从事例库中 

检索出与目标事例最相似的源事例。事例检索的准确性与否 

很大程度上决定了 CBR系统的推理效果。 

4．1 基于描述逻辑的事例检索方法 

在基于描述逻辑的 CBR研究中，事例检索是近 1O年来 

研究者关注的重点。目前已经提出了多种基于描述逻辑的推 

理能力的事例检索方法。 

Koehlerl】 ”]提出的事例检索方法如下：先使用描述逻辑 

· 3 · 



概念描述目标事例，得到其索引概念 ，即所要执行的查询；然 

后使用概念分类操作将这个索引概念存储到事例库(即索引 

库)中。索引库对应着一个有向无环图，分类的结果决定了目 

标事例的索引在索引库(对应着事例库)中的位置。最后根据 

目标事例索引到源事例索引之间的路径长度进行排序，具有 

最短路径的源事例索引就是最相似事例的索引。最相似事例 

索引的所有实例就是候选事例。从事例库中可能会检索出多 

个候选事例 ，因此需要一个评价指标来对这些候选事例进行 

排序 ，以找出最好的一个。该指标是根据对候选事例进行修 

正以满足目标事例所需付出的努力的大小来进行评价的，所 

需付出努力最小的就是最好的候选事例。Koehler的检索方 

法的缺点是：如果 目标事例与源事例之间没有包含关系，事例 

检索过程就会失败。 

Gomez—Albarran等l_1。]提出的 CBR系统开发模型将事例 

检索分两个过程 ：首先从事例库中检索出一组候选事例 ，称为 

事例过滤操作；然后使用一个相似性函数对它们进行评价。 

实现事例过滤操作有两种方法：基于概念分类的检索、基于实 

例识别的检索。(1)基于概念分类 3̈ 的检索方法与 Koe— 

hlerl_l ]的事例检索方法相似。(2)基于实例识别的检索，先 

根据目标事例的描述特征创建一个事例实例和相应的断言， 

再使用实例识别操作来检索这个事 例实例 的最具体概念 

MSC(Most Specific Concept)的所有实例，这些实例就是候选 

事例。最后，依据它们与目标事例的相似性来进行评价，选出 

最相似性的候选事例。在事例检索过程中，可以定义一个相 

似性阈值，只有与 目标事例的相似性高于这个阂值的事例实 

例才被检索出来。该模型还允许在计算两个事例的相似性时 

结合领域知识 。Gomez-Albarran的算法成为以后事例检索 

算法研究的指导思想。 

Kampl_1 使用能够描述具体域信息的描述逻辑 cT- 实现 
一 个故障诊断系统。基于描述逻辑 的基本推理操作，Kamp 

提出了 3种事例检索方法 ：基于检索的方法、基于概念分类的 

方法和基于对象分类的方法。其思想与 Gomez—Albarran_】 ] 

的事例检索思想是一致的。Juarez等口。。提出了基于描述逻 

辑本体的事例检索准则，也采用 了Gomez-Albarranl1。]的事例 

检索思想。 

Koehler口 、KampE” 只考虑了目标事例与源事例精确 

匹配的情况，Coupey等[1 ]研究了目标事例与源事例部分匹 

配的问题。基于描述逻辑的概念分类操作和继承关系进行事 

例检索，并使用优先准则来选出一个最合适的事例。检索过 

程分为两个层次：概念层和实例层。假设符号 表示 目标 

事例的索引。(1)在概念层中，使用分类操作在事例库中检索 

与G⋯相似的事例索引，并且 c一与这些索引有继承关系。 

为了找到 ～与之有继承关系的其它索引概念，通常增加异 

常操作来细化 ⋯ 该操作假定 针对于特定的默认知识 

是意外情况，这样就可以处理部分匹配的问题。(2)在实例层 

中，计算目标事例索引和相似事例索引的最小公共包含概念 

LCS，然后分析这些 LCS概念之间的继承关系。最具体的 

LCS概念对应的事例被认为是与 目标事例最相似的事例实 

例。 

在基于本体的 CBR中，本体为用于事例相似性评估的语 

义推理方法提供了知识源 ]。Recio-Garia等_2 提出的基于 

本体的事例检索方法以及 d’Aquin等_2 删 提出的分散式 

·  ·  

CBR系统中的本地事例检索方法均基于 Gomez—AlbarranE16] 

的思想。 

由以上得出，目标事例与源事例的相似性评估是事例检 

索的关键步骤。合适的相似性度量方法有助于在候选事例集 

中迅速、准确地查找到最相似事例。下一节为事例相似性度 

量研究的现状。 

4．2 事例的相似性度量方法研究 

到 2O世纪 90年代 ，基于描述逻辑的事例检索的基本方 

法已经成熟，主要以 Koehlerc“ 2]、Gomez-Alharran~ 的方法 

为指导思想。随着表达能力更强的描述逻辑被引入到 CBR 

中，事例相似性度量逐渐成为研究热点。相 比于传统的相似 

性度量方法，基于描述逻辑的相似性度量可以充分利用描述 

逻辑的表示和推理能力 ，可以更贴切地度量事例问的相似性。 

目前，基于描述逻辑的事例相似性度量方法主要有数值型度 

量方法和符号型度量方法两种。 

4．2．1 数值 型度量方法 

该方法使用度量公式来评估事例索引概念间的相似性， 

相似性被归一化为[O，1]内的数值。按采用的计算方法来分， 

其可以分为两类：基于概念外延的相似性度量和基于概念内 

涵的相似性度量。 

(1)基于概念外延的相似性度量 

基于外延 的方法最初 来源于 Jaccard的相似性 度量方 

法l3 ]和 Tversky的对比模型l3 。该度量方法为两个待 比较 

的事例索引概念指定一个正比于它们外延重叠的相似性值。 

目前已经提出了多种基于外延的相似性度量方法。代表性的 

方法有 3种：基于信息内容模型的相似性度量 、基于特征 

模型的相似性度量[。 ]和基于集合理论的相似性度量[3 。这 

类方法的主要问题是没有考虑概念在层次体系中的隐含语 

义，因此它们不能准确地度量语义相近但没有公共实例的概 

念间的相似性 ，即不能识别出不相交的事例索引概念间的相 

似性。 

(2)基于内涵的相似性度量 

基于内涵的方法利用事例索引概念的结构来度量它们的 

相似性，其主要有基于语义网络模型的相似性度量ll3。。8_和基 

于描述逻辑范式的相似性度量[】 。fI]两种。 

最著名的基于语义网络模型的相似性度量方法是由Rada 

等 提出的，其基于路径距离的思想 。概念表示为树结构的 

语义网络中的结点，由 Is—a边连接，如概念 C和 D的相似性 

被计算为连接 C和 D的最短路径的长度[3 。该方法的不足 

是：i)不能处理比 Is—a更复杂的关系；2)对预定义的层次网络 

非常敏感 ，因而仅能够对具有相同祖先的概念进行粗略的相 

似性度量。Ontanon等[4o_提出一种基于细化格的相似性度 

量方法。首先根据两个事例的索引概念的反合 AU(Anti—U— 

nification，即最具体的泛化)来计算它们的共享信息，然后将 

相似性定义为它们的共享信息与它们的信息总和的比值。 

Sanchez-Ruiz等l_4 将细化算子和细化图用于描述逻辑￡L概 

念的相似性度量 ，提出基于个体相似性度量方法。该方法先 

计算两个个体的最具体概念 MSC，然后求两个 MSC概念的 

最小公共包含概念 LCS，最后求取细化图中它们之间的距离。 

本质上，Recio-Garial。 、OntanonE 。“和 Sanchez-Ruiz[ ]的事例 

相似性度量方法都是基于语义网络模型的。该类方法存在的 

问题是：概念的反合 Au和个体的最具体概念 MSC的存在性 



不能保证，或计算困难 ；通常只能给出它们的近似值 ，因此度 

量结果也不够准确。 

基于描述逻辑范式的度量方法通过比较两个事例索引概 

念的语法描述来计算它们的相似性，并且是迭代定义的。计 

算过程需要利用本体形式的领域知识，而本体正是 由描述逻 

辑来刻画的。对于两个待比较的事例索引概念，先给出它们 

的范式。范式是索弓l概念中基本概念合取式、值约束合取式 

或存在约束合取式等的析取形式。然后计算范式中各析取式 

中的合取式的相似性(即局部相似性)，最后对各个部分的相 

似性结果加权求 和，得出最终相似性(即全局相似性)。d’ 

AmatoE20,42]给出描述逻辑 A1 C范式的定义，利用重叠函数定 

义了两个待比较概念的差异性。相似性可以通过差异性得 

到。在此基础上，d’Amato等_3 给出描述逻辑 ALN范式的 

定义 ，提出了AI CN概念的相似性度量方法。Janowicz等 

给出描述逻辑 ALCNR范式的定义，提出了 AI CNR概念的 

相似性度量方法。在此基础上，Janowicz等_】 给出描述逻辑 

SHI概念的相似性度量方法。 

基于描述逻辑范式的度量方法全面地度量了事例索引概 

念的每个成分的相似性，并考虑了各个成分的重要程度，因此 

得出的相似性较为客观与准确。但其不足是 ：对于语义等价 

但语法形式不同的概念可能会给出不同的相似性结果 ，而且 

存在计算量大的问题。为了克服基于外延和基于内涵的度量 

方法的缺点，d’Amato等[43]提 出了一种利用概念外延 的思 

想，但既不属于基于外延又不属于基于内涵的语义相似性度 

量方法。该方法以两个概念的外延的实例数量相对于它们的 

公共超概念的外延的实例数量的变化作为相似性度量 的依 

据。公共超概 念通 过概念 的 GCS(Good Common Subsu— 

mer)[4 来确定。该度量方法满足了等价可靠性、单调性准 

则，并且利用了概念的隐含语义，目前来说是一种更优 良的数 

值相似性度量方法。 

4．2．2 符号型度量方法 

Salottill 提出由于事例被表示成形式化的索引概念形 

式，在事例检索时可以定义事例问的符号形式的相似性和差 

异性。每个事例通过使用两个准则 ：相似性和差异性与 目标 

事例进行比较。两个事例间的相似性由包含两个事例索引概 

念的最特殊概念 MSC来刻画。两个事例间的差异性也由一 

个概念来刻画，这个概念表示了属于一个事例但不属于另一 

个事例的特征的集合。该方法的特点是显式地使用概念来表 

示两个事例间的相似性与差异性，以此可以得到一个事例的 

偏序序列，进而选出最相似的事例。不足之处是 ，该方法仅适 

用于具有最小公共包含概念 LCS、表达能力较弱的描述逻辑。 

对于强表达能力描述逻辑如 ALC，概念 C和 D的LCS是 CU 

D或其等价概念 ，因此 I．CS不能表达有关概念 C和 D的相似 

特征的任何信息。Armengol等[4>473提出了使用事例索引概 

念的反合 AU的符号相似性度量方法，并将其应用于 CBR事 

例分类任务。该方法使用符号来描述目标事例与不同类事例 

之间的共享特征。与数值型度量方法相比，符号型度量方法 

的优点是：能够用符号形式清晰地给出目标事例与检索事例 

间的相似性。通过这些符号相似性描述，用户可以了解事例 

的分类过程以及依据。其不足之处是不直观，不能直接给出 

多个事例间的相对相似程度。 

借助于描述逻辑的推理能力，描述逻辑可以实现 CBR事 

例检索的正确性(确保检索事例满足搜索准则)、完备性(确保 

从事例库检索出目标事例的解)以及完成检索算法复杂性(检 

索算法是高效的，即多项式时间复杂性)等形式化证明。 

5 基于描述逻辑的事例修正与事例库维护 

在事例检索阶段得到的最相似事例可能不能直接用于解 

决 目标问题或者在重用这个事例时产生矛盾，这时需要对它 

进行修正。目前，对基于描述逻辑的事例修正的研究已经取 

得了一定的进展。Gomez-Albarran等[1 提出了一个基于替 

换方法的通用修正方案。该方案可以识别出相似事例的解中 

应该被替换的成分，并指导搜索向最适合的替换方向进行。 

为了指出可以进行哪些替换，在修正过程中通过角色链来匹 

配源事例和目标事例的成分。即先用启发式搜索来查找被替 

换者；当启发式搜索没有找到被替换者时，再用搜索关系路径 

和检索个体的方法。该方案的缺点是：不能改变被修正的解 

的结构。这是因为显式地约束事例描述与其解之间的依赖关 

系限制了可能进行的修正操作。 

Napoli等_4B_将概念分类操作用于基于框架表示的事例 

的修正过程，这也适用于描述逻辑。修正过程使用最小公共 

包含概念 LCS，充分利用分类层次来泛化相似事例的被替换 

成分。d’Aquin等l29]指出在事例修正阶段引入本体形式 的 

领域知识为实现跨不同领域的事例修正重用的语义推理提供 

知识源。在多本 体环境 CBR 的事例修 正 中，Recio—Garia 

等_2 给出了一个基于本体模型和修正规则的修正过程。对 

于给定的一类源事例，一个规则指定了相应的替换。 

Cojan等[21,22]给出了描述逻辑 ALC下的一种事例修正 

算法。该修正算法的原则是首先假定需要被修正的事例能够 

解决当前的目标事例。这可能会与目标事例的描述或领域知 

识发生冲突或逻辑矛盾，修正过程就是要修复这些冲突和矛 

盾。该算法使用经典 Tableau方法的扩展，基于领域知识来 

实现修正操作。具体方法是：不断从源事例中暂时地删除断 

言知识，直到一致性恢复。Cojan的进一步研究方向是将基 

于规则的修正算法与该算法结合起来 ，这样可以在需要时发 

现被替换者而不是删除导致冲突和矛盾的断言。 

从以上看出，事例修正没有一种相对通用的方法。这使 

事例修正问题成了CBR研究中的一个难点。实际上，实现事 

例修正的源泉来 自于具体的应用领域。基于描述逻辑的事例 

修正应更多地依赖 于领域知识一修 正知识来解决 。d Aquin 

等[2 9̈研究了分散式 CBR的多本体环境 中的事例修正方 

法 。 

在 目标问题得到解决后 ，为了解决以后遇到的类似问题， 

目标问题的解或解决方法应该被保存到事例库中。在基于描 

述逻辑的 CBR中使用描述逻辑的推理机制 ，事例保存 比较容 

易实现。Gomez-Albarran等[1 使用概念分类操作将事例索 

引保存到层次体系中，事例的索引概念被 自动定位到正确的 

位置。但当事例索引的层次很深时，会带来事例检索效率的 

降低，因此不允许很深的索引层次。在利用分类操作搜索知 

识时，可以通过一个启发式搜索(已成功发现待修正解的被替 

换成分)并对它加上权重，来学习事例修正所用到的修正知 

识 。 

在基于描述逻辑的CBR的事例库中，事例库(知识库)的 
一 致性检查很重要 ，特别是结构复杂的事例和规模比较大的 
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事例库。基于本体 的 CBR事例保存与事例库维护在文献 

[2s，283中已被研究过。使用本体学习、概念聚类等方法可以 

更好地保存有用事例，控制事例库 的规模，保证事例检索效 

率 ，从而稳定整个系统的性能。 

6 基于描述逻辑的 CBR目前存在的问题及未来的 

研究方向 

CBR是一种方法而非一种技术_4 ，这种界定使 CBR成 

为一个开放的系统。不断地吸收各种新的技术和方法更有利 

于 CBR本身的发展。描述逻辑以其良好的语义和推理能力， 

成为 CBR的理论基础之一。经过二十几年的努力，基于描述 

逻辑的 CBR无论在基本理论、关键实现技术还是具体应用上 

都取得了长足的进展。但总体看来 ，目前还存在以下问题 ： 

(1)目前用于 CBR的描述逻辑未能引入一些实际应用领 

域中常见和重要的约束或语义(如数量约束、有型域、时序语 

义、模糊语义等)，因而不能更准确地表示事例。这降低了事 

例检索的准确性，也影响了 CBR系统的效率。 

(2)目前大部分事例检索算法的计算量较大、效率不高， 

尤其是强表达能力的描述逻辑，如 SHOO(D)描述的事例的 

相似性度量问题。 

(3)目前的事例修正算法还不够完善 ，特别是对复杂事例 

的修正。 

因此，未来基于描述逻辑的 CBR研究的主要方向如下： 

(1)根据应用领域的需要，将具有数量、有型域 、时序或模 

糊等约束或语义的描述逻辑引入到 CBR中，进一步提高事例 

描述的准确性和事例检索的可靠性与完备性。 

(2)研究更高效的事例检索算法 ，复杂事例的相似性度量 

方法是重点之一。基于外延和内涵相结合的方法能更贴切地 

度量事例的相似性，这将是事例相似性度量的主要研究方向。 

结合 OBDD符号技术 。。来降低事例检索算法的复杂度是接 

下来需要考虑的问题。 

(3)研究结合领域知识的事例修正算法。CBR的关键技 

术，如事例表示、事例检索和事例修正等应尽可能地在该领域 

内寻求实现方案，尤其事例修正更应依赖于领域知识来解决 。 

采_}}j基于描述逻辑的本体表示领域知识 ，使其与基于描述逻 

辑的事例描述具有统一的形式，能提高事例修正的准确性与 

效率。修正规则、修正知识的使用也可以进一步提高事例修 

正的效率。因此引入特定的领域知识 ，结合规则和修正知识 

库将是实现事例修正的更优的方案。 

(4)由于将来领域知识和系统资源有趋于分散的特点，分 

散(分布)式 KI CBR也将是未来的CBR研究方向之一。 
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