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摘 要: 传统的案例相似性度量方法无法很好地判断复杂案例库系统中某些特殊属性 (如数值属性、模糊属性)的

相似程度,从而限制了案例推理 (CBR)系统在判断、评估、决策、推理方面的进一步应用.针对此问题提出混合概念

格的方法,对案例库中可能涉及到的数字、符号、模糊属性等进行相似性度量. 实验表明,该方法较好地解决了混合

案例属性的相似性度量问题,提高了检索结果的查全率和查准率.
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Abstract: The key issues for case retrieve are the similarity measurement and matching process. Classical methods for case

retrieve can’t meet the demands of those complex systems, which are of special features, such as textual or fuzzy attributes,

so that case-based reasoning (CBR) system can’t go further in judging, evaluating, deciding, and reasoning. A method, multi-

galois lattice (MGL), is presented to do the similarity measurement for numerical, symbolic, fuzzy concept, and fuzzy interval

attributes. Experiment results show that MGL can not only simplify the matching process, but also resolve the problems of

similarity measurement for multi-attributes cases.
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1 引引引 言言言

案例推理 (CBR)是近年来人工智能界一直看好

的一种方法, 在处理复杂问题和进行多属性决策时,

CBR往往是优选方法. 基于案例的推理过程通常

包括: 检索 (Retrieve), 重用 (Reuse), 修正 (Revise)和

保存 (Retain) 4个阶段 (简称“4R”). 其中, 案例检索是

CBR系统开展的关键,没有有效的案例检索, CBR系

统将一无所获, 后续工作便无法开展.案例相似性度

量是案例检索过程的核心, 传统的相似性度量方法

无法很好地判断案例库中不同属性特征 (如模糊属

性、数字属性等)的相似度, 从而限制了CBR系统在

判断、评估、决策、推理方面的进一步应用.

概念格, 又称形式概念分析 (FCA), 也称Galois

格, 是由Wille 于 1982年提出的[1]. 它提供了一种从

形式背景到建立概念格来进行数据分析的有效工具,

被广泛应用于知识管理、机器学习、软件工程和信息

获取等许多领域[2-6]. 概念格生动简洁地体现了概念

之间的特化与泛化关系,与其相对应的Hasse图实现

了对数据的可视化操作.

随着属性类型的不断丰富,传统二值属性概念格

已不能满足实际应用. 作为扩展,文献 [7]提出了符号

属性概念格,随后很多学者在此基础上作了进一步的

研究[8-10]. 但是,在当前的复杂大系统 (如油价波动产

生的影响)案例库中, 其属性具有多种不同的表现形

式 (如数字属性、符号属性、模糊概念属性和模糊区

间值属性等), 因此使用概念格对复杂多值背景进行

研究时,需采取更有效的解决方法. 鉴于此,本文提出

了混合概念格 (MGL)的方法,既解决了传统概念格方

法只能解决标准化形式背景的缺陷,又很好地支持了

案例检索过程,提高了案例推理的查全率和查准率.
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2 基基基本本本概概概念念念

2.1 案案案例例例推推推理理理

案例推理来源于人类认知和心理活动, 属于一

种类比推理的机器学习方法, 是帮助人们获取实例

样本性知识的手段[11,12]. 现实世界中很多隐性知识

很难用规则、公式等方式表达出来,但可用案例的形

式对这些知识加以利用. 通常认为Kolodner对现实世

界的 4个假设是CBR方法的基础,它们分别是[13]: 正

则性、典型性、一致性(也称相对稳定性)和易适应性.

CBR的工作流程如图 1所示：
!"

#$%&'

图 1 CBR系统工作过程

案例检索是整个案例推理过程的关键.它的主要

任务是检索案例库,计算案例库中的案例与待解决问

题之间的匹配程度, 从而获得与新问题相似的案例.

案例检索的实质是案例的相似性度量,常用的衡量方

法包括最近邻法、粗糙集法和模糊集法. 其中最近邻

法最为直观,因而是普遍采用的方法. 但是,这些方法

的处理过程比较复杂,且有各自的侧重点和适用范围,

不适用于某些特定复杂领域的问题求解. 因此,寻找

一个既适用于混合多属性特征,同时具有较高的查全

率和查准率的案例匹配方法便显得尤为重要.

2.2 概概概念念念格格格

概念格理论是以序理论和完备格理论为基础,依

据数据库中提供的基本信息建立的一种刻画对象与

属性之间关系的数学结构[14].

定定定义义义 1 假设给定形式背景𝐾为三元组𝐾 =

(𝐺,𝑀, 𝐼). 其中𝐺为所有对象的集合, 𝑀为所有属性

的集合, 𝐼(𝐼 ⊆ 𝐺 ×𝑀)为𝐺和𝑀中元素之间关系的

集合.对于 𝑔 ∈ 𝐺,𝑚 ∈ 𝑀, (𝑔,𝑚) ∈ 𝐼 ,表示“对象 𝑔具

有属性𝑚”.

定定定义义义 2 对于对象子集𝐴 ⊆ 𝐺, 定义: ∀𝐴 ∈
𝐺 : 𝐴′ = 𝑓(𝐴) = {𝑚 ∈ 𝑀 ∣∀𝑔 ∈ 𝐴, (𝑔,𝑚) ∈ 𝐼 },表示

“𝐴中全体对象所共有的属性集”; 相应地, 对于属

性子集𝐵 ⊆ 𝑀 , 定义: 𝐵′ = ℎ(𝐵) = {𝑔 ∈ 𝐺∣∀𝑚 ∈
𝐵, (𝑔,𝑚) ∈ 𝐼}, 表示“同时具有𝐵中所有属性的对象

的集合”.

定定定义义义 3 设形式背景 (𝐺,𝑀, 𝐼)中的一个形式概

念𝐶 = (𝐴,𝐵),𝐴 ⊆ 𝐺,𝐵 ⊆ 𝑀 . 若其满足𝐴′ = 𝐵,

𝐵′ = 𝐴, 则𝐴和𝐵分别称为形式概念 (𝐴,𝐵)的外延

和内涵. 用 Intent(𝐶)表示节点𝐶的内涵,用Extent(𝐶)

表示节点𝐶的外延.

定定定义义义 4 设𝐶1 = (𝐴1, 𝐵1)和𝐶2 = (𝐴2, 𝐵2)是

一个形式背景的两个形式概念, 如果𝐴1 ⊆ 𝐴2 (等同

于𝐵1 ⊇ 𝐵2), 则 (𝐴1, 𝐵1)被称为 (𝐴2, 𝐵2)的子概念,

(𝐴2, 𝐵2)被称为 (𝐴1, 𝐵1)的超概念, 记为 (𝐴1, 𝐵1) ⩽
(𝐴2, 𝐵2). 关系⩽为形式概念之间的“序”.

定定定义义义 5 如果𝐶1是𝐶2的子概念且不存在其他

的节点𝐶3,满足𝐶1 ⩽ 𝐶3 ⩽ 𝐶2,则称𝐶1是𝐶2的子节

点 (直接后继),而𝐶2是𝐶1的父节点 (直接前驱). 按此

方法构成的有序 (𝐺,𝑀, 𝐼)所有形式概念的集合构成

的完备格称为概念格, 表示为𝐿(𝐺,𝑀, 𝐼). 根据序关

系可生成概念格的Hasse图.

定定定义义义 6 关系⩽是集合𝐿(𝐾)上的一个偏序,其

相应的下确界和上确界定义为

inf(𝐴𝑡, 𝐵𝑡) =
⋀
𝑡∈𝑇

(𝐴𝑡, 𝐵𝑡) =
( ∩
𝑡∈𝑇

𝐴𝑡,
( ∪
𝑡∈𝑇

𝐵𝑡

)′′)
,

sup(𝐴𝑡, 𝐵𝑡) =
⋁
𝑡∈𝑇

(𝐴𝑡, 𝐵𝑡) =
(( ∪

𝑡∈𝑇

𝐴𝑡

)′′
,
∩
𝑡∈𝑇

𝐵𝑡

)
.

其中: (𝐴𝑡, 𝐵𝑡) ∈ 𝐿(𝐾), 𝑇是指标集.

不难发现, 概念格展现的是概念之间的泛化

与特化的偏序关系, 每个概念以结点表示, 如果概

念𝐴在概念𝐵之上并且二者有关联, 则称概念𝐴是

概念𝐵的泛化. 从概念格的定义和性质可以看出,概

念格不仅精确定义了概念,更重要的是它描述了概念

之间的继承关系,为度量概念的相似性提供了良好的

数据结构和理论依据, 因此将其应用于CBR的案例

检索过程无疑是可行的.

3 基基基于于于混混混合合合概概概念念念格格格理理理论论论的的的相相相似似似性性性度度度量量量

3.1 属属属性性性分分分类类类

在复杂大系统案例库中,其包含的属性及其取值

范围已有较大扩展.将案例的属性按照其具有的属性

值类型进行划分,分为[15]:

1)确定数字属性: 属性值为数字型,可以是连续

的,也可以是离散的;

2) 确定符号属性: 属性值通常为一个明确的术

语;

3)模糊数/区间属性: 属性值为一个模糊数或是

一个没有确定边界的模糊区间;

4)模糊概念属性: 属性值是一个概念变量,所有

的属性值构成一个项目集,项目集中的每一个项目对

应一个模糊概念.
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3.2 混混混合合合概概概念念念格格格构构构造造造

概念格的构造算法可分为两类[16]: 批处理构造

算法[17]和渐近式构造算法[18]. 实践表明,渐近式算法

具有较优的性能[19]. 本文也采用渐近式思想,针对不

同的属性类型,构建不同类型的概念格.

渐近式构造概念格是在给定原始形式背景𝐾 =

(𝐺,𝑀, 𝐼)所对应的初始概念格𝐿 = (𝐶𝑆(𝐾),⩽)以

及新增对象𝑥∗的情况下, 求解形式概念背景𝐾∗ =

(𝐺
∪{𝑥∗},𝑀, 𝐼)所对应的概念格𝐿∗ = (𝐶𝑆(𝐾∗),⩽)

的过程. 对初始概念格中的每个节点,根据它和新增

对象𝑥∗及特征集 𝑓(𝑥∗)之间的关系, 定义它们的归

属.

3.2.1 确确确定定定数数数字字字概概概念念念格格格构构构造造造

在已有的众多概念格构造方法中, 确定数字型

属性往往会被舍弃, 原因是它们不可归纳,且会使得

概念格扁平化, 不利于发现概念间的泛化 –特化关

系[20]. 但在案例检索过程中, 数字属性非常重要, 很

多案例推理过程的最终目的就是要获得其中的某些

数据结论 (如油价涨跌幅度对某些重要经济数据的影

响). 因此, 对确定数字属性概念格的构建, 在案例推

理中是不能被忽略的. 确定数字属性背景的概念格构

造算法设计如下：

Step 1 设初始Galois格图中包含两个元素 (𝐺,

∅)和 (∅,𝑀). 假设需要添加进Galois格的形式概

念为 ({𝑥∗}, {𝑓(𝑥∗)}), 𝐿1为原格节点, 𝐿2为新增格节

点, 𝐿∗
1和𝐿∗

2分别为变化后的形式概念,下同.

Step 2 为了减少扫描次数,提高算法效率,首先

要将形式概念按属性个数由少到多排列.

Step 3 扫描每个节点 (为了叙述方便,下文将不

再区分“形式概念”与“Galois格节点”,统称为“节点”),

更改Hasse图的节点结构：

1)如果已有节点中的属性全部出现在新增节点

的属性中,则该节点需要被修改：

①𝐿∗
𝑚(𝐻) = ({𝐺∪{𝑥∗}},𝑀);

②将待增节点作为其子节点, 𝐿∗
𝑚(𝐻) → 𝐿∗;

③原有边保持不变, 𝐿∗
𝑚(𝐻) → 𝐿;

④修改节点添加到形式概念集合𝐿𝑐中, 𝐿𝑐 :=

𝐿∗
𝑚(𝐻).

2)如果已有节点中部分包含新增节点的属性值,

则将新节点增加到Galois中：

①新节点的形式概念如下: 𝐿∗
𝑛(𝐻) = (𝐺(𝐻)

∪
{𝑥∗}, 𝐺′(𝐻)

∩
𝑓({𝑥∗}));

②将待增节点作为其子节点, 𝐿∗
𝑛(𝐻) → 𝐿∗;

③原有边保持不变, 𝐿∗
𝑛(𝐻) → 𝐿;

④新增节点添加到形式概念集合𝐿𝑐中, 𝐿𝑐 :=

𝐿∗
𝑛(𝐻).

3)如果新增概念的属性值已经在原格图中出现,

则不添加该节点.

Step 4 𝐿𝑐中存放的是 𝑓({𝑥∗})所有子概念节
点的形式概念. 概念仍然按照属性个数由少到多的顺

序排列；

Step 5 更改Hasse图的边结构：

1)扫描𝐿𝑐中每一个格节点, 如果其子节点的属

性被包含于 𝑓({𝑥∗})中, 则修改边的走向:断开𝐿𝑐 →
𝐿∗的连接,同时创建𝐿child

𝑐 → 𝐿∗的连接;

2)否则,边结构不变.

3.2.2 确确确定定定符符符号号号概概概念念念格格格构构构造造造

确定符号概念格属性的值域范围一般小于确定

数字属性的值域范围,其概念格的构造过程与确定数

字概念格构造过程相似,在此不再赘述.

3.2.3 模模模糊糊糊数数数字字字概概概念念念格格格构构构造造造

常见的模糊数有两种: 三角模糊数和梯形模糊

数. 由于三角模糊数可看作梯形模糊数的特例,因此

本文主要研究梯形模糊数概念格.用L-R型函数表示

其隶属度函数如下：

𝜇𝑀 (𝑥) =

⎧⎨⎩
𝐿
(𝑚− 𝑥

𝑝

)
, 𝑥 ⩽ 𝑚;

1, 𝑚 ⩽ 𝑥 ⩽ 𝑚;

𝑅
(𝑥−𝑚

𝑞

)
, 𝑥 ⩾ 𝑚 .

(1)

其中: 𝑚,𝑚, 𝑝, 𝑞是参数,三角模糊数𝑚 = 𝑚, 𝑝和𝑞的大

小随属性的不同而不同. 一般取 𝑝 = 𝑐𝑚, 𝑞 = 𝑐𝑚, 默

认 𝑐 =0.1. 模糊数字概念格构造算法如下：

Step 1 初始状态同 3.2.1.

Step 2 形式概念仍按属性个数由少到多排列.

Step 3 扫描每个节点, 更改Hasse图的节点结

构:

1)如果已有节点中的属性全部出现在新增节点

的属性中,则该节点需要被修改：

①𝐿∗
𝑚(𝐻) = ({𝐺∪{𝑥∗}},𝑀).

②将待增节点作为其子节点, 𝐿∗
𝑚(𝐻) → 𝐿∗.

③原有边保持不变, 𝐿∗
𝑚(𝐻) → 𝐿.

④修改节点添加到形式概念集合𝐿𝑐中, 𝐿𝑐 :=

𝐿∗
𝑚(𝐻).

⑤计算节点之间的隶属度.在此之前,先要对模

糊形式背景进行处理,求出𝐿∗
1和 𝐿∗

2模糊数属性的各

个参数: 𝑚,𝑚, 𝑝, 𝑞[15].⎧⎨⎩
𝑚(𝐿∗

1) =
𝑞𝐿1𝑚𝐿2 + 𝑝𝐿2𝑚𝐿1

𝑝𝐿2
+ 𝑞𝐿1

,

𝑚(𝐿∗
2) = 1− 𝑚(𝐿∗

1)−𝑚𝐿1

𝑞𝐿1

.

(2a)
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接着,计算𝐿∗
1和𝐿∗

2二者的隶属度

membership(𝐿∗
1, 𝐿

∗
2) =⎧⎨⎩

0, 𝑚(𝐿∗
2) ⩽ 0;

(𝑚𝐿1 + 𝑞𝐿1 −𝑚𝐿2
+ 𝑝𝐿2)

2
𝑚(𝐿∗

2), 𝑚(𝐿∗
2) ∈ (0, 1);

2𝑚𝐿1 + 𝑞𝐿1 − 2𝑚𝐿2
+ 𝑝𝐿2

2
, 𝑚(𝐿∗

2) = 1.

(2b)

2)如果已有节点中部分包含新增节点的属性值,

则将新节点增加到Galois中：

① 新 节 点 的 形 式 概 念 如 下 ：𝐿∗
𝑛(𝐻) =

(𝐺(𝐻)
∪{𝑥∗}, 𝐺′(𝐻)

∩
𝑓({𝑥∗}));

②将待增节点作为其子节点, 𝐿∗
𝑛(𝐻) → 𝐿∗;

③原有边保持不变, 𝐿∗
𝑛(𝐻) → 𝐿;

④新增节点添加到形式概念集合𝐿𝑐中, 𝐿𝑐 :=

𝐿∗
𝑛(𝐻);

⑤计算节点之间的隶属度⎧⎨⎩
𝑚(𝐿∗

1) =
𝑞𝐿1𝑚𝐿2

+ 𝑝𝐿2𝑚𝐿1

𝑝𝐿2 + 𝑞𝐿1

,

𝑚(𝐿∗
2) = 1− 𝑚(𝐿∗

1)−𝑚𝐿1

𝑞𝐿1

.

(3a)

membership(𝐿∗
1, 𝐿

∗
2) =⎧⎨⎩

0, 𝑚(𝐿∗
2) ⩽ 0;

(𝑚𝐿1 + 𝑞𝐿1 −𝑚𝐿2
+ 𝑝𝐿2)

2
∗𝑚(𝐿∗

2), 𝑚(𝐿∗
2) ∈ (0, 1);

2𝑚𝐿1 + 𝑞𝐿1 − 2𝑚𝐿2
+ 𝑝𝐿2

2
, 𝑚(𝐿∗

2) = 1.

(3b)

3)如果新增概念的属性值已经在原格图中出现,

则不添加该节点.

Step 4 𝐿𝑐中存放的是 𝑓({𝑥∗})所有子概念节
点的形式概念. 概念仍按属性个数由少到多的顺序排

列,以提高算法效率.

Step 5 更改Hasse图的边结构：

1)扫描𝐿𝑐中每一个格节点, 如果其子节点的属

性被包含于 𝑓({𝑥∗})中, 则修改边的走向:断开𝐿𝑐 →
𝐿∗的连接,同时创建𝐿child

𝑐 → 𝐿∗的连接;

2)否则,边结构不变.

3.2.4 模模模糊糊糊概概概念念念概概概念念念格格格构构构造造造

模糊概念概念格与模糊属性概念格的构造方式

基本相似, 所不同的是, 模糊概念的梯形隶属度函数

的参数 𝑝和 𝑞往往由领域专家确定. 鉴于篇幅限制,模

糊概念属性的概念格构造也不再详述.

3.3 混混混合合合概概概念念念格格格相相相似似似性性性度度度量量量

从直观上看, 相似度是概念间距离的单调递减

函数, 距离越大, 其相似度越低; 反之, 两个概念背

景在Hasse图中的距离越小, 位置越接近, 其相似程

度就越大. 另一方面, 概念所处的层次 (即概念所处

的深度)决定了概念间的相似程度,概念之间的相似

程度随着它所处深度的增加而增加. 因为层次越深,

表示分类越细致, 概念之间的相似程度越高[21]. 在

案例库系统中, 人们更为关注的是案例的属性, 反

映在混合概念格中便是形式背景的属性. 鉴于此,

本文将混合概念格相似度定义如下: 设𝐿1(𝐺1,𝑀1,

𝐼)和𝐿2(𝐺2,𝑀2, 𝐼)为概念格中的两个形式背景,其相

似度为

sim(𝐿1, 𝐿2) =
( ∣𝐺(𝐿1)

∩
𝐺(𝐿2)∣

max(∣𝐺(𝐿1)∣ , ∣𝐺(𝐿2)∣) +
𝑛∑

𝑖=1

∣𝑀(𝐿1𝑖)
∩

𝑀(𝐿2𝑖)∣
max(∣𝑀(𝐿1𝑖)∣ , ∣𝑀(𝐿2𝑖)∣) ∗ 𝑎𝑖

)
∗

(1 + 𝑏)min(𝑙1 ,𝑙2 ). (4)

式中

𝑎𝑖 =

⎧⎨⎩
1, 𝑀1𝑖 = 𝑀2𝑖;

membership(𝐿1, 𝐿2), 𝑀1𝑖

∩
𝑀2𝑖 ∕= ∅;

0, 𝑀1𝑖

∩
𝑀2𝑖 = ∅.

其中: 𝑙1, 𝑙2表示形式概念𝐿1, 𝐿2在Hasse图中所处

的层次; 𝑏表示节点所处层次对相似性的影响程度,

取 𝑏 = 0.1.

4 案案案例例例分分分析析析

本文构造了一个旅行案例,其中包括旅游的人数

(Person), 旅行的方式 (Holiday), 价格区间 (Price), 旅

游持续时间 (Duration)及食宿要求 (Housing)等 5项

指标,并各自包含其属性值,如表 1所示.

表 1 一个旅行案例

Persons Holiday Price Duration Housing

Case1 2 Skiing Expensive About 3 ★ ★ ★ ★ ★

Case2 5 Active Economical 6-7 ★ ★ ★★

Case3 3 Wandering Cheap 1-2 (No Need)

Case4 8 Skiing Economical About 3 ★ ★ ★

Case5 6 Active Economical About 8 ★★

这些指标及其各自的指标值基本涵盖了上述几

类属性,并借由此案例验证混合概念格在案例相似性

度量中的应用.

4.1 传传传统统统概概概念念念格格格生生生成成成

根据传统概念格渐近式的构造方法, 得到其

Hasse图如图 2所示. 由传统概念格得到的相似性度

量如表 2所示.

4.2 混混混合合合概概概念念念格格格生生生成成成

图 2表明,传统的概念格构造方法无法涵盖模糊

概念属性.如Case 2和Case 3,在传统意义上,没有共

同包含的属性,是不相似的. 但 Price是一个模糊概念



第 7期 鞠可一等: 混合概念格在案例相似性度量中的应用 991

图 2 传统Galois格的Hasse图

表 2 传统概念格的案例相似度

Case1 Case2 Case3 Case4 Case5

Case1 * 0 0 0.53 0

Case2 0 * 0 0.27 0.59

Case3 0 0 * 0 0

Case4 0.53 0.27 0 * 0.27

Case5 0 0.59 0 0.27 *

属性,由图 3可知, Eco和Chp有重叠部分,因此Case2

和Case3应当是有关联的, 其隶属度为membership

(Eco
∩

Chp)=0.178. 鉴于此, 将Multi-Galois格如图 4

所示构造,其中新增格节点加黑,其边为 ;修改格节点

由“下划线”表示,边不变.

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1

x

μ
x(
)

1

μ
x(
)

15 25 35 70 80 100
x/10

2

(a)   Duration

(b)   Price

图 3 模糊属性隶属度

图 4 混合Galois格Hasse图

由式 (4)及混合概念格Hasse图可得混合概念格

下案例间的相似度,如表 3所示.

以Case1行为例, 通过表 2与表 3的对比不难发

表 3 混合概念格的案例相似度

Case1 Case2 Case3 Case4 Case5

Case1 * 0.1 0 0.68 0.1

Case2 0.1 * 0.05 0.29 0.61

Case3 0 0.05 * 0.05 0.05

Case4 0.68 0.29 0.05 * 0.29

Case5 0.1 0.61 0.05 0.29 *

现, 混合概念格的使用使得Case 1与Case 2, Case 4,

Case 5之间的相似度有了明显的增加.因此,可以认为

混合概念格的提出有利于增加案例相似的匹配度,并

提高了案例的查全率和查准率.

4.3 基基基于于于混混混合合合概概概念念念格格格的的的案案案例例例匹匹匹配配配

现有待匹配新案例Case6: {𝑥∗} = {6},{𝑓(𝑥∗)} =

{9,𝑊,Chp, 4 − 5, ∗},将其添加到混合概念格中,得到

新Galois格图如图 5所示. 案例相似性度量如表 4所

示.

图 5 Case 6加入后的Multi-Galois格图

表 4 案例相似性度量

sim(6-𝑖)(GL) sim(6-𝑖)(MGL)

Case1 0 0

Case2 0 0.049

Case3 0.53 0.53

Case4 0 0.049

Case5 0 0.049

以#6, #14节点为例, 在传统概念格中, 其对象、

属性均无交集,决策者无法发现他们两者之间的相关

性. 但在混合概念格中,它们是相似的,其相似度为

sim(6, 2) = ((1/5) ∗ 0.178 + (1/5) ∗ 0.004 5) ∗
(1 + 0.1)min(3,3) = 0.048 6.

由此可知, Case2与Case6是相似案例,在案例匹

配过程中应当考虑,而不能忽略或舍弃. 由此进一步

表明, 混合概念格能够避免概念检索的缺失,提高检

索结论的准确性和精确度.
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5 结结结 论论论

案例检索是案例推理过程的核心,而案例检索的

实质就是相似性度量. 概念格是对概念之间泛化 /特

化关系的形象表示, 将其用于案例检索过程, 能够帮

助系统准确直观地给出案例之间的依存关系.混合概

念格是对经典概念格的扩展,它不仅能对 0, 1模式的

标准形式背景进行研究,还可以应用到不确定型属性

的表示中,更加符合实际情况和现实需求. 实验表明,

混合概念格不但是一种简便易行的案例检索方法,而

且提高了案例检索过程的查全率和查准率,避免了案

例检索的遗漏和缺失,符合案例匹配的要求. 总之,混

合概念格的思想为案例推理的检索过程提供了一种

切实有效的新途径.
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