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基 于 事 例 的 推 理 导 论 
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当选择医生看病 时，我们更愿 意选择 年 

长的 ，为什么呢?固然，刚毕业的医生有最新 

的诊断和治疗知识，而且 比有经验的老医生 

有更多的前沿书本知识，但我们更愿意选择 

老医生，因为老医生已经见过和治疗过许多 

与我们有类似疾病的病人。从本质上说，我 

们考虑医生的经验时，更多的是根据他们 曾 

处理过多少病例 而不是他们懂得的治疗知 

识。基于事佣的推理(Case-Based Reasoni- 

ng，CBR)是人工智能技术的最新 进 展，符 

合专家迅速 萌 石幕 磊 商冠百5蕊 ， 
因而这种从过去的相关事倒推理的思想非常 

吸引人。 

从选择医生可以看出事例经验在指导专 

家解决问题中的作用，准确地检索和操纵过 

去求解问题的事例的能力在许多领域(谚断、 

Barletta 

国拜涛 弋 
分 类、预测 、规划、设计 、法律 、过程 控制 

与龋测、高级制造业配置等)中 是 很 重 要 

的。 

计算机不会健忘，如果让它们记住正确 

的东西，我们就可以享受到我们 自己的或他 

人的过去成功或失败的经验，这就是成长中 

的CBR研究界的最终 目标。 

一

， CBR方法 

基于规则的专家系统解决问题时，采用 
一

个输八说明 (或者通过与用户的问答开发 

出一个输入说明)，然后从规则库中将适宜的 

规则集联结起来，从而得到问题的解答 (图 

1)。若给出完全相同的问题情况，这个系统 

将进行完全等量的工作来得到解答， 电就是 

说，基于规则的系统不会学习。另外，若路 

出问题定义域之外的问题 (例如同一领域内 

r～ I 一 一 一 一 —— I 一  

输入问题 一— ；规则-_I— 规刚一2 — I规则 j—÷ 解 答 
一 — — — — ～ ， f⋯  一 一 f f～ 一  

罔l 基于规则的专家系统求舻 l司题的过程 

新的问题类型)，系统通常不能得到任何解答 

。 最后，基于规则系统的建立祀维护是非常 

耗时的，因为从专家身上抽取知识是一种劳 

力密集型活动，而且规则之间互相依赖，使 

系统添加新知识时调试任务十分复杂。 

CBR系统以一种完全不同的 方 式 运 行 

(图 2)。若路一个输入说明，CBR系统将搜 
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索它的事例库以寻找一个匹配输八说明的现 

有事例，如果幸运的话 (幸运将随着向系统 

添加新事佣而增加)，将找到完全匹配输入问 

题的事侧而直接得到问题的解答，这就使迅 

速解决复杂问题成为可能。另一方面说，不 

那么幸运的话，也将检索到一个与输入说明 

相似的事例，但不能作为完全适宜的解答。 

修改 —÷ 解 答 

输八同题}— i；、_ 一l—— 二二  
一

’
一 ～ I — 新事侧 

⋯ ～ — — — 一 ⋯ ． ． ， f一  

图2 cBlR系统攫索它的事例库 
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CBR系统 (或用户)必须发 现 并 修 改 

所捡案的事例与输人说明不相匹 配 的 那 部 

分，这 叫做事例改写。事例改写的结果是一 

个完全的解答，同时生成一个新事例并 自动 

地添加八系统的事例库以备将来 使 用。(学 

习是CBR系统的一个基本部分 。)这样，若将 

来给出相同的问题，r系统将越过它第一次解 

决问题时所做的工作。总之，CBR系统容易 

建立襁维护，因为它把知识工程的任务碱化 

为定义术语和从专家那里收集事前分过类的 

事例，并把增霈新知识筒化为向事例库增加 
一 个新事倒。 

=、CBR的赶露 

大多数A1工作者认为，l Roger Schank 

在1982年 出版的(Dynamic Memory(动态记 

忆)'著作中，描述了CBR的最早研究工作， 

给出了计算机上建造莲种捷蜒系统的方法。 

他的早期思想被他的一些耶鲁大学学生所推 

广，1983年，裉著名的佐治亚工学院的Jan- 

et Kolodner的Cyrus~统在计算机上首狄实 

现了Scl~enk著作中的许多原理。尔后，耶鲁 

大学，佐治亚工学院和马萨诸塞大学的研究 

生们又建造了一些系统，这些系统在法律、 

烹调，医药等领域中证明了CBR。 

CBR先驱们的工作确定了基本的研究领 

域和 问题，这些阿题正在被研究 随着CBR 

研究时成熟，CBR正投入工业应Hj。 

自1 987年以来，CBR研究界每年都举行 

了研讨会，召集这一颁域的研究者，参加者 

对cpR的兴趣大大增加，其中三个研讨会出 

版了会议论文集，对CBR有兴趣的人来说是 

极好的读物。 

三、CBR研究爆匿 0 。 

大多数CBR研究分如下凡大类：事倒表 

示，索弓l，存贮和检索，改写，学习和归纳。 

3．1事倒裹录 

什么是一个事倒?怎样向计算机描 述一 

个事例?就最简单的形式来说，事例就是能 

导致特定结果的一系列特征，倒如，个人贷 

款表以及贷款是否被批准，病历及其相赢诊 

断。就最复杂的形式来说，事例就是形成问 

题求解结构的子事例的关联集台，例如，一 

架飞机和一个电路的设计由许多 子 设 计 组 

成，组成整个设计问题的每一部分对整个问 

题来说可 以认为是一个事例。 

CBR系统中主要的知识工程任务是确定 

适当的事例特征，包括领域专有名词的定义 

和专家借以解决问题的代表性事例的收集。 

基 于规则 和基 于事例的 知识工程 之间的区别 

在于，自动的事例索引技术大大减少了从专 

家提取和构造规则型知识的必要，而这正是 

基于规则的知识工程中最费时间的部分 

0．2 搴饲素引 ’ 

CSS．V,统的强大功能来源于它能从其记 

忆库中l迅速准确地 捡索出相关的事例 事例 

隶；I越程 的目标是弄清在将来 相似拘 情l彤 

下，在什么时候应该检索一个事例。事倒记 

忆库和检索过程的目的是建造一个结祷或过 

程来得到最适当的莓穆 拳鞲索引技术通常 

存三种。最近邻法 、归纳法、知识导引法， 

或者这三种方法的结合。 

最近邻嵇是指用户利用与记忆库事倒相 

匹配的输入事例的特征权数和来检索事倒 

最简单的情况是所有的特征具有 相 同 的 权 

揖．系统将遗捧匹配八个特征的事倒而不是 

碹配六个韵事哲】I。如果检索目标未能很好定 

义或 可甩事傍不多， 选一方法是不错的。单 

独使用这一方法的最大问题是不可能覆盖全 

局特征的权值集，在所有情况下难以准确检 

索到事伢。许多问题的特征权重是相互依赖 

的，在确定要检索的适 当事例时，一个给定 

特征的重要性取决于这个事例的其它特征的 

权值 。 

如果检索的。目标或事倒的结果是良定义 

的，并且有足够的事例进行归纳比较，那么 

归纳索引方法比最近邻法好。前者的任务是 

在需要被分类的各种各样韵事例 例如好贷 

款与坏贷款)之中，归纳地确定哪一特征判 

别能力最好。 

归纳话有两个优点。第一，能自动、客 
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观、严格地分析事例，确定能区别这些事例 

的最炷特征。第二，事例可以魍织成分层结 

构供检索用，其检索时间成对数而不是线性 

增加。当使用的事例库 包括数以千计的事例 

时，检索时间就成为一个重要的因索。然而， 

为了完成归纳，系统需要相当数量的事例来 

生成判别特征。归纳分析时间长，是归纳索 

引法的主要缺点。 

基于知识的索引法尝试利用现存的有关 

事例库事例的知识来确定检索事例时哪些特 

征是重要的。如果这样的解释性知识是可用 

的并且可表示的话，这种方法是可取的。问 

题是，常常难以代码 化足 够 的 解释性知识， 

在大范围的可能事例输八上完成完备的基于 

知识索引。因此，许多系统使用与其它索引 

技术相结合的基于知识的索B{法。对多数现 

实领域来说，索引知识是可用的，重要的是 

CBR系统要去利甩。 

3．3事例存贮和检索 
一 旦事例表示好了而且索引好了，就可 

以被组织成一个高效的检索结构，大多数事 

侧存贮结构介于纯粹的关联检索与纯粹的分 

层检索之间。前者指一个事例的一些或垒部 

的特征与其它的特征相独立地索引，后者指 

事例特征高度地船织成一般到特殊的概念结 

构。最近邻匹配技术被认为是关联的，因为 

它们没有真正的记忆组织，判别网络(Disc- 

rimination net)主要介于关联与分层之间， 

具有网结构的检索灵活性，因为它们有许多 

潜在的索日{特征链，决策树是一种纯粹的分 

层 记忆 龃织 。 

存储组织的类型关系到执行索引可用的 

知识量和系统的检索要求。要求灵活性时， 

采用关联的方法}检索任务很好定义时，采 

用分层的方法，因为可节省更多 的 检 索 时 

间。 

3．4事倒改写 

事例检索的 目标是得到一个与输八情况 

最相似的过去事例。事例改写是指将一个检 

索到的与当前情况大部分匹配的事例改写成 
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完全匹配的事例，事例改写也包括做最小的 

改变，使输八要求匹配一个已知的所存事例。 

确定一种普遍可用的改写方法是困难的，因 

为改 写要面 向特定的 问题，一种 问题 (如设 

计) 的改写 与另一种问题 (如诊断)的改写 

是不 同的。 

大多数现有的CBR系统为特定的问题领 

域实现改写的方法是将改 写知识代码 化为改 

写规则集或领域模型。改写规则可使检索到 

的事例转化为一个满足所有要求的新事铡。 

许多最近的应用已成功地利用存贮的现有事 

例柬完成改写，在很难将改写知识表示成规 

则形式的问题领域中，利用事例 是 最 好 的 

(纵然是不唯一的选择)。而且，即使事例不 

能被计算机改写，至少这个系统已经为人类 

改写者”提供了一个有意义的起点。 

3．5学习和归纳 

学习和归纳对CBR系统来说是重要的， 

6用现有技术从事例中抽取 有 用 信 息，使 

CBR方法避免 了基于规则方法的 主要 问题， 

即收集问题求解或分类的知识并将它们正确 

利用。开发中的基于归纳和解释的索引技术 

将使CBR系统得出有用的索引特征，并将它 

们构造于高效的存贮组织之中。随着事例的 

积累，事侧归纳可以确定出体现特定事例群 

主要特征的原型事例，并且原型事例可与特 

定事例存贮在一起，提高系统长期运行的准 

确性。 

四、CBR与其它Al技术的比较 

将CBR与其它的知名的和正出现的 下 

技术相比较：基于规则的系统、神经元刚络 

和模式识别技术等。 

4．1 CBR与分类任务 

在分类问题上CBR比基于规则的方法有 

一 些优点，它将节省从专家那里抽取完备、 

一 致的分 类规 则的时 间， 从要 分辨的每一娄 

中收集代表性事侧，并分类生成iJ描述特征 

的 适当集合。这一工作也是基于规 则系 统必 

不可少的一部分，因而开发CBR系统在逸方 

面并不增加显著的时间。 
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CBR系统将节省把所得规则结构化到功 

能系统的时闯，即使有专家系统外壳工具用 

于知识结构化，这仍然很困难和费时，尤其 

是在复杂的分类领域。在某些CBR外壳里， 

归纳学习和索引过程可以自动地建立分类的 

最优决策树。 

把规则嵌入郅现有系统中去 是 很 困 难 

的，这将影响维护和改进这个 系统的长期费 

用。而向一个CBR系统中舔加知识时，只需 

添加更多的事例并让归纳索引机制重新将分 

类树结构化。若需要改变CBR系统的分类 目 

录时 只需将现有分类改为男一种分类，再 

运行索引机制即可。但在基于规则系统中， 

开发者就必须从头重做这一系统。 

在解释和证明所得分类方面，CBR也优 

子基于规则的方法。专家系统中的规则是事 

例中信息的提炼，基于规翼叶的系统仅仅显示 

给用户分类的一系列规则，最初的事努!}并没 

有用。而CBR系统证明它的分类不仅显示决 

定分类的规见『j(通过索引过程)，而且显示支 

持所用索gf的事例。在不能决定分类时，让 

用户看一看真实的事倒将有助于做出最终的- 

分类。在既不能用计算机索引事铡，也不能 

用计算机墩活规则的情况下 (如图象、声音 

和 自由格式文本)，CBR系统仍可使用户存贮 

有用的分类信息。 

4．2 CBR与冲经阿碧和曩式识别 一 

模式识别技术用于分类褐 翅 已好 多 年 

了，其基本方法是采用 目标概念 事例和相 

反事倒的集合 (如好或环的贷款)，并产生一 

个数学函数来确定未见过的输八类。现有许 

多种模式识别算法，最流行的是线性或二次 

判别和贝叶斯 (概率)分类。 

线性或二次判别方法的最终输出是数学 

函数，因而它仅在输凡事例特征是甩数字描 

述的情况下才能正常王作，．．在具有重要非数 

字特征的领域中，这大大限制了模式讽捌方  

法的用途。贝叶斯分类法的问题则很明屈， 

它需要对样本中相互依赖的变量给出完全的 

概率估计，对大多数现实领域而言，这很难 

破到。 

即使你建立了一十准确的判别函数，但 

对新事例只 能 做 出 一个或黑或白的结论。 

没有事捌的支持证据，这就限制了用户与过 

去事例进行比较，做出更深的结论。模式识 

别方法的不足已成为这些年来发展符号机器 

学习和神经网络方法的主要动因 

经神网络方法以其能力赢得了注意。它 

的准确的分类结果与符号归纳方法相比时好 

时环，它擅长于处理。噪音 数据——含有错 

误的数据。神经网络一旦驯 练好，就会快速 

地分类，这使它很适于实时应用。 

除了优点之外，神经网络也有许多缺点。 

它应甩予广泛的分类问题时很 困 难 或 不 现 

实。有代表性的是，用布本或数字向量来定 

义事例的特征是很困难或不可能的，因为复 

杂闯霞的睾铡之间具有内在构关系结构，面 

不是简单∞ 罗列 计算方面，神经网络需要 

大置田皴据和CPU时闻来得到一个准确的网 

络绪{ 对亍复杂的数据集，这意喙着要花 

几周构甜问来劬}练随络 

神经硼络的绪擒对其分类能力有巨大影 

晌 网络建造者在瑰定阿络装鞠 时 非 常 自 

由，可以改变节点数 节点间的联结、搠络 

节点的层数，但逮些灵活性带来了问题，现 

在没有讣对所给 问题领域需要而设计神经网 

络的确定方法，多半是一种艺术而不是一种 

科学。系统开发者不得不 尝试不同的网络结 

梅来寻找最佳者 训练需要大量计算时阃，而 

且采用试错法，这增加了用神经 网络方法开 

发分类系统的困难。 

即使表达好事例，训练好网络，建立了 

满噫的网络结构，但给出一个新事例时俦(也 

不明白这个分类是如何得到的，解释的方法 

蘸没有 静 能知遵节点、 连鳝和樱重。 
． 譬嘲 氐蕴的归纳索}}能力是它筑于神经 

网络和模式识l男 技术之处。与蜃藤神技术相 
’

． 比 归纳系统可以表达瓤学习范鼠更加广泛 

的特征类型。CBR使用大量事铡特征集的能 

力，其准确性优于其它方法或至少一样，而 
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需事例的数量j=̈训练归纳系统的时间少于 

模式识别，并大大少于神经 网络。 归纳系统 

的输出具有较高的可读性，这就减少了额外 

晌解释培训。最 后， CBR系缆可 以完成更多 

种类的任务，不议便是分类问题，而神经闷 

络 和模 式识别则不能 。 

4．8 CBR与复杂台成问题的基于规则系 

统 

基 于规 则系统用 于解 决复 杂 的 现 实 问 

题，如规划、调度和设计，它的成功蟓因在 

于三方面；亏家了解该出嗣领域，领域行为 

表达，问题是 易处理的。 

基于规则方法解决规划或 度 Ⅱ̂J题的困 

难在于必须“从头开始 ，对于现实问题这很 

消耗计算资源，这个 问题并不是因为专家系 

统中的规则激发不太高效，而是因为从头开 

始建造复杂的规划要涉及大量的搜索 (规则 

澈发)，系统需要面临数以干计的选择。 

“跳过开始 的方法很必要。CBR系统解 

决象规划、调度和设计等复杂问题时要靠寻 

找一个类似的、成功的过去事例，并修改它 

以符合当前 问题的所有需要。这要求系统拥 

有相当好的事例集 以供使用，假如不能从过 

去的事例中得出一些有价值的东西，CBR还 

有何用。然而，没有多少领域是这种情况， 

却使是强调革新的设计领域，工作也是从过 

去的成功做起的。 

由于大多数系统检索到的事例不符合当 

前情况的严格要求，吲而 自动的事例改写技 

术是CBR中的关键问题。大多数CBR方法依 

靠改 写规 则来 进行 改写，这 就使CBR与基 于 

规Ⅲlj系统的结台成为 叫 能。 

CBR方法擅长于那些并不需要 去很好理 

解的领域，因为系统不需要知道一些事情过 

去是如何做的，它只需知道在什么情况下这 

一 方案将来可以重新使用。CBR系统擅长于 

那些 表达 困难的领域，而在 这些 领域 内基 于 

规则的方法是行不通的。事实上，CBR系统 

可以展示出以前并不知道的领域特征问的关 

系，它所拥有的归纳技术使。理解 问题变得 

窖 易。 

许多复杂 问题 并不 绝对地归于基于事例 

或基于规则的系统，如经济或政治分析、建 

造太空飞船等问题，I~CBR至少可以帮助规 

划者利用过 去的经 验。 

五、一条新道路 
一 位干过2O年的医生也许并不知道刚毕 

业医生所知道的全部技巧，但是当你不 知道 

痛从 哪儿来时，医生的 经验是最重要的。 就 

象我们选择一位有经验的医生一样，CBR是 

一 项非常吸引人的技术，因为它符合人类专 

家解决问题的过程。在现实中，CBR不仅仅 

是可能的，而且通常是更好、更快和更准确 

地解决问题的方法。(参考文献略) 

[田伟涛摘译 自：AI．EXPERT}，Aug．1991， 

pp43o49， 田盛车校] 

潦c寒诛杂 糕酗嘲曝日 崇采下期内 
带 

(常识的 

羹 映省推理与认识进程}容错推理，认 
带 若千基本问题的研究 摸糊逻辑程序 

容预 

表示及推理专辑) 

知硬度 与辣认分层 理论J关于樊比推的理 

设计基础 知识／常识的表示和推 理 智能 

的限定说，Bacon-Mill实验推理方法的一个摧扩 一种决策论和人工智能 相 结 

台的非确定性规捌方 法}NDBS：一个非单调数据库系统。 
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