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论 Dempster—Shafer理论的一个悖论 

熊 卫 鞠实儿 罗旭东。 

(中山大学逻辑与认知研究所 哲学系 广州 510275) 

(南安普顿大学电子与计算机系 英国 南安普顿) 

摘 要 Kyburg指出，在 Dempster Shafer(【)IS)理论中应用Dempster组合规则组合某些基本概率指派将导致悖论。 

基于 Shafer的 DS理论解释，我们可以利用概率函数来表达该理论的基本概念和组合规则。在此基础上，本文分析 

这 一悖论产 生的原 因。 
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Abstract Kyburg pointed out that there is a paradox in Dempster-Sharer(【)IS)theory if some basic probability assign— 

ments are combined by Dempster S rule of combination．Based on the interpretation of D-S theory given by Sharer，we 

can represent the basic concepts and the combination rule of D-S theo ry by probability functions．Then，we will show 

the cause of the paradox． 
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1 引言 

Dempster-Shafer理论(又称为信念 函数理论，以下简称 

D-S理论)是 Shale{l_在 Dempste{ j理论的基础上而构建起 

来的。目前，它是不确定推理研究领域中的主流理论之一 3]， 

其要点是：(1)根据已有的证据或知识(可能是不完备的)，把 

基本概率指派给一个集合的幂集的成员，并 由此而得到信念 

函数和似然函数；(2)应用 Dempster规则组合两个信念函数 ， 

从而利用这个组合结果来表达多主体之间的意见。2O世纪 

8O年代后，该理论引起了计算机科学等领域(3t其是人工智 

能)的专家的关注和研究 ，并在这个领域中得到应用(参见文 

[4～7]等)。然而，有时应用 D-S理论会产生不合理的结果， 

这是它所受到的主要责难之一，具有代表性的是文[8]中所表 

明的悖论。 

对于一个恰当的不确定推理形式化理论来说，一个重要 

的任务在于给出信念度的语义，也就是说明确信念度的度量 

方法，在这一基础上才能合理地为信念度的传播规则作出辩 

护，才能理解应用该理论所得到的结果 3]。例如，概率论中的 

条件公式就可以在概率 的主观解释下得到辩护。本文将在 

Sharer的随机译码器的解释之基础上将分析这一悖论所产生 

的原因。 

2 D-S理论的基本概念及其一个悖论 

设 @是某一问题的可能解集 ，称为识别框架 ，它具有如 

下特点：(1)有穷性和封闭性，(2)其中的元素相互排斥。 

定义 1 令@为识别框架，函数m：2。一[o，1]是一个基 

本概率指派，当且仅当满足：(i)m(qg一0；(ii)∑AC8(A)一1。 

若 re(A)>0，则称 A为该函数的一个焦元。 

定义2 函数 Bel：28一[o，1]称为信念函数，如果 Bel 

(A)一∑ m(B)。这里称 Bel(A)为 A的信念度。 

定义 3 令 m 和 mz为 @上的两个基本概率指派，它们 

的焦元分别为 A 一，A 和 B 一，B ，Bell，Bel2及 Bell 2= 

Bel @Belz分别为 m 、m2和 2一ml①m2所诱导的信念函 

数。如果∑
．̂

nB．：9m1(A )m(Bj)<1，那么 m12一ml④m2定 

义为： 

m1 2(0)一 0， 

m12(A)一KF,A
．

nB．一̂ 11．21(Ai)m2(Bi) ， 

这里 A @，K一(∑
．̂

nB≠011．21(Ai)mz(Bi))～ 。 

上述公式即为 Dempster(证据)组合规则。它可推广至 

多个 11"2函数或 Bel函数的组合，应用它综合多个专家的意 

见。在 D-S理论中，由一个证据可确定一个基本概率指派，从 

而确定一个信念函数。因此 ，Dempster组合规则又称为证据 

的组合规则，D-S理论称为证据理论或信念函数理论。然而， 

应用该理论导致一些不合理的结果，其中具有代表性的是由 

Kyburg 8 指出的一个著名的悖论。 

某地区发生凶杀案，嫌疑人为 “，b和C。有两人向警方 

提供证据 ： 

*)本文得到国 211重点学科项目：不确定推理系统及其应用和广东省教育厅社科青年基金项 目No．02SJC720002的资助。熊 卫 Ig~，主要 

研究方向为不确定推理。鞠实儿 博士生导师，主要研究方向为不确定推理和认知科学。罗旭东 博士，主要研究方向为人工智能和不确定推 

理 。 

严格地说，这个公式表述为m12(A)一K∑ iml(A) 2(Bi)，这里 J使得A DBj=A。 
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E ：证人 为住在被害人屋子对面的老妇，称事发时透 

过窗户看见嫌疑人 “在凶杀现场。 

E2：证人 _厂为被害人的邻居，称在事发时段看见嫌疑人 c 

在凶杀现场。 

假设我们得到如下基本概率指派： 

m1({“})一0．99，，，z1({b})一0．01 (1) 

m2({b})一0．01， z2({C})一0．99 (2) 

那么由Dempster组合规则组合(1)和(2)得： 

m12({“})一0，， l2({b})一1，mi2({C})一0。 

这一结果表明嫌疑人 b确定为杀人犯!然而，实际情况 

是：上述证据同时认为该嫌疑人为凶手的可能性是很小的。 

显然，这是一个悖论。 

3 悖论产生的原因 

在出版经典著作文[1]后，Sharer~ “]致力研究 D-S理 

论基本概念的解释。为此，他给出了一个随机译码器模型： 

假设我们从一列译码器 C 一 中随机地选择某个来译解 

所给定的证据 E，然后输出结果。译码器的选择是不确定的， 

但是我们知道 C 被选的概率P(a)为 P ， 一1，⋯， 。设证据 

E经译码器c 译解后所得的结果为A ，并且它是有意义的。 

m(A )解释为E经译码器译解后结果为A 的概率，Bel(A)可 

以解释为信号经译解后的结果为 A 的概率和，这里 A 蕴涵 

A 。 

依据这一解释，给定一个证据 E，我们可引人定义在 @上 

信念函数的一个解释结构(下文简称为解释结构)(△，P，D， 

其中△一{C 一， }称为潜在集，P为△上的概率分布，j：△ 

一 28称为相容函数。这样 ，有关潜在集 △上的不确定信息就 

可以迁移到 2。上来 ： 

Ⅲ(A)一 ∑ P(f，) (3) 
J ． ) A 

Bel(A)一 ∑ P( ) (4) 
l(ci) =̂  

让我们回到前文悖论所涉及的事例中。考虑到证人 的 

视觉因素，警察怀疑证据 E 的可靠性 。若 E 可靠 ，它将直 

接指向a；若 E 不可靠，此时并不意味着 E 为假，这时不直 

接指向特定的嫌疑人。由此分析，我们可构造一个解释结 

构：(△，P，D，这里，△一{c ，cz}，c 和 fz分别为“证据是可靠 

的“和”证据是不可靠的”，I(c )一 {“}，I(cz)一。(@一{“，b， 

f})。假设 P(c )一0．6，P(c2)一0．4，从而可得： 

Ⅲ({“})一 ∑ P(G)一P(f1)一0．6， 
l(ci) {d) 

Ⅲ(@)一 ∑ P(f )一P(f2)一0．4， 
J 

． ) 8 

Bel({“})一 ∑ P(f )一P(f1)一0．6， 
l(ci) {4} 

Bel(@)一 ∑ P( )一P(f1)+ P(c2)一 1。 
l(ci) 8 

特别地，正如 Sha{erE ]的观点，如果我们可以在识别框 

架上建立一个可信赖的概率函数，就可把它视为一个信念函 

数。例如，基本概率指派(1)和(2)所诱导的信念函数。在这 

种情况下，我们称这样的潜在集为平凡潜在集。 

随机译码器解释中，既然信念度的度量归结到一个定义 

在潜在集的概率函数，那 么进一步的问题在于这一概率函数 

分别是如何获得的，是像 Carnap一样通过逻辑的角度来获取 

呢，还是像 Ramsey和 Savage一样从主观行为的角度来获取? 

事实上，在 Sharer那里频率主义的观点更受到欢迎_1 。在上 

述例子中，我们必须通过考察证人的诚实、视觉和所处的特定 

环境等因素来评判该证人所提供证词的相对可靠性。 
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接下来，我们将考察等式(3)和(4)成立的预设。我们的 

目的是明确的：就是要阐明识别框架 @的所有子集 A 的不 

确定性的度量方法。事实上，上述信念函数解释涉及三个元 

素：证据 E、潜在集 △和识别框架 @。根据概率论和我们的 

目的，就是要计算 P(A l E)，这里，P为集合△~OXF的概率 

分布。这时， 

P(A lE)一P(A n△lE)一∑P(A nf lE) 

一 ∑P(A l c，nF)P(c，lF) 
J 

由随机译码器解释得： 

f】 f(f．)一A，． 

∑P(A l c，n E)一《 二 
J l0 j( )一 Ai， 

因此可得 ： 

P(A l E)一 ∑ P(f，l E) 
，(0)一At 

这样，要使得由等式(3)成立，必须似设： 

∑ P(c，I E)一 ∑ P(f，) (5) 
l“

I 
A
t 

。 l A 。 

因而，要使等式(3)和(4)成立必须坝设等式(5)成立。特别 

地，当只有唯一的f，使得 ( )一A 时，有 P(c，lE)一P(f，)。 

这一式子的含义是选择译码器于给定的信号(即证据)是不相 

关的。 

于是，在考虑上述预设的情况下，我们将基本概率指派和 

信念函数的解释作出如下修改。假设有证据 E，令 (△，P， ) 

为 @上的解释结构，P为集合△×E×@的概率分布，我们选 

择△中的译码器来译解证据E，那么， 

(A)一 ∑ P(“l E) (6) 
(f)一 A 

Bel(A)一 ∑ P(“lE) (7) 
，(f ) A 

令(△ ，P ， )和(△ ，P2， )为 @上的两个解释结构，分 

别对应于 E 和 ，且它们诱导的基本概率指派分别为 m 和 

mz。令(△，P，D为上述解释结构的组合结构，其中 △一△ × 

△2，P为集合△×(UE)×@的概率分布， ( )一 ( )n 2 

( )，这里 一(Ci， )∈△ ∈△1，dj∈△2，令 12一m1④ 

mz。由等式(6)，我们选择译码器 ( 一( ))来译解证据 

E n ，那么，在随机译码器解释下，Dempster组合规则可表 

达为： 

， 1 2(A)一 ∑ P((f ， )l E1 nF2) (8) 

让我们 到前文的悖论IfJ。问题出在什么地方?撇开随 

机译码器解释，从定义的形式上看，基本概率指派(1)和(2)是 

合法的，并且可以应用 Dempster组合规则来组合它们。但 

是，这个结论的断定在随机译码器解释下就显得草率。事实 

上，这些基本概率是概率函数，它们所对应的潜在集是两个平 

凡潜在集，分别为△ 一{“，b}和 △z一{b，C}。这时，它们所对 

应的解释结构分另0为(△ ，P ， )和(△!，Pz， )，组合结构为 

(△，P， )。由于证据 E 和 E2是不辑1容的，因而，E nE2一声， 

即有 P(E nEz)一0。根据条件概率的定义，等式(8)是没有 

意义的。因此，不能应用 Dempster组合规则组合基本概率指 

派(1)和(2)。否则，将导致前文【{J的悖论。 

4 相关工作的比较及结论 

greetsE 解决这个困境的方法是：在 I)-S理论中引入了开 

放世界预设和封闭世界预设。其要点是：在识别框架 @(@为 

一 个非穷竭集)的基础上引入一个剩余集 S，使 @US为穷 
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袁 4 RCBNN与三层前馈 BP神经网络试验结果比较 

注：Hl表示第一隐层神经无数，H2表示第二隐层神经无数，H表示隐层神经元数 

结论 本文提出的基于粗集与决策树规则生成的神经网 

络构造方法 RCBNN，充分利用了粗集的数值处理能力、决策 

树的规则生成能力和神经网络准确的逼近收敛能力，互相扬 

长避短。试验表明，该方法取得了较好的综合效果。该方法 

利用粗集的约简方法减少了数据集的数据量，使训练量减少 ； 

利用决策树的规则生成能力产生规模很小的规则集，弥补了 

粗集生成规则规模很大的缺陷；又利用神经网络的准确的逼 

近能力 ，进一步提高了测试精度，并一定程度上弥补了决策树 

算法因裁减而丢失的训练精度 。用本文所述方法构造神经网 

络具有规模小、易于构造、学习速度快、泛化能力较好等优点。 
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竭集，这时有 ， 

Bet(S)≥O，Bet(@)≤Bet(@U S)，Bel(@U S)一1 

由此得到一个封闭世界，必然事件为 @Us，因而指派给 A(A 

@)的信念度实际上是指派给 A U s。记识别框架 @的不可 

能事件为 ，那么指派给 的信念度就是指派给 Us，这 

样在开放世界预设下应用 Dempster规则无需正则化。依这 
一 观点 ，在这个悖论中实际情况是 ：嫌疑人名单可能是不完 

备的。因此基本概率指派应该为： 

m1({口}US)一0．99，ml({6}US)一0．01 

m2({6}US)一O．01，m2({c)US)：0．99 

那么由Dempster组合规则得： 

m12( US)≈O．99，m12({b)US)≈O．01． 

这里的 S为已有嫌疑人的延长清单。组合基本概率指 

派表明，凶手不在嫌疑人名单之 中的可能性大约有 99 ，从 

而前文中的悖论得以消除。 

不可否认，如果抛弃识别框架的封闭性这一预设，上述解 

决方法具有一定的启发性及合理性。但是，倘若嫌疑人 的名 

单是完备的，这一悖论仍然没有得到解决；而本文在这个预设 

下分析了悖论所产生的原因。 

基于 D-S理论的随机译码器解释，我们可以利用概率表 

达该理论的基本概念和组合规则。撇开随机译码器解释，从 

定义的形式上看，基本概率指派(1)和(2)是合法的，并且可以 

应用 Dempster组合规则来组合它们。但是在随机译码器解 

释下，由于这些基本概率指派所对应的证据 和 是不相 

容的，这使得组合规则表达式(8)失去意义。此时，倘若坚持 

应用组合规则来组合它们将导致上述悖论。这就是产生这一 

悖论的原因。 
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