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— ～ 摘 要 ～ ～ —————————— ——————————~： 一  

This paper surveys the state-of-the-art progress m ade in the rcsearch of be-- 

lief function the ory 扫 the c~ntcxt of its applicatio~*in Artificial Intelligence． 

M ain CoP=tc~．tS inelude (i)basle concepts and operations of beti~f function：(ii) 

graphical belief function me I and its local computation} (iii) belief func- 

tion theeI-／B relation with other numeric approachcs to urleerfaln母 in Artificial 

Intetllgence．This paper provides a basic framework for the management of un— 

certainty 

一

、 弓I言 

通过对人工智能及专家系统的进一步研 

究，人们发现仅仅采用符号计算难以处理问 

题求解过程中所遇到的各式各样的不确定信 

息，而这种不确定性是无处不在的：从知识 

获取到计算机视觉与模式识别，从状态空间 

的有效搜索到自然语言理解。导致不确定的 

原因可能是；(1)信息不是完全可靠的，例 

如，在基于规则的系统中，由专家给出的规 

则可能存在例外，甚至专家自身也会对规则 

缺乏自信，(2)信息是不完备的，例如，在 

状态空间的搜索中，可能不知道全局的信息 

(代价)，有时候这种全局信息甚至不可能得 

到|(3)不同来源的信息矛盾，这些冲突信 

息各自导致不同的决策j(4)信息是不精确 

的，这种不精确蛙来自于概念本身踺乏严格 

定义(侧如，自然语言中的模糊谓词)，或者 

来自于观测误差(侧如传 感器的随机误差)。 

迄今，人们提出的处理人工智能中的不 

确定性的方法可 以分为数值方法和非数值方 

法【”。数值方法的典型代表有：(1)古 典 概 

率论或其变形(如MYCIN的确 定 性 因 子， 

PROSPECTOR的准Bayes方 法)，(2)信 任 

函数理论(或称为证据理论，Dempster-Sha- 

fer理论)；(3)模糊逻辑及可 能性 理论。非数 

值方法的典型代表有}(1)支持理论(Theory 

of Endorsement)，(2)非单调逻辑。数值方 

法和非数值方法在处理不确定性的方式上是 

不同的，它们能有效处理的不确定性的类别 

也不一样I ，本文所感兴趣的是处理不确定 

性的数值方法中的信任函数理论 

信任函数理论是古典概率论的 扩 充【a ， 

BJ，它的一个主要优点在于提供给我们 在 不 

完备的概率模型上处理不确定性的便利，在 

人工智能及专家系统的研究领域中，信任函 

数理论正受到越来越多的研究者的关注。 

人工镭能及专家系统研究的问题包括： 

把定性的关系弱晰地表示出来，把主观的信 

任定量化j建立形式化的模蛰，知识在模型 

上的有效存储与计算，确定的或不确定的证 

据在模型上的传播J从例子中学 习， 结论的 

解释等等，从 目前的实践看，对这些问题进 

行概率分析是可行的，对于某些问题，概率分 

析甚至不可避免I ，用信任函数理论研究上 
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述问题，是一个十分吸引人的课题。基于这 

种 目的，本文介绍关于信饪函数理论计算的 

研究进展，进一步研究它在人工智能及专家 

系统中的应用的基本框架。 

=、信任函数理论的基本概念夏运算 

定义1 令。为一有限的结果空间，称为 

识别骨架。令113为从0的幂集到[0，1]的函数， 

满 足l (1)m( )=Oj (2)V A 0，m(A) 

≥O并且暑Hi(A)=1。称m为0上的基本概率 
A 0 

赋值。所有满足m(A)>0的0的子集A称 为 

焦点元素。 

定义2 给定0上的基本概率赋值m，其 

相应的信任函数BEL定必为： ， 

V A 0，BEL(A)=嚣m(B)。 
B A 

似真函数PLA定义为： 

V A 0，PLA(A)一1-BEL(A)。 

定义8 给定。上的二个独立 信 任 函 数 

BEL。和BEL2(其基本概率赋值分 别 为 nl。和 

nlt)，则它们可以用Dempstet规则组合，得 

到0上的 新 的 信 任 函 数BEI；，记为BEL= 

BELJ0BEL2，其基本概率赋值m定义 为： 

(1)V C 0，C≠ ， 

re(C)=K ∑nlJ(A)mz(B) 

AnB=c 
A． B 0 

(2)m( )=o 

(3)K=[1一翟1111(A)m 2(B)] 
A nB= 
A， B 0 

注意：若K=O，则认为BEL1与BEL 不 

能组合，BEI,无定义。 

倒，从罐中取球m 设第 个罐中装的垒是红 

球(记为R)，第二个罐中装的是红球和白球(记为R， 

w)．但不知其比例(可能垒是红球， 啊 能垒是自 

球)。现在要从罐子中取出一个球，设从第一 个 罐 

中取球的概率是0．7，从第二罐中取球的概率是0．3， 

在信任函数理论框架下，0={R，w}，基本概率 

赋值m为；m{R}=o．7j m{R，W}=o．3。于是 

BELfR， D．7-PLAfR}=1j BEL{W}=O，PLA 

{W }=O．3。结果可以解释为取到红球的 概率至少 

是0．7，至多是1。m{R，w } O．3描违了我们关于 

’ 8’ 

第=个罐子的无躬。 

当结果空阃为乘 空间时，我们称其上 

面的信任函数为多元信任函数[ 。使用多元 

信任函数不仅可 以描述变量之间的概率关系 

(例如联台分布，条件分布)，也可蹦表示变 

量之间的逻辑关系。 

例2 蕴台式前表示。设有蕴含x+Y，这 里x与 

Y均为布尔变量，在信任函数理 论框架下，0宣N,x 

×0 ={O，1}×{o’1}，基本概率赋值为 ：m{(1， 

1)，(o，O)，(0，1)}=1j m{(1，O)}=0。倒2给 

出的信任函数是一类特殊的信任函数。 

定义4 给定识别骨架0：(1)由基本 概 

率赋值m(O)=1，VA 0，m(A)=0所 给 

出的信任函数称为空信任函数，(2)由 基 本 

概率赋值m(E)=P，m(o)=1一p，V A 0， 

A≠E，m(A)=0(其中E为O的子集)所给出 

的信任函数称为简单支持信任函数。 

多元信任函数的常见运算如下t 

定义5 令BEL8为O=Ox×0y上的信任 

函数，其基本概率赋值 为 m。，9ll1 BELo~ox 

的边缘化定义为0 上的信任函~BELe __， 

其基本概率赋值m为： 

VA 0 ，m(A)=∑m(B) 

B￡日 

PiOx(B)=A 

这里P J0 (B)表示BAiOx上的投影。 

定义6 令BEL 为@ 上的信任函数， 
． 

其基 本概率 赋 值 为m8 则BEk 60= 
^ 。 

xor上的最小扩充定义为。上 的信任函数 

BEL8 t 8，其基本概率赋值m为： 

VA e，m(A)= 

m8(B)，着存在B o， 

{ m。(B)>o且A=B×唧 

0， 否Ⅲl1 

定义7 今BEL日为0=e ×唧上的 信任 

函数 则给定Y=8 ∈0y时，0 上的条 件信 

任函数BEL8(·1 Y=0 )定义为： 
X  

BEL8(·fY= )=(BEL。国BELe )‘8 

其中BEL 为一简单支持信任函数，其 唯一 
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焦点元素为0 ×{0 )。 

倒3 设x，Y为布尔变 量，0为@一o × 

唧 ；(0，1)×(0，1)，0上信任函数BEL。有 

基本概率 赋 值 为l me((0，0)，(O，1)}一 

0．5}m。((1，0)，(1，1))一0．3}m。((0， 

0)，(1，O))一O．2。~IJBEL。 。的基本概率 

赋值为：m(o)；0．5}In(1)一0．s J m(0，1) 

；O．2。而BEL。1 0 t。的基本概率赋 值 为： 

In((O，O)，(0，1))；O．5}m {(1，0)，(1， 

1))一0．3}m((0，0)，(0，1)，(1，0)， 

(1，1))=0．2 由此可见，在一般情形下， 

BEL0l 0 t 0≠ BE 。 

再回到BEL日，设Y=1，别国 上的条 件 

信任函数BEL。 (·I Y；1)的基本概 率 赋 值 

为：m(0，1)一1。若设X-----0，~．I[BELe
一
(·! 

x=0)的基本概率赋值 为：m(O}一0．257l 

m{0，1)；0．743。 

定义8 令0=e ×研 ，给定 上 的 条 

件信任函数BEL (·I Y 日 )，则它的 条 件 

嵌套定义为O上的信任函数BEL。(·IY 

； )f1。，其基本概率赋值如下： 

rm(B) 若存在Bg0 ，m(B) 

m(A) { (J。~ A=。B 川 
【0 否 l 

若V ∈eh 给窟BEL。(·!Y一0 )，则多重 

条件嵌套定义为6上的信任函 数； 

0BEL@ (·IY-- )fl 0。 
0，∈o 

条件嵌套给出了由条件信任函数构造联合信 

任 函数 的方 法。 

倒4 在例3中，BEL。．(·{X=0)的基本 

概率赋值为 ：re{o}=O．257：In(0，1)=O．743。 

则它的条件嵌套即e上的信任函数BEL。 (· 

Ix=0)f1。的基本概 率赋值为：m((1，0)， 

(1，1)，(0，0))=0．25 }m((1，1)，fn． 

0)，(0，I)， (O，O))一0．743。 

下面考虑几个计算问题。 

(1)基本概率赋值与信任函数的相互变 

换。这种变换宴际上是Mobius变换【 ，Th_ 

oma给出了快速算法。例如 从基 本概 率赋 值 

到信任函数的变换，基本思想 是：Vx o， 

对。的每一元素V作迭代： 

f．(X)= f— (x)+fj一 (x一{V)) 若V∈X 

f (x) 否则 

初始时，f。(x)一m(x)，若!o}=n，翻f』f 为 信 

任函数。 

(2)关于~empster规ⅢⅡ的计算。’与Mo_ 

bius变换一样，由于计算是在0的幂集 上 进 

行的，因而时间复杂性是指数的。另外，同 
一 识别骨架上的两个信任函数才能用Demp- 

ster规则组合，当识别骨架不同时，必须 首 

先最小扩充到共同的识别骨架。为简便计， 

下文提到Dempster规则组合时，默认已作了 

最小扩充。注意到，Dempstcr规则掘合运算 

满足可交换性 

上面二个核心过程的复杂性是导致信任 

函数理论受到批评的一个主要因素。为了降 

低复杂性 (识别骨架的大，】、是重要的影响)， 

研究者们提出了信任函数的分解与局部计算 

【 ，。， 以及 近似计算 的方 法[】。]。Dempster 

规则所要求的独立性后面还要提到。 

三、图形信任函数及局部计算 

在许多情形下，图是表示知识的自然而 

有效的途径。在古典概 率论的框架下，￡11， 

12，13]考虑了Bayes网络的计算 (铡如边缘 

化，条件化) Bayes网络是一个有向图，它 

分解条件独立性下雨联合概率分布。具体地 

说，对有向图的每一个顶点v，设其父 结 点 

集合为 ，给定了在Ⅱ 的每一状态组合 下的 

概率分布，即：Pr(VI II ) 若 = ，则：给!出 

的正好是v的边缘分布，以Bayes网络作为不 

确定知识的表示工具，Lauritzelt和Spiegel— 

halteri“{研究 r概 率的局部计算，这里局部 

计算意味着在计算一蛆变量的边缘 (或给定 

其它变量的值时的条件分布)时，不必诉诸 

干联台概率分布，因而使计算复杂性降低。 

依赖于局部计算，[11]考虑了专家系统中的 
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常见运算，例如证据的传播与组合。C7，8， 

9，14]研究了多元信任函数的局部计算 

定义9 一‘个超图H一<N，c>是一个 二 

元组，N是顶点的集台，C是超边的 集 台， 

对于每一条超边c∈C，c N 

定义1 D 图形信任函数模型G=<N，B， 

c)是一个三元组，这里N是变 量 的 集 台， 

<N，c)是一个超图，B是成分信任函数的集 

合，即V c c，给 定了识别骨架c。上的信任 

函数BEL。，BEk一④BEk 称为G的全 信 
l r 

c,6C 

任函数，而G刚称为BEL0的一个分解。 

例5 一个图形信任函数模型的例子。 

G= B， 0  

Nffi{X~fI≤i≤8，x 为=元变量} 

C={(Xh X±)，(X轴 X霉’墨 )， 

( ， x5)， (x．，x。 x7)， 

(x．， )， (xE，x7)} 

B={BEL fCiEC} 

BEk 黜 ， 

如果现在要计算某个变量，倒如xa的边缘信 

任函数 ，~tJBEk =BEL = 
8 3 

(④BEL。)l 
‘ c Ec 

： 

这就是说，为了计算x 的边缘，我们必须首 

先计算出拿信任函数。这样一来识别骨架的 

势可达25Go 

幸好，在具有一定特性的图形模型上， 

边缘化算子与投影算予是可以交换的 (回忆 

侧3)，使得局部计算可行。 

在通常的图论的树的定义中，把顶点集 

换成超边的集合，可 以得到下面的树模型的 

定义。 

定义 I1 给定图形信 任 函 数 模 型G= 

‘N，B，C ，它相应 的树 模 型T= (C，B， 

E 是一个三元组，其中C称为结点集，E c 

×C称为边集，并且 (c，E 为一棵树。 

定义l2 给定图形信 任 函 数 模 型G= 

<N，B，c 及相应韵树 模型T牟{c，B，E ， 

·lO· 

对于N的子集A，定义 为T的 子 图，且 

由c中所有包含A的结点组成。如果VA N， 

都是树，刚称T为Markov树，我们 也说T 

有分离特性~Markov特性。 

容易证碍 】，定义12与下面的命 题等 

价。 

命嚣1 一裸树T一<c，E (关于 顶 点 

N和成分信任函数B)为Markov树， 当且 仅 

当I(1){N，c 是一超图，(2)如果(cI，cD 

E，则c1 nc2≠中，(3)如 果c1， ∈C，cll≠ 

， 且x∈cJ nc2，则x含在从c1到c2的路 径上 

的每一个结点上。 

例6 一棵Markov树(图3．1)。 

NJ 

N5 I盘  互  匪固 
图3．i 

容易验证 NjnN} N1I 

N‘n Nj￡NlI 

N6n N|互N‘，⋯ ·等等。 

给定图形信任函数模 型G={N，B，c) 

及相应的M湘k 树模型T (c，B，E)，假 

定 从G 到T的 变 换 是 等 价 的，即BELG= 

BELn 现在设c ∈C，我们要计算c 的边缘 

信任函数BELG‘ 。，定义为 

BELGl c。=BELrI c。=BELc。④ 

(0BEL )I ． 
CEc 
C ；C 

现在把c’看成树T的根结点，则 删 掉c 

后将得到k个子树组成的 森林，设(c ，⋯， 

e )为c’的邻结点集， 以c1，⋯，c 为 k个 子 

树的根， 

利用定理】，它表明何时可 以交换 边 缘 

化运算与最小扩充运算【 】。 

定理l 设c为变量的集 合，C ，c。 c， 

BELc和BELt为分别定义在识别 骨 架c1及 

C。上的信 任函数， 则： 
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(BE 
J
_(rf rl C2)0 BE 

2

¨ C 

J!／C ))‘ 

(c n c )= BELc l(c ll(
。)0BELc f c ĉ， 

考虑到T的Markov~性，可以证 明定珊 
[ 

。 

定理2 BEk‘c。=BEk ①(④BELc 
1≤ i《 k 

- +  ‘) 

其 中BELc c‘为包含在 子树 中的信息， 

它的递归定义如下： 

BELc --C* (BELc 0 (0 BELtJ))l。t 
‘ c J年 c 

c，∈C 

这里c 为e．的邻结点集台。 

例7 在例6的Markov树 上，设 要 计算 

N =(Xa，X x )的边缘信 任 函 数，以Nl 

为根得到图3．2，从叶结点(印只有一个邻结 

点的结点)沿箭 头方向传 播 信 息，例 如， 

BELN5-N4=BEL,~5“ 4flat5)t 

BEL．~4一Ⅳ
．
=BELN40(BEL~5 ” @BELN B 

4)1t 4 N1 ’Ⅳ1 

模型信任函数BEk如何转换成Markov树 模 

型BEk 。 

对 第一个问题，Dempster~N Kong[ 。 的 

回答是：信任函数是通过组合独立成分而构 

造的，这些成分来 自于诸如 已接受的因果理 

论，专家的概率断言，或者是经验祥本数据， 

然后在网络上开发的。 

对第二个问题， 目前正在研究 中，一种 

构造方法是首先获得图形模型的超树覆盖， 

然后由超树构造Markov树。 

定义13 图G=(V，E)是弦图，如 果G 

的每一长度大子3的圈都有 一 根弦，即，者 

V】，⋯，V̂，Vl(k≥3)是 圈， v。，vi i= 

j+2， (v̈ vj)∈E。 

定义l4 图G=‘V，E)的一个团是G的 
一

个 最 大 竞 全 子 圈G，=‘ ，E >，即， 

V 。， ∈V ，(VI，vD∈E ，并且 是最 

大的。 

图的团不唯一。 

圈 3．2 

定理2保证 丁传播与组台算法的正确性， 

局部计算的复杂性显然比直接计算全信任函 

数要低得多，最大的识别骨架势为3。 

把Markov树的每个结点看成独 立 的 处 

理器，每个结点在发送信息的同对也接受来 

自邻结点的信息，那么，经过若干周期，‘可 

以得到全部结点的边缘信任函数。 

以局部计算为核心，就可以完成专家系 

统的例行过程，蜘如证据吸收与传播。另外 

这种局部计算模式在古典概 率论的框架下也 

是可行 的【 。 

现在的问题是，一个信任函数BEL~LI何 

分解成图形模型信任函数BEk，而 一 图 形 

15 对超图_H一 ‘N，c>定义图G(H) 

，其 中V Vl，V』∈N，(vf，vJ)∈E 

iff 3e∈C，使得vf， j∈c。 

定义l6 超 图 H； N，c> 

称为 eonformal，若G(H)的 任 
一 个团都包含在一条超 边 中 H 

称为超树，若H是conformal的， 

而且G(H)是弦 。 

定义17 超图H 一 (N，C >是超图H= 

{N，c>的一个覆盖，着 H的每一条超边都包 

含在H 的一条超边 中。当H 是超 树 时，称 

其为H的一个超树覆盖。 

在[15]中，我们证明了： 

定理3 若H=‘N，o 是超树，itlH上的 

最大势搜索算法【”】给出一个Markov~ 的 构 

造。 

由予Markov~的具有最大势的结点的大 

小对计算复杂性起着决定作用， 我们 自然希 

望找到这样的超树覆盖，即，它的具有最大 

势的结点的势尽可能小，我们称这样的超树 

覆盖为最小超树覆盖，我们证明了⋯j： 

·1l· 
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定理4 任给超图H，寻找其最 小 超 树 

覆 盖是NP-完全的。 

这启示我们，在超图的规模达到一定程 

度后，必须放弃最优性，而寻找次优超树覆 

盖。 

四、信任函数理论与其它鼓值方法的关 

系 

信任函数理论给出了概率的上下界，但 

是这种上下界不同于古典概率论的框架下区 

间概率演算的结果【 1。从某种意义上说，这 

换来的是信任函数理论可以在即使不完备的 

概率模型上作出推理。根据Bayes理 论，如 

果不 引用先验信息则不能对新证据产生任何 

结果。在[20]中，我们以诊断专家系统为例 ， 

证明了在完备的概率模型上， 由信任函数理 

论给出不确定性组合公式与古典概率论给出 

的完全一致，而当模型不完备时，例如缺少 

先验信息，则古典概率论无法组合不确定性， 

但信任函数理论却可 以，这一结果也说明观 

察的统计独立性 (即条件独立性， 满_足De— 

tapster规则所要求的直觉上的独立准刚。然 

而，关于Dempster规则还有待进一步研 究。 

对Bayes网络，Pearl[ 0】建立了 关 于 条 

件概率独立性的公理系统，这种公理系统的 

作用在于可 以检验模型的正确性，同时可 以 

推导出在模型中没有明确表示的 独 立 性 断 

言，而在图形信任函数模型中，超图不明确 

地定义了变量之间韵条件独立性，但 是Pearl 

的工作能否推广到信任函数理论框架下的超 

图模型上呢?目前我们已获得了初步的结果。 

Grosof~“ 的研究表明，在工程 技 术 上 

应用广泛的确定性因子方法，经修正可 以作 

为信任函数的一个特例。[17]中对演绎推理 

的研究也表明，可能性理论中的必要性测度 

与可能性测度是信任函数和似真 函 数 的 特 

例 。 

五、进一步豹研究 

因为不确定性本身就是一个不严格的定 

义，所以给形式的处理方法带来困难。尽管 

如此，从目前对人工智能中的不确定性的研 

·12· 

究所取得的结果看，我们获得了关于不确定 

性的更透彻的认识，由于确定性的事件 (或 

命题)均可视为不确定的一个特例，考虑到 

人工智能的研究特点 (即，在对人的智能酞 

乏深刻理解的前提下用机器模拟人的智能)， 

是否可 以认为不确定性的研究在人工智能中 

的研究中占据着中心的地位呢? 

在这个意义上看，作为比古典概率论等 

其它数值方法表达更强的形式语言，我们希 

望不仅能将信任函数理论用于专家系统的有 

效的不确定推理，而且还能将它用于人工智 

能的其它研究领域。 

让我们引用Barnard在关于 Sbafer教 授 

的文章的讨论I l时讲的一句话作为本文的结 

束 “我们花了近5O年的时 间 才 对 似 然 性 

(1ikelihood)的意义和应用有了合理面清晰 

的了解’因此关于信任函数我们必须准备花 

至少类似长的时间”。 
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的 Advice Taker 思想，Advlce TakerS--个表 

达和求解问题柏程序，其中称为情境演算的形式语 

言执行推导，一情境演算扩展一阶语言，如增加了条 

件表达式(IF P谢崛N l置EL昭 b。其申P是一个 

公式，a，b是项)和一阶 表达武作为函词 与谓词 

表达式。(所用条件表达式也是设计和分析LISP必 

需的。)这样，情境演算能广泛用于表示非数学问 

题，特别是只台单主体情形。 

Advice Taker是第—个系统描述和分析 麦卡 

锡称为语句自动机的尝试，其基本思想是，—个问 

题及其求解 (可运用启发式)的所有基本因素都可 

以表示在一个形式语言中 形式语言中一些语句作 

为祈使句莸要求执行，另一些语句是描述旬，它们 

是问题各赢面情形的描述，程序的基本功能是选择 
一 组描述语句作前提井用一个演绎过程作出推演' 

这样，系统所知知识一即被告知一被表示为—个公 

理理论，关键之处在于面对新韵问题不需要重新写 
— 个斯韵程序，而只要告知系统有关新问题的事实 

就行。对麦卡锡来说，最感兴趣的应用是日常问题， 

这就需要表示常识氍念，即日常生活中我们熟悉的 

客体及其关系，倒如包含信念与知识、能力，和行 

动的前提与效果等概念。 

经过三十多年努力，麦卡裼令^信服地指出一 

个远大的目标，就是在一种逻辑形式化申，建造一 

个可运用于广泛应用领域的公共常识库。很早时侯， 

他已看到可靠 (真值保护)逻辑演绎不是形式化常 

识推理柏合适模型，常识推理包含非严格或在其它 

事情不变下的泛化，这包含一定非单调性。一个前 

提 能是推出P韵合适理由，但一个r的 超集r 

却未必是推出P的理由，倒如F 可能包括了在其它 

事情可变的信息，非单调性很不同于演绎推理的结 

构(证明)。自1980年以来，麦卡锡的大部分工作集 

中在 }析和形式化这种非单调推理，1977年他提出 

限制的思想，限制是一条应用于—阶理论的猜稠j规 

则，这种猜测规则 的想法基于一个一定谓词，或更一 

般地，—个一定公式’它有与原始理论一致的外延， 

其直观意义是在其它事情确实相同—F，给定原始理 

论(公理)，我们能用极小化倒外或非规范事实。麦 

卡锡教授表明在—阶逻辑中增加这样一条限制规则 

(以及灵活使用它)就足出提供一个常识推理模型。 

许多处理常识推理的其它形式化工作后来被引八， 

但是，正如LI&P和情境演算，麦卡锡的贡献 都是 

最重要柏。 

我们引用授予麦卡锡教授国家科学勋章的评语 

来结束这个小传： 

他对计算机科学与人工智能徽出了巨大贡献， 

包括开 发LISP程序语言，计算的数学 理 色，分时 

系统前 概念和发展，应用敷理逻辑于使用常识及其 

推理的计算机程序，以及剖建人工智能本身。 
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