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种集成式不确定推理方法研究 

贺怀清 李建伏 

(中国民航大学计算机科学与技术学院 天津300300) 

摘 要 集成学习是采用某种规则把一系列学习器的结果进行整合以获得比单个学习器更好的学习效果的一种机器 

学习方法。研究表明集成学习是可行的，能取得比传统学习方法更好的性能。不确定推理是人工智能的重要研究方 

向之一，目前已经开发出了多种不确定推理方法，这些方法在 实际应用中各有优缺点。借鉴集成学习，提 出一种集成 

式不确定推理方法，其基本思想是按照一定的策略集成多种不确定推理方法，以提高推理的准确性。理论分析和实验 

结果验证 了方 法的合理性和 可行性 。 
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Research on an Ensemble M ethod of Uncertainty Reasoning 
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Abstract Ensemble learning is a machine learning paradigm where multiple models are strategically generated and corn— 

bined to obtain better predictive performance than a single learning method．It was proven that ensemble learning is lea— 

sible and tends to yield better results．Uncertainty reasoning is one of the important directions in artificial intelligence． 

Various uncertainty reasoning methods have been developed and all have their own advantages and disadvantages．Moti— 

vated by ensemble learning，an ensemble method of uncertainty reasoning was pm~sed．The main idea of the new method 

is in accordance with the basic framework of ensemble learning，where multiple uncertainty reasoning methods is used in 

time and  the result of various reasoning methods is integrated by some rules as the final result．Finally，theoretical 

analysis and experimental tests show that the ensemble uncertainty reasoning method is effective and feasible． 
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1 引言 

不确定推理是智能系统开发中的一个重要问题，也是解 

决传统的专家系统知识脆弱性和推理单调性的一个重要手 

段_lj。对它的研究已进行了 3O多年 ，目前的不确定推理方法 

主要有主观贝叶斯方法、可信度方法、Dempster-Shafer(简称 

D-S)证据理论方法、模糊推理方法、粗糙集方法等_2]。在实 

际应用中，这些不确定推理方法各有优缺点。 

主观贝叶斯方法是基于贝叶斯规则的计算方法，具有公 

理基础和易于理解的数学性质。但是，它要求所有假设的概 

率都是独立的。当这种独立性不被满足时，主观贝叶斯方法 

就会导致错误的结果。 

可信度方法通过计算给定规则下的数值，即可确定结果 

的确定性因子。该方法简单、直观，易于掌握和使用。但是， 

如果推理链过长或推理顺序发生改变，该算法得到的推理结 

果就不准确_3]。 

[YS证据理论方法有极强的理论基础，可以表示主、客 

观信息，区分不确定和不知道 ，方便地定义各种问题，处理概 

率、模糊等不确定类型，在 2O世纪 8O年代相当流行。尽管 

D-S证据理论在处理不确定信息时有着独特的优点，但当证 

据之间是冲突的，即证据分别以较大的概率支持不同的对立 

命题时；若直接运用 D-S证据理论的组合公式进行推理，往往 

会得到与现实相悖的结论，即冲突的证据焦元在推理后往往 

会变得很小，甚至会变成零，而组合前的概率很小的命题可能 

会变得很大，或者成为必然事件，很明显和想要得到的结果相 

悖。Zadehl_4]曾举例说明IYS证据理论处理冲突证据时的不 

足 ： 

例 1 两个医生检查了同一名病人，认为这个病人可能 

得的病是：脑膜炎(M)、脑震荡(C)、脑瘤(T)。假设这两个医 

生都认为该病人得脑瘤的可能性很小，但是脑膜炎还是脑震 

荡，两医生存在很大的分歧，他们的诊断如下： 

彻 ( 一0．99，ml( )一0．01，m2(C)一0．99，m2(了 一O．01 

将以上两医生的诊断结果利用证据理论组合公式进行组 

合，得到m( 一O，m(C)一0，m(T)一1，即合成结果表明这 
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个病人肯定是得了脑瘤(T)——这显然与事实不符。 

除了冲突证据问题，D-S证据理论方法所面临的另一个 

重要问题是对焦元的基本概率分配敏感，鲁棒性差。即当某 

个证据源对焦元的基本概率分配函数发生较小的变化时，多 

源证据的组合结果会发生剧烈的变化。例如，将例 1的概率 

分配函数做一个微小的调整得到例 2，然后利用 D-S证据理 

论对例 2进行推理，得到 m (M)一0， (C)=0．99，m ( 一 

0．01。可见，证据 R 的微小变化导致合成结果发生了剧烈变 

化。即对 T的信任程度 由例 1的几乎完全肯定(m(丁)=1)改 

变为几乎完全否定(m (丁)一0．01)；而对C的信任程度由例 1 

的完全否定( (c)一0)变为几乎完全肯定( (C)一0．99)。 

可见 ，D-S证据理论对基本概率分配函数是非常敏感的。 

例 2 R1：m1 ( 一0．98，ml (C)一0．01，m1 ( 一0．01 

R2：m2 (M)=0，m2 (C)一0．99，m2 (T)一0．01 

针对各种不确定推理算法的缺点，许多作者进行了大量 

研究，如为了解决 D-S证据理论的冲突证据问题，Yagel2朝率 

先发现冲突证据组合时产生的问题，并提出将冲突信息部分 

归结为未知以及较小冲突；DubiosE。]贝0进一步提出组合中的 

冲突应当适当予以保留。此后的学者不断进行改进，文献[-7- 

11]使用“距离”的概念来衡量证据的相似度以缓解冲突；文献 

[12—143采用统一信念函数的概念建立参数化的合成规则，而 

规则根据影响因子的大小确定冲突证据分配给不同识别框架 

下不同子集的比例。文献[15，16]则分别对合成规则中的证 

据损耗和信念函数中的冲突程度进行了分析。虽然以上研究 

能够在一定程度上避免D-S证据理论方法的缺点，但是以这 

种“打补丁”的方式来进行修正，势必会带来新的问题。就目 

前不确定推理方法的发展趋势，不同的文献[17—2o]均指出， 

在实际的应用系统中，仅靠单一的推理方法难以取得非常理 

想的效果 ，多种方法的联合将成为必然。 

目前出现了多种推理方法联合的研究工作，取得了不同 

程度的成功。如文献[21]表明D-S证据理论方法与模糊推理 

方法联合能提高系统的精确性和可靠性。文献[18]提出了3 

种联合方案用以目标识别。第 1种是粗糙集和I)_S证据理论 

联合：首先利用粗糙集理论对源数据进行约简，然后利用 D-S 

证据理论进行合成；第 2种是粗糙集理论和人工神经网络 

(Artificial Neural Networks，简称 ANN)联合：首先利用粗糙 

集理论对源数据进行约简，然后利用 ANN进行合成；第 3 

种，将粗糙集理论、D-S证据理论和ANN 3者联合：首先利用 

粗糙集理论对源数据进行约简，然后利用 ANN进行初步信 

息融合以为下一步的D-S证据理论计算每个目标的基本可信 

度分配，最后利用D-S证据理论方法进行融合(如图1所示)。 

仿真实验表明，以上 3种联合方法的识别率均比3个单一方 

法，即粗糙集理论、D-S证据理论和ANN高。 

信息源1 

信息源2 

粗糙集进行信息约简 r_叫 ANN进行初步合成 

粗糙集进行信息约简卜叫 N进行初步合成 

信息源n —’I粗糙集进行信息约简 r—叫 ANN进行初步合成 

网  l
论合成 I I

．．．． ．．．．． ．．．．． 

图 1 粗糙集、ANN和D-S证据理论三级联合推理结构 

以上推理方法联合的成功示例说明各种不确定方法在性 

能上具有很好的互补性，多种不确定推理方法的联合会比单 

一 方法更准确。同时也可以看到，以上现有的不确定推理方 

法的联合方式都是如图1所示的串行级联，即一种不确定推 

理方法的处理结果作为另一个不确定推理方法的输入，依以 

此类推 ，将最后一个不确定推理方法的输出作为最终结果。 

采用这种串行级联的联合方式，其目的一般有两个：第一，前 
一 种方法为后一种方法提供了一种信息预处理。如文献[183 

中粗糙集理论和 I)_S证据理论方法的联合，将粗糙集理论约 

简过的数据作为 D-S证据理论的输入，可以减少无关信息对 

D-S证据理论的干扰，减少 D-S证据理论的处理时间，以提高 

系统的准确性和计算速度。第二，前一种方法为后一种方法 

确定一些必要的计算因子 。如图 1中，ANN就是为 D-S证据 

理论计算每个目标的基本可信度分配。虽然在理论上能提高 

推理的准确性，但是在实际应用中没有一种完全精确的推理 

方法，这种串行级联方式会使各个不确定推理方法的错误进 

行层层累积、传播，进而增加最后推理结果的不准确。如利用 

粗糙集理论进行约简，得到的信息不一定能够完全准确地代 

表原来的知识。以这种约简过的信息作为输入，D-S证据理 

论将可能会变得更加不准确。 

集成学习是 10年来机器学习领域最主要的研究方向之 

一

，其基本思想是在对新实例进行分类时，通过将多个分类器 

的分类结果进行某种组合来决定最终的分类并把若干个单个 

分类器集成起来，从而达到提高分类器性能的目的。图 2表 

示集成学习的基本思想。其中，集成分类器包括了 个单一 

的分类器，对于同样的输入， 个分类器分别给出各自的输出 

( ，02，⋯， )，然后通过某种策略整合这些输出得到集成 

分类器的最终结果。集成学习始于Hansen和 Salamon的开 

创性工作[2 。他们研究发现，通过训练多个神经网络并将其 

结果按照一定的规则进行组合，能显著提高整个学习系统的 

泛化性能。后来 ，Schapire[ 。]通过构造性方法提出 Boosting 

算法，证明了这一点。受到这些研究的启发，人们认识到集成 

学习所蕴含的巨大潜力和应用前景，现在已经开发出了多种 

算法[2 ，如 Boosting，Bagging，Co-training等。到目前为止， 

集成学习已经广泛被应用于模式识别、文本过滤、遥感信息处 

理等领域，取得了很好的效果~25,26]。 

图 2 集成学习结构图 

从原理上讲 ，集成学习也是多种方法的联合。与 目前不 

确定推理方法所采用的串行级联方式不同，集成学习的联合 

方式是并行的，即首先成员方法各 自独立进行“计算”，然后按 

照一定的策略将各个计算结果进行“平均”。在并行联合中， 

只有当所有成员方法同时都犯错误时，系统才会给出错误的 

结果；只要各种成员方法是有差异的，各种方法就能够相互纠 

正。所以集成学习有可能减少单个分类器的误差，获得对问 

题空间模型更加准确的表示，从而提高分类器的分类精度和 

稳定性。Thomas G．Dieterich[12,27]从统计、计算和表示 3方 

面定性地分析了集成学习有效的原因，并指出集成学习有效 

的一个充分必要条件是个体学习器间存在较大的差异，各个 
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成员分类器之间的差异越大，集成学习的优势就越明显。另 

外，集成学习中各个成员方法相互独立地进行“计算”，从而避 

免了错误的累积和传播。 

集成学习提供了一种解决问题的新范式 ，该范式被证明 

是可行的，并取得了比传统的学习方法更好 的性能_2引。受集 

成学习的启发 ，研究一种集成式不确定推理方法。其基本思 

想是采用集成学习的基本框架把多种推理方法联合起来，以 

提高系统推理的准确性。 

2 集成式不确定推理方法 

集成式不确定推理方法的基本思想是采用集成学习的基 

本框架，将多种不确定推理方法联合起来。即分别利用各种 

不同不确定推理方法各自进行推理，然后按照某种整合策略 

将各个推理结果进行组合以得到最终推理结果。其示意图如 

图 3所示。 

／I 确定推理方潮 结 
输 定推理方触  果 

入 
整 ■ 输 

⋯  

r／ 合 出 算 

] 不确定推理方法n r 法 

图 3 集成式不确定推理方法示意图 

集成式不确定推理方法的详细描述如下。 

输人：不同的推理规则 

输出：多种规则的合成结果 

1．开始 

2．For i一0 to n一 1 do 

3．利用不确定推理方法 i进行推理，得到 

4．End of For 

5．利用某种结果整合算法对 Q 进行合并，得到输出O 

6．结束。 

值得指出的是，本文所提出的是一种框架，在具体设计一 

种集成式不确定推理方法时要考虑两个关键点，即选择什么 

样的不确定方法进行联合以及采用什么样的结果整合方法。 

根据集成学习理论 ，各个成员方法之间的差异性和各个方法 

本身的准确性都会影响到最终集成式不确定推理方法的准确 

性，因此在联合时尽量选择差异性比较大、比较准确的不确定 

推理方法进行联合。关于推理结果的整合，可以采用集成学 

习中一些整合方法，如简单投票、贝叶斯投票等[ 。 

为了在第 3节通过算例验证这种集成式推理策略的有效 

性，这里设计了一个简单的集成式推理方法。该集成式推理 

方法集成了证据理论、可信度方法以及主观贝叶斯方法 3种 

方法。所采用的结果整合方式是简单的平均，即 。一( + 

+03)／3，其中0为集成式推理方法的推理结果，01，02， 

03分别为3种不确定推理方法的推理结果。 

3 数值算例 

为了验证集成式推理方法的有效性，针对冲突证据和合 

成规则的鲁棒性差的问题，本节利用算例1、算例2，将本文第 

2节设计的集成式不确定推理方法与 D-S证据理论方法、目 

前D-S理论方法的3种较为成功的改进方法即文献Esl、文献 

E93和文献[11]的推理结果进行比较。 

3．1 冲突性对比实验 

根据集成式推理方法的基本原理，利用本文第 2节设计 
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的集成式不确定推理方法对算例1首先利用每个成员不确定 

推理方法(证据理论、可信度方法以及主观贝叶斯方法)进行 

推理，然后将3种方法的推理结果进行平均。具体推理过程 

如下。 

根据算例 1，有如下两条规则： 

R1：m1(M)一O．99，m1(C)=O，m1(T)一O．01 

R2：IT／2(M)一0，m2(C)一O．99，m2(丁)=O．01 

根据 【)_s证据理论方法的合成规则，对R 和Rz进行合 

成，得到 re(M)一O，re(C)一O，m(T)一1。 

为了利用可信度方法计算，重新将算例 1描述如下。 

已知如下规则 ： 

R1：IF El THENA CF(E1， 一0．99 

R2：IFE1 THEN BCF( ，T)一O．01 

R3：IF E1 THEN C( F(E1，C)一0 

4 ：IFE THEN ACF(t72，̂ —O 

R5：IFE THEN BCF(Ez，T)一0．01 

R6：IF E THEN CCF(E ，C)一O．99 

初始证据 E】，E2的可信度均为 1。 

根据可信度方法的合并规则，合并知识R 和风 ，得到 

CF(M)一O．99+O—O．99*0=0．99；合并知识 R2和R5，得到 

CF(丁)一O．01+0．01一O．01*0．01一O．0199；合并知识 R3和 

R6，得到 CF(C)一O．99+O—O．99*0=0．99。 

为了利用主观贝叶斯方法计算，重新将例 1描述如下。 

已知如下规则 ： 

Rl：IF E THEN (9．9，0．1)M 

R2：IFEl THEN (O．1，9．9)T 

R3：IF El THEN (1，1)C 

R4：IFE THEN (1，1)M 

R5：IF THEN (O．1，9．9)T 

R6：IFE THEN (9．9，0．1)C 

M，T，c的先验概率均为0．5，证据 E1和E2必然发生。 

根据主观贝叶斯方法的公式，合并知识 R 和R ，得到 P 

( 一O．908；合并知识R2和 R5，得到 P(T)一0．0099；合并 

知识 R。和 R6，得到 P(C)一O．908。 

然后根据结果整合方法将 3种成员方法的结果进行平 

均，得到集成式不确定推理方法的结果，即 m(M)一0．632，m 

(丁)一0．343，re(C)一0．632。通过归一化处理，得到 re(M)一 

0．393， (丁)一0．2134， (C)一0．393。 

本文的集成式推理方法与D-S证据理论方法、文献[8]、 

文献E93和文献[11]的 D-S理论方法对算例 1的推理结果如 

表 1所列。 

表 1 冲突证据合成实验结果 

通过表1可以看到，与D-S证据理论方法相比，集成式推 

理方法与文献E8，9，111中的方法一样，都能得到与事实相符 

合的、较好的合成结果。但是与文献E8，9，111中的方法相比， 

集成式推理方法的合成结果与事实仍有差距。主要原因有以 

下两点：第一点，根据集成学习理论，成员方法的准确性会影 



响最终方法的准确性。而 INS证据理论得到的结论完全与事 

实相悖(m( 一1)，进而影响了本文的集成式推理方法的结 

果。第二，本实验中所采用的集成式不确定推理方法只是 3 

种不同不确定方法的一个简单平均，其中INS证据本身与事 

实相差很远，使得平均结果也与事实有一定偏差。在进一步 

的研究中，通过采用更合理的结果整合方法能进一步提高算 

法的准确性。在下一节的鲁棒性对比试验中，也会受到以上 

两点原因的影响。因此，虽然不能完全避免，但本文中的集成 

性推理方法能够在一定程度上解决INS证据理论方法的冲突 

证据问题。这说明，这种集成式的推理框架能够在一定程度 

上解决冲突证据问题。 

3．2 鲁棒性对比实验 

本文的集成式推理方法对算例 2的推理过程如下。与上 

述对算例 1进行推理的过程一样，首先利用三成员方法对算 

例 2进行推理：利用 I)_S证据理论方法，得到 m(M)一0，m 

(c)一0．99，m(T)一0．01；根据可信度方法，得到 CF(M)一 

0．98，CF(T)一O．0199，CF(C) 0．9901；根据主观贝叶斯方 

法计算，得到P( =0．907，P(T)一0．0099，P(c)一0．908。 

然后将以上 3种成员方法的合成结果进行平均，有 re(M)一 

0．392，m(T)一0．0133，re(C)一0．9627。最后通过归一化处 

理，得到 re(M)一O．392，re(T)一O．0083，m(C)一0．5998。 

用本文中的方法与文献[8]、文献[9]和文献[̈ ]中的方 

法对算例 2进行融合，得到的结果如表 2所列。其中，△m 

(M)，△，j (T)和Am(C)分别表示在算例 1和算例 2两种概率 

分配函数下，得到的最终推理结果中对 M，T和C的信任度 

发生的变化。从数值上，Am (M)为re(M) 与 优 (̂ 之差的绝 

对值，同样，Am (T)为 m(T)与 m (T)之差的绝对值 ，Am (C) 

为 re(C)与 m (C)之差的绝对值。通过表 2可以看到，与 INS 

证据理论方 法相 比( ( 一0， (T)一0．99， (C)一 

0．99)，集成式推理方法的合成结果发生的变化不大(△m(M)= 

0．001，Am (T)一0．205，Am (C)一0．2068)，这说明集成式推 

理方法能够有效抑制 INS证据理论的鲁棒性差的问题 但是 

与文献[8，9，11]中的方法相比，集成式推理方法的合成结果 

发生的变化较大。其原因与冲突性对比实验中分析的两点原 

因一样：第一，成员方法INS证据理论方法的鲁棒性差影响了 

最终结果的鲁棒性；第二，结果整合方式的不合理影响了最终 

结果。 

表 2 鲁棒性对比实验结果 

通过以上两个实验，说明了与文献[8，9，11]中提出的推 

理方法一样 ，集成式不确定推理方法能在一定程度上避免 【)- 

S证据理论的冲突证据和鲁棒性差的问题。这里需要指出的 

是，文献[8，9，11]中的方法只是针对 I)．S证据理论的冲突证 

据问题和鲁棒性差的问题而提出的，它们能在一定程度上避 

免冲突证据问题和鲁棒性差的问题。而本文提出的集成式推 

理方法不仅能在一定程度上避免冲突证据问题和鲁棒性差的 

问题，也可以使得各种成员方法中其他缺点在一定程度上得 

以避免，如 INS证据理论的相关证据问题等。 

结束语 给出了一种新的不确定推理框架。它采用了集 

成学习的策略，实现了多种不确定推理方法的联合。与现有 

的不确定推理方法的串行联合方式不同，本文的不确定推理 

框架使各个成员方法并行地、独立地进行推理，然后按照一定 

的策略将各个推理结果进行“平均”。只有当所有成员不确定 

推理方法 同时都犯 同一错误时，集成推理方法才会给出错误 

的结果；但是由于各种不确定推理方法是有差异的，即它们犯 

同一种错误的可能性很低 ，这些不确定推理方法能够相互纠 

正。最后，针对 INS证据理论的冲突证据以及鲁棒性差的问 

题，验证了本文提出的不确定推理方法的合理性和可行性。 

在实验部分可以看到，不确定推理方法能够在一定程度 

上纠正每个成员不确定推理方法的缺点，但是不能完全避免。 

这主要是因为实验 中所采用的结果整合方法过于简单，今后 

的工作包括研究合适的结果整合方法。 
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