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一种信度马尔科夫模型及应用

邓鑫洋 1 邓 勇 1, 2 章雅娟 1 刘 琪 1, 3

摘 要 马尔科夫链以其无后效性广泛应用于自然科学和工程技术领

域. 经典的马尔科夫链并不能反映对象状态的不确定性, 并且当状态划分

边界过于清晰时, 状态转移情况不稳定. 为了保持状态转移的稳定性以

及能够有效地表示和处理对象状态的不确定性, 本文提出了一种信度马

尔科夫模型. 新模型引入了 Dempster-Shafer (DS) 证据理论来描述对

象状态的不确定性, 将对象的所有状态归类为一个辨识框架, 建立基本概

率指派函数, 然后生成一个命题转移概率矩阵, 最后根据对象当前的状态

得到将来的状态. 本文提出的信度马尔科夫模型是对经典马尔科夫链的

推广, 向下兼容了它的性质. 实例表明, 新模型克服了上述缺陷, 获得了

较经典马尔科夫链更加合理、准确的结果, 具有更高的有效性和实用性.
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A Belief Markov Model and Its
Application
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Abstract Markov chain is widely applied to the fields of nat-

ural science and engineering technology with its non-aftereffect

property. However, the classical Markov chain is unable to han-

dle the uncertainty of state description. Besides, the state′s tran-

sition is unstable when the divide boundary of states is too clear.

In order to overcome these limitations, a belief Markov model

is proposed in this paper. Dempster-Shafer (DS) theory of evi-

dence is introduced to new model to represent the uncertainty of

states. Firstly, the states are reduced to form a frame of discern-

ment, and a basic probability assignment function is established.

Then, as an intermediate result, a matrix of propositional tran-

sition probability is calculated. Finally, the future state can be

obtained according to the current state. The proposed belief

Markov model is a generalization of classical Markov chain and

downward compatible with its properties. A case study shows

that the limitations above mentioned are overcame and the pro-

posed model is more effective and practicable.

Key words Markov chain, Dempster-Shafer (DS) theory of

evidence, forecasting, transition probability

Citation Deng Xin-Yang, Deng Yong, Zhang Ya-Juan, Liu Qi.

A belief Markov model and its application. Acta Automatica

Sinica, 2012, 38(4): 666−672

收稿日期 2011-06-14 录用日期 2011-10-18
Manuscript received June 14, 2011; accepted October 18, 2011
国家自然科学基金 (60874105, 61174022), 教育部新世纪优秀人才支持计划

(NCET-08-0345), 上海市青年科技启明星计划 (09QA1402900), 重庆市自然
科学基金 (CSCT, 2010BA2003), 航空科学基金 (20090557004), 上海交通
大学 “晨星学者计划” (T241460612) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(60874105, 61174022), Program for New Century Excellent Tal-
ents in University (NCET-08-0345), Shanghai Rising-Star Program
(09QA1402900), Chongqing Natural Science Foundation (CSCT,
2010BA2003), Aviation Science Foundation (20090557004), and the
Chenxing Scholarship Youth Found of Shanghai Jiao Tong Univer-
sity (T241460612)
本文责任编委 夏元清
Recommended by Associate Editor XIA Yuan-Qing

在自然社会的诸多领域, 有很多不确定性现象遵循一类

特殊的演变规则: 由系统或过程在时刻 t0 所处的状态, 可以

确定该系统或过程在时刻 t > t0 所处的状态, 而无需借助其

在时刻 t0 以前所处状态的历史数据. 这类特殊的随机过程就

是马尔科夫过程[1−2]. 马尔科夫性是马尔科夫过程最重要的

性质, 即过程在时刻 t0 所处状态已知的情况下, 过程在时刻 t

> t0 所处状态的条件分布与过程在时刻 t0 之前所处的状态

无关. 时间和状态都是离散的马尔科夫过程称为马尔科夫链.

马尔科夫链广泛应用于自然科学和工程技术领域[3−10],

特别是在预测技术中有着深入的应用, 如预测降雨量走

势[11]、评估经济运行状况[12−13]、分析蛋白质种类及跨模

区[14−15] 等. 传统的马尔科夫链对易于区分的离散状态有着

很好的预测效果. 然而, 当状态空间是近似连续的数值时, 其

预测结果可能会随着数据的微小变动产生状态的飞跃. 另外,

当状态发生转移时, 可能无法确定马尔科夫链在下一步处于

何种唯一的状态, 即状态的描述无法确切地给出. 这些问题

的实质是马尔科夫链的过程序列具有不确定性, 主要表现为

研究对象的状态无法明确的划分. 目前, 关于这方面的研究,

多数研究者是将模糊的概念引入到马尔科夫链中, 建立一种

基于状态模糊划分的模糊马尔科夫预测模型[16−19]. 模糊马

尔科夫预测模型要求在链的序列取值和表示对象状态的语言

变量之间建立一个确定的隶属度函数. 但是, 现实情况中有

可能并不能建立起这样一个确定的隶属度函数. 例如在某些

序列取值点, 完全不知道它分别属于各个状态的隶属度, 而

只知道它可能属于某几个状态, 但是具体情况是不确定的.

面对这样的情况, 模糊马尔科夫预测模型是无法表示和处理

的.

针对这些缺陷和存在的问题, 本文提出了一种新的模型,

将 Dempster-Shafer (DS) 证据理论[20−22] 与马尔科夫链相

结合, 得到了一种信度马尔科夫模型. 它利用定义在过程序

列上的基本概率指派表示状态的不确定性, 不仅避免了预测

状态发生跳跃的现象, 还克服了模糊马尔科夫模型的不足.

新模型是对经典马尔科夫链的推广, 本身向下兼容了马尔科

夫链的性质, 能够有效处理马尔科夫链中状态的不确定性.

本文第 1 节介绍了马尔科夫链的基本概念和性质, 以一

个案例说明了它存在的缺陷及原因. 第 2 节介绍了 DS 证据

理论的相关内容. 在第 3 节详细阐述了信度马尔科夫模型建

立的方法, 并对它的性质进行了研究. 第 4 节给出了信度马

尔科夫模型的应用实例. 最后是本文的结论.

1 马尔科夫链的基本原理与存在的问题

本节主要介绍马尔科夫链的基本概念和性质, 并以一个

具体案例分析说明了马尔科夫链存在的缺陷及其原因.

定义 1. 设 {Xn : n > 0} 是定义在概率空间 (Ω, F, P )

上的随机序列. P 表示概率测度, 是一个从集合 F 到实数域

R 的函数, F 中的每个事件都被此函数赋予一个 0 到 1 间

的概率值. 对任意 n ∈ N+ 以及状态 i1, i2, · · · , 当 P{Xn =

in, Xn−1 = in−1, · · · , X1 = i1} > 0 时, 如果有
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P{Xn+1 = in+1|Xn = in, Xn−1 = in−1, · · · , X1 = i1} =

P{Xn+1 = in+1|Xn = in} (1)

则称随机序列 {Xn : n > 0} 为马尔科夫链. 式 (1) 称为马尔

科夫性或无后效性.

定义 2. 马尔科夫链 {Xn : n > 0} 称为齐次的, 如果对

任意m, n 和状态 i, j, 只要 P{Xn = i} > 0, P{Xm = i} >

0, 就有:

P{Xn+1 = j|Xn = i} = P{Xm+1 = j|Xm = i} (2)

定义 3. 对于齐次马尔科夫链, 称下式定义的条件概率

Pij(m, m + n) = P{Xm+n = j|Xm = i} (3)

为马尔科夫链在时刻 m 处于状态 i 下, 在时刻 m + n 转移

到状态 j 的转移概率. 由转移概率组成的矩阵称为转移概率

矩阵.

转移概率是齐次马尔科夫链最重要的特征, 由式 (3) 定

义的转移概率称为马尔科夫链的 n 步转移概率, 记为 Pij(n).

当 n = 1 时, 式 (3) 定义了马尔科夫链的一步转移概率, 即

Pij = Pij(1) = P{Xm+1 = j|Xm = i} (4)

下面是马尔科夫链的一些重要性质.

设 E 为状态空间, p
(k)
ij 表示状态 i 经 k 步转移到状态 j

的概率. 齐次马尔科夫链的 k 步转移概率具有以下性质:

引理 1.

p
(k)
ij ≥ 0, ∀ i, j ∈ E, k ≥ 0 (5)

引理 2.

∑
j∈E

p
(k)
ij = 1, ∀ i ∈ E, k ≥ 0 (6)

引理 3.

p
(m+k)
ij =

∑
r∈E

p
(m)
ir p

(k)
rj , ∀i, j ∈ E, m, k ≥ 0 (7)

式 (7) 称为 Chapman-Kolmogorov 方程[23], 简称 C-K

方程, 是齐次马尔科夫链中计算 n 步转移概率的依据.

下面以澳大利亚Monash 大学计量经济与商务统计学系

Hyndman 教授领导的研究团队公开的数据[24] 为例, 说明经

典马尔科夫链的具体应用, 以及它存在的主要缺陷.

例 1. 表 1 是某公司对产品 E15 的连续 20 期的库存需

求情况统计. 现在需要依据这些数据, 运用马尔科夫链对其

在第 21 期的库存情况做出预测和分析.

一般来说, 运用马尔科夫链进行预测, 是通过发现一步

转移概率矩阵, 然后由初始状态概率分布计算出下一步转移

到各个状态的概率. 状态的概率越大, 可能性越大, 从而得到

下一步可能所处的状态.

首先确定马尔科夫链的状态空间. 根据表 1 的数据, 每

一期的库存数量在 137 到 229 之间, 如果直接以区间 [137,

229] 内的每一整数作为一种状态, 会造成状态数量过多, 而

且很多状态并未出现, 难以统计状态转移情况. 因此, 需要将

状态重新归类. 归类结果如表 2 所示.

假设 Nij 表示从状态 i 转移到状态 j 的频数, 易得

N11 = 2, N12 = 3, N13 = 0

N21 = 2, N22 = 4, N23 = 2

N31 = 0, N32 = 2, N33 = 4

由 Pij = Nij/
∑

j∈E Nij 计算转移概率矩阵为

P =




0.400 0.600 0.000

0.250 0.500 0.250

0.000 0.333 0.667




表 2 状态归类结果

Table 2 The results of state classification

库存数量 (件) [0, 150) [150, 200] (200, +∞)

状态 低 (L) 中 (M) 高 (H)

序号 1 2 3

由于最后一期的库存为 200 件, 属于状态 “中”, 因此,

根据转移概率矩阵, 下一个季度的状态概率分布为: (L, M ,

H) = (0.250, 0.500, 0.250). 可知, 第 21 期的最可能状态是

“中”.

现在, 仅对第 20 期的数据做一个细小的变动, 由 200 变

成 201, 其余不变. 改动后重新计算这 20 期的状态转移概率

矩阵:

P =




0.400 0.600 0.000

0.250 0.500 0.250

0.000 0.167 0.833




由于 201 属于状态 “高”, 因此未来一期的状态概率分布

变为: (L, M, H) = (0.000, 0.167, 0.833). 这时, 状态 “高”

的可能性变成了最大的.

不难发现, 仅仅因为最后一期数据的细微变动, 导致预

测结果发生了剧烈的变化, 由一个状态跳到了另一个状态.

显然, 这是不合理的. 有理由相信, 第 20 期是 200 或 201 时,

预测结果应该是相近的. 造成这种现象的原因是, 状态划分

边界过于清晰, 每个数值以概率 1 完全属于某个确定的状态.

这样, 在状态边界上就容易出现预测结果发生跳跃的现象.

然而实际的情况是, 在某些数值点, 例如 200, 它可能以 0.4

的概率属于状态 “中”, 以 0.6 的概率属于状态 “高”; 或者完

全不知道它分别属于某些状态的概率, 而只知道它属于状态

“中” 或者状态 “高”, 具体情况是不确定的. 前一种情况尚可

利用概率论、模糊集等方法加以分析, 而后一种情况则需要

借助新的处理方法. 深入考察后者发现, 这正是在基本事件

的子集上进行概率指派, 属于 DS 证据理论的研究范畴. 因

此, 自然想到将 DS 证据理论引入到马尔科夫链, 建立信度马

尔科夫模型.

2 Dempster-Shafer证据理论

DS 证据理论 (Dempster-Shafer theory of evidence, 以

下简称证据理论) 是由 Dempster 与 Shafer 建立和发展起来

的一种不精确推理理论, 能够处理先验概率未知引起的不确
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表 1 产品 E15 的连续 20 期库存需求统计

Table 1 Inventory demand for Product E15 in 20 consecutive periods

时间 t (期) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

库存数量 (件) 143 152 161 139 137 174 142 141 162 180 164 171 206 193 207 218 229 225 204 200

定性, 满足比概率论更弱的公理系统[20−21]. 该理论将基本

事件空间推广到基本事件 (又称辨识框架) 的幂集, 在辨识

框架的子集 (命题) 上根据基本概率指派函数 BPA (Basic

probability assignment) 进行概率指派, 得到每个子集 (命

题) 的基概率数, 从而组成一个证据. 目前, 证据理论作为信

息融合的重要工具, 在目标识别[25−26]、聚类组合[27−28]、决

策分析[29−32]、图像处理[33] 等方面都有广泛的应用.

下面是证据理论中的一些基本概念.

定义 4. 设 U 是随机变量 X 的所有可能值的穷举集合,

且 U 中的各元素互斥, 则称 U 为 X 的一个辨识框架. U 的

幂集合 2U 称为辨识框架的幂集. 幂集中的每个元素对应于

一个关于 X 取值情况的命题 (子集).

定义 5. 设 U 为辨识框架, U 的幂集 2U 构成命题集合

2U , 对任一个属于 U 的子集 A (命题), 如果函数 m : 2U →
[0, 1] 满足:

∑
A⊆U

m(A) = 1 (8)

m(∅) = 0 (9)

则称 m 为 2U 上的基本概率指派函数 BPA, 称 m(A) 为 A

的基概率数. BPA 反映了证据对辨识框架中的命题的支持程

度. 若满足m(A) > 0, 则称 A 为焦元.

由于证据理论是在辨识框架的子集上进行概率指派, 得

到的 BPA 通常并不只是关于单个基本事件的概率, 而涉及

多个状态集合的概率指派. 正是这样, 它才能反映现实世界

的不确定性. 然而, 直接利用 BPA 不便于进行决策, 常将

BPA 转换为概率后再基于概率做出最终决策. 典型方法是

Semts 可传递信度模型 (Transferable belief model, TBM)

中的 Pignistic 概率转换 (Pignistic probability transforma-

tion, PPT)[34−35].

定义 6. 设 (U,<) 是一个命题空间, m 是 < 上的基本信
度指派, |A| 为 A 中 < 的原子数, 对 < 的任一原子 x:

BetP (x) =
∑

x⊆A∈<

m(A)

|A| (10)

PPT 是将多子集上的 BPA 均分到单子集上, 下面给出

PPT 的例子.

例 2. 设某一基本概率指派为m({α1}) = 0.3, m({α2})
= 0.1, m({α3}) = 0.2, m({α1, α2, α3, α4}) = 0.4.

根据 PPT, 有:

BetP (α1) = 0.3 +
0.4

4
= 0.4

BetP (α2) = 0.1 +
0.4

4
= 0.2

BetP (α3) = 0.2 +
0.4

4
= 0.3

BetP (α4) =
0.4

4
= 0.1

3 信度马尔科夫模型及其性质

现实世界中的信息往往具有随机性、模糊性等各种不

确定性. 概率论主要是对随机性进行处理, 用概率对随机事

件发生的可能性进行度量. 而 DS 证据理论在不确定信息

表示方面要优于概率论, 它不仅可以将经验性、条件性信息

进行融合, 而且随机信息、模糊信息也能通过不同的手段转

换到证据理论的框架下进行处理. 纵观证据理论的发展史,

Dempster 以 BPA 表示不确定信息[20], Shafer 在他的书中

系统地论述了信度函数和似然函数作为命题的上限函数和下

限函数[21], Smets 则将基本概率指派 (BPA) 推广为基本信

度指派 (Basic belief assignment, bba)[34], 对命题为真的程

度进行量化. 可以看出, 信度作为一个区别于概率的概念, 在

证据理论中表示不确定性. 信度的另一层涵义是支持度、确

信度. 本文拟建立的模型是要将证据理论和马尔科夫链结合

起来, 也可以看做是信度与马尔科夫链的结合, 因此, 将新模

型称作信度马尔科夫模型. 具体做法是:

步骤 1. 依据样本的情况确定状态空间, 在必要时将数

据归类为几个大的状态以减少状态数量. 这些状态组成一个

辨识框架 U .

步骤 2. 根据应用的需要, 在辨识框架的幂集 2U 上建立

一个基本概率指派函数, 从而得到每个样本数据关于 2U 的

基本概率指派 (BPA).

步骤 3. 依据所有样本的 BPA 计算马尔科夫链的单步

命题转移概率矩阵 [Pij ], i, j ∈ 2U . Pij 表示信度马尔科夫模

型中命题 i 转移到命题 j 的转移概率:

Pij =

n−1∑
t=1

(m(i)t ·m(j)t+1)

∑
j∈2U

n−1∑
t=1

(m(i)t ·m(j)t+1)

, i ∈ 2U (11)

其中, m(i)t 表示时刻 t 下命题 i 的基概率数, n 为马尔科夫

链的长度.

步骤 4. 设样本最后一期数据的基本概率指派为 m =

[m(i)], i ∈ 2U . 则下一期的分布情况 m′ 可由下面的公式得
到:

m′ = m · [Pij ] (12)

步骤 5. 采用 PPT 等概率转换方法将上一步得到基本

概率指派m′ 转换成基本状态的概率分布 [p(i)], i ∈ U , 得到

最终结果.

注 1. 在信度马尔科夫模型建立的步骤 2 中, 并没有给

出具体的基本概率指派函数设计方案, 使用者可以根据具体

环境灵活设计 BPA 函数, 得到适合应用环境要求的计算结

果, 这样不至于降低新模型的通用性.

信度马尔科夫模型是在马尔科夫链的基础上建立的, 能

够表示和处理不确定性. 当对象状态的描述能够确切地给出

时, 信度马尔科夫模型便退化为经典的马尔科夫链. 信度马

尔科夫模型具有以下的一些性质.

设 U 为辨识框架, 2U 为辨识框架的幂集, p
(k)
ij 表示命题

i 经 k 步转移到命题 j 的概率.

引理 4. 设 {Xn : n > 0} 为信度马尔科夫链, 对任意正
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整数 n 以及基本概率指派m1, m2, · · · , 有:

P{Xn+1 = mn+1|Xn = mn, Xn−1 = mn−1, · · · ,

X1 = m1} = P{Xn+1 = mn+1|Xn = mn} (13)

引理 5.

p
(k)
ij ≥ 0, ∀ i, j ∈ 2U , k ≥ 0 (14)

引理 6.

∑
i∈2U

∑
j∈2U

p
(k)
ij = 1, k ≥ 0 (15)

引理 7.

p
(m+k)
ij =

∑
r∈2U

p
(m)
ir p

(k)
rj , ∀ i, j ∈ 2U , m, k ≥ 0 (16)

篇幅所限, 以上引理的证明省略.

4 实例分析

本节同样以例 1 的数据为例, 说明信度马尔科夫模型的

应用方法和过程, 以及它对马尔科夫链的改进效果.

首先, 仍然将所有数值归类为三个基本状态: 低 (L), 中

(M), 高 (H). 它们组成一个辨识框架 U = {L, M, H}.
然后, 根据使用者对低、中、高三个基本状态的不同认知

情况建立一个基本概率指派函数. 这里, 一种认知判断如图 1

所示.

图 1 三种状态在数轴上的分布

Fig. 1 The distribution of three states on the axis

因此, 可以建立基本概率指派函数: 设每期的库存需求

为 x. 当 x < 135 时, 概率只分配给命题 {L}, 辨识框架的其
他命题的基概率数为 0; 当 135 ≤ x ≤ 150 时, 概率以 {(150

− x) /15 分配给命题 {L}, 以 (x− 135)/15 分配给命题 {L,

M}, 其他命题的基概率数为 0; 当 150 ≤ x ≤ 165 时, 概率

以 (x− 150)/15 分配给命题 {M}, 以 (165− x)/15 分配给

命题 {L, M}, 其他命题的基概率数为 0; 当 165 < x < 185

时, 概率只分配给命题 {M}, 其他命题的基概率数为 0; 当

185 ≤ x ≤ 200 时, 概率以 (200− x)/15 分配给命题 {M},
以 (x− 185)/15 分配给命题 {M, H}, 其他命题的基概率数
为 0; 当 200 ≤ x ≤ 215 时, 概率以 (x− 200)/15 分配给命题

{H}, 以 (215− x)/15 分配给命题 {M, H}, 其他命题的基概

率数为 0; 当 x > 215 时, 概率只分配给命题 {H}, 其他命题
的基概率数为 0. 综合起来, 即

m(L) =





1, x < 135
1

15
(150− x), 135 ≤ x ≤ 150

0, x > 150

(17a)

m(M) =





0, x < 150
1

15
(x− 150), 150 ≤ x ≤ 165

1, 165 < x < 185
1

15
(200− x), 185 ≤ x ≤ 200

0, x > 200

(17b)

m(H) =





0, x < 200
1

15
(x− 200), 200 ≤ x ≤ 215

1, x > 215

(17c)

m(L, M) =





0, x < 135
1

15
(x− 135), 135 ≤ x < 150

1

15
(165− x), 150 ≤ x ≤ 165

0, x > 165

(17d)

m(M, H) =





0, x < 185
1

15
(x− 185), 185 ≤ x < 200

1

15
(215− x), 200 ≤ x ≤ 215

0, x > 215

(17e)

m(L, H) = 0 (17f)

m(L, M, H) = 0 (17g)

m(∅) = 0 (17h)

根据已经建立的基本概率指派函数, 计算出表 1 中列出

的连续 20 期产品库存需求数量的基本概率指派, 结果列于

表 3.

接下来, 利用式 (11) 能够得到信度马尔科夫模型中各个

时期下各个命题的转移概率, 进而得到其命题转移概率矩阵:

表 3 样本的基本概率指派

Table 3 The basic probability assignments of samples

时间 t (期) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

库存量 (件) 143 152 161 139 137 174 142 141 162 180 164 171 206 193 207 218 229 225 204 200

m(L) 0.4667 0 0 0.7333 0.8667 0 0.5333 0.6000 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

m(L, M) 0.5333 0.8667 0.2667 0.2667 0.1333 0 0.4667 0.4000 0.2000 0 0.0667 0 0 0 0 0 0 0 0 0

m(M) 0 0.1333 0.7333 0 0 1 0 0 0.8000 1 0.9333 1 0 0.4667 0 0 0 0 0 0

m(M, H) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.6 0.5333 0.5333 0 0 0 0.7333 1

m(H) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0.4 0 0.4667 1 1 1 0.2667 0

m(L, H) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

m(L, M, H) 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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P =


0.2986 0.2611 0.4403 0 0 0 0

0.2208 0.3333 0.4458 0 0 0 0

0.1766 0.1260 0.4557 0.1399 0.1018 0 0

0 0 0.1167 0.5574 0.3259 0 0

0 0 0.0452 0.2935 0.6613 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0




然后, 根据最后一期样本数据的基本概率指派可以得到

下一期的信度分配情况. 本例中,第 20期的库存量为 200件,

对应的 BPA 为m(L) = 0, m(L, M) = 0, m(M) = 0, m(M ,

H) = 1, m(H) = 0, m(L, H) = 0, m(L, M, H) = 0. 此时,

在已经求得命题转移概率矩阵和最后一期数据的基本概率

指派的情况下, 运用式 (12) 得到第 21 期的 BPA 为 m(L)

= 0, m(L, M) = 0, m(M) = 0.1167, m(M, H) = 0.5574,

m(H) = 0.3259, m(L, H) = 0, m(L, M, H) = 0. 最后, 进

行 Pignistic 概率转换, 将基本概率指派转换为单个基本状

态的概率分布. 得到的概率分布为 (L, M, H) = (0, 0.3954,

0.6046). 因此, 第 21 期出现状态 “高” 的可能性最大.

同样, 现在将最后一个时期的数据从 200 变为 201, 其

余条件均不变, 类似上述的计算过程, 得到新情况下第 21

期的 BPA 为 m(L) = 0, m(L, M) = 0, m(M) = 0.1119,

m(M, H) = 0.5205, m(H) = 0.3676, m(L, H) = 0, m(L,

M , H) = 0. 进行 Pignistic 概率转换后的基本状态概率分布

为 (L, M, H) = (0, 0.3722, 0.6278). 出现状态 “高” 的可能

性还是最大.

这样的结果与实际情况一致, 是合理的. 不仅如此, 当第

20 期的数据为 199 时, 下一季度仍然是状态 “高” 的可能性

最大, 再次验证了信度马尔科夫模型的有效性. 表 4 列出了

当最后一期数据从 195 变化到 205 时, 信度马尔科夫模型对

下一期的预测结果. 图 2 显示了这一过程中第 21 期可能所

处状态的概率分布情况. 可以看到, 状态概率的变化是缓慢

而又连续的, 没有出现在状态分界处发生跳跃的现象. 从它

们的 BPA 变化情况更加可以明显地看到辨识框架下各个状

态集概率变化的过程. 因此, 归结起来就是说, 在一个设定的

状态划分标准下, 未来状态的预测结果并不随最后一期数据

的细微波动而发生突然的 “跳跃”, 而是保持连续一致的变化,

以最终实现状态的改变, 这正是信度马尔科夫模型稳定性的

表现.

实际上, 本文关注的是如何对数据进行建模以便分析其

未来的变化趋势, 本质上是一种分类和预测的方法. 目前, 已

经存在大量的分类、预测算法, 各有优缺点. 例如支持向量机

是基于结构风险最小化原理提出的分类算法, 对复杂的非线

性决策边界的建模能力非常强, 但是当样本数目较多时, 其

训练速度较慢, 并且对于存在多个类别的分类问题还需要探

索更为有效的处理方法. 贝叶斯分类算法是一类基于贝叶斯

定理的利用概率统计知识进行分类的算法, 例如朴素贝叶斯、

贝叶斯信念网络等. 它们的优点是具有较高的准确率和较快

的速度. 但是这类算法依赖于一个很强的独立性假设前提,而

图 2 预测的状态概率分布

Fig. 2 The forecasting probability distribution of states

表 4 多个数值的预测结果

Table 4 The forecasting results for several numbers

库存数量
基本概率指派 转换后的概率

状态
L (L, M) M (M, H) H (L, H) (L, M, H) L M H

195 0.0589 0.0420 0.2976 0.3503 0.2512 0 0 0.0799 0.4937 0.4264 中

196 0.0471 0.0336 0.2668 0.3863 0.2662 0 0 0.0639 0.4768 0.4593 中

197 0.0353 0.0252 0.2334 0.4250 0.2811 0 0 0.0479 0.4585 0.4936 高

198 0.0235 0.0168 0.1972 0.4664 0.2960 0 0 0.0319 0.4388 0.5293 高

199 0.0118 0.0084 0.1583 0.5106 0.3110 0 0 0.0160 0.4178 0.5663 高

200 0 0 0.1167 0.5574 0.3259 0 0 0 0.3954 0.6046 高

201 0 0 0.1119 0.5205 0.3676 0 0 0 0.3722 0.6278 高

202 0 0 0.1071 0.4858 0.4071 0 0 0 0.3500 0.6500 高

203 0 0 0.1024 0.4532 0.4445 0 0 0 0.3289 0.6711 高

204 0 0 0.0976 0.4227 0.4797 0 0 0 0.3090 0.6910 高

205 0 0 0.0928 0.3944 0.5128 0 0 0 0.2900 0.7100 高



4期 邓鑫洋等: 一种信度马尔科夫模型及应用 671

此假设在实际情况中经常是不成立的, 造成其分类准确性下

降. 其他的分类、预测算法, 如决策树归纳、先后传播神经网

络, 以及基于回归的方法等, 在一些特定的环境下有很好的

表现, 但是没有一种算法在所有数据类型和领域都优于其他

方法. 与这些分类算法相比, 本文提出的这种基于 DS 证据

理论的信度马尔科夫模型, 有效地结合了经典马尔科夫模型

和 DS 证据理论的优点, 对于具有无后效性的时间序列和对

象所属状态不确定的预测具有很好的优势, 表现出更好的准

确性和稳定性.

5 结论

本文首先介绍了马尔科夫链的基本概念和性质, 然后通

过其在预测技术上的一个具体应用, 发现马尔科夫链的预测

结果可能会随着数值的微小变动, 在状态划分边界处产生跳

跃. 并且, 经典的马尔科夫链不能反映状态描述不确定的情

况. 为了克服这种缺陷以及能够表示和处理状态的不确定性,

本文引入了 DS 证据理论, 将其与马尔科夫链相结合, 构建了

一种信度马尔科夫模型. 实例表明, 新模型有效地克服了经

典马尔科夫模型的缺陷, 能够表示和处理对象状态的不确定

性, 表现出更高的有效性和实用性. 对信度马尔科夫模型总

结如下:

1) 克服了状态跳跃的缺陷. 对于信度马尔科夫模型, 在

状态分界处 “现在” 阶段数据的微小变动, 并不会强烈的影响

“将来” 阶段的状态, 克服了状态跳跃的现象.

2) 能够有效地表示和处理对象状态的不确定性. 随机过

程的相邻阶段在不同的状态间进行跳转, 常常存在某一阶段

对象状态并不能唯一的确定的情况, 信度马尔科夫模型有效

地表示和处理了对象状态的不确定性.

3) 稳定性. 对在同一个状态分类标准下建立的基本概率

指派函数, 新的模型在状态分界处会得到符合实际的、一致

的结果, 表明信度马尔科夫模型的计算结果是稳定的.

4) 灵活性. 不同的基本概率指派函数代表了不同的状态

分类标准, 由此得到不同的结果, 使用者便可以根据应用环

境和具体要求灵活设计基本概率指派函数, 体现了新模型的

灵活性. 并且, 当把新模型应用到一个具体的环境中, 可以根

据应用环境的特点灵活设计具体的减少算法计算量的改进方

案, 不至于减弱新模型的通用性.

5) 对经典马尔科夫模型的向下兼容. 新模型是对经典马

尔科夫模型的一般化推广, 当基本概率指派函数只在辨识框

架的单元素子集上进行分配时, 信度马尔科夫模型便退化为

经典的马尔科夫模型.

由于本文提出的这种信度马尔科夫模型是对经典马尔科

夫模型的一般化推广, 保留了经典模型的基本性质, 因此, 新

模型可以有效应用到经典马尔科夫模型的应用领域, 例如传

染病预测、语音识别、时间序列分析、离散随机系统控制等

等. 另外, 马尔科夫模型在生物信息学中也存在广泛的应用,

如生物序列分析、基因识别等. 并且, 我们已经开展了利用隐

马尔科夫模型 (Hidden Markov model, HMM) 对细胞膜蛋

白结构进行预测的研究[14−15], 今后将会拓展这方面的工作,

把以前的 HMM 膜蛋白结构预测模型推广为基于 DS 证据理

论的信度 HMM.

然而, 新模型也有不足的方面. 首先, 计算结果受基本

概率指派函数的影响, 而基本概率指派函数的确定方法尚不

明确. 不同的基本概率指派函数会使数据形成不同的基本概

率指派, 进而生成不同的命题转移概率矩阵, 最终得到不同

的结果. 这是算法的灵活之处, 但其中仍然涉及 BPA 的生成

方法问题, 这是需要进一步研究的地方. 其次, 计算复杂度较

高. 容易发现, 在计算命题转移概率矩阵时, 其计算量随着基

本状态数量的增加呈指数级增长. 但这是证据理论本身造成

的. DS 证据理论正是由于在基本事件的幂集上进行概率指

派, 才能有效地反映对象状态的不确定性. 因此, 在计算状态

转移概率矩阵时, 因对状态的多子集进行概率指派而产生的

计算量是可以接受的. 并且, 这也是运用马尔科夫链所不可

避免的, 但是可以在具体的应用环境中进行改进和优化. 最

后, 本文提出的这种信度马尔科夫模型目前尚未涉及对 DS

证据理论组合规则的探讨, 应当尽可能地建立一个马尔科夫

过程上的融合规则. 以上这些不足, 正是接下来需要对这种

信度马尔科夫模型进行完善之处.
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