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基于小波神经网络的多属性决策方法及应用*

宋 如 顺
(南京师范大学计算机系　210097)

摘　要　分析了多属性决策问题及现有方法,提出用小波神经网络建立权重分配模型以改进多属性决

策的方法,使权重的确定较为客观准确, 并具有自学习功能。在工业产品质量决策方案评价中的应用表

明了该方法的有效性。
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Abstract　A w eight assignment m odel is pr esent ed v ia w avelet neur al net wo rk t o improve the met hod

o f multiple att ribute decision making . This model makes the determination o f t he w eight mo re objective

and accurate. M oreover, the model has the ability of self-study . An application to decision making

evaluat ion o f industr ial pr oduct s shows the effectiv eness o f the method.
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1　引　　言

　　对于多属性决策问题, 无论采取何种分析方

法, 大多需要事先确定各属性(指标) 的权重。目前

关于权重的确定方法主要分为主观赋权法和客观赋

权法两大类: 主观赋权法是根据各指标的决策者主

观重视程度进行赋权的一类方法,如专家调查法、二

项系数法、环比评分法及层次分析法等;而客观赋权

法则是各个指标根据一定的规则进行自动赋权的一

类方法,如主成分分析法、熵技术法、均方差法及目

标规划法等。

运用主观赋权法确定各指标间的权重系数,反

映了决策者的意向, 决策或评价结果具有较大的主

观随意性; 而运用客观赋权法确定各指标间的权重

系数,决策或评价结果虽然具有较强的数学理论依
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据,但没有考虑决策者的意向。因此,主、客观赋权法

均有一定的局限性。为此,本文提出用小波神经网络

建立权重分配模型的方法, 使属性间权重的分配较

为客观准确,并具有较强的自学习功能。

2　用小波神经网络建立权重分配

模型

　　小波神经网络
[ 1]
是基于小波分析而构造的一

类新型前馈网络, 也可看作是以小波函数为基底的

一种新型函数联接神经网络。它以小波空间作为模

式识别的特征空间,通过将小波基与信号向量的内

积进行加权和来实现信号的特征提取, 由于结合了

小波变换良好的时频局域化性质和传统神经网络的

自学习功能,因而具有较强的逼近和容错能力 [ 2]。

　　 小波神经网络实际上是用非线性小波基取代

通常的非线性 Sigmoid函数, 其信号表述是通过将

所选取的小波基进行线性叠加而实现的, 信号 s( t )



可用小波基 ha, b( t) 进行如下拟合。

s
�( t ) = ∑

K

k= 1

w kh
t - bk
ak

( 1)

式中, s�( t ) 为拟合信号, w k , bk和ak分别为权值、小波

基的平移因子和伸缩因子, K 为小波基的个数。

采用Mor let 母小波

h( t) = co s( 1. 75t ) exp( - t
2
/ 2) ( 2)

设输入训练样本总数为P ,网络有N 个输出节点,第

P 个样本第 n个节点的输出可表示为

f
p
n = f ∑

K

k= 1

w nk∑
M

m= 1

s
p ( tm) h

tm - bk
ak

( 3)

其中,M 表示输入层单元数, K 表示隐含层单元数,

w nk表示隐含层第 k个单元与输出层第n个单元之间

的连接权值。网络系数 w k, bk 和 ak 可通过下述能量

函数进行优化 [ 3]。

E =
1
2∑

Q

p= 1
∑
N

n= 1
( f

p
n - f
�p
n )

2
( 4)

而 f ( z ) =
1

1 + exp( - z )
( 5)

为一Sigmoid函数。

网络的具体训练算法如下:

1) 网络参数的初始化: 将小波的伸缩因子 ak,

平移因子 bk 以及网络连接权 w nk 赋以随机的初始

值;

2) 输入学习样本 s
p ( ti ) , i = 1, 2, ⋯,M , p = 1,

2, ⋯, Q ,以及相应的期望输出 f
p
i , i = 1, 2,⋯, N , p

= 1, 2,⋯, Q;

3) 网络的自学习:利用当前网络参数计算出网

络的输出

f
�p
n = f ∑

K

k= 1
w nk∑

M

m= 1
s
p
( tm) h

tm - bk
ak

( 6)

　　4) 计算瞬时梯度向量:利用式( 4) , 并令

t′= ( t - bk) / ak

�′( u) = ��( u) / �( u) = �( u) [ 1 - �( u) ]
则

g ( w nk) = �E/ �w nk =

- ∑
Q

p= 1
∑
N

n= 1
∑
M

m= 1

( f pn - f
�p
n ) �′( un ) sp ( tm) ×

cos( 1. 75t′m) exp( - t
′2
m/ 2) ( 7)

g ( bk ) = �E / �bk =

- ∑
Q

p= 1
∑
N

n= 1
∑
M

m= 1
( f

p
n - f
�p
n ) �′( un ) sp ( tm) w nk ×

[ 1. 75sin( 1. 75t′m) exp( - t
′2
m/ 2) +

　　co s( 1. 75t′m) exp( - t
′2
m / 2) t′m] / ak ( 8)

　　g ( ak) = t′mg( bk) ( 9)

　　5) 误差的反向传播:令

�w new
nk = -  �E�w old

nk
+ !�w old

nk

�anew
k = -  �E�aold

k
+ !�aold

nk

�bnew
k = -  �E

�bold
k

+ !�bold
k

( 10)

修改网络参数 ak , bk , w nk,有

a
new
k = a

old
k + �anew

k

b
new
k = b

old
k + �bnewk

w
new
nk = w

old
nk + �w new

nk

( 11)

当误差函数值小于预先设定的某个值时,则停止网

络的学习,否则返回步骤 2)。

3　基于小波神经网络权重分配模型

的MADM方法

　　本文提出的新的多属性决策方法, 其实质是将

基于小波神经网络的权重分配模型与传统模糊综合

评价方法相结合。

设G = ( B11 , B12 ,⋯, Bnn) 为评价指标的评价因

素集, V = ( B1 , B2 ,⋯, Bn) 为评价集,即各子指标的

评价结果的集合,则模糊向量 R = [ r1 , r 2,⋯, rn ] 为

评价向量,其中 r i 为第 i个评价指标u i 的评价B i 的

隶属度。如设G上的模糊子集A = ( a1, a2,⋯, an ) 为

权重, 其中a i为第 i个因素对G的权重 , 且∑
n

i= 1
ai =

1. 0, 则指标的评语为

B = AR
T
= ∑

n

i= 1
air i ( 12)

　　用迭代法将该算法运用于各层的各个指标, 即

可得出综合评价。我们所要改进的就是用小波神经

网络代替 A ,其结构如图 1所示。

改进的方法把方案的属性特征作为输入, 综合

评价作为输出, 以前类似方案的决策作为学习实例,

这样就不必人为地去分配属性间的权重,而交由小

波神经网络来完成。通过实例的学习,小波神经网络

就象一个“黑箱”一样, 存贮了专家进行多属性决策

的经验和推理机制。当要对新的方案做出评价时, 所

做的只是给出一组输入即方案的属性特征, 它就会

给出一个输出即评价值, 以此作为评价方案优劣的

标准。在专家认可之后,该方案就成为一个新的应用

实例存入实例库,使网络具有自学习功能。
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图 1　改进的评价模型

　　这里直接把二级指标作为输入, 整个决策评价

过程只有一个网络,使问题得到简化。如果希望得到

一级指标的评价值, 可对每个一级指标建立类似的

小波神经网络,然后在这组网络之上建立输入为各

一级指标评价值, 输出为整个方案综合评价的网络。

4　应用实例

　　质量管理中的关键问题之一是企业生产的产

品质量所控制的水平。质量水平过高,可能因生产成

本过高而亏损; 质量水平过低, 可能导致滞销。现以

南京某陶瓷厂为例, 介绍应用上述改进方法对强化

瓷碗质量决策方案进行选择的过程。采用该企业近

8年共 48组数据训练网络,每组 5个属性特征作为

输入,输出层一个节点作为综合评价。初始权值为一

随机数, 采取对权值 W , 小波基的平移因子 bk 和伸

缩因子 ak 实行全调节优化网络。网络的系统误差限

取为 0. 01, 网络在学习中迭代次数为 46, 实际误差

为 0. 009 98。学习结束后, 将学习数据再次输入网

络,实际输出与标准输出非常吻合。当选用未学习过

的数据让网络处理时, 其结果也基本正确。

1999年底决定 2000年该企业生产强化瓷碗方

案时,销售和生产等部门提出了4套方案,即F1 , F2,

F3 , F4 ;有 5个属性, 即 J 1 , J 2, J 3, J 4, J 5。其中, J 1 , J 2

和 J 3 分别为一级品、二级品和三级品总产值; J 4和

J 5分别为销售综合情况(分数) 和收益综合情况(分

数)。该问题的原始决策矩阵如表 1所示。

　　根据文献[ 5] , 规范化的决策矩阵为

B =

0 1 0. 833 3 1 0. 4

0. 416 7 0. 6 1 0 0

1 0 0 0. 5 1

0. 666 7 0. 4 0. 666 7 0. 5 0. 8

　　　　　表 1　强化瓷碗的 4种方案数据

J 1 J 2 J 3 J4 J 5

F1 30 100 10 7 7

F2 25 80 8 3 5

F3 18 50 20 5 10

F4 22 70 12 5 9

　　假设决策者事先给出的属性的权重向量为 W′

= ( 0. 3, 0. 2, 0. 15, 0. 15, 0. 2)
T
。运用文献 [ 6] 给出

的客观赋权法 , 可求出属性的权重向量为W″=

( 0. 191 1, 0. 182 4, 0. 243 5, 0. 184 9, 0. 198 1) T。

根据多属性决策分析的加权法则, 求各决策方案的

评价目标值并排序, 其结果如表 2所示。

表 2　 决策方案的排序结果

确定权重的方法 方案排序

主观赋权法 F 4 > F 3 > F 1 > F2

客观赋权法 F 1 > F 4 > F 3 > F2

　　应用改进的方法对 4个方案进行评价,其评价

值分别为: F1= 0. 6112, F2= 0. 4811, F3= 0. 5803,

F 4 = 0. 630 1。显然, F 4 > F1 > F3 > F 2。

由上述计算结果可以看出, 由于确定属性权重

向量的方法不同,决策方案的排序结果将略有差别。

企业利用改进的赋权法分析结果作为质量决策的依

据, 并预以实施。2000年 1～ 3月强化瓷碗的生产销

售情况较好,这表明质量方案的选取是正确的。改进

的方法提供了一种可以借鉴的思考方法和实现技

术,特别是在以下 3个方面显得尤为突出。

1) 小波神经网络可通过对新的实例的学习, 增

强或减弱原有的权重,从而不断地适应新的情况。如

随着生产水平及用户要求的不断变化, 产品的质量
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水平也必须随之变化, 这样才能适应新的要求。评价

决策模型也应具有动态可变性, 否则做出的评价就

失去了其辅助决策的意义。小波神经网络的动态可

变性恰好适应于这种需要。

2) 小波神经网络能包含位于不同类型变量空

间中的变量。当两类不同性质的属性进行比较时,往

往很难判断它们之间的相对重要性, 更难于定量表

达;对于同一属性的不同属性值,可以通过比较得出

其隶属度或根据归纳的隶属度函数计算出其隶属

度。网络通过实例的学习来获取知识, 由于抽象性,

使得小波神经网络成为一个模拟人脑思维的“黑

箱”。

3) 小波神经元及整个结构的确定有可靠的理

论依据,可避免 BP 网络等结构设计的盲目性。由于

小波神经元的低相关性,使得小波网络有更快的收

敛速度。
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