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摘 要: 研究群决策中专家赋权问题.实际决策问题中,由于客体信息自身存在的不完备性和不确定性以及人们描

述过程中的模糊性,更适合采用模糊聚类的分析方法,为此提出一种基于判断矩阵的专家模糊核聚类赋权方法. 该方

法运用模糊核聚类理论对专家排序向量进行分类,根据分类结果、判断矩阵一致性和排序向量的熵对各专家进行组

合赋权. 算例表明,所提出的方法是可行且有效的.
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Abstract：：：The problem of weighting experts in group decision-making is studied. In the decision-making problems, because

the information of object itself is incomplete and uncertainty, and people describe fuzzily in the process of decision-making,

the fuzzy clustering analysis is more suitable for such problems. Therefore, a method for deriving experts’ combination

weights based on judgment matrix and fuzzy kernel cluster analysis is provided, in which the collating vectors of an individual

expert are classified by using fuzzy kernel clustering principle. The experts’ combination weights are determined according

to the result of classification, the judgment matrix’s consistency and the entropy of collating vectors. Finally, a numerical

example shows the feasibility and effectiveness of the proposed method.
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1 引引引 言言言

在多属性、多目标群决策问题中,由于采用群体

专家决策的方法,减小了单个评价专家主观偏见和模

糊认识对最终评估结果的影响,提高了决策的正确性.

其中专家赋权问题的研究在决策过程中占有重要的

地位, 是关键环节之一,其合理性直接影响着决策结

果的准确性.

目前, 人们针对专家赋权方法进行了许多研究.

但如何合理地确定专家权值是迄今仍然没有得到很

好解决的问题.在群决策过程中, 基于判断矩阵的专

家赋权方法大致可分为两种: 一是根据专家判断矩阵

一致性的方法;二是利用系统聚类分析的思想对专家

先分类再赋权的方法[1]. 传统的系统聚类方法有基于

距离和基于相似系数的方法等,是一种硬性聚类. 这

种聚类的特点是界限分明, 具有“非此即彼”的性质.

但在实际决策问题中,由于客体信息自身存在的不完

备性和不确定性以及人们描述过程中的模糊性,更适

合采用模糊聚类[2]的分析方法,通过建立模糊相似关

系,对客观事物进行聚类, 得到样本隶属于各个类的

不确定性程度,建立隶属于类的不确定性描述, 更能

客观地反映现实世界[3]. 模糊核聚类是对传统聚类方

法的改进, 将排序向量映射到高维特征空间, 增加了

个体间的可分概率,较好地实现了对差别微弱的向量

间的聚类[4-5],同时能够对非超球体数据、被噪声污染

的数据、多种模式原型混合的数据以及不对称数据等

多种数据结构进行聚类分析,其聚类性能明显高于传

统模糊聚类算法[6]. 同时, 现有的研究成果虽然分别

从判断矩阵的一致性[1,7]和排序向量的熵[8-10]的角度
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对类内专家进行赋权,但尚未考虑二者对专家权值的

综合影响.

针对以上问题, 本文提出一种基于判断矩阵的

专家模糊核聚类组合赋权方法. 通过模糊核𝐶均值

算法对专家进行聚类分析,根据聚类结果中的专家人

数、判断矩阵一致性比例和排序向量的熵为各专家

组合赋权. 使得在整体评价中专家数目多、共识较好

的类别具有更高的权重, 在同一类内的专家, 逻辑清

晰、思维严密的专家赋予更高的类内权重,从而获得

更加合理的专家权值.

2 基基基于于于判判判断断断矩矩矩阵阵阵的的的专专专家家家模模模糊糊糊核核核聚聚聚类类类组组组合合合赋赋赋

权权权方方方法法法

基于判断矩阵的专家模糊核聚类组合赋权方法

分两步:首先,对各专家排序向量进行模糊核𝐶均值

聚类;然后,根据聚类结果中的专家人数、判断矩阵一

致性比例CR和排序向量的熵为各专家组合赋权.

2.1 专专专家家家模模模糊糊糊核核核聚聚聚类类类分分分析析析

模糊核聚类的思想是,通过非线性映射函数Φ(⋅),
将各排序向量非线性映射到一个高维特征空间𝑅𝑞,

在特征空间中对专家进行模糊聚类.通过引入满足

Mercer条件核函数,在特征空间的点积运算可以转化

为对应排序向量核函数的计算,而与映射函数Φ(⋅)的
具体形式以及特征空间的维数无关.采用排序向量隶

属度和类间模糊相关度[11]作为聚类的评判标准.

设有 𝑝个专家在某一准则下对𝑛个对象进行评

价, 第 𝑖个专家给出的判断矩阵为𝐴𝑖, 由判断矩阵𝐴𝑖

求出的评价个体排序向量为𝑈𝑖 = (𝑢𝑖1, 𝑢𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑖𝑛),

𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝 ,以Φ(𝑈𝑖)表示排序向量𝑈𝑖 (𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑝)在高维特征空间的像.若选用核函数𝐾, 则在特征

空间𝑅 𝑞, 𝑈𝑖和𝑈𝑗之间的Euclid距离定义为

𝑑𝐾𝑖𝑗 = ∥Φ(𝑈𝑖)− Φ(𝑈𝑗)∥𝐸 =

[𝐾(𝑈𝑖, 𝑈𝑖)− 2𝐾(𝑈𝑖, 𝑈𝑗) +𝐾(𝑈𝑗 , 𝑈𝑗)]
1/2. (1)

鉴于在基于目标函数的聚类算法中,模糊𝐶均值

算法 (FCM)最为完善, 为此在特征空间扩展Bezdek

的FCM算法中, 将对Φ(𝑈𝑖) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝)进行模糊
聚类的问题归为带约束的目标函数非线性规划问题,

其目标函数为

𝐽𝐾𝑚(𝑈 ;𝑅, 𝑉 ) =

𝐶∑
𝑗=1

𝑝∑
𝑖=1

𝑟𝑚𝑗𝑖∥Φ(𝑈𝑖)− Φ(𝑉𝑗)∥2𝐸 =

𝐶∑
𝑗=1

𝑝∑
𝑖=1

𝑟𝑚𝑗𝑖 (𝐾(𝑈𝑖, 𝑈𝑖)− 2𝐾(𝑈𝑖, 𝑉𝑗) +𝐾(𝑉𝑗 , 𝑉𝑗)) =

𝐶∑
𝑗=1

𝑝∑
𝑖=1

𝑟𝑚𝑗𝑖𝑑
2
𝐾𝑖𝑗 (𝑈𝑖, 𝑉𝑗) , 2 ⩽ 𝐶 ⩽ 𝑝 ;

𝐶∑
𝑗=1

𝑟𝑗𝑖 = 1,∀𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝, 0 ⩽ 𝑟𝑗𝑖 ⩽ 1. (2)

其中: 𝑉 = {𝑉1, 𝑉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉𝐶}T, 𝑉𝑗 ∈𝑅𝑛为聚类中心, 𝑅

=(𝑟𝑗𝑖)𝐶×𝑝为隶属度矩阵,元素 𝑟𝑗𝑖 ∈ [0, 1]表示排序向

量𝑈𝑖隶属于第 𝑗类的程度, 𝐶为类数, 𝑚∈ [0,∞)为模

糊加权指数.

隶属度公式为

𝑟𝑗𝑖 =
(1/𝑑2𝐾𝑗𝑖(𝑈𝑖, 𝑉𝑗))

1/(𝑚−1)

𝐶∑
𝑗=1

(1/𝑑2𝐾𝑗𝑖(𝑈𝑖, 𝑉𝑗))
1/(𝑚−1)

, (3)

聚类中心的迭代公式为

Φ(𝑉𝑗) =

𝑝∑
𝑖=1

𝑟𝑚𝑗𝑖Φ(𝑈𝑖)

𝑝∑
𝑖=1

𝑟𝑚𝑗𝑖

, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶. (4)

则可计算得到

𝐾(𝑈𝑖, 𝑉𝑗) = Φ(𝑈𝑖)Φ(𝑉𝑗) =

𝑝∑
𝑘=1

𝑟𝑚𝑗𝑘𝐾(𝑈𝑘, 𝑈𝑖)

𝑝∑
𝑘=1

𝑟𝑚𝑗𝑘

, (5)

𝐾(𝑉𝑗 , 𝑉𝑗) = Φ(𝑉𝑗)× Φ(𝑉𝑗) =

𝑝∑
𝑘=1

𝑝∑
𝑙=1

𝑟𝑚𝑗𝑘𝑟
𝑚
𝑗𝑙𝐾(𝑈𝑘, 𝑈𝑙)

[ 𝑝∑
𝑘=1

𝑟𝑚𝑗𝑘

]2 . (6)

隶属度迭代公式为

𝑟𝑗𝑖 =
(1/𝑑2𝐾𝑗𝑖(𝑈𝑖, 𝑉𝑗))

1/(𝑚−1)

𝐶∑
𝑗=1

(1/𝑑2𝐾𝑗𝑖(𝑈𝑖, 𝑉𝑗))
1/(𝑚−1)

=

( 1

𝐾(𝑈𝑖, 𝑈𝑖)− 2𝐾(𝑈𝑖, 𝑉𝑗) +𝐾(𝑉𝑗 , 𝑉𝑗)

)1/(𝑚−1)

𝐶∑
𝑗=1

( 1

𝐾(𝑈𝑖, 𝑈𝑖)− 2𝐾(𝑈𝑖, 𝑉𝑗) +𝐾(𝑉𝑗 , 𝑉𝑗)

)1/(𝑚−1)
.

(7)

目标函数求解的基本思想是,通过反复修改聚类

中心𝑉 和隶属度矩阵𝑅实现动态的迭代聚类,求解获

得一个最优模糊隶属度矩阵𝑅∗, 使得被划分到同一

个类的对象之间相似度最大,而不同类之间的相似度

最小,实现排序向量的模糊划分和聚类.

聚类分析步骤如下:

Step 1: 求出专家给出的排序向量.

Step 2: 选择类数𝐶,迭代停止条件 𝜀∈ (0, 1)或迭

代次数𝑇 ;选择核函数𝐾及其参数;初始化类中心𝑉𝑗 ,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶.

Step 3: 按式 (3)计算排序向量在特征空间的隶属
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度 𝑟𝑗𝑖, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝.

Step 4: 由式 (5)和 (6)计算新的核函数值𝐾(𝑈𝑖,

𝑉𝑗)和𝐾(𝑉𝑗 , 𝑉𝑗),并按式 (7)更新隶属度 𝑟𝑗𝑖为 𝑟𝑗𝑖.

Step 5: 若max
𝑗,𝑖

∣𝑢𝑗𝑖 − 𝑢̂𝑗𝑖∣ < 𝜀或迭代次数等于预

定迭代次数𝑇 ,则算法停止,输出隶属度矩阵𝑅∗,确定

最终的专家聚类结果;否则,转 Step 4.

2.2 专专专家家家组组组合合合赋赋赋权权权分分分析析析

为专家赋权, 不仅要考虑专家所在类中的人数,

还应同时考虑专家判断矩阵的一致性以及排序向量

所蕴含的信息量.

对于人数多的类,其专家给出的评价信息符合较

多专家的意见,对应专家应赋予较大的权值;反之,对

于人数较少的类中的专家,应赋予较小的权值.

类内专家权值的确定. 传统的赋权方法有平均赋

权法和基于判断矩阵一致性的赋权方法,但都存在不

足: 前者没有考虑排序向量之间的差异性; 后者虽然

考虑了判断矩阵的一致性,但没有考虑排序向量所表

达的信息量和不确定程度[10]. 事实上,判断矩阵的一

致性越好,说明专家思路越清晰,矩阵数据内隐含的

矛盾越小,对应的专家应该赋予更大的权值.同时,仅

考虑判断矩阵的一致性是不全面的,还应综合考虑排

序向量的信息量和不确定程度.熵作为信息不确定性

以及信息量的度量, 反映了信息的混乱程度,排序向

量的熵代表了专家由于个体原因在描述客观事物的

过程中损失的信息量,即由此产生对客观事物认识的

混乱性[8-10,12-14]. 如果专家给出的排序向量的熵越小,

说明该专家对客观事物认识的混乱程度越小,提供的

信息量越大,不确定因素越小, 则计算专家权重时应

赋予更大的权值.基于上述不足, 下面提出基于判断

矩阵的一致性以及排序向量的熵对类内专家进行组

合赋权.

假设 𝑝位专家被分为𝐿类, 第 𝑖类中专家的数量

为Ψ𝑖. 𝜆𝑖为类间权值, 𝛼𝑖𝑗为第 𝑖类中第 𝑗位专家的类

内组合权值, 𝛽𝑖𝑗为第 𝑖类中第 𝑗位专家的类内一致性

权值, 𝛾𝑖𝑗为第 𝑖类中第 𝑗位专家的类内熵权值; 𝜔𝑖𝑗为

第 𝑖类中第 𝑗位专家的总体权值.

𝑈𝑖𝑗 = (𝑢𝑖𝑗1, 𝑢𝑖𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑖𝑗𝑛)为第 𝑖类中第 𝑗位专

家给出的排序向量, 𝑈𝑖𝑗的熵定义
[12]为

𝐻(𝑈𝑖𝑗) = −
𝑛∑

𝑘=1

𝑢𝑖𝑗𝑘 log2(𝑢𝑖𝑗𝑘),

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Ψ𝑖. (8)

专家的类内熵权值为

𝛾𝑖𝑗 = (1−𝐻(𝑈𝑖𝑗))
/ Ψ𝑖∑

𝑗=1

[1−𝐻(𝑈𝑖𝑗)], (9)

专家的类内一致性权值为[7]

𝛽𝑖𝑗 =
( 1

1 + 𝑏𝐶𝑅𝑖𝑗

)/ Ψ𝑖∑
𝑗=𝑖

1

1 + 𝑏𝐶𝑅𝑖𝑗
. (10)

通过求得的 𝛾𝑖𝑗和 𝛽𝑖𝑗 ,对专家的类内权值进行组

合赋权,即

𝛼𝑖𝑗 = (𝛽𝑖𝑗 + 𝛾𝑖𝑗)
/ Ψ𝑖∑

𝑗=1

(𝛽𝑖𝑗 + 𝛾𝑖𝑗). (11)

专家类间权值为

𝜆𝑖 = Ψ2
𝑖

/ 𝑙∑
𝑗=1

Ψ2
𝑗 . (12)

通过求得的𝛼𝑖𝑗和𝜆𝑖,可得到专家的总体权值

𝜔𝑖𝑗 = 𝜆𝑖 × 𝛼𝑖𝑗 . (13)

3 算算算例例例分分分析析析

本文引用文献 [1]的算例, 有 7位专家在某一准

则下对 3个元素进行评价.

1)根据专家给出的排序向量进行专家模糊核聚

类分析.因为高斯核函数对应的特征空间大多是无穷

维的, 有限样本在该特征空间中肯定是线性可分的,

所以本文采用高斯核函数

𝐾(𝑥, 𝑦) = exp(−∥𝑥− 𝑦∥2/𝑏2),
取参数 𝑏 = 4.3. 迭代停止条件参数的选取,主要取决

于对聚类精度和聚类速度的要求.本文主要考虑聚类

精度问题,因此取误差精度 𝜀作为迭代停止条件,其数

值选取过大会导致算法过早收敛, 聚类结果不稳定,

数值选取过小可能会导致过度计算,既影响收敛速度

又可能发生无法收敛的问题.文献 [14]指出, 10−4 ⩽
𝜀 ⩽ 10−5时迭代次数较少, 同时模糊聚类精度较高,

因此本文取 𝜀 = 10−5. 有 7位专家参与决策, 聚类数

的可能取值为𝐶 = 𝑖, 𝑖 = 2, 3, 4, 5, 6.

𝐶取 5或 6时,由于存在零专家类的情况,予以舍

弃,得到的聚类结果以及相应的模糊相关度RV和模

糊隶属度𝑅分别如下:

𝐶 = 2 : {(3, 5, 7), (1, 2, 4, 6)}时

RV2 =

[
1.00 0.83

0.83 1.00

]
,

𝑅2 =

[
0.16 0.17 0.79 0.23 0.73 0.23 0.87

0.84 0.83 0.21 0.77 0.27 0.77 0.13

]
;

𝐶 = 3 : {(2, 7), (3, 5), (1, 4, 6)}时

RV3 =

⎡⎢⎣ 1.00 0.91 0.67

0.91 1.00 0.55

0.67 0.55 1.00

⎤⎥⎦ ,

𝑅3 =

⎡⎢⎣ 0.01 0.46 0.18 0.01 0.28 0.01 0.68

0.00 0.23 0.81 0.01 0.69 0.01 0.31

0.99 0.31 0.01 0.98 0.03 0.98 0.02

⎤⎥⎦ ;

𝐶 = 4 : {(2), (3, 7), (5), (1, 4, 6)}时
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RV4 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1.00 0.75 0.78 0.63

0.75 1.00 0.99 0.34

0.78 0.99 1.00 0.37

0.63 0.34 0.37 1.00

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑅4 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
0.01 0.97 0.03 0.06 0.07 0.06 0.05

0.00 0.01 0.63 0.01 0.44 0.01 0.58

0.00 0.01 0.33 0.02 0.45 0.01 0.36

0.99 0.01 0.01 0.91 0.03 0.92 0.02

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

或𝐶 = 4 : {(1, 4, 6), (7), (2), (3, 5)}时

RV′
4 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
1.00 0.38 0.53 0.33

0.38 1.00 0.75 0.93

0.53 0.75 1.00 0.69

0.33 0.93 0.69 1.00

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ,

𝑅′
4 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
0.95 0.02 0.00 0.94 0.03 0.94 0.02

0.01 0.04 0.05 0.01 0.23 0.01 0.52

0.04 0.92 0.01 0.04 0.07 0.04 0.06

0.00 0.01 0.94 0.01 0.67 0.01 0.40

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ .

当𝐶 = 2时, 不同类间模糊相关度为 0.83, 表明

将专家聚为两类时其区分度很小, 因此予以舍弃; 当

𝐶 = 3时,虽与文献 [1]聚类结果一致,但聚类结果的

模糊相关度均大于 0.5,从赋权准确性方面考虑,应尽

可能提高专家区分度及聚类精度,因此予以舍弃; 当

𝐶 = 4时,得到两个聚类结果,其中之一与文献 [10]聚

类结果一致,但从结果的对比分析可知, 其主要差别

在于将专家 3与专家 7聚为一类或将专家 3与专家 5

聚为一类. 由于RV4不同类间的模糊相关度值普遍大

于RV′
4,且将专家 7单独聚为一类时,其隶属于本类的

隶属度值为 0.52, 隶属于类 (3, 5)的隶属度值为 0.40;

将专家 5单独聚为一类时,其隶属于本类的隶属度值

为 0.45,隶属于类 (3, 7)的隶属度值为 0.44. 因此将专

家 3与专家 5聚为一类, 专家 7单独聚为一类更加合

理,从而确定最优聚类结果为 {(1, 4, 6), (7), (2), (3, 5)}.

2) 根据聚类结果中的专家人数、判断矩阵一致

性比例CR和排序向量的熵为专家进行组合赋权分

析.由式 (12)得到专家的类间权值为

𝜆1 = 9/15, 𝜆2 = 𝜆3 = 1/15, 𝜆4 = 4/15;

由式 (10)得到专家的类内一致性权值为

{𝛽11 = 0.41, 𝛽12 = 0.29, 𝛽13 = 0.30}, {𝛽21 = 1},
{𝛽31 = 1}, {𝛽41 = 0.55, 𝛽42 = 0.45};

由式 (8)得到专家排序向量的信息熵为

𝐻(𝑈1) = 0.70, 𝐻(𝑈2) = 0.76, 𝐻(𝑈3) = 0.84,

𝐻(𝑈4) = 0.67, 𝐻(𝑈5) = 0.81,

𝐻(𝑈6) = 0.70, 𝐻(𝑈7) = 0.82,

进而,由式 (9)得到专家的类内熵权值为

{𝛾11 = 0.40, 𝛾12 = 0.22, 𝛾13 = 0.38},
{𝛾21 = 1}, {𝛾31 = 1}, {𝛾41 = 0.54, 𝛾42 = 0.46};

由式 (11)得到专家类内组合权值为

{𝛼11 = 0.41, 𝛼12 = 0.26, 𝛼13 = 0.33},
{𝛼21 = 1}, {𝛼31 = 1}, {𝛼41 = 0.55, 𝛼42 = 0.45}.

3)由式 (13)对专家权值进行集结,可以得到专家

总体权值向量为

𝑊 = (0.24, 0.07, 0.14, 0.16, 0.12, 0.20, 0.07)T.

综合 7位专家的权值和个人排序向量,可得最终

的综合排序向量为𝑈 = (0.67, 0.24, 0.09).

从算例分析过程可以发现: 首先,对专家进行模

糊核聚类, 增加了排序向量的可分度,得到了排序向

量隶属于各类的不确定性程度,聚类过程综合考虑了

模糊隶属度和模糊相关度,比传统用单一指标衡量聚

类结果更加合理,准确度更高;其次,类内专家的一致

性权值与熵权值的不同,进一步表明了综合考虑判断

矩阵的一致性以及排序向量的熵对专家进行赋权的

合理性,在专家人数多的类别中,一致性比例越高、熵

值越小的专家被赋予的权值越大,从而对整体排序向

量的影响程度越大,更能客观地反映决策信息,符合

决策的实际需求.

4 结结结 论论论

根据对现有专家赋权方法的研究总结,提出了一

种采用模糊核聚类理论对专家进行分类,依据聚类结

果、判断矩阵一致性和排序向量的熵对各专家进行组

合赋权的方法. 算例分析表明,所提出的方法是可行

且有效的.
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