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基于云相似度的语言偏好信息多属性大群体决策方法

徐选华, 王 佩†, 蔡晨光
(中南大学 商学院，长沙 410083)

摘 要: 针对属性值为语言变量的多属性大群体决策问题,提出一种基于云相似度的大群体决策方法.首先,将语
言变量转换为云模型,提出一种基于α截集的云距离和云相似度模型;然后,在此基础上提出云聚类算法,从而对
决策大群体进行聚类,根据聚类结果求解聚集权重,再利用云加权算术平均 (CWAA)算子求出方案的群体偏好值,
进而计算方案群体偏好值的总计分来确定方案的排序;最后,通过算例分析验证所提出方法的可行性和有效性.
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Linguistic multi-attribute large group decision-making method based on
similarity measurement of cloud model
XU Xuan-hua, WANG Pei†, CAI Chen-guang

(School of Business，Central South University，Changsha 410083，China)

Abstract: For multi-attribute large group decision-making problems with linguistic preference, a method based on the
cloud clustering algorithm is proposed. Firstly, linguistic preferences are transformed to the cloud model, and a distance
measure and similarity measure for cloud model are developed based on α-cut. Then, a cloud clustering algorithm is
presented to classify decision makers into several clusters and then cluster weights are obtained. The cloud weighted
arithmetic averaging operator is applied to aggregate collective group preferences and the final ranking results can be
derived by computing the overall scores. Finally, an example is given to illustrate the practicality and effectiveness of the
proposed method.
Keywords: large group decision-making；cloud model；similarity measurement；linguistic preference；clustering
algorithm

0 引 言

决策作为一项基本活动,已成为人们工作和生
活中必不可少的一部分.根据决策问题复杂程度的
不同,往往对决策群体提出不同的要求.一般来说,当
决策问题涉及属性数量较少、决策目标单一时,单人
决策或小群体决策足以满足决策要求,但随着决策问
题复杂程度的增加,决策目标存在多重性,决策属性
呈现多维性、关联性以及随机性时,传统单人决策模
型[1, 2]或小规模群决策模型[3]难以满足这类问题的

实际需要,需要大群体甚至特大群体专家共同参与,
如特大自然灾害应急决策、大型建设工程生态环境

风险评估等所涉及的专家成员不仅规模比较庞大,而
且成员分布相当广泛,这类问题被称为大群体决策问
题[4].大群体决策问题呈现以下特点[5]: 1)群体规模

比较庞大,通常决策专家个数不少于20人[4, 6-10]; 2)决
策问题属性呈现多维性、复杂性和随机性; 3)需要满
足群体高一致性要求.
目前,大群体决策已经成为决策领域的一个热点

研究领域[7, 11],有关大群体决策的研究主要集中在偏
好信息为效用值[12]、实数值[13]、区间直觉模糊集[8-9]

等情形,而针对偏好信息为语言变量的研究还比较
少[10].与定量化的偏好信息相比,语言变量[14]更加符

合决策专家的表达习惯,更能反映信息的模糊性和不
确定性.近年来,云模型[15]开始被应用于语言类决策

问题中.与模糊数计算模型[16]、有序语言计算模型[17]

和二元语义模型[18]这3种方法相比,云模型不仅可以
有效刻画语言值的模糊性和随机性,而且提供了一种
更为客观的定性概念与定量值之间的转换模型.
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本文基于云模型理论对偏好信息为语言变量的

大群体决策问题进行研究,定义一种基于α截集的云

距离,并提出一种新的云相似度模型.在此基础上,给
出一种基于云相似度的聚类方法,根据相似性程度的
不同对大群体进行聚类形成聚集,利用云算子对各聚
集的偏好信息进行集结得到各方案的综合属性值,根
据云的总计分确定方案的排序.

1 云模型及相关概念

1.1 云模型及其运算

设U为给定论域,T是与U相联系的某一定性概

念,若元素x是定性概念T的一次随机实现,且满足
x ∼ N(Ex,En

′2), En
′
∼ N(En,He2), y ∈ [0, 1]表示

x属于定性概念T的隶属程度,满足[15]

y = e−
(x−Ex)2

2(En′
)2 ,

则x从论域U到区间 [0, 1]的映射,即yT (X) : ∀x ∈ U

→ [0, 1]被定义为云,每一组(x, y)可看成一个云滴.
云的数字特征记为Y (Ex,En,He),分别表示云

的期望 (Expected value)、熵 (Entropy)和超熵 (Hyper
entropy).期望Ex是指云滴在论域空间分布的中心
值;熵En表示定性概念的不确定性程度,包括随机性
和模糊性两个方面;超熵He表示熵的不确定性程度.
定义1 给定两朵云A1 = Y (Ex1,En1,He1)和

A2 = Y (Ex2,En2,He2),A1和A2的运算定义为
[15]

A1 +A2 =

Y (Ex1 + Ex2,

√
En2

1 + En2
2,

√
He21 + He22);

A1 −A2 =

Y (Ex1 − Ex2,

√
En2

1 + En2
2,

√
He21 + He22);

λA1 = Y (λEx1,
√
λEn1,

√
λHe1), λ > 0.

定义 2 设Ai(i = 1, 2, · · · , n)为一组云,且有
CWAA : An → A,则定义CWAA为云的加权算术
平均算子,且有[19]

CWAAw(A1, A2, · · · , An) =

n∑
i=1

wiAi.

其中:w = (w1, w2, · · · , wn)是其对应的权重向量,wi

∈ [0, 1](i = 1, 2, · · · , n)且
n∑

i=1

wi = 1.

定理1 设Ai(i = 1, 2, · · · , n)为一组云,其对应
的权重向量w = (w1, w2, · · · , wn)满足wi ∈ [0, 1](i

= 1, 2, · · · , n)且
n∑

i=1

wi = 1,则由CWAA算子集结得

到的结果仍然为一朵云,且有[19]

CWAAw(A1, A2, · · · , An) =( n∑
i=1

wiExi,

√√√√ n∑
i=1

wiEn2
i ,

√√√√ n∑
i=1

wiHe2i
)
. (1)

定义 3 对于云滴 (x, y),称Q = xy为该云滴

对概念T的一次计分.计分值Q的数学期望 Q̂(或二
分位数Qmid)称为云对概念的总计分[20].对于同一
论域中的任意两朵云A1和A2,当所对应的总计分
Q̂1 ⩾ Q̂2(或Qmid1 ⩾Qmid2)时,称A1大于等于A2,记
为A1 ⩾ A2.

定义 4 综合云用于将同类型的云进行合并,
生成一朵更高层次的云.给定两朵云A = Y (Ex1,

En1,He1)和B = Y (Ex2,En2,He2),其对应的标准期
望曲线为Sl1(x)和Sl2(x),设得到的综合云为

AB = Y (Ex12,En12,He12),

运算如下[15]:

Ex12 =
Ex1En

′

1 + Ex2En
′

2

En′

1 + En′

2

,

En12 = En
′

1 + En
′

2,

He12 =
He1En

′

1 + He2En
′

2

En′

1 + En′

2

.

(2)

如果有

Sl
′

1(x) =

Sl1, Sl1(x) ⩾ Sl2(x);

0, else.

Sl
′

2(x) =

Sl2, Sl2(x) > Sl1(x);

0, else.

则有

En
′

1 =
1√
2π

w
Sl

′

1(x)dx,

En
′

2 =
1√
2π

w
Sl

′

2(x)dx.

1.2 语言变量与云的转换模型

自然语言评价集H是指由奇数个语言变量组成

的集合,设自然语言评级等级为

H = {hi|i = −g, · · · , 0, · · · , g, g ∈ N},

则H满足以下性质[14]: 1)有序性. i > j ⇔ hi >hj . 2)
可逆性.当i+ j = 0时,hi=neg(hj), neg表示逆算子.

定义5 给定语言评价集H = {hi|i = −t, · · · ,
0, · · · , t, t ∈ N},存在一个函数f可以将hi转化为相

应的数值θi, θi ∈ [0, 1],即[19]

θi =


at − a−i

2at − 2
, − t ⩽ i ⩽ 0;

at + ai − 2

2at − 2
, 0 < i ⩽ t.

(3)

文献 [21]给出了两种方法确定a的取值,即实验
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法和主观法.实验法表明a的取值范围为 [1.36, 1.4],
主观法表明a ≈ 1.37.

定义6 给定论域 [Xmin, Xmax],设hi ∈ H转换

后对应的云为Ai = Y (Exi,Eni,Hei),其转换模型如
下[19]:

1)利用式(3)计算θi.
2)计算Exi.

Exi = Xmin + θi(Xmax −Xmin).

3)计算Eni.

En
′

i =


(1− θi)(Xmax −Xmin)

3
, − t ⩽ i ⩽ 0;

θi(Xmax −Xmin)

3
, 0 < i ⩽ t.

En−i = Eni =

(θ|i|−1 + θ|i| + θ|i|+1)(Xmax −Xmin)

9
,

0 < |i| ⩽ t− 1;

(θ|i|−1 + θ|i|)(Xmax −Xmin)

6
, |i| = t;

(θi + 2θi+1)(Xmax −Xmin)

9
, i = 0.

4)计算Hei.

He−1 = Hei =
En

′+ − Eni

3
,

En
′+ = max

k
{En

′

k}.

2 基于云相似度的偏好聚类方法

聚类方法是一种群体分类的重要分析方法,其原
理是利用相似度将大群体聚类为若干个聚集,同一聚
集中的个体比不同聚集中的个体更相似.目前常用
的聚类算法包括C-means、K-means等.本文通过定
义云距离和云相似度建模,提出一种基于云相似度的
聚类算法.

2.1 云相似度建模

α截集是一种求解距离的有效方法,在此提出一
种基于α截集的距离公式.由于云模型是由很多个云
滴组成,为了方便求解云模型的α截集,利用云模型
的几种期望曲线近似求解.

定义7 设任意一朵云A = Y (Ex,En,He),其中
x ∼ N(Ex,En

′2), En
′
∼ N(En,He2),其相对应的标

准期望曲线Sl表示为y = e−
(x−Ex)2

2En2 ,其内期望曲线 Il
表示为y = e−

(x−Ex)2

2En2 ,其外期望曲线Ol表示为y =

e−
(x−Ex)2

2En2 .对于Sl,满足y ⩾ α(α ∈ [0, 1])的所有x构

成的集合称为云A的标准期望曲线α截集,如图1所
示,记为Aα=[AL

α, A
U
α ];对于Ol,满足y⩾α(α ∈ [0, 1])

的所有x构成的集合称为云A的外期望曲线α截集,
记为AUα = [AUL

α,AUU
α ];对于 Il,满足y ⩾ α(α ∈

[0, 1])的所有x构成的集合称为云A的内期望曲线α

截集,记为ALα = [ALL
α,ALU

α ].其中, En和En可以
根据3σ原则给出,在本文中取En = En − 2He, En =

En+2He,此时内外期望曲线所覆盖的云滴数占95%.

Ol
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图 1 云模型的α截集

利用云模型的期望曲线和其α截集对两朵云之

间的距离进行求解,具体求解思路如下:设任意两朵
云A = Y (Ex1,En1,He1)和B = Y (Ex2,En2,He2).
当不考虑超熵时,云模型的距离转化为对应标准期望
曲线Sl (图1)的距离,并利用α截集进行求解;当考虑
超熵时,可以将云模型转化为外期望曲线Ol和内期
望曲线Il,然后利用α截集进行求解.设云模型A与B

的距离表示为d(A,B) = Y (Ex12,En12,He12),求解
过程如下:

1)对于α ∈ [0, 1],Aα与Bα的距离可以定义为

d(Aα, Bα) = [dLα, d
U
α ],具体表示如下:

当Ex1 ⩾ Ex2时,有

[dLα, d
U
α ] = Aα −Bα = [AL

α −BL
α , A

U
α −BU

α ];

当Ex1 < Ex2时,有

[dLα, d
U
α ] = Bα −Aα = [BL

α −AL
α, B

U
α −AU

α ].

通过还原d(Aα, Bα)的值求得d(A,B).当Ex1 ⩾
Ex2时,有

Ex12 =
AL

α −BL
α +AU

α −BU
α

2
= Ex1 − Ex2,

即Ex12 = Ex1 − Ex2.
同理,当Ex1 < Ex2时, Ex12 = Ex2 − Ex1.
综上, Ex12 = |Ex1 − Ex2|.

2)由e−
(AL

α−Ex1)2

2En2
1 = e−

(BL
α−Ex2)2

2En2
2 = α可得

En1 =

√
(AL

α −AU
α )

2

−8lnα , En2 =

√
(BL

α −BU
α )

2

−8lnα .

当Ex1 ⩾ Ex2时,有

e−
(AL

α−BL
α−Ex12)2

2En2
12 = α,

于是有

En2
12 =

(AL
α −AU

α −BL
α +BU

α )
2

−8lnα = (En1 − En2)
2,

即En12 = En1 − En2.
同理,当Ex1 < Ex2时, En12 = En2 − En1.
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综上, En12 = |En1 − En2|.

3)由e−
(ALL

α−Ex1)2

2En2
1 = e−

(BLL
α−Ex2)2

2En2
2 = α可得

En1 =

√
(ALL

α − ALU
α )

2

−8lnα , En2 =

√
(BLL

α − BLU
α )

2

−8lnα ,

同理可得

En1 =

√
(AUL

α − AUU
α )

2

−8lnα , En2 =

√
(BUL

α − BUU
α )

2

−8lnα .

当Ex1 ⩾ Ex2时,云A与云B距离的内期望曲线

的α截集表示为 [ALL
α − BLL

α,ALU
α − BLU

α ],于是有

e−
(ALL

α−BLL
α−Ex12)2

2En2
12 = α,

化简可得

En12 =√
(ALL

α − ALU
α + BLU

α − BLL
α)

2

−8lnα = En1 − En2.

云A与云B距离的外期望曲线的α截集表示为

[AUL
α − BUL

α,AUU
α − BUU

α ],于是有

e−
(AUL

α−BUL
α−Ex12)2

2En2
12 = α,

化简可得

En12 =√
(AUL

α − AUU
α + BUU

α − BUL
α)

2

−8lnα = En1 − En2.

因为En1 − En1 = 4He1, En2 − En2 = 4He2,故
He12 =

1

4
(En12 − En12) = He1 − He2.同理可得,当

Ex1 < Ex2时, He12 = He2 − He1.
综上, He12 = |He1−He2|.因此,云A与云B的距

离为

d(A,B) =

Y (|Ex1 − Ex2|, |En1 − En2|, |He1 − He2|). (4)

定理2 给出3朵云A = Y (Ex1,En1,He1),B =

Y (Ex2,En2,He2)和C = Y (Ex3,En3,He3),则云距
离d满足以下性质:

1) d(A,B) ⩾ 0;
2) d(A,B) = Y (0, 0, 0),当且仅当A = B;
3) d(A,B) = d(B,A).
定理显然成立,证明过程在此省略.
定义8 设A= Y (Exi,Eni,Hei)和B = Y (Exj ,

Enj ,Hej)为两朵云,则A与B 之间的相似度为

s(A,B) = 1− |Q̂(d(A,B))|
Q̂(A) + Q̂(B)

. (5)

其中:d(A,B) = Y (|Exi − Exj |, |Eni − Enj |, |Hei −
Hej |), Q̂(·)为云的总计分.

s(A,B)满足以下性质:

1) 0 ⩽ s(A,B) ⩽ 1;
2) s(A,B) = 1,当且仅当A = B;
3) s(A,B) = s(B,A).
证明 1)由于满足

|Q̂(d(A,B))| ⩾ 0, 1− |Q̂(d(A,B))|
Q̂(A) + Q̂(B)

⩽ 1,

则s(A,B) ⩽ 1得证.
由于满足

Q̂(d(A,B)) ⩽ Q̂(A) + Q̂(B),
|Q̂(d(A,B))|
Q̂(A) + Q̂(B)

⩽ 1,

即s(A,B) ⩾ 0得证.
2)当s(A,B) = 1时,有 |Q̂(d(A,B))| = 0,由此可

得Exi = Exj , Eni = Enj , Hei = Hej ,因此A = B.
当A = B时, d(A,B) = Y (0, 0, 0),于是有

|Q̂(d(A,B))| = 0,因此s(A,B) = 1.
3)性质3)显然成立. 2

2.2 不同云相似度比较

为了说明本文所提出的云相似度模型的有效

性,通过仿真实例进行数值实验,然后将本文方法与
SCM方法[22]、LICM方法[23]、ECM和MCM方法[24]、

CCM方法[25]及CFSM方法[26]进行比较分析.
例1 文献 [24]给出了3朵云,A1 = Y (3, 3.123,

2.05),A2 = Y (2, 3, 1)和A3 = Y (1.585, 3.556, 1.358),
分别利用本文所提出的方法与文献 [22-26]的云相似
度计算公式对3个云模型的相似度进行计算,计算结
果如表1所示.

表 1 不同云相似度计算模型的比较 (例1)

相似度 SMα SCM[22] LICM[23] ECM[24] CCM[25] CFSM[26]

s(A1, A2) 0.801 3 0.962 7 0.971 2 0.872 8 0.921 4 0.779 0
s(A2, A3) 0.884 1 0.990 6 0.985 0 0.913 8 0.975 7 0.903 5
s(A3, A1) 0.692 4 0.961 4 0.943 8 0.833 6 0.812 1 0.722 3

由表1可知,A2和A3的相似度最大 (0.884 1),A1

和A3的相似度最小(0.692 4),该结果与图2的直观印
象一致.本文方法与其他方法计算得到的结果一致,
但是本文方法更简单,效果更好. SCM方法在 [Ex −
3En,Ex + 3En]区域内随机选取一定数量的云滴,然
后计算其距离的平均值,从而度量云模型之间的相似
度,该方法有两点不足:一是判断两朵云是否相似依
赖于相似度阈值,二是只考虑部分云滴容易引起结
果的不稳定. LICM方法将云模型的3个数值特征视
为一个数学向量,通过计算向量之间的余弦夹角求解
两个云模型之间的相似度,该方法的不足是将云模型
的期望、熵和超熵视为同一数量级进行计算,从而产
生较大的误差. ECM是基于云模型期望曲线相交区
域的面积计算相似度, ECM方法没有考虑超熵的作
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用; CCM方法利用概念跃升得到两朵云的综合云,然
后根据综合云基础云的期望曲线相交面积求解相似

度,该方法计算过程比较复杂,而且没有考虑超熵的
作用; CFSM方法通过修正的正态云期望曲线的模糊
贴近度对云模型的相似度进行测度,虽然充分利用了
云模型的3个数字特征,但在熵占优的情况下容易削
弱超熵对相似度的影响,导致计算结果的不准确性.
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图 2 3个云模型及其标准期望 (例1)

例2 文献 [25]给出3朵云,A1 = Y (1.41, 0.61,

0.31),A2 = Y (9.10, 0.66, 0.33)和A3 = Y (8.85, 0.75,

0.28),分别利用本文所提出的方法和文献 [22-26]的
云相似度计算公式对3个云模型的相似度进行计算,
计算结果如表2所示.

表 2 不同云相似度计算模型的比较 (例2)

相似度 SMα SCM[22] LICM[23] ECM[24] CCM[25] CFSM[26]

s(A1, A2) 0.268 5 0.762 6 0.932 0 0.000 1 0.057 8 0.000 0
s(A2, A3) 0.986 1 0.990 8 0.999 9 0.856 9 0.926 5 0.821 1
s(A3, A1) 0.271 6 0.754 0 0.935 1 0.000 0 0.033 6 0.000 0

由表2可知,A2和A3的相似度最大(0.986 1),A1

和A2的相似度最小 (0.268 5),该结果与图 3的直观
印象一致.本文方法与其他方法计算得到的结果都
认为相似度最大的是 (A2, A3). SCM方法和LICM方
法计算 (A1, A2)和 (A3, A1)的相似度,得到的结果与
图3不相符,明显不合理;通过ECM方法和CFSM方
法计算 (A1, A2)和 (A3, A1)的相似度分别为 (0.001,

0.000)和 (0.000 0, 0.000 0),两组云模型相似度的差
异太小,无法比较或有效区分这两组云模型的差异
性; CCM方法虽然能有效体现云模型相似度的差异,
但其未考虑超熵的作用.
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图 3 3个云模型及其标准期望 (例2)

显然,本文所提出的方法计算过程更加简单,不

仅考虑了云模型的所有数值特征,而且更能体现不同
类别中云模型的差异性,且适应性较好.

2.3 基于云相似度的偏好聚类流程

假设通过聚类算法可以形成 t个聚集,并分别记
为G1, G2, · · · , Gt,每个聚集相对应的成员个数为g1,

g2, · · · , gt,在聚类算法中决策者会给出一个阈值δ用

于判断某一成员是否应该进入某一子聚类中,具体算
法如下.

Step 1: 初始化云计数器 t = 1,并将需要聚类的
云集合记为Ω,集合中云的个数记为T ,设置聚类的
阈值δ.

Step 2:记i = 1.
Step 3:从集合Ω中选取一朵云,并将该朵云从集

合Ω中剔除.如果gi = 0,则将该朵云分配给Gi;否
则计算该朵云与Gi的相似度,如果相似度大于阈值
δ,则将这朵云分配给Gi,并计算这朵云与Gi的综合

云,最后执行Step 5;否则,执行Step 4.
Step 4:记i = i+ 1,并执行Step 3.
Step 5:云计数器t = t + 1,如果t > T ,则停止算

法并记录所有聚集结果,否则执行Step 2.
阈值δ的值由决策者根据实际决策问题给出.一

般地,阈值δ越高,聚集数越多;阈值δ越低,聚集数就
越少.

3 决策方法

设决策问题有N个属性,记为C = {c1, c2, · · · ,
cN},有P个方案,记为X = {x1, x2, · · · , xP }.决策群
体记为Ω,由M个决策成员组成.第k个决策成员对 i

个方案中第 j个属性的决策值记为vkij(i = 1, 2, · · · ,
P, j = 1, 2, · · · , N, k = 1, 2, · · · ,M),其中vkij为语言

变量,记如下矩阵V k为第k个决策者对所有方案的

偏好矩阵:

V k =


vk11 vk12 · · · vk1N

vk21 vk22 · · · vk2N
...

...
. . .

...
vkP1 vkP2 · · · vkPN

 .

决策过程如下.
Step 1:将各决策者的语言偏好转化为云,设转换

后第k个决策成员对 i个方案中第j个属性的决策值

记为rkij(i = 1, 2, · · · , P, j = 1, 2, · · · , N, k = 1, 2,

· · · ,M),其中Rk = (rkij)P×N记为转换后第k个决策

者对各方案的偏好矩阵.
Step 2: 利用云模型聚类算法对决策者群体的偏

好信息进行聚类.由于聚集权重未知,需要对聚集权
重进行求解.某一聚集内的专家人数越多,该聚集对
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群体决策的作用越大,说明该聚集的权重应越大;反
之,某一聚集内的专家人数越少,说明该聚集的权重
应越小.
设得到的聚类结果为G1, G2, · · · , Gt,各聚集对

应的成员人数记为g1, g2, · · · , gt,建立聚类权重求解
模型求解聚集权重

wi =
g2i
t∑

j=1

g2j

, i = 1, 2, · · · , t. (6)

然后,利用式 (2)计算各聚集的综合云,记为 G̃1,

G̃2, · · · , G̃t.
Step 3:利用CWAA算子得到各方案xi在属性cj

下的群体偏好值rij .

Step 4:利用CWAA算子得到各方案xi的综合属

性值ri,利用定义3计算各方案的总计分Q̂ri(i = 1, 2,

· · · , P ),然后根据总计分的大小对各方案进行排序.

4 算 例

某公司需要选择一套网络安全系统,共有3个方
案X = {x1, x2, x3}可供选择,在选择过程中主要考
虑3个因素: c1(功能性), c2(有效性), c3(经济性),属性
权重分别为W = {w1 = 0.5, w2 = 0.3, w3 = 0.2}. 15
位专家D = {d1, d2, · · · , d15}对各方案进行评估.决
策专家在如下语言评价集H = {h−3 =非常差,h−2

=差,h−1 =较差,h0 =一般,h1 =较好,h2 =好,h3 =

非常好}中选择语言变量对各方案进行评价,决策信
息如表3所示.

表 3 决策成员对各方案给出的决策信息

x1 c1 c2 c3 x2 c1 c2 c3 x3 c1 c2 c3

d1 h−1 h0 h−2 d1 h0 h−2 h−1 d1 h0 h−3 h−3

d2 h0 h−2 h0 d2 h−2 h−3 h−1 d2 h−1 h0 h−2

d3 h−2 h−3 h1 d3 h−1 h−2 h0 d3 h1 h0 h0

d4 h−2 h2 h−1 d4 h1 h−2 h0 d4 h−1 h2 h0

d5 h−1 h−2 h0 d5 h1 h3 h1 d5 h3 h1 h2

d6 h2 h3 h1 d6 h3 h0 h2 d6 h3 h1 h2

d7 h−1 h−2 h0 d7 h−1 h−2 h1 d7 h0 h1 h−1

d8 h−2 h1 h−1 d8 h1 h−2 h−1 d8 h−1 h1 h0

d9 h−1 h−2 h0 d9 h3 h−3 h−2 d9 h−2 h−1 h−3

d10 h1 h−1 h−2 d10 h−2 h−1 h2 d10 h0 h−1 h−3

d11 h3 h1 h−3 d11 h0 h2 h−2 d11 h1 h3 h3

d12 h2 h1 h2 d12 h−1 h−3 h−3 d12 h2 h1 h2

d13 h0 h−2 h−1 d13 h3 h−2 h3 d13 h−2 h−2 h1

d14 h1 h2 h−1 d14 h0 h0 h−2 d14 h3 h−1 h3

d15 h0 h−1 h−2 d15 h3 h−1 h1 d15 h1 h2 h−2

d16 h−2 h−2 h0 d16 h3 h−1 h−2 d16 h−1 h−1 h0

d17 h0 h−3 h0 d17 h2 h−3 h2 d17 h−2 h−2 h−2

d18 h−1 h−3 h−1 d18 h3 h−3 h2 d18 h−2 h−2 h−3

d19 h0 h−1 h−1 d19 h0 h−1 h2 d19 h0 h−1 h−1

d20 h2 h2 h3 d20 h0 h−2 h−2 d20 h2 h2 h3

Step 1:将各决策者的语言偏好转化为云.
利用式(3)可得

θ−3 = 0, θ−2 = 0.225, θ−1 = 0.385, θ0 = 0.500,

θ1 = 0.615, θ2 = 0.775, θ3 = 1.000,

这里取a = 1.4.
给定论域 [Xmin, Xmax] = [2, 8],利用定义6可将

7个语言标度转换为如下7朵云:Y−3(2, 1.775, 0.075),
Y−2(3.35, 1.593, 0.136),Y−1(4.31, 1.260, 0.247),Y0(5,

1.153, 0.282), Y1(5.69, 1.260, 0.247), Y2(6.65, 1.593,

0.136),Y3(8, 1.775, 0.075).
Step 2: 设置云模型聚类算法的阈值为0.9,同时

对决策者群体的偏好信息进行聚类,并利用式 (6)求
解聚类权重,聚类结果和聚集偏好分别如表4和表5
所示.

Step 3:利用CWAA算子得到各方案xi在属性cj

下的群体偏好值,结果如表6所示.

表 4 聚类结果

聚集 成员数 成员 聚集权重

G1 5 d1, d7, d8, d10, d15, d19 0.30
G2 3 d2, d3, d4, d16 0.20
G3 3 d5, d6, d14 0.15
G4 2 d9, d13, d17, d18 0.20
G5 2 d11, d12, d20 0.15
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表 5 聚集偏好

c1 c2 c3

x1 Y (4.83, 1.37, 0.27) Y (4.58, 2.26, 0.22) Y (3.80, 2.13, 0.19)

G1 x2 Y (5.81, 3.38, 0.16) Y (4.00, 1.84, 0.21) Y (5.95, 2.51, 0.18)

x3 Y (5.16, 1.75, 0.26) Y (4.02, 2.91, 0.17) Y (3.25, 2.86, 0.16)

x1 Y (3.64, 2.03, 0.16) Y (4.18, 3.27, 0.12) Y (4.89, 1.78, 0.26)

G2 x2 Y (7.41, 2.48, 0.12) Y (3.31, 2.40, 0.15) Y (4.03, 1.00, 0.20)

x3 Y (4.66, 1.86, 0.25) Y (5.33, 0.94, 0.22) Y (4.46, 2.03, 0.23)

x1 Y (5.62, 2.27, 0.19) Y (5.93, 3.10, 0.11) Y (4.89, 1.78, 0.26)

G3 x2 Y (6.43, 2.58, 0.19) Y (6.33, 2.63, 0.19) Y (4.88, 2.72, 0.16)

x3 Y (8.00, 1.78, 0.08) Y (5.00, 1.78, 0.25) Y (6.99, 1.40, 0.12)

x1 Y (4.57, 1.57, 0.26) Y (2.39, 2.27, 0.09) Y (4.57, 1.57, 0.26)

G4 x2 Y (7.61, 2.28, 0.09) Y (2.11, 1.60, 0.08) Y (6.02, 3.12, 0.11)

x3 Y (3.35, 0.98, 0.14) Y (3.42, 1.34, 0.15) Y (2.97, 2.88, 0.12)

x1 Y (6.98, 2.37, 0.15) Y (6.03, 2.04, 0.20) Y (3.45, 2.55, 0.16)

G5 x2 Y (4.80, 1.46, 0.27) Y (2.94, 2.18, 0.12) Y (2.94, 2.18, 0.12)

x3 Y (6.43, 1.86, 0.16) Y (6.88, 1.82, 0.14) Y (7.65, 2.25, 0.09)

表 6 集结后的群体偏好值

c1 c2 c3

x1 Y (4.98, 1.87, 0.22) Y (4.48, 2.60, 0.16) Y (4.28, 1.98, 0.23)

x2 Y (6.43, 2.65, 0.17) Y (3.67, 2.10, 0.16) Y (4.97, 2.42, 0.16)

x3 Y (5.32, 1.67, 0.20) Y (4.74, 2.01, 0.19) Y (4.66, 2.45, 0.16)

Step 4:利用CWAA得到各方案xi的综合属性值

ri,结果如下:

r1 = Y (4.69, 2.14, 0.21), r2 = Y (5.31, 2.45, 0.17),

r3 = Y (5.01, 1.95, 0.19).

利用定义3计算群体偏好值ri的总计分,可得

Q̂r1 = 3.319, Q̂r2 = 3.753, Q̂r3 = 3.543.

由于Q̂r2 > Q̂r3 > Q̂r1 ,方案的排序为

x2 ≻ x3 ≻ x1,

方案x2最优,故选择方案x2.

5 结 论

本文基于云模型对属性值为语言变量的多属性

大群体决策问题进行了研究,分别提出了云距离和云
相似度模型,在此基础上提出了一种基于α截集的云

聚类算法,最后构建了一种基于云聚类算法的大群体
决策方法.所提出的方法具有很好的操作性,丰富并
发展了大群体群决策理论.然而,本文的阈值选取具
有一定的主观性,且针对的是属性权重完全已知的情
形,在未来的研究中,将对阈值的选取和权重信息不
完全或完全未知的情形进行研究.
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