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非均衡语言信息的计算方法及其在TOPSIS法中的应用

蔡 玫†, 巩在武, 于小兵
(南京信息工程大学经济管理学院，南京 210044)

摘 要: 大多用语言描述偏好的决策问题假设语言是均匀、对称分布的,然而有些问题需要采用非均衡语言.针对
这一问题,提出一种基于符号化方法的语言计算模型.首先,构造一种基于基础语言集合的加权图,用图形中的点
描述非均衡语言;然后,定义图形中任意两点间的曼哈顿距离公式,用于计算非均衡语言的距离;最后,将其用于逼
近于理想值的排序方法 (TOPSIS),并给出算例.所提出的方法不仅图像化非均衡语言,而且在解决TOPSIS问题时
比欧氏距离测度更具优越性.
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A computational approach of unbalanced linguistic terms and its
application in TOPSIS
CAI Mei†, GONG Zai-wu, YU Xiao-bing

(School of Economics and Management，Nanjing University of Information Science and Technology，Nanjing 210044，
China)

Abstract: Many decision problems using linguistic approaches to assess preferences are assumed that the linguistic
term set is uniform and symmetrical distributed. However, there exist decision making problems whose assessments are
unbalanced linguistic term sets. Theretore, a linguistic computational model based on symbolic models is proposed. Firstly,
a weighted graph composed of basic labels is constructed. An unbalanced linguistic label is represented by some vertices
in the graph. Then the Manhattan distance measure in the graph of any vertices is defined, with is applived to compute
the distance between the two unbalanced linguistic terms. Finally, a decision model is designed to solve the TOPSIS
problem. A numerical example is given to illustrate that the proposed method can visualise the unbalanced linguistic term
set, and the Manhattan distance is better than the Euclidean distance when solving TOPSIS problems.
Keywords: unbalanced linguistic term set；technique for order preference by similarity to ideal solution(TOPSIS)；
computational model；distance measure

0 ᕅ 言

人们在决策过程中提供自己的知识或偏好时会

带有一些不确定性.模糊逻辑和模糊语言为处理此
类问题提供了方法[1-2].自Zadeh[1]于1975年首次提
出语言变量的概念之后,相关研究随之展开.在经典
的语言计算模型中,用模糊集合描述语言变量的语
义,用语言变量模拟不精确的概念,进行模糊推理,并
给出各类集结算子[3-4].大部分的决策问题中出现的
评价值采用的语言信息都是均衡、对称分布的.然而,
这样的评价值形式单一,已不能满足理论的发展和

实用的需要.非均衡语言[5]经常出现在各类决策问题

中,例如Herrera-Viedma等[6]提出了信息检索系统中

的非均衡语言决策问题, Meng等[7]提出了医疗服务

质量评价中的非均衡语言决策问题.非均衡语言的决
策方法已成为决策领域的新问题,然而此类问题的研
究并不常见.
语言层次结构 (LH)是目前最为常用的解决非均

衡语言决策问题的方法[5, 8-9]. LH由不同粒度的均衡
语言集合组成,不同粒度的语言集合之间的相互转换
是这类方法不可避免的难题.文献 [10-11]提出的转
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化方法最初用于解决多粒度均衡语言间的融合和转

化问题,随后在均衡语言的计算基础上各类非均衡语
言的计算方法被提出,这些方法[2, 7,12]都是利用转换

公式将非均衡语言转化成LH的不同层次上的均衡
语言信息.虽然在转化过程中,非均衡语言的不同精
确度通过均衡语言集合的不同粒度反映出来,但是在
信息融合与集结时,往往只利用了均衡语言的位置指
数而丢失了精确度,得到的结果不够合理.可以看出,
这类方法得到了广大学者的认同,但复杂的转化过程
以及转化过程的合理性仍需深入研究.

近几年,一些学者从不同角度提出了非均衡语言
信息的表示方法. Dong等[12]提出了用区间符号比例

描述非均衡语言的方法; Wang等[13]提出了一种数值

模拟函数,用来产生均衡或者非均衡语言信息; Dong
等[2]用偏好关系描述了决策中的非均衡语言信息.
上述方法都避免了不同层次语言之间的复杂的转化

过程,为非均衡语言偏好的决策问题提供了新的思
路.但是,相较于成熟的语言层级结构方法,没有系统
地分析非均衡语言信息的一些性质,不能提供普遍适
用的计算模型和决策方法.同样,在保留非均衡语言
精确度信息方面也存在不合理的地方.

本文在现有研究的基础上提出一种非均衡语言

计算模型,试图在两方面做出改进:一是在语言信息
的表示方面避免复杂的转化过程;二是在语言信息
的融合与集结方面尽量保留全面的信息,使决策的结
果合理.所提出的方法采用图形描述非均衡语言,利
用图形中点的位置反映出非均衡语言的排序大小和

精确度;定义点与点之间的几何距离作为决策中偏
好集结的基础,用以解决TOPSIS决策问题.

1 预༷知识

Herrera等[14]提出的二元语义模型是对符号化

模型的扩展.一般的符号化模型在表示语言集中的
一个标签时只用标签的位置指数描述,但是人们的语
言信息往往不是一个标签就能表示出来的,因此会造
成信息丢失. Herrera等[14]用一对数值 (si, α)描述语

言信息, si是语言集中的基础标签,α是人们想要表
达的语言信息与si之间的差距.
定义有序标签集.S = {s0, s1, · · · , sg}是一组粒

度为g+1的有序的语言评价信息集.其中: s0 < s1 <

· · · < sg, si为语言标签, g + 1为标签集S的标签个

数.每一个标签联系着一个 [0, 1]区间上的模糊数,可
以用三角隶属函数或者梯形隶属函数表示.
二元语义是指针对某目标或对象、准则给出的

评价语言信息由二元组 (sk, αk)表示.其中元素 sk、

αk含义描述为: 1) sk为预先定义好的有序的语言评
价信息集S中的第k个标签; 2)αk为符号转移值,且
满足α ∈ [−0.5, 0.5),表示评价结果与sk的偏差.

采用二元语义表示语言评价信息并进行运算可

有效避免语言评价信息集结和运算中出现的信息损

失和扭曲,也使语言信息计算结果更为精确.语言信
息与二元组之间的转化函数以及二元组与数值之间

的转化函数定义如下.
定义1 假设S = {s0, s1, · · · , sg}是一个语言集

合,β ∈ [0, g]为符号运算结果的数值.二元组与β之

间的转化函数∆以及反函数∆−1可以用下面的等式

表示:

∆−1 : S × [−0.5, 0.5)→ [0, g],

∆−1(si, α) = i+ α = β. (1)

∆ : [0, g]→ S × [−0.5, 0.5),

∆(β) = (si, α),

 si, i = round (β) ,

α = β − i, α ∈ [−0.5, 0.5).
(2)

在决策过程中,大量问题是多粒度语言决策问
题[15],即偏好来自不同粒度的语言集合, LH被广泛用
以解决这类问题. LH定义为[5]: LH=

∪
tl(t, n(t)).其

中: l(t, n(t))为层次 t的语言集合,n(t)为集合中语言
标签的数量(粒度).每个层次的语言集合为

Sn(t) = {sn(t)0 , s
n(t)
2 , · · · , sn(t)n(t)−1}.

文献 [10-11]给出了基于二元语义的转化公式,
将层次 t上的语言标签转换成 t

′
上的语言标签.在决

策中,利用转化公式将不同粒度的语言转化成统一形
式{(s0, αi

0), t(s1, α
i
1), · · · , (sT , αi

T )},然后进行计算.

2 非均衡语言表示模型及距离测度

2.1 非均衡语言的图像化描述

给出非平衡语言集合的定义.
定义2 非平衡语言集合SU= {su0 , su1 , · · · , sun}

是一个粒度为n + 1的有序标签集.每一个标签联系
着一个 [0, 1]区间上的模糊数.

SU满足以下条件:
1)SU中的标签是非均匀、不对称分布的.
2) f取值在 [0, 1]上,是规格化后的偏好的取值,

数值越大表示偏好越强.
3) sui 的隶属度函数µsui

(f) ∈ [0, 1]表示sui 描述f

的适合程度,并且max(µsui
(f)) = 1.

4) fi ∈ [0, 1]是sui 的中心取值,µsui
(fi) = 1,即

fi最适合描述sui 的取值. fi−1和fi+1是sui 的左、右极

限,也是sui−1和sui+1的中心取值.越靠近fi的取值越
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适合描述sui ,µsui
(f)越大.

5) sui = siL
∪
siC

∪
siR.其中: siL为sui 的左半部

分, siC为sui 的中心, siR为sui 的右半部分.
6) interval(sui )反映出每个标签的不确定程度,公

式为min{(fi − fi−1), (fi+1 − fi)}.
定义2关于非平衡语言集合的假设与文献 [5]不

同之处在于: Herrera等[5]认为非均衡语言集合满足S

= SL

∪
SC

∪
SR,即分成左子集、中间子集和右子

集.左子集和右子集都有自己的中心语言标签,并且
每个子集满足关于中心语言标签的均匀、对称分布.
可以看出,这类非均衡语言集是定义2的一种特殊情
况.定义2的假设放宽了要求,仅仅需要 sui−1和 sui+1

的中心值是sui 的左极限和右极限.因此,定义2具有
更广泛的应用空间.

下面给出非均衡语言集合的图像化描述方法,并
给出图GS∗

n
的定义.

定义3 假设一个图GS∗
n
的基础层是S∗

n. S∗
n包

含元素B1, B2, · · · , Bn,每个元素是图的最底层的一
个点.图的点集合为

V (GS∗
n
) = {xi,j = [Bi, Bj ]|Bi, Bj ∈ S∗

n, i ⩽ j},

图的边集合为

E(GS∗
n
) =

{xi,j∼ xr,s|(r = i, s = j + 1) or (s = j , r = i+ 1)}.

例如,一个基于S∗
n = {B1, B2, · · · , B5}的图GS∗

n
(见

图 1左半边的描述),S∗
n中的标签Bi表示一个语言

标签 sni−1, sni−1属于基础语言标签集Sn = {sn0 , sn1 ,
· · · , snn−1},Sn满足以下要求: 1) f取值在 [0, 1]上,是
规格化后的偏好的取值,数值越大表示偏好越强;
2)隶属度函数µsni

(f) ∈ [0, 1]表示用sni 描述取值f

的适合程度, max(µsni
(f)) = 1, sni 关于中心取值左右

对称.

[B B1 5, ]

[B B1 4, ] [B B2 5, ]
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图 1 Gs∗n与LH的对比

图1中,任何一点都可以表示为
xi,j = xijL

∪
xijC

∪
xijR.

其中: xijL为点 xi,j的左半部分,xijC为点 xi,j的中

心,xijR 为点 xi,j的右半部分.
图GS∗

n
可以被看作是一种特殊的层次结构.假

设有一个与图GS∗
n
对应的层次结构LH = l(1, 1)

∪
l(2, 2)

∪
l(3, 3)

∪
l(4, 4)

∪
l(5, 5),可以为 LH中的任

一个标签s
n(t)
k 找到一个GS∗

n
中对应的点xi,j = [Bi,

Bj ](见图1),转换函数 τ1定义如下:

τ1(s
n(t)
k )→ xi,j , n(t) = t,

i+ n− n(t) = j, i+ j = n− n(t) + (1 + k)× 2.

非平衡语言集合里的语言标签有两种情形: 1)
sui 关于中心值fi对称; 2) sui 关于中心值fi不对称.如
果sui 关于中心值fi对称,则可以用转换函数τ2将sui

转换成来自语言层次结构的一个标签s
n(t)
k ,即

τ2(s
u
i )→ s

n(t)
k , n(t) = 1/interval(sui ) + 1,

k = fic × (n (t)− 1).

如果 sui 关于中心值fi不对称,则需要分别确定它的
左、右部分对应的标签.
下面给出算法1以解决转换问题.
算法1
输入sui , GS∗

n
, Sn = {sn0 , sn1 , · · · , snn−1}

开始

如果sui 关于中心值对称

那么

用s
n(t)
k 表示sui : τ2(s

u
i )→ s

n(t)
k

用xj,p代替s
n(t)
k : τ1(s

n(t)
k )→ xj,p

sui 表示为xj,p

否则sui = siL
∪
siC

∪
siR

找出中心siC = Bk,其中k = fi × (n− 1) + 1

确定s
n(t)
k ,其中s

n(t)
k 的左半部分与siL相同

用xjl,pl
代替s

n(t)
k : τ1(s

n(t)
k )→ xjl,pl



676 控 制 与 决 策 第32卷

确定s
n(t)
k ,其中s

n(t)
k 的右半部分与siR相同

用xjr,pr
代替s

n(t)
k : τ1(s

n(t)
k )→ xjr,pr

sui 表示为sui = xjl,pl

∪
Bk

∪
xjr,pr

结束

例 1 以Herrera等[5]的成绩评价系统为例,给出
非均衡语言的转化过程.

1)构建与S∗
n相关的图 GS∗

n
,即

S∗
n = {B1, B2, · · · , B9}, S9 = {s90, s91, · · · , s98}.

2)用图GS∗
n
上点的集合描述S = {F,D,C,B,

A},描述过程见图2,且有F ← {x1,9},D ← {x1,9

∪
B5

∪
x3,7},C ← {x5,9

∪
B7

∪
B7},B ← {B8},A ←

{B9}.

0 1
s

0

3
s

1

3 s
2

3
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D!"#$
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9
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3
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9 s
7

9s
6

9 s
8

9

图 2 成绩评价系统的转换过程演示

2.2 图中两点间的距离测度

Roselló等[16]提出了一种用曼哈顿距离测量两

个语言之间距离的方法.假设两个语言变量用图GL

中的两个点xh,k = [lh, lk],xh′,k′ = [lh′ , lk′ ]表示,两
点间的距离为

d ([lh, lk] , [lh′ , lk′ ])= |h− h′|+|k − k′| . (3)

以往的距离公式多为欧氏距离,即在m维空间

中两点之间的真实距离.曼哈顿距离则是两个点在标

准坐标系上的绝对轴距总和.
本文提出的距离测度以文献 [16]为基础,下面给

出图GS∗
n
中任意两点间的距离计算方法.任意两点

的距离计算分两种情况:第1种是直接采用由一个边
相连的两个相邻节点;第2种是采用不相邻的两点.
针对第1种情况给出图GS∗

n
中边的距离公式,即

权重函数定义.
定义4 边E(GS∗

n
) = {xi,j ∼ xr,s|(r = i, s =

j+1) or (s = j, r = i+1)}的权重函数w(GS∗
n
)→ R+

定义如下:

w (xi,j ∼ xr,s) = 1 + k · |I (xi,j)− I (xr,s)| . (4)

其中: k ∈ [0,+∞)为精确度指数, I为精确度函数.
图GS∗

n
中的一个点即一个信息粒,用两个属性描

述一个信息粒包含的信息,即覆盖指数cov和专属指
数 spe[17].覆盖指数描述信息粒包含信息量的大小,
专属指数描述信息粒的排序大小.定义4的距离公式
从这两个方面反映出两个信息粒的差别.由于式 (4)
中两点是相邻节点,排序上相差1.式 (4)保证图中边
的距离大于等于1,同时精确度相差越大,两点的距离
越大.

I是一个非负连续函数,式 (4)通过I反映出信息

粒的精确度,定义为

I(xi,j) = ln 1

cov(xi,j)
, (5)

cov(xi,j) =
card(Bi, Bi+1, · · · , Bj)

n
, (6)

其中 card(Bi, Bi+1, · · · , Bj)为 (Bi, Bi+1, · · · , Bj)的

粒度个数.
若两个点xi,j和xh,k满足cov(xi,j) ⩽ cov(xh,k),

则I(xi,j) ⩾ I(xh,k),即 xi,j 的精确度大于xh,k的精

确度.
k调节精确度在计算距离时的重要程度, k越

大, |I(xi,j)− I(xr,s)|在计算边权重时的分量越大.当
k = 0时,表示不考虑两个信息粒在精确度上的差
距,即图GS∗

n
中任何一条边的权重都是 1.文献 [16,

18]定义的模糊犹豫语言之间的距离公式 (3)是 (4)在
k = 0时的一种特殊情况.例如,图1中的GS∗

n
的边

x1,5 ∼ x1,4的距离为

1 + k
∣∣∣ln5

5
− ln5

4

∣∣∣ = 1 + 1.0k,

边x1,4 ∼ x1,3的距离为

1 + k
∣∣∣ln5

4
− ln5

3

∣∣∣ = 1 + 1.2k.

决策者可以通过k调节图的边距离.
下面讨论不相连的两点之间的距离计算问
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题.假设有两个点 v0和 vk,有几条路都可以从 v0到

vk,其中最短的一条路就是v0与vk之间的距离.从v0

到vk的路径为

ϕ(p) =

w(v0 ∼ v1) + w(v1 ∼ v2) + · · · + w(vk−1 ∼ vk).

其中: vi ∼ vi+1为相邻的两个点,w(vi ∼ vi+1)为边

E(vi ∼ vi+1)的权重.
点v0与vk之间的距离为

d(v0 ∼ vk) = min{ϕ(p) : v0 ⇝ vk},

其中 p(v0 ⇝ vk)为一条可达的路径.本文利用改
进的Dijkstra’s算法[19]求解最短路径.假设有一个点
s ∈ V ,点s到其他不包含该点集合 S̄的距离通过以下

公式得到:

d(s ∼ S̄) = min
xi,j∈S, xr,s∈S̄

{d (s, xi,j)+w(xi,j ∼ xr,s)}.

下面求从xi,j到xr,s的最短路径.
算法 2
Step 1:设 l(s) = 0, l(xr,s) = ∞;xr,s ̸= s;S : =

{s}, S̄ := V − {s};u0 = s, i = 0.
Step 2:更新 l(xr,s)、S和 S̄.
1)针对每一个xr,s ∈ S̄

∩
neighbor(ui),分别采

用min{l(xr,s), d(ui, xi,j)+w(ui ∼ xr,s)}替代 l(xr,s)；

2)选择一个合适的ui+1 ∈ neighbor(ui)来计算

minxr,s∈S̄l (xr,s);
3)设S := S

∪
{ui+1}, S̄ := S̄ − {ui+1}.

Step 3: i = i+ 1.
Step 4:重复Step 2和Step 3,直到 S̄ = ∅,停止.
最短路径即为xi,j → u0 → u1 · · ·un−1 → xr,s.
推论1 如果图GS∗

n
所有边的权重都为1,则xi,j

与xr,s两点间距离为

d ([li, lj ] , [lr, ls]) = |i− r| + |j − s| .

证明 从xi,j到xr,s的最短路径可以分成两部

分:第1部分从xi,j到xa,j ;第2部分从xa,j到xr,s. xa,j

和xr,s位于同一层,xa,j是介于xi,j与xr,s之间的纵向

的一个点.
假设r ⩾ i, s ⩾ j,如图3所示.

x1, j

. . . . . .

x1, 3+t1
xi j,

x1, 2+t1
x2, 3+t1

x1, 1+t1
x2, 2+t1

x3, 3+t1
. . .

xa j-1, +1

. .
.

xa j-1, xa j, +1 xr s-1,

xr s,. . .xa j++1, 1 xa+ j2, +2xa j,

. . .

..
.

图 3 点xi,j和xr,s的位置

图3中加粗的线就是从xi,j到xr,s的最短路径,
分两步计算最短路径上的距离.
从xi,j到xa,j的最短距离,计算得到

d ([Bi, Bj ] , [Ba, Bj ]) = |a− i| = a− i;

从xa,j到xr,s的最短距离,计算得到

d ([Ba, Bj ] , [Br, Bs]) = (s− j) + (r − a);

从xi,j到xr,s的最短距离,计算得到

d ([Bi, Bj ] , [Br, Bs]) =

(a− i) + (s− j) + (r − a) =

(r − i) + (s− j).

其他的情况可以得到相同的结果,即最后归纳为

d ([Bi, Bj ] , [Br, Bs]) = |i− r|+ |j − s|. □

2.3 非均衡语言的距离测度

在上节分析的基础上,得到非均衡语言标签的距
离测度定义如下.
定义 5 假设sui , s

u
l ∈ SU , sui 可以表示为点的集

合F = xjl,pl

∪
Bk

∪
xjr,pr

, sul 可以表示为点的集合
ϵ = xj′l,p

′
l

∪
Bk′

∪
xj′r,p

′
r
,则sui 与sul 之间的距离可以

表示为

d(F, ϵ) =

1

6
d([Bjl , Bpl

], [Bj′l
, Bp′

l
]) +

4

6
d(Bk, Bk′)+

1

6
d([Bjr , Bj′r

], [Bpr
, Bp′

r
]) =

1

6
(|jl − jl

′
|+ |pl − pl

′
|)+

4

6
|k − k

′
|+ 1

6
(|jr − jr

′
|+ |pr − pr

′
|).
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通过算法1将非均衡语言图像化描述为3个点,
即代表左半边信息的点xjl,pl

(xj′l,p
′
l
)、代表中心信息

的点Bk(Bk′)和代表右半边信息的点xjr,pr
(xj′r,p

′
r
).

两个非均衡语言之间的距离由这3个点之间的距离
加权平均得到.这3部分在计算距离测度时的权重不
同:中心点反映的是非均衡语言的专属指数,表示信
息粒的排序大小;左右点反映的是覆盖系数,表示信
息粒的精确度.已有的多数方法仅仅考虑两个非均
衡语言的排序差距,即d(Bk, Bk′)的权重是1.定义5
也认为排序差距较重要,为d(Bk, Bk′)分配了

4

6
的权

重,为覆盖指数保留了
2

6
的权重 (左右点距离各分配

了
1

6
的权重),这样的权重分配既与多数距离测度思

想一致,又反映出不同精确度的非均衡语言的差异.

2.4 曼哈顿距离与欧氏距离在非均衡语言的距离测

度计算上的比较

语言标签的距离测度计算分为两种情况: 1)相
同语义的语言标签的距离测度计算; 2)不同语义的
语言标签的距离测度计算.

已有的处理多粒度语言或非均衡语言的距离测

度的方法都是采用欧氏距离,忽略了语言标签作为一
个信息粒具有专属性和精确性的二维属性.已有的
方法只考虑了每个语言标签的专属性,即语言标签在
排序大小方面的信息,将两个语言标签之间的距离简
单化为一维距离,即排序大小的距离.
相同语义欧氏距离定义如下.
定义 6 [20] 假设有序标签集S = {s0, s1, · · · ,

sg},二元组(si, αi)与(sj , αj)之间的距离为

d((si, αi), (sj , αj)) =

∆|∆−1(si, αi)−∆−1(sj , αj). (7)

不相同语义的语言标签 (即语言标签来自不
同粒度语言集合),通常采用统一化方法将其统
一为相同语义的语言标签的组合,形如 {(si, αi),

(si+1, αi+1), · · · , (sk, αk)},然后计算两个不同语义语
言标签之间的距离.

定义 7 [21] 假设有序标签集S= {s0, s1, · · · , sg}
是基础语言标签集合,两个语言标签 δ和 ϵ转化成

{(si, αi), (si+1, αi+1), · · · , (sk, αk)}, {(sj , αj), (sj+1,

αj+1), · · · , (sp, αp)}. δ与ε之间的欧氏距离为

cv(δ) =

k∑
l=i

∆−1(sl) · αl

k∑
l=i

αl

, (8)

cv(ϵ) =

p∑
l=j

∆−1(sl) · αl

p∑
l=j

αl

, (9)

d(δ, ϵ) = |cv(δ)− cv(ϵ)|. (10)

已有的欧氏距离的方法虽然在计算上大大简便

了,但是忽略了语言标签在精确度上的差异.一个语
言标签的信息应该是二维的,即专属性维度和精确性
维度.相同语义的语言标签在精确性程度上相同,所
以计算距离测度时暂且忽略精确性维度,对决策的影
响不大.但是,多粒度语言或非均衡语言在精确程度
上差别很大,是不可或缺的信息,因此计算距离测度
时忽略精确性维度是不妥的.

本文提出的可视化图像表示非均衡语言的方法,
实质保留了任何语言标签的二维信息,横轴方向是专
属维度,纵轴方向是模糊维度,两点之间的曼哈顿距
离标明两个点在坐标系上的绝对轴距总和.因此,保
留语言标签作为信息粒的全部信息,是对已有距离测
度的一个重要改进.

3 基于距离测度的TOPSIS法
3.1 决策步骤

采用理想解法求解多指标决策的一个关键问题

是求解最好方案 (最差方案)指标值与各候选方案的
值之间的距离.通常TOPSIS法中的距离是指欧氏距
离.欧氏距离在测量非平衡语言标签之间距离时有不
足之处,本文提出基于曼哈顿距离的TOPSIS方法,为
解决非平衡语言的多准则决策问题给出新的思路.
假设对于一个多准则决策问题,候选方案集为

A = {A1, A2, · · · , Am},每个方案的准则集为C =

{C1, C2, · · · , Cn}.设决策矩阵为X = (aij)m×n,其中
aij表示方案Ai的准则Cj的评价值. W = {w1, w2,

· · · , wn}是准则集对应的权重集,满足
n∑

i=1

wi = 1.具

体步骤如下.
Step 1:将非平衡语言标签aij通过图形中的点描

述.
Step 2:确定如下正理想解和负理想解:

A+ = {v+1 , v+2 , · · · , v+n },

A− = {v−1 , v−2 , · · · , v−n }.

Step 3:计算如下距离矩阵:

D+ = [d(aij , v
+
i )]m×n = [d+ij ]m×n,

D− = [d(aij , v
−
i )]m×n = [d−ij ]m×n.
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Step 4:计算方案Ai与最优解和最差解的距离d+i

和d−i ,即

d+i =

n∑
j=1

d+ij × wj ,

d−i =
n∑

j=1

d−ij × wj .

Step 5:计算方案Ai与理想解和负理想解的相对

贴近度

RCi =
d−i

d−i + d+i
, i = 1, 2, · · · ,m.

Step 6:比较相对贴近度的大小, RCi越大,方案
Ai越优.

3.2 算 例

本节采用文献 [5]的一个算例验证所提出的
方法.假设有两个学生 John Smith和Martina Grant
完成6门功课的考试,每门功课在综合评价中的地
位一样.现在需要给出这两名学生的综合评价成
绩.已知学生的各门功课的成绩如表1所示,成绩评
价系统采用的评分来自非均衡语言集合SU = {F,D,

C,B,A}.

表 1 两名学生的成绩评价

姓名 T1 T2 T3 T4 T5 T6

Smith J(A1) D C B C C C

Grant M(A2) A D D C B A

1)将非均衡语言集合S = {F,D,C,B,A}用图
形中的点描述,转化结果见例1.

2)确定如下正理想解与负理想解:

A+ = {A,A,A,A,A,A},

A− = {F, F, F, F, F, F}.

3)计算距离矩阵.
利用定义4中的式 (4)计算边的权重,假设k = 0,

可以得到所有边权重都为1.图GS∗
n
中两点的距离公

式为

d(xh,k, xh′,k′) = |h− h′|+ |k − k′|,

D+ = [d(aij , A)]m×n =

[
8 4 2 4 4 4

0 8 8 5 2 0

]
,

D− = [d(aij , F )]m×n =
10

3

22

3
8

22

3

22

3

22

3

8
10

2

10

3

22

3
8 8

 .

4)分别计算方案Ai与最优解和最差解的距离

d+i 和d−i ,即

d+1 =

n∑
j=1

d(aij , v
+
i )× wj=

13

3
,

d+2 =

n∑
j=1

d(aij , v
+
i )× wj=

11

3
,

d−1 =
n∑

j=1

d(aij , v
−
i )× wj=

56

9
,

d−2 =
n∑

j=1

d(aij , v
−
i )× wj=

57

9
.

5)分别计算方案Ai与正理想解和负理想解的相

对贴近度

RC1 =
d−1

d−1 + d+1
= 0.59,

RC2 =
d−2

d−2 + d+2
= 0.63.

6)比较相对贴近度的大小.
RC1 < RC2,所以Martina Grant综合评价优于

John Smith.
Herrera等[5]利用转换函数将成绩评分转化成以

S9 = {s90, s91, · · · , s98}为基础标签的统一形式.在计算
总评成绩时,通过式 (1)用β反映不均衡语言的数值,
保留的只是专属性方面的信息,丧失了精确度方面的
信息.本文利用曼哈顿距离计算总评成绩,得到与文
献[5]一致的结论.而2.4节的分析说明了本方法更有
说服力.

4 结 论

已有的很多语言计算模型都是针对均衡、对称分

布的语言集合,而针对非均衡语言集合的技术研究还
较为不足.本模型从图形的角度研究非均衡化语言
信息表示方法,建立的图形在保留已有的语言层次结
构所有信息的基础上增加了点与点之间的联系.利
用曼哈顿距离测量非均衡语言标签之间的距离,解
决了距离测度计算中的信息缺失和理论依据不足的

缺陷.距离测度正是TOPSIS决策中评价值与最优值
(最差值)之间距离计算的关键,应用于这类决策问题
有独特的优势.
图形GS∗

n
的基础是均衡的语言集合Sn,语言层

次结构也是建立在称之为基础语言的均衡语言集合

之上的,这一点一直是难以攻克的困难.今后的研究
将试图去掉这个限制,提出具有更多普适性的非均衡
语言计算模型.
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