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面向犹豫模糊语言信息的大型群体分类集结模型
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摘 要: 研究基于犹豫模糊语言信息的大型群体决策分类和集结问题.提出一种面向犹豫模糊语言信息的专家
相似度构建方法,相似度测算基于犹豫相似度和距离相似度综合考虑;改进编网分类方法,借助基于相似矩阵的编
网分类方法对大型群体专家进行初步分类,确定可接受范围,对专家进行再分类并通过分类精度指标对分类的有
效性进行验证以确定最终类别;构建大规模群体信息集结的类内集结和类间集结框架,对类内专家信息进行集结
以获得概率语言信息;提出一种基于语言概率分布的类可靠度计算方法,基于类可靠度和类专家数量占总体数量
比例综合考虑确定类别权重以实现类间信息集结,进而根据集结的概率语言信息计算对象期望值并进行排序.最
后,通过算例及方法比较验证所提出方法的有效性.
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Abstract: A classification and aggregation problem on large-scale group decision making is studied based on the hesitant
fuzzy linguistic terms. Specifically, a method to measure the similarity of two hesitant linguistic sets is proposed
considering both hesitancy and distance. Then, the preliminary expert classes are generated using the netting method
based on a similarity matrix, and an acceptable level is set to help make a second classification. Through a classification
accuracy index, the final classes are obtained. Furthermore, two aggregating frames are constructed respectively for the
information within one class and between the classes. The proportional linguistic groups are obtained through combing
the information within one class. On that basis, the degree of reliability of each class is calculated and the class weights
are determined based on the class reliability and the percentage of expert number in one class to the total number to
aggregate the information among classes. Additionally, the expected values of the alternatives are calculated to make a
selection. Finally, a case is given to illustrate the effectiveness and feasibility of the proposed method.
Keywords: large-scale group decision making；hesitant fuzzy linguistic；group classification；similarity；proportional
linguistic；reliability

0 引 言

在一些复杂问题的决策过程中,决策者往往难
以给出精确的定量评判,适宜运用语言变量形式进
行评判[1].当决策对象介于两个语言等级之间时,或
者群体决策过程中决策者有多种不确定的语言判断

时,单一语言术语难以准确描述这类复杂的情况,文
献 [2]提出了犹豫模糊语言决策框架.犹豫模糊语言
研究主要集中于语言转化[3]、集结算子[4-5]、群体相似

性[6-7]、比较方法[8]等方面.其中文献 [5,8]将犹豫模
糊语言信息转化为概率语言信息后进行信息集结,相
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较于其他方式清晰呈现出每个语言所对应的概率,可
减少信息损失.
在许多实际决策中,由于单个决策者对复杂信息

和复杂问题的认知难以满足科学决策的需求,群决
策理论和方法得到了广泛应用和研究[9-10],通常,专
家数或决策者数大于 20的决策问题被称为大型群
决策问题[11].目前,随着群决策新模式和新方法的发
展,如社交网络、电子民主等,大型群体决策在实际
决策中日益频繁.大型群决策问题相较于一般群决
策会带来较大的时间和资金消耗,且复杂度较高,主
要表现于: 1)专家群体相似度解决; 2)专家群体对决
策的影响作用确定; 3)专家信息的可靠性度量.因此,
如何应对这些问题便成为关键.在信息集结方面,文
献 [12]针对异构语言信息集结展开了研究;文献 [13]
针对不同大型决策场景提出了考虑决策者能力的量

化集结算法.在群体相似性方面,文献 [14]提出了一
种图形化监督工具以寻求专家一致性;文献 [15]提出
了一种共识模型以识别和管理大型决策中专家非合

作行为.在分类方面,文献 [16]提出了二叉树DEA循
环分类模型;文献 [17]提出了动态相似性分类方法;
文献 [18]提出了三维灰关联分类方法;文献 [19]针
对多属性群决策聚类问题提出了一种通用的概念框

架.这些方法通过对决策问题进行分类来发现群体
内在规律特点,有效解决了大型决策所引起的复杂问
题,但均未考虑犹豫模糊语言信息情况下的群体分类
问题.
为有效解决大型群体决策分类问题,基于相似度

的分类方法[20]不但考虑了群体相似性,而且可以快
速有效地解决群体分类问题,因此值得深入研究.文
献 [21]提出了基于犹豫模糊语言的相似度编网分类
方法,其根据截割水平进行初步分类,但未考虑如何
客观验证分类有效性.文献 [22]提出了基于类中心
距离的分类精度检验指标,解决了分类有效性验证问
题.
本文提出一种基于犹豫模糊语言的大型群决策

相似度分类和集结方法.首先,通过构建基于犹豫模
糊语言的群体相似度测度方法,利用改进的相似度编
网分类方法对大型群体专家进行分类;然后,在分类
基础上对类内专家进行信息集结转化为概率语言信

息;最后,通过计算类可靠性来计算每类权重以实现
类间信息集结.本文具体研究思路见图1.本文创新
点主要有以下两点:

1)针对犹豫模糊语言信息提出群体相似度构建
方法,以解决大型群体决策分类问题;

2)提出基于不确定量的类可靠度测量方法,以解
决每类专家的权重确定问题以及专家信息不确定性

问题.
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图 1 本文研究思路

1 基本定义与问题描述

设自然语言术语集合S = {s0, · · · , sg},满足
s1 ≺ · · · ≺ sg, g为奇数,且Neg(sl) = sl′ , l

′ = g−l.在
不确定型决策中,决策者可能由于对决策对象某个属
性缺乏了解而存在一定的犹豫性,需借助S中一个或

多个术语来准确表达自己的意见.因此,犹豫模糊语
言的提出不仅丰富了决策者意见的表述,而且增加了
其灵活性[7].
定义1 [23] 设语言集合S = {s0, · · · , sg},若HS

是一个犹豫模糊语言集合,则HS是S中一个连续的

有序子集,表示为

HS = {θ|θ ∈ {∅, (s0), · · · , (sg), (s0, s1),

· · · , (s0, · · · , sg−1), S}}.

设专家集合E = {e1, · · · , eK}(ek ∈ E, k = 1,

· · · ,K ⩾ 20);决策对象集合A = {a1, · · · , aM}(ai ∈
A, i = 1, · · · ,M);属性集合F = {f1, · · · , fN}(fj ∈
F, j = 1, · · · , N),对应的权重向量为W = {w1, · · · ,

wN}, wj ∈ [0, 1],且
N∑
j=1

wj = 1.设等级语言集合S =

{s0, · · · , sg}(si′ ∈ S, i′ = 0, · · · , g).设θ表示犹豫模

糊语言集,即θ = (sL, sL+1, · · · , sU ).其中L ⩽ U,L、

U ∈ {0, · · · , g}. |θ|表示θ的模, θ越大,表示专家犹豫
程度越大.设Hk

ij,s(θ)表示决策者ek针对对象ai在属

性cj给出的信息,且Hk
ij,s(θ) ⊂ θ.

针对犹豫模糊语言的环境,本文主要解决的问题
是如何基于大型群体的分类特点,挖掘群体信息的相
似特征并对群体信息进行有效集结.
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2 主要模型与方法

由于分类能较清晰地辨识大型群体的类别特征,
本文首先对专家群体进行分类,构建分类精度检验指
标以确定专家最终类别;然后,将类内专家信息进行
整合并转化为类概率语言组合信息;最后,计算类间
可靠度并将其考虑到类间信息融合过程,以进行最终
排序.

2.1 分类方法构建

在群体决策中,决策者由于自身经验、认知、背景
等方面有所差异而给出不同的决策信息,如何有效集
结大量的差异信息成为研究关键.通常方法是对专
家赋予权重以简化差异带来的影响,但是对于大型群
体决策方法有两个难题:一是专家数量较大,在某种
情况下,权重赋予有难度且有可能被均化;二是若直
接对大型群体信息进行集结,则很可能未对群体差异
有效解决而造成信息损失,影响决策结果.因此,分类
方法适用于大型群体决策[17].
2.1.1 基于犹豫模糊语言的群体相似度测算

分类处理方法的本质是通过衡量决策对象之间

的相似关系,从而将相似的对象归为一类[24].显然,
分类问题首先需要解决的是如何衡量对象之间的相

似关系.不同于基于单一语言的相似度测算方法,由
于犹豫模糊语言之间的相似度不能直接衡量,需要深
入考虑影响因素以求出合理的相似关系.在衡量专
家相似关系时,前提是需要对各语言术语进行量化处
理.
目前,语言决策中语言量化研究可归结为以下几

种: 1)模糊扩展原理的语言量化模型[25],该方法需事
先确定隶属函数,在一些情况下由于缺少信息而难以
实现,否则会增加结果的模糊性; 2)符号转移方法[26],
该方法需对信息进行近似估计,因而存在一定的信息
损失; 3)二元语义方法[27-28],主要适用于信息对称分
布的语言集合; 4)语言颗粒化方法[29],需要事先确定
语言颗粒优化约束条件以及确定优化目标函数,计算
过程较为复杂.若未给定其他条件,则模糊扩展量化
模型和语言颗粒优化方法不易操作;二元语义方法
和符号转移方法通过常用的标度理论进行处理,既简
单又有一定的心理学依据[27].此外,相较于简单符号
转移方法,二元语义方法未造成信息损失,且转移后
的语言值具有语义代表性高、分布均匀 (相邻语言值
距离相等)、操作性简单等特点[27-28].因此,本文采用
二元语义方法进行语言量化处理,具体见定义2.

定义 2 [27] 设S = {s0, s1, · · · , sg}是一个预
先定义好的自然语言评价集, si为S中第 i个语言

短语,βi是 si中的元素集成运算值,βi ∈ [0, g].设
i = round(βi)(“round”指四舍五入运算),令αi ∈
[−0.5, 0.5),称αi为si的符号转移值,则存在函数∆−1

可将二元语义形式(si, αi)转化为集成值βi,即

∆−1 : S × [−0.5, 0.5) → [0, g],

∆−1(si, αi) = i+ αi = βi.

相似度是衡量专家意见接近程度的主要工

具[30].在犹豫模糊语言相似性研究方面:文献 [30]基
于海明式距离研究了犹豫模糊语言相似度;文献 [31]
基于专家犹豫度距离研究了专家一致性;文献 [32]基
于区间数距离研究了专家犹豫模糊集合一致性;文
献 [6]基于期望距离研究了犹豫相似性.这些方法都
是针对犹豫模糊集合距离计算专家相似度,而未考
虑专家犹豫所引起的相似性,导致相似度计算的片
面性.与单一语言相似度计算相比,犹豫模糊语言的
相似关系主要包括两个方面: 1)专家犹豫模糊语言
引起的犹豫相似度; 2)基于两者距离的相似度.文献
[6, 30-32]中由于只考虑了方面 2)引起的相似度,从
而导致计算误差.对此,本文构建了考虑犹豫角度和
距离角度的相似度.
定义3 设Hk

ij,s(θ)、H
k′

ij,s(θ)分别表示决策者ek、

ek
′
针对对象ai有关属性 cj给出的犹豫模糊语言集

合,则将两者的相似度定义为

smk,k′

ij,s =

|Hk
ij,s(θ)

∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪

Hk′
ij,s(θ)|

+

(
1−

|Hk
ij,s(θ)

∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪
Hk′

ij,s(θ)|

)
(1−Dk.k′

ij,s ), (1)

其中

Dk.k′

ij,s =∣∣∣(1/|Hk
ij,s(θ)|)×

∑
i′′∈(Hk

ij,s(θ))

βi′′−

(1/|Hk′

ij,s(θ)|)×
∑

i′′′∈(Hk′
ij,s(θ))

βi′′′

∣∣∣/g.

式 (1)由两部分构成:一是两者直观意义上的相
似性,即两者交集个数所占并集个数的比例;二是由
两者距离差异所引起的间接相似性.前者说明犹豫
模糊语言集合的相似元素所占两者并集个数比例越

多,相似性越大;后者表示集合之间的间接距离,距离
越大,相似性越小.值得注意的是,犹豫相似度与各个
不同的犹豫模糊语言集所含变量个数无直接关系,而
与两个犹豫模糊集的交集和并集个数相关.犹豫模
糊语言中的变量个数反映专家的不确定程度,变量
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个数愈多,不确定性愈高.而在计算相似度时,本文主
要考虑专家所提供信息的接近程度,而不用考虑专家
自身的不确定程度,这是因为有时即使两专家的不确
定程度相同,其所给信息也可能较为矛盾,如{s0}和
{sg}.此时,若基于两者相似变量个数 (交集)所占并
集比例,则所得犹豫相似度为零,更符合实际情况.因
此,基于后者计算犹豫相似度则较为合理.为进一步
说明式 (1)相似度构建的合理性,本文通过例 1以及
求解方法的比较加以说明.

例 1 在某项招标项目中,设语言集合为S =

{s0, · · · , s4},有3个专家参与决策.针对某一招标对
象给出的犹豫模糊信息为H1(θ) = {s2, s3, s4},
H2(θ) = {s4},H3(θ) = {s3, s4}.
本例中采用犹豫模糊语言而未直接采用 1-9标

度法是因为后者是对信息的近似处理,会造成一定的
信息损失.此外,犹豫模糊语言表达有两个优势: 1)犹
豫模糊语言有助于专家针对某对象存在不确定性或

犹豫性时更为准确灵活地表达自身意见; 2)语言集
合包含变量个数不定,语言等级个数多样化.
按照文献 [6]方法有 sm1,3 = 0.875, sm2,3 =

0.875,则 sm1,3 = sm2,3.对比H1(θ)与H3(θ),两者
交集个数所占并集个数比例为 2/3;对比H1(θ)与

H3(θ),两者交集个数所占并集个数比例为1/2.因此,
前者犹豫方面引起的相似度要高于后者.根据文献
[6],H1(θ)与H3(θ)在距离方面的相似度和H2(θ)与

H3(θ)的距离相似度相等,则有 sm2,3 < sm1,3,因此
sm1,3 = sm2,3不甚合理.按照式 (1),例1中有sm1,3 =

0.958, sm2,3 = 0.938.对比文献 [6]方法,相似度数
值有所差异,有 sm1,3 > sm2,3,在这种情况下,式 (1)
相对更为合理.结合例 1,相似度构建示意如图 2所
示.再者,若两犹豫模糊集存在交集,则所得相似度均
高于文献 [6]方法 (以 smk,k′

ij,s (2)表示文献 [6]相似度,
有smk,k′

ij,s (2) = 1−Dk.k′

ij,s ),此可通过如下推论1得到.
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图 2 相似度构建示意

推论1 设两个犹豫模糊集合Hk
ij,s(θ)、H

k′

ij,s(θ),
若Hk

ij,s(θ)
∩

Hk′

ij,s(θ) ̸= ∅,则有smk,k′

ij,s > smk,k′

ij,s (2).
证明 若Hk

ij,s(θ)
∩
Hk′

ij,s(θ) ̸= ∅,有Hk
ij,s(θ)∪

Hk′

ij,s(θ) ̸= ∅,则

0 <
Hk

ij,s(θ)
∩

Hk′

ij,s(θ)

Hk
ij,s(θ)

∪
Hk′

ij,s(θ)
⩽ 1.

根据式(1),有

smk,k′

ij,s = 1−
(
1−

|Hk
ij,s(θ)

∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪

Hk′
ij,s(θ)|

)
×Dk.k′

ij,s >

1−Dk.k′

ij,s = smk,k′

ij,s (2).

故推论1得证. 2
此外,式(1)相似度还具有以下性质:

性质1
1) 0 ⩽ smk,k′

ij,s ⩽ 1;

2) smk,k′

ij,s = smk′,k
ij,s ;

3)当Hk
ij,s(θ) = Hk′

ij,s(θ)时, smk,k′

ij,s = 1;

4)当Hk
ij,s(θ) = {s0},Hk′

ij,s(θ) = {sg}或Hk
ij,s(θ)

= {sg},Hk′

ij,s(θ) = {s0}时, smk,k′

ij,s = 0.

证明 1)设

A =
|Hk

ij,s(θ)
∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪
Hk′

ij,s(θ)|
,

明显地有0 ⩽ A ⩽ 1.

对于Dk.k′

ij,s ,有Dk.k′

ij,s ⩾ 0.此时,需进一步证明
Dk.k′

ij,s ⩽ 1,有

0 ⩽ (1
/
|Hk

ij,s(θ)|)×
∑

i′′∈Hk
ij,s(θ)

βi′′ ⩽

(1
/
|Hk

ij,s(θ)|)× |Hk
ij,s(θ)| × g = g.

同理, 0 ⩽ (1/|Hk′

ij,s(θ)|)×
∑

i′′′∈Hk′
ij,s(θ)

βi′′′ ⩽ g,则

有

− g ⩽ (1/|Hk
ij,s(θ)|)×

∑
i′′∈Hk

ij,s(θ)

βi′′−

(1/|Hk′

ij,s(θ)|)×
∑

i′′′∈Hk′
ij,s(θ)

βi′′′ ⩽ g,

0 ⩽
∣∣∣(1/|Hk

ij,s(θ)|)×
∑

i′′∈Hk
ij,s(θ)

βi′′−

(1/|Hk′

ij,s(θ)|)×
∑

i′′′∈Hk′
ij,s(θ)

βi′′′

∣∣∣ ⩽ g,

因此Dk.k′

ij,s ⩾ 0.在此基础上,有

smk,k′

ij,s ⩽
|Hk

ij,s(θ)
∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪
Hk′

ij,s(θ)|
+

(
1−

|Hk
ij,s(θ)

∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪

Hk′
ij,s(θ)|

)
= 1,
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则有0 ⩽ smk,k′

ij,s ⩽ 1.
2)已知

Dk′.k
ij,s =∣∣∣(1/|Hk′

ij,s(θ)| ×
∑

i′′′∈Hk′
ij,s(θ)

βi′′−

(1/|Hk
ij,s(θ)|)×

∑
i′′∈Hk

ij,s(θ)

βi′′′

∣∣∣/g =

∣∣∣(1/|Hk
ij,s(θ)|)×

∑
i′′∈Hk

ij,s(θ)

βi′′−

(1/|Hk′

ij,s(θ)|)×
∑

i′′′∈Hk′
ij,s(θ)

βi′′′

∣∣∣/g = Dk.k′

ij,s ,

则有

smk′,k
ij,s =

|Hk′

ij,s(θ)
∩

Hk
ij,s(θ)|

|Hk′
ij,s(θ)

∪
Hk

ij,s(θ)|
+

(
1−

|Hk′

ij,s(θ)
∩
Hk

ij,s(θ)|
|Hk′

ij,s(θ)
∪

Hk
ij,s(θ)|

)
(1−Dk′,k

ij,s ) =

smk,k′

ij,s .

3)当Hk
ij,s(θ) = Hk′

ij,s(θ)时,有

1/|Hk
ij,s(θ)| = 1/|Hk′

ij,s(θ)|,

则

Hk
ij,s(θ)

∩
Hk′

ij,s(θ) = Hk
ij,s(θ)

∪
Hk′

ij,s(θ) =

Hk
ij,s(θ) = Hk′

ij,s(θ),

因此Dk.k′

ij,s = 0,则有

smk,k′

ij,s =
|Hk

ij,s(θ)
∩

Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪
Hk′

ij,s(θ)|
+

(
1−

|Hk
ij,s(θ)

∩
Hk′

ij,s(θ)|
|Hk

ij,s(θ)
∪
Hk′

ij,s(θ)|

)
= 1.

4)当Hk
ij,s(θ) = {s0} ,Hk′

ij,s(θ) = {sg}时,有

Hk′

ij,s(θ)
∩

Hk
ij,s(θ) = ∅,

|Hk′

ij,s(θ)
∩
Hk

ij,s(θ)|= 0,

Hk′

ij,s(θ)
∪

Hk
ij,s(θ) = {s0, sg} ,

1/|Hk
ij,s(θ)| = 1, 1/|Hk′

ij,s(θ)| = 1,

则

Dk.k′

ij,s =
1× g − 1× 0

g
= 1,

即

smk,k′

ij,s = 0 + (1−Dk.k′

ij,s ) = 0.

同理,当Hk
ij,s(θ) = {sg} ,Hk′

ij,s(θ) = {s0} 时,有
smk,k′

ij,s = 0. 2

基于上述考虑,本文相似度构建更具全面性.通
过式(1),可获得决策者之间的综合相似度,有

smk,k′

s =
1

M

M∑
i=1

N∑
j=1

wjsmk,k′

ij,s . (2)

式 (2)是对相似度在对象和属性维度的加权平
均,与常用方法不同的是将属性权重加以考虑,以加
大关键属性对应相似度的作用,得到更为合理的分
类.
2.1.2 基于犹豫模糊相似度的群体分类方法

设专家 ek, ek
′
(1 ⩽ k < k′ ⩽ 20),根据定义3计

算专家相似度,可生成K ×K上三角矩阵,有

SMs =


1 sm1,2

s · · · sm1,K
s

1 · · · sm2,K
s

...
...

. . .
...

· · · 1

 .

根据文献 [21, 33],本文采用基于相似矩阵的编
网分类方法进行分类.具体方法是:设定截割水平
αe(0 ⩽ αe ⩽ 1),构建αe截矩阵SMαe ,主对角线上
用ek(k = 1, · · · ,K)代替,右上方“1”以符号“*”取
代,且将“0”划去.符号“*”所在的位置称为结点,过
结点作经纬线,所谓编网就是将过结点处的经纬线对
应的方案捆绑起来,通过打结能互相联结的点属于一
类.此种分类方法可以快速有效地获取初步分类,设
为C = {c1, · · · , cR}(cr ∈ C, r = 1, 2, · · · , R).但是
若出现如sm1,2

s ⩾ αe, sm1,3
s ⩾ αe, sm2,3

s < αe 情况,
则按照编网分类方法将3个专家划为一类,此时可能
导致分类不准确的情况发生.对此,本文进一步对方
法进行改进,针对类别cr中 smk,k′

s < αe的情况设定

可接受范围 [αe − ν, αe].
一般情况下,针对两相邻语言{si′}、{si′+1},依据

定义3可得两相邻语言距离为Di′,i′+1 = 1/g.根据平
均法则可理解为与{si′}({si′+1})距离小于1/(2g)的

语言信息和{si′}({si′+1})视为一类 (见图3),因此可
取ν = 1/(2g).在类别 cr中,若存在 smk,k′

s < αe,则
可进一步确定其是否属于 [αe − ν, αe],若是,则按此
分类进行下一步;若存在 smk,k′

s < αe − ν,则可计算
类别cr中剔除专家ek(ek

′
)后的平均相似度,即

si’
si’+11/(2  )g 1/(2  )g

1/g

图 3 ν值确定思路
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smcr/ek =

∑
l∈(cr/ek),

∑
l′∈(cr/ek),l′ ̸=l

sml,l′

(cr − 1)× (cr − 2)
.

若smcr/ek > smcr/ek
′ ,则将专家ek

′
留在 cr类,而

ek自成一类,反之亦然.从而可以得到新的初步分类
Cs = {cs1, · · · , csRs

}(csrs ∈ Cs, rs = 1, 2, · · · , Rs).
此外,在分类过程中,αe的大小直接影响分类结

果,某种情况下αe即使有些许变化 (如0.001)也会引
起分类结果的改变.在实际中,αe通常大概给出,而
给出精准数字的难度较大.为了实现合理范围内的
有效分类,文献 [22]提出了分类精度验证方法,其思
想是类内中心距离越小,类间中心距离越大,则分类
效果越好.在此基础上,本文针对犹豫模糊语言信息
提出一种分类精度检验方法.
设T k

ij,i′表示专家ek给出的属性bj(j = 1, 2, · · · ,
N)下对象ai(i = 1, 2, · · · ,M)隶属于等级 si′(i

′ =

1, · · · , g)的次数,当si′ ∈ Hk
ij,s(θ)时,T k

ij,i′ = 1;否则
T k
ij,i′ = 0.由此可以得到次数语言组合T k = {(skij,i′ ,

T k
ij,i′)|i = 1, · · · ,M ; j = 1, · · · , N ; i′ = 1, · · · , g}.
对于分类Cs = {cs1, · · · , csRs

},设T rs
ij,i′表示类别 csrs

内专家给出的属性 bj下对象ai隶属于等级 si′(i
′ =

1, · · · , g)的次数,且T rs
ij,i′ =

∑
k∈csrs

T k
ij,i′ ,其对应的平均

数表示为 T̂ rs
ij,i′ = T rs

ij,i′/|csrs |,则类别 csrs中心可表示

为T̂ rs = {(srsij,i′ , T̂
rs
ij,i′)|i = 1, · · · ,M ; j = 1, · · · , N ; i′ =

1, · · · , g}.设专家 ek给出的属性 bj(j = 1, 2, · · · , N)

下对象ai(i = 1, 2, · · · ,M)对应的信息值为

ρkij =

g∑
i′=1

T k
ij,i′

g∑
i′=1

T k
ij,i′

βi′ ,

其对应的类别csrs中心值表示为

orsij =

g∑
i′=1

T̂ rs
ij,i′

g∑
i′=1

T̂ rs
ij,i′

βi′ .

为提高分类精度,以确定较为合适的αe,根据文
献[22]思想,构建分类精度检验指标,可表示为

Ip =

Rs(Rs − 1)

Rs∑
rs=1

∑
k∈csrs

( M∑
i=1

N∑
j=1

(ρkij − orsij )
2
)1/2

2αe

Rs∑
rs=1

Rs∑
ls=1,ls ̸=rs

( M∑
i=1

N∑
j=1

(orsij − olsij)
2
)1/2

,

(3)

其中

Rs∑
rs=1

Rs∑
ls=1,ls ̸=rs

( M∑
i=1

N∑
j=1

(orsij − olsij)
2
)1/2

Rs(Rs − 1)

2

表示类别之间的距离,而
Rs∑

rs=1

∑
k∈csrs

( M∑
i=1

N∑
j=1

(ρkij − orsij )
2
)1/2

表示类内各专家信息与类内中心之间的距离.
由式 (3)可知, Ip值与类间距离成反比,与类别内

距离成正比,即类别间差距越大,类别内差距越小,则
分类效果越好.显然,当专家分为一类时,类间距离
为零, Ip为无穷大,此时分类没有意义;当专家各自
为一类时,类内距离为零, Ip等于零,尽管此时 Ip值

达到最小,但是并没有达到分类目的.这是因为Ip值

亦与分类数量Rs成正比,Rs值过大会影响分类精

度,此时需确定合理的分类数量.此外, Ip与αe值成

反比,即αe越大,分类效果越好.然而, 随着αe的增

加,分类数量也相应增加,说明αe过大也会影响分

类精度.综上所述,在进行分类时,首先需确定αe的

合理范围,在此范围内选择较小 Ip值所对应的最终

分类结果,可表示为C ′ = {c′1, · · · , c′R′}(c′r′ ∈ C ′,

r′ = 1, 2, · · · , R′).设类别c′r′中专家数量为Kr′ ,则有
R′∑

r′=1

Kr′ = K.

本文实现分类主要有两个作用: 1)考虑大型群
体相似度,且实现群体分类,将较大的专家数量化为
可差异处理的少数类别数量; 2)是后续信息集结的
前提,一方面有助于类内专家信息进行等同处理以
得到概率语言信息,另一方面可实现类间信息差异处
理,通过考虑类可靠性,有助于得到可靠性较高的集
结信息.

2.2 群体信息集结模型

2.2.1 基于犹豫模糊语言的类内信息集结

针对分类结果C ′ = {c′1, · · · , c′R′},获得决策结
果的前提是解决类内各专家信息集结问题.为增加
专家信息表达灵活性及体现专家语言信息犹豫性,文
献 [23]提出了犹豫模糊语言信息并给出了相关定义
(定义1).在定义1中,犹豫模糊集合中每个语言变量
对应的隶属度未加以考虑,因此,可将专家给出的集
合中每个变量视为等可能发生.
针对犹豫模糊语言集结的研究,大致可归结为两

种集结方法:一种将离散的犹豫模糊语言扩展为连
续的语言术语集[34],如H1(θ) = {s2, s3, s4} ⇒ [2, 4],
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此方法将犹豫变量区间进一步过大化,因而加大了信
息的不确定性;另一种方法是将犹豫模糊语言方法
转化为概率语言组合[6,8],该方法将犹豫模糊语言集
合中每个语言元素等概率处理.根据犹豫模糊语言
定义[23],若专家针对某个属性下某个决策对象在多
个语言变量间犹豫,则可认为这些变量是等可能发生
的.因此,将集合中每个语言等概率处理转化为概率
语言组合是合理的,并没有信息损失.对此,本文采用
概率语言转化方法进行类内方法集结,具体有两个优
势: 1)信息集结过程中,将各专家信息等同处理,可简
化计算过程且没有信息损失; 2)将每类专家信息集
结后各语言术语对应的概率具体呈现,不仅有助于清
晰了解每类内各对象在每个属性下对应的绩效分布

状况,而且可以体现每类专家的犹豫程度,概率分布
越集中,犹豫程度越小,说明该类专家信息确定性越
大,反之越小.对此,本文采用概率语言转化方法进行
类内专家信息整合处理.对于同一类群体,由于专家
之间比较相似,集结时专家之间的差异可忽略不计,
而类间信息集结则不然.与现有方法不同的是,本节
重点研究如何有效处理类内信息和类间信息.
定义4 [35] 设语言术语集S = {s0, · · · , sg}和S

内每个元素sk(k = 0, · · · , g)对应的概率为pk, pk ⩾

0,
g∑

k=0

pk = 1,则PHs
= {(sk, pk)|k = 0, · · · , g}被定

义为概率语言组合.
设T r′

ij,i′表示聚类 c′r′内专家给出属性 bj(j = 1,

2, · · · , N)下对象ai(i = 1, 2, · · · ,M)隶属于等级si′

(i′ = 1, · · · , g)的总次数,即T r′

ij,i′ =
∑
k∈r′

T k
ij,i′ ,则有

pr
′

ij,i′ =
T r′

ij,i′

T r′
ij,0 + · · ·+ T r′

ij,g

, (4)

其中pr
′

ij,i′ ∈ [0, 1],且

g∑
i′=0

pr
′

ij,i′ =

g∑
i′=0

T r′

ij,i′

T r′
ij,0 + · · ·+ T r′

ij,g

= 1.

将犹豫模糊语言转化为概率语言组合,有

PHs
=

{(sr
′

ij,i′ , p
r′

ij,i′)|sr
′

ij,i′ ∈ S, i = 1, · · · ,M ;

j = 1, · · · , N ; r′ = 1, · · · , R′; i′ = 0, · · · , g}.

2.2.2 基于概率语言组合信息的类间信息集结

与类内信息集结思想不同,类间信息整合需要考

虑类间差异的影响作用.在不确定性决策中,专家给

出的犹豫模糊信息带有一定的不确定性,则不同类别

会由于不同的不确定性导致对集结效果的作用 (即

权重)有所不同.通常情况下,专家对某决策对象或属

性的犹豫程度越大,不确定性越大,对应的可靠性越

小[36-37],则相应的权重越小.此外,对于同一类别,专

家犹豫性直接影响着生成的语言概率分布情况,专家

犹豫程度越大,语言概率分布越分散,表示此类专家

信息不确定性越大.对此,在文献 [38]概率语言不确

定性度量方法的基础上,本文提出一种语言信息可靠

度测算方法,以便于确定每类权重,有效实现类信息

集结.

定义 5 [38] 设自然语言术语集S = {s0, · · · ,
sg}, pk为元素sk(sk ∈ S, k = 0, · · · , g)对应的概率,

则其不确定量可定义为

AU = −
∑
k∈x

pklog2pk, (5)

其中pk ∈ [0, 1]且
∑
k∈X

pk = 1.

根据定义5,可以计算类不确定量为

AUr′

ij = −
g∑

i′=0

pr
′

ij,i′ log pr′ij,i′ .

一定程度上,信息不确定性直接影响着决策的可靠

性,不确定性越大,可靠性越低.因此,类不确定量可

以作为类可靠性的一个有效衡量标准,其对应的类可

靠度可表示为

Rr′

ij= 1−
AUr′

ij

log2(g + 1)
. (6)

由式 (6)可以看出,不确定量越大,可靠度越小.此处
的类可靠度与分类精度有所不同.分类精度是衡量
分类有效性的关键指标,本文构建分类精度指标,目
的是寻求类间距离较大而类内距离较小的分类结

果.本文方法中,分类精度计算是类可靠性获得的前
提条件.此外,分类的目的是将相似度较高的专家分
为一类,而类可靠性则是从信息不确定性角度验证
每类信息的价值.类可靠性是验证每类信息可靠性
的有效指标,基于每类各专家信息集结后的语言概
率分布进行计算,语言概率分布越集中,说明此类专
家信息的不确定性越小,进而每类信息的可靠性就
越高.就本文方法而言,高效分类产生的类可靠性不
一定高,如语言集合S = {s0, s1, s2, s3, s4},两位专家
的信息分别为H1(θ) = {s0, s1, s2, s3, s4},H2(θ) =

{s0, s1, s2, s3, s4}.显然,两位专家由于信息一致可分
为一类,分类精度较高,而通过类内信息集结所得的
类可靠度为0.在本文中,分类精度指标是类可靠度
计算的前提条件,具体见图4,若没有实现分类,则类
可靠性也就无法获得.
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图 4 分类精度与类可靠性的逻辑示意

定理1 Rr′

ij必属于 [0, 1]区间.
证明 首先确定AUr′

ij范围.已知

pr
′

ij,i′ ∈ [0, 1] ⇒ log2p
r′

ij,i′ ⩽ 0 ⇒

−pr
′

ij,i′ log2p
r′

ij,i′ ⩾ 0 ⇒

AUr′

ij = −
g∑

i′=0

pr
′

ij,i′ log2p
r′

ij,i′ ⩾ 0.

由于
∑
i′∈S

pij,i′= 1,通过构造拉格朗日函数可得

f(pr
′

ij,i′) = −
g∑

i′=0

pr
′

ij,i′ log2p
r′

ij,i′ + λ
( g∑
i′=0

pr
′

ij,i′ − 1
)
,

其中λ为拉格朗日常数.为了获得其极值,对函数求
偏导,得

∂f(pr
′

ij,i′)

∂pr
′

ij,i′
= −log2p

r′

ij,i′ −
1

ln 2
+ λ = 0,

∂f(pr
′

ij,i′)

∂λ
=

g∑
i′=0

pr
′

ij,i′ − 1 = 0 ⇒

pr
′

ij,i′ = 2λ− 1
ln 2 = c,

因为

g∑
i′=0

pr
′

ij,i′ = 1, c为常数,所以有
g∑

i′=0
c = 1,即

c = 1/(g+1),可得极值为

f(pr
′

ij,i′) = −
g∑

i′=0

( 1

g+1 × log2

1

g+1

)
=

− log2

1

g+1 = log2(g+1).

对函数进行二次求导,得
∂2f(pr

′

ij,i′)

∂(pr
′

ij,i′)
2 = − 1

pr
′

ij,i′ ln 2
log2p

r′

ij,i′ ⩽ 0,

∂2f(pr
′

ij,i′)

∂(λ)
2 = 0,

因此, f(pr′ij,i′)是凸函数,且所得极值为极大值,有

max AUr′

ij = log2(g+1),

则有

0 ⩽ AUr′

ij ⩽ log2(g + 1) ⇒

minRr′

ij = 1− log2(g + 1)

log2(g + 1)
= 0,

maxRr′

ij = 1− 0

log2(g + 1)
= 1.

定理1得证. 2
在进行类间信息集合时,首先需确定每类权

重.类别权重代表每类对决策结果的影响作用.常用
的类别权重确定方法是求出每类专家数量占总数量

的比例[22],即

λr′1 =
|c′r′ |

R′∑
r′=1

|c′r′ |

. (7)

在实际操作中,对于一类信息,越多的专家给予
认可,说明此类信息的一致度越大,在信息集结时所
起的作用越大,故以式(7)衡量类别权重是合理的.
然而,在实际情况下也存在真理被少数人所掌握

的情况,所以需要考虑其他更深层次的影响因素,如
类可靠度.在决策中,若一类专家的犹豫性越大,其信
息可靠性就越小,则此类专家信息在信息集结中所起
的作用应给以弱化.因而,本文将类可靠度作为衡量
类别权重的另一个因素,即

λr′2
ij =

Rr′

ij

R′∑
r′=1

Rr′

ij

. (8)

设偏好系数α(α ∈ [0, 1]),通过偏好系数将式(7)、
(8)所确定的两类权重进行综合以得到类别综合权
重,即

λr′

ij = αλr′1 + (1−α)λr′2
ij . (9)

值得注意的是,在多数情况下,类可靠度所占的
比重越大,所得各对象集结信息所对应的可靠度越
大.若α > 0.5,则决策偏重多数专家的意见;若α <

0.5,则决策偏重信息可靠性方面.一般无特殊情况说
明,有α = 0.5.然而存在少数情况,由于类别较多,而
且各类语言概率分散较大,决策对象对应的可靠度随
着α的增大而减小,此时设定α = 0 即可.经过确定
类别权重λr′

ij ,可将信息进一步合成,得

pi,i′ =

N∑
j=1

wj

∑R′

r′=1
λr′

ijp
r′

ij,i′ . (10)

则每个评价对象的概率语言组合为

P ′
Hs

= {(si′ , pi,i′)|i = 1, · · · ,M ; i′ = 1, · · · , g}.

为了便于比较,可计算每个决策对象最终的期望
值[6]
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Ei =

g∑
i′=1

pi,i′βi′ . (11)

设决策对象ac、ad(c、d=1, · · · ,M),若Ec > Ed,
则ac ≻ ad;若Ec < Ed,则ac ≺ ad;若Ec = Ed,则
需进一步计算两对象对应的可靠度 Rc、Rd.此时分3
种情况:当Rc > Rd时,有ac ≻ ad;当Rc < Rd时,有
ac ≺ ad;当Rc = Rd时,有ac ⇔ ad.从而得出最终决
策结果.
综上所述,本文方法的具体步骤描述如下:
Step 1: 生成分类.根据定义 3计算专家相似度

smk,k′

ij,s ,在此基础上由式 (2)计算专家综合相似度
smk,k′ ,得出上三角相似矩阵 SMk,k′

.根据改进的编
网分类方法对专家进行初步分类.通过构建分类精
度指标Ip,根据合理的Ip值确定最终分类结果C ′ =

{c′1, · · · , c′R′}.
Step 2:类内专家信息集结.对类内专家信息按

式(4)进行集结,生成概率语言组合

PHs
=

{(sr
′

ij,i′ , p
r′

ij,i′)|sr
′

ij,i′ ∈ S, i = 1, · · · ,M ;

j = 1, · · · , N ; r′ = 1, · · · , R′; i′ = 0, · · · , g}.

Step 3: 类间信息集结.由式 (6)确定类可靠度
Rr′

ij ,然后按照式 (7)和 (8)计算影响类别集结的两种
权重并进一步获得综合权重.进而根据式 (10)将类
间信息进行集结,生成新的语言概率集合

P ′
Hs

= {(si′ , pi,i′)|i = 1, · · · ,M ; i′ = 1, · · · , g}.

Step 4:进行排序.由式(11)计算每个决策对象最
终的期望值,由式 (6)计算每个对象对应的可靠度,并
按照本文方法进行排序.

3 算例分析

大型客机制造业对一个国家的国防、经济增长

及民用航空工业的发展至关重要,许多国家对此行业
发展非常重视.该行业主要为“主制造商-供应商”的
生产模式,即主制造商是行业组织者,供应商是其主
要合作伙伴.例如波音,作为全球航空航天业的领袖
公司,是世界上最大的民用制造商之一,拥有来自70
多个国家的545家供应商.为制造出安全且有竞争力
的飞机,供应商的选择程序较为严格.尤其对于我国,
随着C919客机进入新的发展阶段,对供应商的要求
更为严格.因此,提供比较合理的供应商选择方法成
为关键之一.
客机关键系统主要包括飞行控制系统、航空电

子系统、引擎系统、液压能源系统、环境控制系统、燃

油系统、电气系统以及应急系统等.其中,航空电子

系统在客机系统位置极为重要,约占客机出厂价格的
40%,需要满足严格的安全可靠性要求且其直接影响
民用飞机运营及维护的成本,同时其供应商选择过程
涉及范围广,需多部门专家参与评选以尽量获得全面
有效信息,因此,航空电子系统的供应商合理选择至
关重要.
本文以某民用客机制造商选择航空电子系统供

应商为例.由于航空电子系统生产及资格认证的复
杂性,满足基本要求的供应商较少,经过初步筛选,
有 3家供应商被作为最终候选对象参与评选,表示
为A = {a1, a2, a3}.经过调查,评选指标涉及3个方
面,即设计制造能力、财务能力及协作服务能力,以
F = {f1, f2, f3}表示.设计制造能力是供应商产品
质量水平、发展能力及计划管理能力的综合体现,主
要反映该系统的硬件质量水平;财务能力体现供应
商的财务健康水平,是保证产品满足质量要求、正常
交付的基本能力,决定主制造商风险承担水平;协作
服务能力是指对顾客需求的响应水平以及从订货到

售后一系列的服务水平,主要包括技术服务人员的响
应时间、现场解决问题的能力、紧急交货的协调能力、

与适航监督有关的支持与合作能力和为客户提供的

产品培训水平.在大型客机行业,此三类指标具有综
合性、复杂性、不确定性和认知局限性等因素而无法

获得准确数值,因此,以语言形式给出能更好地解决
问题.常用的方法是要求来自相关领域专家以语言
形式表达他们的意见.某种情况下,由于有限的经验
和认知,有些专家对某个指标或对象存在不确定认知
而带有一定的犹豫性.为较准确获得专家意见,建议
专家以犹豫模糊语言的形式表达自身想法.因此,此
案例适用于本文所提出的方法.
行业内赋予指标权重比例分别为: f1占35%, f2

占 35%, f3占 30%.此例中,借助于大型客机供应链
相关课题调研数据,本文随机选取30位来自公司内
通信、导航和显示管理等相关领域的专家 (以ek(k =

1, · · · , 30)表示)所提供的犹豫模糊语言信息.在调研
过程,由于涉及人数较多,未对专家权重进行特殊处
理,将 30位专家视为具有相同重要性.在调研中,预
先设定语言等级术语集为S = {s0 =极差 , s1 =差 ,

s2 =稍差 , s3 =一般 , s4 =较好 , s5 =好 , s6 =极好},
专家可根据自身实际情况在对应的语言变量下打

“对号”,若专家在多个语言变量间犹豫,则可同时在
多个语言变量下打“对号”.基于专家给出的有关3个
供应商对应属性的犹豫模糊信息,本案例借助于所提
出方法进行决策分析,具体数据见表1.
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表 1 30位专家给出的犹豫模糊语言信息

a1 a2 a3

f1 f2 f3 f1 f2 f3 f1 f2 f3

e1 {s2} {s5, s6} {s5} {s2} {s1} {s4, s5} {s5} {s4} {s4}

e2 {s2, s3} {s3} {s3} {s3, s4} {s1} {s5} {s5, s6} {s5} {s2}

e3 {s3} {s4, s5} {s3} {s4} {s3, s4} {s5} {s5} {s4, s5} {s5}

e4 {s5} {s5, s6} {s4} {s3, s4} {s1} {s4} {s5} {s4} {s2, s3}

e5 {s1, s2} {s5} {s4, s5} {s1, s2} {s0, s1} {s4, s5} {s4, s5} {s4, s5} {s3, s4}

e6 {s3, s4} {s4} {s3, s4} {s4} {s2, s3} {s5} {s5, s6} {s4, s5} {s4, s5}

e7 {s3} {s3} {s2, s3} {s3, s4} {s1, s2} {s5, s6} {s6} {s5, s6} {s2}

e8 {s2} {s4, s5, s6} {s5} {s2, s3} {s1, s2} {s4, s5} {s5} {s4, s5} {s3, s4}

e9 {s4, s5} {s5, s6} {s4, s5} {s4} {s1, s2, s3} {s4} {s5, s6} {s4, s5} {s2, s3, s4}

e10 {s2, s3} {s3, s4} {s3, s4} {s2, s3, s4} {s2} {s5} {s5} {s4, s5} {s1, s2}

e11 {s1, s2} {s5, s6} {s5, s6} {s2} {s1, s2} {s4, s5} {s4, s5} {s4} {s4, s5}

e12 {s3, s4} {s4} {s3, s4} {s3, s4} {s1} {s4, s5} {s4, s5} {s4, s5} {s4, s5}

e13 {s4, s5} {s4, s5, s6} {s4, s5} {s4} {s2, s3, s4} {s3, s4} {s5, s6} {s4} {s2, s3, s4}

e14 {s4, s5} {s6} {s4} {s3, s4} {s0, s1} {s3, s4} {s5} {s3, s4} {s4, s5, s6}

e15 {s3, s4} {s4, s5, s6} {s3, s4} {s4, s5} {s3, s4} {s5} {s5} {s4, s5} {s5}

e16 {s2} {s4, s5, s6} {s5} {s2, s3} {s1, s2} {s4, s5, s6} {s5} {s4} {s3, s4}

e17 {s1, s2} {s2, s3} {s2, s3} {s4} {s1, s2} {s6} {s6} {s4, s5} {s4}

e18 {s4} {s3, s4, s5} {s3} {s4} {s4} {s5, s6} {s5} {s4, s5, s6} {s5, s6}

e19 {s1} {s4, s5} {s4, s5, s6} {s1, s2} {s0} {s4, s5} {s5} {s5} {s3, s4, s5}

e20 {s2, s3} {s2, s3} {s3} {s3, s4} {s0, s1} {s5, s6} {s5, s6} {s5, s6} {s2}

e21 {s2.s3, s4} {s3, s4} {s2, s3} {s3} {s1} {s4, s5} {s5} {s5} {s1, s2}

e22 {s4, s5} {s5, s6} {s4} {s3, s4} {s1, s2} {s4} {s4, s5} {s3, s4} {s3}

e23 {s3} {s4, s5} {s3} {s3, s4} {s2, s3, s4} {s5, s6} {s5} {s3, s4, s5} {s5, s6}

e24 {s1, s2} {s6} {s4, s5} {s2, s3} {s1} {s4, s5, s6} {s5} {s3, s4} {s3, s4}

e25 {s3, s4} {s4, s5} {s3, s4} {s4, s5} {s3, s4, s5} {s5} {s6} {s4, s5, s6} {s5, s6}

e26 {s2, s3} {s2, s3} {s3} {s3, s4, s5} {s1} {s5, s6} {s5, s6} {s5} {s2, s3}

e27 {s4, s5} {s5} {s4, s5} {s4} {s4} {s4, s5} {s5} {s4, s5} {s2}

e28 {s5} {s5, s6} {s4} {s3, s4, s5} {s4, s5} {s4} {s4, s5} {s4} {s2, s3}

e29 {s2} {s4, s5, s6} {s5} {s2, s3} {s1, s2} {s4, s5} {s5} {s4, s5} {s3, s4}

e30 {s2, s3} {s3} {s2, s3} {s3, s4} {s1} {s5, s6} {s5, s6} {s5} {s2}

3.1 决策过程分析

将本文方法应用于案例分析以帮助主制造商选

择合适的供应商进行合作.
Step 1:生成分类结果.根据定义3计算专家相似

度 smk,k′

ij,s .其中: i = 1, 2, 3; j = 1, 2, 3; k = 1, · · · ,
30; k′ = 1, · · · , 30;且 k ̸= k′.在此基础上由式 (2)
计算专家综合相似度 smk,k′ ,得出上三角相似矩阵
SMk,k′

.根据本文改进的编网分类方法进行分类.当
αe < 0.899时,所有专家分为一类,分类失去意义;当
0.899 ⩽ αe < 0.953时, αe = 0.948,使得Ip = 14.88

在此范围内取到最小值 (见图5);当αe > 0.953时,尽
管随着αe的增大, Ip值逐渐减少直至为零,但是分类
在10类以上,占原来总数三分之一以上,致使分类效
果不好.因此,本例应取αe = 0.948,则专家分为6类,
有

c1 = {a1, a5, a8, a11, a16, a19, a24, a29};

c2 = {a2, a7, a10, a20, a21, a26, a30};

c3 = {a3, a6, a12, a15, a18, a23, a25};

c4 = {a4, a9, a13, a22, a27, a28};

c5 = {a14};

c6 = {a17}.
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图 5 Ip与αe的关系
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Step 2: 聚集类内专家信息.对类内专家信息按
式(4)生成概率语言组合

PHs
=

{(sr
′

ij,i′ , p
r′

ij,i′)|sr
′

ij,i′ ∈ S, i = 1, 2, 3;

j = 1, 2, 3; r′ = 1, · · · , 6; i′ = 0, · · · , 6}.

Step 3: 聚集类间专家信息.首先计算类可靠度
Rr′

ij(i = 1, 2, 3; j = 1, 2, 3; r′ = 1, · · · , 6).根据式
(7)获得权重λ11 = 8/30 = 0.267;λ21 = 7/30 =

0.233;λ31 = 7/30 = 0.233;λ41 = 6/30 = 0.2;λ51 =

1/30 = 0.033;λ61 = 1/30 = 0.033.根据数据分析,本
案例各决策对象集结可靠度随着α的增大而减小,因
此设定α = 0,通过式(8)和(9)可得类综合权重λr′

ij ,在
此基础上求出最终集结结果,即

P ′
Hs,1

=

{(s0, 0), (s1, 0.04), (s2, 0.145), (s3, 0.243),

(s4, 0.26), (s5, 0.22), (s6, 0.092)};

P ′
Hs,2

=

{(s0, 0.029), (s1, 0.153), (s2, 0.141), (s3, 0.16,

(s4, 0.289), (s5, 0.172), (s6, 0.056)};

P ′
Hs,3

=

{(s0, 0), (s1, 0.014), (s2, 0.074), (s3, 0.088),

(s4, 0.271), (s5, 0.425), (s6, 0.128)}.

Step 4: 得出排序结果.由式 (11)计算3个供应商
对应的期望值,有E1 = 3.751, E2 = 3.267, E3 =

4.402;对应的可靠度为R1 = 0.15, R2 = 0.084, R3 =

0.256.则排序结果为a3 ≻ a1 ≻ a2.

3.2 比较分析

根据最终排序a3 ≻ a1 ≻ a2,供应商a3应被选为

主制造商合作的供应商.就本例而言,供应商 a3在计

制造能力、财务能力及协作服务能力方面皆优于其

他两个供应商,且信息可靠性方面,供应商a3也相对

较高,所以供应商a3的综合表现优于另两个.
将文献 [8]方法应用于此案例,得出结果为a3 ≻

a1 ≻ a2,与本文排序一致,说明了本文方法的合理
性.此外,本文方法相较于文献 [8]方法具有两个优
势: 1)不同于文献 [8]中主观确定专家类别,本文方法
基于原始信息对专家进行分类,结果更具客观性; 2)
将类可靠度考虑到决策过程中,减少了不可靠信息对
决策结果的影响,从而有利于得出较为可靠的决策结
果.
与文献 [6]方法相比 (见表 2),两种方法在期望

值、排序结果方面相似,而由本文方法所得的相似
性均大于文献 [6]方法,从而表明了本文方法的有效
性.具体而言,在计算过程中,文献 [6]方法未对大群
体考虑分类,需要集结30个专家的差异信息,使得大
型群体决策情况计算量较大且计算过程复杂;而本
文方法将专家分为 6类,类内无需考虑差异性,只需
将6类信息差异化处理即可,在简化了计算过程的同
时保证了决策结果的准确性 (见表 2,两种方法在期
望值和排序方法上均相似).若考虑分类,则在同等类
别下,基于两种相似度所获得的分类精度指标值,本
文方法均低于文献 [6]方法.例如,将专家分为4类时,
文献 [6]方法的Ip = 16.033,本文方法的Ip = 15.6,显
然本文方法分类精度较高.此外,两种方法所得的对
象可靠度较为接近,这是因为本文案例取α = 0.而
对于其他案例情况,本文方法可对 α值进行灵活调整

以提高决策可靠度,有助于得出各对象较为符合专家
意见的语言概率分布.本案例表明,文献 [6]的集结方
法是本文方法的特例,即α = 0.在相似度计算方面,
本文方法所得相似度从两个方面考虑:交集和补集,
未造成信息损失,且两语言集合存在交集时,所得相
似度均大于文献[6]方法.

表 2 方法比较

供应商 指标 本文方法 文献 [6]方法

a1

相似度 0.818 0.375

期望值 3.751 3.753

可靠度 0.150 0.150

a2

相似度 0.856 0.782

期望值 3.267 3.240

可靠度 0.084 0.140

a3

相似度 0.890 0.806

期望值 4.402 4.400

可靠度 0.256 0.250

排序 a3 ≻ a1 ≻ a2 a3 ≻ a1 ≻ a2

综上所述,本文相较于其他两种比较方法主要有
3个优势: 1)通过对大型犹豫模糊语言决策先分类再
集结,可降低集结复杂度且有效处理不同专家对集结
结果的影响; 2)考虑犹豫和距离两方面相似度,有利
于提高专家相似度和分类精度; 3)将类可靠度作为
衡量每类在集结过程影响作用的一个指标,有助于提
高决策有效性.总之,本文方法主要解决大型不确定
型多属性群决策问题,具有专家数量较大 (⩾ 20个)、
信息存在犹豫性(犹豫模糊语言给出)、评价指标多维
化等特点,可适用于大数据环境下社会、经济、军事
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等领域内不确定型决策问题,如供应商选择、项目招
标、中小企业投资、医药评价等.此外,本文方法也适
用于犹豫语言环境下针对大型决策对象的分类问题.

4 结 论

本文针对基于犹豫模糊语言的大型群体决策提

出了分类方法和集结方法.通过计算专家犹豫模糊
语言信息相似度,依据改进的编网分类方法对专家
群体进行了分类,并通过分类精度指标对分类效果进
行了验证,有助于寻求较为合理的分类结果.针对每
类专家的信息,对类内专家信息进行集结并转化为概
率语言信息,得出了比较具体的类内专家信息集结结
果,且可以在未损失专家信息的同时降低计算过程复
杂度.对于类间信息集结,借助概率语言信息求出类
可靠度并融合到类权重测算方法中,有助于获得可靠
度较高的决策结果.本文贡献主要可归结为两点: 1)
针对犹豫模糊语言信息构建群体相似度并提出了改

进的编网分类方法对大群体进行分类; 2)提出了基
于不确定量的类可靠度测量方法.
本文方法计算过程简单,步骤清晰,有效解决了

大型群体决策可靠性、分类问题,为不确定型决策研
究方面提供了新的视角.下一步可扩展至对应软件
系统的开发、动态群体决策分类、给定条件下语言颗

粒优化等问题的研究.
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