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大群体应急决策中考虑属性关联的偏好信息融合方法

徐选华†, 余艳粉
(中南大学商学院，长沙 410083)

摘 要: 针对大群体应急决策中属性之间相互关联的问题,提出一种新的偏好信息融合方法.首先,利用最优离散
拟合模型测度专家的风险偏好,提出一种考虑专家风险偏好的犹豫模糊元补充方法;其次,运用TF-IDF算法获得
相互关联的事件属性集;再次,结合传统的主成分分析法与误差理论,提出基于犹豫模糊语言的主成分分析模型,
获得几个互不关联的主属性及其权重,进而进行信息集结和方案择优;最后,通过广西洪涝灾害事件验证所提方法
的可行性和有效性.
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Preference information fusion method of large groups emergency decision-
making based on attributes association
XU Xuan-hua†, YU Yan-fen

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

Abstract: A new method of preference information fusion is proposed to solve the problem of attribute correlation in large
group emergency decision making. Firstly, the optimal discrete fitting model is used to measure the risk preference of
experts, and a hesitant fuzzy meta-supplement method considering the risk preference of experts is proposed. Secondly,
TF-IDF algorithm is used to obtain the interrelated event attribute set. Then, combining the traditional principal
component analysis method and error theory, a principal component analysis model (PCA) based on hesitating fuzzy
language is proposed to obtain several unrelated principal attributes and their weights, and then information aggregation
and alternatives selection are carried out. Finally, the feasibility and effectiveness of the proposed method are verified by
the case of flood disaster in Guangxi.
Keywords: large groups；emergency decision making；attribute association；information fusion

0 引 言

近年来我国重特大突发事件频发,给社会带来了
巨大的损失.重特大突发事件具有高复杂性、高风险
性和动态性,需要专家大群体在较短时间内做出决
策.专家以犹豫模糊语言表达评估信息,更能直观地
体现其心理偏好,而模糊语言变量中也包含专家个体
的风险偏好.在现实决策中,属性之间存在关联性,决
策者在决策过程中,参考不同的属性对方案集进行决
策,会受到属性关联的影响,给出的偏好信息也会出
现重叠,专家给出的偏好信息便会失去区别性.因此
针对大群体应急决策问题,处理属性之间的关联性才
能更好地进行决策.

目前,国内外关于属性关联背景下的群决策已
有一些研究成果.曹萍萍等[1]结合属性期望和属性

关联构建了综合感知价值矩阵,借助Choquet积分
对方案排序; Liu等[2]运用主成分分析法在属性关联

背景下进行大群体决策;王大澳等[3]基于属性关联

且属性值为区间灰数的背景,提出了一种群决策方
法;陈振颂等[4]定义了直觉梯形模糊平均算子,提出
基于直觉梯形模糊信息关联输入的改进群决策方

法; Qu等[5]定义了Shapley双重犹豫模糊Choquet平
均算子和Shapley双重犹豫模糊Choquet几何算子,
并结合TOPSIS进行群决策; Khan等[6]定义了毕达

哥拉斯犹豫模糊Choquet积分几何算子、广义毕达
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索犹豫模糊Choquet积分平均算子,并运用于多属性
决策中; Wan等[7]运用模糊测度和Choquet积分,定义
了三角直觉模糊Choquet积分算子;陈岩等[8]根据专

家给出的不确定信息,在属性关联背景下引入两个
算子; Aggarwal等[9]在Choquet积分的基础上提出了
态度Choquet积分算子,并进行属性关联下的决策行
为; Ju等[10]定义了两个犹豫的模糊Choquet积分集合
算子;王志良[11]针对水资源管理准则决策问题,结合
主成分分析法建立了决策理论方法; Tan等[12]考虑到

偏好关联,定义了诱导Choquet积分算子.基于属性
关联的大群体应急决策研究已有一些,但是处理方法
大多是Choquet积分算子、区间数和传统PCA模型相
结合[13-16].犹豫模糊语言比较符合决策者的心理特
征,能够很好地帮助决策者表达偏好信息,越来越多
的决策者偏向于运用犹豫模糊语言表达个人偏好信

息.但是目前在犹豫模糊语言的基础上,针对如何对
多个关联属性进行降维处理的研究极少.
针对以上问题,本文基于属性之间相互关联的背

景,从偏好信息融合的角度出发,考虑专家的风险偏
好提出一种新的犹豫模糊元补充方法;建立基于犹
豫模糊语言的主成分分析模型,降低属性集的维度,
消除属性之间的关联性,由此获得几个互不关联的主
属性,并定义主属性的权重,进而更好地进行信息融
合,获得更加精确的决策结果.

1 问题描述及方法基础

1.1 问题描述

假设在大群体应急决策问题中,X = {x1, x2,

. . . , xl, . . . , xp}表示P个备选应急方案的集合.其中
xl表示第 l个应急方案;E = {e1, e2, . . . , ei, . . . , eM}
(M ⩾ 11)[17]表示M个应急决策专家的集合, ei表
示第 i个决策专家,相应的专家权重为ω = {ω1, ω2,

. . . , ωM};U = {u1, u2, . . . , uj , . . . , uN}表示决策过
程中需要考虑的N个属性集合,uj表示第 j个决策

属性,相应的属性权重为w = {w1, w2, . . . , wN}.
决策过程中,专家用犹豫模糊语言表达偏好,进而形
成初始的偏好矩阵,矩阵Ai表示专家ei对属性uj给

出的偏好,矩阵记为

u1 u2 · · · uj . . . uN

Ai =

x1

x2

...
xl

...
xP



ai11 ai21 . . . ail1 · · · aiN1
ai12 ai22 . . . ail2 . . . aiN2
...

...
. . .

...
. . .

...
ai1l ai2l . . . aill . . . aiNl
...

...
...

...
...

...
ai1P ai2P . . . ailP . . . aiNP


,

其中aijl 表示专家ei在属性uj下针对方案xl给出的

犹豫模糊语言偏好信息.
本文主要解决的问题是:决策者在表达偏好信

息时存在风险偏好,并且现实决策中属性间的关联性
会影响决策结果.因此,如何考虑专家的风险偏好并
在属性关联背景下进行决策是急需解决的问题.首
先,对专家进行风险偏好测度,并运用TF-IDF算法获
得属性集;其次,结合误差理论提出基于犹豫模糊语
言的主成分分析模型;最后,结合主属性权重进行信
息融合,进而对方案排序和择优.

1.2 传统的PCA模型

在多属性大群体决策中,备选方案经常由多个属
性描述,并且这些属性表现出高度的依赖性和交互特
征,主成分分析法能够很好地解决此问题.主成分分
析 (principal component analysis, PCA)的主要思想是
将一组可能存在相关性的变量通过正交变换转换为

几个线性不相关的综合变量,转换后的综合变量即为
主成分(PC),其主要作用是降低数据空间的维数.
传统PCA模型的降维过程是对应于方差-协方

差矩阵的特征值和特征向量来完成的.假设原始样
本数据有p个变量X1, X2, . . . , Xp,即X = (X1, X2,

. . . , Xp)
T;n个数据,即矩阵X的第 i行xi = (xi1, xi2,

. . . , xip)
T, i = 1, 2, . . . , n.假设µ为随机变量X的均

值,Σ为协方差矩阵,则数据样本的第k个PC是m个

变量的线性组合, PCA即为协方差矩阵Σ的特征分

解.传统主成分分析的主要步骤如下:
step 1:首先对样本X标准化处理,得到标准化矩

阵Z:

Zij =
xij − x̄j

sj
. (1)

其中: x̄j =
n∑

i=1

xij

/
n, sj =

n∑
i=1

(xij − x̄j)
2
/
(n− 1),

i = 1, 2, . . . , n, j = 1, 2, . . . , p.
step 2:计算矩阵Z的协方差矩阵Σ.
step 3: 计算协方差矩阵Σ的特征值和特征方

程.假设协方差矩阵Σ的特征值为λ1, λ2, . . . , λm,特
征向量为 e1, e2, . . . , em,这m个特征向量即为PC系
数.假设y1, y2, . . . , yp为X1, X2, . . . , Xp的主成分,则
yk为得分矢量,有

yk = Xuk. (2)

step 4: 选择前m个最大的特征值对应的特征向

量形成矩阵T ,主成分的方差累积贡献率需超过85 %
确定m值,即

m∑
j=1

λj

/ p∑
j=1

λj ⩾ 0.85. (3)
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最后,矩阵 Ṽ = ZT即为原始样本数据经过降

维处理得到的主属性的得分矩阵.矩阵 Ṽ 中 v̂jl 表示

方案xi在第j个主属性的得分值.

1.3 TF-IDF算法

TF-IDF (term frequency-inverse document
frequency)即词频-逆文档频率,用以评估一个字词
对于一个文件集或一个语料库中的其中一份文件的

重要程度. TF(词频)是某一词语在该文本中出现的
次数, IDF (逆向文件频率)是一个词语普遍重要性的
度量.基本原理是:一个词条在某个文本出现的频率
越高,说明该词条能够越好代表这类的文本特征,这
样的词条应该给它们赋予较高的权重,并选择作为该
类文本的特征词以区别于其他类文档.被提取词条
的权重公式定义为

TF-IDF(T) = tfd(T) · log(N/df(T)). (4)

其中: tfd(T)为词频,表示词条T在文本d中出现的频

率;N表示所有文本数; df(T)表示在文本集合中含有

词条T的文本数量.
特大突发事件发生后,社会群体会在第一时间内

通过微博等公众平台发表自己的意见,运用python自
然语言技术处理最新时间段内的微博文本,以获得与
事件相关的关键词,并将关键词筛选归类得到大群体
应急决策的属性集,再计算关键词TF-IDF值可获得
各个属性的权值.

1.4 误差理论

假设有p个直接测量值x1, x2, . . . , xp,间接测量
值为y,它们的函数关系为

y = f(x1, x2, . . . , xp), (5)

则 y的误差与x1, x2, . . . , xp的误差之间的关系成为

误差传递.
假设 x1, x2, . . . , xp 的随机误差为 δx1

, δx2
, . . . ,

δxp
, y的随机误差为δy,则误差传递的公式为δ2y lim =

p∑
i=1

( ∂f

∂xi

)2

δ2xi lim + 2
∑

1⩽i⩽j⩽p

∂f

∂xi

∂f

∂xj
ρijδxilimδxj lim.

其中: δlim为随机变量的极限误差, ρij为直接测量值
xi和xj的误差相关系数.特别地,当随机误差 δxi

和

δxj
相互独立时, ρij = 0.则上述公式可转化为

δ2y lim =

p∑
i=1

( ∂f

∂xi

)2

δ2xi lim. (6)

误差理论与PCA模型相结合主要是考虑犹豫模
糊元补充时产生的误差,与协方差矩阵结合获得与原
数据最为接近的PC系数和PC得分矩阵.

2 基于犹豫模糊语言的PCA模型
2.1 专家风险偏好测度及其聚类

2.1.1 专家风险偏好测度

定义 1 [18] 广义离散语言术语集定义为S =

{sα|α = −τ, . . . ,−1, 0, 1, . . . , τ}.其中:S是一个离
散且下标对称的语言术语集; τ是一个正整数, 2τ + 1

表示语言术语集S的粒度.本文中专家的风险偏好
以风险偏好因子 (θ1i , θ

2
i )的形式体现,当风险偏好因

子取不同的值时,专家表现为不同的风险偏好类型.
θ1i 表示专家ei对“收益”的敏感程度, θ2i 表示专家ei

对“损失”的敏感程度.较强风险偏好的专家对收益
敏感度较大,对损失敏感度较小,因此较强风险偏好
专家的θ1i 取值较大, θ2i 取值较小,风险规避专家的取
值则相反[19].
定义 2 [19] 若R是一个实数集, t是一个实数,

θ1i ⩾ 0, θ2i ⩾ 0,广义S型语义函数定义为

g(t)i =

(1 + e−θ1
i t)−1 × I{ft⩾0} + (1 + e−θ2

i t)−1 × I{t|t<0}.

(7)

其中

I{t|t∈N} =

1, t ∈ {N};

0, t /∈ {N}.

I{t|t∈N} 是隶属于 R的函数,N 是 R的一个子集.
Uµ = {⟨st, ut⟩|t = −µ, . . . , 0, . . . , µ;ut = g(t)}为
一个广义对称语言术语集,S1 = {s1, . . . , sµ−1, sµ}
和S2 = {s−µ, . . . , s−2, s−1}分别为“收益”与“损
失”两个不同方向的语言术语集,语义函数 g(t)i =

(1 + e−θ1
i t)−1 × 1{t|t⩾0} + (1 + e−θ2

i t)−1 × 1{t|t<0},
则可计算出每个语言术语所对应的语义值,H =

{h(to), h(tp), . . . , h(tq)}是决策者提供的语言术语的
主观值,其中o, p, . . . , q ∈ [−t, t].
结合语义函数和专家提供的主观语义值,利用欧

氏距离函数建立一个模型

min{de(θ1i , θ2i ,H)} =

min{(|g(to)− h(to)|2 + |g(tp)− h(tp)|2+

. . .+ |g(tq)− h(tq)|2)1/2};

s.t. lH ⩾ 3, 0 ⩽ θ1i ⩽ 3, 0 ⩽ θ2i ⩽ 3. (8)

其中 lH表示专家给出的主观语义值的个数.求解上
述问题获得专家的两个风险偏好因子值,将该因子值
代入式(7)可以得到专家的语义函数g(t).
2.1.2 专家聚类及权重求解

通过最优离散拟合方法得到每个专家两个不同

方向的风险偏好因子值.专家对“收益”和“损失”
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两个方向的语言术语集至少提供 3个主观语义值,
将主观语义值以及相应的原始语义值代入模型 (8)
中,求解此模型即可得到专家的两个风险偏好因子
值.例如专家给出的两个方向语言集的主观语义值
分别为{s−3 = 0.3, s1 = 0.8, s2 = 0.9},代入模型
(8)中计算得到专家的两个风险偏好因子值分别为
θ11 = 1.26, θ21 = 0.10.由文献 [19]可知两个风险偏好
因子的取值集中在 [0, 3]区间内,两个风险偏好因子
的不同取值可对应不同风险偏好的专家.据此将决
策者分为5类:强风险规避型 (SA)、一般风险规避型
(GA)、中立(N)、一般风险偏好型(GP)、强风险偏好型
(SP).不同类型决策者的风险偏好因子区间范围如表
1所示.

表 1 不同风险偏好类型对应的风险偏好因子区间范围

风险偏好类型 θ1
i θ2

i

SA [0, 0.2] (0.85, 3]

GA (0.2, 0.4] (0.55, 0.85]

N (0.4, 0.55] (0.4, 0.55]

GP (0.55, 0.85] (0.2, 0.4]

SP (0.85, 3] (0, 0.2]

根据群体成员偏好聚类的结果确定决策成员的

权重.聚类的标准是决策成员的风险偏好,因此同一
个聚集内决策成员的风险偏好相近,应赋予他们相同
的权重.包含成员较多的聚集,其成员表达的决策信
息代表了大多数成员的意见,根据多数原则将赋予其
成员较大的权重.反之,决策成员较少的聚集将赋予
其成员较小的权重.

聚集Ck(1 ⩽ k ⩽ K)中包含nk个成员,则聚
集Ck中含nk个成员的权重ωnk

均相等.根据多数原
则,ωnk

与nk成正比,则成员ei的权重ωi可由下式确

定:

ωi = ωnk
= nk

/ K∑
k=1

n2
k, i = 1, 2, . . . ,M. (9)

决策专家的权重矢量为ω = (ω1, ω2, . . . , ωM ).

2.2 基于专家风险偏好的犹豫模糊元补充方法

在大群体应急决策中,犹豫模糊语言需补充较短
的犹豫模糊元进行距离测度等运算.本文运用现有
的3种常用的犹豫模糊元补充方法,分别是运用犹豫
模糊元中的最大、均值、最小语言值进行补充.这些
方法都存在一定的误差值,因此本文提出一种考虑专
家风险偏好的犹豫模糊元补充方法,在一定程度上降
低误差.
首先判断专家的风险偏好,若专家为风险偏好

型,新的语言值从较大的语言值角度出发补充,则结
合专家的风险偏好因子值,新的语言值为

s∗ =
θ1i

M∑
i=1

θ1i

smax; (10)

若专家为风险规避型,新的语言值从较小的语言值角
度出发补充,则结合专家的风险偏好因子值,新的语
言值为

s∗ =
θ2i

M∑
i=1

θ1i

smax; (11)

若专家为风险中立型,新的语言值从较大和较小语言
值的均值角度补充,新的语言值为

s∗ =
smax + smin

2
. (12)

其中 : s∗为补充得到的语言值, smax为犹豫模糊元中

最大的语言值, smin为犹豫模糊元中最小的语言值.

2.3 基于犹豫模糊语言的PCA模型

传统的PCA模型只适用于实数数据,而本文决
策专家均使用犹豫模糊语言表达偏好信息,因此本文
结合犹豫模糊元的补充方法和误差理论,建立一个新
的基于犹豫模糊语言的PCA模型.本文将运用4种不
同的犹豫模糊元补充方法,分别是均值法、最大值法、
最小值法以及本文提出的考虑专家风险偏好的补充

方法,这些方法在补充过程中会存在一定的误差,则
考虑误差建立4种不同补充方法下的犹豫模糊语言
PCA模型.
2.3.1 均值补充方法下的犹豫模糊语言PCA模型

首先使用均值方法补充犹豫模糊元,例如H(h1)

= {s1, s3}和H(h2) = {s−2, s1, s3}为两个犹豫模
糊语言,为了方便比较H(h1)和H(h2),需对H(h1)进

行补充.相对应的语义值分别为H(h1) = {0.6, 0.8},
H(h2) = {0.3, 0.5, 0.8},则H(h1)中需要补充的语言

值为 s∗ =
1

2
(0.6 + 0.8) = 0.7,补充后的H(h1)为

H(h1)
∗ = {0.6, 0.7, 0.8}.
假设原始犹豫模糊语言数据矩阵为X =

(xij)n×p,运用均值方法补充犹豫模糊元之后的矩阵
为C = (cij)n×p,有

C =



c11 c12 . . . c1j . . . c1p
c21 c22 . . . c2j . . . c2p
...

...
. . .

...
. . .

...
ci1 ci2 . . . cij . . . cip
...

...
. . . . . .

. . .
...

cn1 cn2 . . . cnj . . . cnp


,

其中cij为xij运用均值法补充后的犹豫模糊语言.取
误差值为均值与最大或最小语言值的差,构成误差矩
阵D = (dij)n×p,有
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D =



d11 d12 . . . d1j . . . d1p
d21 d22 . . . d2j . . . d2p
...

...
. . .

...
. . .

...
di1 di2 . . . dij . . . dip
...

...
. . . . . .

. . .
...

dn1 dn2 . . . dnj . . . dnp


.

其中: dij = (xU
ij−xL

ij)/2, x
U
ij和xL

ij分别为犹豫模糊语

言xij中最大和最小的语言值.将传统PCA模型运用
于矩阵C = (cij)n×p,假设选取了前m个主成分PCs,
则矩阵C的主成分得分矩阵为

Y c = (ycik)n×p = (C −C)T =

c11 − c̄1 c12 − c̄2 . . . c1j − c̄j . . . c1p − c̄p
c21 − c̄1 c22 − c̄2 . . . c2j − c̄j . . . c2p − c̄p

...
...

. . .
...

. . .
...

ci1 − c̄1 ci2 − c̄2 . . . cij − c̄j . . . cpp − c̄p
...

...
. . . . . .

. . .
...

cn1 − c̄1 cn2 − c̄2 . . . cnj − c̄j . . . cnp − c̄p


·



t11 t12 . . . t1k . . . t1m
t21 t22 . . . t2k . . . t2m
...

...
. . .

...
. . .

...
tj1 tj2 . . . tjk . . . tjm
...

...
. . . . . .

. . .
...

tp1 tp2 . . . tpt . . . tpm


. (13)

其中: ycik =

p∑
i=1

(cij − c̄j)tjk, i = 1, 2, . . . , n, j =

1, 2, . . . , p, k = 1, 2, . . . ,m; ycik表示矩阵C中第k个

主成分得分值; c̄j表示矩阵C中第 j列的均值,则均
值矩阵 C̄为第 j列矢量;T为PC系数矩阵,是矩阵C

的协方差矩阵的正交特征向量.
本文中假设cij的随机误差δcij之间是线性无关

的,使用式 (6)估计误差传递关系,则随机误差 ycik可

以表示为

δ2yc
ik lim

=

m∑
j=1

(∂ycik
∂cij

)
δ2cij lim

=

m∑
j=1

d2ijt
2
jk, (14)

则可得出

δyc
ik lim

=

√√√√ m∑
j=1

d2ijt
2
jk. (15)

因此矩阵的极限误差矩阵可以表示为

δ2Y c
lim

= (δ2yc
ik lim

)n×m = D̂T̂ =

d211 d212 . . . d21j . . . d21p
d221 d222 . . . d22j . . . d22p
...

...
. . .

...
...

...
d2i1 d2i2 . . . d2ij . . . d2ip
...

...
. . . . . .

...
...

d2n1 d2n2 . . . d2nj . . . d2rp


·



t211 t212 . . . t21k . . . t21m
t221 t222 . . . t22k . . . t22m
...

...
. . .

...
...

...
t2j1 t2j2 . . . t2jk . . . t2jm
...

...
. . . . . .

...
...

t2p1 t2p2 . . . t2pk . . . t2pm


. (16)

因此,通过公式δcyik lim
=

√√√√ m∑
j=1

d2ijt
2
jk可获得δ2Y c

lim
=

(δ2yc
il lim

)n×m的具体值.
基于以上分析,可以获得考虑误差的主成分得分

矩阵为

Ỹ c = (ỹcik)n×m = [Y c − δY c
lim

,Y c + δY c
lim

]. (17)

2.3.2 考虑风险偏好的补充方法下的犹豫模糊语言

PCA模型
假设运用本文 2.2节中的方法补充犹豫模糊元

后得到的矩阵为U = (uij)n×p,补充后产生的误差
构成误差矩阵Ḋ = (ḋij)n×p,其中 ḋy = min((xU

y −
x∗
y), (x

U
ij − x∗

ij)),因为补充值更加偏向于专家的风险
偏好,符合专家的心理态度.因此矩阵U的主成分得

分矩阵为Y u = (yuik)n×p = (U − U)Ṫ ,其中yuik =
p∑

j=1

(uij − ūj)ṫjk, y
u
ik表示矩阵U中第k个主成分得分

值, ūj表示矩阵中第j列的均值.则随机误差yuik可以

表示为δyu
ik lim

=

√√√√ m∑
j=1

ḋ2ij ṫ
2
jk,因此Y u的极限误差可

以表示为δ2Y u
lim

= (δ2yu
ik lim

)n×m1
= ˆ̇D ˆ̇T .基于以上分

析,可以获得考虑误差的主成分得分矩阵为
Ỹ u = (ỹuik)n×m1

= [Y u − δY u
lim

,Y u + δY u
lim

].

对比均值补充法和考虑专家风险偏好的补充法

可以发现,两种补充方法下的PCA模型,主要区别在
于补充值和误差取值的不同. 4种补充方法下的误差
取值如表2所示.

表 2 不同补充方法的误差取值对比

补充方法 误差取值

均值法 dg̃ = (xU
ij − xL

ij)/2

本文方法 min((xU
ij − x∗

ij), (x
U
ij − x∗

ij))

最大值法 dij = (xU
ij − xL

ij)

最小值法 dij = (xU
ij − xL

ij)

综上所述,基于犹豫模糊语言的PCA模型如图1
所示.

2.4 偏好信息融合

通过犹豫模糊语言的PCA模型,可获得m个不

同的特征值,则对应m个主属性,运用方差贡献率来
计算主属性的权重,方差贡献率越大,主属性越具有
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图 1 基于犹豫模糊语言的PCA模型流程

代表性,权重越大.则主属性的权重可通过其相应的
方差贡献率来表示,有

wj =
λj

m∑
j=1

λj

. (18)

结合主属性的权重,对方案 l的主属性进行加权

求和,即得专家群体对方案Qi的最终评价值为

Ql =

m∑
j=1

wj · v̂jl . (19)

3 决策步骤

文中专家以犹豫模糊语言给出每个属性在各

个方案的偏好信息,文中应用的语言术语为 S =

{s−4 =极差, s−3 =非常差, s−2 =差, s−1 =有点差,
s0 = 平等, s1 = 有点好, s2 = 好, s3 = 非常好, s4 =

极好},语言粒度为 9,相应的语义值分别为 {0.1, 0.2,
0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9.则具体的大群体应急决
策步骤如下.

step 1: 提取属性并获得权重.首先,收集突发事
件发生后一段时间内的微博文本,将每个文本经过分
词、清洗、词性标注与实体词识别预处理,获得与事件
相关的关键词,并利用式 (4)获得关键词的权值,将关
键词筛选归类获得事件的属性,利用关键词TF-IDF
值的均值获得属性权重.

step 2: 专家风险偏好测度及聚类.利用最优离
散拟合方法,结合式 (7)和模型 (8)计算出专家的两个
风险偏好因子值.然后根据表 1将决策大群体专家
E = e1, e2, . . . , ep(P ⩽ 11)分为5个聚集:强风险规
避型 (CSA),一般风险规避型 (CGA),中立 (CN),一般
风险偏好型(CGP),强风险偏好型(CSP).专家聚类后
利用式(9)计算出每个专家的权重.

step 3: 运用4种犹豫模糊元补充方法补充偏好
信息.通过均值法补充犹豫模糊元,获得完全偏好信
息矩阵.运用本文的考虑专家风险偏好的补充方法
以及最大值法、最小值法补充犹豫模糊元,分别获得

完整的犹豫模糊偏好信息矩阵U = (uij)n×p、Z =

(zij)n×p、L = (lij)n×p.
step 4:应用基于犹豫模糊语言的PCA模型.将通

过4种方法得到的完全偏好信息矩阵C = (cij)n×p、

U = (uij)n×p、Z = (zij)m×p、L = (lij)n×p应用于传

统的PCA模型中,运用文献 [20]中的犹豫模糊语言之
间的距离公式以及式 (18)获得完全偏好信息的PC系
数和得分数Y c = (ycik)n×m、Y

u = (yuik)n×m1
、Y z =

(yzik)n×m2
、Y l = (ylik)n×m3

,并根据式 (3)计算获得
主属性 (主成分)的个数.根据表2中4种补充方法的
误差取值分别计算获得4个误差矩阵D = (dij)n×p、

Ḋ = (ḋij)n×p、
−→
D = (

−→
d ij)n×p、

←−
D = (

←−
d ij)n×p.其中

不需补充的犹豫模糊元的误差为0,将误差矩阵运用
到传统的PCA模型中,运用式 (15)和 (16)获得误差矩
阵的PC得分数δY c

lim
、δY u

lim
、δY z

lim
、δY l

lim
.

step 5: 偏好信息融合.将偏好信息矩阵的PC得
分数和误差矩阵的PC得分数相结合,运用式 (18)获
得最终的犹豫模糊语言的PC分数 Ỹ c = (ỹcik)n×m、

Ỹ u = (ỹuik)n×m1
、̃Y z = (ỹzik)n×m2

、̃Y l = (ỹlik)n×m3
.

step 6: 方案排序.运用式 (19)计算主成分也即主
属性的权重,并结合PC分数与式 (20)获得最终专家
大群体对每个方案的综合评估值.
综上,大群体决策的具体流程如图2所示.
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图 2 大群体应急决策中考虑属性关联的

信息融合方法流程

4 案例分析

4.1 案例描述与应用

以2019年5月广西省洪涝灾害事件为例,对本文
所提出方法的可行性和有效性进行验证. 5月25日以
来,广西多地遭受强降雨袭击.截至28日17时,洪涝
灾害已造成全区195 673人受灾,因灾死亡7人,直接
经济损失13 358.99万元.事件发生时,政府立即成立
事故紧急处理小组,相关部门迅速成立应急决策救援
指挥中心,召集公安消防部门、医疗部门、供电局、环
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保局等领域的专家,结合实际情况迅速形成了5个应
急方案X = {x1, x2, x3, x4, x5}.

方案1(x1):及时了解交通、通信、供电、供水、医
疗等设施的破坏情况,掌握实时状况,组织水上救援,
保障人员和财产的安全,尽快恢复交通安全,保障抗
灾工作的顺利进行.

方案2(x2):做好侦查检测工作,查看河堰堤坝、道
路、桥梁等是否有决堤和垮塌的危险.组织水上救援
突击队,积极营救被困在水中、屋顶等险恶环境的遇
险人员,搜寻失踪人员,加固堤坝、桥梁等重要建筑.
方案3(x3):确定救援路线,交通部门及时修复被

毁坏的道路,保证救援车队及装备安全抵达救援地
点,积极营救被困人员.停止危险作业,组织危险地
区、危险地段人员安全转移.减少群众恐慌,对疏散
撤离人员进行慰问,平复他们的情绪.排查危险作业,
清理灾后垃圾,指导做好企业和农户灾后复产工作,
防范次生灾害.
方案4(x4):组织水上救援部队紧急救援,及时清

点人员,检查有无受伤和失踪的人员,医疗队员及时
抢救危、急伤员.有效处置危险化学品泄露等次生灾
害.加强卫生防疫工作,严防灾后疫情的传染和传播.
方案5(x5):按照便于撤退的原则,选择救援人员、

车辆、物资的集结地.在水域全面开展搜寻,根据灾情
的急缓程度灵活地组织实施受灾群众的解救工作,将
灾民群众转移至预定安置点.
为选取一个最为合理的方案,特邀请 50位来自

不同领域的应急决策专家E = {e1, e2, . . . , e50},对
案例实际背景的真实场景进行模拟,根据当时洪涝灾
害的实时情况对每个属性下的各个方案给出评估信

息,形成本文的案例数据.为在最短时间内选择出最
优方案,决策具体步骤如下.

step 1: 提取事件属性并获得属性权重.观察发
现,当微博针对此次广西洪涝灾害事件形成热点话题
时,文本数量会极速增长,关键词会在相关微博中重
复出现,短时间内高频增长.本文使用2019年5月25
日 20时至 28日 15时捕获的 50 000条新浪微博文本
数据,作为获取关键词的原始数据.将获得的所有实
体词进行TF-IDF计算,选取其中600个TF-IDF值最
高的词条作为关键词,再对所提取的关键词出现在同
一文本中的词频进行关联度分析.
对关键词进行筛选归类,关联性较强的归为一个

属性类.比如“伤亡”“祈福”“致哀”等关键词之间有
很大的关联性,则将这一类关键词归为属性“人员伤
亡”;“洪水”“淹没”等关键词的关联度也很大,将这

一类的关键词归为“环境损害”.按照此种方法对关
键词进行归类,最终得到10个属性U = {u1, u2, u3,

u4, u5, u6, u7, u8, u9, u10},分别为“救援成本”“人员
伤亡”“环境损害”“救援速度”灾后重建”“经济损

失”“疾病预防”“公众反应”“社会影响”“衍生灾

害”.同时,关键词“伤亡”与“淹没”等关键词也有一
定的关联,因此所得的10个属性并不是相互独立的,
具有一定的关联性,每个属性包含的关键词的数目分
别为30、102、36、90、18、72、54、60、60、78. 50位专家
在决策过程中以此10个属性为标准对5个备选方案
进行评估.将关键词对应的TF-IDF值归一化处理后
得到每个属性的权值,如表3所示.

表 3 属性权重

属性uj u1 u2 u3 u4 u5 u6 u7 u8 u9 u10

属性权重wj 0.05 0.17 0.06 0.15 0.03 0.12 0.09 0.10 0.10 0.13

step 2: 专家风险偏好测度及聚类.专家风险偏
好测度.专家们分别给出至少3个主观语义值,本文
中取值 τ = 4，则语言术语为S = {s−4, s−3, s−2,

s−1, s0, s1, s2, s3, s4}, 50位专家给出的主观语义值分
别如表4所示(只列出部分专家的语义值).

表 4 大群体专家的主观语义值

s−3 s−2 s1 s−1 s0 s2 s−4 s−3 s1 s−4 s1 s2

e1 0.3 0.4 0.7 e2 0.1 0.2 0.5 e3 0.2 0.3 0.7 e4 0.1 0.6 0.7

...

s−3 s1 s2 s−4 s−1 s2 s−2 s3 s4 s−2 s−1 s2

e47 0.4 0.7 0.9 e48 0.1 0.5 0.7 e49 0.1 0.4 0.6 e50 0.4 0.5 0.8

将专家的主观语义值代入模型 (8)中,得出每个
专家的风险偏好因子 θ1i、θ2i ,具体如表 5所示 (部分
值).

表 5 专家大群体的风险偏好因子值

e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7 e8 e9 e10

θ1
i 0.84 0.01 0.84 0.42 1.26 1.39 0.20 0.01 0.74 0.14

θ2
i 0.25 2.19 0.31 0.55 0.10 0.18 0.71 1.26 0.20 2.19

与风险偏好类型的因子值范围相对应,将专家的
风险偏好类型进行细分,结果如表6所示.

表 6 专家聚类结果

风险偏好类型 成员个数 成员ei

SA 8 e12, e20, e22, e23, e28, e33, e42, e49

GA 8 e2, e4, e6, e24, e25, e26, e30, e43

N 16
e3, e7, e8, e10, e13, e29, e32,

e35, e37, e38, e40, e41, e46, e48

GP 11
e1, e5, e17, e18, e19, e27,
e45, e30, e39, e47, e36

SP 7 e9, e11, e15, e16, e21, e44, e50
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将专家e1的两个风险偏好因子值θ11 = 0.84和

θ21 = 0.25代入式(7)中即可获得其语义函数为

g(t)1 = (1 + e−0.84t)−1 × 1{t|t⩾0}+

(1 + e−0.25t)−1 × 1{t|t<0}.

运用2.1节的方法进行风险偏好测度,进而将语
言信息运用语义函数转化为实值,则专家的犹豫模糊
语言矩阵可转化为实数矩阵.专家 e1给出的偏好矩

阵为A1.
A1 =

x1

x2

x3

x4

x5


(s−4, s−2, s−1) (s−2, s2) (s1, s2)

(s0, s2) (s1, s4) (s3, s4)

(s−2, s0, s1) (s−3, s1) (s2, s4)

(s−1, s2) (s−3, s1) (s1, s3)

(s−2, s−1) (s−1, s2) (s1, s3)

→

←

(s1, s3) (s−3, s0) (s−2, s0) (s−1, s1)

(s0, s2) (s−2, s1) (s−1, s1) (s−1, s0)

(s−1, s1) (s−4, s−3, s0) (s−4, s1) (s−4, s−2)

(s−1, s1) (s−4, s−3, s0) (s−4, s1) (s−4, s−2)

(s−1, s2) (s−3, s0) (s−2, s0) (s0, s2)

→

←

(s0, s1) (s1, s3) (s−2, s1)

(s1, s2) (s−2, s2) (s0, s2)

(s−4, s0) (s1, s4) (s0, s2)

(s−4, s0) (s1, s4) (s0, s2)

(s1, s4) (s1, s3) (s−2, s0, s3)

 .

根据表5中专家的两个风险偏好因子值,将专家
的风险因子值代入式 (7)即可得到语义函数,进而将
犹豫模糊语言矩阵转化为实数矩阵.根据2.1节专家

的权重计算方法得出专家的最终权重值.
step 3: 运用新的犹豫模糊元补充方法补充偏好

信息,按照2.3节的方法获得4种犹豫模糊元补充方
法下的PC得分矩阵,确定方案评估区间值,再运用文
献 [21]中区间数的排列公式分别对最终分数矩阵的
区间数排序,获得方案排序结果如表7所示.

表 7 不同补充方法的方案排序结果

补充方法 方案排序结果

均值法 x3 ≻ x4 ≻ x1 ≻ x5 ≻ x2

本文方法 x3 ≻ x4 ≻ x1 ≻ x2 ≻ x5

最大值法 x1 ≻ x3 ≻ x4 ≻ x5 ≻ x2

最小值法 x4 ≻ x3 ≻ x1 ≻ x2 ≻ x5

根据均值法和本文的犹豫模糊元补充方法所得,
选择方案x3进行决策.

4.2 案例结果分析

本节主要从3个方面进行结果分析,分别是: 1) 4
种犹豫模糊元补充方法的偏好信息对比; 2) 4种误差
取值矩阵对比; 3)最终方案排序结果的对比分析.

1)采用4种犹豫模糊元补充方法的偏好信息对
比 (为方便比较,只列出专家e1针对方案x1在各属性

下的偏好信息).
从表8可以清晰地看出:针对属性u2下的偏好信

息,均值法补充的值为0.61,本文方法为0.67,最大值
法为0.84,最小值法为0.38.显而易见,最大值、最小
值法获得的补充值和均值法、本文方法的补充值相

差较大.从其余属性的偏好信息数据也可以看到这
一特点,这也与最后方案排序结果差别相一致.

表 8 4种补充方法下方案x1的偏好信息矩阵

u1 u2 u3 u4 u5

均值法 (0.27, 0.38, 0.44) (0.38, 0.61, 0.84) (0.40, 0.62, 0.84) (0.70, 0.80, 0.90) (0.38, 0.44, 0.50)

本文方法 (0.27, 0.38, 0.44) (0.38, 0.67, 0.84) (0.40, 0.67, 0.84) (0.70, 0.84, 0.90) (0.32, 0.46, 0.50)

最大值法 (0.27, 0.38, 0.44) (0.38, 0.84, 0.84) (0.40, 0.84, 0.84) (0.70, 0.90, 0.90) (0.32, 0.50, 0.50)

最小值法 (0.27, 0.38, 0.44) (0.38, 0.38, 0.84) (0.40, 0.40, 0.84) (0.70, 0.70, 0.90) (0.32, 0.32, 0.50)

u6 u7 u8 u9 u10

均值法 (0.32, 0.41, 0.50) (0.44, 0.57, 0.70) (0.50, 0.60, 0.70) (0.70, 0.80, 0.90) (0.38, 0.54, 0.70)

最大算法 (0.38, 0.46, 0.50) (0.44, 0.63, 0.70) (0.50, 0.63, 0.70) (0.70, 0.84, 0.90) (0.38, 0.63, 0.70)

本文方法 (0.38, 0.50, 0.50) (0.44, 0.70, 0.70) (0.50, 0.70, 0.70) (0.70, 0.90, 0.90) (0.38, 0.70, 0.70)

最小算法 (0.38, 0.38, 0.50) (0.50, 0.50, 0.70) (0.70, 0.70, 0.90) (0.38, 0.38, 0.70) (0.38, 0.38, 0.70)

2)采用4种补充方法相对应的误差取值对比 (为
方便比较,只列出专家e1针对方案x1在各属性下的

误差取值) .
本文基于犹豫模糊语言的PCA模型和传统PCA

的主要差别是协方差矩阵的获取,因此在犹豫模糊元
距离求解过程中会产生一定的误差.由表9可知,专
家 e1针对方案x1在属性u1下给出的犹豫模糊元长

度为3,其余长度为2,因此属性u1下的犹豫模糊元不

需要补充误差取值为0.分析属性下u2的误差取值,
均值法误差值为 0.23,本文方法误差值为 0.17,最大
值法误差值为 0.46,最小值法误差值为 0.46.由此可
知,均值法和本文方法误差取值较小,最大值和最小
值法误差取值都相对偏大,而本文方法相对于均值法
误差取值更小,说明了本文补充方法的有效性.
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表 9 4种补充方法下方案x1的误差取值矩阵

u1 u2 u3 u4 u5 u6 u7 u8 u9 u10

均值法 0 0.23 0.22 0.10 0.09 0.06 0.13 0.10 0.10 0.16
本文方法 0 0.17 0.17 0.06 0.04 0.04 0.07 0.07 0.06 0.07
最大值法 0 0.46 0.44 0.20 0.18 0.12 0.26 0.20 0.20 0.32
最小值法 0 0.46 0.44 0.20 0.18 0.12 0.26 0.20 0.20 0.32

3)最终方案排序结果对比分析.
由表7可知, 4种不同的犹豫模糊元补充方法下

决策得到4种不同的方案排序结果.针对本文方法得
出的方案结果可以看出,本文所提出的犹豫模糊元
补充方法和均值法下得出的最优结果一致,均为方案
x3,最大值法和最小值法得出的误差最大,方案排序
很不相同,因此也说明本文提出的犹豫模糊元的有效
性,以及属性关联背景下对多维属性降维的必要性.
运用最大值法或者最小值法进行犹豫模糊元补

充时,误差为最大值与最小值之差,相对于均值法补
值产生的误差是偏大的,因此最终的决策结果是不具
有信服力的.最终的排序结果包括犹豫模糊元补充
后的偏好信息矩阵的PC得分数和误差矩阵的PC得
分数,基于上述1)和2)的对比分析,均值法和本文方
法补充模糊元得到的排序结果比最大值法和最小值

法得到的排序结果更具有可靠性,而本文方法相对于
均值方法的排序结果更加符合专家群体的风险偏好,
更具有说服力,误差也更小.

4.3 对比分析

此外,为了说明本文方法的优势和有效性,将本
文的方法与文献 [1]和文献 [22]进行对比,将本文中
的数据运用文献 [1]和文献 [22]中所提方法进行计
算,得出的方案排序结果如表10所示.

表 10 方案排序结果对比

方案排序

本文方法 x3 ≻ x4 ≻ x1 ≻ x2 ≻ x5

文献 [1]方法 x3 ≻ x4 ≻ x2 ≻ x1 ≻ x5

文献 [22]方法 x1 ≻ x3 ≻ x5 ≻ x4 ≻ x2

文献 [1]方法获得最佳方案为x3,与本文的最
佳方案一致,说明了本文所提方法的合理性和有效
性.但是方案x1与方案x2排序不一致,主要原因有以
下几点:

1)文献 [1]给出了一种具有参考点且考虑属性
关联的突发事件应急风险决策方法,文中运用离散
Choquet积分处理属性关联的情况.但是文献[1]中属
性之间的冗余关系是直接假定的,未给出任何参考依
据,其案例分析中也是直接假定属性的权重值.但是
本文认为属性之间的关联程度应该由突发事件的具

体情况而定,从事件中提取属性计算属性之间的关联
性才具有实际意义和价值,直接假定属性间的关联性

是偏离实际且不具有客观性和合理性的.
2)本文方法在专家权重和偏好信息方面都考虑

了专家的风险偏好,而文献 [1]中风险主要体现在决
策矩阵上,在构建决策者的感知价值矩阵时,直接自
定义所有专家的失望参数和欣喜参数均为0.8,认为
当偏好值低于失望参数时感知的失望较小,高于欣喜
参数时感知的欣喜较小,表明文献 [1]认为所有专家
对于失望和欣喜的感知是一样的.但是本文中认为
专家对于失望和欣喜两个方向的风险感知态度是不

同的,本文中θ1i表示专家ei对“收益”的敏感程度, θ2i
表示专家ei对“损失”的敏感程度,这两个风险偏好
因子值是不相同的.此外,文献 [1]中参数值的给定缺
乏仿真实验和严格的理论依据,但是本文中每个专
家的风险态度都可以准确地衡量,不需要自定义参数
值,且更加贴近专家的心理风险偏好.

3)文献 [1]中忽略了专家权重的确定,为统一方
案排序的标准,计算时赋予专家相同的权重.但是现
实决策中决策专家的风险偏好、专业程度和经验均

不同,其权重也应不同.此外,文献 [1]中Choquet积分
算子并不能适用于犹豫模糊语言在运用本文数据进

行计算时,需在最初时即运用本文方法将犹豫模糊语
言转化为实数,进而进行计算,此过程会造成更大的
数据丢失.
为了再次说明本文方法的有效性,将本文方法和

文献 [22]方法进行对比,文献 [22]方法获得最佳方案
为x1,且方案排序结果与本文方法基本不一致.出现
这种排序的主要原因在于文献 [22]在犹豫模糊语言
环境下运用目标规划模型确定了属性权重,但是文中
过程是假设属性之间是相互独立的,而本文中考虑了
属性之间的关联性,出现方案排序的变化是合理的.
但是在现实决策中属性之间会存在一定的关联性,文
献 [22]的决策方法会与准确的决策结果产生很大误
差,也直接说明在群决策中考虑属性关联十分必要.

5 结 论

本文针对大群体决策中出现的属性关联问题提

出了一种大群体应急决策信息融合方法,主要创新点
为: 1)考虑了专家的风险偏好,并据此提出了一种新
的犹豫模糊元补充方法; 2)提出了基于犹豫模糊语
言的PCA模型.
对于属性关联下的信息融合问题,基于犹豫模糊

语言的PCA模型能够处理基于犹豫模糊语言的偏好
信息,现有研究中PCA模型只拓展到区间数,其他偏
好表达方式下如何运用PCA模型尚未研究,之后的
研究会更多方面地考虑多种偏好表达方式下的PCA
模型.
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