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基于 Vague双向近似推理的系统决策方法 
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摘 要 先提出 Vague值间的一种新的相似度，并基于有序加权聚类(owA)算子给出 Vague集间的新的加权相似 

测度，其中的权重是由决策者根据实际决策需求来确定的，具有一定的弹性；另外通过Vague输入事实与Vague决策 

规则的前件(或后件)之间的相似匹配度，得到一个简单可行的双向近似推理方法，这可为复杂环境下的系统决策(如 

工业检测和医疗诊断等领域问题)提供有效的支持工具。 

关键词 Vague集，加权相似测度，有序加权聚类(OWA)算子，双向近似推理，Vague决策 

中图法分类号 TP18 文献标识码 A 

System Decision M aking M ethod Based on Vague Bidirectional Approximate Reasoning 

ZHANG Qian-sheng JIANG Sheng-yi 

(School of Informatics，Guangdong University of Foreign Studies，Guangzhou 510420，China) 

Abstract A similarity degree of vague value was firstly proposed，then a new weighted similarity measure of vague sets 

was given based on OWA operator，in which the weights were produced according to the requirement of decision maker． 

Finally，a simple bidirectional vague reasoning method for vague decision system was put forward on the basis of simi— 

larity measure between vague fact and the antecedent(or consequent)portion of vague rule．The presented method is 

very flexible and feasible，which provides a powerful tool for dealing with vague decision making problems in complex 

enviroment such as industry inspection and medical diagnosis systems． 
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1 引言 

自从 Zadeh提出模糊集_1 以来，模糊集理论已经在 自动 

控制、系统分析、智能决策I2]等众多领域取得广泛的应用。近 

年来，很多学者对模糊集作了许多拓展研究。其中区间值模 

糊集也是先 由 Zadeh[3_提 出的，而后 Gorzalczany[4]等人研究 

了它的一些性质和基于区间值模糊集的近似推理方法。1993 

年，Gau[。 等人还提出了 Vague集概念，它作为模糊集的另外 

一 种有用推广，是用一个真隶属度和一个假隶属度来描述的， 

所以与普通的模糊集只局限于用一个真隶属度来描述相 比， 

其应用更广泛合理些。目前 ，国内外 Lit ，Chen~ ]等人已提 

出了一些有效的Vague集间的相似度。另外，作者等人在文 

献I-8]中，基于 Vague集间的差异度，提出了Vague信息交叉 

熵概念，并可将其应用于基于 Vague集的决策和多属性决 

策[9,10 以及模式识别中。国内学者虽然也在基于 Vague集的 

推理和加权推理方面有些成果[11,12]，但本文主要针对多条 

Vague规则生成的决策系统的特点，将 Vague近似推理方法 

与 Vague决策相结合起来研究，提出了一个新 的基于 OWA 

算子加权相似度的双向近似推理的决策方法。由于 ()WA算 

子中的权向量是决策者根据实际决策需求来确定的，因此该 

方法将具有很大的弹性和合理性。最后还通过一个工业检测 

和医疗诊断的实际决策例子来阐明我们所提出的基于双向 

Vague近似推理的 Vague决策方法的有效性。由于只使用了 

一 些简单的并、交、数乘运算和模糊矩阵复合运算，因此它要 

比现有的一些Vague推理与决策方法 ]̈1]来得更简单更易操 

作，而且最大的优点是该方法更适合于处理由多条带可信度 

和阈值参数的 Vague规则生成的决策系统。 

2 预备知识 

本文令[阳表示[0，1]中的所有闭子区间构成的集合。 

定义 t 设{[口 ，a ]I【∈r}cU]，P为一个指标集，贝u它 

们之间的并、交运算可定义如下： 

(1)V EaF，n ]一[V aF，Vn ] 

(2)̂ [口 ，n ]一[̂ a；-，A a ] 

定义2 设 一，a ]∈[阳，kE[O，1]，则它们之问的一些 

运算可定义如下： 

kV[＆ ，a ]一[志Va一，kVa。。] 

愚八[n一，a ]一[愚An一，kAa ] 

k[a一，a’。]一[是a一，ka ] 

定义 3E13] [妇上的一个偏序关系“≤”可定义如下： 
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[ai-，n ]≤[n ，口 ]∞n ≤n 且 。}I≤。 

定义4 论域U：{“ ，“2，⋯， }上的一个 Vague集A 

可定义为[“]： 

A一{(“̈ EtA( )，1一_厂̂(地)])／地∈【，) 

其中， (“ )表示元素 U 关于A 的真隶属度，即A支持“ 的 

证据程度；fA(啦)表示元素 关于A 的假隶属度，且 O≤tA 

(地)+fA( )≤1，V碥∈U。 

定义 5 设 A 为论域 中的 Vague集，则 它的补定义 

为： 

A 一{( ，[ (％)，1一 ( )])／ EU} 

3 Vague集间新的相似度量 

为了更方便地描述基于 Vague集的近似推理，需要先给 

出 Vague值问的一个相似度。 

定义6 设A，B为论域 L，中的两个 Vague集，且 A(地)一 

EtA( )，1一，̂(撕)]，B( )一[妇( )，1一 ( )]为两个 

Vague值，则它们间的 Hausdorff度量为： 

dH(A(“ )，B(地))一 l (啦)一tB( )l V l_厂̂( )一^ 

(砒)I 

它们之间的相似匹配度也 即可定义为，对 VP∈[1，+ 

oo)， 

峨 (A(碥)，B( ))一1一[1ta(碥)一坫( )l V I，A(砺)一 

( )I ] P 

定理 1 0≤ (A(％)，B(u ))≤1。 

定理 2 峨 (A(“ )，B(u ))一峨 (B(“ )，A(地))。 

定理 3 M (A(“ )，B(u ))一1 ifA(地)=B(ui)。 

证明：由定义 6，显然易证得。 

定理 4 M (A(％)，B(u ))一峨 (A (“ )，B ( )) 

证明：噼 (A ( ) B (“ )) 

一1一[1，A( )一 (地)1 P V l tA( )一 ( ) 

I ] P 

一  (A(砒)，B(u )) 

定理5 (A( )，B(地))一O，if A( )一[O，O]，B(地)一 

[1，1]；orA(u )一E1，1]，B(挑)一[O，O]。 

证明：若 A(u )一[O，O]，B(u )一[1，1]；orA(地)一E1， 

1]，B(u )=E0，0]；贝4 tA(地)一0，̂ ( )=1， ( )一1， 

(地)一O，or ta( )一1，-厂A(“ )一O，如(啦)一0， (ui)一1。 

(A(骗)，B( ))一1一[1 (地)一如(地)I V I，A( )～ 

^(碥)f ] ／p 

一1— 1—0 

定理 6 若 A( )≤B(地)≤C( )，则 峨 (A(地)，C 

(“ ))≤A碹(A(“ )，B(u ))AA绍(B(“ )，C(u )) 

因为A(u )≤B(“ )≤C(地)，所以O<~ta(矾)≤ ( )≤ 

( )≤1，1≥-厂A( )≥ (“ )≥，c( )≥0；则 1≥l“(u1)一 

( )f ≥f ( )一 (u4){ ≥O，1≥f-厂̂(砬)一 (地)f ≥f厶 

( )一 (“ )l ≥O。 

懈 (A(地)，C(u ))一l一[} ( )一 (地)f V f ( )一 

_厂c(地)l ] 

≤1一[f (％)一tB(碥)} V 

l-厂A(地)一 (啦)l ]“ 
一 峨 (A( )，B(阮)) 
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同理可得 嘴 (A(啦)，C(啦))≤嘴 (B(碥)，C(砒))。证毕。 

故上面定义的Vague值问的相似度确是符合一般模糊 

相似度需遵循的几个公理，所以该定义是恰当的，且计算简 

单。 

据此，给出 Vague集间的相似度定义如下。 

定义 7 设 A，B为论域 【，一{“ ，“z，⋯， }中的两个 

Vague集，且 

A一{(“ ，[ ( )，1一／ (“ )])／“ EU) 

B一{( ，[￡B( )，1一^(“ )])／“ ∈U} 

则它们之间的相似度可按如下来计算： 

S(A，B)一1-- 
n i
∑
=1
[ItA(碥)一 ( )l V Î (地)一厂̂ 

(地)l ] 

若考虑到论域 U中各元素的权重，还需要给出如下加权 

相似度的定义。 

定义 8 设 W一{ ，(tJ2，⋯， }为U中元素的权重向量， 

则Vague集A，B间的加权相似度可定义为： 

s(A，B)一1一∑雠[1 ( )一妇(“ )l P V I (地)一 

_厂A(u4)l ] p 

其中，参数 p∈[1，+oo)。 

但上面公式中如何确定权重却是个棘手的问题。下面将 

针对Vague集提出一个基于OWA算子的加权相似度，其中 

的权重可通过决策者根据实际决策需求来灵活方便地确定。 

定义 9[“ 有序加权聚类算子 OWA： —R可定义为： 

0W-Aw(nl，a2，⋯ ，倪 )一∑wlb 

其中， 是 {a ( 一1，2，⋯，”)}中第 i大的数；w一(va， ，⋯， 

)是有序加权聚类算子的权向量，且础∈[O，1]，∑砌一 

1。显然有 

min (n )≤0WAw(口1，a2，⋯，a )≤ ma】【f(n ) 

所以，0wA运算取值的关键是选择合适的加权向量 。 

下面介绍一种可方便确定加权向量w 的函数。 

定义 1O 设函数 ，：[O，1]一[O，1]，满足(1)V < ，有， 

(z)≤，( )；(2)，(o)一0，，(1)=1，则称为基本单位区间单调 

(BUM)函数。 、 

根据BUM函数，决策者可按如下方式获得OwA算子 

的加权向量W=(va， ，⋯， )，其中Wi=-厂(÷)一厂 

(型 )
， ( 1，2，⋯ ，n)。 

例如，可取 BUM 函数 _厂(z)一 (r>O)，r的取值可根据 

决策者的需求来选择。 

当r>l，所得权向量twi)l ≤禹是一个单调增序列； 

当 O<r<1，所得权向量{ )J ≤确是单调减序列； 

当r=1，可算得权Wi一÷是一个常值(1≤ ≤ )，此时 

0wA即变为加权算术平均算子。 

定义 11 在上面求出的权向量 W 下，A，B问的加权相 

似度可定义为： 

S (A，B)一owA (峨 (A(U )，B(U1))，⋯， (A 

( )，B( ))) ‘ 

其中，A(地)一[ta(城)，1一，A(地)]，1≤i≤72；B(地)一[tB 

(辘)，1～-厂B( )]，1≤ ≤”。 



 

根据前面定理(1)一定理(6)，容易验证以下性质成立。 

(1)0≤ (A，B)≤1； 

(2)S (A，B)一S (B，A)； 

(3)S0(A，B)一S品(A ，B )； 

(4)S品(A，B)一1 ifA—B； 

(5)S品(A，c)≤S品(A，B)̂ s蛊，(B，C)。 

所以S品(A，B)显然也是 Vague集 A，B间的一个相似度，而 

且它比定义 8中的加权相似度更符合实际决策环境的需求。 

为便于计算，本文接下来将取参数 夕一2。即： 

5w(A，B)一 OWAw(／W．(A(U1)，B(M1))，⋯ ， (A 

( )，B( ))) 

其中，M2．(A(地)，B( ))一1一[1“(“ )一tB(地)l。V l厂A( ) 
一

^(地)l ] 。 

4 Vague系统基于双向近似推理的决策方法 

4．1 基于相似度的 Vague双向推理方法 

现在考虑一个由 Vague规则生成的决策系统 ，假设该系 

统包含 z对 Vague输入 xJ和输出数据 yJ，且每个 Vague规 

则带有两个参数 0∈Eo，1]， ∈Eo，1]，1≤ ≤z。每一对 

Vague输入输出数据(XJ，yJ)可看成一个规则 ，该 Vague系 

统也可视为是由 条Vague规则生成的。其中参数 代表规 

则 RJ的确定因子，表示该规则的可信度 ；另一个参数 代表 

规则激活的阈值，即表示只有当规则 的相似匹配度不小于 

值时，该Vague规则R 才能被激活。参数0和 的取值，一 

般是在该规则被提取时就指派给定的。 

R1：if{( [ ，1--fl 1])，⋯，( ， ，l--f1 ])}， 

Then{( ，[tl ，1一f1 ])，⋯，( ，[tl ，1一 

]))； 

R2：if{(“1，[￡2 l，1一 1])，⋯，( ，[ h ，1一-厂2 ])} 

Then{("O1，[tz ，1一厂2 ])，⋯，( ，[t2 ，1～ 

-厂2 ]))； 

R ：if{(ul，[ ，1一九1])，⋯，( ，[ ，1一^ ])}， 

Then{( ，[ 1，1一 1])，⋯，( ，Etlvm，1一 

]))。 

其中，系统的 Vague输入和输出数据分别为： 

X，一(z 7l， ，2，⋯ ，z ) 

一([ ，1一 ]，⋯，[ ，1一厶 ])∈[阳” 

一(M ， 2，⋯， )一([ ，1一 1]，⋯，[ ，1～ 

])∈[刀 

(for 1≤ ≤Z) 

该系统也可简化成如下 z条 Vague规则生成的系统。 

R ：XJ— (1≤ ≤z) 

接下来，希望通过一个能够执行从 [阳 到 [刀 的模糊 

关系映射，得到一个双 向 Vague近似推理方法，使得当输入 

事实 X {X ，Xz，⋯，X)，且 X 相似于 时，可得到的输 

出结果也将相似于 yJ。相反地，若给定输入事实 y {Y ， 

y2，⋯， }，且 y 相似于 yJ时 ，则得到的反向输出结果 X 

也必相似于 xI。 

现在，详细探讨一下在该 Vague决策系统中如何实现上 

面所述的双向近似推理机制。 

首先定义两个矩阵PE[刀 和Q∈[刀 × ，矩阵 P第 

行记为P 一( 1， z，⋯， )，1≤ ≤ ；矩阵 Q第 行记为 

QJ一( 1， 2，⋯，蚧 )，1≤ ≤z；其中 ， ∈[阳，1≤ ≤ ， 

l≤尼≤m。 

令 一xJ，Q一 ，即可得该 Vague决策系统的正向推 

理算法 I如下 ： 

Step 1 对于给定的 Vague输人数据向量 

x 一(x 1，x 2，⋯，X )一([ ，1一f ]，[￡ ，，1 
一

厂 ]，⋯，[￡～ ，1一f～ ])，可先计算出它与每个 Vague 

规则前件 X，的相似指标向量 
一 ( 1， 2，⋯ ，伽 ) 

其中， 一1一[f 一t ui I V l 一-厂 I ] 表示 X 与 

XJ的第i维 Vague值间的相似度指标。 

Step 2 用所获得的相似指标 向量 一( ， z，⋯，伽) 

来计算 Vague输人事实 X 与每个 Vague规则前件数据 

的加权相似度 =OWAw( ， z，⋯，伽)，其中 W 为 OWA 

算子的加权向量 ，可 由BUM 函数来获取。进而，即可得 X 

与各个 Vague规则前件数据 墨 (1 ≤z)间的加权相似度向 

量 Sw一( ， ，⋯， )。 

Step 3 通过各 Vague规则的确定性因子 来修正上面 
 ̂  ̂  ̂  ̂

所求的加权相似度向量为 Sw一(s ， ，⋯，s )，其中 
 ̂

5 — · ( 一 1，2，⋯ ，Z)； 

 ̂

当 0—1， 一 ； 

当 O≤ <1，s，w< 。 
 ̂  ̂  ̂  ̂

Step 4 通过修正的相似度向量 一(s{l，，s ，⋯， )， 

并考虑各规则的阈值 ，来确定该决策系统各规则前件与输 

入事实 X 间真正的相似匹配度向量 Mw一( ，旆 ，⋯， 

)，其中 ，嘞 可按如下方式来确定： 
^ ^ 

若s ≥ ，第 J条 Vague规则可被激活，则 ，嘞 一 ； 
 ̂

若s < ，第 条 Vague规则不能被激活，则 ， 一O。 

Step 5 最后，作为 Vague决策系统的决策输出值的 

Vague输出向量 Y w一( Ⅳ， 2 w，⋯， w)可通过矩阵 Mw 

与矩阵Q的复合运算得到。即： 

y Ⅳ一 Mw。Q× 

若。是取(V，̂ )复合运算 ，则 

1 

( ^％ )， 一 ， ，⋯ ， 

若。取(V，·)复合运算 ，则 

( 。 )， 一 ，2，⋯ ，77z 

类似地 ，还可给出该 Vague决策系统反向推理算法 Ⅱ如 

下 ： 

Step 1 若给定的事实是 Vague输入数据 

y 一( ⋯ y*2，⋯， )=( ，1一厂 ]， 1一 

，* ]，⋯， ，1-f* ])； 

则可先计算出它与每个Vague规则后件yJ的相似指标向量 

一 ( 1， 2，⋯ ，枷 ) 

其中， 一1一[1如 一t* }。V l厶 一，* l。]“ 表示 Y 与 

的第志维 Vague值间的相似度指标 。 

Step 2 用所获相似指标 向量 ( ， 2，⋯，枷 )来计 

算 Vague输入事实 y 与每个 Vague规则后件 Vague数据 

yJ的加权相似度 s 一OwAw( ， z，⋯，伽 )，其 中 w 为 

OWA算子的加权向量 ，也可由 BUM 函数获得。继 而可得 
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y 与各Vague规则后件 yJ(1≤ ≤z)问的加权相似度向量 

Sw一(蜥，5 ，⋯，南)。 

Step 3 通过各Vague规则的可信度0来修正上面所求 
 ̂  ̂  ̂  ̂  ̂

的加权相似度向量为 Sw一(s矗，，s靠，⋯，s )，其中 s 一c · 

，( 一1，2，⋯ ，Z)。 

 ̂  ̂  ̂  ̂

Step 4 通过修正的相似度向量 一(s ，s ，⋯，5 )， 

并综合考虑各规则的阈值 ，来确定该决策系统各规则后件 

与输入事实 y 间真正的相似匹配度向量 Mw一(me，旆 ， 

⋯

， )，其中碥 是按如下方式来定义的： 
 ̂  ̂

若s ≥ ，第 条Vague规则可被激活，则 嘞 一s ； 
 ̂

若s < ，第 条Vague规则不能被激活，则 一0。 

Step 5 最后 ，作为 Vague决策 系统的决策输出值的 

Vague向量 X gr一(xlw， w，⋯， W)可通过矩阵 Mw与矩 

阵P的复合运算得到，即x w—Mw。P 。 

若取。为(V，八)复合运算，则 

一

1≤
V
，≤z

(  ̂ ) 1，2，⋯，，2 

若取。为(V，·)复合运算，则 

-z W— V ( ·pji)， 一1，2，⋯ ， 

4．2 数值实例分析 

接下来，考虑工业产品质量检测中的一个决策系统。假 

设产品质量的检测过程需要用到一个可视系统来测量每个产 

品的4个特征数据指标 Ui一[ ．，1一 ．]∈[j]，( =1，2，3， 

4)，并通过其他仪器来度量产品的另外 3个数据指标 一 

[ ，1一^ ]∈[刀，( 一1，2，3)。 

假设根据以往检测资料和一些权威检测专家的经验知 

识，我们已得到该质量检测系统是由下面的 5条 Vague规则 

生成的决策系统。 

R1：If{(“1，Eo．3，0．58])，( 2，E1．0，1．O])，(“3，Eo．5， 

0．8])，(u4，Eo．28，0．45])} 

Then{( ，Eo．72，1])，(v2，Eo．78,0．96])，(v3，Eo．48， 

0．75])}；Cl—O．87， 一O．68。 

R2：If{(“1，[0．15，0．62])，(“2，Eo．86，1])，(“3，E1，1])， 

(“ ，[O．45，0．57])) 

Then{( ，Eo．47，0．73])，("02，Eo．8，1．O])，("o3， 

[O．68，0．89])；C2—0．9， 一0．75。 

：If{(聊，Eo．52，0．63])，(抛，Eo．69，0．87])，(U3， 

[O．25，0．56])，(“ ，[1，1])) 

Then{(vl，Eo．76，0．82])，( ，Eo．32，0．54])，( ， 

[O．91，0．98])；C3一O．97， 一O．56。 

R4：If{(“1，Eo．8，1])，(“2，Eo．75，0．92])，( 3，Eo．56， 

0．78])，(u4，Eo．32，0．49])} 

Then{( ，Eo．18，0．36])，( ，[O．43，0．82])，( ， 

[O．38，o．65]))；c4：0．94， =O．65。 

R5：If{(“l，Eo．33，0．65])，(“2，Eo．67，0．83])，(“3， 

[O．86，1])，(“ ，[O．74，0．92])) 

Then{(vl，Eo．28，0．46])，( ，Eo．63，0．87])，( ， 

[0．48，0．65])；C5=0．83， 一O．58。 

上面这个 Vague规则生成系统也可以简化地表示成如 

下的 5对带两个参数的 Vague输入和输出数据。 

X1一(Eo．3，0．58]，[1，1]，[0．5，0．8]，[O．28，0．45])， 

Y1一(Eo．72，13，Eo．78，0．96]，Eo．48，0．75])，C1：O．87， 

一0．68； 
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Xz一(Eo．15，0．62]，Eo．86，1]，[1，1]，[0．45，0．57])， 

Yz一(Eo．47，0．73]，Eo．8，1．0]，[0．68，0．893)，Cz=O．9， 

一0．75； 

X3一(Eo．52，0．63]，Eo．69，0．87]，Eo．25，0．56]，[1，1])， 
一 (Eo．76，0．82]，Eo．32，0．54]，Eo．91，0．98])，C3= 

0．97， 一0．56； 

X4一(Eo．8，1]，[O．75，0．92]，Eo．56，0．78]，Eo．32， 

0．49])， 
一 (Eo．18，0．36]，Eo．43，0．82]，Eo．38，0．65])，C4— 

0．94，文一O．65； 

X5一(Eo．33，0．65]，Eo．67，0．83]，Eo．86，1]，Eo．74， 

0．92])， 

Ys一(Eo．28，0．46]，Eo．63，0．87]，Eo．48，0．65])，C5— 

0．83， 一0．58。 

其中， 代表规则_RJ的确定因子，表示该规则的可信度；另一 

个参数 代表规则被激活的阈值，1≤ ≤5。 

所以根据正向推理算法 I，矩阵Q，P可分别表示为： 

[O．48 

[0．68 

[O．91 

[O．38 

[O．48 

P一 

厂Eo．3，0．58] [1．0，1．O] Eo．5，0．8] Eo．28，0．45]_ 

I[o．15，0．62] Eo．86，1．o] [1．0，1．o] [0．45，0．57]I 

l[o．52，0．63] Eo．69，0．87] [o．25，0．56] [1．0，1．o]I 

l Eo．8，1．o] Eo．75，0．92] Eo．56，0．78] Eo．32，0．49]l 

L[o．33，0．65] Eo．67，0．83] [o．86，1．0] [0．74，0．92]J 

若通过仪器检测到某产品的 Vague数据指标向量为： 

x 一(Eo．2，0．6]，Eo．7，1]，Eo．6，0．8]，Eo．34，0．52]) 

则根据前面提出的 Vague正向推理算法I，可先计算 x 与 

每个规则前件 Vague数据 (1≤ ≤5)的加权相似度 一 

OWAw(r~，让，⋯， )，再根据规则的可信度 0，可将其修正 
 ̂  ̂  ̂  ̂  ̂

为 一 · ；进而得到 Sw一(s ，s ，⋯，s )； 

再通过阈值计算得到 X 与各 Vague前件 K 的真正的 

相似匹配度向量Mw=(m ， ，⋯， )。 

最后根据 Y w— Mw。Q5×。，即可得 Vague输 出值 向量 

y w一 ( 1 Ⅳ， w， 3 w)。 

这里取。为两矩阵问的(V，·)复合运算，则 w— V 
l{ ≤ 

( ·g )，k=l，2，3。 

其中，w 为 OWA算子的加权向量，可通过 BUM 函数 ， 

(z)：， 由决策者根据实际决策需求获取。 

若决策者选取 r=2，则根据定义 1O，可得OWA算子的 

权向量，并进而根据正向推理算法 I得到对应 Vague的输 

出。其过程如下： 

Wr 2一(O．0625，0．1875，0．3125，0．4375)； 

SⅣ 一 ( ， ，⋯ ， ) 

一 (0．8144，0．7512，0．5337，0．7031，0．7O37)； 

 ̂  ̂  ̂  ̂

Sw一(s ，5 ，⋯ ，s ) 

一 (0．7085，0．676l，0．5177，0．6609，0．5841)； 

Mw一( ， ，⋯，，旆 )一(O．7085，0，0，0．6609，0．5841)； 

一 ( 1 w， w， 3 w) 

一 (Eo．5101，0．7o85~，Eo．5526，0．6soz~，Eo．3401， 

] ] ] ] ]  
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0．5314])。 

如果决策者选取 r一1，则可按如下过程计算得到它们所 

对应的 Vague输出值。 

Wr：1一(O．25，0．25，0．25，0．25)； 

Sw一( 矗，， ，⋯ ， ) 

一 (0．8575，0．82，0．635，0．8125，0．76)； 

 ̂  ̂  ̂  ̂

SⅣ一(sb， ，⋯， ) 

一 (0．746，0．738，0．616，0．7637，0．6308)； 

Mw一(m矗，，mb，⋯， ) 

一 (0．746，0，0．616，0．7637，0．6308)； 

一 ( 1 w， w， w) 

一([O．5371，0．746]，[O．5819，0．7162]，[O．5606， 

0．6037])。 

如果决策者选取 r=0．5，则类似地可计算得： 

Wr—o
． 5一(0．5，0．207，0．159，0．134)； 

Sw 一( ， ，⋯ ，s ) 

一 (0．8882，0．8732，0．7247，0．8836，0．8049)； 

A  ̂  ̂ A 

Sw一(5 ， ，⋯ ，s ) 

一 (0．7727，0．7859，0．703，0．8306，0．6681)； 

Mw一( ，m ，⋯ ， ) 

一 (O．7727，0．7859，0．703，0．8306，0．6681)； 

掰  一( Ⅳ， Ⅳ， Ⅳ) 

一([O．5563，0．7727]，[O．6287，0．7859]， 

[0．6397，0．6995])。 

若规定检测标准的要求为：产品的输出数据 y的各个指 

标数据 (愚一1，2，3)均必须超过[O．3，0．5]，才能把它归类为 

质量优的产品。而我们发现通过上面方法在最严格决策需求 

环境下计算出来的其中最小的‘Vague决策输出值 中所 

有的 值都≥[0．3，0．5]；故而该产品可认为质量优。 

若检测标准的要求规定为：产品输出数据y的各指标数 

据，在任何决策环境下都必须满足 ≤E0．52，0．75]，且 ≤ 

[o．64，o．8]，v3≤[0．76，o．9]，才能把该产品归为质量优的 

产品，但按照最宽松 的决策环境下计算出来 的其中最大的 

Vague输出值 中却有 u1一[o．5563，0．7727]≥[0．52， 

0．75]；故该产品不符合质量优的检验标准，所以不能认为它 

是优质产品。 

另外一方面，前面所提出的反向推理方法 Ⅱ也可应用到 

医疗诊断决策等领域问题。比如 ，若上述基于 Vague规则的 

系统的y向量是表示与症状有关的 Vague数据向量，X 向量 

是表示与身体紊乱有关的Vague数据向量，现如果给定一个 

Vague输入 y ，它是由带 Vague值的各症状构成的 Vague 

集合，则同样可以根据前面提及的反向近似推理算法 Ⅱ，先算 

出y 与系统各规则后件 yJ(1≤ ≤ )真正的相似匹配度 向 

量 Mw，再根据矩阵Mw与矩阵 P的复合运算来得到反向推 

理结果 X ，即： 

X w一(xkw， w， w，⋯ ， w)一 Mw。P × 

P是该决策系统的各规则前件 Vague数据构成的矩阵。 

若。是取 max-min复合运算 ，则其中： 

w— V (嘞 A声 )， 一1，2，⋯， 

假若系统给出的决策要 求也为一个 Vague数据 向量 

(E ， ，⋯，E )，则可先比较 z w与E 的大小，从而得到 X 

与 E的关系，最终可做出该 Vague数据 x 是否符合决策需 

求E的推断，并得到病人是否患有某个病的诊断决策结论。 

这里就不再举详细例子来说明，因为过程类似于前面的正向 

推理的 Vague决策方法。 

结 束语 本 文基 于 Hausdorff度 量，提 出一 个新 的 

Vague值间的相似度；进而建立基于OWA算子的加权相似 

度。通过决策系统各 Vague规则的相似匹配度向量与输出 

(或输人)的Vague数据矩阵的复合运算可以方便快速地得 

到决策系统的 Vague输出结果。文献[11，12]虽然提出了一 

些 Vague集 间的加权相 似度和距离测 度，但 没有考虑 到 

Vague规则的阈值和可信度等参数对推理结果 的影响；文献 

[2]也只是研究了模糊决策系统的双向推理方法。而本文不 

但综合考虑了 Vague规则的各参数的影响，还针对更为广泛 

的 Vague系统提出了对应的双向推理方法。显然，我们的方法 

要比现有的一些方法更具优越和灵活性。但如何根据聚类方 

法l】 来约简 Vague系统的规则，是我们未来研究的一部分。 
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