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摘要: 决策是管理的核心，决策贯穿管理的全过程．群体决策中会产生海量的研讨信息，研讨
信息与决策方案之间存在多种关系．论文研究了群体决策中多种研讨信息关系的自动识别方
法，构建了多种研讨信息关系自动识别模型，并应用于实际的群体决策过程．应用结果表明，该
模型较好地实现了研讨信息与决策方案之间强烈支持、一般支持、中立、一般反对和强烈反对
关系的自动识别，可以辅助人对群体研讨信息的整理和分析，提高了群体决策过程信息组织的
效率．
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0 引 言

决策是人类的基本活动之一，随着社会的发

展和技术的进步，决策问题越来越具有动态性和

复杂性． 面对快速多变的外部环境以及大量复杂

的不确定性问题，群体研讨在决策中的作用越来

越重要［1］． 在群体决策中，群体成员往往需要通

过充分研讨，才能综合形成合适的决策方案，研讨

过程是群体决策中群体智慧的结合和综合［2］，群

体研讨过程会产生海量的研讨信息，群体决策中

基本而重要的问题是对海量的研讨信息进行有效

组织．
群体决策过程最主要的两个阶段是决策方案

的产生阶段和评论阶段，它们对群体决策的各个

方面都起着关键性作用． 方案产生活动是群体决

策过程的早期阶段，研究表明，在该阶段应当坚持

当场不对任何方案作出评价的原则，这样既可以

防止评判约束群体成员的积极思维，破坏自由畅

想的有利气氛，也能够避免后续阶段的工作提前

进行，影响备选方案的产生［3］． 方案评论阶段的

任务是对上一阶段形成的各种备选方案进行研讨

和评价，并判断各方案的可行性以及采用与否，从

而进行方案的优选． 这期间会产生海量的研讨评

论信息，评论信息与决策方案之间存在多种关系，

如强烈支持、一般支持、中立、一般反对、强烈反对

等． 在传统的群体研讨活动中，比如面对面的群体

会议，基本上是依靠人工记录和整理群体研讨信

息，费时费力． 而在信息技术日益普及的今天，以

计算机为媒介的群体研讨活动产生的信息量远远

超过传统的团队会议，使人工方式难以胜任会议

后的信息处理工作，无法及时有效地进行分析和

归纳，导致所谓的“信息过载”，群体成员因此很

可能迷失在海量的信息中，难以对信息进行有效

的利用． 在这种情况下，仍然依靠人工方式对信息

进行组织已经无法满足群体决策的需要． 因此，研

究运用现代信息技术有效地组织群体决策中的研
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讨信息是非常必要和迫切的．
随着现代信息技术的飞速发展，各种基于计

算机技术的信息关系辨识方法和信息分类方法的

研究越来越受到广泛重视［4］． 有些学者运用文本

分析方法研究信息的特征［5］; 有些学者研究利用

人工神经网络、支持向量机、贝叶斯［6］等方法对

电子会议产生的信息进行分类［7］，还有些学者通

过挖掘电子头脑风暴评论信息的相似性识别信息

之间的关系［8 － 9］． 但是，结合本文的研究对象，以

及群体决策支持的研究目的，上述研究存在如下

不足: 首先，研究没有关注群体决策中的方案评论

阶段，而方案评论对最终决策至关重要，群体研讨

尤其是复杂决策方案的评论和研讨，往往是痛苦

而漫长的群体意见收敛过程． 以往相关研究大多

没有针对决策方案评论过程的特征和实际情况，

没有考虑决策方案产生阶段与方案评论阶段的区

别，其所研究的文本分类无法实现以决策方案为

中心的研讨信息组织，难以有效支持群体决策; 第

二，上述研究多以文本中所涉及的概念或者主题

作为类别［10 － 11］，或者通过比较其相似性而进行分

类［8 － 9］，没有考虑决策方案评论阶段中，研讨评论

信息对方案的支持和否定倾向性的需求，无法识

别评论信息对决策方案的支持和否定关系; 第三，上

述工作多是基于西文文本，没有充分考虑中文文本

的特殊性所带来的困难，难以有效地处理中文文本．
然而，在群体决策的解决方案评论阶段，对决

策方案具有支持或者反对关系的评论信息具有结

论性的作用，对于方案的优选具有很大帮助． 因

此，在大量的评论信息中提取出这样的信息，并自

动识别其对方案的肯定或者否定关系，能够有效

地挖掘原始评论的倾向，帮助决策群体对评论在

总体上有较清楚的认识和把握，从而辅助最终决

策． 目前一些专家学者认识到群体研讨信息支持

和反对关系对决策的重要性，设计并开发了一些

群体决策支持系统帮助群体分析并组织研讨信

息［12］，但是它们大都不能提供类似于人脑的智能

分类手段，例如不能自动识别评论信息与决策方

案之间的关系． 目前信息关系识别一是依靠专门

人员人工整理，二是由群体研讨成员自行标注信

息关系，再借助信息技术按照发言人标明的关系

组织评论信息． 但是这两种方式主要依靠人力，费

时费力，并且容易受到发言人主观意识和工作态

度的影响，导致信息关系标注的准确性不高，造成

信息组织的混乱和错误． 李欣苗，张朋柱［13 － 14］研

究了团队创新研讨信息与创新问题解决方案之间

的肯定和否定关系，提出了基于 BP 神经网络的

团队创新信息关系自动识别方法，但是该方法只

能识别肯定和否定两种信息关系． 然而，在实际的

决策方案评论过程中，绝对肯定和绝对否定的研

讨信息并不多见，而是存在大量的一般支持、一般

反对，以及没有明确立场和态度的中立性评论． 评

论信息对方案支持和反对的程度不同，对群体决

策的影响也不同，如果将各种不同程度的研讨信

息只简单归为支持或者反对两种关系，会导致决

策方案评价不准确，甚至造成错误决策． 因此，非

常有必要进一步深入研究群体决策中多种信息关

系的自动识别方法，从而更加准确和有效地支持

群体决策． 但是，多种信息关系识别涉及高维输入

向量，且包含大量 0 分量． 尽管支持向量机比神经

网络等方法在处理高维输入向量时具有优势，但

是过高的维数以及大量的 0 分量仍然会影响支持

向量机的识别效果，因此，本文首先运用潜在语义

分析方法( latent semantic analysis，LSA) ，将研讨

信息的初始高维特征向量映射到潜在语义空间，

在潜在语义空间中进行降维减噪得到新的特征矩

阵; 再运用 支 持 向 量 机 ( support vector machine，

SVM) 方法，自动识别群体决策中多种研讨信息

关系，最后提出并构建了群体决策中多种研讨信

息关系的自动识别模型，并应用于实际的群体决

策过程，取得了良好的效果．

1 群体研讨信息关系自动识别的概

念模型

1． 1 研讨信息关系自动识别的概念模型

本文研究了群体决策中研讨信息关系自动识

别的概念模型，用于识别决策方案的研讨信息与

方案之间的强烈支持关系、一般支持关系、中立关

系、一般反对关系和强烈反对关系，如图 1 所示．
这里假设在方案评论阶段，群体成员都针对目标
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方案进行评论，不允许针对其他成员的评论信息

进行二次评论． 在图 1 中，首先从群体决策支持系

统( group decision support system，GDSS) ［12，15］中

提取出研讨信息作为待识别的目标信息，对目标

信息进行特征词提取，生成初始特征向量; 然后将

研讨信息的初始特征向量在潜在语义空间中进行

奇异值分解，经过降维减噪得到新的特征矩阵后

输入支持向量机，并运用支持向量机方法识别研

讨信息与决策方案之间的关系，识别出来的结果

即可作为该信息的属性用于信息组织． 下面详细

研究和阐述群体决策中研讨信息关系的自动识别

方法．

图 1 群体决策中研讨信息关系自动识别概念模型

Fig． 1 Conceptual model of automatic argumentation information relationship identification in group decision

1． 2 基于潜在语义分析的研讨信息表示

1． 2． 1 研讨信息的特征提取
要实现群体决策中研讨信息的自动识别，首

先需要研究研讨信息的表示，本文采用潜在语义

分析法表示研讨信息． 首先进行特征提取，特征提

取是文本信息所属类别的共性与识别规则的归纳

过程，是群体决策中研讨信息关系识别的重要环

节，它直接影响到识别的效果． 信息特征提取应以

信息的内容为基础，要求所提取的特征能充分代

表原始文本的内容． 由于本文研究群体决策中研

讨信息强烈支持、一般支持、中立、强烈反对和一

般反对关系的识别，所以需要提取能够表征研讨

者支持、反对和中立态度的关键词作为特征词来

表示研讨信息． 同时，还必须剔除那些在识别过程

中会造成干扰的词．
1． 2． 2 构建初始特征词—研讨信息矩阵

通过研讨信息的特征提取构建初始特征词—
研讨信息矩阵( term-argumentation information ma-
trix) ． 假设针对群体决策方案，群体研讨过程中

产生了 n 条研讨信息，提取了 m 个特征词，那么，

可以构建特征词—研讨信息矩阵 Am×n :

Am×n = ［aij］ = ( doc1，doc2，…，docn )

= ( term1，term2，…，termm ) T ( 1)

式中: aij 表示特征词 i 在研讨信息 j 中出现的频

数; termi 和 doc j 分别代表特征词和研讨信息的列

向量，表示每个特征词对应于矩阵A的一行，每条

研讨信息对应于矩阵 A 的一列． 矩阵 A 表示针对

某决策方案的研讨信息集中特征词与研讨信息之

间的相关关系．

由于对于任意一条研讨信息总提取有限个特

征词，所以 A 是高维的稀疏矩阵，因此，本文将群

体研讨中研讨信息的初始特征词 — 研讨信息矩

阵映射到潜在语义空间中，经过降维减噪构建新

的研讨信息特征矩阵．

1． 2． 3 初始特征词—研讨信息矩阵在潜在语义

空间的映射

潜在语义分析法利用截断的奇异值分解方法

( truncated singular value decomposition，TSVD)

实现特征词和研讨信息 在 潜 在 语 义 空 间 ( LSA

space) 的映射［16］．

设矩阵 Am×n ( 设 A 的秩为 r) ，可以分解为两

个正交矩阵和一个对角矩阵的乘积

A = TSDT ( 2)

式中: T 是 m × m 的正交矩阵，它的每一列是 A 的

左奇异向量; D 是 n × n 的正交矩阵，它的每一列

是 A 的右奇异向量; S 是 m × n 的矩形对角矩阵，

对角元素 s1 ≥ s2 ≥ s3 ≥…≥ sr ＞ 0，其中，s1，s2，

s3，…，sr 是A的奇异值，在矩阵 S的对角线中按降

序排列，即
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( 3)

然后，选取前面 k 个最大的单值，其余的设置

为0，即在S中取相应的 k阶对角矩阵，T中取相应

的 k 列，DT 中取相应的 k 行，然后按照式( 4) 进行

奇异值分解反运算，得到矩阵 A 的相似矩阵

A≈ TkSkD
T
k ( 4)

从而将初始特征词—研讨信息矩阵映射到 k维的

潜在语义空间中．
1． 3 基于支持向量机的研讨信息关系自动识别

方法

文本分类算法主要包括简单向量距离分类

法、贝叶斯算法、k 近邻法、神经网络、支持向量机

方法等． 由于支持向量机方法应用 VC 维理论和

结构风险最小化原则，能够克服维数灾难、局部最

小以及过学习等问题，具有很好的泛化能力和出

色的分类性能，可以迅速训练出较高性能的分类

器． 目前 SVM 已被推广到多类分类领域，取得了

很好的分类效果． 支持向量机分类方法的主要优

点包括［17］:

1) 它是专门针对有限情况的，其目标是得到

现有信息下的最优解而不仅仅是样本数趋于无穷

大时的最优值;

2) 算法最终将转化成为二次型寻优问题，从

理论上来说，得到的将是全局最优解，解决了在神

经网络方法中无法避免的局部极值问题;

3) 算法将实际问题通过非线性变换到高维

的特征框架，在高维空间中构造线性判别函数以

替换原空间中的非线性判别函数，这样能保证学

习机器有较好的推广能力． 同时它巧妙地解决了

维数问题，其算法复杂度与样本维数无关． 在支持

向量机方法中，只要定义不同的核函数，就可以实

现多项式逼近、径向基函数方法、多层感知器网络

等许多现有学习算法． 支持向量机克服了神经网

络分类和传统分类方法的许多缺点，具备较高的

泛化能力，可以替代多层感知机、RBF神经网络和

多项式神经网络等已有的学习算法．

因此，本文运用支持向量机方法实现研讨信

息关系的自动识别． 在支持向量机模型中，一对一

算法( 1 － a － 1) 往往具有较高的分类精度，但是

相比于一对余算法( 1 － a － r) 需要构造的支持向

量机数目较多，对于类别数目较多的分类问题，训

练速度较低． 由于本文分类数为 5，若采用 1 － a －
1 算法所需要的支持向量机数目为 10，并不算多，

并且目前普遍使用的 SVM 工具箱 libsvm 也采用

了该算法，因此本文运用一对一算法研究研讨信

息关系的自动识别． 支持向量机核函数的选择决

定了特征空间的结构，本文选用高斯径向基核函

数( radial basis function，RBF) 作为支持向量机

核函数． 基于 RBF 的支持向量机需要确定惩罚参

数 c和核参数 g． SVM参数选择与其性能有密切联

系，核函数的核参数和惩罚参数是影响 SVM 性能

的关键因素． 本文采用网格搜索算法进行参数选

择． 首先确定参数搜索范围，然后设定固定的搜索

步长，这样在由核参数和惩罚参数构成的坐标系

上就得到个二维网络． 对应网格上的每一组参数

值，按照交叉检验方法计算出平均准确率，最后将

各组参数值对应的准确率用等高线绘出，得到相

应的等高线图，进而选出最优的参数值．

2 研讨信息关系自动识别方法在群

体决策中的应用

本文将上述信息关系自动识别方法应用于某

保险公司核保核赔决策过程中，基于“开放式群

体决策研讨平台”( 该平台由上海交通大学安泰

经济与管理学院设计开发) ，保险公司的决策群

体通过“开放式群体决策研讨平台”研讨公司的

核保核赔决策方案． 本文随机选取针对某核保核

赔决策方案的 373 条研讨信息进行研究．
2． 1 研讨信息的特征提取

按照上述研究思路和方法，在研讨信息关系

的自动识别中，首先提取研讨信息的特征向量． 特

征项的选取应该使得支持向量机分类器能够根据

特征项集，将待识别的目标信息同其他类别的信

息相区分，即确定研讨信息所属的强烈支持、一般

支持、中立、强烈反对或者一般反对类别． 本文选
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取那些能够表征支持和反对意义的词和短语作为

特征项，并列出了影响识别效果的剔除词，详见

表 1．
表 1 特征词及剔除词表

Table 1 Feature words and rejection words

强烈

支持

完全同意、不得不、强烈支持、非常支持、赞

成，、赞成!、支持，、支持!、对，、对!、好啊!、好

啊，、太棒了!、太妙了!、同意!、同意，、很想、认

同!、认同 ……

一般

支持

必要、比较合理、合理、可以接受、同意、支持、

赞成、还是可以的、基本同意、基本上同意、基本

合理、有可能 、喜欢、适合、不错、还行 ……

中立
不确定、不清楚、不一定、不晓得、不知道、没想

好 ……

强烈

反对

坚决反对、完全错误、根本不可能、不赞成，、不

赞成!、不对，、不对!、不同意，、不同意!……

一般

反对

不公平、不合理、没有、没必要、不赞成、不是、

不好、不能、不同意、不应、不应该、错误、不可行、

不太好、不太可行、不宜、不想、不适合、不喜欢、

喜欢 … 但、不错 … 但、不错 … 可是、还行 …

但 ……

剔除词 是不是、肯定、不可避免、对、好 ……

2． 2 构建特征词—研讨信息矩阵

根据表 1 中的特征词，构建初始特征词—研

讨信息矩阵A198×373 ． 矩阵的行向量代表特征词，共

有 198 个特征词; 列向量代表研讨信息，共有 373
条研讨信息; 矩阵中的每一个元素代表该行的特

征词在该列研讨信息中出现的频数． 根据式( 2) ，

本文运用 Matlab 软件对初始特征词—研讨信息

矩阵进行奇异值分解，构建出新的特征词—研讨

信息矩阵． 新特征词—研讨信息矩阵中的对角矩

阵为 S198×373，相应的研讨信息矩阵为D373×373 ． 潜在

语义空间转换实质上是降维过程，k 是语义空间

的维数，k 值的选择非常重要，其大小直接关系到

信息关系识别的质量和效率． 如果 k 值过小会丢

失有用信息，达不到区分研讨信息关系的目的; 过

大则捕获不了特征词之间的关联性，存在噪音，无

法有效地识别研讨信息关系，同时也增加了计算

量和计算复杂度． 因此，本文从对角矩阵中选取元

素奇异值发生较大变化的6 个 k 值，将这些 k 值对

应的研讨信息矩阵分别输入支持向量机，对识别

效果进行测试，并与不降维的原始研讨信息矩阵

的识别效果进行对比，通过比较支持向量机对不

同 k 值特征矩阵的识别效果，从而最终确定最优 k
值． 表 2 列出了本文所选的 k 值，及其对应的对角

矩阵元素的奇异值与研讨信息矩阵．
表 2 所选 k 值和对应的奇异值及对应的研讨信息矩阵

Table 2 Selected k，the corresponding singular value

and argumentation information matrix

k 值 对应的奇异值 Sk
对应的研讨

信息矩阵 D

132 4． 138 469 314 202 880e － 229 D373×132

125 0． 618 0 D373×125

95 1． 000 0 D373×95

66 1． 589 0 D373×66

35 2． 000 0 D373×35

13 3． 243 4 D373×13

2． 3 基于支持向量机的研讨信息关系识别

运用支持向量机方法识别研讨信息与决策方

案之间的关系，支持向量机的输入为经过 LSA 降

维的新研讨信息特征向量． 经过训练后支持向量

机输出研讨信息所属的类别． 如果: 研讨信息与决

策方案之间是强烈支持关系，则输出类别取值为

1; 研讨信息与决策方案之间是一般支持关系，则

输出类别取值为 2; 研讨信息与决策方案之间是

中立关系，则输出类别取值为 3; 研讨信息与决策

方案之间是一般反对关系，则输出类别取值为 4;

研讨信息与决策方案之间是强烈反对关系，则输

出类别取值为 5．
本文提出的多种研讨信息关系自动识别方法

已应用于某保险公司核保核赔决策过程中的方案

评论阶段． 将随机选取的 373 条研讨信息随机分

成两份，随机选取其中的 187 条研讨信息用来确

定支持向量机的参数，剩下的 186 条研讨信息用

来测试本文所构建的支持向量机模型的效果． 测

试时采用五折交叉检验法，即将样本大致平均分

为 5 组，每次让其中的 1 组作为检验集，其它 4 组

作为训练集，如此反复 5 次，记录下准确率、查全

率及查准率． 采用五折交叉检验法可以更有效地

检验支持向量机模型的效果．
2． 3． 1 支持向量机参数的确定

选取高斯径向基函数作为支持向量机的核函

数，运用网格法确定惩罚参数 c 和核参数 g． 为了
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更准确地确定参数值，分为参数粗略选择和参数

精细选择两步来确定支持向量机的惩罚参数 c 和

核参数 g，参数粗略选择是为了缩小并确定最优

参数的合理范围，参数精细选择是为了最终确定

最优参数． 下面以 k = 66 时的参数确定过程为例

进行阐述，参数确定过程采用 matlab 编程实现．
1) 参数的粗略选择 首先根据本文的研究

问题选取比较大的参数取值范围．
设2 －10 ＜ c ＜ 210，2 －10 ＜ g ＜ 210，cstep = 0． 8，

gstep = 0． 8． 其中，cstep 为 c的变化步长，gstep 为 g
的变化步长．

由此可得由 c和 g构成的二维网络． 在支持向

量机模型中取网格上相应的每一组 c 和 g，按照五

折交 叉 检 验 法 计 算 出 平 均 准 确 率 ( 本 文 使 用

libsvm-mat － 3． 0 － 1作为 SVM软件包) ，并将各组

参数值对应的平均准确率用等高线绘出，即得到

k = 66 的等高线图( 图 2) 和相应 3D 视图( 图 3) ，

从图2和图3可以确定最优参数的范围，并可以粗

略选出一组最优参数值，此时最优 c 为 21． 112 1，

最优 g 为 0． 435 28，对应的交叉检验平均准确率

为 74． 331 6%．
2) 参数的精细选择 经过参数的粗略选择，

将 c 范围缩小到 2 －2 ～ 28，g 范围缩小到 2 －4 ～ 24，

并将 cstep 和 gstep 设置为 0． 5，由此得出精细选择

后k = 66 的等高线图( 图 4) 和相应的 3D 视图

( 图 5) ． 至此，经过参数的粗略选择和精细选择可以

得到 k = 66的最优参数 c = 11．313 7，g = 0．707 11，

对应的交叉检验平均准确率为 81． 818 2%．

图 2 k = 66 时的参数粗略选择等高线图

Fig． 2 Contour map on searching for c ＆ g roughly when k = 66

图 3 k = 66 时的参数粗略选择 3D 视图

Fig． 3 Contour 3 on searching for c ＆ g roughly when k = 66

图 4 k = 66 时的参数精细选择等高线图

Fig． 4 Contour map on searching for c＆ g accurately when k = 66

图 5 k = 66 时的参数精细选择 3D 视图

Fig． 5 Contour 3 on searching for c ＆ g accurately when k = 66

同样可以得到前面所取各维度的最佳 SVM

参数以及对应的平均准确率( 如表 3) ．
2． 3． 2 支持向量机模型的测

在不同输入维度的最优参数确定以后，用剩

下的 186 条研讨信息来测试支持向量机模型的有
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效性． 这里同样采用五折交叉检验法，即将样本大

致平均分为 5 组，每次让其中的 1 组作为检验集，

其他 4 组作为训练集，如此循环 5 次． 并通过比较

支持向量机的平均准确率、各类别平均查全率和

查准率，以及 5 类平均查全率和查准率，选出最优

的 k 值( 表 4 ―表 10 给出了 k 取不同值时，支持向

量机的准确率、查全率及查准率) ．

本文中查全率和查准率可如下计算

Ri =
第 i 类分类正确的研讨信息

未分类前属于该类的研讨信息
× 100%

( 5)

Pi =
第 i 类分类正确的研讨信息

分类以后被分为该类的研讨信息
× 100%

( 6)

R =
∑

n

i = 1
Ri

N × 100% ( 7)

P =
∑

n

i = 1
Pi

N × 100% ( 8)

其中，Ri 为第 i 类研讨信息的查全率，Pi 为第 i 类

研讨信息的查准率，R 为平均查全率，P 为平均查

准率，N 为类别数，本文中为 5 类，故 N = 5．
表 3 选定维度对应的 SVM 最优参数以及相应的

交叉检验平均准确率

Table 3 Selected k，the corresponding best c＆g and CV accuracy

维度

( k 值)

最优 c 值

( Best c)
最优 g 值

( Best g)

交叉检验准确率

( CV accuracy)

198 5． 656 85 0． 707 107 51． 336 9%

132 11．313 7 0．707 107 67．379 7%

125 16 0．5 79．679 1%

95 16 0．5 75．935 8%

66 11．313 7 0．707 11 81．818 2%

35 5．656 85 1．414 21 79．679 1%

13 11．313 7 5．656 85 63．636 4%

表 4 研讨信息取 198 维特征的自动分类结果

Table 4 Results of automatic classification when k = 198

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 52． 60% 64． 99%

一般支持类别 61． 27% 77． 32%

中立类别 100． 00% 88． 00%

一般反对类别 88． 61% 77． 08%

强烈反对类别 95． 00% 53． 10%

79． 50% 72． 10% 72． 43%

表 5 研讨信息取 132 维特征的自动分类结果

Table 5 Results of automatic classification when k = 132

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 63． 02% 65． 97%

一般支持类别 43． 02% 65． 94%

中立类别 100． 00% 95． 00%

一般反对类别 100． 00% 76． 36%

强烈反对类别 100． 00% 48． 67%

81． 21% 70． 39% 67． 03%

表 6 研讨信息取 125 维特征的自动分类结果

Table 6 Results of automatic classification when k = 125

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 47． 60% 66． 08%

一般支持类别 47． 29% 60． 60%

中立类别 100． 00% 94． 29%

一般反对类别 100． 00% 72． 51%

强烈反对类别 100． 00% 48． 57%

78． 98% 68． 41% 63． 78%
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表 7 研讨信息取 95 维特征的自动分类结果

Table 7 Results of automatic classification when k = 95

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 59． 60% 87． 32%

一般支持类别 78． 83% 62． 10%

中立类别 100． 00% 83． 33%

一般反对类别 96． 00% 80． 98%

强烈反对类别 92． 00% 66． 00%

85． 29% 75． 95% 75． 68%

表 8 研讨信息取 66 维特征的自动分类结果

Table 8 Results of automatic classification when k = 66

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 78． 69% 91． 51%

一般支持类别 84． 50% 83． 21%

中立类别 100． 00% 100． 00%

一般反对类别 93． 99% 88． 21%

强烈反对类别 100． 00% 81． 5%

91． 43% 88． 89% 88． 65%

表 9 研讨信息取 35 维特征的自动分类结果

Table 9 Results of automatic classification when k = 35

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 74． 96% 69． 95%

一般支持类别 41． 15% 82． 21%

中立类别 100． 00% 100． 00%

一般反对类别 100． 00% 68． 05%

强烈反对类别 100． 00% 43． 21%

83． 22% 72． 68% 70． 27%

表 10 研讨信息取 13 维特征的自动分类结果

Table 10 Results of automatic classification when k = 13

类别 查准率 查全率 平均查准率 平均查全率 平均准确率

强烈支持类别 91． 94% 63． 38%

一般支持类别 39． 51% 92． 29%

中立类别 100% 94． 29%

一般反对类别 93． 06% 67． 73%

强烈反对类别 47． 84% 15． 00%

74． 47% 66． 54% 65． 95%

比较表 4 至表 10 可以得到，k = 66 时支持

向量机分类准确率为 88 ． 65%，研讨信息关系识

别模型在应用中的平均查准率为 91． 43%，平均

查全率为 88． 89%，且各个类别的查全率和查准

率都达到了较好的效果，这表明当 k = 66、c =
11. 313 7、g = 0 ． 707 11 时，本文所建立的多种

研讨信息关系自动识别模型能够较好地支持群

体决策 中 研 讨 信 息 与 决 策 方 案 关 系 的 自 动 识

别，从而支持群体决策方案的分析和归纳，提高

了群体决策过程研讨信息组织的效率．
再次结合相应维度所对应的奇异值进行分

析，当 k ＞ 124 时，对应的奇异值都很小( ≤ 1． 242
342 208 025 828 e － 16) ，若保留这些维度的研讨

信息，则会产生较多“噪音”，不利于研讨信息关

系识别． 而当 k 取较小值，例如 k = 13，尽管所对

应的奇异值为 3． 341 2，但是由表 10 可以看出，自

动分类结果仍然不理想． 可见选择过小维度会导

致重要语义信息缺失，同样不利于研讨信息关系
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识别． 图 6 为各维度与其相应平均识别准确率的

函数曲线图，从图中可以直观地看出不同维度对

于研讨信息识别的影响．

图 6 各维度与相应平均准确率的函数曲线图

Fig． 6 The relationship between the value of k and average accuracy

3 结束语

决策中的许多复杂问题往往需要通过群体研

讨才能得到有效解决，群体研讨过程会产生海量

的研讨信息，群体决策过程中的基本问题是如何

对产生的海量研讨信息进行有效组织． 本文提出

了群体决策中研讨信息与决策方案之间的强烈支

持、一般支持、中立、一般反对和强烈反对关系的

自动识别方法，并应用于实际的群体决策过程中．
应用结果表明，该模型较好地实现了研讨信息与

决策方案之间的强烈支持、一般支持、中立、一般

反对和强烈反对关系的自动识别，可以辅助人对

群体研讨信息的整理和分析，提高了群体决策过

程信息组织的效率．
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Automatic identification method of multiple argumentation information rela-
tionship in group decision-making

LI Xin-miao1，ZHANG Peng-zhu2，LI Jing1

1． School of Information Management and Engineering，Shanghai University of Finance and Economics，
Shanghai 200433，China;

2． Antai Management School，Shanghai Jiaotong University，Shanghai 200052，China

Abstract: Decision making is essential to management． A lot of argumentation information is produced in
group decision-making． There are multiple relationships between the argumentation information and decision
solution． In this paper，a automatic identification method of multiple argumentation information relationship in
group decision-making is researched and put forward． A automatic identification model of the argumentation
information relationship in group decision-making is built． Furthermore，the method is applied to actual group
decision process． The results of the application show that the method realizes the automatic identification of the
strongly supportive，supportive，neutral，strongly against，and against relationship between decision solution
and argumentation information effectively． It can help group members to organize the large amount of argumen-
tation information effectively and increase the efficiency of information organizing in group decision-making．
Key words: group decision-making; argumentation information organization; multiple information relationship;

automatic identification
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