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一 种面向度中心性及重叠网络社区的发现算法 
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摘 要 针对社会 网络中存在较 多以度中心节点为中心并且具有多社区重叠节点的网络社区结构，提出了一种面向 

度中心性及重叠网络社区的两阶段发现算法。第一阶段发现初始社区：选取度最大的Top-k个节点作为候选中心节 

点，并将每个节点与其邻居节点形成候选初始社区，其中如果某候选社区与已形成的初始社区的重叠度低于阈值，则 

形成一个新的初始社区；第二阶段调整社区划分：通过偏离度机制进行调整，将偏离度最大值对应的节点划分到连接 

紧密的相应社区内，形成最终社区划分。实验表明，该方法不仅能够揭示网络中以某个节点为中心的密集的社区结 

构，还能有效处理初始社区不同程度的重叠问题。相比现有算法，所提方法对预先输入的候选初始社区数k值不敏 

感，并具有较高的准确性和灵活性。 
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Algorithm for Discovering Network Community with Centrality and Overlap 
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Abstract Many socia1 networks have central nodes and overlap nodes in more than one initia1 community．so a two- 

stage algorithm for discovering network community with centrality and overlap was proposed in this paper．In the first 

stage，initial communities are found．First，the top-k maximum degree nodes are chosen as candidate central nodes and 

the central nodes with their own neighbor nodes form separate candidate initial communities，and then the overlap de- 

gree of the candidate initial communities is computed one by one with generated initial communities,If all the overlap 

degrees are less than a given threshold，a new initial community is form ed．In the second stage，the community division is 

adjusted．A concept of deviate degree is defined，and the corresponding nodes are merged to a closely linked community 

with maximum deviate degree．Finally community division is form ed．Experimental results show that it can not only re- 

veal the tightly-knit network communities in network with centrality，but also deal with problems of overlap initial com— 

munities effectively．Compared with existing algorithms，the algorithm in this paper is not sensitive to the prior number 

of candidate initial communities k，and has a high accuracy and flexibility． 

Keywords Social network，Co mmunity discovery，Degree centrality，Overlap degree，Deviate degree 

社会媒体和社交网络中人与人之间的关系、资源与资源 

之间的关系以及人对资源的操作形成了海量复杂多样的关系 

数据。在这些关系大数据背后，常常存在着相互紧密联系的 

密集区，区内节点间联系紧密，区外节点间联系稀疏，这样的 

密集区即为社区l_】]。社区可用于揭示有共同兴趣 、爱好、教育 

背景或工作背景等共同特征的社会团体[2]，也可以用于揭示 

相互关联紧密的资源或商品信息，例如在商品推荐中，可以用 

于分析哪几样商品关联紧密，常被一起购买，这些关系紧密的 

商品就是一个商品社区，而传统关联规则算法则分析两种商 

品或两个事件的关联程度。因此，社区发现的研究具有理论 

价值和实际应用意义。 

1 网络社区结构与相关的发现方法 

社区发现在过去的十几年里受到国内外研究者的广泛关 

注，并取得了很多开创性研究成果。2002年，Girvan在文献 

E13中首次提出社区发现算法，即著名的 GN算法，引发了社 

区发现的研究热潮 脚]。传统社区发现研究的是非重叠社区 

结构，而在实际生活中，常常存在重叠社区结构，例如一个人 
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可能既属于篮球俱乐部，又属于乒乓球俱乐部。为此，2005 

年，Palla在文献[5]首次提出基于派系过滤的重叠社区发现 

算法，开辟了重叠社区结构的研究热潮。目前已有基于团渗理 

论、局部扩张、链接划分等多种重叠社区挖掘算法[ 。 被提出。 

在大规模复杂的社会网络中，还存在着基于某些中心性 

节点的社区结构，例如明星粉丝团、传销团、恐怖分子团等。 

该类网络中的核心节点 ，也称为领袖节点或中心性节点，相比 

网络中其它参与者节点具有更强的影响力。近年来产生了一 

些基于中心性节点的社区发现算法[Io-I~]。2004年 ，Costa在 

文献Elo]首次提出基于度中心性的社区发现——Hub社区 

发现算法，但该算法需要预先知道社 区数 目。2009年，Lan— 

cichinetti在文献[8]首次提出重叠层次结构的社区发现算法， 

即著名的LFM算法，它通过随机选取网络中的初始节点，根 

据定义的局部适应度函数进行社区的逐层扩张，直到适应度 

函数为负时停止 ，从而得到种子节点所在的局部社区。该算 

法的缺点是随机选取种子节点，这样选择容易导致错误选取 

种子而不能得到合理的社区结构。2010年，Khorasgani在文 

献[11]将社区定义为领袖节点与其跟随者的集合，但是该算 

法需要社区个数的先验知识，对社区个数 k值敏感。2011 

年，Wang等人在文献[12]提出基于核节点来揭示隐藏的社 

区结构。2012年，Coscia在文献E13]也提出基于某个节点与 

其邻居节点组成的子网分析，然后通过标签传播算法和一系 

列合并操作来发现社区。2012年，Zhang在文献E14]提出先 

发现核心节点 ，然后通过扩张核心节点的极大子图来获取社 

区结构。2012年，潘磊在文献[15]提出基于领袖节点扩张的 

重叠社区发现方法 。 

针对网络中同时存在中心性节点及重叠节点的情形，考 

虑到度中心性节点的影响力，本文提出一种面向度中心性及 

重叠网络的社区发现算法。算法分为两个阶段：第一阶段首 

先选取度最大的前 志个节点作为候选中心节点，然后将度最 

大节点与其邻居节点构成第一个初始社区，按照度递减次序 

依次选取下一个节点，将该节点与其邻居节点形成候选初始 

社区，如果该候选社区与已形成的初始社区重叠度低于阈值， 

则形成一个新的初始社区，该阶段有效处理了社区的重叠问 

题；第二阶段针对初始社区中的重叠节点和不在初始社区中 

的节点 ，提出一个偏离度的度量机制 ，每次将偏离度最大值对 

应的节点划分到连接紧密的相应社 区内，然后更新社区内节 

点和边界节点或邻居节点集，最终形成社区划分。实验表明， 

该方法不仅能够实现对网络的准确划分，还能有效处理候选 

初始社区不同程度的重叠问题，相比TopLeader算法，对预置 

输入的候选初始社区数 k值不敏感，并具有较高的模块度值 

和ARI值。 

本文第 2节介绍社区的定义及重叠度、偏离度的计算方 

法 ，在此基础上给出面向度中心性的社区发现算法；第 3节给 

出真实网络数据的测试与比较结果；最后总结全文。 

2 面向度中心性的网络社区发现 

2．1 相关概念 

(1)社 区 

网络是将复杂系统中的实体抽象为节点，将实体之间的 

关系抽象为边而形成的抽象模型，通常用图 G=(V，E)的形 

式来表示 ，其中 是节点集合，E是边集合 ，l l表示图中节 
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点的个数， 表示图中第i个节点， ( )表示节点 的度。 

根据网络中节点类型单一与否，可分为单模网络和多模网络。 

社区是图的子图，用来表示网络中存在的“组内节点连接 

紧密，组间节点连接稀疏”的密集子图_1_。社区内的节点根据 

与社区外节点是否有边，可分为边界节点集 Boundary和核 

心节点集 Core。所谓社区发现，是指在图 G中确定k(志≥1) 

个社区 C一{C ，C2，⋯，G}，使得各社区的节点集合构成节点 

集 V的一个覆盖。若任意两个社区的节点集合的交集都为 

空，则称 C为非重叠社区；否则称为重叠社区。本文所研究 

的社区发现算法针对的是单模网络的非重叠社区。 

(2)重叠度 

在社交网络分析中，节点的度能说明一个节点的活跃程 

度和被关注度，以度大的节点为中心最有可能形成一个密集 

社区。但是 ，度大的节点并不一定能够形成以 自己为中心的 

社区，因为如果两个节点的邻居相同，或者一个节点的邻居包 

含于另一个节点的邻居，那么这两个节点属于同一个社区。 

因此 ，为了判断度小的节点形成的候选初始社区能否成为初 

始社区，本文采用重叠度来度量一个社区包含于另一个社区 

的程度。 

设 A、B是两个社 区，则这两个社 区的重叠度 ouer(A， 

B)[15]定义为： 

。ver(A， (1) 

over(A，B)用来表示社区A和B的重叠程度，取值范围 

为[O，1]。当AnB—D时，over(A，B)取值为0；当A B或 

者B A时，over(A，B)取值为 1；一般情况下，over(A，B)取 

值在(O，1)之间。 

如果两个度中心节点能够形成初始社区，那么这两个节 

点显然属于不同的两个社区，它们与其邻居节点形成集合的 

重叠度应较小。基于此，本文在后面的算法 1中基于一定的 

重叠度阈值，有效处理了候选初始社区的重叠问题。 

(3)偏离度 

由于社区间与社区外的一个节点可能与不同社区多个节 

点相连，因此需要考虑该节点与哪个社区联系更紧密。基于 

此，本文定义一个连接度的公式来度量节点与形成中的社区 

之间的连接紧密程度 。节点 与社 区C 连接度 corm( ， 

C『)的定义如下 ： 

F 

conn( ，C，)一 — — r 一 (2) 
I 0  f IZ,t~undary 1 ~,Shell 

E 为节点 与社 区C，的核心节点集 Core连接 的边 

数， 为 与C 的边界节点集 Boundary连接的边数， 

E 为 与C，外的节点集 Shell连接的边数。 

对于具有 k个社区的整个社区集合 C，节点 与 k个社 

区的平均连接度avg( ，C)定义为： 

．

conn(Vi， ) 

avg( ，C)一七L— —一  (3) 

节点到一个社区的连接度必须大于等于 avg才有可能 

将节点划分到这一社区中。为了快速识别节点的归属，本文 

将节点 到社区C 的偏离度定义为： 

dev(： ，C )一conn(Vi，C，)一n g( ，C) (4) 

从式(4)中不难发现 ，偏离度越大表明该节点与对应社区 

连接越紧密。因此，本文在后面的社区发现算法 2中，将偏离 

度最大节点优先划入到相应社区内。 



2．2 算法思想 

初始社区中心节点的选取和节点归属哪个社区是社区发 

现要解决 的两个重要问题。Khorasgani提出了一个著名的 

TopLeader方法[“]，即将社区看作是由领袖节点和跟随者节 

点组成的集合，在领袖节点的选取上提出把度最大且公共邻 

居节点少于 5个的k个节点作为领袖节点的策略，这种策略 

使得成为社区中心的节点属于同一社区的可能性逐渐降低， 

社区发现的准确度和算法的稳定性提高，但该算法需要社区 

个数先验知识，对k值敏感。为解决这一问题，并提高社区发 

现的稳定性，本文提出的面向度中心性节点及重叠网络社区 

的发现算法首先选取度(即前述关于图定义中的 ( ))最大 

的前k个节点作为候选中心节点，然后将度最大节点与其邻 

居节点构成第一个初始社区，按照度递减次序依次选取下一 

个节点，该节点与其邻居节点形成候选初始社区，如果该候选 

社区与已形成的初始社区重叠度低于阈值，则形成一个新的 

初始社区；对于初始社区中的重叠节点和不在初始社区中的 

节点，采用本文提出的偏离度概念(见式(4))进行度量 ，每次 

将偏离度最大值对应的节点划分到连接紧密的相应社区内。 

2．3 算法描述 

算法 1形成初始社区。首先，获取网络中top忌个度中心 

性节点，将这 k个节点与其邻居节点形成候选初始社区；然后 

基于式(1)，计算任意两个候选初始社区的重叠度，基于重叠 

度阈值q，形成网络中分散的多个初始社区。其有效处理了 

候选初始社区的重叠问题 ，对输入的候选初始社区数 k不敏 

感。具体算法如下。 

算法 1 发现初始社区 

输入：网络 G一(V，E)，候选初始社区个数 k，重叠度阈值 q； 

输出：初始社区划分 C 

方法： 

1)For i：1 to IVl计算节点 Vi的度 d(Vi)； 

2)将度最大的 k个节点依次保存到数组 top中；／／结果为d(topE1])≥ 

d(topE2])≥⋯~d(topEk]) 

3)k 一O： 

4)Fori一 1 to k 

5) tmpc={topEi])；／／tmpc表示候选初始社区 

6) Forj一1 to lVl If(topEi]，vj)∈E tmpc=tmpcU{Vi)； 

7) Forj一1 to k 

8) 计算 over(tmpc，Ci)；／／应用式(1) 

9) If over(tmpc，Cj)>q break~ 

10) EndFor 

11) If j一一k +1 

12) k + + ： 

13) Ck'一tmpcI 

14) Endlf 

15)EndFor 

16)C一{Cl’c2，⋯ ，C )； 

在算法 1中，行 1)和 2)计算图中每个节点的度，选取度 

最大的k个节点依次保存到数组top中，目的是选择度大且 

与已形成的初始社区重叠度低的节点作为初始社区中心节 

点。行3)--15)的循环中， =1，忌 =1，top[i]中的节点及其邻 

居节点集合构成 C1； ++，top[i]中的节点及其邻居节点集 

合构成候选初始社区 tmpc。行 7)一10)计算 tmpc与已生成 

的初始社区 C1一G，的重叠度，如果大于重叠度阈值 q，则退出 

循环。行 11)一14)中，如果重叠度均小于 阈值 q，则忌 ++， 

tmpc成为新的初始社区 C 行 16)中，C。，C2，⋯，G，形成初 

始社区划分C。算法 1保证了初始社 区之间的低重叠度，提 

高了社区发现的稳定性。 

算法 2解决 志 个初始社区中重叠节点和初始社区外节点 

的归属问题。基于式(4)，计算初始社区中的重叠节点和初始 

社区外节点的偏离度，将偏离度最大的节点优先划入到相应 

社区，不断重复该步骤 ，直到网络中所有节点划分到与其连接 

紧密的相应社区内。充分考虑到社区的“社区内节点连接紧 

密，社区间节点连接稀疏”的特性 ，从全局角度考虑将节点划 

入到与其连接最紧密的社区内，提高了社区发现的准确度。 

具体算法如下。 

算法 2 形成最终社区划分 

输入：网络G一(V，E)，初始社区C一{C1，C2，⋯，C )； 

输出：最终划分结果 C一{C1，C2，⋯，Ck，) 

方法： 

1)Fori一1 to k 

2) Forj一1 to IC l 

3) v—Ci[j]；／／Ci[j]表示初始社区 c。中的第 j个节点 

4) Tidset(v)一Tidset(v)U{i)；／／Tidset(v)表示包含节点 v的所 

有初始社区(编号)的集合 

5) EndFor 

6)EndFor 

7)For J一1 to lVl if ITidset(vj)l>1 B—BU{V }； 

8)Forj=1 to k ci—cj--B； 

9)While IBI>O 

lO) 初始化二维数组 M[1B，k ]；／／MEi，J5为B中第 i个顶点 B到 

社区cj的偏离度 dev(Bi，cj) 

11)计算 M 中取值最大的元素所在的行和列，标记为 ridx、cidx； 

12)C id 一C dxU{ dx}；／／将 B中第 ridx个节点并入 C中第 cidx个 

社 区 

13) B=B--{Bnd )； 

14)EndWhi1e 

15)C一{Cl，C2，⋯，C }；／／更新后的 C1，C2，⋯，Ck，形成最终社区C 

在算法2中，行 1)一7)首先计算出初始社区重叠节点集 

合 B。行 8)将重叠节点从每一个初始社区中删除。行 9)一 

14)计算 B中节点到 k 个初始社区的偏离度，将偏离度最大 

值的节点加入到连接紧密的相应社区中，然后更新 c和B，重 

复上述步骤，直到重叠节点集合 B为空。对于不在初始社区 

中的节点，同样采用行 9)一14)的方法，将不在初始社区中的 

节点加入到连接紧密的初始社区。在行 15)，更新后的 C1， 

C2，⋯， ，形成的社区C是对网络G的最终划分结果。 

3 实验分析 

为了验证算法的可行性和有效性，本节首先在KarateE ] 

数据集上验证所提算法的准确性，之后与相关算法在数据集 

Karate和 StrikeE”]上进行比较。 

3．1 算法测试 

本文采用经典数据集 Karate，它是美国大学空手道俱乐 

部成员间的社会关系，该网络图中包含 34个节点和 78条边， 

其 中每个节点表示一个俱乐部成员，节点间有连接表示两个 

成员之间经常在一起参加俱乐部活动。在该俱乐部，因为主 

管节点 34和教练节点 1之间发生分歧而分裂成以两个节点 

为核心的俱乐部。该俱乐部成员的社会关系网具体如图 1所 

示 。 
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图1 Karate网络图 

(1)算法流程分析(设置阈值 q一0．42，候选初始社区数 

k一4) 

第一步：初始社区划分，度最大的 4个节点分别是 1，34， 

33，3。按照算法 1，计算初始社区划分。以1为中心形成的 

初始社区 C1一{1，2，3，4，5，6，7，8，9，11，12，13，14，18，20， 

22，32)。以 34为中心形成候选初始社 区{9，10，14，15，16， 

19，2O，21，23，24，27，29，30，31，32，33，34)，与 C1的重叠度为 

0．235，小于阈值q，生成新的初始社区C2。以33为中心形成 

的候选初始社区 {3，9，15，16，19，21，23，24，30，31，32，33， 

34}，与 C2的重叠度为 0．923，不生成新的初始社区。以 3为 

中心形成的候选初始社区{1，2，3，4，8，9，10，14，28，29，33)， 

与 C1的重叠度为 0．636，不生成新的社区。C 、C2形成初始 

社区划分 C。 

第二步：处理初始社区重叠节点的归属，其中B一{9，14， 

2O，32}，C 一C 一B，C2一C2一B，计算重叠节点到每个初始社 

区的偏离度，具体如表 1所列。 

表 1 重叠节点偏离度 

社 。 14 20 32 

C1 o．1OOO o．3000 o．1667 o．1667 

C2 0．1000 一o．3000 一o．】667 0．】667 

节点 14到 C 的偏离度最大 ，因此 C 一C U{14}，然后 

更新重叠节点集 B一{9，20，32}和 C，重新计算偏离度。同 

理，依次分别将节点 32，20，9划分到 C2，C ，C2中。对于不在 

Cj和 C2中的节点{17，25，26，28}，采用同样的方法将节点 17 

划分到 C ，节点 25，26和 28划分到 C2中。最终形成两个社 

区：以节点 1为中心的 16个节点组成的社区 C 即{1，2，3，4， 

5，6，7，8，11，12，13，14，17，18，20，22}，和以节点 34为中心的 

18个节点组成的社 区 C2即{9，10，15，16，19，21，23，24，25， 

26，27，28，29，3O，31，32，33，34)，这一结果如图 2所示。 

始社区数越多，当输入连续的 k值产生相同社区划分结果时， 

划分大多为合理划分。在 Karate数据集上 ，经过多次反复实 

验发现，当 q值设置为 0．25～O．42、k值设置为 2～34时，所 

得到的都是如图2的划分结果，算法稳定性很好 ，对预置社区 

数 k值不敏感。这是因为算法要求候选初始社区与已有初始 

社区的重叠度大于一定阈值才能成为初始社区。如果实际网 

络中存在以度小节点为中心节点的小社区时，在逐渐增加 k 

值的情况下，该小社区由于与其它初始社区的重叠度低会成 

为初始社区。在 Karate数据中由于不存在以度小节点为中 

心的小社区，因此k值从 2增加到34所得的结果均相同。 

(3)重叠节点归属分析 

在复杂网络中常常存在同时与多个社区都有紧密连接的 

重叠节点。重叠社区发现和非重叠社区发现两类算法对重叠 

节点的处理方法不一样。前者考虑到重叠节点同时与多个社 

区连接紧密，将这些重叠节点同时划分到相应的多个社区内； 

而后者是将这些重叠节点划分到相对连接最紧密的社区内。 

两类算法都对 Karate网络数据集进行了实验。采用重叠社 

区发现的文献[8]和文献[18]都将 Karate网络中重叠节点 3 

和节点 1O同时划入到不同的两个社区。采用非重叠社区发 

现的 GN算法_1]将节点 3误划，FN算法[4]将节点 1O误划 ，沈 

华伟在文献[3]也谈到将节点3误划，这些重叠节点被误划的 

原因是忽略了网络中不同节点所扮演的不同角色以及不同的 

影响力。例如重叠节点 1O在 Ct和 C2中虽各有一个邻居 ，但 

在 C2中的邻居节点是俱乐部的主管节点 34，而在 C 中邻居 

节点是俱乐部的普通成员 ，从度中心性节点的重要性和影响 

力考虑，节点 1O应划人到 C2中。本文正是考虑到度中心性 

节点的影响力以及重叠节点与不同社区的连接紧密程度 ，实 

现了同时具有度中心性节点和重叠节点网络的准确划分。 

3．2 与相关算法进行比较 

为将本文方法与相关工作进行 比较，首先给出两个度量 

指标。 

(1)模块度函数 Q 

模块度最早由Newman和 Girvan提出l1 。模块度函数 

Q用来衡量社区划分的质量，当同一社区内节点连接越紧密， 

不同社区间节点连接越稀疏时，Q函数取值越大。 

Q的函数表达式为 ： 

Q一 [A咖一 ] ( ， ) (5) 

其中， 、训为节点；A 为邻接矩阵A 中的元素。若节点 、W 

相连，则A 一1，否则A 一o；m一÷∑A ，为图中边的数目； 
厶 zy 

为节点 所属的社区； ( ，Cw)表示节点 所属的社区 

C 与节点W所属的社区C 是否相同，相同时为 1，否则为 0； 

( )是节点 的度； 型 表示在随机网络中节点 和节 

点W之间存在连边的可能性。 

(2)ARj 

ARJ全称为 Adjust Rand Index[“J。 

设对象集 S一{O1，02，⋯，Oo}，U一{Ul，“2，⋯，UR}和V一 

{ ， ，⋯，"UC)是 S的两个划分。 

图 2 Karate社区划分图 ARI= 

(2)实验分析 

从上面计算流程不难发现，k值选取越大，形成 的候选初 
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( )(n+d)一[(n+6)(n+c)+(c+ )(6+d)] 
[(n+6)(n+c)+(c+ )(6+ )] 

(6) 



其中，I )表示可以组成的节点对的总数，n表示在u、 中所 ＼Z／ 

属的群组都相同的节点对总数，b表示在 U中所属的群组相 

同而在 中所属的群组不同的节点对总数，c表示在U中所 

属的群组不同而在 V中所属的群组相同的节点对总数，d表 

示在u、 中所属的群组都不同的节点对总数。 

采用式(5)所示的模块度和式(6)所示的 ARJ两个指标， 

将本文提出的算法与著名的CFinder[ 、FastModulari@ ]和 

TopLeaderc“]算 法在社 区发现经 典测试数据集 Karate和 

Strike上进行比较 ，结果如图3所示。 

I— 
横块度Q 

(a) 

横块 Q ARI 

(b) 

图3 不同算法的比较 

从图3的运行结果来看，对于给定的不同k值，本文算法 

大多时候能得到较高的模块度值和ARI值，并且对社区数k 

值不敏感，能够有效处理候选初始社区的重叠问题，获取合理 

的社区结构。在 TopLeader算法 中，当输入社区数 志与实际 

社区数相符时，能够得到与实际相符的划分结果，但很难预先 

知道一个网络的真实社区个数。而在本文算法中，如果预先 

不知道准确的社区数，可以输入多个不同 k值，本文输入的 k 

值仅仅表示候选初始社区数，如果 k值较大，必然会形成较多 

个重叠的候选初始社区。由于对高于一定重叠度阈值的两个 

候选初始社区进行相应重叠处理，因此，实际获取的初始社区 

数 尼 一般小于候选初始社区数尼。重叠度阈值的设定与网络 

的结构和规模有很大关系，要通过多次实验、观察划分结果的 

模块度值来调整，选择最佳结果。经过多次反复实验发现，大 

多网络的重叠阈值设定在0．25左右时能够得到合理划分。 

结束语 本文在分析当前社区发现算法的基础上，针对 

社会网络分析中常常存在一些以某个节点为中心的密集区并 

具有重叠节点的网络结构，提出一种面向此类结构社区的发 

现算法，该算法通过获取网络中分散的中心节点来处理社区 

间的重叠问题 ，通过引入偏离度概念解决了网络中不确定节 

点的归属问题。在经典数据集上的仿真实验表明，本文算法 

能够发现与实际相符的社区结构，具有较高的准确性和灵活 

性。与和其相似的TopLeader算法相比，本文算法对预置的 

社区数 忌不敏感。 

进一步的工作包括针对复杂的网络结构 ，设计出快速、高 

准确度和无监督(不依赖先验知识，对参数不敏感)的社区发 

现算法。同时，为了适应社会媒体和社交网络快速发展的需 

要，也将进一步开展对动态网络、异构网络、内容与链接结合 

等复杂网络的社区发现算法的研究与设计。 
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因此 B 一(O，1)／y1+ (O．1，0．7)／y2+ (O．2，0．7)／y3+ 

(0．6，0．3)／y4+(1，O)／Y5。 

与 B一“高”进行语义匹配[1 5]比较可知，B 为“较高”， 

此时应该适当加热，使室温变得较高。 

结束语 针对直觉模糊推理问题，通过求出直觉模糊对 

的强真度和真值支持度，将其分别用模糊推理方法进行推理， 

进而给出了一种新的推理方法。模糊推理方法在推理过程中 

只考虑了隶属度 ，而本文所提出的方法不仅考虑了隶属度，同 

时也考虑了非隶属度 ，因而推理过程更加准确 ；直觉模糊推理 

方法在推理过程中需要同时对隶属度和非隶属度进行运算， 

而本文所提出的方法在推理过程中引入强真度和真值支持 

度，使复杂的直觉模糊推理转换为简单的模糊推理，因而推理 

过程更加简便。该方法为直觉模糊推理问题提供了一种有 

效、简便的解决方法，因此，它是对直觉模糊推理有效扩展的 

新尝试，且取得了良好的效果。 
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