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摘  要: 近年来, 异质信息网络上的社区搜索问题已经吸引了越来越多的关注, 而且被广泛应用在图数据分析工

作中. 但是现有异质信息网络上的社区搜索问题都没有考虑子图上属性的公平性. 将属性的公平性与异质信息网

络上的 kPcore 挖掘问题相结合, 提出了基于属性公平的异质信息网络上的极大 core 挖掘问题. 针对该问题, 首先

提出了一个子图模型 FkPcore. 当对 FkPcore 进行枚举时, 基础算法 Basic-FkPcore 遍历了所有路径实例, 并枚举了

大量 kPcore 及其子图. 为了提高算法效率, 提出了 Adv-FkPcore 算法, 以避免在枚举 FkPcore 时对所有的 kPcore

及其子图进行判断. 另外, 为了提高点的 P_neighbor 的获取效率, 提出了结合点标记的遍历方法(traversal method 

with vertex sign, TMS), 并基于 TMS 算法提出了 FkPcore 枚举算法 Opt-FkPcore. 在异质信息网络数据集上进行的

大量实验证明了所提方法的有效性和效率. 
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Abstract: In recent years, community search on heterogeneous information networks has attracted more and more attention and has been 

widely used in graph data analysis. Nevertheless, the existing community search problems on heterogeneous informatio n networks do not 

consider the fairness of attributes on subgraphs. This work combines attribute fairness with kPcore mining on heterogeneous i nformation 

networks and proposes a maximum core mining problem on heterogeneous information networks based on att ribute fairness. To solve this 

problem, a subgraph model called FkPcore is proposed. When enumerating FkPcore, the basic algorithm called Basic -FkPcore traverses 

all path instances and enumerates a large number of kPcores and their subgraphs. In order to improve the efficiency of the algorithm, an 

Adv-FkPcore algorithm is proposed to avoid judging all kPcores and their subgraphs when enumerating FkPcores. In addition, in ord er to 

improve the acquisition efficiency of P_neighbor, a traversal method with vertex sign (TMS) and a FkPcore enumeration algorithm called 

Opt-FkPcore based on the TMS algorithm are proposed. A large number of experiments on heterogeneous information networks 

demonstrate the effectiveness and efficiency of the proposed method.  
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现实生活中, 很多的网络都是由组件及组件间的相互关系构成的, 比如社交网络、生物信息网络、金融

关系网络及计算机网络等, 而这些网络都可以被统称为信息网络 [1]. 近些年, 信息网络已经引起了多个领域

专家的高度关注, 诸如生物医药领域、金融领域及计算机领域等. 这些领域的专家都积极地从信息网络中挖

掘重要信息, 以开展蛋白质相互作用关系挖掘、金融风险防控和社交网络分析等方面的工作. 但是, 当前的挖

掘工作主要都是基于同质信息网络(homogeneous information network)[2,3]的. 即网络中的对象和链接关系都是

相同类型的. 比如, 朋友关系网络中仅仅包含人物个体和朋友关系, 这个网络中的对象和链接关系都是相同

类型的. 同质信息网络通过忽略对象和关系的某些特性以达到简化网络的目的, 但是生活中的很多网络中都

包含了多种类型的对象和关系, 就比如文献数据库, 其中包含了作者、论文、会议或期刊、时间等对象, 以及

写、发表在(会议或期刊)、举办在或发表在(时间)等关系, 对这类信息网络, 就无法简单地基于同质信息网络

进行高质量的网络分析. 

近年来 , 更多的研究者选择将这种信息网络构建为异质信息网络 (heterogeneous information network, 

HIN), 并基于异质信息网络开展了诸多研究[4,5]. 异质信息网络是指对象及链接关系类型不止一种的特殊信息

网络, 基于这个特性, 相较于同质信息网络, 异质信息网络可以包含更多的语义和结构信息, 这为数据挖掘领

域提供了更高效的信息建模工具, 领域内专家利用这一工具实现了对现实网络更深层次更全面的信息挖掘工

作. 就比如社交网络推荐问题, 就不再是简单地结合好友关系进行推荐, 也可以通过相似的兴趣、工作性质、

故乡、浏览记录等进行更大范围的潜在好友挖掘与推荐. 这不仅能扩大推荐范围, 更能通过更多类型的对象

与关系实现更精细的好友推荐. 相比之前基于同质信息网络的推荐工作, 基于异质信息网络的工作无疑具有

更高的准确率[68]. 

异质信息网络其实就是具有多种对象和关系类型的网络, 当下, 这种模型已经被广泛用于生物信息网络、

社交媒体网络和知识网络等的建模. 如图 1(a)所示, 这就是结合文献数据库信息建模成的一个异质信息网络,

这个网络包含了不同类型实体间的关系. 在这个网络中, 点标签为{a1,a2,a3,a4,a5,a6}, {p1,p2,p3,p4}, {v1,v2,v3}, 

{t1}的点分别表示作者、论文、会议、时间. 这个网络中包含了 4 种类型的实体对象, 而图中的有向边则表示

实体间的关系. 比如, 点 a1, a2, p1, v1和它们之间的边表示作者 a1和 a2共同在会议 v1上发表了论文 p1. 而为了

便于更好地理解异质信息网络, 人们提出了网络模式这一概念来对异质信息网络的元结构进行描述. 图 1(b)

就是图 1(a)的异质信息网络模式, 图中的 A, P, V, T 分别表示点的对象类型. 
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(c) 元路径 (d) 路径实例 

图 1  文献数据的异质信息网络 

当前 , 网络社区搜索 [624]的相关工作其实可以被更细致地分为两类 , 分别是社区发现 [914]和社区搜 

索[1519]: 社区发现问题旨在挖掘图中的所有社区, 而社区搜索问题则是结合给定的查询点来寻找包含该点的

最具有凝聚力的子图. 本文研究的是异质信息网络上的社区搜索问题[1719], 这个问题是网络信息挖掘的基本

问题, 并且吸引了越来越多的关注. 但是已有的工作都没有考虑到异质信息网络中包含的一个重要信息 , 即
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社区中节点的属性公平性. 近些年来, 考虑到公平概念[2537]的研究领域是机器学习领域, 人们发现, 机器学

习训练在涉及性别、种族等与人类个体相关的敏感属性时, 往往会由于同机型偏差、算法本身抑或是个人偏

见而引入歧视性行为. 因此, 为了消除这种歧视问题, 进一步改进机器学习效果而提出了一系列方法, 包括改

进算法降低对敏感属性的依赖、制定相应指标来量化歧视程度等. 而在异质信息网络的社区搜索问题中, 我

们认为也有必要引入公平性这一概念. 因为社会上由于性别、户籍差别带来的偏见屡见不鲜, 如果我们在社

区搜索时, 能结合这些敏感属性找到一个或几个属性值完全相同的社区, 那么势必能为克服社区搜索结果的

性别或户籍偏见带来极大的突破. 

在本文工作中, 我们主要研究异质信息网络上的基于属性公平的社区搜索问题. 给定一个异质信息网络

G、一个查询点 qG 和一个属性集 AT={A1,A2,…,Am}, 我们的目标就是从 G 中找到一个包含点 q 的点集, 而点

集中的其他点都具有和 q 一样的点类型, 并且所有点就给定的属性集 AT 满足属性公平的要求. 另外, 社区中

点与点之间的连接是基于元路径(meta-path)的概念来定义的. 元路径已经在文献[38]中被研究过了, 它其实就

是指一个连接两个给定点类型的点类型与边类型的序列(如图 1(c)所示). 在本文中, 我们首先结合文献[39]提

出的 basic(k,P)-core 模型和公平性概念定义了一个新模型——FairkPcore(FkPcore)来表征异质信息网络上的公

平社区. 一个异质信息网络上的公平社区 FkPcore 满足以下几点: (1) FkPcore 是一个极大子图; (2) FkPcore 包

含查询点 q, 而且其他节点具有与 q 相同的节点类型; (3) FkPcore 中所有点属性 AT 的属性值集合完全涵盖给

定的属性集 AT={A1,A2,…,Am}的所有属性值, 并且每个属性值对应的节点数相等. 为了解决 FkPcore 的枚举问

题, 我们提出了 3 种算法, 分别为 Basic-FkPcore, Adv-FkPcore 和 Opt-FkPcore. 其中, 基础算法 Basic-FkPcore

在枚举 FkPcore时不仅遍历了图中所有的 path实例, 而且枚举了大量非极大 kPcore. 为了提高算法的效率, 提

出了 Adv-FkPcore 算法, 避免在枚举 FkPcore 时对所有的 kPcore 进行判断. 此外, 为了提高点的 P_neighbor

的获取效率, 结合点标记提出了新型遍历方法(traversal method with vertex sign, TMS), 并基于该方法提出了

新的 FkPcore 枚举算法 Opt-FkPcore. 本文的主要贡献总结如下: 

(1) 针对异质信息网络社区搜索问题, 提出了一个基于公平性概念的语义模型 FkPcore. 

(2) 提出了一个基础算法 Basic-FkPcore, 来对异质信息网络中的 FkPcore 进行枚举. 

(3) 结合剪枝技术, 设计了改进算法 Adv-FkPcore, 来对无用的遍历过程进行提前剪枝. 

(4) 针对点的 P_neighbor的搜索过程, 提出了基于点标记的遍历方法 TMS, 并优化了 FkPcore枚举算法,

设计了算法 Opt-FkPcore. 

(5) 在 4 个真实异质信息网络数据集上进行了一系列实验, 并证明了我们所提方法的有效性和效率. 

本文第 1 节介绍相关工作. 第 2 节介绍与问题相关的术语及定义. 第 3 节介绍 FkPcore 枚举算法. 第 4 节

对实验结果进行分析. 第 5 节对全文进行总结. 

1   相关工作 

 社区搜索 

社区搜索问题旨在寻找所有包含给定查询点的稠密子图. 而在对这些子图的凝聚性进行定义时, 大多数

工作采用的是最小度数这一度量手段, 它要求子图中的每个点的度数都大于等于 k, 这与 k-core的概念是一致

的[4042]. 比如, Sozio 等人[43]结合 k-core 提出了包含查询点的语义模型来解决社区搜索问题, Zhang 等人[44]则

结合 k-core 解决了属性图上的以关键词为中心的社区搜索问题, 而其他被用在社区搜索问题中的语义模型还

包括 k-truss[4547], k-clique[16,48]以及 K-ECC等. 比如, Huang和 Chen等人结合 k-truss来解决社区搜索问题[15,49], 

Yuan 等人[48]提出了一种基于 k-clique 的 k-clique 渗透社区模型来解决最密集 clique 渗透社区的搜索问题. 以

上这些工作都是基于同质信息网络的, 而 Fang 等人[39]则是做了异质信息网络上的第一个社区搜索问题. Fang

等人结合 k-core 提出了 3 种异质信息网络上的新模型, 分别是 basic(k,P)-core, edge-disjoint(k,P)-core 以及

vertex-disjoint(k,P)-core, 并设计了相应的查询算法及索引技术来解决异质信息网络上的社区搜索问题. 但是

不管是同质信息网络还是异质信息网络的社区搜索问题, 它们都没有考虑到设计敏感属性的公平性这一点. 
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 基于公平的数据挖掘 

属性, 特别是敏感属性的公平性不仅是机器学习领域, 也是图数据挖掘领域一个十分重要的概念. 但是,

当前大部分考虑属性公平性的工作都是在机器学习领域的. Zehlike 等人[50]提出了一种通过生成排名来确保团

体公平性的方式, 可以保证排名中敏感属性的所占比例不低于某个给定阈值. Serbos 等人[51]针对组推荐中的

公平性问题, 提出了一种贪心算法来寻找近似解. Beutel 等人[52]则在研究推荐系统的公平性问题时, 提出了一

系列的指标来评估算法的公平性. 而在图数据挖掘领域, 第一个涉及属性公平性的稠密子图挖掘工作是 Pan

等人[53]结合属性公平性针对极大团枚举问题开展的研究. 由此可见, 越来越多的领域开始将目光投向了属性

公平性这一重要概念. 但是, 当下并没有在异质信息网络上开展任何结合属性公平性的社区搜索问题的研究,

异质信息网络由于可以融合异构信息源的信息, 进而可以全面刻画用户特征, 但却依然无法从敏感属性上克

服由于统计的属性值偏差带来的偏见. 因此, 在异质信息网络上开展结合属性公平性的社区搜索问题势在  

必行. 

2   基本概念 

在这一节, 我们介绍了本文涉及的几个重要定义, 并进一步对基于属性公平的异质信息网络上的社区搜

索问题做了定义. 表 1 罗列了本文在问题定义和内容阐述过程中用到的主要符号. 

表 1  符号表 

符号 符号说明 

 对象类型映射函数 
 关系类型映射函数 

 对象类型集合 

 关系类型集合 

G G(V,E,,), 一个异质信息网络 

TG(,) 异质信息网络 G 的网络模式 

P 元路径 
deg(v,S) 点 v 在点集 S 中的 P_neighbor 数 

AT 给定的属性值集合 
degmax(v,S) S 中所有 deg(v,S)的最大值 

定义 1(异质信息网络[4,5]). 异质信息网络其实就一个有对象类型映射函数:V和关系类型映射函数

:E的有向图 G(V,E,,). 其中, 每一个点 vV 都满足(v), 每一条边 eE 都满足(e), 且满足

||>1 或者||>1. 

定义 2(网络模式[1,11]). 给定一个异质信息网络 G(V,E,,), G 的网络模式就是一个以中的点类型为点、

以中的边类型为边的有向图 TG(,). 另外, 考虑到本文所研究的异质信息网络中的关系均为对称关系, 因 

此, 本文的异质信息网络的网络模式是用无向图来表示的. 

异质信息网络的网络模式对多种点类型与边类型的连接情况进行了概括, 网络模式中的一条边可能代表

了一对一、一对多甚至是多对多的关系. 图 1(b)就是图 1(a)的异质信息网络模式, 图中的 A, P, V, T 分别表示 

点的对象类型. 另外, 对于目标类型 A 到目标类型 P 的关系类型 R, 应表示为 RA P , 其中, A 和 P 分别为 

关系 R的源对象类型以及目标对象类型, 那么自然就有逆关系 R1. 本文所研究的异质信息网络中的关系均为

对称关系, 因此 R 等于 R1. 

定义 3(元路径[5]). 元路径 P 是在网络模式 TG(,)上定义的路径, 可以表示为 A1,A2,…,Al+1, 并且满足

Ai(1≤i≤l+1)以及(Aj,Aj+1)(1≤j≤l). 

图 1(c)就是异质信息网络图 1(a)的一个元路径, 对于元路径, 我们也可以用点类型序列来表示, 就比如图

1(c)的元路径就可以表示为 P=(APVPA). 

定义 4(路径实例). 给定一个异质信息网络 G(V,E,,)、一个元路径 P=(A1,A2,…,Al+1), 路径 a1a2…al+1如

果满足(ai)=Ai(1≤i≤l+1)以及(aj,aj+1)=(Aj,Aj+1)(1≤j≤l), 则该路径就被称为元路径 P 的一个路径实例. 
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定义 5(P_neighbor). 给定一个异质信息网络 G(V,E,,)、一个元路径 P=(A1,A2,…,Al+1), 对于 G 中任意两

点 u 和 v 来说, 如果 u 和 v 之间存在一条路径, 并且该路径是元路径 P 的一个路径实例, 那么 u 和 v 互为

P_neighbor. 

例如, 图 1(d)就是图 1(c)的元路径的一个路径实例, 而图中的点 a1和 a2分别是彼此的 P_neighbor. 给定

一个异质信息网络 G(V,E,,)、一个元路径 P=(A1,A2,…,Al+1)、一个查询节点 q, 对于一个包含所有与 q 点类

型一致的节点的集合 S 来说, 集合中每个点 v 的度数 deg(v,S)等于 v 在 S 中的 P_neighbor 数. 

定义 6(kPcore[39]). 给定一个异质信息网络 G(V,E,,)、一个元路径 P=(A1,A2,…,Al+1)、一个整数 k、一个

查询节点 q、大小阈值 min_size, kPcore 就是一个点数大于等于 min_size 的极大子图 S, 子图中的其他点的点

类型与 q 一致, 并且 S 中的每个点均满足 deg(v,S)=4≥k. 

以图 1(a)为例, 取 P=(APVPA), k 为 3, q 为 a1. 取 S={a1,a2,a3,a4,a5,a6}, 则 deg(a1,S)=4, deg(a2,S)=4, deg(a3, 

S)=5, deg(a4,S)=4, deg(a5,S)=4, deg(a6,S)=2, 点 a6 不满足度数要求, 将其从 S 中移除, 剩余点的度数分别为

deg(a1,S)=4, deg(a2,S)=4, deg(a3,S)=4, deg(a4,S)=4, deg(a5,S)=3, 则点集{a1,a2,a3,a4,a5}就是我们要找的一个

kPcore. 

定义 7(FkPcore). 给定一个异质信息网络 G(V,E,,)、一个元路径 P=(A1,A2,…,Al+1)、一个整数 k、一个

查询节点 q、大小阈值 min_size、查询点 q 上某个属性值对应属性的所有值的集合 AT={A1,A2,…,Am}, FkPcore

就是 G 上一个包含查询节点 q 的 kPcore, 并且满足: (1) 所有点的属性值集合涵盖 AT 中的所有值; (2) 所有属

性值对应的点数相等. 

还是以图 1(a)为例, 取 P=(APVPA), AT={A1,A2}, k 为 3, q 为 a1, 则点集{a1,a2,a3,a4}就是我们要找的其中一

个 FkPcore. 

问题定义. 给定一个异质信息网络 G(V,E,,)、一个元路径 P=(A1,A2,…,Al+1)、一个整数 k、一个查询节

点 q、大小阈值 min_size、查询点 q 上某个属性值对应属性的所有值的集合 AT={A1,A2,…,Am}, 异质信息网络

上的公平社区搜索问题就是找到 G 中所有的 FkPcore. 

引理 1. 给定一个异质信息网络 G、查询点 q、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、core 值 k, 对包含 q

的 kPcoreS 和任意 FkPcoreC, 两者肯定满足 CS. 

证明: 假设存在一个包含 q 的 kPcoreS 和一个包含 q 的 FkPcoreC, 并且不满足 CS, 那么至少存一个点

vC不被 S包含. 但是 vC表明, v在 C中的度数大于等于 k. 这又与 vS相违背, 因此假设不成立. 得证. □ 

3   基本求解过程 

算法 1 是我们提出的基础算法, 在该算法中, 我们对所有包含查询点 q 的 kPcore 进行枚举, 然后结合属

性集 AT 对 FkPcore 进行挖掘. 算法的具体过程如下所示. 

算法 1. Basic-FkPcore. 

输入: 异质信息网络图 G、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、查询点 q、core 值 k、大小阈值 min_size. 

输出: FkPcore 集 R. 

1. S{v 的点类型与 q 一致}; 

2. deg(v,S){v 在 S 中的 P_neighbor 数}; 

3. for S 中的每个点 v do 

4.  if deg(v,S)<k then Q.push(v); 

5. while (Q) do 

6.  vQ.pop(); 

7.  remove v from S; 

8.  for S 中的每个点 u do 

9.   if uP_neighbor[v] then 
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10.    deg(u,S); 

11.    if deg(v,S)<k then Q.push(u); 

12. kPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size); 

13. for R 中的每个点集 C do 

14.  if C 不包含查询点 q OR C 不满足公平条件 Or R 中存在点集能包含 C then remove C from R; 

15. return R; 

16. Procedure kPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size) 

17. if S= OR S<min_size then return; 

18. S=S; 

19. for S中的每个点 v do 

20.  remove v from S; 

21.  for P_neighbor[v]中的每个点 u do 

22.   if deg(v,S)>k then deg(u,S); 

23.   else return; 

24.  if |S|≥min_size then R.push(S); 

25.  kPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size); 

算法 1 的第 1、2 行是通过遍历全图获取图 G 中与目标点类型一致的点的集合 S 以及 S 中所有点在 S 中

的 P_neigbor 数(即度数), 这一步涉及对全图 path 实例的完全遍历, 计算代价大. 

算法 1 的第 311 行是对不满足度数约束的点进行剪枝, 缩小遍历规模, 提高算法效率. 

算法 1 的第 1215 行是对 G 中的 FkPcore 进行挖掘, 最终返回包含点 q 的 FkPcore 集 R. 

算法 1的第 1625行是对剪枝后的点集 S中的所有满足度数约束和 min_size约束的子图进行枚举,以方便

找到所有包含点 q 的 FkPcore. 

算法 1中的 kPcoreEnum过程挖掘出了所有由与查询点 q点类型一致的节点组成的子图, 该子图满足度数

约束和 min_size 约束, 然后对每个子图进行 FkPcore 的判定. 这样的计算代价是很大的. 

结合算法内容, 可以得到算法 1 的时间复杂度为  max | |(O deg ), i
Sm v CS  , 其中, degmax(v,S)表示 S 中所 

有点度数的最大值, |min_size|≤i≤|S|. 

以图 1(a)为例, 取 P=(APVPA), AT={A1,A2}, k 为 3, q 为 a1, min_size=4. 取与查询点类型一致的点集合

S={a1,a2,a3,a4,a5,a6}, 则 deg(a1,S)=4, deg(a2,S)=4, deg(a3,S)=5, deg(a4,S)=4, deg(a5,S)=4, deg(a6,S)=2. 由于点 a6

不满足度数要求, 因此将其从 S 中移除, S 中剩余点的度数分别为 deg(a1,S)=4, deg(a2,S)=4, deg(a3,S)=4, deg(a4, 

S)=4, deg(a5,S)=3, 从当前点集 S 中找到所有子集分别为: {a1,a3,a4,a5}, {a1,a2,a4,a5}, {a1,a2,a3,a5}, {a1,a2,a3, 

a4},…, 然后结合算法第 1315 行, 确定点集{a1,a2,a3, a4}就是一个 FkPcore. 

针对算法 1 计算代价大这一点, 我们发现, 在 kPcoreEnum 过程中挖掘出来的所有子图, 其中很可能存在

某些子图直接满足 FkPcore 的条件, 而那些被这些子图所包含的其他子图便没有必要再进行 FkPcore 的判断.

我们将几个发现整理成了如下几个定理, 以尽可能提前终止判定过程. 

引理 2. 给定一个异质信息网络 G、查询点 q、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、core 值 k、大小阈值

min_size,对于任何一个包含点 q 的目标类型节点集合 S, 如果满足|S|<max(min_size,|AT|min), 其中, |AT|min表示

|AT|的倍数中大于 k+1 的最小值, 那么 S 不可能是 FkPcore. 

证明: 对于点集 S, 如果|S|<min_size, 则 S肯定不是 FkPcore; 如果|S|<|AT|min, 则 S不可能在所有点度数大

于等于 k 的情况下满足属性的公平性要求, 也就意味着 S 肯定也不是 FkPcore. 得证.  □ 

引理 3. 给定一个异质信息网络 G、查询点 q、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、core 值 k、大小阈值 

min_size,对于任何一个包含点 q 的目标类型节点集合 S, 将 S 中的所有点按照其属性值 Ai分配到对应的集合
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iAF 中去.对于这些集合, 如果存在一个集合
iAF 满足 min|  |

| max ,
| |

|
| |iA

min_size AT
F

AT AT

 
  

 
, 那么 S 不可能是 FkPcore. 

证明: 如果存在某个 | |
| |i

min_size
F

AT
 , 那么找到的任何点集 S 都不可能在满足属性公平性的前提下保证

S≥min_size; 另一方面, 如果存在 min| |
|

| |
| i

AT
F

AT
 , 那么任何点集 S 都不可能在满足所有点度数大于等于 k 的前 

提下满足属性的公平性要求. 这两种情况下, S 均不可能是 FkPcore. 得证.  □ 

引理 4. 给定一个异质信息网络 G、查询点 q、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、core 值 k、大小阈值

min_size,对于任意两个满足 core 值和 min_size 约束、并且包含点 q 的子图 S 和 X 来说, 假设存在 XS, 如果 S

是一个 FkPcore, 那么 X 肯定不是 FkPcore. 

证明: 如果 S是一个 FkPcore, 那么 S的任何子集都不可能是个 FkPcore, 因为 S的所有子集都不满足极大

性的要求. 得证.  □ 

结合上述内容, 我们提出了改进后的 FkPcore 挖掘算法——Adv-FkPcore. 算法 2 的具体过程如下所示. 

算法 2. Adv-FkPcore. 

输入: 异质信息网络图 G、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、查询点 q、core 值 k、大小阈值 min_size. 

输出: FkPcore 集 R. 

1. S{v 的点类型与 q 一致}; 

2. deg(v,S){v 在 S 中的 P_neighbor 数}; 

3. for S 中每个点 v do 

4.  if deg(v,S)<k then Q.push(v); 

5. while (Q) do 

6.  vQ.pop(); 

7.  remove v from S; 

8.  for S 中的每个点 u do 

9.   if uP_neighbor[v] then 

10.    deg(u,S); 

11.    if deg(v,S)<k then Q.push(u); 

12. for S 中每个点 v do 

13.  if v 与 p 之间不存在 path 实例相连 then remove v from S; 

14. if S 满足属性公平性要求 then return S; 

15. if |S|<max(min_size,|AT|min) then return ; 

16. 将 S 中所有点 v 按照其属性值 Ai分配到对应的集合 iAF 中去; 

17. for all i=0,1,…,|AT| do 

18.  if min| |
| max ,

| |
|

| |i

min_size AT
F

AT AT

 
  

 
 then return ; 

19. FkPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size); 

20. return R; 

21. Procedure FkPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size) 

22. if S= OR |S|<min_size OR qS then return; 

23. for S 中的每个点 v do 

24.  SS{v}; 

25.  for P_neighbor[v]中的每个点 u do 
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26.   if deg(u,S)>k then deg(u,S); 

27.   else continue; 

28.  if |S|≥min_size AND S满足公平条件 then R.push(S); break; 

29.  FkPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size); 

算法 2 的第 313 行是利用引理 1 对图 G 进行剪枝, 这极大缩小了遍历范围. 

算法 2 的第 1418 行利用引理 2 和引理 3 对点集进行判断, 以提前终止对无用点集的判定过程. 

算法 2 的第 2129 行是 FkPcore 枚举过程, 该过程的第 28 行则是利用引理 4 对 FkPcore 的枚举过程进行

剪枝, 以减少无用枚举过程, 提高枚举效率. 

以图 1(a)为例, 取 P=(APVPA), AT={A1,A2}, k 为 3, q 为 a1, min_size=4. 取与查询点类型一致的点集合

S={a1,a2,a3,a4,a5,a6}, 则 deg(a1,S)=4, deg(a2,S)=4, deg(a3,S)=5, deg(a4,S)=4, deg(a5,S)=4, deg(a6,S)=2. 由于点 a6

不满足度数要求, 因此将其从 S 中移除, 点集 S 中剩余点的度数分别为: deg(a1,S)=4, deg(a2,S)=4, deg(a3,S)=4, 

deg(a4,S)=4, deg(a5,S)=3, 则点集{a1,a2,a3,a4,a5}就是一个 kPcore. 但是该点集不满足属性公平性要求, 因此该

点集不是一个 FkPcore. 移除 a4, 则点集{a1,a2,a3,a5}不满足属性公平性要求. 移除 a5, 得到 deg(a1,S)=3, deg(a2, 

S)=3, deg(a3,S)=3, deg(a4,S)=4, 则点集{a1,a2,a3,a4}就是一个 FkPcore. 

结合算法内容, 可以得到算法 2 的时间复杂度为 |
ma |

|
x |O( deg ( , ) )i

i

FkPcore
i Sm v S C  , 其中, degmax(v,Si)表示当 

前点集 Si中所有点度数的最大值, FkPcorei则表示当前点集 Si的 FkPcore. 

但是算法 2 在为所有具有目标类型的节点寻找 P_neighbor 时, 会将所有的 path 实例都枚举一遍, 这耗费

了大量的计算时间. 另外, 通过观察发现, 并不是所有具有目标类型的节点都能构成 FkPcore. 因此, 如果为

寻找每个点的 P_neighbor 而遍历所有 path 实例, 会造成大量资源浪费. 

针对这个问题, 本文提出了结合点标记的遍历方法(traversal method with vertex sign, TMS), 用以获取点

的 P_neighbor 集合. 该遍历方法的灵感是来自于元路径的对称特点, 由于元路径的对称性, 所以当去寻找某

个节点 v 的 P_neighbor 时 , 只需沿着元路径去判断一半的长度即可 , 也就是说 , 对于给定的元路径 P= 

(A1A2…Al+1)和查询节点 q, 只需从节点 q 出发, 沿着元路径找到符合约束的节点 u, 这样就相当于确定了存在

一条从查询节点出发的元路径 P 的实例. 具体过程如算法 3 所示. 

算法 3. TMS. 

输入: 异质信息网络图 G、元路径 P=(A1…Al+1)、查询点 q、core 值 k、P_neighbor. 

输出: 与查询点 q 点类型一致且彼此通过路径实例相连的点的 P_neighbor. 

1. S与 q 相连且点类型为 A2的节点; 

2. for S 中的每个节点 v do 

3.  if l=2 OR G 中存在一个点类型为元路径第 l/2+1 个点类型的节点 u 与 v 通过元路径 A2…Al/2+1相连 

then 

4.   v.signvisited; 

5. for S 中的每个节点 v do; 

6.  if v.sign=visited then 

7.  Cand(v)与节点 v 相连且点类型为查询节点类型的节点; 

8.  for Cand(v)中的每个点 u do 

9.   P_neighbor[u]Cand(v)中除节点 u 以外的所有点; 

10. return P_neighbor; 

以图 2 为例, 取 P=(APVPA), 查询节点为 a1, 当从节点 a1出发沿着元路径途径节点 p1到达节点 v1时, 就

可以确定一个从查询节点出发的路径实例, 此时则置节点 p1的 sign为 visited, 这表示已经找到了从查询节点

出发的一个路径实例, 而通过该路径实例与查询节点相连的点, 则是与查询节点的第 1个邻居节点也就是 p1

直接相连的其他具有查询节点类型的节点 , 也即节点 a2 和 a3, 这两个节点与查询节点互为彼此的
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P_neighbor. 而后续再寻找查询节点的其他 P_neighbor 时, 就会跳过 sign 值为 visited 的节点. 结合这个例子

可以发现通过这种方式可以极大地减少寻找 P_neighbor 时的遍历过程, 这有助于提高算法执行效率. 

a2

A1

p1 p2 p3

a3

p4

t1v1 v2 v3

a5a4
A1

a1

A2 A2 A1

a6
A1

sign=visited

 

图 2  TMS 示例 

结合上述 TMS 算法, 我们对算法 2 进行了优化, 进而得到了下面的 Opt-FkPcore 算法. 在算法 4 中, 我们

利用 TMS 算法可以减少 path 实例的重复性遍历, 提高算法执行效率, 减少计算资源的浪费. 算法 4 的具体过

程如下所示. 

算法 4. Opt-FkPcore. 

输入: 异质信息网络图 G、元路径 P、属性集 AT={A1,A2,…,Am}、查询点 q、core 值 k、大小阈值 min_size. 

输出: FkPcore 集 R. 

1. TMS(G,P,q,k,P_neighbor); 

2. S{v 的点类型与 q 一致}; 

3. deg(v,S)|P_neighbor[v]|; 

4. for S 中每个点 v do 

5.  if deg(v,S)<k then Q.push(v); 

6. while (Q) do 

7.  vQ.pop(); 

8.  remove v from S; 

9.  for S 中的每个点 u do 

10.   if uP_neighbor[v] then 

11.    deg(u,S); 

12.    if deg(v,S)<k then Q.push(u); 

13. if |S|<max(min_size,|AT|min) then return ; 

14. if S 满足属性公平性要求 then return S; 

15. 将 S 中所有点 v 按照其属性值 Ai分配到对应的集合 iAF 中去; 

16. for all i=0,1,…,|AT| do 

17.  if min| |
| max ,

| |
|

| |i

min_size AT
F

AT AT

 
  

 
 then return ; 

18. FkPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size); 

19. return R; 

20. Procedure FkPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size) 

21. if S= OR |S|<min_size OR qS then return; 

22. for S 中的每个点 v do 

23.  SS{v}; 

24.  for P_neighbor[v]中的每个点 u do 

25.   if deg(u,S)>k then deg(u,S); 

26.   else continue; 
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27.  if |S|≥min_size AND S满足公平条件 then R.push(S); break; 

28. FkPcoreEnum(R,deg,P_neighbor,S,min_size); 

算法 4利用 TMS算法提高了具有目标类型的节点的 P_neighbor的挖掘效率, 减少了冗余计算, 这可以极

大提高算法的执行效率. 

4   实验分析 

4.1   实验数据 

我们在 4 个真实数据集上进行实验, 分别包括 Foursquare、DBLP、IMDB 和 DBpedia. Foursquare 有 5 种

点类型, 包含了美国的用户签到信息. DBLP有 4 种点类型, 包含了计算机科学领域的出版信息. IMDB 有 4 种

点类型, 包含了自 2000年以来的电影评分信息. DBpedia有 4种点类型, 包含了从Wikipedia抓取的信息. 表 2

给出了数据集所对应的详细信息. 

表 2  实验数据集 
数据集 点数 边数 点类型数 元路径数 

Foursquare 43 199 405 476 5 20 
DBLP 682 819 1 951 209 4 14 
IMDB 4 467 806 7 597 591 4 6 

DBpedia 5 900 558 17 961 887 413 50 
 

4.2   实验环境配置 

为了在异质信息网络中结合属性公平性进行社区的搜索, 我们结合本文设计的几种算法实现了 3 个对比

方法, 分别是 BasicFkP、AdvFkP、OptFkP. BasicFkP 是结合算法 1 实现的 FkPcore 搜索方法. AdvFkP 是结合

算法 2 实现的改进算法. OptFkP 则是结合 TMS 算法实现的优化方法. 所有的算法都是用 C++实现的. 实验的

电脑配置为 Intel(R) Core(TM) i5-9500 CPU@3.00 GHZ 16 GB 内存, 电脑操作系统版本为 Windows 10 X64. 

4.3   实验方法 

在属性公平性方面, 我们选择以性别信息和国家信息作为实验中涉及的敏感信息, 而所有的实验也是基

于这两个属性中的某一个进行的基于属性公平性的社区搜索. 在元路径方面, 我们收集了 4 个数据集的元路

径信息, 如表 2 所示. 需要特别注意的是第 4 个数据集 DBpedia, 这个数据集由于规模比较大, 包含的点类型

数较多, 所以这个数据集中包含的元路径信息十分丰富. 考虑现实生活中关联性越大的点连接彼此的元路径

长度越短这一点, 我们选取了 DBpedia 中长度小于等于 4、频率排名前 50 的 50 条元路径[39]. 而另外 3 个数据

集, 我们选择了 3 个数据集全部的元路径. 在进行查询时, 我们针对每一个数据集进行 40 次查询, 每次查询

都是从元路径中随机选取一个, 然后按照度数从大到小选择一个点作为查询点(度数大于等于 6). 查询的默认

属性如下所示, core 值 k=6, 敏感属性集为性别 AT={男,女}, min_size=7. 除非特殊声明, 否则后续实验的配置

均为默认配置, 每个点对应的结果都是 40 次查询的平均值. 

4.4   实验结果与分析 

4.4.1   FkPcore 结果分析 

为了对 FkPcore 模型进行分析, 我们首先针对 FkPcore 就不同 k 值的大小分布进行了实验. k 的取值范围

为[0,100], 相关元路径分别为 P1=APVPA 以及 P2=APTPA. 具体实验结果如图 3 所示, 结合实验结果我们发现,

元路径 P1对应的 FkPcore 与 P2对应的 FkPcore 的结果规模比较接近. 这证明我们这个模型在不同实验参数下

的结果凝聚性上表现出色. 
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图 3  FkPcore 就不同 k 值的点数分布情况 

4.4.2   案例分析 

本节, 我们在数据集 DBLP 上进行了查询, 并结合结果进行案例分析. 本节一共进行了两次查询,查询参

数分别为 : (1) q=Daniel Genkin, P1=APVPA, AT(性别 )={男 ,女}, k=10, min_size=4; (2) q=Daniel Genkin, 

P1=APVPA, AT(国家)={美国,奥地利}, k=10, min_size=4. 注意, 此处将 k 值设为 10, 是因为 k 值太小的话查询

到的结果点数过多, 受空间限制, 我们决定将 k 值设为 10. 

结果见表 3, 结合结果我们发现: 在其他参数一致的情况下, 敏感属性的差异会导致结果的明显变化. 放

到实际生活中来看, 当我们不考虑敏感属性时, 得到的结果为 Daniel Genkin, Daniel Gruss, Mickael Schwarz, 

Mike Hambury, Moritz Lipp, Paul Kocher, Stefan Mangard, Thomas Prescher, Werner Haas, Yuval Yarom, Diego 

Gragnaniello, Francesco Marra, Giovanni Poggi, Limin Zhang, Lu Feng, Luisa Verdoliva, Pengyuan Lu.  从性别角

度来看, 这个结果集合中仅仅存在两名女性专家, 放到现在这个强调男女平等的社会中来看, 这个结果明显

存在性别上的偏见. 而从国家角度来看也一样, 该结果集国籍为美国的专家有 6 名, 而中国籍的只有 1 名, 从

国籍角度看, 这也明显存在国籍上的歧视问题. 因此, 结合案例结果来看, 我们提出的 FkPcore 模型明显能为

消除因性别、国籍等敏感信息差别而带来的歧视问题发挥辅助作用. 

表 3  案例分析 

参数 结果 
q=Daniel Genkin, P1=APVPA, AT(性别)={男,女}, k=10, min_size=4 Daniel Genkin, Daniel Gruss, Lu Feng, Luisa Verdoliva 

q=Daniel Genkin, P1=APVPA, 
AT(国家)={美国,奥地利}, k=10, min_size=4 

Daniel Genkin, Daniel Gruss, Mike Hambury, 
Moritz Lipp, Paul Kocher, Stefan Mangard 

为了说明使用本文方法后 , 结果在属性分布上的变化 , 我们不考虑属性公平 , 使用如下查询参数: q= 

Daniel Genkin, P1=APVPA, k=10, min_size=4 来获取包含当前查询点的极大 kPcore, 结果见表 4. 

表 4  案例分析(不考虑属性公平) 

参数 结果 

q=Daniel Genkin, P1=APVPA, k=10, min_size=4 

Daniel Genkin, Daniel Gruss, Mickael Schwarz, Mike Hambury, 
Moritz Lipp, Paul Kocher, Stefan Mangard, Yuval Yarom, 
Diego Grag- naniello, Francesco Marra, Giovanni Poggi, 

Limin Zhang, Lu Feng, Luisa Verdoliva, Pengyuan Lu 

结合图 4 我们可以发现, 在考虑属性公平时, 我们得到的结果在属性分布上趋于平均. 结合现实情况, 我

们提出的方法将有助于解决社区搜索结果中可能存在的性别或国籍偏见问题. 

  

(a) AT(性别)={男,女} (b) AT(国家)={美国,奥地利} 

图 4  属性分布变化 
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4.5   效率测试 

4.5.1   运行时间测试 

我们在表 2 所提到的 4 个数据集上对 BasicFkP、AdvFkP、OptFkP 这 3 种方法进行了运行时间的测试. 如

图 5(a)所示, 尽管数据集 Foursquare的点数和边数规模都不大, 但是这个数据集点的平均度数较大, 数据集稠

密,所在这个数据集上运行那 3 种方法所消耗的时间都比较大. 而该数据集上, BasicFkP 方法在 k 大于 10 时运

行时间出现了大幅度减少. 这是因为 k值约束剪枝掉很多无用点, 缩减了遍历空间, 导致运行时间出现了明显

降低. 而在数据集 Foursquare上, 方法 AdvFkP的运行时间远远低于 BasicFkP. 这是因为该方法结合了引理 1

引理 4, 不仅利用 FkPcore 与 kPcore 的关系(引理 1)来结合 kPcore 对无用点进行有效剪枝, 更利用 FkPcore 在

敏感属性上的特性(引理 2、引理 3), 最后还结合引理 4 对判定过程进行提前终止, 防止对无用点集继续进行

判定, 节省了大量时间. 而方法OptFkP与AdvFkP相比, 在运行时间上的表现更优异一些. 这是因为我们提出

的 TMS 算法能够有效地减少寻找各点 P_neighbor 时的无用操作, 提高了寻找效率, 降低了时间代价. 另外, 

如图 5(d)所示, 尽管DBpedia数据集规模以及其中含有的点类型数和元路径数都比较大, 但是 3种方法在这个

数据集上的运行时间却不怎么高. 这是因为这个数据集过多的点类型便于借助引理 2 和引理 3 进行剪枝, 而

且这个数据集中的点存在不少低度数节点, 所以这个数据集上的 3 种方法表现都比较好. 

  

(a) Foursquare (b) DBLP 

  

(c) IMDB (d) DBpedia 

图 5  不同数据集上各方法运行时间测试 

4.5.2   可扩展性测试 

对表 1 中的每个数据集, 我们随机选取了 20%, 40%, 50%, 60%, 80%和 100%的点并得到了 4 个生成子图,

然后在每个子图上运行了我们实现的 3种方法, 实验结果如图 6所示. 结合实验结果我们可以发现, 我们所提

方法在可扩展性方面表现优异. 

  

(a) Foursquare (b) DBLP 

图 6  不同数据集上各方法可扩展性测试 
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(c) IMDB (d) DBpedia 

图 6  不同数据集上各方法可扩展性测试(续) 

5   总  结 

在本文中, 我们研究了异质信息网络上基于属性公平的社区搜索问题. 针对这个问题, 我们首先提出了

基础算法 Basic-FkPcore, 但是这种算法的表现并不好. 随后, 我们结合本文提出的 4个引理, 对基础算法做了

改进, 提出了 Adv-FkPcore 算法. 最后, 又结合 TMS 算法提出了优化算法 Opt-FkPcore. 我们在 4 个异质信息

网络数据集上的大量实验, 证明了我们所提方法的有效性和效率. 社会上由于性别、户籍差别带来的偏见屡

见不鲜, 我们相信, 本文的研究工作势必能为克服社区搜索结果的性别或户籍偏见做出贡献. 

本文提出的基于属性公平的社区搜索问题对社区中点的属性进行了严格要求, 在未来, 我们拟针对这一

约束条件进行调整, 比如给定一个阈值约束来对社区属性的公平性进行判定. 我们相信, 通过这一手段, 可以

获得更多有趣的公平社区. 
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