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摘  要: 社区搜索旨在寻找包含给定节点集的社区,能够快速获取个性化的社区信息.针对现有社区搜索算法难

以满足复杂搜索条件的现状,提出条件社区搜索这一新问题.解决该问题有助于对社交网络进行智能分析,在复杂搜

索条件下为用户提供更好的社区结果.首先,基于布尔表达式,给出条件社区搜索问题的形式化定义,可有效表达给

定节点不能出现在社区内以及给定节点中至少有一个出现在社区内的要求.接着,提出解决条件社区搜索问题的通

用框架,包括对搜索条件进行简化、根据简化后的搜索条件进行多次单项条件社区搜索、合并各单项条件社区搜索

的结果等主要步骤.同时,提出“社区搜索+过滤”的方法和给点加权的方法来进行单项条件社区搜索.最后,真实数据

集上的大量实验结果表明所提方法的正确性和有效性. 
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Approaches to Community Search Under Complex Conditions 

ZHU Jun-Chao,  WANG Chao-Kun 

(School of Software, Tsinghua University, Beijing 100084, China) 

Abstract:  Community search aims to find out communities containing a given set of nodes and get personalized community information 
quickly. Since traditional community search algorithms can hardly meet the needs under complex conditions, a new problem called 
conditional community search is proposed. Solving the problem helps to analyze social networks intelligently and provides users with 
better community results under complex search conditions. First, based on Boolean expressions, the formal definition of conditional 
community search problem is given, which can effectively express the requirement that a given node cannot exist in the community and at 
least one of the given nodes occurs in the community. Then, a general framework is proposed to solve the problem of conditional 
community search, including simplifying search conditions, conducting multiple singleconditional community searches according to 
simplified search conditions, and combining the results of singleconditional community searches. At the same time, a community search 
plus filtering method and a node weighting based method are proposed to carry out the singleconditional community search. Finally, 
extensive experimental results conducted on real-world datasets show the correctness andeffectiveness of the proposed methods. 
Key words:  community structure; local community detection; community search; conditional community search; Boolean expression 

由大量节点和节点间的连接关系形成的网络结构广泛存在于计算机科学、生物学和社会学[1,2]等领域,例
如以网页为节点、以网页间的链接为边组成的万维网[3]和以人为节点、以人际间关系为边建立的社会网[1,2]等.
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在网络相关研究工作中,社区(community)的概念持续受到人们的关注.一般而言,社区是指内部节点间联系较内

部与外部节点间联系更为紧密的子网络.发现网络中的各种社区结构有助于进行好友推荐、犯罪团伙识别以及

蛋白质功能预测[4−6],同时能够有效支持网络中传播热点选择[7]和介数中心度更新[8]. 
社区搜索(community search)是指给定一个或多个节点,寻找包含它们的社区[9−14].与社区发现(community 

detection)相比,它更关注局部的网络结构,能够返回更加个性化的社区结果. 
现有的社区搜索方法包括仅与网络拓扑有关的社区搜索和与节点属性有关的社区搜索:前者旨在寻找包

含给定节点集且满足 k-clique[9],k-core[10,11]或 k-truss[12,13]等特定拓扑结构的社区;后者在寻找包含给定节点集

的社区时综合考虑了拓扑结构和节点属性[15−17],返回的结果社区不仅要满足特定拓扑结构,还要使内部节点的

属性尽可能相近. 
然而,已有的社区搜索研究成果尚不能满足人们日益增长的客观需求.例如,在实际应用中经常会遇到这样

一些问题:如何准确地找到一个社区,使它不仅包含某些给定节点,同时不包含另一些给定节点?如何智能地找

到一个社区,至少要包含给定的 5 个节点中的任意 3 个?本文将这类包含对节点条件约束的社区搜索问题统称

为条件社区搜索问题(conditional community search,简称 CCS).据我们所知,目前国内外尚未见针对 CCS 问题的

公开报道. 
例 1(社交场景):用户 A 和 B 拟共同组建一个学习讨论小组,组内成员尽可能互相认识以便讨论,且不希望保

险推销员 C 参与.则 A 和 B 可以邀请哪些人加入该小组? 
图 1 展示了上述社交场景中的部分网络结构,其中,节点代表人物,边代表好友关系.若以 A 和 B 作为社区必

须包含的节点,则依据以 2-core 为基础的社区搜索方法得到的结果社区如实线圈所示.这是因为该社区中每位

用户在本社区内都有至少两位好友并且该社区仅有两条从内部连向外部的边,具有内部节点间联系较内部与

外部节点间联系更加紧密的性质.但是该社区显然不满足节点 C 不参与的要求.如果应用 CCS 来计算,即找到一

个包含 A 和 B,同时不包含 C 的社区,那么结果社区如虚线圈所示.这是因为该社区内每位用户都有至少两位好

友,同时节点 C 不出现在此社区中.进一步而言,C 也很难通过其好友加入到该社区内.因此对于例 1,A 和 B 可以

邀请虚线圈中的成员组建讨论小组.此外,在视频网站为用户提供社区推荐、购物网站为用户提供相关商品推

荐等场景下,也会遇到用户不希望特定的人物或商品出现在推荐列表中的需求. 

 

Fig.1  An example for conditional community search 
图 1  条件社区搜索的示例 

例 2(商业场景):某公司发生了商业机密泄露事件,内部能够接触该机密的有 A,B 两人,而竞争对手公司中取

得此机密的是 C,D 两人.该公司希望对 A 和 B 展开调查,找出 A 或 B 中至少一人可能与 C 或 D 存在的联系.通
过邮件、电话等联系方式建立了社会关系网络后,可以通过寻找至少包含 A,B 中一人、C,D 中一人的社区来获

得相关信息. 
例 2 中的场景对于结果社区提出了一类典型需求,即至少包含给定节点中的任意一个.显然,传统社区搜索

方法缺乏对该需求的有效支持;借助 CCS,可以将上述需求通过布尔表达式的形式清晰地予以表示. 
上述实例表明,现有的社区搜索方法难以有效解决迫切的客观需求.为此,本文提出并研究条件社区搜索问

题,给出条件社区搜索的通用框架,尝试对社交网络进行智能分析,在复杂的搜索条件下,为用户提供更好的结
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果社区. 
事实上,传统的社区搜索问题可以看做是条件社区搜索问题的特例,其中,搜索条件退化为社区中需要包含

全部给定节点.需要注意的是:本文关注如何在复杂条件下进行社区搜索来获得更加符合实际需求的结果社区,
而未涉及新社区结构的设计,即现有的社区结构都可以应用到条件社区搜索中来. 

本文的主要贡献包括: 
(1) 提出条件社区搜索这一新问题,并给出其形式化定义; 
(2) 提出条件社区搜索的通用框架,并对其中的单项条件社区搜索步骤给出“社区搜索+过滤”的方法和基

于标签传播给点加权的方法(weighting by label propagation,简称 WLP); 
(3) 在真实数据集上进行了大量实验,实验结果验证了所提方法的正确性和有效性. 
本文第 1 节介绍相关工作,包括社区发现和社区搜索的一般方法.第 2 节给出条件社区搜索问题的形式化

定义、解决该问题的通用框架和搜索条件的简化策略.第 3 节提出对于单项条件社区搜索的解决方法.第 4 节

报告并分析实验结果,包括对搜索条件简化的有效性验证以及“社区搜索+过滤”方法和 WLP 方法在时间开销

和社区结果质量上的比较.第 5 节总结全文. 

1   相关工作 

本节介绍社区发现和社区搜索的概念,并简要回顾解决这两类问题的方法. 

1.1   社区发现 

社区发现,亦称为全局社区发现(global community detection),指找出给定网络图中的所有社区.社区这一概

念尚没有统一的形式化定义,目前研究工作中的社区定义一般依据特定拓扑结构或者描述子图紧密程度的度

量指标给出.社区发现的常用方法主要包括划分、聚类、标签传播等[18]. 
划分方法指通过删除网络图中的一些边 ,将原图自然地分成若干个连通分量来得到社区结果 . 

Kernighan-Lin 算法[19]要求最大化社区内节点连边数量与不同社区间节点连边数量的差值.SCD 算法[20]要求删

除不属于任何三角形的边.KMF 算法[21]则要求删除两端点共同邻居节点的个数少于给定阈值的边. 
聚类方法包括层次聚类、谱聚类、k-means 聚类等.层次聚类通过自上而下不断删除边或者自下而上不断

加入点的方式得到网络图的层次结构,然后切分该结构来得到社区.典型方法包括 Fast-Newman[22],CNM[23], 
Radicchi[24],GN[25],MSG-VM[26]和 DOC[27]等.谱聚类通过将网络表示为特定的拉普拉斯矩阵,基于同一社区内的

节点在矩阵中特征向量近似的思想进行聚类[28−30].k-means 聚类是常见的聚类方法.在社区发现问题中,常用点

和点之间的距离[31]、Random Walk[32,33]等方式给出两点间相似度量,接着采用 k-means 聚类进行社区发现.近年

来还涌现出基于深度学习的聚类方法,即学习网络节点的低维向量表示,再通过聚类得到社区,如 CoDDA[34], 
DeepWalk[35]和 GraRep[36]等. 

标签传播方法通常为网络中的每个节点赋予初始标签,接着模拟信息传播过程为每个节点更新标签,最后

通过标签分布确定社区归属.基于标签传播思想的典型方法包括 LPA[37],HANP[38]和 SLPA[39]等. 

1.2   社区搜索 

社区搜索也称局部社区发现(local community detection).给定一个或多个节点,社区搜索旨在寻找包含这些

节点的社区.由于关注局部网络结构,社区搜索能够高效地找到用户关心的节点所在的社区.目前常见的社区搜

索算法主要基于 k-clique[9],k-core[10,11]和 k-truss[12,13]等特定结构.例如,Cui 等人提出了寻找包含一个给定节点的

k-core 社区的问题(CST)和对应算法 [11].该算法从给定节点向外扩展得到结果社区.Huang 等人提出了基于

k-truss 的社区定义,并设计了 TCP-index 来寻找包含某个给定节点的社区[12]. 
此外还有一类结合拓扑结构和节点属性的社区搜索方法[15−17].例如:Shang 等人根据节点在拓扑结构和属

性上的相似关系构建一个 TA-graph,并在此基础上提出与节点属性相关的社区搜索算法 AGAR[15];Fang 等人在

k-core 结构基础上要求社区内节点共享尽可能多的标签属性,设计了对应索引结构 CL-tree[16];Huang 等人在
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k-truss 结构的基础上设计了一个打分函数来度量给定节点属性在社区内的流行程度,并提出 Attribute Truss 社
区定义[17]. 

2   条件社区搜索 

条件社区搜索问题不仅要能够描述社区必须包含给定节点这一基本搜索条件,还要能够描述两种新的搜

索条件:一是社区不允许包含给定节点,二是社区至少要包含若干给定节点中的一个.本节首先基于布尔表达式

给出搜索条件的形式化表达,接着提出条件社区搜索通用框架,最后给出搜索条件的简化方法. 

2.1   搜索条件的形式化表达 

布尔表达式是由布尔变量和逻辑运算符组成的式子.布尔变量的取值为真或假,亦可用 1 或 0 来表示.逻辑

运算符包括与(∧)、或(∨)、非(¬)等.在每个布尔变量的取值确定后,可以判断整个布尔表达式的真假.于是,可以

考虑用布尔表达式表示搜索条件. 
2.1.1   搜索条件的表示形式 

通常,对于一个给定社区,一个节点是否存在于该社区中可以表示为一个布尔变量.若节点存在于该社区

中,则对应布尔变量取值为真;反之为假.本文将指代节点的布尔变量称为节点变量.借助节点变量和逻辑运算

符构成的布尔表达式,可以有效表示条件社区搜索问题中的具体搜索条件. 
定义 1(基本搜索条件). 基本搜索条件规定为: 
(1) 单个节点变量 X 是基本搜索条件; 
(2) 如果 X 和 Y 是基本搜索条件,那么 X∧Y 是基本搜索条件; 
(3) 当且仅当有限次地应用条件(1)和条件(2)所得到的布尔表达式称为基本搜索条件. 
定义 2(搜索条件). 搜索条件规定为: 
(1) 单个节点变量 X 是搜索条件; 
(2) 如果 X 是搜索条件,那么¬X 是搜索条件; 
(3) 如果 X 和 Y 是搜索条件,那么 X∧Y,X∨Y 是搜索条件; 
(4) 当且仅当有限次地应用条件(1)~条件(3)所得到的布尔表达式称为搜索条件. 
本文将满足定义 2 但不满足定义 1 的布尔表达式称为复杂搜索条件. 
例 3:例 1 中的搜索条件可表示为 A∧B∧¬C.该布尔表达式在变量 A 和 B 为真,且 C 为假时取真值,对应包含

节点 A 和 B 但不包含节点 C 的社区.例 2 中的搜索条件可表示为(A∨B)∧(C∨D).该布尔表达式在变量 A 或 B 为

真,且 C 或 D 为真时取真值,对应包含 A,B 中某一人和 C,D 中某一人的社区. 
以上实例表明,布尔表达式能够有效表示搜索条件.同时,也容易根据社区中是否包含某个节点得到对应变

量的值,从而验证搜索条件.接下来给出条件社区搜索问题的形式化定义. 
定义 3(条件社区搜索问题 CCS). 给定连通图 G=(V,E)和节点集 V′⊂V,寻找至少一个满足如下条件的节点

集 H:(1) H⊂V;(2) G[H]是连通的,其中,G[H]表示 H 的导出子图;(3) H 满足定义在 V′上的搜索条件 F;(4) H 满足 
用户给定的社区定义 . 

其中,搜索条件 F按定义 2给出, 可以按用户需求进行指定,例如基于 k-core[10,11]或 k-truss[12,13]的社区定义. 

事实上,CCS 包含了现有的社区搜索问题.易知有如下引理. 
引理 1. 社区搜索问题是条件社区搜索问题的特例. 
这是因为当搜索条件 F 为基本搜索条件,即 F 中仅包含节点变量和逻辑与(∧)时,可以把 F 涉及的节点合成

一个节点集作为社区搜索算法的输入.此时,条件社区搜索问题就退化成社区搜索问题. 
2.1.2   条件社区搜索的通用框架 

条件社区搜索的通用框架将用户给定的条件社区搜索问题分解为若干单项条件社区搜索 (single 
conditional community search,简称 SCCS)分别处理,而后进行结果汇聚.需要注意的是,尽管条件社区搜索存在
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一种朴素的解决方法——首先对给定网络进行全局社区发现来得到所有社区,接着判断每个社区是否满足搜

索条件,最后留下满足搜索条件的社区,但是该方法需要找到全部社区,时间开销巨大. 
定义 4(单项条件社区搜索 SCCS). 对于一个条件社区搜索问题,如果有且仅有一组节点变量的取值能满足

它的搜索条件 F,则称其为单项条件社区搜索. 
定理 1. 任意一个单项条件社区搜索的搜索条件等价于一个合取式(仅由逻辑与运算符连接节点变量或其

否定构成的式子). 
证明:因为只有一组能满足搜索条件的节点变量取值,所以每个节点能否存在于社区中是唯一确定的.于是

可以构造这样一个等价合取式:先用逻辑非修饰不允许出现在社区中的节点变量,而后用逻辑与连接所有节点

变量. □ 
给定一个搜索条件,可以先枚举各节点变量的可能取值,计算得到一个真值表,从而找出所有能满足搜索条

件的节点变量取值组合.用 1 和 0 分别代表节点是否存在于社区中,于是,满足例 1 中搜索条件的节点变量组合

仅有 1 组,即 A=1,B=1,C=0,例 2 则有 9 组.接着,对每一种取值组合尝试找到对应的单项社区搜索的结果.最后,
将每个单项社区搜索的结果合并,就能得到条件社区搜索的结果. 

综上,可以归纳出三阶段的条件社区搜索通用框架. 
(1) 枚举所有满足条件的节点变量取值组合; 
(2) 将每一个组合对应的合取式作为单项条件社区搜索的条件输入并执行; 
(3) 合并所有单项条件社区搜索的结果. 

2.2   条件社区搜索问题的复杂性 

条件社区搜索问题的复杂性和给定的社区定义及搜索条件有关.通常情况下,CCS 是 NP 完全的. 
由引理 1,在基本搜索条件下,CCS 退化为社区搜索问题.许多传统的社区搜索问题已被证明是 NP 完全的,

例如寻找满足 k-core 定义的最小社区的问题(mCST)[11]. 
此外,若把连通子图作为社区定义,则 CCS 是 NP 完全的.这是因为 CCS 的结果能够在多项式时间内验证,

是一个 NP问题;同时,布尔逻辑的可满足性问题(SAT)可以归约到CCS上.归约的方法是以布尔表达式的所有变

量对应的节点构造一个完全图,将布尔表达式直接对应于搜索条件.此时,CCS 每产生一个结果就等同于找到一

组满足布尔表达式的解. 
这意味着对于上述几类 CCS 问题很难找到快速有效的多项式时间算法.需要注意的是:并非所有的 CCS 都

是 NP 完全的,如果能够在多项式时间内找到所有的社区结构(如 k-truss[12]结构就存在多项式时间的算法),那么

可以利用逐一验证搜索条件的朴素方法解决 CCS,尽管这样做的效率较低. 

2.3   搜索条件的简化 

因为布尔逻辑的可满足性(SAT)问题是一个 NP 完全问题,所以很难对第 2.1 节提出的条件社区搜索通用框

架的第 1 步进行优化.在实际应用中,考虑到用户输入的节点变量总数一般不会很多,采用枚举形式寻找满足搜

索条件的变量取值是可行的.若用户输入的节点数量较多,则可以使用求解 SAT 的快速算法,例如 DPLL[40], 
GRASP[41]等.注意到通用框架的第 2 步对每个满足条件的取值组合都要进行一次单项条件社区搜索,于是考虑

改进这一步骤,在一次搜索中同时处理多个变量取值组合,从而减少总搜索次数. 
首先,在得到所有满足搜索条件的变量取值组合后,可写出与搜索条件等价的主析取范式[42],即对搜索条件

进行规范化.例如,用户输入的搜索条件是¬A∧(B∨C),满足该式的变量取值组合是:A=0,B=1,C=1;A=0,B=0,C=1
和 A=0,B=1,C=0,从而把搜索条件规范化为(¬A∧B∧C)∨(¬A∧¬B∧C)∨(¬A∧B∧¬C).主析取范式是合取式的析取,
其中每个合取式包含所有节点变量,对应于一组满足条件的变量取值,即一次单项条件社区搜索. 

接下来,排除主析取范式形式的搜索条件可能存在的冗余.例如,范式(A∧B)∨(A∧¬B)可化简成 A,即变量 B存

在与否对搜索条件不产生实际影响.本文用奎因-麦克拉斯基(Quine-McCluskey,简称 QM)算法[43]将主析取范式

转化为等价的最简与或式,从而消除此类冗余,进而减少单项条件社区搜索次数.由于最简与或式具有最少的合
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取式个数,所以根据最简与或式进行单项条件社区搜索的次数是最少的. 
最后,在最简与或式基础上进一步发现可以通过提取部分合取式的公共变量来提高搜索效率.以搜索条件

(A∧B∧C)∨(A∧B∧D)为例,需要对该最简与或式中的两个合取式分别进行一次单项条件社区搜索.容易发现,这两

个合取式里都出现了变量 A 和 B.若将其提取到外部,则该式变形为(A∧B)∧(C∨D),可看做一个合取式与一个析

取式的合取.本文将一个合取式与至多一个析取式的合取称为搜索项;接下来,可以用合取式 A∧B 作为输入进行

单项条件社区搜索;最后,用析取式 C∨D 来对搜索得到的社区进行判别,使得所需单项条件社区搜索的次数减

1.这种合并公共节点变量、把多个单项条件社区搜索一起进行的操作能够有效地提高整体搜索效率,减少时间

开销. 
为有效提取各合取式中的公共变量,本文采取一种贪心的思想:首先统计每个节点变量在最简与或式的各

合取式中出现的次数,找到出现次数最多的变量;接着,合并含有该变量的所有合取式;而后,用同样策略尝试合

并剩余合取式,直至不能合并为止.具体提取过程见算法 1,其中,merge 方法用于提取若干个合取式的公共节点

变量,并合并形成新搜索项. 
算法 1. 提取公共变量 GetCommon(searches,v_set). 
输入:合取式集合 searches,节点变量集合 v_set; 
输出:新的搜索项集合 new_searches. 
1.  if searches==∅ then 
2.    return ∅ 
3.  count←长度为|v_set|的数组  //记录变量在搜索项中出现次数 
4.  初始化 count 的每个元素为 0 
5.  for search in searches do 
6.    for v in v_set do 
7.      if v∈search then 
8.        count[v]+=1 
9.  v_max←argmaxv∈v_set(count[v]) 
10. common_searches←searches 中包含 v_max 的搜索项集合 
11. new_search←merge(common_searches)  //merge 表示合并含有公共节点变量的搜索项 
12. 从 searches 中删去 common_searches 
13. return {new_search}∪GetCommon(searches,v_set) 
令最简与或式涉及到的所有变量个数为 n,搜索项的数量为 x,则算法 1 进行统计节点变量出现次数的时间

复杂度是O(nx),找到出现次数最多的公共变量的时间复杂度是O(n),合并含有该变量的合取式的时间复杂度是

O(nx). 
结合简化搜索条件的策略,改进后的条件社区搜索通用框架包括如下步骤: 
1. 枚举所有满足条件的节点变量取值组合,得出与搜索条件等价的主析取范式; 
2. 利用 QM 算法把主析取范式转化为最简与或式; 
3. 合并最简与或式中的公共节点变量; 
4. 对于每一搜索项,将其合取式作为单项条件社区搜索的输入并执行,将其析取式用于结果判别; 
5. 合并各单项条件社区搜索的结果. 

3   单项条件社区搜索 

为解决 SCCS,第 3.1 节首先提出“社区搜索+过滤”的方法,第 3.2 节给出基于标签传播给点加权的方法. 
方便起见,本文称社区中必须出现的节点为必要节点,社区中不能出现的节点为禁止节点.由定理 1,SCCS

仅需考虑合取式形式的搜索条件.因此,可以根据搜索条件中是否存在逻辑非来把对应的节点集合划分为一个
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必要节点集和一个禁止节点集.本文将以这两个集合作为 SCCS 的输入. 
由定义 3 可知,CCS 需要给定社区定义 .在相关研究中,基于 k-core 的社区定义是一种比较常见的方 

式[10,11],于是,本节基于 k-core 定义来介绍所提方法.显然,对其他社区定义,本文所提方法亦可修改适用. 
定义 5(k-core社区). 给定图G=(V,E)和常数 k,节点集H⊂V,称H为 k-core社区,当且仅当H的导出子图G[H]

连通且 min{degG[H](v)|v∈H}≥k. 

3.1   “社区搜索+过滤”的方法 

针对社区搜索算法没有考虑禁止节点的情况,本节提出预先搜索社区(search-first,简称 SF)、预先过滤节点

(filter-first,简称 FF)和搜索时筛出(on-the-fly,简称 OTF)等 3 种不同策略.这 3 种策略都采用“社区搜索+过滤”的
形式,即:用必要节点进行社区搜索,用禁止节点进行过滤.三者的区别在于,过滤步骤分别安排在社区搜索之后、

之前和过程中. 
3.1.1   基于 k-core 的社区搜索方法 FindCore 

为便于说明“社区搜索+过滤”方法的 3 种不同策略(SF,FF 和 OTF),本小节提出基于 k-core 的社区搜索算法

FindCore(见算法 2),用于 3 种策略的社区搜索步骤. 
算法 2. 基于 k-core 的社区搜索算法 FindCore. 
输入:G=(V,E),v_set,k; 
输出:包含 v_set 的 k-core 社区 C. 
1.  C←v_set,visited←v_set 
2.  按 G[C]的连通分量把 C 进行划分,得到 p={set1,…,setn} 

//G[C]表示 C 的导出子图,seti 为第 i 个连通分量包含的节点集. 
3.  Candidates←∅ 
4.  d_min←C 中最小点度数 
5.  for v in v_set do 
6.    if |N(v)|<k then 
7.      return ∅  //此时不可能形成 k-core 
8. Candidates=Candidates∪(N(v)−visited)  //N(v)表示点 v 的邻居节点 
9.  while |p|>1 or |d_min|<k do 
10. if Candidates==∅ then 
11.     C←∅  //此时无法连通,或无法形成 k-core 
12.     break 
13.   if |C|>search_limit then 
14.     C←∅  //超过了搜索上限 
15.     break 
16.  for c in Candidates do 
17.     if |p|>1 then 
18.       记录 c 与各连通分量的连接数 a 
19.    记录 c 与 v_set 内点的连接数 b 
20.    记录 c 自身度数 d 
21. if |p|>1 then 
22.     对 Candidates 以 a,b,d 进行多关键字排序 
23. else 
24.     对 Candidates 以 b,d 进行多关键字排序 
25. cnew←Candidates.pop(0) 
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26. visited←visited∪{cnew} 
27. if |N(cnew)≥k| then 
28.     C←C∪{cnew} 
29.     for c in N(cnew) do 
30.       if c not in visited then 
31.         Candidates←Candidates∪{c} 
32.  Update p 
33.  Update d_min 
34. if C==∅ then return global_search(G,v_set,k) 
35. else return C 
FindCore 算法从输入节点集出发,通过从邻居节点集中选取合适的节点进行扩展,得到 k-core 社区.首先判

别社区的连通性要求,计算当前节点集导出子图的连通分量(算法 2 第 2 行),优先加入连接最多连通分量的节点

(第 17 行、第 18 行和第 21 行、第 22 行).其次,增加当前节点集的最小点度数,优先加入与当前节点集连接数最

多的节点.若连接数相同,则优先加入度数最大的节点(第 19 行、第 20 行和第 23 行、第 24 行).重复扩展过程,
直至当前节点集成为连通的 k-core 社区.需要注意的是:为保证算法的正确性,在加入点的过程中需检查新增节

点的度数(第 6 行、第 7 行和第 27 行),如果新增节点在原图中度数小于 k,那么它不可能是 k-core 社区的一员.
同时,通过循环终止条件保证了结果社区满足 k-core 要求(第 9 行).此外,设置了搜索节点个数的上限 search_ 
limit(第 13 行),以便提前终止局部搜索的过程.这一设置是为了在搜索条件所要求的 k-core 社区可能不存在时,
防止无谓的节点遍历.当局部向外扩展的方法找不到合适的 k-core 社区时,调用 global_search 方法(第 34 行),
即从全局出发不断迭代,删除度数小于 k 的节点的方法来寻找 k-core 社区.文献[11]中的引理 2 保证了这一步骤

的正确性. 
例 4:令图 2 为当前网络,取 k=2,社区搜索输入的节点集为{A,B,C,D}.算法 2 首先计算输入节点集导出子图

的两个连通分量{A,B}和{C,D}.接着,将邻居节点{E,F,G}加入候选集.由于点 G 与两个连通分量相连,而 E 和 F
各连接一个,于是,点 G 在第 1 次扩展时加入节点集.然后,点 E 和 F 依次加入,从而增加了最小节点度数.最终,
得到了{A,B,C,D,E,F,G}这一 2-core 社区. 

 
Fig.2  An example for k-core based community search 

图 2  社区搜索的示例 

算法 2 的时间复杂度是 O(m+n),其中,m 为边数量,n 为节点数量.这是因为算法在最坏情况下可能要遍历所

有节点和边. 
3.1.2   预先搜索的策略 

本小节介绍预先搜索(SF)的策略,其过程分为 3 步:(1) 用必要节点进行社区搜索得到社区结果;(2) 检查结

果内部是否存在禁止节点,若存在,则删除其中的禁止节点;(3) 检查剩余社区结果是否还满足社区定义,若不满

足,则需调整剩余社区结果.一种通用调整方式是把必要节点作为输入在剩余社区上再进行一次社区搜索.此
外,也可以针对特定社区定义设计调整方案. 

以 FindCore 算法为例,SF 先用该算法得到初始 k-core 社区,再检查社区内的禁止节点.如果没有找到禁止节



 

 

 

560 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.3, March 2019   

 

点,就可以直接将它作为结果返回.反之则删除禁止节点,检查社区是否还满足 k-core 定义:如果不满足,则可以

通过依次删除社区内度数最低的节点来调整社区结构,尝试得到 k-core 社区. 
需要注意的是,该策略可能在某些情况下得不到结果社区.以 4-core 作为社区定义,假设通过预先搜索得到

了一个 4 完全图结构的社区结果,如果其中含有 3 个禁止节点,那么社区剩余部分仅有 1 个节点,无法再得到合

理社区结构.因此,该策略有一定的局限性,在实验中被视作其他方法的基准. 
3.1.3   预先过滤的策略 

本节介绍预先过滤(FF)的策略,其过程分为 2 步:(1) 删除网络图中所有禁止节点;(2) 用必要节点集作为输

入,在剩余网络图上进行社区搜索.因为在第 1 步过滤了禁止节点,所以保证了第 2 步得到的社区能满足搜索 
条件. 

FF 策略的缺点是可能存在不必要的节点删除操作.若禁止节点原本就远离最终的结果社区,则不需要在社

区搜索的过程中对其进行访问.尤其是当网络图规模较大且禁止节点较多时,这类不必要的删除操作就会影响

时间开销.原因在于,从图中删除一个节点会涉及对节点自身及邻接边的访问. 
3.1.4   搜索时筛出的策略 

本节介绍搜索时筛出(OTF)的策略,即:在社区搜索过程中避开禁止节点,不再需要对结果进行检查,直接得

到符合搜索条件的社区. 
以 FindCore 算法为例,用 in_set 和 out_set 分别表示必要节点集和禁止节点集,算法 3 给出了应用 OTF 策略

的 FindCore 算法伪码.它在算法 2 的基础上仅修改了第 1 行、第 20 行和第 34 行.其中,第 1 行避免了将禁止节

点加入候选集,第 20 行消除了禁止节点的度数贡献,第 34 行的 global_search′方法在迭代删除度数小于等于 k
的节点前先删除了禁止节点.于是,算法 3 保证了得到的 k-core 社区能满足搜索条件. 

算法 3. 基于 OTF 策略的 FindCore 算法. 
输入:G=(V,E),in_set,out_set,k; 
输出:社区 C(in_set⊂C,out_set∩C=∅). 
1.  C←in_set, visited←in_set∪out_set 

…  //第 2 行~第 9 行与算法 2 中的相同 
9.  while |p|>1 or d_min<k do 

…  //第 10 行~第 19 行与算法 2 中的相同 
20.     记录 c 与 V−out_set 内点的连接数 d 

…  //第 21 行~第 33 行与算法 2 中的相同 
34. if C==∅ then return global_search′(G,in_set,out_set,k) 
35. else return C 
与前两种策略相比,OTF 策略修改了社区搜索算法,以便在搜索过程中检查禁止节点.该策略在保证得到正

确结果的同时还排除了冗余的删除操作,因此相比而言更为高效.此外,基于 FF 策略和 OTF 策略使用 FindCore
算法得到的社区结果相同,易证得如下定理: 

定理 2. 使用 FindCore 算法,通过 FF 策略和 OTF 策略所得单项条件社区搜索的结果是相同的. 
证明:假定给出合理的单项搜索条件,即,从条件中得出的必要节点集和禁止节点集不相交.首先,在候选集

节点提取过程中,FF 策略下禁止节点被预先删除而不会进入候选集,而在 OTF 策略下,禁止节点会在候选集扩

展时被过滤掉,因此两种策略下的候选集相同.其次,在从候选集选取优先加入的节点的过程中,FF 策略里点的

度数是删除禁止节点后计算的,这一度数与 OTF 策略下统计的不在禁止节点集中的邻居节点个数是相等的,因
此两种策略下,每次候选集中选出的最优节点是一样的.综上,这两种策略得到的社区结果是相同的. □ 

3.2   基于标签传播思想给点加权的方法 

例 5:如图 3 所示,一个示例网络中的节点代表个体,边表示好友关系.假定个体 A 拟建立一个不包含 B 的讨

论小组,于是对应的 CCS 为寻找满足搜索条件 A∧¬B 的社区,即 A 为必要节点、B 为禁止节点.若以 3-core 作为
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社区结构,则通过“社区搜索+过滤”的方法(FF 策略)得到的一个社区结果为虚线包围的子网络.因为该社区中的

B1~B3 和 B 都是好友关系,所以 B 有可能通过其中的某个/些好友了解该讨论小组的情况,而这是 A 所不希望的. 

 

Fig.3  Result of community+search method (FF) 
图 3  FF 策略下“社区搜索+过滤”方法的结果 

例 5 表明,“社区搜索+过滤”的方法得到的社区虽然能够满足社区定义和搜索条件,但是难以体现出社区中

的节点应尽量远离禁止节点,同时尽量靠近必要节点的潜在需求.简便起见,文中以倾向性指代节点相对于必要

节点和禁止节点的接近程度.一个节点离禁止节点越远、离必要节点越近,则该节点的倾向性越大.本节提出了

基于标签传播给点加权的方法(WLP),用节点的权重来表示节点的倾向性. 
3.2.1   基于标签传播的加权过程 

利用标签传播进行社区发现的方法包括以下步骤:首先为每个节点赋予唯一的初始标签,接着逐轮迭代,把
每个节点的标签迭代更新为其邻居节点中出现次数最多的那一个.经过数轮迭代后,最终把标签相同的节点归

入同一社区. 
基于上述思想,本节提出一种为节点加权的方法.初始时,先将节点权重设置如下: 

 0

1,    
( ) 1,  

0,    
W v

⎧
⎪= −⎨
⎪
⎩

必要节点

禁止节点

其他节点

 (1) 

接着对节点的权重进行迭代更新,但保持必要节点和禁止节点的权重固定不变.一个节点的新权重决定于

其所有邻居节点的上一轮权重.为了使得新权重落在[−1,1]区间内,以如下方式更新权重: 

 1

( )

1,                        
( ) 1,                      
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其中,N(v)表示节点 v 的邻居节点,Wi(v)表示节点 v 的第 i 轮权重.在第 1 轮迭代中,必要节点和禁止节点的一跳

邻居被赋予新权重.此时,与较多必要节点相连的节点权重变大,和较多禁止节点相连的节点权重变小,体现出

各自的倾向性大小.在第γ轮迭代中,这种倾向性会传递给必要节点和禁止节点的γ跳邻居. 
接下来,通过给定阈值λ排除权重小于λ的节点,这样可以去除那些不宜出现在社区中的倾向性较小的节点.

经过阈值筛选后的节点所形成的导出子图可能不满足任何的社区定义,为此,在最后需要调整该子图的结构,例
如通过 FindCore 算法在该子图里寻找 k-core 社区.综上,WLP 方法分为如下 3 个步骤. 

(1) 按标签传播的方式为各个节点赋予权重; 
(2) 以给定阈值筛选出权重较大的节点; 
(3) 在筛出节点集的导出子图上进行社区搜索. 
相对于“社区搜索+过滤”方法,WLP 方法强调了条件中必要节点和禁止节点对周围节点的影响,排除了那
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些与禁止节点过近的节点,保留了与必要节点更接近即倾向性更大的节点. 
WLP 方法如算法 4 所示,其中,第 2 行~第 15 行是权重赋值过程,第 16 行~第 19 行是筛选过程,最后一行调

用 FindCore 在导出子图上进行社区搜索.需要注意的是,最后一行也可以用任意的社区搜索算法进行替换. 
因为在权重赋值时把禁止节点权重固定为−1,所以取λ>−1 就可以保证筛选出的节点集不包含禁止节点,从

而满足搜索条件,保证了 WLP 方法的正确性. 
算法 4. WLP 方法. 
输入:G=(V,E),in_set,out_set,k,λ,γ  //λ表示权重的阈值,γ表示迭代次数; 
输出:社区 C(in_set⊂C,out_set∩C=∅). 
1.  W,W′←初始化两个长度为|V|的数组  //W,W′用于保存权重 
2.  for v in V do 
3.    if v∈in_set then 
4.      W[v]=1 
5.    else if v∈out_set then 
6.      W[v]=−1 
7.    else 
8.      W[v]=0 
9.  for i←0 to γ do 
10.   for v in V do 
11.     if v∈in_set or v∈out_set then 
12.       W′[v]=W[v] 
13.     else 

14.      ( ) [ ]
[ ]

| ( ) |
v N v W v

W v
N v

′∈
′

′ =
∑

  //N(v)表示点 v 的邻居节点 

15.  W←W′ 
16. V′←∅ 
17. for v in V: 
18.   if W[v]>λ then 
19.     V′←V′∪{v} 
20. return FindCore(G[V′],in_set,∅,k)  //调用算法 3,G[V′]表示 V′的导出子图 
例 6:图 4 和图 5 展示了通过 WLP 方法解决图 3 中 CCS 的过程.在第 1 轮迭代后,各个点的权重更新为其

邻居点的权重均值,得到了图 4.重复迭代,最后得到图 5.设定阈值为 0,可将节点 A,A1,A2 和 A3 预先选出;接着,在
这 4 个节点的导出子图上应用 FindCore 算法.可以发现,虚线圈出部分已经是一个 2-core 社区.相比于图 3,它规

模更小,结构更紧凑,并且社区内部的成员更靠近节点 A,远离节点 B. 

             

Fig.4  Result of the first propagation          Fig.5  Result of conditional community search (WLP) 
图 4  第 1 轮加权结果                  图 5  通过 WLP 进行条件社区搜索的结果 
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3.2.2   WLP 方法的复杂度分析 
令网络图中边数为 m,节点数为 n,迭代次数为γ,则通过标签传播来给点加权的过程的时间复杂度是 O(n)+ 

O(γm),其中,初始赋权重标签的复杂度 O(n).鉴于每一轮迭代的计算过程需要访问每个节点的所有邻居,于是,其
时间复杂度为 O(m).在实际计算中,可以仅维护权重不为 0 的节点数组,随着迭代,再不断添加而不必将所有点

赋予初始值.这样做可以将上述过程的复杂度降到 O(γm). 

4   实验与分析 

本节首先介绍实验环境与数据集,通过实验展示利用简化的搜索条件进行条件社区搜索的有效性,最后比

较不同条件社区搜索方法的时间开销和结果社区质量. 

4.1   实验环境与数据集 

本文实验所用机器的 CPU 是 Intel Xeon E5-2650 2.0GHZ,内存大小 256GB,操作系统为 Windows Server 
2008 R2.用 Python-3.6.1 实现了 3 种策略下(FF,OTF,SF)的“社区搜索+过滤”方法和 WLP 方法. 

本文实验采用的真实数据集有 Football,DBLP,Amazon 和 Youtube,其中,Football 数据集来自 Khorasgani[44],
其余数据集来自 Stanford Large Network Dataset Collection(http://snap.stanford.edu/data/),具体统计信息见表 1,
均带有真实的社区分布.表 1 最后一列的 top5000 社区是指数据集提供的前 5 000 个质量最高的社区(评判标准

因数据集而异,如 conductance,modularity 等,详见文献[45]).我们统计发现,DBLP,Amazon 和 Youtube 这 3 个数据

集的 top5000 社区中都有 95%以上的社区规模在 50 个节点以下.因此在后续实验中,FindCore 算法的搜索上限

search_limit 设置为 50,以便提前终止局部搜索过程,提高算法效率. 

Table 1  Datasets 
表 1  数据集 

网络 节点数|V| 边数|E| 社区数 50 节点以下社区占 top5000 比例(%) 
Football 180 788 11 − 
DBLP 317 080 1 049 866 13 477 98.7 

Amazon 334 863 925 872 75 149 96.9 
Youtube 1 134 890 2 987 624 8 385 95.3 

为了研究简化搜索条件的方法在不同规模网络图上的效果,本文还采用人工网络生成工具 Lancichinetti- 
Fortunato-Radicchi(LFR)[46]来合成不同规模的网络图.具体地,合成网络图中节点数量 n 的变化范围是 104~105. 
LFR 工具的其他参数设置如下:节点平均度数 d 为 5,节点最大度数 dmax 为 50,最小社区规模 cmin 为 20,最大社区

规模 cmax 为 100,拓扑结构混合参数 u 为 0.1. 

4.2   社区结果的评价指标 

通过参考现有社区发现和社区搜索的评价标准,本文选取F1-measure和Ql(局部模块度)来评估结果社区的

质量,其中,F1-measure 衡量了结果社区的正确性,Ql 评估了结果社区内部的紧密程度. 
F1-measure 是准确率和召回率的调和平均值,用于衡量计算得到的结果社区与真实社区的接近程度,其计

算公式为 

 2 | |1- measure
| | | |

C CF
C C

′∩
=

′+
 (3) 

其中,C 代表计算出的结果社区,C′是真实社区.F1-measure 的值越接近 1,则计算结果越精确.需要注意的是,数据

集提供的真实社区的获取方式不尽相同.例如:Football 数据集是依据球员的好友关系构建的网络,同一个俱乐

部成员标定为同一社区;DBLP 是依据论文作者的协作关系构建的网络,同一个小组的成员标定为同一社区. 
依据数据集给出的真实社区,一种很自然的假定是:当单项条件社区搜索中的必要节点都来自同一真实社

区,而禁止节点都在该社区外时,数据集提供的真实社区就是对应单项条件社区搜索的真实社区.在其他情况

下,例如必要节点和禁止节点都来自数据集提供的某个真实社区时,本文提出的“社区搜索+过滤”方法以及
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WLP 方法仍有返回结果的可能.该结果往往预示着数据集提供的真实社区中存在着可以细分的子社区结构,但
此时的真实社区无法预知.因此,在这种情形下就无法使用 F1-measure 进行正确性度量,而只关心所得社区的紧

密性和社区内成员相对必要节点的远近,即,从合理性的角度去度量社区结果好坏. 
局部模块度(local modularity)指一个子图内部所有的边数与原图中所有涉及到该子图中节点的边数量的

比值[47],即: 

 in
l

in out

kQ
k k

=
+

 (4) 

其中,kin 表示社区内部的边数,kout 表示社区内部和外部连接的边数.Ql 越大,表明社区紧密性越好. 
除此之外,为了评估社区内节点与必要节点的接近程度,本文设计了相对最短路径比这一新指标,即社区内

节点分别与必要节点和禁止节点的平均最短路径距离之比(average shortest pathdistance ratio,简称 ASD-ratio): 
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其中,in_set 和 out_set 分别表示必要节点集和禁止节点集,dist(vi,vj)表示 vi 和 vj 之间的最短路径距离,C 表示社

区结果.ASD-ratio 越小,意味着社区内成员与必要节点越近,与禁止节点越远. 

4.3   搜索条件简化的有效性 

第 2.3 节给出了简化搜索条件以减少单项条件社区搜索次数的方法.本节将对此进行实验验证. 
根据第 2 节提出的条件社区搜索通用框架,无论搜索条件是否经过简化,该框架都需要先枚举所有满足原

始搜索条件的变量组合,简化搜索条件的有效性在之后的步骤才体现出来.因此在本节实验中,搜索条件被设计

为主析取范式的形式,相当于省去枚举变量取值过程的开销.该主析取范式包含 q 个搜索项,每个搜索项包含相

同的 v 个节点变量.这 v 个节点变量按照均匀分布从网络图中随机选取.此外,对每个搜索项,按照均匀分布随机

为部分节点变量添加了逻辑非运算符,表示禁止这部分节点出现在社区中.例如,(A∧B∧¬C)∨(A∧¬B∧C)表示一

个包含 2 个搜索项、3 个节点变量 A,B 和 C 的主析取范式形式的搜索条件.因为对任意形式的搜索条件总能得

出与其等价的主析取范式[40],范式中搜索项的个数和节点变量的个数允许任意指定,并且节点变量是随机选取

的,所以上述搜索条件设计可以表达任意的搜索条件,其完备性得以保证. 
本节以 OTF 方法为例来验证搜索条件简化的优势,其他 3 种方法的效果类似.公平起见,简化前后的条件社

区搜索方法中的单项条件社区搜索步骤都应用了 FindCore 算法.为保证实验结果的普遍性,在不同的节点变量

个数 v和不同搜索项个数 q下进行了多次对比.对固定的一组 v和 q,重复 10次实验,取时间开销的均值.FindCore
算法中的 k 值从 2~10 的范围内逐一尝试,保留使社区规模最大的 k 值. 

图 6展示了简化前后条件社区搜索方法的时间开销随搜索项个数 v的变化情况,其中,简化后条件社区搜索

方法的时间开销包含了化简过程自身的时间开销.如图 6(b)~图 6(d)所示:简化前的条件社区搜索方法的时间开

销基本上和搜索项个数成正比,简化后的条件社区搜索方法在时间开销上具有明显优势.例如:针对 DBLP 数据

集,当节点个数为 5、搜索项个数为 14 时,简化前的时间开销是简化后时间开销的 5 倍以上.这是因为固定节点

数量后,搜索项越多,越容易引发搜索项冗余现象,也越容易出现公共搜索变量.于是,当冗余的搜索项数量增多

时,简化后的条件社区搜索方法的提高效果更为明显. 
图 7 展示了简化前后条件社区搜索方法的时间开销随节点变量个数 q 的变化情况,其中,简化后条件社区

搜索方法的时间开销包含了化简过程自身的时间开销.如图 7(b)~图 7(d)所示:从时间开销随节点个数的变化趋

势上看,节点个数增加并不会影响简化后的条件社区搜索方法的优势.例如在图 7(b)中,节点个数从 4 增加到 6,
简化后时间开销稳定地为简化前时间开销的 1/4. 

需要注意的是,图 6(a)和图 7(a)中存在简化后条件社区搜索方法的时间开销更高的情形(不过整体时间开

销均在 0.3s 内).这是因为:一方面,图 6(a)和图 7(a)对应的 Football 数据集规模较小,于是运行社区搜索算法的开

销较小;另一方面,社区搜索条件的化简过程也需要一定开销,条件越复杂,则化简过程自身需要越多的时间.因
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此,当条件较复杂(比如搜索项数量大于 8)时,化简过程的时间开销占到较大比重,从而使简化后的社区搜索方

法耗时更多. 

 

Fig.6  Time costs of conditional community search with different query numbers (# node variable v=5) 
图 6  不同搜索项个数下条件社区搜索方法的时间开销(节点变量个数 v=5) 

 

Fig.7  Time costs of conditional community search with different node numbers (# queries q=10) 
图 7  不同节点个数下条件社区搜索方法的时间开销(简化前搜索项个数 q=10) 

为了分析最简与或式化简程度与条件社区搜索方法的关系,给出冗余项数目的概念并展示冗余项数目对

简化后条件社区搜索方法时间开销的影响.具体地,冗余项数目定义为化简为最简与或式前后减少的搜索项个

数.图 8 展示了 DBLP 等 3 个数据集简化后条件社区搜索方法的时间开销随冗余项数目的变化情况,其中,节点

变量个数 v 为 8,简化前搜索项个数 q 为 8.显然,随冗余项数目的增加,时间开销进一步得到缩减.需要说明的是,
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因为 Football 数据集上的整体时间开销较小,所以没有进行展示. 

 

Fig.8  Effect of redundant items on the time cost 
图 8  冗余项数目对时间开销的影响 

图 9 对比了不同网络图规模下条件社区搜索方法的时间开销,其中,网络图的规模由图中的节点数量表示.
对不同节点变量个数 v 和搜索项个数 q,简化前后条件社区搜索方法的时间开销都随网络图规模的增大而增加,
并且简化后的条件社区搜索方法一直保持明显优势.实际上,社区规模大小只影响每次单项条件社区搜索的时

间开销而不影响对搜索条件的化简过程,因此,化简过程在大规模网络图上依然适用. 

 

Fig.9  Time costs of conditional community search with different graph size 
图 9  不同网络图规模下条件社区搜索的时间开销 

4.4   单项条件社区搜索方法的对比实验 

第 3 节提出了单项条件社区搜索方法,即“社区搜索+过滤”的方法(使用 3 种不同策略的方法分别记为

FF,OTF 和 SF)和基于标签传播给点加权的方法(记为 WLP).本节将从时间开销和社区结果质量角度对上述方

法进行实验. 
由定义 4 可知,单项条件社区搜索的输入条件只有一种可满足的取值组合,因此可以通过随机指定必要节

点和禁止节点的个数来构造搜索条件.鉴于用户输入的节点总数通常较小,实验中设计了 5 种类型的单项社区

搜索条件(见表 2),对应不同的必要节点和禁止节点个数.例如,编号 i 对应形如 A∧B∧¬C 的搜索条件,包含 2 个

必要节点和 1 个禁止节点.在执行具体搜索实验时,节点变量替换为具体的节点编号,且每一种搜索条件对应

100 组不同的具体节点编号.不同方法中,每类搜索条件的时间开销、F1-measure、Ql 以及 ASD-ratio 都是相关

的 100 组实验的均值. 
为公平起见,所有社区搜索算法均采用 FindCore 算法.对不同节点变量,k 值在 2~10 的范围内尝试,留下使

社区规模最大的一个. 
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Table 2  Design of search conditions 
表 2  搜索条件设计 

搜索条件编号 必要节点数 禁止节点数

i 2 1 
ii 2 3 
iii 3 2 
iv 3 4 
v 4 5 

图 10 展示了当搜索条件为 iii,WLP 方法中的阈值λ在[0,0.4]范围内取值时所得社区 F1-measure 的变化情

况.当λ超过 0.2 时,在 DBLP上难以找到合适社区,而在 Football 上社区准确性下降.需要说明的是,在两个数据集

上,−1<λ<0 时 F1-measure 的值与λ=0 时 F1-measure 的值相等;当λ>0.4 时,得到的 F1-measure 的值均为 0,所以

在图中没有显示上述范围内的变化情况.考虑到取较大阈值可减小社区搜索范围,因此在后续实验中,统一将阈

值λ设置为 0.2. 

 
Fig.10  F1-measure with different thresholds of WLP method 

图 10  不同阈值下 WLP 方法得到的 F1-measure 
根据第 3.2.1 节中 WLP 方法的具体过程,第γ轮迭代中相对于必要节点和禁止节点的倾向性会传递给必要

节点和禁止节点的γ跳邻居.此外,考虑到六度分离的原则,当迭代至 6 次时,网络中的大部分节点已经得到了能

反映出倾向性的权重.因此,实验中的迭代次数γ被设置为 6. 
图 11 对比了 4 种不同方法的时间开销.图 11(a)和图 11(b)分别是在 Football 和 DBLP 数据集上取得的实验

结果,横坐标编号对应搜索条件. 

 

Fig.11  Time costsof different singleconditionalcommunity search methods 
图 11  不同单项条件社区搜索方法的时间开销对比 

因为 WLP 方法需要进行节点权重的计算,且该计算涉及图中所有边,较为费时,所以其时间开销最大.“社区

搜索+过滤”方法的 3 种策略 FF,OTF 和 SF 的时间开销相近,其中,OTF 策略相对稍好.这是因为 FF 策略存在部
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分冗余删除,SF 策略需要进一步调整社区结构,而 OTF 策略在搜索过程中过滤掉禁止节点,从而避免了另两种

策略在效率上的不足. 
图 12 展示了 4 种不同方法在 Football 和 DBLP 数据集上所得社区结果的 F1-measure.在每次单项条件社

区搜索的具体实验中,要求其搜索条件中的必要节点来自同一实际社区,同时禁止节点来自该社区外.这样就可

以根据数据集附带的真实社区结果计算 F1-measure.从图 12(a)和图 12(b)可以看出:无论是 Football 还是 DBLP
数据集,3 种不同策略下“社区搜索+过滤”方法得到的 F1-measure 都基本相同.这表明给定符合真实社区分布的

搜索条件,这 3 种策略都能找到相同准确程度的社区结果.WLP 方法得到的社区搜索结果在多数搜索条件下有

更好的准确性,在少数条件下准确性不如其他方法,如图 12(a)的 ii 和图 12(b)的 i,iii 和 iv,但是相对差异并不明

显.这是由于 WLP 方法的结果受到禁止节点的影响,从而产生波动.例如:当禁止节点离真实社区较近时,WLP 方

法一般会得到比真实社区更小的社区.这是因为在真实社区内部,有部分与禁止节点相连的节点会被阈值过滤

排除在外.这实际上是为使社区内成员与必要节点更接近而付出的必要开销. 

 

Fig.12  F1-measure of different singleconditional community search methods 
图 12  不同单项条件社区搜索方法的 F1-measure 对比 

图 13 对比了通过不同方法所得结果社区的局部模块度 Ql,其中,图 13(b)的搜索条件中,禁止节点和必要节

点来自同一社区,即搜索条件和数据集提供的真实结果有冲突,而图 13(a)则不存在这样的冲突.在有冲突的情

形下,容易发现:在“社区搜索+过滤”方法的 3 种不同策略中,SF 所得结果对应的 Ql 较低,而 FF 和 OTF 的 Ql 相

对较高.这是因为图中显示的 Ql 为多次实验的均值,在搜索条件存在冲突的情形下,SF 在调整社区结构时可能

无法得到社区结果,此时的 Ql 被记为 0,从而导致 SF 的平均 Ql 降低.在搜索条件不存在冲突时,这 3 种策略所得

社区结果具有相同紧密程度.通过 WLP 方法得到的社区,在紧密程度上由于受禁止节点的影响存在较大波动.
此外,图 12 和图 13 的结果也能验证定理 2,即,应用 FF 策略和 OTF 策略的 FindCore 算法得到的结果是相同的. 

 

Fig.13  Ql of singleconditional community search methods 
图 13  不同单项条件社区搜索方法的 Ql 对比 

图 14 展示了不同方法所得结果社区的 ASD-ratio.显然,WLP 方法在两个数据集和不同的搜索条件下都具
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有最小的 ASD-ratio.这表明 WLP 方法能够充分考虑必要节点和禁止节点的影响,得到社区成员与必要节点更

接近的社区. 

 

Fig.14  ASD-ratio of different singleconditional community search methods 
图 14  不同单项条件社区搜索方法的 ASD-ratio 对比 

上述实验结果表明:采用 FF 和 OTF 策略的“社区搜索+过滤”方法可以有效处理 CCS,使用 OTF 策略则可略

微提升效率.WLP方法尽管需要更多的时间开销,所得社区在准确性和紧密程度上存在波动,但是其结果能够体

现出社区内成员对于必要节点的倾向性,排除与禁止节点相近的节点,使社区内成员与必要节点更接近,且在

ASD-ratio 上最优,具有较高的应用价值. 

5   结束语 

条件社区搜索问题是在传统的社区搜索问题基础上,结合实际需求提出的新问题,它包含了现有社区搜索

问题,并且考虑了特定节点能否存在于社区中等复杂条件约束. 
本文给出了 CCS 的形式化定义,并使用布尔表达式表示搜索条件.在此基础上,本文提出了解决 CCS 的通

用框架,将 CCS 分解为多个 SCCS 来处理,并通过简化搜索条件对通用框架进行了优化.对于 SCCS,本文提出了

“社区搜索+过滤”的方法(包括 FF,OTF 和 SF 这 3 种策略)和基于标签传播给点加权的 WLP 方法.通过在 4 个真

实数据集上的大量实验,比较了这些方法的时间开销和社区结果.实验结果表明,使用 OTF 策略的“社区搜索+过
滤”方法在时间开销和社区结果上具有优势.如果考虑用户在使用条件社区搜索时让社区成员远离禁止节点的

需求,那么 WLP 方法能够充分考虑必要节点和禁止节点的影响,找到社区内成员与必要节点更接近的社区 
结果. 

条件社区搜索的研究尚处在探索阶段,后续会考虑向 CCS 中引入更多类型的社区定义.对于 SCCS,希望找

到一种新的社区搜索算法,使得社区结构在准确性和紧密程度上达到最优的同时也能考虑必要节点和禁止节

点的影响. 
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