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摘  要: 现实生活中的网络通常存在社区结构, 社区查询是图数据挖掘的基本任务. 现有研究工作提出了多种模

型来识别网络中的社区, 如基于 k-核的模型和基于 k-truss 的模型. 然而, 这些模型通常只限制社区内节点或边的

邻居数量, 忽略了邻居之间的关系, 即节点的邻域结构, 从而导致社区内节点的局部稠密性较低. 针对这一问题, 

将节点的邻域结构信息融入 k-核稠密子图中, 提出一种基于邻域连通 k-核的社区模型, 并定义了社区的稠密度. 

基于这一新模型, 研究了最稠密单社区查询问题, 即返回包含查询节点集且具有最高稠密度的社区. 在现实生活

图数据中, 一组查询节点可能会分布在多个不相交的社区中. 为此, 进一步研究了基于稠密度阈值的多社区查询

问题, 即返回包含查询节点集的多个社区, 且每个社区的稠密度不低于用户指定的阈值. 针对最稠密单社区查询

和基于稠密度阈值的多社区查询问题, 首先定义了边稠密度的概念, 并提出了基于边稠密度的基线算法. 为了提

高查询效率, 设计了索引树和改进索引树结构, 能够支持在多项式时间内输出结果. 通过与基线算法在多组数据

集上的对比, 验证了基于邻域连通 k-核的社区模型的有效性和所提出查询算法的效率. 
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Abstract: Real-world networks often exhibit community structures, and community query is a fundamental task in graph data mining. 

Existing studies introduced various models to identify communities within networks, such as k-core based models and k-truss based 

models. Nevertheless, these models typically confine themselves to constraining the number of neighbors of nodes or edges within a 

community, disregarding the relationships between these neighbors, namely, the neighborhood structure of the nodes. Consequently, the 

localized density of nodes within communities tends to be low. To address this limitation, this study integrates the information regarding 

the neighborhood structure of nodes into the k-core dense subgraph model, thereby introducing a community model based on 

neighborhood k-core and defining the density of a community. Based on the novel model, this study investigates the densest single 

community query problem which outputs the community containing the query node set with the highest community density. In real-life 

networks, the query nodes may be distributed across multiple disjoint communities. To this end, this study further works on the problem of 

multi-community query based on a density threshold. This entails returning multiple communities that encompass the query node set, with 
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each community demonstrating a density no lower than the user-specified threshold. For the problem of the densest single community 

query and the multi-community query based on a density threshold, this study introduces the concept of edge density with which the basic 

algorithms are proposed. To improve the efficiency, the index tree and the enhanced index tree structures are devised to support outputting 

results in polynomial time. The effectiveness of the community model based on neighborhood k-core and the efficiency of query 

algorithms are demonstrated through comparative analyses against basic algorithms using several different datasets. 
Key words: community search; neighborhood structure; k-core subgraph 

近年来, 随着信息技术的迅猛发展, 各行各业都经历了数据的爆发式增长, 积累了海量的数据. 这些数据

不仅类型多样, 涵盖了文本、音频、图像、视频等多种形式, 而且数据之间的关联也变得越发复杂. 图作为一

种结构化知识表示的方式, 能够将不同类型的数据映射为节点和边, 从而清晰地表达数据及其之间的关系. 

这有助于更好地管理和分析多模态数据, 为各种领域带来了新的应用机会[13]. 例如: 在社交媒体上, 一条文

本帖子可能包含图像和音频, 并且被很多人评论和转发. 对应到多模态社交网络中, 用户、文本、图像、音频

可以表示为图中的节点. 这些节点之间通过不同类型的边相互关联, 如主题相关关系、评论关系、转发关系

等. 通过对多模态社交网络进行分析, 可以更精准地为用户提供个性化的内容和推荐服务, 从而提高用户满

意度. 在医疗领域, 病患的病历可能包括文字描述、医学图像、实验数据、治疗药物、主治医生等多种信息.

在对应的多模态医疗诊断网络中, 节点表示为病患、医生、文本、医学影像、治疗药物等, 边表示两个节点

之间的关系. 比如: 病例关系边连接患者和其医学图像以及实验数据; 就诊边连接患者和医生; 治疗边连接

患者和治疗方案、药物等节点. 分析多模态医疗诊断图数据, 可用于帮助医生进行疾病诊断, 预测疾病风险,

以及进行生物医学研究. 

现实世界中的多模态图数据往往呈现出局部性, 即图中存在一些局部节点之间连接紧密而与其他外部节

点连接稀疏的子图结构, 这种结构通常被称为社区[13]. 社区查询是多模态大图数据管理与分析中的一个基

本问题, 旨在根据某一稠密子图模型找到包含查询节点集的社区[46]. 社区查询已在众多工业领域得到了广

泛应用, 例如: 在社交多模态图网络中, 社区通常代表现实生活中的小团体, 查询包含一个用户的社区, 并为

其推荐该社区中的非好友人员, 可以增加用户黏性, 从而维护社交网络的稳定性[7]; 在科学协作多模态网络

中, 社区中的节点之间通常具有较强的合作关系, 通过查询是否存在一个包含所有成员的社区, 可以确定这

些成员是否能够成为可靠的合作团队, 从而为科研项目的审批管理提供帮助[8]; 在蛋白质相互作用多模态网

络中, 彼此高度相互作用的蛋白质通常具有相似的功能, 通过查询某一未知功能蛋白质所在的社区, 可以推

断其生物学功能[9]. 

现有的研究工作已经提出了多种模型来识别图数据中的社区, 如基于 k-核的社区[1012]和基于 k-truss 的社

区[1315]. 然而, 这些模型通常只考虑限制社区内节点或边的邻居数量, 忽略了邻居之间的关系, 即节点的整

个邻域结构, 从而导致社区内节点的局部稠密性较差. 此外, 基于这些模型的社区查询通常默认返回包含查

询节点集的一个社区, 可能导致社区的整体稠密性不高. 在实际应用中, 将查询节点划分在多个不同的稠密

社区, 比将其划分在一个松散的社区更为合理. 以科学协作网络为例, 当查询的学者涉及不同的研究领域时,

将这些学者纳入同一个社区往往需要跨领域构建, 导致社区的稠密性降低. 相比之下, 将查询学者划分到不

同的高稠密度社区, 并且每个社区中的学者具有相似的研究领域, 更符合实际应用的需求. 

针对现有社区模型及社区查询的局限性, 本文将节点的邻域结构信息融入 k-核稠密子图中, 提出一种新

的社区模型——邻域连通 k-核社区, 并定义了社区的稠密度. 基于这一新模型, 研究了两种社区查询问题. 

(1) 最稠密单社区查询: 给定图 G 和查询节点集 S, 查询包含 S 中节点且具有最大稠密度的基于邻域连通 k-

核社区. (2) 基于稠密度阈值的多社区查询: 给定图 G, 查询节点集 S 和稠密度阈值, 查询包含 S 中节点的一

个或多个基于邻域连通 k-核社区, 其中, 每个社区的稠密度不小于. 

针对这两种社区查询问题, 本文定义了边稠密度的概念, 并提出了基于边稠密度的基线算法. 为了提高

查询效率, 设计了索引树和改进的索引树结构, 并提出了相应的社区查询算法. 

本文的主要贡献有: 
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(1) 新的社区模型: 提出了融合节点邻域信息的邻域连通 k-核模型, 用来表征社区结构, 并定义了两种

基于邻域连通 k-核社区的查询问题——最稠密单社区查询和基于稠密度阈值的多社区查询. 

(2) 高效的查询算法: 引入了边稠密度的概念, 并基于此提出了解决最稠密单社区查询和基于稠密度阈

值的多社区查询的基线算法. 为了提高搜索效率, 设计了索引树结构, 能够快速地返回包含查询节

点集的最稠密单社区和满足稠密度约束的多社区. 此外, 对索引树进行了优化, 提出了改进的索引

树, 能够更高效地返回社区查询结果. 

(3) 丰富的实验验证: 在 6 个真实数据集上设计了实验来评估所提出算法的效率. 实验结果表明: 索引

树和改进索引树都能高效构建, 并且两种索引结构的内存占用不超过 1 600 MB, 能够存储在现代计

算机上; 对于最稠密单社区查询和基于稠密度阈值的多社区查询问题, 基于索引树的算法和基于改

进索引树的算法相较于基线算法都能高效地输出查询结果, 而基于改进索引树的算法效率更高. 此

外, 通过在 WordNet 和 DBLP 数据集上的案例分析, 证明了基于邻域连通 k-核的社区模型能够找到

更完整的社区结构. 

1   相关工作 

1.1   社区查询 

社区查询是指在大规模图网络中找到包含给定查询节点的稠密子图. 常用的稠密子图模型有团[1618]、

k-核[1012]、k-truss[1315]等. Yuan 等人基于 k-团渗透社区模型研究了包含给定查询节点的具有最大 k 值的 k-

团渗透社区查询问题, 并设计了一个索引 DCPC-Index 以支持高效的社区查询[19]. Sozio 等人提出了一个基

于 k-核的社区查询问题, 旨在找到一个包含所有查询节点的连通子图, 并最大化该子图中节点的最小度[20]. 

他们证明该问题可以在线性时间内求解, 并提出了基于剥离策略的算法. 随后, Sozio 等人研究了受限的 k-

核社区查询问题, 增加了对输出社区大小和社区成员之间直径的限制[20]. Cui等人研究了针对单个查询节点

的 k-核社区查询问题[21]. Barbieri 等人研究了具有最少节点数的 k-核社区查询问题, 构建了一个索引来存储

所有 k-核的结构信息, 通过将查询节点连接成一个候选社区, 并对其细化来找到结果[22]. 对于 k-truss 模型, 

Huang 等人提出了两种不同的约束条件来建立连通的社区模型[4,8]. 第 1 个 k-truss 社区模型基于三角形的连

通性, 要求该社区的任意两条边都可以通过一组相互连接的三角形来连通[8]. Huang 等人设计了一个包含三

角形连通性和 k-truss 结构的索引, 并提出了基于索引的社区查询算法, 以支持在最佳时间内返回结果. 第 2

个 k-truss 社区模型是基于直径最小的 k-truss[4]. Huang 等人提出了一种查询算法, 通过找到连接所有查询节

点的 k-truss 并对其进行缩减, 来尽可能地减少社区的直径. 上述基于 k-核和基于 k-truss 的研究工作通常只

限制社区内节点或边的邻居数量, 而忽略了邻居之间的关系, 即节点的整个邻域结构, 导致社区内节点的

局部稠密性较差. 此外, 基于这些模型的社区查询通常默认返回包含查询节点集的一个社区, 可能导致社

区的整体稠密性较差. 

1.2   社区检测 

社区检测的目标是找到图中的所有社区, 通常采用全局标准来寻找合格的社区[23]. 传统的社区检测算法

通常基于图的拓扑结构, 如基于图分裂的方法、基于模块度的方法和基于谱聚类的方法等. 基于图分裂的方

法中最为著名的是 Girvan 和 Newman 提出的 GN 算法[3], 该算法将边的中介性作为删边的条件, 在迭代过程

中逐步删除边以得到社区. 为了降低 GN算法的复杂度, 一些改进的方法被提出, 包括降低边中介性计算复杂

度的方法和使用其他指标代替边中介性的方法[2427]. 在基于模块度的方法中, Newman 等人提出了模块度来

衡量社区结构划分的优劣, 从而将社区检测问题转化为了模块度最优化问题[28]. 相关技术如模拟退火、极值

优化和特殊矩阵特征值等也被引入到模块度的优化中[2932]. 基于谱分析的方法利用图的矩阵表示计算相应的

特征向量和特征值来实现节点聚类[3335]. 随着图学习技术的发展, 基于概率图模型和基于深度学习的社区检

测方法被提出. 基于概率图模型的方法采用启发式或元启发式来发现网络社区, 通过网络结构模型中的边来
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描述实体之间的依赖关系. 根据所使用的概率图模型, 可进一步分为有向图模型[3648]、无向图模型[4856]和混

合图模型[5759]. 基于深度学习的方法旨在利用面向社区的网络表示来识别社区结构, 它通过一些学习策略将

网络数据从原始输入空间映射到低维特征空间来推导新的网络表示. 根据使用的学习策略, 这类方法又可分

为基于自动编码器的方法[6065]、基于生成对抗网络的方法[6672]、基于图卷积网络的方法[7376]以及集成图卷

积网络和无向图模型的方法[77]. 社区检测利用全局信息挖掘图中的社区结构, 而本文聚焦社区查询问题, 旨

在为查询节点提供个性化的社区发现. 

2   基础概念 

在这一节, 我们介绍与本文相关的几个重要概念, 定义邻域连通 k-核社区模型, 并基于该模型研究两种

社区查询问题: 最稠密单社区查询和基于稠密度阈值的多社区查询. 表 1 罗列了本文用到的主要符号. 

表 1  符号表 
符号 描述 

G=(V,E) 无向图 
n=|V|, m=|E| 节点数,边数 

u,vV 节点 u,v 
(u,v)E 边(u,v) 

NG(u)={vV|(u,v)E} 节点 u 的邻居集合 
dG(u)=|NG(u)| 节点 u 的度 

GS=(VS,ES), VS=S, ES={(u,v)|u,vS,(u,v)E} 节点集 S 诱导的子图 
 

定义 1(k-核). 给定图G=(V,E)和整数 k>0, 如果存在子图GG满足以下条件, 则称G是G的一个 k-核, 记 

为 Gk=(Vk,Ek): (1) 对于任意节点 vV , dG(v)≥k; (2) G是满足条件(1)的极大子图. 

定义 2(核数). 给定图 G=(V,E), 如果存在一个 k 核 Gk=(Vk,Ek)使得节点 uVk, 但不存在(k+1)-核使得

uVk+1, 那么节点 u 的核数为 k, 记为 coreG(u). 

定义 3(邻域网络). 给定图 G=(V,E)和节点 uV, u 的邻域网络, 又称自我中心网络, 是由 u 及其邻居 NG(u)

诱导的 G 的子图, 记为 GN[u], 其中, N[u]=uNG(u). 

定义 4(邻域 k-核). 给定图 G=(V,E)、节点 uV 和整数 k>0, u 的邻域网络 GN[u]的 k-核为 u 的邻域 k-核, 记 

为 ( , ).k k k
u u uG V E  

定义 5(邻域连通 k-核). 给定图 G=(V,E)、两个不同的节点 u, v 和整数 k>0, 如果 u, v 的邻域 k-核 k
uG 和 k

vG

至少共享 k 个节点, 即 | |k k
u vV V k ≥ , 则 k k

u vG G 是邻域连通 k-核, 记为 ~ .k k
u vG G  

以图 1(a)所示的图 G 为例. 假设 k=2 并考虑节点 v11 和 v13. 根据定义, 
11[ ]N vG 为由节点集 N[v11]={v11,v12, 

v13}诱导的子图, 
13[ ]N vG 为由节点集 N[v13]={v13,v11,v12}诱导的子图. 可以看到: v11 的邻域 2-核为

11[ ]N vG , v13 的

邻域 2-核为
13[ ]N vG . 由于 N[v11]N[v13]={v11,v12,v13}≥k=2 成立, 因此, 

11[ ]N vG 和
13[ ]N vG 是邻域连通 2-核, 即

11 13[ ] [ ]~ .N v N vG G  

  

(a) 图 G (b) 图 G 基于边稠密度构建的加权图 

图 1  图 G 及其基于边稠密度构建的加权图 

定义 6(邻域连通 k-核社区). 给定图 G=(V,E)、子图 CG 和整数 k>0, 如果满足以下条件, 则 C 是基于邻 

域连通 k-核的社区: (1) 对于 C 中任意一个节点 u, 都存在一个不同的节点 v 满足 ~k k
u vG G ; (2) C 是满足条件(1) 
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的极大子图. 

定义 7(社区稠密度). 给定图 G=(V,E)和子图 CG, 如果 C 是邻域连通 k-核社区而不是邻域连通(k+1)-核

社区, 则社区 C 的稠密度为 (C)=k. 

 问题定义 

基于邻域连通 k-核的社区模型, 本文主要解决两种社区查询问题. 

(1) 最稠密单社区查询: 给定图 G 和查询节点集 S, 返回包含 S 的稠密度最大的社区 R. 

(2) 基于稠密度阈值的多社区查询: 给定图 G、查询节点集 S 和稠密度阈值>0, 返回包含 S 的一个或多 

个社区集合, 其中, 每个社区的稠密度都不小于, 即R,  (R)≥. 

考虑图 1(a)所示的图 G. 假设查询节点为 v9, 则图 1(a)中灰色阴影区域为包含 v9 的最稠密单社区, 即

R={v2,v4,v6,v7,v8,v9}. 这是因为该社区中每一对节点的邻域 3-核都是连通的, 且该社区是极大的. 此外, 该社

区的稠密度为 (R)=3, 因为其是邻域连通 3-核而不是邻域连通 4-核. 假设查询节点为 S={v8,v11}且稠密度阈值 

=2, 则基于稠密度阈值的多社区查询结果为图 1(a)中蓝色阴影区域覆盖的 2 个社区: ={C1,C2}, 其中, 社区 

C1={v1,v2,v3,v4,v6,v7,v8,v9}, 社区 C2={v11,v12,v13}. 可以验证: C1中每一对节点的邻域 2-核都是连通的, C2中每一

对节点的邻域 2-核也都是连通的. 然而, C1C2 中存在节点对的邻域 2-核不连通, 如节点 v11 和 v7. 根据定义

7, C1 和 C2 的稠密度都为 (C1)= (C2)=2. 可以看到, 多社区查询可以根据阈值将节点划分至不同的稠密社区. 

3   社区查询算法 

针对基于邻域连通 k-核的社区查询问题, 本节首先引入边稠密度的概念, 并提出解决最稠密单社区查询

和基于稠密度阈值的多社区查询问题的基线算法. 为了提高查询效率, 设计了索引树结构, 以支持快速地返

回包含查询节点集的最稠密单社区和满足稠密度约束的多社区. 最后, 对索引树进行了优化, 开发了改进索

引树以更高效地返回社区查询结果. 

3.1   基线查询算法 

3.1.1   边稠密度的定义与计算 

根据问题的定义, 最稠密单社区查询需要找到包含查询节点 S的邻域连通 k-核社区, 其中, k是最大的. 而

基于稠密度阈值的多社区查询需要找到包含查询节点 S的邻域连通 k-核社区, 其中, k>0. 因此, 这两种查询问

题都可以等价为查询包含节点集 S 的邻域连通 k-核社区. 对于查询节点集 S, 我们假设从其中的某个节点 u 开

始进行邻域连通 k-核社区的查询. 由定义 5 和定义 6 可知, 查询过程中需要满足以下条件: 对于 u 邻域 k-核中 

的每个节点 v, 节点 u 和节点 v 的邻域 k-核至少共享 k 个节点, 即 | |k k
u vV V k ≥ . 由于 k-核是一个嵌套结构, 

即(k+1)-核包含在 k-核中, 因此我们可以为每条边(u,v)计算满足 | |k k
u vV V k ≥ 的最大 k 值(即边稠密度), 以有 

效地支持查询. 下面正式给出边稠密度的定义. 

定义 8(边稠密度). 给定图 G=(V,E)和边(u,v)E, (u,v)的稠密度记为 (u,v), 表示节点 u 和节点 v 属于同一

邻域连通 (u,v)-核, 但不属于同一邻域连通 (u,v)+1-核. 

考虑图 1(a)所示的图 G. 对于边(v2,v9), 节点 v2 的邻域 3-核为节点集 V1={v2,v4,v7,v8,v9}诱导的子图, 而其

邻域 4-核为空图. 节点 v9 的邻域 3-核为节点集 V2={v2,v4,v8,v9}诱导的子图, 同样也不存在邻域 4-核. 由于

|V1V2|=|{v2,v4,v8,v9}|≥3, 因此, v2 和 v9 的邻域 3-核是连通的. 然而, v2 和 v9 的邻域 4-核不连通, 根据定义 8, 

边(v2,v9)的稠密度为 (v2,v9)=3. 

下面介绍边稠密度的计算方法. 给定节点 u 和节点 v 的共同邻居 w1,w2,…,wp. 对于每个共同邻居 wi, 设它 

在 u/v 邻域网络中的核数分别为
( ) ( )

( ) / ( )
N u N vG i G icore w core w . 定义函数

( ) ( )( , ) ( ) min{ ( ), ( )}
N u N vu v i G i G if w core w core w . 

令序列 L为由共同邻居w1,w2,…,wp的 f(u,v)()组成的序列, 即 L=f(u,v)(w1),f(u,v)(w2),…,f(u,v)(wp). 根据定义 8, 边(u,v)

的稠密度(u,v)为序列 L 的 H-index 值[7880],即(u,v)=H-index(f(u,v)(w1),f(u,v)(w2),…,f(u,v)(wp)). 需要注意的是: 这

里, f(u,v)(wi)取共同邻居 wi 的核数的最小值是因为 wi 需要在 u 和 v 的邻域网络中都构成 f(u,v)(wi)-核. 
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算法 1 展示了边稠密度计算方法 EdgeDensityCMP 的伪代码. 该算法首先为每个节点构建邻域网络并计

算其中节点的核数(第 14行), 然后计算每条边的稠密度(第 523行). 所有节点的邻域网络可以利用三角形枚

举算法来构造[8184]. 计算核数采用 peeling 方法, 依次删除度数最小的节点, 并将其度数作为节点的核数. 当

删除一个节点后, 同时删除它的所有邻接边并更新邻居节点的度数. 给定一条边(u,v), 当计算完 u 和 v 邻域网

络中节点的核数后, 算法 1为共同邻居w1,w2,…,wp计算 f(u,v)(wi)并构造序列 L(第 8行). 在计算序列 L的H-index

时, 使用变量 m 记录不小于 (u,v)的数值个数, 并使用数组 array 存储每个数值在序列 L 中的个数,即 array[i]

代表数字 i 在序列 L 中的个数. 对于序列 L 中每一个数字 x, 算法会增加数组 array 对应位置 array[x]的值. 如

果 x≥ (u,v), 则 m 增加 1, 并检查是否需要更新 (u,v). 如果需要更新, 算法会同时修改 m 和 (u,v). 

算法 1. EdgeDensityCMP. 

输入: 图 G=(V,E). 

输出: 每条边(u,v)的稠密度 (u,v). 

1. for V 中的每个节点 u do 

2.  构建 u 的邻域网络 GN[u]; 

3.  计算 GN[u]中每个节点 v 的核数
[ ]

( )
N uGcore v ; 

4. end for 

5. for E 中的每条边(u,v) do 

6.  L[];  //初始化为一个空序列 

7.  for 每一个 u,v 的共同邻居 wi do 

8.   
( ) ( )( , ) ( ) min{ ( ), ( )}

N u N vu v i G i G if w core w core w ; L.append(f(u,v)(wi));  //构造序列 L 

9.  end for 

10.   (u,v)0; 

11.  m0;  //m 代表序列 L 中比 (u,v)大的数值的个数 

12.  array[];  //array 存储每个 L 中的数值在 L 中对应的个数 

13.  for xL do 

14.   array[x]array[x]+1; 

15.   if x≥ (u,v) then 

16.    mm+1; 

17.   end if 

18.   while marray[ (u,v)]≥ (u,v)+1 do 

19.    mmarray[ (u,v)]; 

20.     (u,v) (u,v)+1; 

21.   end while 

22.  end for 

23. end for 

24. return 每条边(u,v)的稠密度 (u,v) 

3.1.2   基于边稠密度的算法 

根据定义 8, 可以为图 G 中的每条边计算其稠密度, 并将边稠密度视为边的权重, 从而构造出一个加权

图. 当加权图中的两个节点通过权值为 (,)的边连接时, 可以确保加入这两个节点的特定( (,)2)个共同邻

居能构成一个新的邻域连通 (,)-核. 并且, 如果这个邻域连通 (,)-核中存在节点 p 和其他节点 q, 仍然通过

权值不小于 (,)的边连接, 则将 q 及特定( (,)2)个共同邻居加入其中, 可以形成一个更大的邻域连通 (,)-

核. 通过不断地扩展邻域连通 (,)-核, 必定可以获得邻域连通 (,)-核社区. 因此, 针对最稠密单社区查询和

基于稠密度阈值的多社区查询问题, 一种最直观方法是, 在基于边稠密度构建的加权图上对查询节点执行广
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度优先搜索. 其中, 前者在搜索过程中维护一个变量来表示能连通所有查询节点且最大的 k 值, 后者则在搜

索过程中判断查询节点是否可以通过权值不小于的边连接. 我们将用于解决最稠密单社区查询问题的这种

直观方法称为 BasicSCS 算法, 用于解决基于稠密度阈值的多社区查询问题的直观方法称为 BasicMCS 算法.

由于空间限制, 我们省略了 BasicSCS 算法和 BasicMCS 算法的伪代码. 

图 1(b)展示了将图 G 中边的稠密度视为边的权重而构造出的加权图. 假设查询节点集 S={v4,v9}. 对于最

稠密单社区查询问题, BasicSCS算法执行广度优先搜索. 它首先将 v4和 v9的连边加入优先队列, 其中, 优先队

列的优先级为边的稠密度. 接着, 从优先队列中取出稠密度最大的边(v9,v8), 更新变量的值为 (v9,v8)=3, 并 

将该边加入集合 R . 然后, 算法判断查询节点是否可以通过 R中的边连通: 如果可以, 则 BasicSCS 算法重新 

执行广度优先搜索, 将边稠密度不小于的边加入结果集 R 并终止; 否则, 算法将 v8 的连边加入优先队列, 继

续下一轮迭代. 在本例中, R 为图 1(a)灰色阴影区域所示. 对于基于稠密度阈值的多社区查询问题, 假设查询

节点集 S={v8,v11}且=2. BasicMCS 算法同样执行广度优先搜索. 由于 v7 和 v11 的边稠密度 (v7,v11)=1<=2, 因

此, 广度优先搜索断开, 基于稠密度阈值的多社区查询结果为图 1(a)中蓝色阴影区域覆盖的 2 个社区. 

3.2   基于索引树的查询算法 

基线算法 BasicSCS 和 BasicMCS 的时间复杂度较高, 因为它们无法快速判定查询节点是否处于同一个社

区 . 考虑到邻域连通 k-核的传递性 , 一种更高效的方法是 , 根据不同边稠密度的连通性构造索引 . 并查

集(disjoint-set)是一种经典的数据结构, 通过维护若干个不重叠集合, 可以高效地判断两个元素是否在同一个

集合. 因此, 可以采用类似于并查集的方式将加权图转化成索引树结构, 从而支持高效的社区查询. 本节首先

介绍类并查集的索引树结构及其构造方法, 接着介绍针对两种社区查询问题的基于索引的处理算法. 

3.2.1   索引树的结构与构建 

索引树 Index, 记为 T, 是由图 G 中所有节点构成的树. 对于树中的每一个节点 u, 都附有变量 f (u)表示其

在树中的父亲节点, 变量 deep(u)表示其在树中的深度, 变量 w(u)表示该节点与其父亲节点之间连边的稠密度,

即 w(u)= (u,f (u)). 索引树 T 的构建方法 IndexConstruct 的伪代码如算法 2 所示. 具体而言, 该算法首先执行

EdgeDensityCMP 算法(算法 1)计算出边的稠密度, 按照边稠密度非递增的顺序对 G 中的所有边排序, 并初始

化一棵空树 T (第 13 行). 然后, 算法按序将边加入索引树 T 中(第 713 行). 设 r(u)表示 u 在当前 T 中对应的

根节点, 即所属的集合.对于新加入的边(u,v), 算法通过查询 r(u)和 r(v)来判断节点 u 和 v 是否已经在 T 中连通. 

如果已经连通, 即 r(u)=r(v), 则表示 u 和 v 可以被邻域连通 k-核所包含, 其中, k≥ (u,v), 因此不需要将这条边

加入索引树 T 中; 否则, 将边(u,v)加入当前的索引树 T 中并更新相关变量值(第 9 行). 最后,算法计算每个节点

在 T 中的深度 T.deep(u)和其父亲节点 T.f (u)并返回索引树 T(第 12、13 行). 可见: 在索引树 T 中任意由根节点

到叶子节点的路径上, 离根节点越远的边权值越大. 也就是说, 对于选定的节点 u,假设 u 与父亲节点 f(u)之间

的边的权值为 k, 则 u 和其子孙在 T 中的连边权值都不小于 k, 因此, f(u)、u 及 u 的子孙可以组成一个邻域连

通 k-核. 

算法 2. IndexConstruct. 

输入: 图 G=(V,E), 每条边(u,v)的稠密度 (u,v). 

输出: 索引树 Index T. 

1. 执行 EdgeDensityCMP 算法; 

2. 对 E 中所有的边按稠密度非递增的顺序排序; 

3. T一个包含所有节点, 但没有边的空树; 

4. for V 中的每个节点 u do 

5.  T.w(u)0; T.f(u)u; T.deep(u)0; r(u)u; 

6. end for 

7. for E 中的每条边(u,v) do 

8.  if r(u)r(v) then 
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9.   r(u)r(v); T.w(u) (u,v); TT(u,v); 

10.  end if 

11. end for 

12. 在 T 上执行 DFS 搜索得到每个节点的深度 T.deep(u)和其父亲节点 T.f (u); 

13. return 索引树 Index T 

考虑图 G 如图 1(a)所示, 图 2(a)展示了由 G 构建的索引树 T, 其中, 节点之间连边上的值为边的权值, 即

边稠密度. 对于节点 v2, 我们有 T.f (v2)=v9, T.w(v2)= (v2,v9)=3, T.deep(v2)=4. 可以观察到: 在索引树 T 中, 沿着

从根节点到叶子节点的任意路径上, 边的权值都是非递减的. 

 
 

(a) 图 G 构建的索引树 T (b) 图 G 构建的改进索引树 T̂  

图 2  图 G 构建的索引树 T 和改进索引树 T̂  

3.2.2   基于索引树的算法 

首先介绍基于索引树的最稠密单社区查询算法 IndexBasedSCS. 假设查询节点集 S={q1,q2,…,qm}. 根据索

引树的性质, 查询节点集合 S 的最稠密社区, 即 k 最大的邻域连通 k-核, 需要首先获得这些节点在索引树上的

最近公共祖先, 即 aS=lca(q1,q2,…,qm). IndexBasedSCS 算法通过迭代计算当前节点与之前所有查询节点的最近

公共祖先来得到 aS, 即 lca(q1,q2,…,qm)=lca(q1,lca(q2…lca(qm1,qm))). 在计算两个节点 u 和 v 的最近公共祖先时, 

IndexBasedSCS 算法首先找到 u 和 v 具有相同深度的祖先节点 au 和 av, 即 deep(au)=deep(av). 当 au 与 av 深度

相同后, 令它们同时向父亲节点移动直到第 1 次遇见相同的祖先节点, 这个相同的祖先节点即为最近公共祖

先. 在搜索 aS 的过程中, IndexBasedSCS 算法使用变量表示最大稠密度值, 即各查询节点到最近公共祖先路

径上的边权最小值. 如果 aS 与其父亲节点 f(aS)连边的权值不小于 , 则算法继续迭代, 直到找到满足条件 

ˆ ˆ( , ( ))S Sa f a  的祖先节点 ˆSa ; 否则, aS 即为满足条件的 ˆSa . 设集合 M 表示与公共祖先 ˆSa 连边不小于的孩

子节点. IndexBasedSCS 算法返回以 M 中节点为根的子树中节点以及公共祖先节点 ˆSa 作为最稠密单社区查询 

的结果. 在最坏情况下, 单个最近公共祖先的时间复杂度可能达到 O(n), 因此, IndexBasedSCS 算法的总时间

复杂度达到 O(|S|n), 其中, n 为节点的个数. 

下面介绍基于索引树的多社区查询算法 IndexBasedMCS. 在索引树上查询包含多个节点且稠密度不小于

阈值的社区等价于查询这些节点的祖先, 并要求这些祖先与其父亲节点的连边权值小于, 但与子孙节点的

连边权值都不小于 . 因此, 与 IndexBasedSCS 算法类似, IndexBasedMCS 算法也需要通过每次向父亲节点移

动来搜索祖先节点. 不同的是, IndexBasedMCS算法不需要对所有查询节点的祖先进行合并, 从而得到一个公

共祖先, 而是需要找到查询集合中每个节点的合法祖先, 即与其父亲节点的连边权值小于 , 但与子孙节点的 

连边权值都不小于的节点. 假设 ˆSa 为任意一个合法祖先,集合 M 表示与 ˆSa 连边不小于的孩子节点, 则

IndexBasedMCS 算法返回以 M 中节点为根的子树中节点以及合法祖先 ˆSa 作为一个满足稠密度约束的社区. 

IndexBasedMCS 算法的最坏时间复杂度仍为 O(|S|n). 

由于空间限制, 我们省略了 IndexBasedSCS 和 IndexBasedMCS 的伪代码. 

考虑图 G 如图 1(a)所示 , 其索引树如图 2(a)所示 . 假设查询节点为 v9. 由于只有 1 个查询节点 , 

IndexBasedSCS 算法将 v9 作为根节点. 以 v9 为根节点的子树中边的最大权值为 3, 因此包含 v9 的最稠密单社

区为{v2,v4,v6,v7,v8,v9}, 即图 1(a)中灰色阴影区域, 并且该社区的稠密度为 3. 假设查询节点为 S={v8,v11}且稠密
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度阈值=2. IndexBasedMCS 算法首先在索引树中找到节点 v8 的父亲节点 v9, 由于 v9 与其父亲节点 v13 的边稠

密度为 1<=2, 因此包含 v8 且稠密度不小于的社区为 C1={v1,v2,v3,v4,v6,v7,v8,v9}.对于节点 v11, 同样找到其父

亲节点 v13, 由于 v13 与其父亲节点 v10 的边稠密度为 1<=2, 因此包含 v11 且稠密度为 2 的社区为 C2={v11,v12, 

v13}. IndexBasedMCS 算法返回={C1,C2}作为基于稠密度阈值的多社区查询结果. 

3.3   基于改进索引树的查询算法 

3.3.1   改进索引树的结构与构建 

通过分析基于索引树的查询算法可知: 当查询多个节点的社区时, 需要计算这些节点在索引树 T 上的最

近公共祖先. 在索引树 T 中, 每个节点仅存储了其父亲节点的信息. 搜索两个节点的最近公共祖先需要依次

向父亲节点搜索, 这种方法在最坏情况下的时间复杂度可以达到 O(n). 如果对每一个节点 u 存储多阶祖先节

点, 即存储 2d(d=0,1,2,…,log2deep(u))阶祖先节点, 则每个节点最多存储 log(n)个多级祖先. 通过跳跃式的查

询方法, 可以在 O(logn)的时间复杂度下查询节点的最近公共祖先. 基于以上思路, 我们提出了改进的索引树

结构, 通过存储多级祖先节点来提高最近公共祖先的查询效率. 

改进索引树 EnIndex 的结构与索引树结构相似, 区别在于索引树只为每个节点存储其父亲节点, 而改进

索引树则存储其 2d(d=0,1,2,…,log2deep(u))阶祖先节点. 改进索引树的构建方法称为 EnIndexConstruct, 如算

法 3 所示. 该算法首先利用算法 2 构建索引树 T(第 1 行), 然后从 T 的根节点开始执行先序遍历的深度优先搜 

索(第 216 行). 令 root 为索引树 T 的根节点, (u)表示存储节点 u 多阶祖先的数组. 当搜索到一个节点时,可 

以确定该节点的父亲节点为它的 20 阶祖先. 根据先序遍历的性质, 搜索当前节点时已经计算完祖先节点的多 

阶祖先, 因此可以通过递推计算当前节点的多阶祖先. 假设当前节点为 u, 其 2i阶祖先节点为(u)[i],可以推导

出 u 的 2i1 阶祖先节点的 2i1 阶祖先节点是 u 的 2i 阶祖先节点, 即(u)[i]=((u)[i1])[i1](第 11 行).通过此

递推公式, 可以快速得到每个节点的多阶祖先节点. 最后, EnIndexConstruct 算法返回改进索引树 T̂ (第 18 行). 

算法 3. EnIndexConstruct. 

输入: 图 G=(V,E), 每条边(u,v)的稠密度(u,v). 

输出: 改进索引树 EnIndex T̂ . 

1. 执行 IndexConstruct 构建查询树索引 T; 

2. rootT 的根节点; 

3. 一个空的队列; 

4. .push(root); 

5. while  do 

6.  u.pop(); 

7.  d=log2T.deep(u); 
8.  (u)[];  //大小为 d 的数组,用于存储节点 u 的多阶祖先节点; 

9.  (u)[0]T.f(u); 

10.  for i 从 1 到 d do 

11.   (u)[i]((u)[i1])[i1]; 

12.  end for 

13.  for vNT(u)且 vT.f (u) do 

14.   .push(v); 

15.  end for 

16. end while 

17. ˆ ( { ( ) | })T T u u V     ; 

18. return 改进索引树 EnIndex T̂  
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考虑图 1(a)所示图 G. 图 2(b)展示了 G 构建的改进索引树 T̂ , 其中, 每个节点保存了 2d(d=0,1,2,…, 

log2deep(u))阶祖先节点. 对于节点 v2, 其深度为 T.deep(v2)=4, 因此我们保存 2d(d=0,1,2,…,log24)阶祖先. 

第 0 阶祖先为 v2 的父亲节点, 即(v2)[0]v9. 根据递推公式, 可以得到第 1 阶祖先为 v13, 第 2 阶祖先为 v5. 对

于节点 v11, 其深度为 T.deep(v11)=3, 因此改进索引树 T̂ 保存其第 0 阶祖先为父亲节点 v13, 根据递推公式, 可 

以得到第 1 阶祖先为 v10. 

3.3.2   基于改进索引树的算法 

基于改进索引树的最稠密单社区查询算法称为EnIndexBasedSCS, 其伪代码如算法 4所示. 该算法利用改

进索引树存储的多阶祖先信息, 通过类似于二分搜索的方法实现高效的最近公共祖先查找. 具体而言, 当按

照二进制从大到小的顺序查找两个节点 u 和 v 的祖先节点时, 如果当前得到的两个祖先节点 au和 av 是不同的,

即 auav, 说明最近公共祖先的深度比 au 和 av 都要浅. 而当 au 和 av 相同且所有更深的 au 和 av 不同时, au/av 就

是 u 和 v 的最近公共祖先节点. 在 EnIndexBasedSCS 算法中, 节点 u 被认为是深度更深的节点. 该算法首先找

到与节点 v 深度相同的 u 的祖先节点(第 813 行), 然后对同一深度的两个节点按照类似于二分搜索的方法查

找最近公共祖先 aS(第 1721 行). 在找到 aS 后, EnIndexBasedSCS 算法使用变量来表示最大稠密度 

值 ,  并根据 aS 与其父亲节点连边的权值来决定是否继续向上搜索祖先节点 ˆSa (第 2528 行 ) .  最后 , 

EnIndexBasedSCS 算法返回以 M 中节点为根的子树中节点以及公共祖先节点 ˆSa 作为最稠密单社区查询的结 

果(第 30 行). 利用改进索引树, EnIndexBasedSCS 算法可以在 O(|S|logn)的时间内返回包含查询节点集 S 的最

高稠密度社区. 

算法 4. EnIndexBasedSCS. 

输入: 图 G=(V,E), 查询节点集 S,多级祖先索引树 T̂ . 

输出: 包含查询节点集 S 的最稠密社区 R. 

1. rS[0];  //初始化 r 为集合 S 中第 1 个节点 

2. for S\S[0]中的每个节点 v do 

3.  ur; 

4.  if ˆ ˆ. ( ) . ( )T deep u T deep v  then 

5.   tu; uv; vt;  //更新节点 u 为深度更深的节点 

6.  end if 

7.  2
ˆlog . ( )d T deep u    ; 

8.  while d≥0 do  //统一节点 u 和 v 的祖先节点的深度 

9.   if ˆ ˆ. ( ) (1 ) . ( )T deep u d T deep v ≥  then 

10.    u(u)[d]; 

11.   end if 

12.   dd1; 

13.  end while 

14.  if u=v then 

15.   ru; 

16.  else 

17.   for d 从 2
ˆlog . ( )T deep u   到 0 do  //按照二进制递减顺序查找最近公共祖先 

18.    if (u)[d](v)[d] then 

19.     u(u)[d]; v(u)[d]; 

20.    end if 

21.   end for 
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22.   r(u)[0]; 

23.  end if 

24. end for 

25. 以 r 为根节点的子树中的最小边权; 

26. while  (r,(r)[0])=  do 

27.  r(r)[0]; 

28. end while 

29. M{w| (r,w)≥}; 

30. return R以 M 中节点为根的子树中节点以及 r 节点组成的社区 

针对基于稠密度阈值的多社区查询问题, 算法 5 展示了基于改进索引树的查询算法 EnIndexBasedMCS.

对于查询节点集中的节点 u, 该算法利用改进索引树中存储的多阶祖先信息, 通过类似二分查找的方法找到 u

所在的邻域连通 -核社区. 在查找过程中, 如果当前得到的祖先节点 r 与父亲节点的连边小于稠密度阈值 , 

说明合法祖先节点的深度比 r 深, 则舍弃得到的祖先节点 r; 如果得到的祖先节点 r 与父亲节点的连边要大于

 , 说明合法祖先节点的深度比 r 浅, 则接收这个祖先节点 r. 也就是说, EnIndexBasedMCS 算法仍然按照多阶 

祖先从高到低的顺序查找, 找到最后一个与父亲连边权值小于的合法祖先节点 ˆSa (第 411 行). 在找到每个

查询节点的合法祖先节点后, 令集合 M 表示与 ˆSa 连边不小于的孩子节点, 则以 M 中节点为根的子树中节点

以及合法祖先 ˆSa 是一个满足稠密度约束的社区. 对查询的节点进行归类 , 确定在同一邻域连通-核的节 

点和在不同邻域连通 -核的节点, 即可计算出满足稠密度约束的多个社区(第 1419 行). 

在 EnIndexBasedMCS算法中, 对于每一个节点 u, 查询它所在邻域连通 -核社区的时间复杂度为 O(logn).

由于共有|S|个待查询节点, 因此算法 EnIndexBasedMCS 的时间复杂度为 O(|S|logn). 

算法 5. EnIndexBasedMCS. 

输入: 图 G=(V,E), 查询节点集 S,稠密度阈值, 多级祖先索引树 ˆ.T  

输出: 包含查询节点集 S 的多社区. 

1. R[]; 

2. for S 中的每个节点 u do 

3.  auu; 

4.  for d 从 2
ˆlog . ( )uT deep a  到 0 do 

5.   if (au)[d]与父亲节点连边的权值≥  then 

6.    au(au)[d]; 

7.   end if 

8.  end for 

9.  if auroot 且 au 与(au)[0]连边的权值≥  then 

10.   au(au)[0]; 

11.  end if 

12.  RR{au}; 

13. end for 

14. for R 中的每个节点 ˆSa  do 

15.  ˆ{ | ( , ) };SM w a w  ≥  

16.  R̂ 以 M 中节点为根的子树中节点以及 ˆSa 节点组成的社区; 

17.  ˆ;R    

18. end for 
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19. return 满足稠密度约束的多个社区 

3.4   复杂度分析 

表 2 总结了不同算法的时间复杂度和空间复杂度, 下面提供相关的理论证明. 

表 2  算法复杂度 

算法 功能 时间复杂度 空间复杂度 
EdgeDensityCMP 边稠密度计算 O(m) O(m+n) 

IndexConstruct 索引树构建 O(m+logm+n) O(m+n) 
EnIndexConstruct 改进索引树构建 O(m+logm+nlogn) O(m+nlogn) 

BasicSCS 
最稠密单社区查询 

O(|S|(n+m)) O(m+n) 
IndexBasedSCS O(|S|n) O(n) 

EnIndexBasedSCS O(|S|logn) O(nlogn) 
BasicMCS 

基于稠密度阈值的多社区查询 
O(|S|(n+m)) O(m+n) 

IndexBasedMCS O(|S|n) O(n) 
EnIndexBasedMCS O(|S|logn) O(nlogn) 

 

定理 1. 给定图G=(V,E), EdgeDensityCMP算法的时间复杂度和空间复杂度分别为O(m)和O(m+n), 其中, 

为图 G 的树性. 

证明 :  在算法 1 的第 1、 2 行 ,  E d g e D e n s i t y C M P 为每个节点构建邻域网络需要的时间是

 ( , )
O min{ ( ), ( )}

u v E
d u d v


 O(m). 第 3 行为每个节点的邻域网络计算核数, 共需要  O ( ) O( ),

u V
d u m


  

因此, 第 14 行的时间复杂度为 O(m). 在第 512 行中, 算法为每条边计算共同邻居, 并构造序列 L, 消耗的

时间为  ( , )
O min{ ( ), ( )} O( ).

u v E
d u d v m


  第 1322 行计算序列 L 的 h-index 来得到每条边的稠密度, 时间复

杂度为  ( , )
O min{ ( ), ( )} O( ).

u v E
d u d v m


  综上, EdgeDensityCMP 算法的时间复杂度为 O(m). 对于空间复 

杂度, 算法构建节点的邻域网络最多消耗 O(m+n)的空间. 在存储核数, 序列 L 以及边稠密度等时, 只需要几

个与节点数或边数成线性关系的数据结构. 因此, EdgeDensityCMP 算法的空间复杂度为 O(m+n). 

定理 2. 给定图G=(V,E)和查询节点集 S, BasicSCS算法和BasicMCS算法的最坏时间复杂度为O(|S|(n+m)),

空间复杂度为 O(m+n). 

证明: BasicSCS 算法和 BasicMCS 算法的核心思想都是在基于边稠密度构建的加权图上对查询节点执行

广度优先搜索. 对于查询节点集 S 中的每个节点, 执行广度优先搜索的时间复杂度为 O(m+n), 因此, BasicSCS

和 BasicMCS 算法的最坏时间复杂度为 O(|S|(n+m)). 至于空间复杂度, 算法存储图需要 O(m+n)的空间, 执行

广度优先搜索需要 O(n)的空间, 因此总空间复杂度为 O(m+n). 

定理 3. 给定图 G=(V,E), IndexConstruct 算法构建索引树的时间复杂度为 O(m+logm+n), 空间复杂度为

O(m+n). 

证明: 在算法 2 的第 1 行中, IndexConstruct 算法执行算法 1 计算每条边的稠密度, 需要 O(m)的时间. 第

2 行对边排序需要 O(logm)的时间. 第 46 行为每个节点初始化一些变量, 需要 O(n)的时间. 在第 710 行, 为

每条边执行并查集的查询与合并操作需要 O(m)的时间. 第 12 行在构建好索引树 T 上从根节点执行 DFS 得到

每个节点的深度, 由于 T 包含 n 个节点和(n1)条边, 因此消耗 O(n+n1)=O(n)的时间. 综上, IndexConstruct 算

法的时间复杂度为 O(m+logm+n+m+n)=O(m+logm+n). 对于空间复杂度, IndexConstruct 执行算法 1 需要

O(m+n)的空间. 对 T的每个节点存储变量 r(), T.w(), T.deep()以及 T.f()需要O(n)的空间. 因此, IndexConstruct

算法占用的总空间为 O(m+n). 

定理 4. 给定图 G=(V,E)和查询节点集 S, 基于索引树 T 的 IndexBasedSCS 算法和 IndexBasedMCS 算法的

时间复杂度和空间复杂度分别为 O(|S|n)和 O(n). 

证明: IndexBasedSCS 算法和 IndexBasedMCS 算法需要执行|S|次循环来找到所有查询节点的最近公共祖

先. 计算两个节点的最近公共祖先需要 O(n)的时间, 因此, IndexBasedSCS 算法和 IndexBasedMCS 算法的时间

复杂度为 O(|S|n). 至于空间复杂度, 这两个算法都只需要存储索引树 T, 因此空间复杂度为 O(n). 
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定理 5. 给定图G=(V,E), EnIndexConstruct算法构建改进索引树 T̂ 的时间复杂度为O(m+logm+nlogn), 空 

间复杂度为 O(m+nlogn). 

证明: 在算法 3 的第 1 行中, EnIndexConstruct 构建索引树 T 需要 O(m+logm+n)的时间. 第 516 行从根 

节点执行深度优先遍历的时间复杂度为 O(n), 为每个节点计算多级祖先需要  O O( log )
u V

n d n n


 的时间,  

因此共消耗 O(nlogn)的时间. 综上, 算法 3 的时间复杂度为 O(m+logm+nlogn). 对于空间复杂度, 改进索引树 

T̂ 在索引树的基础上还需为每个节点储存多级祖先, 这需要额外的 O(nlogn)的空间, 因此, 算法 3 的空间复杂 

度为 O(m+nlogn). 

定理 6. 给定图 G=(V,E)和查询节点集 S, 基于改进索引树 T̂ 的 EnIndexBasedSCS 和 EnIndexBasedMCS 

算法的时间复杂度和空间复杂度分别为 O(|S|logn)和 O(nlogn). 

证明: 在算法 4 和算法 5 中, EnIndexBasedSCS 和 EnIndexBasedMCS 需要执行|S|次循环来找到所有查询 

节点的最近公共祖先 .  基于改进索引树 ˆ,T  计算两个节点的最近公共祖先需要 O(logn)的时间 ,  因此 , 

EnIndexBasedSCS 算法和 EnIndexBasedMCS 算法的时间复杂度为 O(|S|logn). 对于空间复杂度, 两个算法只需 

要存储索引树 T̂ , 因而空间复杂度为 O(nlogn). 

4   实验分析 

4.1   实验数据 

我们在 6 个不同规模的真实数据集上进行实验, 这些数据集包括 4 个社交网络、一个通信网络以及一个

科学协作网络. 所有的数据集都可以从 https://snap.stanford.edu/data 网站下载. 数据集的详细统计信息见表 3. 

表 3  实验数据集 
数据集 节点数 边数 类型 空间占用(MB) 

Facebook 2 888 2 981 社交网络 0.022 
Youtube 1 134 890 2 987 624 社交网络 22.794 
WikiTalk 2 394 385 4 659 565 通信网络 35.550 

DBLP 1 843 615 8 350 259 科学协作网络 63.707 
Pokec 1 632 803 22 301 964 社交网络 170.150 

LiveJournal 3 997 962 34 681 189 社交网络 264.596 
 

4.2   实验环境配置 

针对最稠密单社区查询问题, 本文实现了基于边稠密度的查询算法 BasicSCS、基于索引树的查询算法

IndexBasedSCS 以及基于改进索引树的查询算法 EnIndexBasedSCS. 针对基于稠密度阈值的多社区查询, 实现

了基于边稠密度的查询算法 BasicMCS、基于索引树的查询算法 IndexBasedMCS (算法 4)以及基于改进索引树

的查询算法 EnIndexBasedMCS (算法 5). 我们还实现了索引树和改进索引树的构建算法: IndexConstruct (算法

2)和 EnIndexConstruct (算法 3). 所有算法都使用 C++实现 , 使用 gcc7.5 编译 . 实验均在一台系统为

Ubuntu18.04WSL 的服务器上进行, 服务器内存为 64 GB, CPU 为 Intel(R) Core(TM) i5-7200UCPU@2.50 GHz. 

4.3   实验方法 

最稠密单社区查询问题中存在一个参数: 查询节点集 S. 在评估最稠密单社区查询算法时, 我们变化 S 的

大小为|S|{5,10,15,20,25}, 且|S|的默认值为 10. 基于稠密度阈值的多社区查询问题中, 除查询节点集 S外, 还

有一个参数为稠密度阈值 . 我们变化 S 的大小|S|{5,10,15,20,25}和{3,4,5,6,7}进行算法评估, 其中, |S|的

默认值为 10, 的默认值为 3. 在实验中, 除非特殊声明, 所选取的参数均为其默认值. 对于每一个查询集大

小, 我们针对每一个数据集随机生成 10 000 个查询集进行查询, 算法消耗的时间为 10 000 次查询的总和. 

4.4   实验结果与分析 

1) 索引树和改进索引树的评估 

实验使用 IndexConstruct 和 EnIndexConstruct 算法为 6 个数据集分别构建索引树和改进索引树. 图 3(a)展
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示了这两个算法在不同数据集上的运行时间. 在所有数据集上, IndexConstruct 算法构建索引树的时间略快于

EnIndexConstruct 算法构建改进索引树的时间. 这是因为 EnIndexConstruct 算法需要先执行 IndexConstruct 来

构建索引树, 然后再对其进行改进. 同时, 这两种索引构建算法效率非常高, 均能在 2 500 s 内完成对具有百

万级节点和千万级边的 LiveJournal 数据集的索引构建. 实验还评估了 6 种数据集上索引树和改进索引树的内

存占用情况, 实验结果如图 3(b)所示. 可以看到: 在所有数据集上, 索引树的占用空间大小不超过 1 200 MB, 

改进索引树的占用空间大小不超过 1 600 MB. 改进索引树的大小大于索引树的大小, 但不超过索引树的   

1.6 倍. 因此, 两种索引可以被存储在现代计算机上. 从后面社区查询的实验结果可以看出: 使用改进索引树, 

只需要付出略高一些的存储空间, 就可以获得搜索效率的巨大提升. 

 
 

(a) 索引树和改进索引树的构建时间 (b) 索引树和改进索引树的内存占用 

图 3  索引树和改进索引树的构建时间和内存占用 

2) 最稠密单社区查询算法的评估 

实验评估 BasicSCS 算法、IndexBasedSCS 算法以及 EnIndexBasedSCS 算法的效率. 由于最稠密单社区查

询只需要输入查询集合 S, 因此实验变化 S 的大小进行测试. 不同数据集下, 最稠密单社区查询算法的实验结

果如图 4 所示. 

   

(a) Facebook, 变化|S| (b) Youtube, 变化|S| (c) WikiTalk, 变化|S| 
 

   

(d) DBLP, 变化|S| (e) Pokec, 变化|S| (f) LiveJournal, 变化|S| 

图 4  最稠密单社区查询算法的效率 

从图 4 可以看到: 在所有数据集上, 随着节点集合大小的增加, BasicSCS 算法、IndexBasedSCS 算法以及

EnIndexBasedSCS 算法的运行时间是递增的. 对于同一个查询节点集, BasicSCS 比 IndexBasedSCS 至少慢 2

个数量级, 比 EnIndexBasedSCS 至少慢 3 个数量级. 此外, 在小数据集 Facebook 上, EnIndexBasedSCS 比
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IndexBasedSCS 略快; 在其他数据集上, EnIndexBasedSCS 比 IndexBasedSCS 快至少 2 个数量级. 这是因为

EnIndexBasedSCS 算法基于改进的索引树, 在搜索最近公共祖先时比 IndexBasedSCS 算法更高效. 例如: 在

DBLP 上, 当集合大小为 10 时, BasicSCS 算法的查询时间为 1 933 810 s, 而基于索引树的 IndexBasedSCS 算法

和基于改进索引树的 EnIndexBasedSCS 算法分别运行了 749.286 s 和 0.026 s. BasicSCS 算法分别比

IndexBasedSCS 算法和 EnIndexBasedSCS 算法慢了 3 个数量级和 7 个数量级, 而 IndexBasedSCS 算法比

EnIndexBasedSCS 算法慢 4 个数量级. 实验结果证实了基于改进索引树的算法比基于索引树的算法更能显著

提升最稠密单社区查询的效率. 

3) 基于稠密度阈值的多社区查询算法评估 

实验测试 BasicMCS 算法、IndexBasedMCS 算法以及 EnIndexBasedMCS 算法的效率. 这 3 个算法需要输

入查询集合 S 和稠密度阈值 , 我们分别变化这两个参数来进行实验. 不同数据集下, 多社区查询算法变化 S

大小和变化的实验结果分别如图 5 和图 6 所示. 

从图 5 可以看到: 在所有数据集上, BasicMCS、IndexBasedMCS 以及 EnIndexBasedMCS 算法的运行时间

随着节点集合大小的增加而增加. 对于同一个查询节点集, 在小数据集 Facebook 上, BasicMCS 算法的运行时

间大约是 IndexBasedMCS 算法运行时间的 24 倍, 是 EnIndexBasedMCS 算法运行时间的 46 倍; 在其他数据

集上, IndexBasedMCS 比 BasicMCS 至少快 3 个数量级, 而 EnIndexBasedMCS 比 IndexBasedMCS 至少快 1 个

数量级 . 例如 : 在数据集 DBLP 上 , 当查询集合大小为 10 时 , EnIndexBasedMCS 算法的查询时间比

IndexBasedMCS 算法的查询时间大约低 3 个数量级, 比 BasicMCS 算法的查询时间大约低 6 个数量级. 实验结

果证实了所提出的基于索引树的算法和基于改进索引树的算法的效率. 

此外, 从图 6 可以看到: 在所有数据集上, BasicMCS、IndexBasedMCS 以及 EnIndexBasedMCS 算法的运

行时间随着稠密度阈值的增加而降低. 这是因为越大的稠密度阈值所能找到的社区大小越小, 在查询过程

中向祖先节点搜索的步数就越少. 对于同一个 , 在所有数据集上, BasicMCS 算法慢于 IndexBasedMCS 算法

和 EnIndexBasedMCS 算法; 而 EnIndexBasedMCS 算法明显快于 IndexBasedMCS 算法. 例如: 在 DBLP 上, 当

=3 时, EnIndexBasedMCS 算法的查询时间比 IndexBasedMCS 算法的查询时间大约低 4 个数量级 , 比

BasicMCS算法的查询时间大约低 7个数量级. 实验结果再次证实了基于索引树的算法和基于改进索引树的算

法的效率. 

   

(a) Facebook, 变化|S| (b) Youtube, 变化|S| (c) WikiTalk, 变化|S| 
 

   

(d) DBLP, 变化|S| (e) Pokec, 变化|S| (f) LiveJournal, 变化|S| 

图 5  基于稠密度阈值的多社区查询算法效率(变化|S|) 
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(a) Facebook, 变化  (b) Youtube, 变化  (c) WikiTalk, 变化  
 

   

(d) DBLP, 变化  (e) Pokec, 变化  (f) LiveJournal, 变化  

图 6  基于稠密度阈值的多社区查询算法效率(变化 ) 

4) 可扩展性测试 

实验在每个数据集上随机选取 20%80%的边生成 4 个子图, 并在这些子图上评估索引树和改进索引树的

可扩展性. 图 7 展示了在 LiveJournal 不同子图上的索引树和改进索引树的实验结果, 其他数据集的结果类似.

可以看到: 随着 m 的增加, 两个索引的构建时间增加, 它们的占用空间大小也在增加. 对于同一个子图 , 

IndexConstruct 算法构建索引树的时间略快于 EnIndexConstruct 算法构建改进索引树的时间; 改进索引树的空

间占用高于索引树的空间占用, 两种索引都可以被存储在现代计算机上. 这些结论与之前的实验结果一致. 

  

(a) LiveJournal, 变化 m (b) LiveJournal, 变化 m 

图 7  LiveJournal 不同子图上的索引树和改进索引树的构建时间和内存占用 

实验还评估了最稠密单社区查询算法和基于稠密度阈值的多社区查询算法的可扩展性. 图 8 展示了在

LiveJournal 上的实验结果, 其他数据集的结果类似. 

  

(a) LiveJournal, 变化 m (b) LiveJournal, 变化 m 

图 8  LiveJournal 不同子图上执行社区查询算法的运行时间 
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可以看到: 随着 m 的增加, EnIndexBasedSCS 算法和 EnIndexBasedMCS 算法的运行时间平稳增加, 而

IndexBasedSCS 算法和 IndexBasedMCS 算法的运行时间增加得更快 . 同样 , 在所有参数设置下 , 

EnIndexBasedSCS 算法明显快于 IndexBasedSCS, EnIndexBasedMCS 算法明显快于 IndexBasedMCS, 这与之前

实验的发现一致. 实验结果证实了基于改进索引树的 EnIndexBasedSCS 算法和 EnIndexBasedMCS 算法具有良

好的可扩展性. 

4.5   案例分析 

实验对单词关联网络 WordNet 进行了案例分析, 以评估基于邻域连通 k-核的社区模型的有效性. WordNet

包含 5 040 个节点和 55 258 条边, 其中, 节点表示单词; 边连接两个单词, 表示它们是相关的或强关联的. 

WordNet 可以从 http://w3.usf.edu/FreeAssociation/网站下载. 实验设置了 3 种不同的查询, 分别是包含某一单

词的基于邻域连通 k-核的最稠密单社区、(max-core)社区以及(max-truss)社区. 

图 9 展示了包含单词“DRUNK”的社区结果. 可以看到, (max-core)社区包含大量节点, 而最稠密单社区

和(max-truss)社区包含的节点较少. 从单词含义的角度来看, 最稠密单社区和(max-truss)社区中的节点都与

“DRUNK”关联紧密. 此外, 与(max-truss)社区相比, 最稠密单社区包含了额外的两个单词“GIN” (金酒)和

“BRANDY” (白兰地). 这两个单词显然与“DRUNK”具有较强的关联. 因此, 基于邻域连通 k-核的社区能够找

到包含“DRUNK”的完整社区结构. 图 10 展示了包含单词“SOUND”的社区. 同样地, (max-core)社区十分庞大,

最稠密单社区和(max-truss)社区具有较少的节点且都与“SOUND”词义接近. 最稠密单社区不仅包含了(max- 

truss)社区中的所有节点, 还增加了一些额外的节点, 如“MICROPHONE” (麦克风)、“CELLO” (大提琴)、

“SPEAK” (说话)等, 因而更完整地表示了“SOUND”的社区结构. 图 11 为包含单词“POLITICS”的社区结果, 

其中, 最稠密单社区和(max-truss)社区结构相同, 它们都具有较少的节点且词义与“POLITICS”高度相关, 如

“POLITICIAN” (政治家)、“CONGRESS” (议院)、“SENATOR” (参议院)等. 图 12 为包含单词“MONEY”的社区.

可以看到: 最稠密单社区包含的节点较少, 节点词义与“MONEY”相关, 节点间连接更为稠密. 而(max-core)

社区和(max-truss)社区都包含较多的节点. 包含单词“WOOD”的社区结构如图 13 所示, 其中, (max-core)社区、

最稠密单社区和(max-truss)社区都包含较多的节点. 

通过这些实验结果, 我们有以下发现: 当查询节点与其父亲之间的边稠密度较大时, 基于邻域连通 k-核

的社区往往包含数量较少的关键节点, 同时, 这些节点间关联紧密, 如图 9图 12; 而当节点与其父亲连边的

稠密度较小时, 社区通常包含较多节点, 但仍然比(max-core)社区小, 如图 13. 当节点与其父亲的边稠密度较

大且该节点的 max-truss 值也较大时, 基于邻域连通 k-核的社区模型相较于(max-truss)社区能够挖掘到更完整

的结构, 从而提供更详细的社区信息(图 9、图 10). 总的来说, 这些实验结果表明: 基于邻域连通 k-核的社区

模型在节点边稠密度较大的情况下具有优势, 能够更好地捕捉到社区的稠密性和完整性. 

   

(a) (max-core)社区 (b) 最稠密单社区 (c) (max-truss)社区 

图 9  单词“DRUNK”的社区结果 
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(a) (max-core)社区 (b) 最稠密单社区 (c) (max-truss)社区 

图 10  单词“SOUND”的社区结果 

   

(a) (max-core)社区 (b) 最稠密单社区 (c) (max-truss)社区 

图 11  单词“POLITICS”的社区结果 

   

(a) (max-core)社区 (b) 最稠密单社区 (c) (max-truss)社区 

图 12  单词“MONEY”的社区结果 

   

(a) (max-core)社区 (b) 最稠密单社区 (c) (max-truss)社区 

图 13  单词“WOOD”的社区结果 

此外, 实验对科学协作网络 DBLP 进行了案例分析. 我们提取了 DBLP 中在数据库和数据挖掘相关会议

上发表过至少 1 篇论文的作者及他们之间的合作关系, 共包含 37 177 个节点和 131 715 条边. 实验设置 k=6,
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并查询包含 Amy Shi Nash 和 George Loizou 的基于邻域连通 k-核的社区和 k-truss 社区. 实验结果如图 14 所示.

可以看到, k-truss 社区和基于邻域连通 k-核的社区模型均能将两个点分在不同的社区里, 而基于邻域连通 k-

核的社区较好地保留了关键节点 Amy Shi Nash 的完整社区结构. 这些结果证实了基于邻域连通 k-核的社区模

型的有效性. 

 

(a) 基于 k-truss 模型的社区查询结果 

 

(b) 基于邻域连通 k-核的社区查询结果 

图 14  DBLP 的案例分析 

5   总  结 

本文考虑节点的邻域结构信息, 提出了邻域连通 k-核模型来刻画社区结构. 基于该模型, 研究了两个社

区查询问题: 最稠密单社区查询和基于稠密度阈值的多社区查询. 为了解决这两个查询问题, 提出了边稠密

度的概念并开发了相应的基线算法. 为了提高查询效率, 设计了索引树和改进索引树来高效支撑最稠密单社

区查询和基于稠密度阈值的多社区查询. 我们在 6 个真实数据集上进行了实验, 证明了基于索引树和改进索

引树的查询算法在两种社区查询问题上都能提供高效的性能; 我们在 WordNet 和 DBLP 上的案例分析, 证明

了基于邻域 k-核的社区模型的有效性. 

我们相信, 本文的研究工作势必能为更精准的社区查询做出贡献. 本文提出的社区模型将节点的邻域信

息融入经典的 k-核稠密子图中. 在未来, 我们将探索更多的稠密子图模型, 如 k-truss、k-ecc 等, 以进行更广泛

的邻域社区模型研究. 我们相信, 通过这一手段, 可以获得更多有趣的社区. 
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