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摘　要: 社区是信息网络的重要属性, 社区搜索旨在寻找满足用户给定条件的节点集合, 是信息网络分析的重要研

究内容. 异质信息网络由于包含更加全面、丰富的结构和语义信息, 所以异质信息网络的社区搜索近年来受到人

们的广泛关注. 针对现有异质信息网络的社区搜索方法难以满足复杂条件社区搜索要求的不足, 定义了复杂条件

社区搜索问题, 提出了考虑非对称元路径、受限元路径和禁止节点约束的搜索算法. 3种算法分别通过元路径补全

策略、调整带标签的批量搜索策略和拆分复杂搜索条件的方式搜索社区, 同时针对禁止节点约束的搜索算法设计

了基于剪枝策略和近似策略的优化算法以提高搜索效率. 在真实数据集上进行了大量实验, 实验结果证明了所提

算法的有效性和高效性.
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Abstract:  Community  is  an  important  attribute  of  information  networks.  Community  search,  as  an  important  content  of  information
network  analysis,  aims  to  find  a  set  of  nodes  that  meet  the  conditions  specified  by  the  user.  As  heterogeneous  information  networks
contain  more  comprehensive  and  richer  structural  and  semantic  information,  community  search  in  such  networks  has  received  extensive
attention  in  recent  years.  However,  the  existing  community  search  methods  for  heterogeneous  information  networks  cannot  be  directly
applied  when  the  search  conditions  are  complex.  For  this  reason,  this  study  defines  community  search  under  complex  conditions  and
proposes  search  algorithms  considering  asymmetric  meta-paths,  constrained  meta-paths,  and  prohibited  node  constraints.  These  three
algorithms  respectively  use  the  meta-path  completion  strategy,  the  strategy  of  adjusting  batch  search  with  labeling,  and  the  way  of  dividing
complex  search  conditions  to  search  communities.  Moreover,  two  optimization  algorithms  respectively  based  on  the  pruning  strategy  and
the  approximate  strategy  are  designed  to  improve  the  efficiency  of  the  search  algorithm  with  prohibited  node  constraints.  A  large  number
of  experiments  are  performed  on  real  datasets,  and  the  experimental  results  verify  the  effectiveness  and  efficiency  of  the  proposed
algorithms.
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近年来, 随着信息技术的不断发展, 信息网络无处不在, 例如社会网络、学术网络、生物网络、道路网络等.
社区作为信息网络的基本属性, 本质上是由一组内部紧密连接的对象构成的集合, 这些集合的有效识别能够广泛

地应用于现实生活中的诸多场景, 比如活动组织 [1]、朋友推荐 [2]、蛋白质识别 [3]、基于位置的服务 [4−7]等. 社区的

研究按照分析任务不同可以分为社区检测 (community detection)和社区搜索 (community search). 社区检测 [8−10]一

般采用统一的标准来对整个网络进行划分, 获取网络中的所有社区, 而社区搜索 [11−13]的目标是在大型网络中针对

用户给定的查询请求返回满足条件的社区, 为用户提供个性化的服务.
通常, 社区搜索的条件是用户给定的一个节点 [14]或多个节点 (一个节点集)[1]. 然而现实生活中用户的需求复

杂多样, 比如要求给定的节点不能出现在结果社区中, 或者至少有一个节点出现在结果社区中. 为了满足用户复杂

多样的搜索要求, 文献 [15] 提出了复杂条件下的社区搜索方法, 但该方法针对的是同质信息网络, 即网络中只有

一种类型的节点和一种类型的边, 所提方法并不适用于包含多种节点类型和边类型的异质信息网络 [16]. 目前, 虽
然已经提出了一些异质信息网络的社区搜索算法, 但这些算法的搜索条件较为简单, 比如指定的节点只有一个, 元
路径是对称的 [17,18], 或仅对查询节点和节点类型之间的度数进行约束 [19]. 因此, 有必要研究异质信息网络中的复杂

条件社区搜索方法, 以满足复杂的实际应用需求.
例如, 某期刊编辑部需要安排审稿人对收到的投稿论文进行评审. 为了公平起见, 所安排的审稿人必须与论文

的作者没有合著关系并且审稿人的研究领域需要与该论文的研究领域相同. 图 1所示是 DBLP的网络实例, 包含

作者、论文、会议、主题这 4种对象类型, 以及论文与作者之间的撰写/被撰写关系、论文与会议之间的发表/被
发表关系、论文与主题之间的包含/被包含关系. 假设编辑部收到的投稿论文为 px, 论文的作者是 a4 和 a5, 从图 1
中可以看出{a1, a2, a3}是满足条件的候选审稿人. 因为 a6 与 a4、a5 存在合著关系, 而 a7、a8 的研究主题与投稿论

文的主题不符.
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图 1　DBLP的网络实例
 

经过对以上描述的分析, 该审稿人选择场景包括以下几个特点.
(1) 输入节点是投稿论文, 搜索结果是作者 (审稿人), 即搜索节点类型和搜索结果节点类型不一致.
(2) 输入节点是投稿论文, 审稿人的研究专长应该与投稿论文的主题一致, 即对搜索结果中节点的属性有特定

的约束.
(3) 审稿人不能与投稿论文的任意一个作者存在合著关系, 即禁止某些特定的节点出现在搜索结果中.
显然, 审稿人选择场景涉及多种对象类型, 且对象之间包含多种关系类型, 符合异质信息网络的特点. 另外, 针

对同一篇投稿论文, 编辑部需要安排多名审稿人, 且审稿人的研究专长应该尽可能相似且与投稿论文主题一致, 即
审稿人之间存在较大的相似性, 该特点与社区相吻合. 由于审稿人选择需要满足一系列复杂条件, 所以可以采用异

质信息网络中的复杂条件社区搜索解决. 实际上类似的应用场景还有很多, 例如项目评估中专家的遴选, 案件审理

中法官的选择等. 因此异质信息网络的复杂条件社区搜索研究具有广泛的现实意义.
根据审稿人选择场景的特点, 异质信息网络的复杂条件社区搜索涉及如下几个问题.
P1. 搜索节点类型和结果社区节点类型不一致的问题.
P2. 搜索节点到结果社区节点的路径包含特定约束对象的问题.
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P3. 结果社区不能包含特定节点对象的问题.
针对上述的 3个问题, 本文提出了相应的解决办法. 针对问题 P1, 定义了非对称元路径约束的社区搜索, 提出

了元路径补全策略, 并结合对称元路径的社区搜索方法设计了非对称元路径社区搜索算法 (community search for
asymmetric meta-path, CSAMP). 针对问题 P2, 定义了受限元路径约束的社区搜索, 提出了调整对称元路径的社区

搜索方法中带标签的批量搜索策略, 在 CSAMP算法的基础上设计了受限元路径社区搜索算法 (community search
for constrained meta-path, CSCMP). 针对问题 P3, 定义了禁止节点约束的社区搜索, 结合非对称元路径约束和受限

元路径约束, 提出了拆分复杂搜索条件的方式搜索社区, 在 CSCMP算法的基础上设计了禁止节点约束社区搜索

算法 (community search for prohibited node constraint, CSPNC).
本文对异质信息网络的复杂条件社区搜索进行深入研究, 主要贡献如下.
(1) 定义了异质信息网络的复杂条件社区搜索问题, 分析了复杂条件社区搜索和简单条件社区搜索的联系.
(2) 针对异质信息网络的复杂条件社区搜索中不同的约束条件, 给出了相应的解决办法, 设计了相应的搜索算

法. 同时, 为了提高 CSPNC 算法的搜索效率, 设计了基于剪枝策略的优化算法 (CSPNC with pruning strategy,
CSPNC-PS)和基于近似策略的优化算法 (CSPNC with approximate strategy, CSPNC-AS). 这些算法很好地解决了

本文所提出的问题, 能够搜索出满足用户个性化需求的社区.
(3) 在 4个真实数据集上进行了大量的实验, 包括算法的搜索结果在有效性方面的对比实验, 基础算法与优化

算法在效率上的对比实验. 实验结果验证了所提算法的有效性和高效性, 此外还给出了一个与所提问题相关的应

用案例.
本文第 1节介绍社区搜索的相关工作. 第 2节陈述关于异质信息网络的基本概念. 第 3节提出异质信息网络

的复杂条件社区搜索问题, 包括非对称元路径约束的社区搜索, 受限元路径约束的社区搜索, 禁止节点约束的社区

搜索. 第 4节给出相应的搜索算法. 第 5节进行实验评估. 第 6节总结全文.

 1   相关工作

当前, 社区搜索受到产业界和学术界的广泛关注, 大量的研究人员提出了各式各样的社区搜索方法. 2010 年

Sozio 等人 [1]提出了针对简单无向图的社区搜索问题, 即给定一个节点集, 返回包含该节点集并且内部节点满足

k-Core的社区. Sozio等人 [1]在解决该问题时采用的是全局搜索的策略, 所以搜索效率不高. 随后在 k-Core社区结

构的基础上, Cui等人 [14]提出了基于局部搜索策略的算法, Barbieri等人 [20]提出了基于索引的算法. 由于 k-Core度
量社区的凝聚性较弱, 为了提高社区的凝聚性, Huang等人 [21]于 2014年提出了采用连通三角形 k-Truss对社区的

凝聚性进行度量, 并设计了相应的社区搜索算法. 在 k-Truss社区结构的基础上, Akbas等人 [22]为了提高社区搜索

效率, 又提出了一种新的索引技术. 然而, 在某些场景下, 社区除了需要包含给定的节点集, 可能还需要满足不能包

含某些特定的节点, 于是Wang等人 [23]提出了禁止节点感知的社区搜索问题. 2019年, Fang等人 [24]将 k-Core推广

到简单有向图上, 提出了基于有向图的社区搜索问题, 其中社区结构采用的是 D-cores[25]. 2016年 Fang等人 [26]在

基于关键词的属性图上进行了社区搜索研究, 并提出了 CL-tree 的索引, 用于在分层结构中组织节点的关键词数

据. 随后在此基础上又提出了维护 CL-tree的索引结构 [27], 大大加快了关键词的查找速度. 而 Huang等人 [28]则提出

了一种属性驱动的 Truss社区模型 ATC (attribute-driven Truss community), 用于查找内部节点紧密并且属性相似

的社区. Zhang等人 [29]提出了以关键词为中心的社区搜索问题, 搜索条件仅包含关键词, 减轻了用户选择节点的负

担. Liu等人 [30]提出了以节点为中心的属性社区搜索问题, 搜索结果考虑了多种属性. 在基于位置的属性图上, 研
究人员针对不同的空间凝聚性提出了相应的社区搜索算法 [31−36]. Li等人 [37]以及徐兰天等人 [38]在带有时间信息的

属性图上提出了持续社区搜索问题. 虽然, 社区搜索的研究取得了较多的成果, 但是无论是基于简单图的社区搜索

或是基于属性图的社区搜索, 图的类型都是仅包含一种类型的节点和一种类型的边, 本质上都是基于同质信息网

络的社区搜索.
然而, 现实世界中网络的节点类型和边类型复杂多样, 同质信息网络的建模方法容易丢失大量的信息, 导致得

到的搜索结果不准确.于是, 部分研究人员又提出了异质信息网络的概念 [16], 即网络中包含多种节点类型和边类
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型. 异质信息网络拥有更加复杂的网络结构和更为丰富的语义信息, 基于异质信息网络的社区搜索能够得到更为

真实的社区, 为各种应用提供强有力的支撑. 目前, 异质信息网络中的社区搜索研究已经取得了一些进展. 其中,
Fang等人 [17]最先开展在异质信息网络上的社区搜索研究, 目标是搜索与查询节点具有相同类型并且联系紧密的

节点集合构成结果社区. 为了实现这个目标, Fang等人 [17]将 k-Core与对称元路径   相结合, 提出了 (k,    )-Core的
概念 (即异质信息网络 G 中由   -相连的节点构成的最大集合 H, 且 H 中每个节点都至少有 k 个   -邻居), 并设计

了一系列的社区搜索算法和索引结构加快搜索速度, 其中 FastBCore算法采用了带标签的批量搜索 (batch search
with labelling, BSL)策略和带标签的深度优先搜索 (depth-first search with labelling, DSL)策略, 具有良好的搜索性

能. 在 FastBCore算法 [17]中, 首先, BSL策略找出所有   -相连到查询节点 q 的节点集合 S. 然后, 寻找 S 中的每一

个节点 u 的路径实例, 将路径实例数小于 k 的节点加入队列 Queue. 接着, DSL策略迭代地从队列 Queue 中取出节

点 w, 验证 w 的每一个   -邻居 v, 删除由 v 到 w 的路径, 并尽力寻找一条新的由节点 v 出发且终点在 S 中的路径

实例, 如果存在这样的路径实例, 就将其添加到路径实例集合   中; 否则将节点 v 加入队列 Queue. 经过迭代之

后, S 中的每个节点都有 k 个   -邻居, 此时 S 即为搜索的结果社区. 随后, Wang等人 [39]为了充分利用异质社会网

络中用户之间的关系信息达到有效搜索, 研究了一种在不同社交网络中在线匹配用户的技术, 提出了一种在有向

社会网络中进行社区搜索的新框架 k-Dcore, 并构造了一种索引结构提高搜索效率. 由于 k-Truss比 k-Core具有更

强的凝聚性, Yang 等人 [18]基于对称元路径   将 k-Truss 引入到异质信息网络的社区搜索问题中, 提出了 basic-
triangle和 (k,    )-Btruss的概念. 为了进一步加强结果社区的内聚性, 又提出了 circle-triangle和 (k,    )-Ctruss的概

念, 并基于 (k,    )-Btruss和 (k,    )-Ctruss设计了相应的社区搜索算法. Jian等人 [19]为了考虑节点之间度数的关系,
提出了关系社区的概念, 即允许用户指定节点间细粒度的连接要求, 并基于关系社区提出了相应的搜索方法. 为了

加快搜索速度, 进一步设计了轮次索引 (round index), 并证明了该索引结构支持在动态异质信息网络上的社区搜

索. Qiao等人 [40]提出了在异质信息网络上以关键词为中心的社区搜索问题, 在搜索过程中要求对称元路径的路径

实例包含给定的关键词.

P

目前社区搜索的研究虽然取得了一定的成果, 但是针对异质信息网络的复杂条件社区搜索并未见报道. 本文

在杨杰 [41]工作的基础上进行扩展, 对异质信息网络的复杂条件社区搜索问题进行研究. 在异质信息网络中, 社区

搜索常用的拓扑结构主要有 k-Core和 k-Truss. 其中, k-Core保证了每个节点都能很好地参与到社区中, 且 k-Core
具有更好的计算效率, 所以该结构使用最为广泛. 因此, 本文主要研究基于 k-Core的变体 (k,    )-Core[17]在异质信

息网络复杂条件下的社区搜索. 当然, 其他凝聚性结构也同样适用.

 2   基本概念

本节首先介绍异质信息网络的相关概念.
N E G = {N ,E} N

E A ϕ :N →A u ∈ N A
ϕ(u) = Au ∈ A R φ : E→ R e ∈ E R

φ(e) = Re ∈ R |A| + |R| > 2

异质信息网络 [42]. 异质信息网络通常被定义为一个由节点集   和边集   组成的有向图   , 其中   中

的节点和   中的边属于多种类型. 节点类型的集合和映射函数分别为   和   , 每个节点   属于   中

的一种特定类型   , 边类型的集合和映射函数分别为   和   , 每条边   属于   中的一种特

定类型   , 其中   . 节点和边具体化的网络称为网络实例.
A N

R E
|A| + |R| > 2

例 1: 图 1所示是 DBLP的网络实例, 包含的节点类型集合   ={A, P, V, T}, 节点集   ={a1, a2, …, a8, p1, p2, …,
p6, px, t1, t2, v1, v2}, 包含的边类型集合   ={<A, P>, <P, A>, <V, P>, <P, V>, <T, P>, <P, T>}, 边集   ={<a1, p1>, …,
<p1, v1>, …, <p1, t1>, …}, 由于   , 所以图 1是一个异质信息网络.

A R S G = {A,R}● 网络模式 [42]. 网络模式是定义在节点类型集合   和边类型集合   上的一个有向图, 记为   , 图中

的节点表示对象类型, 边表示关系类型. 网络模式是异质信息网络的元描述, 用于限定对象集合以及对象间关系的

类型约束, 这些约束使得异质信息网络具有半结构化的特点, 引导网络语义的探究.
例 2: 图 2所示是 DBLP的网络模式, 表达了 4种节点类型: 作者、论文、会议、主题和 6种关系类型: 论文

与作者之间的撰写/被撰写关系、论文与会议之间的发表/被发表关系、论文与主题之间的包含/被包含关系. 从图 2
中可以发现, 如果从节点类型 A 到节点类型 P 存在一种撰写关系 R, 则必定也存在从 P 到 A 的逆关系 R−1 表示被撰写. 

王家龙 等: 异质信息网络的复杂条件社区搜索 4833



图 2　DBLP的网络模式
 

P S G = {A,R}
P R1−→ R2−→ RL−−→ P P P−1 P

ϕ(ui) = Ai ∈ φ(ei) = Ri ∈
P P ∈ P ei =< ui,ui+1 > P

● 元路径 [42]. 元路径   定义为在网络模式   上通过边类型序列 R1R2…RL 连接的节点类型序列 A1A2…
AL+1, 表示为   =A1   A2   …   AL+1, 其中 L 表示元路径   的长度. 当   与其反向路径   相同时, 称   为对称元

路径, 否则为非对称元路径. 如果在同一对节点类型之间不存在多种类型的边, 则元路径可以简写为 A1A2…AL+1.
在异质信息网络中, 当且仅当   (i   [1, L+1]),    (i   [1, L]), 才能称 P=(u1u2…uL+1)为对象 x 和 y 间关

于元路径   的路径实例, 记为   , 其中   , x=u1, y=uL+1, 通常对象 x 和 y 间关于元路径   的路径实

例可能不止一条.
撰写−→ 被撰写−→

P = P−1

例 3: 在图 2所示 DBLP的网络模式中, 表示作者之间合著关系的元路径 A (作者)   P (论文)   A (作者), 由

于 DBLP中同一对节点类型之间不存在多种类型的关系, 因此可缩写为 APA. 显然, APA 的反向路径是其自身, 即满足

 , 所以称元路径 APA 为对称元路径. 图 1所示网络中的路径 P=(a1p1a2)便是对称元路径 APA 的一条路径实例.
CP = P|C P

C P
● 受限元路径 [43]. 受限元路径定义为具有某种特定约束对象的元路径, 可以表示为   . 其中   =A1A2…

AL+1 表示元路径,    表示元路径   中的约束对象.
例 4: 以图 2为例, 当对元路径 APA 施加约束条件 P=“px”, 就得到一条受限元路径 APA|P=“px”, 该受限元路径

表示作者的合著关系并且合著的论文为 px, 即论文 px 的所有作者. 类似地, 受限元路径 APTPA|T=“t1”表示在同一

主题 t1 下发表论文的作者.
显然, 与元路径相比, 受限元路径在不同约束条件下细分元路径, 传递了更加丰富的语义 [43].
P P P●    -邻居 [17]. 在异质信息网络中, 可以通过元路径   的路径实例与节点 u 连接的节点, 都是 u 的   -邻居.

假设存在路径实例 P1=(x1x2…xL)和 P2=(y1y2…yL), 当且仅当 xL=y1 或 yL=x1 时, 路径实例 P1 和 P2 是可连接的.
多条可连接的路径实例相连构成路径实例链.

P P P●    -相连 [17]. 在异质信息网络中, 如果节点 u 可以通过元路径   的路径实例链连接到节点 v, 则称 v 是 u 的   -
相连节点.

P P P●    -连通 [17]. 由异质信息网络诱导的一个子网络 H, 若 H 中所有节点都是   -相连的, 则称该子网络 H 是   -连通的.
P P P
P P P P

CP CP CP
CP

例 5: 在图 1 中, 当元路径   =APA, 则 a4 的   -邻居为 a5 和 a6, 此时 a4 与 a5、a6、a7、a8 都是   -相连的, 而
{a4, a5, a6, a7, a8}构成的子网络是   -连通的. 同样,    -邻居、   -相连和   -连通也适用于受限元路径. 当受限元路

径   =APA|P=“p3”时, a4 的   邻居为 a5 和 a6, 此时 a4 与 a5、a6 都是   -相连的, 而{a4, a5, a6}构成的子网络是

 -连通的.
● 禁止节点 [15]. 社区中不能出现的节点称为禁止节点.
例 6: 在投稿论文的审稿人选择场景中, 审稿人不能与投稿论文的任意一个作者存在合著关系, 即与投稿论文

的任意一个作者存在合著关系的作者 (包括投稿论文的作者) 不能出现在审稿人候选名单构成的社区中, 此时这

些作者就被称为禁止节点.

 3   问题定义

根据异质信息网络的相关概念, 可以定义异质信息网络在简单条件下的社区搜索和复杂条件下的社区搜索.

 3.1   异质信息网络中简单条件社区搜索

定义 1. 异质信息网络在简单条件下的社区搜索.
G = {N ,E} N P对于异质信息网络   , 用户给定属于   的查询节点 q 和对称元路径   , 寻找至少一个满足如下条件
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的节点集 H.
N(1) H 属于   , 且 H 中节点的类型与查询节点 q 的类型相同.

P P(2) G[H]表示由 H 导出的关于对称元路径   的   -连通子图.
(3) H 包含查询节点 q.
(4) H 满足搜索问题的社区定义.

P PFang等人 [17]提出的 (k,    )-Core结构的社区搜索和 Yang等人 [18]提出的 (k,    )-Btruss结构的社区搜索都属

于异质信息网络在简单条件下的社区搜索.

 3.2   异质信息网络中复杂条件社区搜索

定义 2. 异质信息网络在复杂条件下的社区搜索.
G = {N ,E} N P对于异质信息网络   , 用户给定属于   的查询节点 q 和元路径   , 寻找至少一个满足如下条件的节

点集 H.
N(1) H 属于   , 且 H 中节点的类型相同.

P′ P′ P P′ P P′ P(2) G[H]表示由 H 导出的关于元路径   的   -连通子图 (若   是对称元路径, 则   =   ;否则   =   补全后的

元路径).
(3) H 满足定义在查询节点 q 上的搜索条件 F.
(4) H 满足搜索问题的社区定义.

P当复杂条件的社区搜索问题的元路径   为对称元路径且节点集 H 包含查询节点 q 时, 则复杂条件的社区搜

索问题退化为简单条件的社区搜索问题. 所以, 简单条件的社区搜索问题是复杂条件的社区搜索问题的特例.
本文需要解决以下 3个问题.
Q1. 搜索节点类型和结果社区节点类型不一致的问题.
Q2. 搜索节点到结果社区节点的路径包含特定约束对象的问题.
Q3. 结果社区不能包含特定节点对象的问题.
所以本文考虑的复杂条件主要有非对称元路径约束 (由问题 Q1概括得到)、受限元路径约束 (由问题 Q2概

括得到)和禁止节点约束 (由问题 Q3概括得到), 关于这 3个复杂条件的社区搜索的定义如下.
定义 3. 非对称元路径约束的社区搜索.

P当社区搜索问题的元路径   为非对称元路径时, 称搜索问题为非对称元路径约束的社区搜索.
定义 4. 受限元路径约束的社区搜索.

P当社区搜索问题的元路径   为受限元路径时, 称搜索问题为受限元路径约束的社区搜索.
定义 5. 禁止节点约束的社区搜索.
当社区搜索问题的搜索条件 F 包含禁止节点约束时, 称搜索问题为禁止节点约束的社区搜索.
显然, 当搜索问题同时满足定义 3–5时, 该搜索问题依旧是一个复杂条件的社区搜索问题, 比如投稿论文的审

稿人选择便是符合这些特性的社区搜索问题.

 4   异质信息网络中复杂条件社区搜索方法

根据异质信息网络的复杂条件社区搜索问题的定义, 本节给出了相应的解决办法, 并设计了相应的搜索算法.

 4.1   非对称元路径约束的社区搜索

在异质信息网络中, 对称元路径表达了其路径实例的首尾对象之间的相似性 [42], 而目标社区内节点的类型相

同, 且社区表达了社区内节点之间的相似性, 所以针对非对称元路径约束的社区搜索, 一个直观的方法是首先补全

非对称元路径使其成为对称元路径, 然后采用对称元路径的社区搜索方法进行社区搜索.
 4.1.1    非对称元路径补全策略

将非对称元路径补全为对称元路径时, 可能会产生多条对称元路径, 然而研究表明, 元路径越长, 由元路径相
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ϕ(q)= A连的节点间的相似度越低 [44]. 以图 2中的元路径 APT 为例, 当用户给定查询节点 q (   )和元路径 APT, 表明

用户想要获取与作者 q 的研究相似的研究主题. 元路径 APT 可以补全为 TPAPT 或 TPT, 其中 TPAPT 表示通过不

同作者的论文连接相似的研究主题, 而 TPT 表示通过不同的论文连接相似的研究主题, 对比 TPAPT 和 TPT 所表

达的语义信息, 可以发现 TPT 与 APT 更加吻合, 因为用户给定的查询节点 q 已经确定了节点类型 A 的值, 所以

TPAPT 连接的研究主题的相似程度较 TPT 更弱. 因此补全元路径采用最短原则, 即保证补全后的元路径是所有可

能的补全元路径中最短的一条, 所以 APT 补全后为 TPT.

P
通常, 目标社区的节点类型与元路径的最后一个节点类型相同, 所以补全元路径采用从后向前的方式. 假设需

要补全的元路径   =A1A2…AL, 为了尽量保留结果社区与查询节点的相关性, 提出的补全策略为:
P ∈ Π Π(1) 判断元路径   中是否有重复的节点类型 A      ({A1, A2, …, AL})(   表示投影操作), 若有则执行 (2), 否则执

行 (3).
P P P(2) 判断元路径   是否关于节点类型 A 存在部分路径对称, 若存在则令   =(元路径   中从 A 的下一个节点开

始向后截取的子串), 并以子串的第 1个节点为对称点向前补全为对称元路径; 否则执行 (3).
P(3) 采用最短原则将元路径   补全为对称元路径.

P1

P1 P1

P1 P2 P2

P1 P2

例 7: 对于元路径   =PTPA, 存在重复节点类型 P, 故执行 (2); 因为存在关于节点类型 P 的对称部分 PT 和

TP, 所以   =TPA (   中从 P 的下一个节点开始向后截取的子串), 并以子串的第 1个节点 T 为对称点补全元路径

得到   =APTPA. 对于元路径   =TPV, 不存在重复节点类型, 故执行 (3); 采用最短原则补全   得到 VPV. 显然, 按
照元路径补全策略得到的元路径   和   与预期的一致.

当非对称元路径补全为对称元路径之后, 就可以采用对称元路径的社区搜索方法进行社区搜索. 本文将非对

称元路径补全策略与 FastBCore 算法 [17]结合, 提出了解决非对称元路径约束的社区搜索算法 (community search
for asymmetric meta-path, CSAMP).
 4.1.2    非对称元路径约束的社区搜索算法 CSAMP

非对称元路径约束的社区搜索算法 CSAMP如算法 1所示.

算法 1. CSAMP算法.

P输入: 异质信息网络 G, 查询节点 q, 正整数 k, 元路径   ;
输出: 满足条件的社区 C.

← ∅ ←1. 初始化 C      , Xq   {q};
P2. if 元路径   是非对称的 then
← P3.　　for i   1到 L do //L 为元路径   的长度

← ∅4. 　　　Y      ;
5.　　　for Xq 中的每一个节点 u do
6.　　　　for u 的每一个邻居 v do

P7.　　　　　 if 边<u, v>匹配元路径   的第 i 条边 then
8.　　　　　　if 边<u, v>的标签不为 i then
9.　　　　　　　将 v 添加到集合 Y 并将边<u, v>的标签标记为 i;

←10.　　　　Xq   Y;
P′ ← P11.　　　         补全后的对称元路径;

12. else
P′ ← P13.　　         ;

← P′14. return C   FastBCore(G, Xq,    , k); //将原始算法仅支持输入单个查询节点 q 调整为节点集合 Xq

PCSAMP 算法首先初始化社区 C 为空, 查询节点集 Xq 为{q}(第 1 行), 然后根据元路径   是否对称来确定 Xq
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P′ P P
P P′ P′ P

P′

P
O
(
n1 ×d1,2 +n1

∑
L
i=2ni ×di,i+1

)
P′

P′

和   的值. 当元路径   为非对称元路径时, 则从节点 q 开始采用 BSL策略搜索查询节点 q 的所有   -邻居, 并将其

赋值给 Xq (第 2–10 行), 同时将    补全后的对称元路径赋值给    (第 11 行). 否则 Xq={q},     被赋值为    (第
12,13行). 最后, 将 Xq 和   输入到 FastBCore算法进行社区搜索并返回结果 (第 14行). CSAMP算法采用 BSL策

略搜索节点 q 的所有   -邻居, 加快了搜索速度. 该算法即适用于对称元路径的社区搜索, 也适用于非对称元路径

的社区搜索, 算法的时间复杂度为   , 其中 ni 表示对称元路径   的第 i 个节点类型对

应的节点数, di, i+1 表示元路径   的第 i+1个节点类型对应的节点连接到第 i 个节点类型的某一节点的最大节点数.

 4.2   受限元路径约束的社区搜索

P在 CSAMP算法中, BSL策略用于寻找查询节点 q 的所有   -邻居, 根据受限元路径的定义, 为了处理受限元

路径约束的社区搜索, 本节对 CSAMP 算法的 BSL 策略进行改进, 设计了解决受限元路径约束的社区搜索算法

(community search for constrained meta-path, CSCMP).
 4.2.1    受限元路径约束的 BSL策略

P
P

假设受限元路径   =A1A2…AL, 约束对象节点集 Oc 表示所有约束对象构成的集合, Oi 表示 Oc 中所有节点类

型为 Ai 的对象构成的集合, 其中 Ai 表示元路径   中第 i 个位置的节点类型, 1≤i≤L. 比如对于受限元路径 PTP|T=
“t1”, i 从 1开始编号, 则 T 的位置是 2, 因此得到 O2={t1}, 而 O1、O3 为空.

P具体而言, 改进的 BSL 策略在判断边<u, v>与元路径   的第 i 条边是否匹配之前, 首先判断 Oi 是否为空, 只
有当 Oi 为空或者 Oi 不为空且 v 在 Oi 中时, 才能继续往下执行. 如果 Oi 不为空且 v 不在 Oi 中, 则跳过 (过程如算

法 2第 3–10行所示).
 4.2.2    受限元路径约束的社区搜索算法 CSCMP

受限元路径约束的社区搜索算法 CSCMP如算法 2所示.

算法 2. CSCMP算法.

P输入: 异质信息网络 G, 查询节点 q, 正整数 k, 元路径   , 约束对象节点集 Oc;
输出: 满足条件的社区 C.

← ∅ ← ←1. 初始化 C      , Xq   {q}, Oi   {Oc 中所有节点类型为 Ai 的对象};
P2. if 元路径   是非对称的 then
← P3.　　for i   1到 L do //L 为元路径   的长度

← ∅4.　　　Y      ;
5.　　　for Xq 中的每一个节点 u do
6.　　　　for u 的每一个邻居 v do
7.　　　　　if Oi 为空或者 Oi 不为空且 v 在 Oi 中 then

P8.　　　　　　if 边<u, v>匹配元路径   的第 i 条边 then
9.　　　　　　　if 边<u, v>的标签不为 i then
10.　　　　　　　　将 v 添加到集合 Y 并将边<u, v>的标签标记为 i;

←11.　　　　Xq   Y;
P′ ← P12.　　         补全后的对称元路径;

13. else
P′ ← P14.　　         ;

← P′15. return C   FastBCore(G, Xq,    , k, Oc); //将原始算法仅支持输入单个查询节点 q 调整为节点集合 Xq, 加入约束

对象节点集 Oc, 并调整 BSL策略使其适应受限元路径的条件

P P′ P
CSCMP 算法首先初始化社区 C 为空, 查询节点集 Xq 为{q}, Oi 为集合{Oc 中所有节点类型为 Ai 的对象}(第

1行), 然后根据元路径   是否对称来确定 Xq 和   的值. 当元路径   为非对称元路径时, 则从节点 q 开始采用调整
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O
(
n1 ×d1,2 +n1

∑
L
i=2ni ×di,i+1

)
后的 BSL策略搜索查询节点 q 的所有   -邻居, 并赋值给 Xq (第 2–11行), 同时赋值   为   补全后的对称元路径 (第
12行). 否则 Xq={q},    被赋值为   (第 13–14行). 最后, 将 Xq、   以及 Oc 输入到调整后的 FastBCore算法进行社

区搜索并返回结果 (第 15行). 由于 CSCMP算法是基于 CSAMP算法改进得到的, 所以同样适用于对称元路径的

社区搜索和非对称元路径的社区搜索, 算法的时间复杂度为   (当 Oi 不为空时, ni=Oi).

 4.3   禁止节点约束的社区搜索

P
本文所考虑的禁止节点约束是在受限元路径之上进行的, 为了便于描述, 将复杂条件的社区搜索问题中用户

给定的查询节点 q 称为必要查询节点, 将元路径   称为搜索元路径, 将禁止节点对应的搜索元路径称为禁止元

路径.
求解禁止节点约束的社区搜索的一种直观的想法是先对必要查询节点进行社区搜索获得一个社区 (称为必要

社区), 然后再检查该社区中是否存在禁止节点. 若存在禁止节点则删除, 最后检查该社区剩余的节点集是否依旧

满足社区定义 [15]. 该方法在异质信息网络中可能存在问题, 以图 1所示的网络为例, 当禁止节点为 a4 时, 根据语义

环境应删除与节点 a4 具有合著关系的所有节点, 所以只删除节点 a4 显然是不恰当的. 因此, 针对禁止节点, 首先

需要搜索禁止节点对应的社区 (称为禁止社区), 然后从必要社区中删除禁止社区包含的节点.
 4.3.1    禁止节点约束的社区搜索算法 CSPNC

基于上述的思想, 提出了针对禁止节点约束的社区搜索算法 (community search for prohibited node constraint,
CSPNC), 见算法 3. 由于在禁止节点约束下的条件复杂多样, 所以算法首先将搜索条件拆分为多个不可拆分的搜

索条件, 然后对每个搜索条件进行社区搜索, 最后将结果融合. 例如本文一开始提出的由投稿论文安排审稿人对应

的复杂搜索条件可表示为 (px; PTPA|T=“t1”)∩￢(a4; APA)∩￢(a5; APA)(“;”前的值 px 为必要查询节点, PTPA 为搜

索元路径, a4 和 a5 为禁止节点, APA 为禁止元路径), 该条件可拆分为 (px; PTPA|T=“t1”)、(a4; APA)和 (a5; APA), 条
件 (px; PTPA|T=“t1”)的搜索结果为 C1={a1, a2, a3, a4, a5, a6}, 条件 (a4; APA)和 (a5; APA)的搜索结果都为 C2={a4,
a5, a6, a7, a8}, 显然融合之后的结果为 C={a1, a2, a3}.

算法 3. CSPNC算法.

输入: 异质信息网络 G, 复杂搜索条件 Q;
输出: 满足条件的社区 C.

← ∅1. 初始化 C      ;
2. 将复杂条件 Q 拆分为多个不可拆分的搜索条件 Qi;
3. for 每一个搜索条件 Qi do
4.　　对条件 Qi 采用 CSCMP算法进行社区搜索得到 Ci;

←5. return C   融合所有的 Ci;

O
(
m×n1 ×d1,2 +m×n1

∑
L
i=2ni ×di,i+1

)
CSPNC算法首先初始化社区 C 为空, 然后将复杂搜索条件 Q 拆分为多个不可拆分的搜索条件 Qi (第 1–2行);

接着循环对每一个搜索条件 Qi 采用算法 2 (CSCMP算法)进行社区搜索得到社区 Ci (第 3–4行), 最后融合所有的

社区 Ci 得到结果社区 C 并返回结果 (第 5行). CSPNC算法的时间复杂度为   ,

其中 m 表示复杂条件 Q 拆分出的搜索条件个数.
 4.3.2    基于剪枝策略的社区搜索算法 CSPNC-PS

禁止节点约束的社区搜索算法 CSPNC通常需要对一个必要查询节点进行社区搜索得到必要社区, 对一个或

多个禁止节点进行社区搜索得到禁止社区, 然后将必要社区和禁止社区融合得到结果社区. 在对多个禁止节点进

行社区搜索时, 有可能得到相同的禁止社区, 即禁止社区的搜索存在同一性.
定理 1. 同一性.

∈给定一个信息网络 G 和一个从 G 中搜索得到的社区 H, 对于任意一个查询节点 q   H, 在其他搜索条件不变

的情况下, 从 G 中搜索得到的结果社区都是 H 本身, 即将社区中的节点作为查询节点搜索社区存在同一性.
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证明: 假设由查询节点 a 从信息网络 G 中搜索得到社区 A, 由节点 b   A 搜索得到社区 B. 若 A≠B, 则由 (k,    )-Core
的定义可知, 在信息网络 G 中, 节点 a 和 b 通过元路径的任意路径实例链都不相连, 这与由查询节点 a 搜索得到

社区 A 并且节点 b   A 相矛盾, 故定理 1得证.
根据定理 1, 假设现有两个禁止节点 a 和 b, 对 a 进行社区搜索得到 C1, C1 包含 b, 对 b 进行社区搜索得到 C2,

C2=C1, 此时对 b 的社区搜索就属于冗余搜索. 为了解决冗余搜索问题, 提出了相应的剪枝策略: 首先将复杂搜索条

件 Q 拆分为一个必要查询节点对应的搜索条件和多个禁止节点的搜索条件. 针对多个禁止节点的搜索, 在将禁止

节点作为查询节点进行社区搜索前, 需要事先判断查询节点是否存在于禁止社区中, 若存在则跳过该查询节点的

搜索. 例如对于复杂搜索条件 (px; PTPA|T=“t1”)∩￢(a4; APA)∩￢(a5; APA), 可拆分为必要查询节点 px 对应的搜索

条件 (px; PTPA|T=“t1”)和两个禁止节点 a4 和 a5 的搜索条件 (a4; APA)和 (a5; APA). 针对禁止节点 a4 和 a5, 首先判

断当前的禁止社区是否包含 a4, 由于当前的禁止社区为空, 所以将 a4 作为查询节点进行社区搜索得到禁止社区

{a4, a5, a6, a7, a8}. 接下来判断当前的禁止社区是否包含 a5, 显然 a5 在禁止社区中, 所以直接跳过 a5 的社区搜索.
基于剪枝策略的社区搜索算法 (CSPNC with pruning strategy, CSPNC-PS)如算法 4所示.

算法 4. CSPNC-PS算法.

输入: 异质信息网络 G, 复杂搜索条件 Q;
输出: 满足条件的社区 C.

← ∅ ← ∅ ← ∅1. 初始化 C      , Cq      , Cf       ;
2. 将复杂条件 Q 拆分为一个必要查询节点 q 的搜索条件 Qq 和多个禁止节点的搜索条件 Qi; //Qi 表示第 i 个禁止

节点的搜索条件

←3. Cq   对搜索条件 Qq 采用 CSCMP算法进行社区搜索;
4. for 每一个搜索条件 Qi do

<5.　　if Qi 的查询节点 qi   Cf then
6.　　　对搜索条件 Qi 采用 CSCMP算法进行社区搜索得到 Ci 并合并到 Cf ;

←7. return C   Cq\Cf ;

O
(
m×n1 ×d1,2 +m×n1

∑
L
i=2ni ×di,i+1

)

CSPNC-PS算法首先初始化社区 C、必要社区 Cq 和禁止社区 Cf 为空 (第 1行), 然后将复杂条件 Q 拆分为一

个必要查询节点 q 的搜索条件 Qq 和多个禁止节点的搜索条件 Qi (第 2行), 并对搜索条件 Qq 采用算法 2 (CSCMP
算法) 进行社区搜索得到必要社区 Cq (第 3 行), 接着循环对每一个搜索条件 Qi 采用算法 2 进行社区搜索 (第
4–6行). 为了避免冗余搜索, 在对搜索条件 Qi 进行社区搜索之前, 算法需要事先判断 Qi 的查询节点 qi 是否已经存

在于禁止社区 Cf 中 (第 5行), 若已存在, 则跳过当前的搜索条件, 否则采用算法 2对当前的搜索条件进行社区搜

索得到社区 Ci 并合并到禁止社区 Cf 中 (第 6行). 最后从必要社区 Cq 中剔除禁止社区 Cf 得到结果社区 C 并返回

结果 (第 7行). 在 CSPNC-PS算法中, 当搜索条件 Qi 的查询节点 qi 始终不在禁止社区 Cf 中, 即禁止节点之间不存

在连通关系, 算法的运行效率最低, 在最坏情况下的时间复杂度为    , 此时

CSPNC-PS算法的时间复杂度与 CSPNC算法相同.
 4.3.3    基于近似策略的社区搜索算法 CSPNC-AS

P P
P

为了进一步提高 CSPNC算法的搜索效率, 针对禁止节点约束的搜索条件, 提出了获取近似禁止社区的方法,
即将禁止节点的所有   -相连的节点中满足至少存在 k 个   -邻居的节点构成近似禁止社区. 显然, 近似禁止社区

与通过 (k,    )-Core得到的禁止社区之间存在包含性.
定理 2. 包含性.

P
⊆

给定一个信息网络 G 和一个查询节点 q, 假设由节点 q 根据 (k,    )-Core得到禁止社区 H, 由节点 q 得到近似

禁止社区 H', 则必定存在 H   H'.
P P证明: 假设节点 q 的所有   -相连的节点构成集合 S1, S1 中   -邻居的节点数小于 k 的节点构成集合 S2, 则由节
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点 q 根据 (k,    )-Core得到禁止社区 H=S1–S2–S3, S3 表示根据 (k,    )-Core进行社区搜索时迭代地删除 S1 中   -邻
居的节点数小于 k 的节点时所删除的不在 S2 中的其他节点构成的集合, |S3|≥0; 由节点 q 得到近似禁止社区

H'=S1–S2. 显然, H=H'–S3, 所以必定存在 H   H' (当|S3|=0时, 存在 H=H').
根据定理 2可知, 由禁止节点的搜索条件得到的禁止社区是近似策略得到的近似禁止社区的真子集, 因此近

似算法最终所得社区是 CSPNC 算法所得社区的真子集, 这在一定程度上保证了结果的准确性. 基于近似策略的

社区搜索算法 (CSPNC with approximate strategy, CSPNC-AS)如算法 5所示.

算法 5. CSPNC-AS算法.

输入: 异质信息网络 G, 复杂搜索条件 Q;
输出: 满足条件的社区 C.

← ∅ ← ∅ ← ∅1. 初始化 C      , Cq      , Cf       ;
2. 将复杂条件 Q 拆分为一个必要查询节点 q 的搜索条件 Qq 和多个禁止节点的搜索条件 Qi; //Qi 表示第 i 个禁止

节点的搜索条件

←3. Cq   对搜索条件 Qq 采用 CSCMP算法进行社区搜索;
4. for 每一个搜索条件 Qi do

<5.　　if Qi 的查询节点 qi   Cf then
P P6.　　　将节点 qi 的   -相连的节点中满足至少存在 k 个   -邻居的节点合并到 Cf ;

←7. return C   Cq\Cf ;

P P

O
(
n1 ×d1,2 +n1

∑
L
i=2ni ×di,i+1

)
P P O

(
(m−1)×d1,2 + (m−1)×∑

L
i=2ni ×di,i+1

)
O
(
n1 ×d1,2 +n1

∑
L
i=2ni ×di,i+1 + (m−1)×d1,2 + (m−1)×

∑
L
i=2ni ×di,i+1

)

CSPNC-AS算法第 6行根据近似策略将节点 qi 的   -相连的节点中满足至少存在 k 个   -邻居的节点直接合

并到禁止社区 Cf , 而其他步骤与 CSPNC-PS算法类似. CSPNC-AS算法对搜索条件 Qq 采用 CSCMP算法进行社

区搜索的时间复杂度为   ; 当搜索条件 Qi 的查询节点 qi 始终不在禁止社区 Cf 中, 最

坏情况下寻找所有禁止节点的   -相连节点中满足至少存在 k 个   -邻居节点的时间复杂度为 

 , 其中 m–1表示禁止节点的搜索条件个数. 所以在最坏情况下, CSPNC-AS算法总的时间复杂度为

 .

 5   实验评估

为了验证各个复杂条件的社区搜索算法的有效性和效率, 本节采用多种评价指标在 4个真实的数据集上进行

社区搜索实验. 首先在 S-DBLP 数据集上评估了 CSAMP 和 CSCMP 算法的搜索结果, 其次在其余 3 个数据集上

比较了 CSAMP、CSCMP、CSPNC、CSPNC-PS 和 CSPNC-AS 算法的搜索结果的直径、密度、PathSim 和

HeteSim, 接着在 S-DBLP数据集上比较了不同算法搜索结果的 F1 分数值, 并展示了 CSPNC-AS算法的平均相对

误差 (mean relative error, MRE), 然后研究了参数变化和数据集大小对算法运行时间的影响, 最后给出了一个针对

本文所提问题的应用案例.

 5.1   实验环境和数据集

本文实验所用的软硬件环境: 操作系统 Ubuntu 18.04, 处理器 Intel(R) Core(TM) i7-7820X CPU @ 3.60 GHz, 内
存 64 GB.

本文实验使用了 4个真实的数据集, 相关统计信息如表 1所示. Foursquare是由用户在美国的 34 713条签到

记录 (record)组成, 记录包含城市 (city)、类别 (category)、用户 (user)和兴趣点 (POI), 其中记录类型的节点与其

他 4 种类型的节点之间有边. DBLP 包括计算机领域的出版记录, 拥有 239 679 名作者 (author)、398 472 篇论文

(paper)、2 558个会议或期刊 (venue)和 42 020种主题 (topic), 其中论文与作者、会议、主题之间有边. IMDB由

自 2000年以来的电影评价记录组成, 包含演员 (actor)、导演 (director)、作家 (writer)和电影 (movie)这 4种类型,
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其中电影与其他 3种类型的节点之间有边. S-DBLP是从 DBLP中抽取的包含真实社区的小数据集, 包括数据库、

数据挖掘、信息检索和人工智能这 4个领域的 14 475名作者、14 276篇论文、20个会议或期刊和 8 920种主题.
针对每个数据集, 为了与现有研究一致 [17], 本文收集了一组对称元路径, 元路径的种类数如表 1的最后一列所示,
这些元路径的最大长度为 4.
 
 

表 1    实验所使用的数据集 
数据集 节点数 边数 节点种类 边种类 元路径种类

Foursquare 43 199 405 476 5 4 52
DBLP 682 729 1 951 209 4 3 30
IMDB 4 467 806 7 597 591 4 3 30
S-DBLP 37 691 341 588 4 3 30

 

为了进行相应的实验评估, 本文为每个数据集生成了 200条搜索记录, 每一条记录的格式为: {必要查询节点,
搜索元路径, 约束对象节点集, kq, 禁止节点集, 禁止元路径, kf}, 其中 kq 是必要社区的 k 值, 默认取值为 6, 禁止节

点集包含 3个节点, kf 是禁止社区的 k 值, 默认取值也为 6. 在后续的实验中, 除了特别说明之外, 实验结果默认都

是这 200条搜索记录的平均值. 为了生成一条搜索记录, 本文首先随机选择一条对称元路径, 删除起始节点得到一

条非对称元路径作为搜索元路径. 然后选择一个节点类型与搜索元路径起始节点相同且度大于等于 6的节点作为

必要查询节点, 以此保证结果社区是有意义的. 最后再根据必要查询节点和搜索元路径生成约束对象节点集、禁

止节点集和禁止元路径. 针对图 1 的网络, 假设现有对称元路径 APTPA, 删除其起始节点 A 得到非对称元路径

PTPA 作为搜索元路径, 然后寻找一个 P 类型且度大于等于 6的节点 px (假设 px 的度大于等于 6)作为必要查询节

点, 再将 px 的主题 t1 作为搜索元路径的约束, 最后将 px 的所有作者 a4、a5 作为禁止节点, 将对称元路径 APA 作

为禁止元路径, 形成一条搜索记录{px, PTPA, {t1}, kq, {a4, a5}, APA, kf}.

 5.2   算法的有效性评估

 5.2.1    CSAMP和 CSCMP算法的有效性

P
P

P

P
P

P

由于 S-DBLP 包含真实存在的社区, 所以首先基于 S-DBLP 在不同的搜索条件下得到的搜索结果评估

CSAMP和 CSCMP算法的有效性, 对比算法为 FastBCore[17]和 Basic-kKP-core[40]及其变体 Basic-kKP-core*、Basic-

kKP-core**. 其中 Basic-kKP-core是以关键词为中心的社区搜索算法, 仅支持对称元路径的搜索条件, 在非对称元

路径的搜索条件下, 有无关键词对结果并无影响, 所以实验中输入的关键词为空; Basic-kKP-core*表示支持对称元

路径且关键词集合为空的搜索条件; Basic-kKP-core**表示支持对称元路径且关键词集合不为空的搜索条件, 为了

与 CSCMP 算法进行对比, 实验中输入的关键词与 CSCMP 的约束对象相同. 6 个算法的社区搜索结果如表 2 所

示, 每一行的内容表示在相同的元路径   条件下的搜索结果 (Basic-kKP-core*和 Basic-kKP-core**表示在元路径

 补全后的对称元路径下的搜索结果), 在不同的元路径条件下查询节点 q 和正整数 k 相同, 即 q=“论文 High

Performance Index Build Algorithms for Intranet Search Engines”, k=10. 从搜索结果可以看出, 在相同的元路径   条

件下, FastBCore和 Basic-kKP-core算法对应的结果社区为空, 因为 FastBCore和 Basic-kKP-core不支持非对称元

路径的搜索条件; Basic-kKP-core*算法对应的搜索结果始终包含 CSAMP算法的搜索结果, Basic-kKP-core**算法

的搜索结果也始终包含 CSCMP算法的搜索结果, 这是因为 Basic-kKP-core*和 Basic-kKP-core**找出的结果社区

仅需满足任意节点与社区中其他节点存在   -邻居关系的路径实例数大于等于 k, 而 CSAMP和 CSCMP找出的结

果社区需要满足任意节点与社区中其他节点存在   -邻居关系的节点数大于等于 k, 较 Basic-kKP-core*和 Basic-

kKP-core**的条件更为严格, 所以在同等条件下, CSAMP 和 CSCMP 的搜索结果一定会分别出现在 Basic-kKP-

core*和 Basic-kKP-core**的搜索结果中, 该结论同时也验证了 CSAMP和 CSCMP算法的有效性; CSCMP算法由

于支持约束条件, 所以得到的结果较 CSAMP 算法搜索到的节点更少, 并且该结果是 CSAMP 算法所得结果的子

集. 以元路径   =PTPA 为例, CSAMP由于没有主题约束, 结果社区包含 14 464名作者 (数据集中总共包含 14 475
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P
名作者), 而 CSCMP 由于存在 T=“Engines”的约束条件, 得到的结果社区仅包含 87 名作者, 该结果社区可以很好

地为用户提供便利, 极大地减少了用户选择的负担. 同样, 在元路径   =PTPV 条件下, CSAMP得到的结果社区包

含 20个会议 (数据集中总共包含 20个会议), 除了包括数据库和数据挖掘领域的会议外, 还包括 AAAI和 CVPR

等人工智能和计算机视觉领域的会议, 而 CSCMP得到的结果社区仅包含 11个会议, 主要集中在数据库和数据挖

掘领域, 从中可以发现 CSCMP得到的结果社区更为合理.
 
 

表 2    FastBCore、Basic-kKP-core、Basic-kKP-core*、Basic-kKP-core**、CSAMP和

CSCMP算法的社区搜索结果 

元路径 FastBCore Basic-kKP-
core Basic-kKP-core* CSAMP Basic-kKP-core** CSCMP

P   =PTPA － －

George D. Hadden,
Kenneth Bloom, Jun
Xu, Paul Brown, Barry
Smyth, Nivio Ziviani,
Kristie Seymore等

14 466人

Jun Xu, Paul Brown,
Barry Smyth, Nivio
Ziviani, Kristie
Seymore, Enrico

Zimuel, Ying Zhang等
14 464人

{“Engines”} T=“Engines”
Barry Smyth, Nivio
Ziviani, Kristie
Seymore, Enrico

Zimuel, Ying Zhang
等87人

Barry Smyth, Nivio
Ziviani, Kristie
Seymore, Enrico

Zimuel, Ying Zhang
等87人

P   =PVPA － －

Amal Perera, Masum
Serazi, Enrico Zimuel,
Ying Zhang, Xiang

Zhang, Stefano Lonardi,
Jorge Lobo等
14 475人

Amal Perera, Masum
Serazi, Enrico Zimuel,
Ying Zhang, Xiang

Zhang, Stefano Lonardi,
Jorge Lobo
等14 475人

{“VLDB”} V=“VLDB”

Enrico Zimuel, Ying
Zhang, Xiang Zhang,
Stefano Lonardi, Jorge

Lobo等2 507人

Enrico Zimuel, Ying
Zhang, Xiang Zhang,
Stefano Lonardi, Jorge

Lobo等2 507人

P   =PTPV － －
AAAI, CVPR, VLDB,
SIGMOD, KDD, ICDE,

CIKM等20个

AAAI, CVPR, VLDB,
SIGMOD, KDD, ICDE,

CIKM等20个

{“Engines”} T=“Engines”
VLDB, SIGMOD,

KDD, ICDE, CIKM等

11个

VLDB, SIGMOD,
KDD, ICDE, CIKM等

11个
 

 5.2.2    CSPNC、CSPNC-PS和 CSPNC-AS算法的有效性

接下来通过不同的社区评价指标来评估 CSPNC、CSPNC-PS和 CSPNC-AS算法的有效性, 选用的对比算法

为 CSAMP、CSCMP, 默认情况下对比算法的 k 值与其他 3种算法的 kq 值相等.
直径: 首先使用直径评估 3个算法所得社区的紧密度. 直径是同质信息网络中常用的社区紧密度评价指标, 描

述了社区内任意一对节点之间的最大最短距离. 为了适应异质信息网络中的社区, 本文重新定义距离为连接两个

实例的元路径实例链的实例数 [17], 其中元路径为补全后的对称元路径. 直径的值越小, 紧密度越高. 图 3所示是 5
种算法在不同数据集上通过对 200条搜索记录进行社区搜索所得结果社区的平均直径. 其中 CSAMP所得社区的

节点数较 CSCMP 更多, 在计算社区内任意节点对之间的最大最短距离时能够得到更大的值, 所以 CSAMP 所得

社区的直径最大. 另外, 对比 CSCMP与 CSPNC、CSPNC-PS、CSPNC-AS这 3种算法的结果, 发现 CSCMP所得

社区的直径略小于后 3种算法, 这是因为后 3种算法剔除了禁止社区节点, 使得结果社区中连接两个实例的元路

径实例链的实例数变大, 导致最终得到结果社区的直径较 CSCMP更大.

P P

P

密度: 接着使用密度评估 3个算法所得的社区结果. 通常, 社区的密度定义为边数量除以节点数量, 但是异质

信息网络中社区的节点间并没有直接的边相连, 所以为了适应异质信息网络, 本文将密度重新定义为社区中满足

 -连通的节点对数量除以所有节点数量 [17], 其中   为补全后的对称元路径. 图 4所示是 5种算法在不同数据集上

通过对 200 条搜索记录进行社区搜索所得结果社区的平均密度, 显然社区的直径越大对应的密度越小. 对比

CSAMP、CSCMP两种算法与 CSPNC、CSPNC-PS、CSPNC-AS这 3种算法的结果, 发现后 3种算法所得社区的

密度始终小于前两种算法, 这是因为后 3种算法剔除了密度较高的禁止社区节点, 使得在计算结果社区密度的过

程中得到   -连通的节点对数量大大减少, 导致最终得到了较低的密度, 该结果与本文所研究的问题背景相吻合,
即审稿人之间的关系不会太过于紧密.

PPathSim: 然后为了评价社区内节点间的相似性, 由于社区内节点间是   -连通的, 所以采用 Sun 等人 [44]提出
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的 PathSim方法进行评估. PathSim值越接近 1, 节点间的相似度越高. 图 5所示是各个算法在不同数据集上通过

对 200 条搜索记录进行社区搜索所得结果社区的平均 PathSim 值, 其中 CSAMP、CSCMP 两种算法所得社区的

PathSim值始终小于 CSPNC、CSPNC-PS、CSPNC-AS这 3种算法, 这是因为后 3种算法的结果社区是在更为严

格的条件下得到的, 较前两种算法节点间的相似度更高. CSPNC和 CSPNC-PS所得社区的相似度相同, 而 CSPNC-
AS所得社区的相似度略高, 但是实际上相差不大, 这说明 CSPNC-AS的近似策略能够在一定程度上保证结果的

准确性.
HeteSim: 为了评价查询节点与社区内节点间的相似性, 由于搜索元路径是非对称的, 所以采用 Shi等人 [45]提

出的 HeteSim方法进行评估. HeteSim值越接近 1, 相似度越高. 图 6所示是各个算法在不同数据集上通过对 200
条搜索记录进行社区搜索所得结果社区的平均 HeteSim 值 ,  其中 CSAMP、CSCMP 两种算法所得社区的

HeteSim值大于 CSPNC、CSPNC-PS、CSPNC-AS这 3种算法, 这是因为后 3种算法剔除了与查询节点相似度高

的禁止社区节点, 导致结果社区的 HeteSim值较小, 这种情况显然是合理的. 因为根据本文所研究问题的背景, 结
果社区与查询节点之间的相似性应该弱, 即投稿论文与审稿人之间仅需在研究主题上相似, 而不应该在其他诸如

合著等方面有关联关系.

F1 分数: 最后采用 F1 分数评估 5 个算法所得社区的精确度. 在 S-DBLP 数据集中, 根据作者发表的论文所

属领域, 将作者和论文划分为 4 个社区. 对于每一篇论文, 分别用 CSAMP、CSCMP、CSPNC、CSPNC-PS 和

CSPNC-AS进行社区搜索, 然后计算社区的 F1 分数. 为了增加不同参数设置下社区的 F1 分数的区分度, 参数设置

如表 3所示. 社区搜索的条件为: 必要查询节点为每一篇论文, 搜索元路径为 PTPA, 禁止节点为论文的作者, 禁止

元路径为 APA, 计算 F1 分数时将必要查询节点所属社区作为真实社区. 从表 3的结果可以看出, 在 kq=50的条件
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下, 随着 kf 的增大, CSAMP 和 CSCMP 两个算法所得社区的 F1 分数不变, 因为这两个算法并不受 kf 的影响, 而
CSPNC、CSPNC-PS、CSPNC-AS 所得社区的 F1 分数变化不明显, 且 CSPNC-AS 对应的 F1 分数与 CSPNC、
CSPNC-PS相差不大, 说明 CSPNC-AS采用的近似策略保证了结果的准确性; 在 kf=50的条件下, 随着 kq 的增大,
CSAMP 所得社区的 F1 分数有略微减小, 而其他 4 种算法所得社区的 F1 分数有所增大. 在每一组参数设置下,
CSAMP 对应的 F1 分数始终大于其他 4 种算法, 这是因为 CSAMP 搜索得到的社区的节点比其他 4 种算法多得

多, 而 CSCMP对应的 F1 分数始终都大于 CSPNC、CSPNC-PS和 CSPNC-AS这 3种算法, 这是因为这 3种算法

的搜索条件更为严格, 得到的社区的节点数更小.

MRE =
(∑n

i=1

∣∣∣C2
i −C1

i

∣∣∣/ ∣∣∣C1
i

∣∣∣)/n
C1

i C2
i

平均相对误差 MRE: 另外, 为了评估基于近似策略的社区搜索算法 CSPNC-AS 的近似效果, 本文首先在

S-DBLP数据集中采用精确算法 CSPNC-PS和近似算法 CSPNC-AS进行社区搜索, 然后根据两个算法的搜索结果

计算平均相对误差. 其中, 社区搜索的条件为: 必要查询节点为每一篇论文, 搜索元路径为 PTPA, 禁止节点为论文

的作者, 禁止元路径为 APA, 实验参数设置与 F1 分数的实验相同. 在每一组参数设置下, CSPNC-PS和 CSPNC-AS
对 S-DBLP 数据集中的每一篇论文进行社区搜索, 然后根据公式   计算对应的平均

相对误差. 其中   、   分别表示 CSPNC-PS、CSPNC-AS基于第 i 篇论文的社区搜索结果, n 表示论文的数量. 不

同参数设置下的平均相对误差如表 4所示, 由表中的结果可知, CSPNC-AS的平均相对误差较小, 特别是在参数较

大的情况下, 实验结果表明 CSPNC-AS所使用的近似策略是有效的.

 5.3   算法的效率评估

 5.3.1    CSAMP和 CSCMP算法的效率

P

P

首先在 DBLP 数据集上评估了 CSAMP 和 CSCMP 算法在不同正整数 k 以及不同比例的数据集下的运行

时间, 其中正整数 k 是算法用于判断社区中节点的    -邻居个数是否满足社区结构的条件. FastBCore是基准对

比算法, 由于 FastBCore只支持对称元路径的社区搜索, 所以搜索元路径为非对称元路径的补全元路径. 在图 7
所示的结果中, 3个算法的运行时间都随着正整数 k 的增大而增多, 这是因为随着 k 的增大, 算法需要耗费更多

的时间去寻找 k 个    -邻居. CSCMP算法的运行时间始终低于其余两个算法, 这是因为元路径的约束对象使得

CSCMP只需处理更少的节点. CSAMP算法由于需要补全元路径, 所以耗费的时间比 FastBCore更多. 在图 8所
示的结果中, 3个算法的运行时间随着数据集比例的增加而增多, 这是因为需要处理更多的节点. CSCMP耗费

的运行时间最少, 原因与图 7 的分析相同. CSAMP 算法耗费的时间比 FastBCore 更多, 原因也与图 7 的分析

相同.
 5.3.2    CSPNC、CSPNC-PS和 CSPNC-AS算法的效率

为了评估 CSPNC、CSPNC-PS和 CSPNC-AS算法的运行效率, 分别在 Foursquare、DBLP和 IMDB数据集

上进行了相应的实验. 图 9–图 11所示的结果分别表示 Foursquare、DBLP和 IMDB数据集在 kq 和 kf 取值变化的

表 3    5种算法在不同参数设置下所得社区的 F1 分数
 

kq kf CSAMP CSCMP CSPNC CSPNC-PS CSPNC-AS
50 10 0.515 2 0.394 3 0.394 1 0.394 1 0.369 5
50 50 0.515 2 0.394 3 0.394 0 0.394 0 0.393 9
50 100 0.515 2 0.394 3 0.394 0 0.394 0 0.394 0
50 150 0.515 2 0.394 3 0.394 0 0.394 0 0.394 0
50 200 0.515 2 0.394 3 0.394 0 0.394 0 0.394 0
10 50 0.515 8 0.394 3 0.394 0 0.394 0 0.393 9
50 50 0.515 2 0.394 3 0.394 0 0.394 0 0.393 9
100 50 0.514 7 0.403 9 0.403 5 0.403 5 0.403 5
150 50 0.514 5 0.403 8 0.403 5 0.403 5 0.403 4
200 50 0.514 0 0.423 0 0.422 7 0.422 7 0.422 7

表 4    S-DBLP数据集上 CSPNC-AS算法的平均相对

误差 MRE
 

kq kf MRE (%)
50 10 13.654 8
50 50 0.055 8
50 100 0
50 150 0
50 200 0
10 50 0.055 8
50 50 0.055 8
100 50 0.056 4
150 50 0.056 4
200 50 0.057 7
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情况下 3个算法的运行时间. 从结果中可以看出, CSPNC-AS的运行时间始终是最少的, CSPNC-PS次之, CSPNC
最差. 这是因为 CSPNC-PS和 CSPNC-AS都在 CSPNC基础上进行了优化, 并且 CSPNC-AS在 CSPNC-PS基础上

还加入了获取近似禁止社区的方法, 所以 CSPNC-AS的运行效率是最优的. 在结果中, 同样可以发现 kq 和 kf 的取

值对 3个算法运行时间的影响并不明显, 原因是数据集中节点的度本身就比较大.
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图 10　kq 和 kf 对算法运行时间的影响 (DBLP数据集)
 

图 12–图 14所示的结果分别是不同比例的数据集对算法运行时间的影响, 从结果中可以看出, 算法的运行时

间随着数据集比例的增加而增多, 这是因为算法需要处理更多的节点, 其中 CSPNC-AS的运行时间始终是最优的,
CSPNC-PS次之, CSPNC最差.

 5.4   应用案例

投稿论文的审稿人选择场景具有实际的应用价值, 为了说明本文所提出的异质信息网络的复杂条件社区搜索
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方法能够很好地解决该问题, 本节给出一个在真实数据集 S-DBLP上进行论文的审稿人选择的应用案例.
假设某期刊编辑部收到一篇论文“Space-efficient Relative Error Order Sketch over Data Streams” (简称为“Space-

efficient”), 论文的主题有 Data和 Streams等, 作者为 Ying Zhang、Xuemin Lin、Jian Xu、Flip Korn和Wei Wang.
为了对该论文进行同行评审, 编辑部需要为该论文寻找审稿人, 并且审稿人需要满足两个条件: 第一, 审稿人从事

的研究主题必须至少与论文“Space-efficient”的一个主题相关; 第二, 审稿人不能与论文“Space-efficient”的任意一

个作者存在合著关系.
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图 11　kq 和 kf 对算法运行时间的影响 (IMDB数据集)
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基于上述的案例描述, 可以采用禁止节点约束的社区搜索方法在 S-DBLP数据集上搜索作者作为审稿人候选

名单供期刊编辑部选择. 该搜索过程的必要查询节点是“论文 Space-efficient”; 因为目标社区节点类型是作者类型
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并且存在主题类型的约束, 所以搜索元路径是 PTPA, 约束对象节点集是{Data, Streams}; 由于审稿人候选名单中

的作者不能与论文“Space-efficient”的作者存在合著关系, 故禁止节点集是{Ying Zhang, Xuemin Lin, Jian Xu, Flip
Korn, Wei Wang}, 禁止元路径是 APA; 此外, 为了确保所得社区具有高内聚性, 设置 kq=10, 为了尽可能地排除与禁

止节点有关联的节点, 设置 kf=1; 因此形成一条搜索记录{论文 Space-efficient, PTPA, {Data, Streams}, 10, {Ying
Zhang, Xuemin Lin, Jian Xu, Flip Korn, Wei Wang}, APA, 1}.

此外, 本节还设置了一个基线方法作为对比. 基线方法的具体操作过程为: 首先利用 FastBCore算法通过投稿

论文“Space-efficient”和元路径 PTP 获得与投稿论文的主题存在相似关系的论文节点集 S1, 再根据 S1 中的论文找

出所有的作者形成集合 S2, 然后利用 FastBCore算法通过投稿论文的作者{Ying Zhang, Xuemin Lin, Jian Xu, Flip
Korn, Wei Wang}和元路径 APA 获得与投稿论文的作者存在合著关系的作者节点集 S3, 最后从 S2 中删除存在于

S3 中的节点, S2 中剩余的节点即为审稿人候选名单.
本文所提方法和基线方法的搜索结果如表 5所示.

  

表 5    应用案例的搜索结果 
约束对象 CSPNC 基线方法

T=“Data” Jonathan Dinerstein, Lien-Chin Chen, Michael
Griebel, Choh-Man Teng等339名候选人

Izchak Sharfman, Assaf Schuster, Daniel Keren, Shen-
Shyang Ho, Harry Wechsler等2 471名候选人T=“Stream” William John Teahan, Shen-Shyang Ho, Man Hon

Wong, Mi Zhou等14名候选人

T={“Data”, “Stream”} 共344名候选人
 

由表 5可知, 基线方法获得的审稿人候选名单的人数远远大于本文所提出的方法得到的结果, 这是因为基线

方法没有考虑主题约束, 将许多与投稿论文主题无关的节点都添加了进来, 导致基线方法所得的审稿人候选名单

的人数较多, 可靠性较低. 通过对本文所提出的方法获得的审稿人候选名单进行追踪发现, 他们与论文“Space-
efficient”的作者都不存在合著关系. 主题约束 T=“Stream”的 14名候选人及其与主题相关的论文信息如表 6所示,
从表中可知, 这 14名候选人是 6篇研究主题为“Stream”的论文的作者, 表明本文所提出的方法在解决投稿论文的

审稿人选择问题上是可靠的.
  

表 6    14名候选审稿人及其论文信息 
论文 作者

Evaluation of Summarization Schemes for Learning in Streams Alec Pawling, Nitesh Vijay Chawla, Amitabh Chaudhary
Efficient Online Subsequence Searching in Data Streams under Dynamic
Time Warping Distance Mi Zhou, Man Hon Wong

Detecting Changes in Unlabeled Data Streams Using Martingale Shen-Shyang Ho, Harry Wechsler
Text Categorization for Streams D. L. Thomas, William John Teahan
Finding Maximal Frequent Itemsets over Online Data Streams Adaptively Daesu Lee, Wonsuk Lee
A Geometric Approach to Monitoring Threshold Functions over Distri-
buted Data Streams Izchak Sharfman, Assaf Schuster, Daniel Keren

 

 6   结束语

异质信息网络的复杂条件社区搜索是基于简单条件社区搜索并结合实际的用户需求提出的新问题, 它除了包

含现有的社区搜索问题之外, 还考虑了非对称元路径、受限元路径和禁止节点约束的情况. 本文首先提出了复杂

条件的社区搜索问题, 然后针对不同的搜索条件给出了相应的解决办法, 设计了 CSAMP、CSCMP和 CSPNC算

法, 并给出了针对 CSPNC的优化策略, 得到了优化算法 CSPNC-PS和 CSPNC-AS, 最后在 4个真实数据集上对所

提算法进行了效果和效率的评估, 并给出了一个真实的应用案例.
异质信息网络的复杂条件社区搜索还处在一个探索的阶段, 针对禁止节点约束的社区搜索方法, 直接从必要社
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区中删除禁止社区中节点的方式是否会导致其他问题是下一步需要研究的方向. 另外, 节点的属性信息在社区搜

索中同样会影响搜索的结果, 在带属性信息的异质信息网络中进行复杂条件社区搜索同样是一个值得研究的问题.
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