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摘　要　　传统的属性社区搜索问题仅研究查询属性在结果社区中存在与否。为应对复杂查询场景的需求，研
究了组合查询条件下的属性社区搜索问题：给定多属性集合，各属性至少需满足的数量以及社区大小的上限约

束，搜索所有节点的最小度数最大化的社区。提出通用算法解决框架，并以此为基础，提出两个优化方法，分别

是：基于属性特征的搜索空间优化，以减小搜索空间；基于结构特征的搜索顺序优化，以通过搜索顺序的调整进一

步提升算法效率。实验结果表明，算法可找到符合组合查询条件的属性社区。在大规模数据集上，经过两个优化

后的算法效率比原算法提升２～３倍，同时内存开销减少约５０％。
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０　引　言

社区是网络中一组内部连接紧密的节点［１］。社区

在现实中常被赋予不同的含义，并在应用开发及科学

研究中发挥重要作用。例如，在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ中，社区由
关系紧密的用户组成；在万维网上，社区可以是所有共

享相似主题的网站；在生物学研究中，研究者利用蛋白

质相互作用网络中挖掘出的社区研究其对应的功能

模块［２］。

社区搜索问题指给定一个或多个节点，寻找包含

这些节点的社区。在真实的、大型的网络中，社区搜索

旨在高效地找到用户关心的节点所在的社区。社区搜

索具有重要研究意义，在团队组建［３］、个人情境发现［４］、
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社交建模［５］等方面均有广泛的应用。

目前，社区搜索算法主要基于ｋｃｏｒｅ、ｑｕａｓｉｃｌｉｑｕｅ、
ｋｔｒｕｓｓ等特定结构。Ｓｏｚｉｏ等［６］采用了组合优化的方

法研究社交网络中的社区搜索问题，其目标是找到包

含所有查询节点的最大连通子图。Ｃｕｉ等［７］进一步针

对基于ｋｃｏｒｅ的社区搜索问题提出了局部搜索算法。
Ｌｉ等［８］首先考虑了节点的权重，提出了基于 ｋｃｏｒｅ的
ｋｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ社区模型。Ｃｕｉ等［９］研究重叠社区搜索问

题，提出了 ｑｕａｓｉｃｌｉｑｕｅ模型。单菁等［１０］提出了一种

基于重叠社区结构的方法来衡量节点影响力。Ｈｕａｎｇ
等［１１］提出了ｋｔｒｕｓｓ社区模型，它可以找到包含一个查
询节点的所有重叠社区。与Ｈｕａｎｇ等方法相比，Ａｋｂａｓ
等［１２］提出了另一种更高效的索引算法 ＥｑｕｉＴｒｕｓｓ。徐
兰天等［１３］研究了基于 ｋｔｒｕｓｓ模型的时序社区搜索。
此外，由于网络结构在现实中往往随时间而变化，也出

现了一些基于动态图的研究［１４－１７］。

近年来，越来越多的研究开始关注属性图，即节点

或边上带有属性信息的图。基于属性图的社区搜索问

题具有一定的实际意义。例如，协作网络中的专家具

有擅长的领域；社交网络中用户可能具有位置、兴趣、

技能等信息。这样的网络通常建模为属性图。在这类

属性图上搜索得到的社区结果被称为属性社区。属性

社区搜索常见的研究都涉及属性的同质性：Ｆａｎｇ等［１８］

提出了基于ｋｃｏｒｅ的属性社区，社区中的节点共享相
同的属性；Ｈｕａｎｇ等［１９］研究了查找包含查询节点和属

性的连通ｋｔｒｕｓｓ子图以保证尽可能多的节点具有相
似的属性。近期竺俊超等［２０］研究了复杂条件下的属

性社区搜索问题，基于布尔表达式提出条件社区搜索

问题，并给出了解决该问题的通用算法框架。

上述工作的一个显著局限性在于：它们仅针对查

询属性在结果社区中的存在与否，而忽略了属性的数

量。面对实际应用中的复杂查询请求，这些方法在表

述能力及算法方面都存有不足。为此，本文研究了组

合查询条件下的属性社区搜索问题：搜索符合组合查

询条件的结构紧密的属性社区，用户可通过组合查询

条件指定结果社区中需包含的属性种类、属性数量、社

区大小。

例１　以团队组建问题为例，如图１所示，节点集
合｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４，ｖ５，ｖ６，ｖ７，ｖ８，ｖ９，ｖ１０｝中包含１０位专家
的节点，每个节点上的标签分别代表对应专家擅长的

领域。这些专家擅长数据库（Ｄａｔａｂａｓｅ，ＤＢ）、数据挖掘
（ＤａｔａＭｉｎｉｎｇ，ＤＭ）、信息检索（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，
ＩＲ）、机器学习（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）和自然语言处
理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域。两个节点
之间存在边代表两位专家曾成功合作。某研究项目需

要一个熟悉不同领域的专家团队，需要至少两名数据

库专家、至少两名机器学习专家和至少一名自然语言

处理专家。为了控制研究预算，项目经理期望团队整

体规模不超过９人。本文将这个应用请求表述为 Ｑ＝
｛｛（ＤＢ，２），（ＭＬ，２），（ＮＬＰ，１）｝，９｝的形式，期望找到
满足如下条件的社区：（１）社区中有足够数量的专家
擅长查询条件中所要求的技能；（２）社区的结构紧密，
保证尽可能多的专家之间曾相互合作过，从而降低沟

通成本。基于此方式，项目的成功概率更高。

图１　组合查询条件下的属性社区搜索示例

针对上述问题，本文研究了组合查询条件下的属

性社区搜索方法。首先给出问题定义，然后提出算法

整体框架，并在此基础上提出两个优化算法：基于属性

特征的搜索空间优化算法和基于结构特征的搜索顺序

优化算法。最后，针对上述三个算法，在四个真实数据

集上做了案例研究、效率分析和内存开销分析，验证了

算法能够找到有效的结果，在大规模数据集上，经过两

个优化后的算法效率比原算法提升２～３倍，同时内存
开销减少约５０％。

１　基础概念

用于社区搜索的一个经典模型是 ｋｃｏｒｅ模型。
ｋｃｏｒｅ模型要求找到的社区中所有节点的最小度数
大于等 ｋ。ｋ越大，社区结构越紧密。本节首先给出
文中用到的相关符号，并引入经典的 ｋｃｏｒｅ［２０］、ｃｏｒｅ
ｎｕｍｂｅｒ［２０］、ｋｓｈｅｌｌ［２１］的定义，以便于后继的问题描述
和算法描述。

给定一个无向属性图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），其中：Ｖ代表
图Ｇ中的节点集合，Ｅ代表图Ｇ中的边集合，Ｌ代表图
Ｇ中的属性集合。属性集合Ｌ与节点集合Ｖ之间存在
映射关系：对于每个节点ｖ∈Ｖ，包含若干属性，定义映
射 （ｖ），（ｖ）＝｛α１，α２，…，αｉ｝（αｉ代表属性的名称）。
例如，对于图 １中的节点 ｖ４， （ｖ４）＝｛ＭＬ，ＤＢ，ＤＭ｝。
本文用Ａ表示查询中的属性集合，Ａ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｉ｝
（Ａｉ代表查询属性的名称），给定一个图 Ｇ和一个查询
属性Ａｉ，用ＶＡｉ（Ｇ）＝｛ｖ∈Ｖ：Ａｉ∈ （ｖ）｝表示图 Ｇ中包
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含属性Ａｉ的节点集合。本文用ｄｅｇＧ（ｖ）表示图 Ｇ中节
点ｖ的度数。

定义１　ｄｅｇＧｍｉｎ（ｖ）值。给定一个图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，
Ｌ），ｄｅｇＧｍｉｎ（ｖ）值为图 Ｇ中所有节点的最小度数，即
ｄｅｇＧｍｉｎ（ｖ）＝ｍｉｎｖ∈ＶｄｅｇＧ（ｖ）。

例如，给定图１所示 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），Ｇ中度数最小
的节点为ｖ１０，因此ｄｅｇＧｍｉｎ（ｖ）＝ｄｅｇＧ（ｖ１０）＝１。

定义２　ｋｃｏｒｅ结构。给图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和一个
整数ｋ（ｋ≥０），ｋｃｏｒｅ为图 Ｇ的最大子图，且所有节点
的度数均大于等于ｋ，记为Ｃｋ，ｄｅｇＣｋｍｉｎ（ｖ）≥ｋ。

例如，图１是一个１ｃｏｒｅ，记为 Ｃ１，子图 Ｈ１是一个
２ｃｏｒｅ，记为Ｃ２，子图 Ｈ２是一个３ｃｏｒｅ，记为 Ｃ３。它们
之间存在嵌套关系，Ｃ３嵌套在 Ｃ２中，Ｃ２嵌套在 Ｃ１中。
给定两个整数ｉ和ｊ，若ｉ＜ｊ，那么ＣｊＣｉ。

定义３　ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值。给定图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），一
个节点ｖ的ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值为包含节点ｖ的ｋｃｏｒｅ的最
大ｋ值，记为ｃ（ｖ）。

定义 ４　ｋｓｈｅｌｌ集合。给定图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），
ｋｓｈｅｌｌ为一个节点集合，其中所有节点的 ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ
值均为ｋ，记为Ｓｋ，Ｓｋ＝｛ｖｃ（ｖ）＝ｋ｝。

例如，图１中ｖ７、ｖ８、ｖ９属于１ｃｏｒｅ和２ｃｏｒｅ，但不属
于３ｃｏｒｅ，因此它们的 ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值为２，即 ｃ（ｖ７）＝
ｃ（ｖ８）＝ｃ（ｖ９）＝２，它们属于２ｓｈｅｌｌ。

２　问题描述

２．１　问题定义
本节首先给出组合查询条件的定义，接着给出组

合查询条件下的属性社区搜索问题定义。

在实际应用中，查询总是很复杂，用户经常需查询

多种属性，且对属性的数量有要求。考虑到成本，用户

希望能够限制资源大小。因此本文定义了如下的组合

查询条件。

定义５　组合查询条件。组合查询条件为形如
Ｑ＝｛ＷＱ，ｓ｝的查询，它包含一个整数 ｓ，限制查询社区
结果中节点的个数不大于ｓ，同时包含一组属性对集合
ＷＱ＝｛（Ａ１，ｃｏｕｎｔ１），（Ａ２，ｃｏｕｎｔ２），…，（Ａｉ，ｃｏｕｎｔｉ）｝，属性对
（Ａｉ，ｃｏｕｎｔｉ）表示查询社区结果中至少包含 ｃｏｕｎｔｉ个 Ａｉ
属性。

在实际应用中，一个节点可能包含多个查询属性，

代表一个用户可能需扮演多个角色，这在应用中并不

理想。例如，在图１所示的团队组建例子中，专家ｖ４既
需做ＤＢ领域的工作，又需做 ＭＬ领域的工作，由于专
家精力有限，如此安排并不合理。基于此观察，本文提

出属性映射：针对具体的应用，每个节点仅选取至多一

个属性。

定义６　属性映射。给定一个图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），存
在一个属性映射，对于所有节点 ｖ∈Ｖ，均选取节点上
至多一个属性，记为Ｇ′＝ＫＡ（Ｇ）。

例如，图１所示的团队组建例子中，给定查询 Ｑ＝
｛（ＤＢ，２），（ＭＬ，２），（ＮＬＰ，１），９｝，节点ｖ４包含查询属性
ＭＬ和ＤＢ，ｖ５包含查询属性 ＭＬ和 ＮＬＰ，它们均包含多
个查询属性，本文针对每个节点仅选取至多一个属性。

如图１中的子图 Ｈ２存在属性映射 ＫＡ（Ｈ２）： （ｖ１）＝
｛ＤＢ｝，（ｖ２）＝｛ＮＬＰ｝，（ｖ３）＝｛ＭＬ｝，（ｖ４）＝｛ＤＢ｝，
（ｖ５）＝｛ＭＬ｝。　
接着，本文提出组合查询条件下的属性社区搜索

问题。

定义７　组合查询条件下的属性社区搜索问题。
给定一个属性图 Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和一个组合查询条件
Ｑ＝｛｛（Ａ１，ｃｏｕｎｔ１），（Ａ２，ｃｏｕｎｔ２），…，（Ａｉ，ｃｏｕｎｔｉ）｝，ｓ｝，搜索
属性社区，记为Ｃｏｐｔｉｍａｌ，满足以下条件：

（１）连通性。子图ＨＧ为连通图。
（２）多属性紧密性。对于 Ｈ，存在属性映射 Ｈ′＝

ＫＡ（Ｈ），满足查询条件中属性个数要求和大小约束：
ＶＡｉ（Ｈ′）≥ｃｏｕｎｔｉ且 Ｖ（Ｈ）≤ｓ。
（３）结构紧密性。在所有满足条件（１）和条件

（２）的子图Ｈ中，Ｃｏｐｔｉｍａｌ为ｄｅｇＨｍｉｎ（ｖ）值最大的子图。
例如，给定图 １所示的属性图和组合查询条件

Ｑ＝｛（ＤＢ，２），（ＭＬ，２），（ＮＬＰ，１），９｝，对于图１中的子
图Ｈ２存在属性映射 Ｈ′２＝ＫＡ（Ｈ２），使得 ＶＤＢ（Ｈ′２） ＝
２，ＶＭＬ（Ｈ′２） ＝２，ＶＮＬＰ（Ｈ′２） ＝１，满足组合查询条件
中的属性个数要求，且 Ｖ（Ｈ２） ＝６＜９，满足大小约束。
子图Ｈ１和Ｈ２均满足条件（１）和（２），但 ｄｅｇＨ１ｍｉｎ（ｖ）＝２，

ｄｅｇＨ２ｍｉｎ（ｖ）＝３，ｄｅｇＨ２ｍｉｎ（ｖ）＞ｄｅｇＨ１ｍｉｎ（ｖ），因此 Ｈ２满足

条件（１）、条件（２）、条件（３），是符合要求的查询结果。

２．２　问题复杂度
组合查询条件下的属性社区搜索问题是一个 ＮＰ

Ｈａｒｄ问题。在Ｓｏｚｉｏ［６］等提出的问题四中，要求在给定
大小约束下，使得找到社区中所有节点的最小度数最

大化，该问题已被证明为 ＮＰＨａｒｄ。本问题可构造如
下：给定一个属性图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和一组包含属性Ａ１，
Ａ２，…，Ａｉ的查询节点，且每种属性的个数均符合
ＶＡｉ≥ｃｏｕｎｔｉ，节点的个数小于等于 ｓ，找到符合查询条
件的属性社区，使得社区中所有节点的最小度数最大

化。本文问题通过该构造可规约到上述问题四中，因

此本问题的复杂度为ＮＰＨａｒｄ。
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３　基础算法

３．１　组合查询条件下的属性社区搜索算法
本节针对２．１节中定义的问题，提出组合查询条

件下的属性社区搜索算法（ＡＣＣＱ），包含搜索和属性
检查过程。为便于算法描述，后文算法将定义１中的
ｄｅｇＧｍｉｎ（ｖ）记为ｄ。

算法１展示了算法整体框架。算法具体步骤如
下：初始化一个空集合，记录当前找到的社区 Ｃ（第１
行），从图中某节点 ｖ开始搜索，依次访问当前节点的
邻居节点，调用Ｓｅａｒｃｈ算法以检查当前社区是否满足
查询条件（第２－３行）。若当前节点的所有邻居节点
均已被访问，此节点从图中移除（第４－５行）。算法
递归地枚举所有可能结果，最终返回一个 ｄ值最大的
属性社区Ｃｏｐｔｉｍａｌ（第６行）。

算法１　组合查询条件下的属性社区搜索算法
输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），Ｑ＝（ＷＱ，ｓ）。
输出：Ｃｏｐｔｉｍａｌ。
１．　Ｃ←；
２．　Ｆｏｒａｌｌｖｅｒｔｅｘｖ∈Ｖｄｏ
３．　　　Ｓｅａｒｃｈ（Ｇ，Ｑ，ｖ，Ｃ∪｛ｖ｝）；
４．　　　Ｇ＝Ｇ－｛ｖ｝；
５．　ＥｎｄＦｏｒ
６．　ＲｅｔｕｒｎＣｏｐｔｉｍａｌ

Ｓｅａｒｃｈ算法每次返回当前找到的社区 Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ。如
算法２所示，Ｓｅａｒｃｈ算法具体步骤如下：首先进行判
断，若当前社区Ｃ的大小比查询限制的ｓ值大，则直接
返回当前结果（第１－３行）。每次加入节点的同时检
查当前社区中的属性个数是否符合查询要求，进行若

干判断（第４行）：（１）当前社区Ｃ的ｄ值大于当前找
到的社区 Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ的 ｄ值；（２）当前社区 Ｃ的大小大于

等于所有属性的个数之和∑
ｔ

１
ｃｏｕｎｔｉ；（３）社区中每种属

性Ａｉ的个数大于等于查询要求的数量ｃｏｕｎｔｉ。（１）保证
了找到的社区结构紧密，（２）和（３）保证了进行属性检
查有解。针对属性映射和属性数量检查问题，通过构

造二分图，寻找最大匹配实现（第５－９行）。具体做
法为：利用组合查询条件中的属性和当前社区中的节

点构造二分图，每次寻找多条不相交的增广路径，最终

找到一个最大匹配即找到一组满足查询中的属性要求

的节点。每次搜索节点时，从当前节点ｖ的邻居节点ｕ
开始访问（第１０行），若节点ｕ的度数大于目前找到的
社区Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ的ｄ值，节点ｕ加入社区Ｃ（第１１－１２行）。

算法２　Ｓｅａｒｃｈ算法

输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），Ｑ＝（ＷＱ，ｓ），ｖ。
输出：Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ。
１．　ＩｆＣ．ｓｉｚｅ＞ｓｔｈｅｎ
２．　　ＲｅｔｕｒｎＣ′ｏｐｔｉｍａｌ；
３．　ＥｎｄＩｆ

４．　ＩｆＣ．ｄ＞Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ．ｄａｎｄＣ．ｓｉｚｅ≥∑
ｔ

１
ｃｏｕｎｔｉａｎｄ ＶＡｉ（Ｃ）≥

ｃｏｕｎｔｉｔｈｅｎ
５．　 ｂｉｇｒａｐｈ← ＢｉＧｒａｐｈ（ＷＱｉｎＱ，ｖｅｒｔｉｃｅｓｉｎＣ）
６．　　　ＩｆＦｉｎｄＭａｔｃｈ（ｂｉｇｒａｐｈ）ｔｈｅｎ
７．　　　　Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ＝Ｃ；
８．　　　ＥｎｄＩｆ
９．　ＥｎｄＩｆ
１０．Ｆｏｒｅａｃｈｎｅｉｇｈｂｏｒｕｏｆｖｄｏ
１１．　ＩｆｄｅｇＧ（ｕ）＞Ｃ′ｏｐｔｉｍａｌ．ｄｔｈｅｎ
１２．　 　Ｓｅａｒｃｈ（Ｇ，Ｑ，ｕ，Ｃ∪｛ｕ｝）；
１３．　ＥｎｄＩｆ
１４．ＥｎｄＦｏｒ
１５．Ｓｅａｒｃｈ（Ｇ，Ｑ，ｕ，Ｃ∪｛ｕ｝）；
１６．ＲｅｔｕｒｎＣ′ｏｐｔｉｍａｌ

３．２　算法复杂度
给定一个图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和查询 Ｑ＝｛ＷＱ，ｓ｝，属

性检查的复杂度为 Ｏ（槡ｎ·ｍ），其中：ｎ是图中节点的
数量，ｍ是边的数量。搜索符合结构要求的社区的复
杂度为Ｏ（Ｃｓｎ）。因此组合查询条件下的属性社区搜索

算法的复杂度为Ｏ（Ｃｓｎ·槡ｎ·ｍ）。

４　优化算法

４．１　基于属性特征的搜索空间优化
基于３．２节分析，算法复杂度较高，当图规模较大

时，时间开销较大。另一方面，基于查询的特征，算法需

找到的社区结果中必然包含查询条件中的属性。因此，

本文提出基于属性特征的搜索空间优化算法（ＡＦＳＯ）。
如算法３所示，ＡＦＳＯ主要步骤如下，给定图 Ｇ＝

（Ｖ，Ｅ，Ｌ）和查询 Ｑ＝｛｛（Ａ１，ｃｏｕｎｔ１），（Ａ２，ｃｏｕｎｔ２），…，
（Ａｉ，ｃｏｕｎｔｉ）｝，ｓ｝，初始化一个向量ＳｔａｒｔＩＤ以存放起始搜索
节点（第２行），计算图Ｇ中包含各个属性 Ａｉ的节点的
数量 ＶＡｉ（Ｇ）（第３行），根据 ＶＡｉ（Ｇ）对属性进行排
序（第４行），数量最少的属性记为Ａｍｉｎ（第５行），将所
有包含属性Ａｍｉｎ的节点存入 ＳｔａｒｔＩＤ中（第６－１０行），从
ＳｔａｒｔＩＤ中的节点开始做搜索（第１１－１５行）。

算法３　基于属性特征的搜索空间优化算法
输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），Ｑ＝（ＷＱ，ｓ）。
输出：Ｃｏｐｔｉｍａｌ。
１．　Ｃ←；
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２．　ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅａｖｅｃｔｏｒＳｔａｒｔＩＤ；
３．　Ｃｏｍｐｕｔｅ ＶＡｉ（Ｇ）；
４．　Ｓｏｒｔ ＶＡｉ（Ｇ） ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＡｉ；
５．　Ａｍｉｎ←ＡｉｗｉｔｈｍｉｎＶＡｉ（Ｇ）；
６．　Ｆｏｒｖ∈Ｖｄｏ
７．　　ＩｆＬＧ（ｖ）ｃｏｎｔａｉｎｓＡｍｉｎｉｎＷＱｔｈｅｎ
８．　　　ｐｕｓｈｖｉｎｔｏＳｔａｒｔＩＤ；
９．　　ＥｎｄＩｆ
１０．ＥｎｄＦｏｒ
１１．Ｆｏｒａｌｌｖｅｒｔｅｘｖ∈ＳｔａｒｔＩＤｄｏ
１２．　　　Ｓｅａｒｃｈ（Ｇ，Ｑ，ｖ，Ｃ∪｛ｖ｝）；
１３．　　　Ｇ＝Ｇ－｛ｖ｝；
１４．ＥｎｄＦｏｒ
１５．ＲｅｔｕｒｎＣｏｐｔｉｍａｌ

例２　给定图１和查询Ｑ＝｛（ＭＬ，２），（ＩＲ，１），６｝，
包含属性ＭＬ的节点有 ｖ３、ｖ４、ｖ５、ｖ７，含属性 ＩＲ的节点
有ｖ６、ｖ８、ｖ１０。根据算法３，Ａｍｉｎ为属性 ＩＲ，因此 ＳｔａｒｔＩＤ包
含ｖ６、ｖ８、ｖ１０，搜索从这３个节点开始，而原搜索起始节
点有１０个，搜索空间减小。

４．２　基于结构特征的搜索顺序优化
本节根据ｃｏｒｅ结构特征，提出基于结构特征的搜

索顺序优化算法（ＳＦＯＯ）。由于本文要求找到的社区
的ｄ值最大，优化思路如下：优先从 ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值大
的节点开始做搜索，同时增加提前结束搜索的条件。

基于结构特征的搜索顺序优化算法如算法４所示，
算法具体步骤如下：首先，利用ｃｏｒｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ［２１］计
算所有节点的ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值（第２行）。如图１中所有
节点的ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值和所属的ｋｓｈｅｌｌ在表１中列出。

算法４　基于结构特征的搜索顺序优化算法
输入：Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｌ），Ｑ＝（ＷＱ，ｓ）。
输出：Ｃｏｐｔｉｍａｌ。
１．　Ｃ←；
２．　ＣｏｒｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｎＧ；
３．　ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅａｖｅｃｔｏｒＳｔａｒｔＩＤ；
４．　Ｃｏｍｐｕｔｅ ＶＡｉ（Ｇ）；
５．　Ｓｏｒｔ ＶＡｉ（Ｇ） ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＡｉ；
６．　Ａｍｉｎ←Ａｉｗｉｔｈｍｉｎ ＶＡｉ（Ｇ）；
７．　Ｆｏｒｖ∈Ｖｄｏ
８．　　ＩｆＬＧ（ｖ）ｃｏｎｔａｉｎｓＡｍｉｎｉｎＷＱｔｈｅｎ
９．　　　ｐｕｓｈｖｉｎｔｏＳｔａｒｔＩＤ；
１０．　 ＥｎｄＩｆ
１１．ＥｎｄＦｏｒ
１２．ｃ（ｖ）←ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｖ∈ＳｔａｒｔＩＤ；
１３．Ｓｏｒｔｖ∈ＳｔａｒｔＩＤａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｃ（ｖ）ｉｎｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｏｒｄｅｒ；
１４．Ｆｏｒａｌｌｖｅｒｔｅｘｖ∈ＳｔａｒｔＩＤｄｏ
１５．　　 Ｓｅａｒｃｈ（Ｇ，Ｑ，ｖ，Ｃ∪｛ｖ｝）；
１６．　　 Ｉｆｃ（ｖ）＜Ｃｏｐｔｉｍａｌ．ｄｔｈｅｎ

１７．　　 　ＲｅｔｕｒｎＣｏｐｔｉｍａｌ；
１８．　　 ＥｎｄＩｆ
１９．　　 Ｇ＝Ｇ－｛ｖ｝；
２０．ＥｎｄＦｏｒ
２１．ＲｅｔｕｒｎＣｏｐｔｉｍａｌ

表１　ｋｓｈｅｌｌ及其对应的节点

Ｓｋ 节点数

Ｓ１ ｃ（ｖ１０）＝１

Ｓ２ ｃ（ｖ７）＝２，ｃ（ｖ８）＝２，ｃ（ｖ９）＝２

Ｓ３
ｃ（ｖ１）＝３，ｃ（ｖ２）＝３，ｃ（ｖ３）＝３，ｃ（ｖ４）＝３，

ｃ（ｖ５）＝３，ｃ（ｖ６）＝３

然后，根据这些节点的ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值对它们按降
序排序，存入一个向量中（第１２－１３行），如图２所示。

图２　节点排序示例

算法增加提前结束条件：若当前访问节点的 ｃｏｒｅ
ｎｕｍｂｅｒ值比当前找到的社区结果的 ｄ值小，就无须搜
索剩余节点，直接返回当前结果（第１６－１７行）。

例３　接着４．１节中的例２，给定图１和查询Ｑ＝
｛｛（ＭＬ，２），（ＩＲ，１）｝，６｝，从 ＳｔａｒｔＩＤ＝｛ｖ１０，ｖ８，ｖ６｝开始搜
索，由于ｃ（ｖ６）＞ｃ（ｖ８）＞ｃ（ｖ１０），因此搜索的顺序为ｖ６、
ｖ８、ｖ１０。从ｖ６出发可找到满足组合查询条件的属性社
区Ｃｏｐｔｉｍａｌ＝｛ｖ２，ｖ３，ｖ５，ｖ６｝，Ｃｏｐｔｉｍａｌ．ｄ＝３，访问ｖ８时发现，
ｃ（ｖ８）＝２＜３，算法可提前结束。

５　实　验

５．１　实验设置
（１）实验环境。本文所有程序使用 Ｃ＋＋实现。

实验的硬件环境如下：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７９７００Ｋ
ＣＰＵ＠ ３．６０ＧＨｚ。软件环境如下：ｕｂｕｎｔｕ１８．０４。

（２）实验数据集。本文使用四种不同规模的真实
数据集。数据集的具体信息如表２所示。ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ
数据集利用欧洲一家大型研究机构的电子邮件数据生

成。Ｆａｃｅｂｏｏｋ和 Ｄｅｅｚｅｒ数据集是社交网络数据集。
ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ、Ｆａｃｅｂｏｏｋ和 Ｄｅｅｚｅｒ数据集均来源于斯坦
福网络分析平台。网络节点上属性的生成参考 Ｈｕａｎｇ
等的做法，为每个网络生成属性集合，接着为每个节点

随机分配１～１０个属性［１９］。ＤＢＬＰ是一个专家协作网
络。ＤＢＬＰ数据集来源于ＤＢＬＰ网站，本文依据中国计
算机学会推荐国际学术会议和期刊目录，爬取 ＤＢＬＰ
网站上１０个领域中的所有文章及对应的作者，作者发
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表的文章所属的领域作为该作者的属性标签，即节点

上的属性。

表２　数据集信息

网络 节点数 边数

ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ １００５ ２５５７１

Ｆａｃｅｂｏｏｋ ２２４７０ １７１００２

Ｄｅｅｚｅｒ ２８２８１ ９２７５２

ＤＢＬＰ ２０３０４１ ８６３８９２

（３）对比方法描述。由于此问题是全新的，在此
前并未有相关的研究，本文以ＡＣＣＱ作为基础算法，将
ＡＦＳＯ和ＳＦＯＯ与之对比。

实验首先展示了ＡＣＣＱ算法在ＤＢＬＰ数据集上的
查询结果。接着变化查询参数：属性的种类数、属性的

总数目和查询社区的大小，每次实验随机生成符合条

件的３００组查询，比较三种算法的运行时间以验证算
法的效率。最后，分析了三种算法的内存开销。

５．２　实验结果及分析
５．２．１　案例研究

本文在ＤＢＬＰ数据集上做了案例研究。假如给定
组合查询Ｑ１＝｛（ＤＢ，２），（ＤＭ，１），（ＩＲ，１），５｝，该查询
需要找到包含至少两名擅长数据库的专家，至少一名

擅长数据挖掘的专家，至少一名擅长信息检索的专家，

且人数不超过五人的社区。

ＡＣＣＱ算法搜索的结果为图３中的子图 Ｈ，且节
点所代表的人名和其擅长的领域已在节点上标注，其

中：ＣＧ表示计算机图形学领域；ＣＨＩ表示人机交互领
域；ＡＩ表示人工智能领域。它们组成的社区中包含的
属性数量满足上述查询条件，Ａ．Ｋｕｍａｒａｎ和 Ｔａｎｕｊａ
Ｊｏｓｈ包含查询属性ＤＢ，ＵｄａｙａｎＫｈｕｒａｎａ包含查询属性
ＤＭ，ＴｏｂｉａｓＫｅｌｌｎｅｒ包含查询属性 ＩＲ；节点之间两两有
边，社区的最小度数为４，在符合查询条件的社区中度
数最大，社区结构最紧密。

图３　查询Ｑ１在ＤＢＬＰ数据集上的案例研究

５．２．２　效率分析
（１）变化查询中属性的种类数 Ａ。控制查询 Ｑ

中的∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ和ｓ两个变量不变，变化属性种类数 Ａ。

具体做法为：设置查询中属性总数量为５，社区大小为

５，即∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ＝５，ｓ＝５，查询属性种类数 Ａ变化范围

为２～５。三种算法在四个数据集上的运行时间如图４
所示。

（ａ）ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ （ｂ）Ｆａｃｅｂｏｏｋ

（ｃ）Ｄｅｅｚｅｒ （ｄ）ＤＢＬＰ

图４　四个数据集上算法运行时间随属性种类数变化

整体上ＡＣＣＱ运行时间随查询属性种类数增多而
增加。这是由于随着查询属性种类增多，包含查询属

性的节点增多，算法运行时间增加。同时，随属性种类

数增多，算法优化效果越显著。这是由于 ＡＦＳＯ根据
属性特性将搜索起始节点数量缩小到仅包含最少属性

个数的节点。

在小规模的数据集上算法能较快找到结果，如在

ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ数据集上，算法能在几秒内找到结果。在
大规模的数据集上 ＡＦＳＯ和 ＳＦＯＯ的优化效果更加明
显。在 Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集上，经过两次优化后的算法
可将搜索时间降低一个数量级。在 ＤＢＬＰ数据集上，
ＡＦＳＯ可使得各种搜索条件下的算法运行时间保持在
１０００秒左右，快于ＡＣＣＱ算法２～３倍左右。ＳＦＯＯ相
较于ＡＦＳＯ提升３０％左右。

（２）变化查询中属性的总数目∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ。控制查询

Ｑ中的 Ａ和 ｓ两个变量不变，变化属性的总数目

∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ。具体的做法为：设置查询中属性种类数为２，

社区大小为５，即 Ａ ＝２，ｓ＝５，查询属性的总数目即

∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ变化范围为２～５。三种算法在四个数据集上

的运行时间如图５所示。
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（ａ）ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ （ｂ）Ｆａｃｅｂｏｏｋ

（ｃ）Ｄｅｅｚｅｒ （ｄ）ＤＢＬＰ
图５　四个数据集上算法运行时间随属性个数变化

在不同数据集上，算法运行时间随属性变化有一

定差别。这是由于不同数据集中节点的连接方式不

同。在ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ数据集上，算法可在１０～２０秒内
找到结果。ＡＦＳＯ相较于 ＡＣＣＱ算法提升了 ２０％左
右。在Ｆａｃｅｂｏｏｋ和 Ｄｅｅｚｅｒ数据集上，ＡＦＳＯ的优化效
果更为明显，相较于 ＡＣＣＱ算法提升了３０％ ～４０％左
右。在更大规模的数据集ＤＢＬＰ上，ＡＦＳＯ运行时间快
于ＡＣＣＱ算法２倍左右。ＳＦＯＯ运行时间最快。

（３）变化查询中限制的社区大小 ｓ。为了探究查
询社区大小ｓ对算法运行时间的影响，控制查询属性

种类 Ａ和总数目∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ不变。具体做法为：设置

Ａ ＝２，∑
｜Ａ｜

ｉ＝１
ｃｏｕｎｔｉ ＝５，社区大小 ｓ变化范围为２～６。

三种算法在四个数据集上的运行时间如表 ３－表 ６
所示。

表３　在ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ上算法运行时间随ｓ变化

ｓ ＡＣＣＱ
运行时间／ｓ

ＡＦＳＯ
运行时间／ｓ

ＳＦＯＯ
运行时间／ｓ

２ ０．０４５ ０．０３６ ０．０３３

３ ０．３０７ ０．２４５ ０．２４３

４ ２．７０３ ２．３２２ ２．２４０

５ １６．４０４ １３．１９７ １２．６４０

６ ６３．６４３ ５０．６０５ ４８．４９８

表４　在Ｆａｃｅｂｏｏｋ上算法运行时间随ｓ变化

ｓ ＡＣＣＱ
运行时间／ｓ

ＡＦＳＯ
运行时间／ｓ

ＳＦＯＯ
运行时间／ｓ

２ １４．７０４ ９．７０５ ８．３２４

３ １６．７０３ １０．０１３ ８．４６１

４ ２２．８６３ １５．５７６ １２．２８６

５ ７０．６７０ ４３．６５５ ３１．３４５

６ ２６０．４８９ １６１．５４３ １０６．９３３

表５　在Ｄｅｅｚｅｒ上算法运行时间随ｓ变化

ｓ ＡＣＣＱ
运行时间／ｓ

ＡＦＳＯ
运行时间／ｓ

ＳＦＯＯ
运行时间／ｓ

２ ７．４５６ ５．２５２ ４．２８８

３ １０．６７３ ７．３６２ ６．９３２

４ ２０．６５９ １６．９２３ １４．０２４

５ ５３．０４４ ３６．１６２ ２１．９２６

６ ２１４．１６９ １７３．５９６ １６４．０２２

表６　在ＤＢＬＰ上算法运行时间随ｓ变化

ｓ ＡＣＣＱ
运行时间／ｓ

ＡＦＳＯ
运行时间／ｓ

ＳＦＯＯ
运行时间／ｓ

２ ２９２．５２５ １１３．５０９ ７９．２５６

３ ２９３．３４４ １１６．０３３ ８３．４９２

４ ３５１．１５８ １４２．４４６ １０２．０００

５ １９６６．８１９ ８７８．０６４ ７８０．８８１

６ ５３３６８．０８４ ２３１００．９９５ １４３７０．８６０

随着查询社区大小ｓ增大，算法运行时间增加，且
ｓ越大，时间增加得越快。在大规模的数据集上，算法
优化更明显，且ｓ越大，优化效果越明显。

在ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ数据集上，由于数据集规模较小，ｓ
变化范围为２～３时，算法能在１秒内找到结果。随着
查询社区大小 ｓ增大，算法能在几十秒内找到结果。
在Ｆａｃｅｂｏｏｋ数据集和 Ｄｅｅｚｅｒ数据集上，ｓ变化范围为
２～３时，两次优化后的算法能在几秒内找到结果。ｓ
变化范围为４～５时，算法能在几十秒内找到结果。当
ｓ为６时，两次优化后的算法在１００～２００秒内找到结
果，且算法优化效果明显。在 ＤＢＬＰ数据集上，ｓ变化
范围为２～４时，两次优化后的算法运行时间在１００秒
左右。当ｓ增大至６时，算法运行时间在１００００秒左
右，同时优化效果也更明显。ＡＦＳＯ运行时间比 ＡＣＣＱ
算法快２倍左右。ＳＦＯＯ效果表现最优。
５．２．３　内存开销

本文测试了 ＡＣＣＱ算法、ＡＦＳＯ、ＳＦＯＯ在 ＤＢＬＰ、
Ｆａｃｅｂｏｏｋ、Ｄｅｅｚｅｒ、ＥｍａｉｌＥｕＡｌｌ数据集上的内存开销，
如图６所示。

图６　三种算法的内存开销
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在相同的查询条件下，ＡＣＣＱ算法的内存开销最
大。两个优化算法使内存开销减小。ＡＦＳＯ使内存开
销减小近３０％，这是由于算法从包含查询属性的节点
搜索，减小了搜索空间。ＳＦＯＯ也减少了内存开销，这
是由于算法从 ｃｏｒｅｎｕｍｂｅｒ值大的节点开始搜索能较
快找到解，且能提前结束搜索。在大规模数据集上，经

过两个优化后，内存开销减少约５０％。

６　结　语

本文研究了组合查询条件下的属性社区搜索问

题，主要有以下贡献：（１）扩充现有社区搜索的条件：
包含属性种类、属性数量、社区大小等条件，能够应对

更加复杂的组合查询。（２）搜索社区的最小度数最大
化，使得找到的社区结构紧密。接着给出通用的解决

算法框架，在此基础上提出两个优化算法：基于属性特

征的搜索空间优化和基于结构特征的搜索顺序优化。

最后在四种真实数据集上进行实验，实验结果表明，算

法能够找到有效的结果。在大规模数据集上，经过两

个优化后的算法效率比原算法提升２～３倍，同时内存
开销减少约５０％。

未来，可进一步研究最优化的属性社区搜索，如增

加社区大小最小的约束条件，在相同ｄ值下，搜索规模
更小的社区结果，在实际应用中更能节约成本。
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