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摘     要：当前在属性图中的社区搜索方法较多、类型繁杂，没有系统的分类方式，约束了社区搜索的应用。为

明确属性图社区搜索的类别，对属性图社区搜索分类方法进行研究。首先，首次提出属性图社区搜索模式的概

念，深入分析属性图社区搜索模式之间存在的联系，提出属性图社区搜索模式的等价、从属、交叉、全异 4 种关

系；其次，以搜索模式的输入图属性、输出图拓扑结构和各属性图社区搜索模式的实际意义为基础，构建两层

分类体系，第 1 层是由输入属性图相同的模式集合构成的集族，这里的输入属性图包括时序、空间、关键字、权

值、空属性图，第 2 层是由输出图拓扑结构及实际意义定位到的每一个具体的属性图社区搜索模式；然后，针

对第 2 层中每一种模式，给出对应社区搜索算法的对比分析结果；最后，对所有属性图社区搜索模式的特性集

中分析。总体而言，属性图社区搜索模式不仅为理解和分析复杂网络结构提供有力工具，也为解决实际问题提

供新的视角和方法。
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Community search schemata and their classification systems
based on attribute graphs

ZHAO Danfeng1，KONG Wanzai1，HUANG Dongmei2，LIU Guohua3

(1. School of Information, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 2. Shanghai University of Electric Power, Shanghai
200090, China; 3. School of Computer Science and Technology, Donghua University, Shanghai 201620, China)
Abstract: At present, there are many community search methods in the attribute graph, and there is no systematic classi-
fication  method,  which  restricts  the  application  of  community  search.  In  order  to  clarify  the  category  of  community
search in attribute graph, the classification method of attribute community search is studied. Firstly, the concept of at-
tribute community search schema is proposed to analyze the relationship between attribute community search schemata
in depth, proposing four relationships of community search mode of attribute graph: equivalence, affiliation, intersected
and  exclusion.  Secondly,  a  two-layer  classification  system  is  constructed  based  on  the  input  graph  attributes  of  the
search mode, the topology of the output graph and the practical significance of the search mode of each attribute com-
munity. The first layer is a family of sets composed of the same set of schemata in the input attribute graph. The input at-
tribute graph here includes sequence, space, keyword, weight, and empty attribute graph. The second layer is each spe-
cific community search schema located by the topology and practical meaning of the output graph. Then, the comparat-
ive analysis result of corresponding community search algorithm is given for each schema in the second layer. Finally,
the characteristics  of  all  the  community search modes of  attribute  graphs are  analyzed centrally.  Overall,  the  attribute
graph community  search pattern  not  only  provides  a  powerful  tool  for  understanding and analyzing complex network
structures, but also provides a new perspective and method for solving practical problems.
Keywords: graph theory; attributed graph; community search; schema; cohesiveness; topology; relation; community
search algorithm
 

图作为有效描述大数据的数据结构，扮演着

越来越重要的角色。现实世界中的许多数据及其

关系都可以用属性图描述，进而通过属性图上的
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研究来解决基于大数据的实际问题。例如蛋白质

网络分析 [1]、社交网络分析 [2]、知识图谱分析 [3]

等。社区搜索问题由 Sozio 等 [4] 于 2010 年提出，

是近年来的图计算领域的热门研究课题。社区搜

索问题的输入为图，输出为满足一定内聚性的连

通子图（即社区）。研究者们从不同角度、层次对

社区搜索问题进行了研究。早期社区搜索问题主

要关注结构内聚性，近年来随着在应用领域的深

入，属性内聚性也成为关注点之一。社区的结构

内聚性是以不同的拓扑结构来约束的，经典的子

图拓扑结构按照其出现顺序，可分为 k-ECC、k-
clique、k-core 和 k-truss。属性图中的社区搜索研

究关注的属性包括空属性以及节点的关键字、位

置、时序、权值和边的权值属性等。

当前对社区搜索的研究，集中在提出并解决

具有不同输入图属性与输出图结构组合的新的社

区搜索问题，或完善现有社区搜索问题的解决方

法，从而集中了大量类型繁杂的的社区搜索问

题。而这些社区搜索问题之间隐含的联系及可能

存在的关系并没有引起重视。本文总结了社区搜

索的 3 大要素：输入初始图的属性、输出子图的

拓扑结构及各社区搜索问题具体实际意义，将各

类具有共性的社区搜索问题定义成属性图社区搜

索模式，并分析归纳了这些模式之间的 4 种关系：

等价、从属、交叉、全异。这种定义及分类能够快

速定位到所需要的最合适的社区搜索模式。除此

之外，这些属性图社区搜索模式种类繁多且没有

系统的分类方式，极大程度地限制了社区搜索的

应用。本文提出了属性图社区搜索模式的两层分

类体系。第 1 层基于各模式输入图的属性，将所

有属性图社区搜索模式分为 6 个集族；第 2 层按

照返回社区拓扑结构及具体实际意义，从这些集

族拆分出具体的属性图社区搜索模式。

本文第 1 节分别定义了社区搜索模式及属性

图社区搜索模式，并根据 4 种拓扑结构定义了各

属性图社区搜索模式之间的关系；第 2 节提出了

对属性图社区搜索模式的两层分类体系，并对分

别对空属性与时序、空间、关键字、权值社区搜索

模式进行了具体定义及归纳，分析了现阶段属于

各模式的算法，并对个模式之间的关系分析后系

统表述；第 3 节对非空属性图社区搜索模式对比

分析，直观展示各模式的重点特征，可根据需求

快速选择合适的社区搜索模式，给出该使用案例

并在真实数据集中运行；第 4 节对社区搜索模式

的发展提出自己的建议，为后来研究者的深入研

究提出几种的思路。 

1   属性图社区搜索模式及其关系

本节形式化定义了各种属性图并根据社区搜

索的 3 大要素（输入初始图的属性、输出子图的

拓扑结构、各社区搜索问题的实际意义）将各类

具有共性的社区搜索问题定义成属性图社区搜索

模式，并定义了这些模式之间的 4 种关系。

定义 1　属性图：一个属性图是 G=(V，E，Σ，L)，
其中 V为点集，E为边集，(Σ=C)∨(Σ=K)∨(Σ=W)，
C 为二维坐标集，K 为关键字集，W 为权值集，

L为顶点或边对应的函数。

社区搜索模式中所用到的输入属性图可分为

空属性图、时序属性图、位置属性图、关键字属性

图和权值属性图。

定义 2　空属性图

当一个属性图 GO=(V，E，Σ，L) 中 Σ为空集且

∀e∈E是一个二元组 (u,v) 时，称 G为简单图或空

属性图。

定义 3　时序属性图

时序属性图 GT=(V，E，Σ，L) 是一个包含点集

V、边集 E的图，∀e∈E是一个三元组 (u,v,t)。其

中 u,v∈V，t是 u和 v交互的时间点。

定义 4　位置属性图

位置属性图 GC=(V，E，Σ，L) 是一个包含点集

V、边集 E 的图，Σ=C，C 中元素为二维坐标系

(vx,vy)，∀v∈V与 Σ中元素通过函数 L一一对应。

定义 5　关键字属性图

关键字属性图 GK=(V，E，Σ，L) 是一个包含点

集 V 、 边 集 E 的 图 ， Σ = K ， K 为 关 键 字 集 ，

∀v∈V与 Σ中元素通过函数 L一一对应。

定义 6　权值属性图

权值属性图 GW=(V，E，Σ，L) 是一个包含点集

V、边集 E 的图，Σ=W，W 为权值集。∀v∈V 与

Σ中元素 Wv 通过函数 L一一对应时，称该权值属

性图为点权属性图；当∀e∈E 与 Σ 中元素 We 通

过函数 L一一对应时，称该权值属性图为边权属

性图。

定义 7　社区搜索[4]

给定一个无向图 G(V，E)、一个查询节点集

Q⊆V、一个优度函数 f，需要找到一个 G的诱导子

图 H(VH，EH)，满足如下性质：1)VH 包含 Q；2)H是

连通的；3) 所有的可行解中 f(H) 值满足给定约束

条件。

社区搜索模式（community search schema，
CSS）是一类社区搜索的集合。

定义 8　属性图社区搜索
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给定一个属性图 G=(V，E，Σ，L)，这里的属性

图可为定义 2~6 中的空属性图、时序属性图、位

置属性图、关键字属性图或权值属性图，一个查

询节点集 Q⊆V，一个属性评分函数 f，需要找到一

个 G 的诱导子图 H(VH，EH，ΣH，LH)，满足如下性

质：1)VH 包含 Q；2) H是连通的，且满足一定拓扑

结构；3) 所有的可行解中 f(H) 值最大或最小。

S = { q|∀v ∈ S }
}

属性图社区搜索模式（attribute community
search schema，ACSS）是一类属性图社区搜索问题

的集合，表示为 为同一类属性图社

区搜索问题 。

由于属性图可以分为空属性图、时序属性

图、位置属性图、关键字属性图、权值属性图，所

以属性图社区搜索模式可分为空属性图社区搜索

模式、时序属性图社区搜索模式、位置属性图社

区搜索模式、关键字属性图社区搜索模式和权值

属性图社区搜索模式。

社区搜索的输出社区需要满足一定的结构内

聚性，社区的结构内聚性是以不同的拓扑结构来

约束的，下面是 4 种常见拓扑结构。

定义 9　k-core
k-core 是一个给定图 G 的最大子图 H，满足

∀v∈V，degH(v)。
定义 10　k-truss
k-truss 是一个给定图 G 的最大子图，且满足

∀e∈EH，sup(e,H)≥k−2。
定义 11　k-clique
给定图 G的最大子图 H(VH，EH)，且满足任意

的 vi,vj∈VH 之间都有一条边。

定义 12　边连通度

对于一个给定图 G=(V，E)，在去掉任意 k−1
条边后，所得的子图仍然连通，但去掉 k条边后不

连通，则称 k为图 G的边连通度，记为 λ(G)。
定义 13　k-ECC
k-ECC 是一个满足边连通度为 k的G的子图H。
由定义 9、10、11、13 可知[5]：

1）k-clique 一定是 k-truss 的子图；

2）k-truss 的连通子图一定是特定 k-ECC 的子图；

3）k-truss 一定是 (k−1)-core 的子图；

4) k-ECC 一定是 k-core 的子图。

所以，上述 4 种结构的内聚度大致为： k -
core≤k-ECC≤k-truss≤k-clique。

属性图社区搜索模式最重要的 3 点要素为输

入初始图的属性、输出社区的拓扑结构和各社区

搜索问题的具体实际意义。下文根据前 2 种要素

为社区搜索模式（下称“模式”）提出 4 种社区搜索

模式关系（下称“关系”），包括等价、从属、交叉、

全异。

定义 14　等价关系

若模式 A 与模式 B 中所有问题的输入初始

图的属性、输出社区的拓扑结构都相同，则称模

式 A 与模式 B 具有等价关系，那么在无特殊情况

下，模式 A、B 中的算法都可以解决模式 A 和

B 中的问题，如 2.3.1 节中模式 19 与模式 21。
定义 15　从属关系

若模式 A 与 B 中所有问题的输入初始图的

属性相同，且模式 A 与模式 B 中所有问题对应返

回社区的拓扑结构分别为 k-clique 和 k-truss、k-
clique 和 k-core、k-truss 和 k-core 或 k-ECC 和 k-
core 时，则称模式 B 从属于模式 A。无特殊情况

下，模式 B 所返回的社区为模式 A 的可行解，如

2.3.2 节中模式 25 与模式 31。
定义 16　交叉关系

若模式 A 与模式 B 中所有问题的输入初始

图的属性相同，输出社区的拓扑结构之间对应关

系不属于定义 15 中提到的 4 种关系，则称模式

A 与模式 B 具有交叉关系。无特殊情况下，模式

A 所返回的社区与模式 B 所返回的社区存在一定

的关联，如 2.3.2 节中模式 22 与模式 24。
定义 17　全异关系

若模式 A 与模式 B 中所有问题的输入初始

图的属性不同，则称模式 A 与模式 B 全异。 

2   两层分类体系

属性图社区搜索模式的 3 要素为初始输入

属性图的属性、输出子图的拓扑结构以及各属性

图社区搜索问题的实际意义，本节根据这 3 要素

提出了属性图社区搜索模式的两层分类体系。

依据定义 2~6，本文将输入属性图的属性作为第

1 层分类依据将各属性图社区搜索模式分成输入

图属性为时序、位置、关键字、点权、边权和空属

性的集族。以输出子图的拓扑结构及属性图社

区搜索模式的实际意义作为第 2 层分类依据，将

第 1 层分出的 6 个集族再次具体分为各类具体的

属性图社区搜索模式 ,具体见定义 18、25、29、
31、34。

如图 1 所示，所有属性图社区搜索模式在第

1 层中被划分为 6 个集族，其中权值属性图社区

搜索模式按照输入属性图的权值为顶点的权值或

是边的权值可进一步细分为点权以及边权属性图

中的社区搜索模式。第 2 层中除空属性图社区搜

索模式外的 4 类属性图搜索模式按照返回社区的
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拓扑结构及模式的实际意义将其分为各个具体的

社区搜索模式；由于空属性图社区搜索模式大多

不存在实际意义，按照返回社区的拓扑结构分为

各个具体的社区搜索模式。 

 

属性图社区
搜索模式

第 1 层: 按照输入子图属性分类 第 2 层: 按照实际意义分类

时序属性图
社区搜索

模式

持续社区
搜索模式

PC

MTIC

SAC

GSGQs

BCC

(k, d)-MCCs

MC3

ACQ

ATC

MCCr

ADCS

TIC

TnIC

skyline CS

Top-k-influential

WTC

MICS
pkd-truss

LEKS

SC

SBCS
SUCS

CCS

CSD

TTC

CTC

DTKC

DCPC

D-truss

最大 SMCC

最小 SMCC

极小 SMCC

D-truss CS

(k, η)-influential

RB k-core

最小化低效率社
区搜索模式

限定子图位置社
区搜索模式

共位社区搜索
模式

传统的关键字
社区搜索模式

极小覆盖 r-clique

社区搜索模式

属性多样化社区
搜索模式

一维点权属性社
区搜索模式

多维点权属性社
区搜索模式

常规边权属性
社区搜索模式

二部边权属性社
区搜索模式

不确定图中的属
性社区搜索模式

基于 k-core 的空
属性社区搜索模式

基于 k-truss 的空
属性社区搜索模式

基于 k-clique 的空
属性社区搜索模式

基于 k-ECC 的空
属性社区搜索模式

位置属性图
社区搜索

模式

关键字属性
图社区搜索

模式

权值属性图
社区搜索

模式

点权属性图
社区搜索

模式

边权属性图
社区搜索

模式

空属性图
社区搜索

模式

该模式返回社区的拓扑结构为 k-core

该模式返回社区的拓扑结构为 k-truss

该模式返回社区的拓扑结构为 k-clique

该模式返回社区的拓扑结构为 k-ECC 

图 1    两层分类体系

Fig. 1    Two-tier classification system
 
 

 

2.1    空属性图社区搜索模式

早期的社区搜索问题研究很少考虑在实际中

的应用，初始输入图多为简单图。本节基于这些

简单图上的社区搜索问题提出了空属性图社区搜
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索模式，并按照返回社区拓扑结构的不同将其

划分。

定义 18　空属性图社区搜索模式

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一个查询

节点集 Q⊆V、一个属性评分函数 f，需要找到一

个 G 的诱导子图 H(VH，EH，ΣH，LH)，满足如下性

质：1) VH 包含 Q；2)H是连通的，且满足一定拓扑

结构；3) 所有的可行解中 f(H) 值最大。 

2.1.1   基于 k-core 的空属性图社区搜索模式

模式 1　规模无限制的社区搜索 [4]（size un-
bounded community search, SBCS）模式

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一个查询

节点集 Q⊆V、一个优度函数 f，返回一个 GO 的子

图 H(VH,EH)，满足以下性质：1) Q⊆VH；2) H是连

通的；3) 在所有可行解 Hi 中 H具有最大的最小度。

SBCS 模式包含全局搜索算法、局部搜索算

法以及基于 ShellStruct 索引结构和 CoreStruct 索
引结果的搜索算法 [6] 共 3 种算法。SBCS 模式应

用在大型图上返回的结果往往不太理想

模式 2　规模有限制的社区搜索 [ 4 ]（ s i z e
bounded community search, SUCS）模式

给定 1 个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)，1 个查询

节点集 Q⊆V，2 个整数 d、k，1 个优度函数 f，返回

1 个 GO 的子图 H(VH,EH)，满足性质：1) Q⊆VH；
2) H是连通的；3)DQ(H)≤d[4]；4)|VH|≤k；5) 所有的

可行解中，H的得分 f(H) 最大。

该社区搜索模式包括 G R E E D Y D I S T 和

GREEDYFAST 共 2 种启发式算法 [4]。类似的，

Cui 等[7] 提出了具有阈值约束的社区搜索问题。

模式 3　条件社区搜索（condition community
search, CCS）模式[8]

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，G[H] 表示 H的诱导子图；3) H满足定

义在 V′上的用户给定搜索条件 F；4) H 满足用户

给定的社区定义 C。
对于一个条件社区搜索模式，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（single condition com-
munity search，SCCS）。为了解决 SCCS 模式，

Zhu 等[8] 给出了“社区搜索+过滤”方法，即用查询

节点进行社区搜索、用禁止节点进行过滤以及基

于标签传播给点加权的方法。

定义 19　(k,l)-core
给定 1 个有向图 G=(V，E)，2 个非负数 k、 l。

(k,l)-core 是一个满足入度小于给定 k 值、出度大

于给定 k值的 G的最大子图。

模式 4　有向图中社区搜索（ communi ty
search on directed graphs, CSD）模式[9]

给定 1 个有向空属性图 GO=(V，E，Σ，L) 和 2 个

非负整数 k、l以及 1 个查询节点 q，返回 1 个连通

子图 GQ⊆GO，GQ 是 1 个 (k,l)-core。
文献 [9] 中利用 (k,l)-cores 的嵌套特性，给出

了 3 种方法可以优化时间及空间复杂度。 

2.1.2   基于 k-truss 的空属性图社区搜索模式

定义 20　三角连通

在图 G=(V，E) 中给定 2 个三角形△ 1、△ 2。

如果 2 个三角形有一条公共边，则称这 2 个三角

形为邻接的。对∀e1,e2∈E，如果 e1、e2 属于同一

个三角形或通过若干个邻接的三角形可以相互到

达，则称 e1、e2 是三角连通的。

定义 21　Degree-Support
给定图 G一个子图 H(VH，EH)、一个非负数 α，

则边 e (u , v )∈EH 的 D e g r e e - S u p p o r t 定义为

degsupH(e)=max{supH(e)+2,α∙○H(e)}。
定义 22　k-core-truss
给定图 G、一个非负参数 α、一个整数 k≥2、

一个 k-core-truss H是 G的极大子图，且对于 H中

每条边 e，都满足 degsupH(e)≥k。
Liu 等 [10] 研究了在有向图中的社区搜索模式

并提出了 D-truss 拓扑结构，并在该结构的基础上

提出了 D-truss 社区搜索模式。

定义 23　D-truss
给定一个有向图 G、 2 个整数 k c、 k f 满足

csupH(e)≥kc 且 fsupH(e)≥kf 的 G的极大子图 H为

D-truss，也叫做 (kc,kf)-truss。
本节根据以上拓扑结构将在空属性图中基

于 k-truss 的社区搜索模式分为三角连通 truss 社

区搜索模式、基于 k-truss-core 的社区搜索模式 [11]

和基于 D-truss 的社区搜索模式[10]。

模式 5　三角连通 truss 社区搜索（ triangle-
connected truss community, TTC）模式[11]

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一个查询

节点 q⊆V、一个整数 k≥2，返回所有满足下面条

件的子图 H⊆GO：1) 结构内聚性，H 包含查询节

点 q，且∀e∈EH，sup(e,H)≥(k-2)；2) 三角连通性，

∀e1,e2∈EH，都是三角连通的；3) 极大子图，H是

满足上述 2 条性质的极大子图。

TTC 搜索模式包含在线搜索算法、基于 k-
truss 索引的算法和一种基于 TCP-index 的搜索算

法[12] 以及基于 EquiTruss-index[13] 的搜索算法。

模式 6　最密集社区（closest truss community,
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CTC）搜索模式[14]

给定一个图 G 和一个查询节点集 Q，返回一

个子图 H⊆G，满足：1) H包含 Q和一个拥有最大

k值的连通的 k-truss；2) H是满足性质 1 且具有最小

直径（图中任意 2 点间距离的最大值）的 G的子图。

CTC 模式中性质 1 要求社区中包含查询节点

集 Q中的所有元素，性质 2 规定图直径来约束社

区中所有节点的接近程度，有效地避免了搭便车

（free rider）效应。

模式 7　D-truss 社区搜索模式

给定一个有向图 G=(VG，EG) 和 2 个整数 kc、
kf，一个查询节点集 Q⊆VG。D-truss 社区搜索旨

在找到一个弱连通子图 H⊆G满足：1)Q⊆V(H)；2)
H是一个 D-truss; 3) diam(H) 是满足上述 2 条性质

的子图 Hi 中最小的。

D-truss 社区搜索模式对应全局搜索算法、局

部搜索算法以及基于 D-truss 索引的算法共 3 种

算法[11]。 

2.1.3   基于 k-clique 的空属性图社区搜索模式

模式 8　多样化 Top-k clique 搜索（diversified
top-k Clique, DTKC）模式[15]

给定空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一个整数 k。
DTKC 搜索模式旨在找到一个集合H满足：1)∀C∈
H是一个极大团；2)|H|<k；3)|cov(D)|是最大的。

极大团枚举问题为 DTKC 搜索模式提供 2 个

基础的解决方案：EnumAll 和 EnumSub。该模式

还对应 EnumKBasic[15]、TOPKLS[16]2 个算法。

定义 24　k-clique 分量

以 C表示一个 k-clique 中的连通分量，那么一个

k-clique 分量就是 C中所有 k-clique 内节点的集合。

模式 9　最密集 clique 过滤社区搜索（densest
clique percolation community, DCPC）模式

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L) 和一系列

的查询节点 Q⊆V，需要找到包含 Q 中所有节点

的具有最大 k值的 k-clique 分量。

DCPC 的一种解决方案是用 k-clique 分量检

测算法[17] 来检查是否存在 k-clique 分量。为了有

效地支持在线 DCPC 搜索，Yuan 等[18] 先后提出了

团邻接树、有序邻接树 2 种树结构，并由此提出

了基于 DCPC-index 的搜索算法，能够更加快速地

查询 KCPC。 

2.1.4   基于 k-ECC 的空属性图社区搜索模式

模式 10　Steiner 最大连通子图（steiner max-
imum connected component，SMCC）搜索模式[19]

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一组查询

节点 Q⊆V，返回 GO 的子图 H(VH,EH) 满足以下性

质：1) VH 包含 q；2) 在所有满足 k-ECC 结构的

Hi 中，H的边连通度 λ(H) 是最大的；3) 不存在其

他子图 H′满足上述性质且有 H⊆H′。
模式 11　最小 SMCC 搜索模式[20]

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一组查询

节点 Q⊆V，返回 GO 的子图 H(VH,EH)，H 是一个

SMCC 且在所有满足条件的 Hi 中|VH|最小。

模式 12　极小 SMCC 搜索模式[20]

给定一个空属性图 GO=(V，E，Σ，L)、一组查询

节点Q⊆V，H′(V′，E′) ，H′是一个 SMCC，要求在图GO
中没有其他 H′′是一个 SMCC，且满足 H′′⊂H′。

如表 1，本文对不同子图的内聚性、使用次

数、典型在线搜索算法时间复杂度进行了对比。

通过对近年来社区搜索方向的 30 多种模式分析

可以发现，学者们对于最终返回社区的子图结构

的选择有着一致的偏向性。学者们更倾向于选

择 k-core 结构进行社区搜索研究。在表 1 中：n为

节点数量，m为边数量，s为极大团个数，T为枚举

极大团的时间，h、l为常数界。
 

  
表 1    不同拓扑结构对比

Table 1    Comparison of different topology
 

结构 内聚性 使用度 在线搜索算法时间复杂度

k-core ▲ ▲▲▲▲ O(n)

k-truss ▲▲▲ ▲▲ O(m1.5)

k-clique ▲▲▲▲ ▲▲ O(lognsT)

k-ECC ▲▲ ▲ O(hlm)

注：▲数目越多代表该度量越高。
 
  

2.2    时序、位置属性图社区搜索模式

时间、空间属性是图数据中常见的属性，具

有这样属性的属性图被称为时序属性图和位置属

性图。 

2.2.1   时序属性图中的社区搜索模式

时序属性图即边具有时间间隔的属性图。

定义 25　时序属性图社区搜索模式

给定一个时序属性图 GT=(V，E，Σ，L)、一个查

询节点集 Q⊆V、一个属性评分函数 f，需要找到

一个 G的诱导子图 H(VH，EH，ΣH，LH)，满足性质：

1)VH 包含 Q；2)H 是连通的，且满足一定拓扑结

构；3) 所有的可行解中 f(H) 值最大。 

2.2.1.1   持续社区搜索模式

为了体现时序属性图上的社区的动态性，

Li 等[21] 提出了极大 (θ,k)-persistent-core 间隔，并在

此基础上定义了 (θ,τ)-persistent-core 结构。

定义 26　(θ,τ)-persistent-core 结构

给定一个时序属性图 G 和参数 θ、τ、k，一个
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(θ,τ)-persistent-core 是一个 G 的诱导时序子图

C(VC,EC)，满足：1) F(θ,k,C)≥τ[21]；2) 不存在诱导时

间子图 H′包含 H且满足性质 1)。
模式 13　持续社区搜索（persis tent  com-

munity search，PC）模式

给定一个时序属性图 GT 和参数 θ、τ、k。搜

索出 G中极大 (θ,τ)-persistent-core。
Li 等[21] 给出一种剪枝搜索算法，通过将时序

属性图的整个时间跨度分解成多个子区间，每个

子区间都有很多可剪枝的节点。 

2.2.1.2   最小化低效率值社区搜索模式
[22]

模式 14　最小化低效率值时序社区搜索模式

给定一个时序属性图 GT=(V，E，Σ，L)、一个参

数 α∈[0,1]、一个查询节点集 Q⊆V，旨在找到一

个最小低效率时序子图。

该模式的核心概念为时序网络低效率值 [23]。

Ruchansky 等[22] 通过图形变换、时序连接、最小化

低效率时序子图  [23] 共 3 个步骤解决了该问题。 

2.2.2   位置属性图社区搜索模式

位置属性图即将地理位置信息作为节点属性

的图，如地理社交网络等。

定义 27　位置属性图社区搜索模式

给定一个位置属性图 GC=(V，E，Σ，L)、一个查

询节点集 Q⊆V、一个属性评分函数 f，需要找到

一个 G 的诱导子图 H(VH，EH，ΣH，LH)，满足如下

性质：1) VH 包含 Q；2) H是连通的，且满足一定拓

扑结构；3) 所有可行解中 f(H) 值最大。 

2.2.2.1   限定子图位置的社区搜索模式

模式 15　限定子图地理位置的社区搜索模式

给定一个位置属性图 GC=(V，E，Σ，L)、一个查

询节点 q∈V、一个空间约束 Λ，返回一个子图

Gq⊆GC，满足以下条件：1) 连通性，Gq 中包含 q且

是连通的；2) 结构内聚性，Gq 满足一定的拓扑结

构；3) 空间内聚性，Gq 满足空间内聚约束 Λ。
对于不同模式，性质 2) 结构内聚性和性质

3) 空间内聚性可能是不同的。SAC 搜索模式、RB
k-core 搜索模式、地理社交社区查询（geo-social
group queries，GSGQs）模式都属于限定子图地理

位置的社区搜索模式，相同之处在于使用同样的

拓扑结构 k-core 作为结构内聚性约束；不同之处

在于所用的约束空间内聚性的条件不同。

1）SAC 搜索模式所采用的空间约束 Λ要求返

回社区的最小覆盖圆（minimal cover circle，MCC）[24]

的半径最小。 Guo 等[24] 根据密克定理开发出的 2 种

近似算法一定程度上提高了搜索效率。

2）RB k-core 搜索模式所采用的空间约束

Λ也是 MCC 但其半径需要小于一个给定值 r，且
需要再加入一条极大性约束：不存在其他的子图

G′q 满足上述性质且有 Gq⊆G′q。Wang 等[25] 为该

模式提供了 TriV、 BinV 和 RotC 共 3 种算法。

3）GSGQs 模式中，Zhu 等[26] 所使用的空间约

束 Λ 包括 3 种：  1) Λ 是用于包含 Gq 的空间矩形；

2) Λ是以 q为中心的圆；3) Λ是满足约束 2）的圆，

且 Gq 恰好包含 k+1 个节点。Zhu 等[26] 提出了 so-
cial-aware r-trees 索引，基于该索引开发了高效的

算法来解决具有不同空间约束的 GSGQs。

εF

对限定子图位置的社区搜索所用到的 3 个模

式的解决算法的时间复杂度总结如表 2。表 2
中：n 为节点数量，m 为边数量， 为给定参数，

k为最小度。
 

  
表 2    限定子图位置的 3 种社区搜索模式对比

Table 2    Comparison of three community search models that limit the location of subgraphs
 

模式 空间限制 算法 时间复杂度

SAC[24,27-28] MCC

Exact O(m∙n3)

AppInc O(mn)

AppFast O
(
m ·min

{
n,log

1
εF

})
εF > 0

O(mn),εF = 0

AppAcc O

 m

ε2F
·min

{
n,log

1
εF

}
Exact+ O

 m

ε2F
·min

{
n,log

1
εF

}
+m|F1|2


RB k-core[25] 半径固定的圆

TriV O(n3 · (m + n))

BinV O(n2 · (m + n))

RotC O(n2 · (logn + m′))
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续表 2

模式 空间限制 算法 时间复杂度

GSGQs[26] 矩形，中心固定的圆

CBR O(m · logn)

GSGQrange O(m + n)

GSGQrkNN O(n · (m + n))

GSGQkNN O(Cn–1
k (m + n)

 
  

2.2.2.2   共位社区搜索模式

共位社区是一个具有高空间内聚度的连通图。

定义 28　共位社区  [27]

给定一个位置属性图 GC=(V，E，Σ，L)，共位社

区是一个子图 J⊆GC，且满足：1) 连通性，J 是连

通的；2) 结构内聚性，子图 J满足一定的内聚性结

构；3) 空间内聚性，J中所有节点在空间上相临近。

模式 16　最佳共位社区 [28]（best co-located
community, BCC）搜索模式

给定一个位置属性图 GC = (V，E，Σ，L)、一个

关键字属性集 T、一个正整数 k、一个直径 D，

BCC 搜索模式旨在找到一个子图 Gk 满足如下性

质：1) 结构内聚性为 k-core；2) 节点的位置可以被

直径为 D 的圆包围；3) 质量 Q(Gk) 在满足前面

2 个条件中是最大的。

BCC 搜索模式包含 2 种基线算法 BSL1、

BSL2 以及基于索引 AC-tree 算法共 3 种算法。

模式 17　最具结构内聚性的共位社区（most
cohesive co-located community，MC3）搜索模式[29]

给定一个位置属性图 GC = (V，E，Σ，L)、一个

关键字属性集 T、直径 D，MC3 搜索模式旨在找到

一个子图 Gk 满足：1) Gk 是一个 k-core；2) Gk 中节

点位置可以被一个直径为 D的圆包围；3) 在所有

满足上述 2 个条件的可行解中，Gk 是一个具有最

大 k值的 k-core。
MC3 搜索模式包含一种基线算法以及一种基

于四叉树索引 DkQ-tree 的搜索算法[29]。

模式 18　(k,d)-MCCs 搜索模式

给定一个位置属性图 GC = (V，E，Σ，L)、一个

正整数 k和参数 d，返回一个共位社区 H(VH，EH)，
满足：1) H是一个 k-truss；2) H中任意 2 点之间的

空间距离不大于 d；3) 不存在其他的共位社区

H′满足上述条件且有|V(H′)|＞|V(H)|。
(k,d)-MCCs 搜索模式包含一个基线算法、一

个近似算法[29] 以及一个基于四叉树的索引算法。 

2.2.2.3   位置属性搜索模式关系

由定义 14~17 可得，本节介绍的几种位置属

性图中的搜索模式 (k,d)-MCCs 搜索模式从属于

RB k-core、SAC、BCC、GSGQs 模式，其中 RB k-
core、SAC、BCC、GSGQs 模式相互等价。其关系

表示如图 2。 

 

SAC

BCC

(k, d)-

MCCs

RB k-core

GSGQs

 
图 2    位置属性 CS 模式关系

Fig. 2    Relationship  between  some  location_based  CS
schema

 
 

共位社区搜索的 3 种典型模式的异同点总结

如表 3 所示。
 

  
表 3    共位社区搜索的 3 种典型模式对比

Table 3    Comparison of three typical co-located community search models
 

模式 空间约束 属性评分函数 内聚结构 最大化约束

BCC[28]
空间圆 √ k-core 质量Q

MC3[28-29]
空间圆 √ k-core k值最大

(k,d)-MCCs[29]
给定最大节点距离 × k-truss |V|最大

 
  

2.3    关键字、权值属性图社区搜索模式

具有关键字、权值属性的属性图分别被称为

关键字属性图和权值属性图，许多社区搜索问题

的提出建立在这 2 种属性图中。 

2.3.1   关键字属性图社区搜索模式

关键字属性图，即将关键字作为节点属性的

图，研究关键字属性图中的社区搜索模式可以直

观地找到在复杂网络中具有共性的社区。

定义 29　关键字属性图社区搜索模式

给定一个关键字属性图 GK=(V，E，Σ，L)、一个

查询节点集 Q⊆V、一个属性评分函数 f，需要找

到一个 G 的诱导子图 H(VH，EH，ΣH，LH)，满足如
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下性质：1) VH 包含 Q；2)H是连通的，且满足一定

拓扑结构；3) 所有的可行解中 f(H) 值最大。 

2.3.1.1   传统的关键字属性图社区搜索模式

传统的关键字属性图上的社区搜索模式可以

概括为给定一个关键字属性图、一个查询节点

集、一个查询属性集和一个与关键字相关的属性

评分函数，返回一个或多个满足一定拓扑结构的

子图。

模式 19　属性社区查询（attribute community
query, ACQ）模式[30]

给定一个关键字属性图 GK=(V，E，Σ，L)、一个

正整数 k、一个查询节点 q∈V以及一个查询属性

集 S⊆W(q)，ACQ 模式需要返回一个元素为 GK 的

子图 Gq 所构成的的集合 S。∀Gq∈H，需要满足：

1) 连通性，Gq 是连通的且包含查询节点 q；2) 结
构内聚性，Gq 是一个 k-core；3) 关键字内聚性，

S 与 Gq 中所有元素共有的所有关键字属性的集

合 L(Gq,S) 中的元素是最多的。

最简单处理 A C Q 模式的算法为枚举法，

Fang 等[30] 还提出了一个基于索引 CL-tree 的搜索

算法，其空间和时间复杂度几乎达到了初始图的

线性水平。

模式 20　属性驱动的 truss 社区（attribute-
driven truss community, ATC）搜索模式[31]

给定一个关键字属性图 GK=(V，E，Σ，L)、一个

包含查询节点 Vq 和目标关键字 Wq 的查询集 Q=
(Vq,Wq) 以及 2 个常数 k 和 d，返回一个社区 H 满

足：1) H是包含 Vq 的 (k,d)-truss；2) 满足上一条性

质的子图中，H的属性得分 f(H,Wq) 最大[31]。

ATC 搜索模式包含一种全局搜索算法以及一

种基于索引的算法，Huang 等 [31] 提出了另一种基

于 ATindex 的搜索算法，可以快速识别出一个好

的候选答案。 

2.3.1.2   极小覆盖 r-clique 社区搜索模式

定义 30　覆盖 r-clique
一个覆盖 r-clique C 是给定图 G 中具有所有

查询关键字的节点的集合，其中任意一对关键字

节点之间的最短距离不大于 r。
定义 31　极小覆盖 r-clique(minimal covered r-

clique, MCCr)[32-33]

当满足不存在其他的 r-clique C ′⊆C，则称

C为 G的极小覆盖 r-clique。
极小覆盖 r-clique 社区搜索模式 [32] 目标为在

给定图 G 中找到具有目标关键字的极小覆盖 r-
clique 社区。

该模式包含 Bron-Kerbosch 关键字搜索（Bron-

O(|Cmax|l + 1)
T

Kerbosch-based keyword search，BKS）算法，该算法

添加预处理，并构建递归树，来提高广度优先算

法（breadth first search，BFS）效率；以及一种改进

了递归树后提出的 BKSR 算法， 进一步提高了搜

索效率。提出 BKSRM 算法，当迭代次数为 T时，

时间复杂度减小到了 。
 

2.3.1.3   属性多样化的社区搜索模式

基于关键字属性的社区搜索模式往往以寻找

节点关键字相似的社区为目标，另有属性多样化

社区搜索模式目标在于找到具有尽量多不同属性

的社区。如在一场高校举办的联谊会上，举办者

可能希望更多所在不同学院的学生相互联谊。

模式 21　属性多样化社区搜索模式（attribute
diversified community search, ADCS）[33]

给定关键字属性图 GK=(V，E，Σ，L)，返回子

图 H具有性质：1) H满足 k-core 结构；2) H的平均

边多样性在所有满足条件 1）中的社区中是最

大的。

ADCS 问题目前有基线枚举算法、advADC
共 2 种解决方法，与前者相比，添加了额外的循

环，以更小的成本修建 k-core，使得迭代的次数大

大减小。

AttriScore(H,Wq) = |Wq|
√ ∏

w∈Wq

score(H,w)

大部分属性图社区搜索模式都会对不同属性

构建不一样的属性评分函数。属性评分函数在社

区搜索问题中应用极广，例如 2.3.1.1 节中 f(H,Wq)
[31]

以及 f=|(Gq,S)|，它可以将搜索需求公式化，以函

数的计算结果反映返回社区与需求的契合程度。

但是，大多数社区搜索问题的属性评分函数难

以全方位考虑到所有影响因素。Wang 等[34] 在评

分函数 f(H,Wq) 的基础上提出了新的属性评分函

数 ，它满足了

Wang 等[34] 提出的构造属性评分函数的 4 个准则：

1) 与查询属性相关的节点越多的社区得分更高；

2) 覆盖更多查询属性的节点所在社区得分更高；

3) 如果有一个节点只覆盖很少量的属性，其所在

的社区的得分函数应该更低；4) 规模更大的社区

与规模较小的社区，前者的得分应该更高。

maxu,v∈VGscore(u,v)
Liu 等[35] 为了将单一属性下的社区搜索延伸到

多属性，提出一种属性评分函数 [35]，

旨在衡量包含多属性图中的社区搜索所返回的社

区的优劣。 

2.3.1.4   关键字属性图社区搜索模式关系

2.3.1.1 节定义的几种模式下的问题中，ATC
搜索问题与 ADCS 及 ACQ 问题的输入初始图属

性都是关键字属性图，输出社区的拓扑结构分别
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为 k-truss、k-core 及 k-clique。则根据定义 14~17，
ACQ 模式与 ADCS 模式相互等价且 ATC 模式从

属于 ACQ 与 ADCS 模式。其关系表示如图 3，读
者在选择相应搜索模式时，应考虑其从属关系，

选择详细或简略的搜索模式。
 

 

ACQ

ADCS
ATC

 
图 3    关键字属性 CS 模式关系

Fig. 3    Relationship  between  some  keyword  based  CS
schema

 
  

2.3.2   权值属性社区搜索模式

权值属性图即以权值为属性的图结构。

定义 32　权值属性图社区搜索模式

给定一个权值属性图 GW=(V，E，Σ，L)、一个

查询节点集 Q⊆V、一个属性评分函数 f，需要找

到一个 G 的诱导子图 H(VH，EH，ΣH，LH)，满足如

下性质：1)Q⊆VH；2)H是连通的，且满足一定拓扑

结构；3) 所有的可行解中 f(H) 值最大。

这里的权值可以为节点的权值或是边的权

值。下文将以节点权值为属性的图称为点权属性

图，边的权值为属性的图称为边权属性图。权值

在不同的模式中也可以称为重要性、影响力等。 

2.3.2.1   点权属性社区搜索模式

wv

vi v j i , j wi , w j

点权属性图是一个无向图 G=(V，E)，其中每

个节点 v∈V，都对应一个权值 ，代表着节点 v的
重要性。假设将所有权重组成向量 W= (w 1 ,
w2,···,wn)，且满足降（增）序排列，需要满足：对于

任意 2 个节点 和 ，如果 ，那么 [36]。

G(V ,E,X)
d

G(V ,E,X) v ∈ V d (xv
1,

xv
2, · · · ,xv

d)

每个点至多对应一个权值的属性图称为一

维点权属性图，对应一个以上权值的属性图称为

多维点权属性图 [37]，多维点权属性图是一个多

值图 ，其中 V、E 分别代表节点集和边

集，X 是 维向量组成的一个集合。在多值图

中 ， 每 个 节 点 与 维 向 量 X v =
相对应。

点权属性社区搜索模式可细分为以下 3 类

模式:
1）一维点权属性图中的社区搜索模式

一维点权属性图 G 中，图权值 W (G ) 即图

G 中所有节点权值的最小值，基于图权值定义了

k-influential 社区、非包含 k-influential 社区 [38-39]

2 类社区。

定义 33　k-influential 社区[36]

Hk = (Vk
H ,Ek

H) GW

Hk

Hk k

H̄

H̄ Hk f (Hk) = f (H̄) f (H) =

minu∈VH
{ wu}

给定一个点权属性图 GW=(V，E，Σ，L)、一个

整数 k，则 k-influential 社区 为 的一

个诱导子图，满足：1) 连通性， 是连通的；2) 内
聚性， 中每个节点的度数至少是 ；3) 极大性，

没有其他诱导子图 在满足性质 1)、性质 2) 和

包含 的前提下，有 ，这里的

。

模式 22　top-k-influential 社区搜索模式

GW = (V，E，Σ，L)

k f

给定一个点权属性图 、一

个整数 ，找到 的大小为 top-k 的 k-influential
社区。

定义 34　非包含 k-influential 社区

Hk

Hk H̄k f (H̄k) = f (Hk)
非包含 k-influential 社区 是一个 k-influential

社区且 不能包含一个 满足 。

模式 23　 top-k非包含 k-influential 社区搜索

模式

GW = (V，E，Σ，L)

k

给定一个点权属性图 、一个

整数 ，找到权值最高的 top-k个非包含 k-influential
社区。

Li 等[36] 给出了一种在线搜索算法，Chen 等[40]

提出一种反向搜索算法，将没有希望成为结果社

区的搜索分支提前终止。Li 等 [36] 还给出了一种

基于权值社区保存索引（influential-community pre-
served index，ICP-index）的搜索算法，一定程度上

提高了搜索效率。

2）多维点权属性图上的社区搜索模式

v ∈ V xv
i

u , v xv
i , xu

i

G H，H1,H2, · · · ,
Hn Hi ≺ H ∀i ∈ [1，n] H

多维点权属性图中，所有的节点 ， 形成

了一个严格的顺序。即对于任意 ， 。若

多维点权属性图 的所有诱导子图

， 对 成立，称 为 skyline 社区[37]。

模式 24　 Skyline 社区搜索模式[37]

G(V，E，X) k

G

H = (VH ,EH ,XH) H
G H′

H ≺ H′ 1 ⩽ i ⩽ d G

H′ fi(H) = fi(H′) f (H) =
minv∈VH

{ xv
i }

给定一个多值图 和一个整数 ，

该模式旨在找到一个 Skyline 社区，它是 的一个

诱导子图 ，满足：① 是一个连通的

k-core；②  不存在 的子图 是连通的 k-core 且

有 ；③  极大性：对任意 ，不存在 的

子图 满足上述条件且有 ，

。

O(s(m + n))
s

对于该模式，Li 等[37] 开发了名为 Skyline Com-
m2D 的高效算法，它的时间复杂度是 ，

这里的 指的是所找到的 skyline 社区的数量。为

了能够更好地处理高维的情况，Li 等提出了一种

空间划分算法来有效地寻找 Skyline社区。

3）点权属性社区搜索模式关系

由定义 14~17 可得，本小节介绍的几种点权

属性图中的搜索模式中，Skyline CS 模式与 TIC
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搜索模式具有相交的关系，且二者与 PC、MTIC
搜索模式之间不相关，其关系表示如图 4。
 

 

PC MTIC

Skyline

CS
TIC

 
图 4    点权属性 CS 模式关系

Fig. 4    Relationship between some node weighted based CS
schema

 
  

2.3.2.2   边权属性社区搜索模式

GW = (V，E，Σ，L) e ∈ E

we e

根据定义 6，边权属性图是一个权值属性图

，其中每个节点 ，都对应一

个权值 ，可以表示边 的权重、构成该边的节点

之间的紧密程度、传播概率等。本节将边权属性

图分为了常规边权属性图、二部边权属性图和不确定图。

1） 常规边权属性图中的社区搜索模式

为了适合在常规边权属性图上社区搜索，以

下拓扑结构被提出：加权 truss[41]、pk-clique[42]、kr-
clique[2]、pkd-truss[43]、紧密 core 组[44]。

定义 35　加权 truss 社区（weighted truss com-
munity, WTC）

GW = (V，E，Σ，L)

k GW H
∀e1,e2 ∈ E(H) e1,e2

H H
GW H ⊂ H̄

给定一个边权属性图 和一

个正整数 ，WTC 是 的一个诱导子图 ，具有以

下性质：① ，满足 在 H中是三角连

通的；② 是一个 k-truss；③ 是满足上述性质的

极大子图，即在 中不存在其他 ，且这 2 个

子图的权值相等。

模式 25　WTC 搜索模式
GW = (V，E，Σ，L)

k

给定一个边权属性图 、一

个正整数 ，找出权值大小为 top-k的 WTC。

为了提高搜索效率，Zheng 等[41] 设计了一个索

引结构 KEP-index，基于 KEP-index，WTC search
可以在线性时间内完成。

定义 36　 pk-clique
给定图 G、参数 p 和 k，pk-clique Cpk(Vpk,Epk)

是 G 的一个诱导子图且满足以下性质：①  Cpk 是
一个完全图；②  Cpk 中任意 2 个节点可以通过一

条 MIP 相连，其路径权值大于 p，且 Cpk 中至少要

有 k 个节点；③  Cpk 是 G 的所有满足上述条件的

pk-clique 中节点最多的。

模式 26　 Top-k影响力社区搜索模式[42]

GW = (V，E，Σ，L)

k s

给定一个边权属性图 、一

个正整数 ，找到对查询节点 影响最大的 top-k
个 pk-clique。

定义 37　 kr-clique
G k r H

H G H k

H r

给定图 和 2 个整数 、 ，kr-clique 满足如下

条件：① 是 的诱导子图；② 至少有 个节点；

③ 中任一对节点可以在 次跳跃内到达彼此。

模式 27　最具影响力的社区搜索模式（most
influential community search，MICS）

GW = (V，E，Σ，L)

k r t H

H

给定一个边权属性图 、整

数 、 以及一个常数 ，返回一个 kr-clique ，在所

有满足要求的 kr-clique 中 的得分 score(H) 最高。

该模式包括一种基线算法，Li 等 [2] 提出了一

种树形索引 C-Tree，基于 C-Tree 并使用 DFS 的算

法 SO 和 SO+，可以显著地提高搜索最大 kr-clique
的速度。鉴于 DFS 的特性，Li 等[2] 又开发出了一

种算法，能够以更稳定的速度搜索到 kr-clique。
定义 38　pkd-truss 社区

该社区是一个 (k,d)-truss[43]，且满足任意节点

到给定节点之间的最大路径影响值不小于 p。
Xie 等 [43] 以 pkd-truss 结构为基础提出了 pkd-

truss 社区搜索模式。

模式 28　pkd-truss 社区搜索模式

GW = (V，E，Σ，L)

p、k、d

H

给定一个边权属性图 、一

个查询节点集 (Vq，Wq)、参数 ，该模式目标

是找到一个 pkd-truss 社区 ，其得分最高。

定义 39　紧密 core 组

G

k G H

H H

H

给定边权属性图 、一个查询节点集、一个参

数 ，一个紧密 core 组社区是 的子图 满足下面

条件：① 包含查询节点集中的所有元素；② 是

一个连通的 k-core；③ 是满足上述 2 条件中图权

值最小的，这里的图权值定义为图中所有边权

之和。

模式 29　紧密 core 组搜索（ intimate-core
group search，LEKS）模式[44]

GW = (V,E,Σ,L)

Q k G H

H H

H

给定边权属性图 、一个查询节

点集 、一个参数 ，目标在于找到 的子图 满

足：①  包含查询节点集中的所有元素；②  是

一个连通的 k-core；③ 是满足上述 2 条件中图权

值最小的。  对于 LEKS 模式，Sun 等 [44] 给出了

2 种在线搜索算法 ICG-S 和 ICG-M，并提出了一

种基于 k-core 索引的搜索算法提高了搜索效率。

2）二部边权属性图中的社区搜索模式

由于二部图的特殊性，在二部边权属性图上

基于传统拓扑结构的社区搜索模式相对较少。有

很多由传统拓扑结构衍生出来的新结构被设计出

来应用在二部图中，如 (α，β)-core[45]、bitruss[46]、

biclique[47]。

将二部边权属性图 G的 2 个互不相交的点集
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U(G)
L(G)

分别记为上层（upper layer） 和下层（lower lay-
er） ，则首先给出 (α，β)-core 的定义：

定义 40　 (α，β)-core
degU(G)(u) ⩾

a degL(G)(u) ⩾ β
Rα,β ⊆ H

图 G的 (α，β)-core Rα，β 满足 Rα，β：①
， ；② 不存在其他的子图 H满足性质

①且有 。

模式 30　重要 (α，β) 社区 (significant (α, β)-
community, SC) 搜索模式[45]

给定一个二部边权属性图 G，找到一个具有

最大边权的 (α，β)-core 子图。

I∂bs Iβbs

Iδ

针对该模式，Liu 等 [ 4 5 ] 先提出了基于索引

的搜索算法和基于 的搜索算法，又提出了一

种基于退化有界索引 的搜索算法，有效地解决

了当二部图中部分节点度数过高导致的搜索效率

过低的问题。

3）不确定图上的属性图社区搜索模式

大部分的社区搜索问题都在确定图上被提

出，即假定各个节点之间的关系是固定的。这种

假设忽略了节点之间的不确定性。因此，在不确

定图[48-50] 中研究社区搜索模式是很有必要的。

定义 41　(k, η)-influential 社区

η

∀v ∈ H v η

G H′

f (H′) = f (H) f (H) = minv∈VH
{ w(v)}

给定一个不确定图 G、参数 k、 ，(k, η)-influ-
ential 社区是 G的最大子图，H满足：① H是连通

的；②  ， 至少有 k 个邻居的概率不小于 ；

③不存在其他 的诱导子图 满足上面 2 个条件

且有 ，这里  [49]。

模式 31　 (k, η)-influential 社区搜索模式

η

给定一个不确定图 G，一个查询节点 q，参数

k、 ，找到一个 (k, η)-influential 社区。

为了解决 (k ,  η)-influential 社区搜索问题，

Luo 等[49] 提出了在线搜索算法、基于 ICU-index 的

搜索以及基于 FICU-index 的算法共 3 种搜索算法。

定义 42　(k, θ)-community

θ k ⩾ 2 k 0 < θ < 1

H G q ∈ H

∀v ∈ H v k ∀e ∈ H

θ Hi

H

给定一个不确定图 G，查询节点 q，2 个参数

k、 。其中 ，且 为正整数， 。 (k ,θ ) -
community 是 的一个连通子图，且满足：① ；

② ， 有至少有 个邻居；③ ，e存在的

概率不小于 ；4) 在所有满足上面条件的 中，

包含最多的顶点。

模式 32　(k,θ)-community 搜索模式

给定一个不确定图 G，查询节点 q，2 个参数

k、θ，找到一个 (k,θ)-community[50]。

为了解决 (k,θ)-community 搜索问题，Miao
等 [50] 首先提出了 GSP、NCP 共 2 种剪枝策略，并

提出 CD-index 以高效完成剪枝过程，一定程度上

缩小了候选集的规模。进而提出了一种惰性分层

抽样算法，在保证精度的前提下加快了搜索速度。

4）边权属性图社区搜索模式关系

由定义 14~17 可得，本小节介绍的几种边权

属性图中的搜索模式中：MICS 模式从属于 (k,d)-
MCCs 和 WTC 模式；(k,d)-MCCs 和 WTC 模式相

互等价且从属于 LEKS、SC、(k,η)-influential CS 搜

索模式，且这 3 种模式相互等价。其关系表示如

图 5 所示。
 

 

LEKS

SC

(k, d)-

MCCs MICS

WTC

(k, η)-influentical CS

 
图 5    边权属性 CS 模式关系

Fig. 5    Relationship  between  edge  weighted_based  CS
schema

 
 

权值（点权、边权）作为不仅是图模式中最常

见的属性，在各类研究 [51-54] 中都经常用到。社区

搜索在权值属性图中的研究相较于其他属性也更

多。如表 4 对权值属性图中的社区搜索的一些经

典模式以及其算法时间复杂度进行了对比。但是

在解决实际问题中，不同模式在解决不同社区搜

索问题时有着独特的优势，并不一定以时间复杂

度作为最主要的参考依据。表 4 中，n 为顶点数

量，m 为边数量， s 为 skyline 社区的数量，ρ 为

AWG 的荫度，r为迭代次数。
 

  
表 4    几种权值属性图社区搜索模式对比

Table 4    Comparison  of  several  community  search  models
in weighted graphs

 

模式 算法 时间复杂度

TIC

Union-Find O(n + m · logn)

CountIC O(m + n)

EnumtIC O(m + n)

TnIC
NC1 O(m)

NC2 O(m)

Skyline CS Comm2D O(s(m + n))

WTC
基于KEP-index O(m1.5 + kmax ·n)

MCP O
(
3n/3

)
pkd-truss CS IACSM O(n2 + ρm + rn · |AttriListq|)

SC
IαbsBasic: O(∂max ·m)

IβbsBasic: O(βmax ·m)
  

3   属性图社区搜索模式分析与检索

由于存在过多的属性社区搜索模式，研究者
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难以根据需求快速选择其中最合适的。本节分析

各种模式的输入属性图属性、输出社区的拓扑结

构、是否用到属性评分函数以及现存的算法种

类，得出表 5。学者们可根据需求，依据表 5 快速

得到适合的属性社区搜索模式。
 

  
表 5    模式对比

Table 5    Schemas comparison
 

模式 属性函数 输入属性
算法

输出
局部 全局 基于索引

19 √ 关键字 × × √ k-core

20 √ 关键字 √ √ √ k-truss

21 √ 关键字 √ × √ k-core

15 √ 位置 √ √ √ k-core

16 √ 位置 √ × √ k-core

17 × 位置 × √ √ k-core

18 × 位置 × √ √ k-truss

13 × 时序 × √ × k-core

14 √ 时序 × √ × k-clique

22 √ 权值 × √ √ k-core

24 √ 权值 × √ × k-core

25 × 权值 × √ √ k-truss

26 × 权值 × √ √ k-clique

27 √ 权值 × √ √ k-clique

28 √ 权值 √ × × k-truss

29 × 权值 × √ √ k-core

30 × 权值 × √ × k-core

31 √ 权值 × √ √ k-core
 
  

3.1    属性图社区搜索模式特性分析

本节将非空属性图中的社区搜索进行对比分

析。表 5 描述了每一种模式的输入属性图的类

别、输出的拓扑结构类别、使用属性函数与否、该

类模式中的现有算法。如在 ACQ 模式中，其输入

是一张关键字属性图，该模式包括了一种基于索

引的算法，最终输出一张满足拓扑结构为 k-core
的子图，并使用了属性评分函数来约束子图的

优劣。 

3.2    属性图社区搜索模式检索

当明确了已知问题的前置条件后，本文可以

帮助研究者在众多的社区搜索问题中准确定位到

需要的解决方法，具体实现方法如下例。

图 6(a) 数据来源于 DBLP 网络[55]，共计 9 824 681
条数据，本文为了清晰地呈现数据，截取了 2 000
条数据构建了权值属性图。其中节点表示学者，

标签表示学者的姓名（为了展现清晰，标签未标

注），边表示相邻学者之间有过合著论文的关系，

边权表示合著论文的篇数。将图 6(a) 为初始图输

入，给定查询节点 q 代表作者如 Francesco Pa-
lmirei，要求尽快搜索到结构紧密且与查询节点所

代表的作者之间产生合著关系尽可能多的社区，

若要求返回子图为 k-core 结构。
 

 

(a) 输入初始图

q

q

(b) 输出子图
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图 6    社区搜索示例

Fig. 6    Example of community search
 
 

1）根据要求，在表 5 中选定条件分别为“权
值”、“k-core”，则返回满足条件的社区搜索模式

为 LEKS 模式、SC 搜索模式或 (k,η)-influential
CS 模式。

2）为了追求更快的搜索速度，排除不具有基

于索引算法的 SC 搜索模式。再定位到模式 29 及

模式 30，由于 (k,η)-influential CS 模式更适用于二

部图中的社区搜索，故选定 LEKS 模式解决该问题。

3）选定 LEKS 模式并选用该模式的 ICG-S 算

法，给定参数 k=5，最终返回社区如图 6(b)，社区

满足包含查询结点 Francesco Palmirei 的 5-core 社

区中图权值最大的。

LEKS 模式中要求返回社区的图权值最小，

本例中更改 LEKS 模式中条件 3）为返回社区

H是满足上述 2 条件中图权值最大的。在 DBLP
网络中进行社区搜索可以迅速找到与目标作者合

著最多的作者所在的社区，帮助学者迅速、准确

地找到相关方向论文。 

4   结束语

综上所述，随着图查询研究的逐步深入，社区

搜索作为图查询研究中极其重要的一环，已被广

泛应用于诸多实际应用中，具有重要的理论和实

践意义。本文首先从社区搜索问题的要素入手，

定义了属性图中各种社区搜索模式及其之间的关

系；其次分析了各种属性图社区搜索模式并对相

关算法进行对比分析，进一步提出了属性图社区

搜索模式的检索方式，能够以简单、在线的方式

找到满足用户需求的社区搜索模式。

本文在前人总结的社区搜索问题的基础上提
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出了属性图中的社区搜索模式，并提出了两层分

类体系，以帮助研究者更准确地定位所需的算

法。这种全新的模式为社区搜索领域的研究者提

供了一个更具体和系统的框架，通过提供这种模

式总结和分类方法，为研究者提供了一个全面的

概念视角，并将他们从烦杂的综述中解放出来，

能够更快速地找到和应用适合需求的算法，提高

了社区搜索领域的研究效率和准确性。
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