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属性网络中相似性增强随机游走的多社区搜索
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摘 要： 社区搜索旨在寻找与给定查询节点高度相关的个性化社区 .现有社区搜索方法多面向简单网络且处理

单个查询节点或假定多个查询节点来自同一社区，这种严格的假设使得算法灵活性受限 .据此，提出一种在属性网络

中利用查询节点随机游走路径的相似性增强的多社区搜索方法，可以有效地定位查询节点所属的多个局部目标社区 .
具体地，有效融合网络中高阶结构与属性信息，利用重启随机游走计算各查询节点的重要性分数向量；计算查询节点

随机游走路径的相似性并设计一种相似性增强策略，使得在无监督学习中相似路径游走者彼此增强关联从而定位不

同查询节点所属的多个社区结构；基于结合结构和属性的并行电导值精准查询社区 .真实数据集和人工数据集的实验

验证了本文方法的有效性和效率 .
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Abstract： Community search aims to find personalized communities highly related to the given query nodes. Existing
community search methods are applicable to simple networks, and always assume either a single query node is given or multiple
query nodes are from the same community, which limits the flexibility of the algorithm. An attributed network oriented multi-
community searchmethod, which is designed via randomwalk path similarity enhancement of query nodes, is proposed to effec⁃
tively locate multiple local communities that query node belongs. Attribute and high-order structure information in the network
are effectively fused, and the importance score vector of each query node is calculated based on random walk with restart. The
similarity between random walk paths of query nodes is calculated and the similarity enhancement strategy is designed to en⁃
hance the association of similar path walkers so as to locate multiple community structures of different query nodes. Based on
the combination of structure and attribute, the parallel conductance is used to accurately find the community. The experiments
on both real-world datasets and synthetic datasets verify the effectiveness and efficiency of the proposedmethod.

Key words： attributed networks；high-order structure；similarity-enhanced random walk；parallel conductance；com⁃
munity search

1 引言

作为一种通用并且灵活的数据结构，图（网络）可

以有效地编码数据对象（节点）之间的复杂关系（边）.
这些关联包含着对象之间的潜在结构和交互规律等 .
此外，网络中节点往往与大量属性相关联，提供了丰富
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且与节点高度相关的辅助内容信息 . 社区搜索本质是

局部社区发现，旨在基于用户给定的查询节点搜索与

其相关性较高的个性化社区［1］. 与关注全局图划分的

社区发现［2］相比，社区搜索更关注于局部网络和用户的

个性化需求，只对满足指定条件的社区感兴趣，在现实

世界中可以广泛应用到电子商务、社交媒体等许多任

务中［3，4］.
基于随机游走的社区搜索方法被证明有效且被广

泛应用 . 面向无属性网络（下文称简单网络）的基于随

机游走的社区搜索核心思想是通过扫描排名节点，计

算电导率最小的节点集作为局部社区返回 . 如经典的

PRN（PageRank-Nibble）［5］，最近提出的MRW（Memory-
based Random Walk method）［6］. 然而以上方法均适于简

单网络，且仅考虑了节点间直接的交互信息，忽略了高

阶邻居对节点重要性的影响 . 仅依赖图拓扑结构信息

的方法一旦数据收集发生偏差，图拓扑结构信息可能

会包含错误信息或缺失 . 另一方面，属性网络中包含丰

富的信息，这些信息通常会补充网络，充分利用属性信

息可促使随机游走结果更为可靠 . 例如Hsu等人［7］设
计的AttriRank框架等 . 尽管在属性网络中的工作中考

虑了网络中的结构和属性信息，但仍依赖于查询节点

来自同一社区且查找单个社区的严格假设，并均会因

图拓扑结构的数据收集偏差影响结果的准确性 . 此外，

算法设计中没有考虑到节点高阶邻居对于随机游走重

要性分数的影响，无法解决社区搜索方法中的查询偏

向问题 .
针对以上问题，本文从查询节点可来自多个社区

的假设出发，设计了面向属性网络的相似性增强随机

游走的多社区搜索方法（Similarity-Enhanced Random
Walk in Attribute networks，SERWA）. 具体地，基于高

阶邻居与属性信息重构概率转移矩阵；利用游走者游

走路径相似性设计一种相似性增强策略来更新节点的

重要性分数；采取结合结构和属性的并行电导精准查

询社区 . 该方法在简单网络中仍适用，因为其考虑了简

单网络中节点的高阶邻居信息以作为节点的内部属

性，使得游走者自动地探索网络时捕获到的社区更为

精确 . 在各种现实世界网络和人工网络上的大量实验

结果表明，本文方法在很大程度上优于最新的社区搜

索方法 .
2 准备知识

2. 1 问题定义

给定无向属性图G=(V，E，H)，其中V=｛vi｝i=1，…，n表示

节点集合，|V|=n；E Í V ´ V 表示边集且|E|=m. G的拓扑

结构记作邻接矩阵An×n，若 (vi，vj)ÎE，则Aij=1；否则Aij=0.
hi是网络中节点 vi所携带外部属性向量，fi是节点 vi的综

合属性为 y维的行向量，图G节点的外部属性矩阵与综

合属性矩阵分别表示为 Hn×（y-3）=［h1；…；hn］，Fn×y=［f1；
…；fn］. 设Pn×n是结构矩阵，其中Pij是节点 vi到 vj的转移

概率，即 Pij =Aij /∑k = 1

n Akj. 设 Z=｛z1，z2，…，zk｝是用户给

定的查询节点集合，ZÍV. 算法的目标是找到查询节点

Z所在的社区集合 C=｛C1，C2，…，Cl｝，l ≤ k，其中 Ci表示

特定社区 . 社区被定义为网络中关联紧密的节点集合，

具有社区内部节点间边数相对较多而社区内部节点与

社区外部节点间边的数量相对较少的特质 . 此外，社区

内部的节点往往具有类似属性或在网络中扮演着相似

的角色 .
2. 2 融合结构和属性的转移矩阵构建

随机游走受限于一阶马尔科夫假设，即节点的排

名仅仅取决于相邻节点得分，并不考虑非相邻节点 . 但
是，图中存在与节点重要性高度相关的其他信息，如一

个节点的 2度邻居的总数，或经过该节点的最短路径总

数等，均有助于目标节点的表示 . 将这样复杂的信息建

模到节点属性中可以产生更可信的排名 . 本文将此属

性定义为内部属性，包括：同配性（度/邻居节点度的平

均值）；距离为 2的节点数；距离为 3的节点数 . 其中同

配性衡量节点的重要性，距离为 2的邻居节点数表示节

点的传递性，距离为 3的节点数表征节点在网络中的向

外拓展能力 . 根据以上要求提取内部属性，再将节点内

部属性矩阵M与外部属性矩阵H结合，可得到最终的

综合属性矩阵 F. 本文选择径向基核函数计算节点间

的属性相似度，即 sij º e
-η

 

fi - fj

2

2，其中 sij=sji，0<sij≤1，参数

η用于控制属性距离之间的影响 . 计算列归一化属性

相似度矩阵Q，其中第 i行第 j列元素 Qij º sij ∑k = 1

n skj.
则基于属性相似度矩阵Q和结构矩阵P计算转移矩阵

R如下：

R= (1- d)Q + dP （1）
参数d用来调节结构和属性的相对重要性 .
3 属性网络中相似性增强随机游走的多社

区搜索方法

3. 1 属性网络中相似性增强的随机游走

由传统基于重启的随机游走可知，查询节点以一

定的概率跳转到自身或者与其结构相似的节点 . 在相

似性增强随机游走方法中不仅考虑网络的拓扑结构信

息，也研究了由网络结构信息而量化得到的节点内部

属性，以及节点本身所携带的外部属性 . 如式（2）所示：

x (t + 1)
i = αRx(t)

i + (1- α)q （2）
其中 t表示迭代为固定概率分布的时刻 . α是调节跳转

到自身或者与其相似节点的跳转参数 . q表示只有查询

节点的位置为 1，其余位置为 0的列向量 . 直观地，q表

2097



电 子 学 报 2021年

示查询节点对步行者的影响，游走者以（1−α）概率受 q
影响并跳转到它 . 不同于传统的基于重启的随机游走

公式，式（2）考虑了节点本身所携带的外部属性和节点

vi的高阶邻居信息 .
3. 2 相似排名向量的增强

如前所述，SERWA方法通过考虑查询节点间相似

的重要性分数向量来互相增强随机游走效果 . 具体地，

如果节点 vi和节点 vj在同一个社区，则其对应的重要性

分数向量 x (t)
i 和 x (t)

j 之间应该有着高相似性 . 否则，重要

性分数向量之间的相似性很低 . 对于高度相似的重要

性分数向量，允许其进行相互加强 . 设 R̂(t)为 t时查询节

点重要性分数向量的相似性增强矩阵，初始时 R̂(0)=0，
当 t>0时，对于节点 vi≠vj，可得式（3）：

R̂(t)
ij = {cos(x (t)

i x
(t)
j )  cos(x (t)

i x
(t)
j )> θ

0  其他
（3）

其中 cos(x (t)
i x

(t)
j )是两个向量之间的余弦相似度 . 来自

不同社区的两个查询节点的重要性分数向量具有较小

相似性，因此加强时只考虑相似性值大于阈值 θ（例如，

0≤θ≤0. 01）的重要性分数向量的相似性值 .
为了保持重要性分数向量的随机性，将 R̂ 列归一

化得到 R͂为：

R͂(t)
ij = {R̂(t)

ij /∑
i = 1

k

R̂(t)
ij ∑

i = 1

k

R̂(t)
ij > 0

0 其他

（4）

通过增加来自其他查询节点的重要性分数向量的

积极影响增强重要性分数向量 x (t)
i ，由此得强化重要性

分数向量如式（5）：

π (t)
i =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

(1- γ)x (t)
i + γ∑

j = 1

k

R͂(t)
ji x (t)

j ∑
j = 1

k

R͂(t)
ji = 1

x (t)
i  ∑

j = 1

k

R͂(t)
ji = 0

（5）

γ(0≤γ<1)是操纵相似性增强偏向的参数，如果 γ=0，则不

存在任何节点的影响 . t+1时刻可以基于式（2）计算

x (t + 1)
i 并将 x (t)

i ←π ( )t
i ，π ( )t

i 是将相似重要性分数向量进行加

强所得的强化重要性分数向量 .
3. 3 局部社区搜索

为了搜索局部社区，将每个向量x (t)
i 中概率不为0的

位置存放于集合 S(xi) =｛a|x (t)
i (a)≠0｝中，记Nx=|S(xi)|. 对于

S(xi)集合中每一个节点的位置，计算对应位置节点的重

要性分数值与该节点度的比值并进行降序排列，设最

后排序得 v1，v2，…，vNx
. 定义扫描集合为该排序生成的

任意长度系列集合 S x
j =｛v1，v2，…，vj｝，jÎ｛1，…，Nx｝. 扫

描所有的扫描集合，返回具有最小并行电导的扫描集

合作为局部社区，并行电导［8］计算公式如下：

ϕ(p)= min
jÎ[1Nx]

ϕ(S x
j )=

∑
iÎ sx

j

∑
jÏ S x

j

Aij +Qij

∑
jÎ S x

j

Aij +Qij

vol(S x
j )

（6）
ϕ(S x

j )是结合属性和结构的并行电导，节点集合 S x
j ⊆V的

容积是 vol(S x
j )=∑iÎ S x

j

d(i)，d(i)表示节点 vi的度 . vol(V)=
2m，有时用 vol(G)代替 vol(V). 将计算得 ϕ(p)的扫描集合

作为局部社区搜索的结果返回 .
4 实验结果与分析

4. 1 数据集

4. 1. 1 人工数据集

基于 Lancichinetti-Fortunato-Radicchi（LFR）［9］生成

了一个允许节点隶属于多个社区的属性网络［10］，其具

有 300个节点和 2982条边 . 人工网络的主要参数设定

为d=5，dmax=50，cmin=3，cmax=10.
4. 1. 2 真实数据集

选取了3个真实世界中的属性网络验证本文方法的有

效性和效率 . 具体地，Amazon以产品间的共同购买关系

为边构建关系网络，节点表示产品，节点的属性主要有标

签、销售排名、详细产品分类等 . DBLP中节点表示作者，边

表示作者之间的合著关系，以权重来表示作者之间合作的

次数 . Cora中节点表示论文，边表示论文之间的引用关系，

通过论文的关键字将其划分到机器学习的子科目中 .
4. 2 对比方法以及参数设置

为了验证 SERWA的有效性，选择以下四类对比方

法 . 第一，为研究本文方法和其他方法的性能，选择了

两种简单图上的随机游走方法 MWC（Multi-Walker
Chain）［11］和MRW. 第二，为了对比 SERWA方法与属性

网络中社区搜索方法的性能，选择了 LOCLU（LOcal
CLustering Unimodality）［12］. 第三，为了分析 SERWA在

多社区搜索任务中的有效性，选取了 S-MLC（Sparse
Multiple Local Community）［13］. 第四，设计了本文方法的

变体 SERWA-noAttri（忽略外部属性）以及 SERWA-sc
（仅能挖掘单一社区）.

本文选用 F-score［14］对所有方法的有效性进行评

估 . 在与本文方法进行比较时，所有方法的参数设置与

其原始文章中提出的最优设置一致 . 此外，MWC采用

本文处理属性的方法，将转移矩阵替换成本文设计的

转移矩阵 . SERWA方法的参数统一设定为 α=0. 2，γ=
0. 3，d=0. 85，η=1/y.
4. 3 性能比较

4. 3. 1 有效性

在本节中，评估本文方法对于单社区搜索和多社
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区搜索的有效性 . 实验结果如表1下所示 .

选择每个数据集中的 10个社区，并相应的从中取

出 6个查询节点，通过执行各种社区搜索算法 50次，找

到查询节点所属的社区并返回平均值 . 从单社区搜索

方法实验结果可知，LOCLU的 F-score低于其他社区搜

索方法 . 究其原因在于该方法在倾斜测试时更倾向于

囊括所有具有指定属性且和查询节点相似的节点，这

种策略使得找到社区内的所有节点变得更容易但也更

易将其他社区的节点包括在内 . MWC由于采用了本文

转移矩阵的构建方式，使得方法在Amazon数据集上的

性能表现优于本文方法 . SERWA-sc不仅考虑到了网络

中的复杂关系而且采用的随机游走方法有助于捕获查

询节点所在的社区，相比多数对比方法性能表现较好 .
通过表 1多社区搜索方法的实验结果观察到，显然

SERWA实现了最佳性能 . 原因在于 SERWA方法进一

步考虑了网络间的复杂拓扑结构信息和节点的属性信

息，并通过游走者跳转的路径相似性加强了查询节点

间的关联，结合了属性和结构的并行电导搜索到的社

区与基准社区较为一致 . S-MLC的性能表现与查询节

点的位置紧密相关，对于较小的数据集采样较为准确，

故性能表现较佳 . MRW通过记录游走者的访问历史而

解决了查询偏向问题，社区搜索结果相对 S-MLC而言

较为准确，但由于缺乏属性信息的辅助，使其性能表现

不如SERWA方法 .
4. 3. 2 效率评估

为评估查询节点数量与 SERWA方法运行时间的

关系，一方面观察查询节点数目对于效率的影响 . 另一

方面比较多种方法与SERWA方法效率 .
图 1展示了 SERWA方法不同查询节点数目的运行

时间 . 其从每个数据集上选取 200个社区，在选取的社

区中随机选择 2、4、6和 8个查询节点以搜索社区 . 随着

查询节点数目的增多，算法的运行时间与查询节点的

数目大致成线性关系 . 这是由于查询节点的增加会使

得算法在动态更新相似性增强矩阵 R̂ 时的计算量

增大 .
表 2是从每个数据集上选取 10个社区，再从其中

选择 6个查询节点以搜索社区并取得平均运行时间返

回的实验结果，时间单位为秒 . 从表 2可得：（1）在面向

简单网络的社区搜索方法中，SERWA-noAttri相比其他

方法的速度最快，这是由于该方法只考虑网络的结构

信息且游走者之间的相互影响会使算法快速收敛到稳

态分布 . MRW的加速策略虽可使得方法很快的收敛得

到得分向量，但其需要考虑游走者的访问历史 . 而 S-

MLC需要通过迭代的进行稀疏非负矩阵分解来估计社

区数量进而挖掘多社区，这使得相对其他简单网络中

的社区搜索算法时间耗费较大 .（2）在面向属性网络的

社区搜索方法中，MWC方法运行时间较短，源于多随

机游走者可使得方法在较短时间内收敛 . 而LOCLU方

法在指定属性下需要对网络中的所有节点进行倾斜测

试以定位查询节点所在社区，这使得该方法在所有对

比方法中的时间花费最大 .（3）总体上，SERWA方法的

效率表现仅次于 SERWA-noAttri，这源于 SERWA-noAt⁃
tri忽略了外部属性信息的计算 . 此外，SERWA方法虽

与MRW以及MWC运行时间相当，但性能表现优于这

两种方法 .
5 总结

在面向属性网络的相似性增强随机游走多社区搜

索方法中，基于查询节点可来自不同社区的假设，研究

将查询节点高阶邻居信息以及外部属性信息融入到随

机游走过程中，并设计了相似性增强随机游走方法，利

用查询节点间游走者的交互来增强来自同一社区之间

的联系 . 同时，采用结合属性和结构的并行电导返回多

社区 . 通过在真实数据集和人工数据集上的多角度实

验验证了本文方法优于经典以及先进的方法 .

表 1 社区搜索结果的F⁃score比较

单社区

多社区

方法方法

MWC
LOCLU
SERWA-sc
MRW
S-MLC
SERWA

Amazon
0. 919

0. 745
0. 893
0. 895
0. 693
0. 911

DBLP
0. 581
0. 767
0. 904

0. 531
0. 631
0. 930

Cora
0. 913
0. 861
0. 914

0. 884
0. 910
0. 961

Synth 1
0. 927

0. 882
0. 926
0. 910
0. 911
0. 968

0
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间
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时
行

运
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平

查询节点数目
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图 1 SERWA方法的不同查询节点数量的平均运行时间

表 2 不同数据集上算法平均运行时间（s）

简单网络

属性网络

变体方法

本文方法

方法

MRW
S-MLC
LOCLU
MWC

SERWA-noAttri
SERWA

Amazon
92
116
147
91
79
91

DBLP
91
107
135
89
70
83

Cora
72
79
101
71
49
69

Synth 1
67
68
92
64
47
64
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