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基于图组合优化的高效社区搜索
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摘　要：　针对大多数基于图神经网络（Graph Neural Network，GNN）的社区搜索方法中存在的时间开销巨大和

“搭便车”效应问题，本文提出一种基于图组合优化的高效社区搜索模型（Efficient Community Search Based on Graph 
Combinatorial Optimization，CS-ROMF）. 该模型设计基于GNN的社区定位器来快速定位查询节点的潜在社区，减少时

间开销 . 在此基础上设计基于强化学习（Reinforcement Learning，RL）的社区优化器调整候选社区的结构，减轻“搭便

车”效应 . 在 5个具有真实社区的数据集上进行大量实验，结果表明CS-ROMF在所有评估指标上均优于基线模型 . 其

中，相比结果最好的基线模型，CS-ROMF在F1值、Jaccard值以及NMI上分别最高提升 14.99%、20.67%和 21.37%，表明

CS-ROMF减轻了“搭便车”效应 . 同时，CS-ROMF能够显著提升搜索效率，其运行速度比基于GNN的基线模型最多快

10倍 .
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Abstract:　To address the significant time overhead and free-rider effect in most GNN-based community search meth⁃
ods, this paper proposes an efficient community search based on graph combinatorial optimization (CS-ROMF). CS-ROMF 
designs a GNN-based community locator to quickly pinpoint potential communities of the query nodes, thereby reducing 
time overhead. On this basis, CS-ROMF further designs an RL-based community optimizer to adjust the structure of candi⁃
date communities, mitigating the free-rider effect. Experiments conducted on five real-world datasets with true communities 
demonstrate that CS-ROMF outperforms advanced community search methods across all evaluation metrics. Specifically, 
compared to the best baseline model, CS-ROMF achieves maximum improvements of 14.99%, 20.67%, and 21.37% in F1 
score, Jaccard score, and NMI, respectively. Additionally, CS-ROMF can significantly improve search efficiency, running 
up to 10 times faster than the baseline model based on GNN.
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1　引言

网络是数据挖掘领域中一个至关重要的研究对

象，它能够表示社会［1］、自然［2］和学术［3］等领域的数据

对象之间丰富的关系信息 . 研究网络的一个关键步骤

是识别和分析紧密相连的子图——社区 . 现有的社区

研究工作主要分为两类：（1）社区检测［4］，其目的是查找

网络中所有的社区，该工作已经受到几十年的广泛研

究；（2）社区搜索［5］，其目的是查找网络中包含查询节点

的社区，与社区检测不同，社区搜索更加注重个性化搜

索，因此在近几年得到越来越多的关注 .
在社区搜索中，由于社区实体容易受到查询节点

和网络结构的影响，搜索合适的社区成为一项艰巨而

富有挑战性的任务 . 随着图神经网络［6］（Graph Neural 
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Network，GNN）在各种图数据挖掘任务中取得巨大的成

就，如图聚类［7］、推荐系统［8］、社区检测［9］等，有研究提

出利用 GNN 充分挖掘网络结构和节点特征信息，以交

互的方式实现灵活的社区搜索［10，11］. 这些研究取得了

重大进展，然而大多数现有的方法在应用于真实世界

中的网络时仍然面临以下挑战 .（1）每进行一次查询就

要重新训练整个模型，这种重新训练的过程造成巨大

的时间开销，阻碍了社区搜索在现实场景中的应用 .
（2）忽略了社区研究中普遍存在的“搭便车”效应［12］

（Free-rider Effect），导致最终得到的社区可能包含许多

与查询节点无关的节点 .
为了解决以上问题，本文提出一种基于图组合优

化的高效社区搜索模型（Efficient Community Search 
Based on Graph Combinatorial Optimization，CS-ROMF）.
该模型包含两个组成部分：社区定位器和社区优化器 .
首先，社区定位器将输入的训练查询节点和相应的真

实社区编码成向量，设计基于查询节点的最大相关社

区和真实社区之间的相似性度量作为损失函数来进行

训练 . 对于新的查询节点，训练好的定位器利用最近邻

匹配策略找到候选社区，实现快速定位 . 值得注意的

是，当给出多组查询时，社区定位器只需要训练一次模

型 . 其次，社区优化器通过引入全局结构模式来进一步

调整候选社区中的节点成员，本文将这一优化的过程

设计为基于深度强化学习（Reinforcement Learning，RL）
的图组合优化（Graph Combinatorial Optimization，GCO）
任务，并采用策略梯度训练这个过程 . 对于已定位的候

选社区，优化器提供两个动作：（1）添加与查询节点相

关的外部节点；（2）删除与查询节点无关的内部节点，

从而减轻“搭便车”效应 .
本文的主要贡献如下：

（1）提出并分析了基于 GNN 的社区搜索存在的两

个重要问题：时间开销巨大和“搭便车”效应 . 为解决以

上问题，提出了一种基于图组合优化的高效社区搜索

模型——CS-ROMF，该模型包含两个关键组成部分：社

区定位器和社区优化器 .

（2）社区定位器利用基于 GNN 的匹配策略初步定

位与查询节点相关的潜在社区；社区优化器将社区搜

索转换为图组合优化问题并利用 RL 来优化候选社区

的结构 .
（3）在具有真实社区的现实世界网络上对本文所

提模型 CS-ROMF和基线模型进行实验验证，实验结果

证明了CS-ROMF的有效性和高效性 .
2　背景知识和相关工作

2. 1　背景知识

给定无向图 G = (VEX )，其中 V 是节点的集合，E

是边的集合，X是节点特征矩阵 . 如果一条边连接两个

节 点 ，则 这 两 个 节 点 是 相 邻 的 ，并 且 N (v)=

{uÎ V |{uv}Î E}是节点 v的邻居的集合，由此可得节点

v的度为 deg(v)= |N (v)|. 无向图G中节点 u和 v之间的距

离（最短路径长度）表示为dist(uv).
问题定义 （社区搜索，Community Search，CS）社区

搜索的目标是根据查询请求，以在线的方式搜索高质

量的社区［13］。具体来说，给出一个无向图 G 和一组查

询节点的集合 Vq Í V，其目的是找到包含 Vq 且满足以

下性质的社区：（1）连通性，即社区中的节点是连通的；

（2）内聚性，即社区中的节点是紧密相连的 .
定义 1 内聚性（Cohesiveness）通常利用内聚性度

量来约束一个社区的紧密程度，例如 k-core，给定一个

正整数 k，如果社区 Gc 中的每一个节点 u 都满足

deg(u)≥ k，则社区Gc满足结构紧密性 .
定义 2 “搭便车”效应（Free-rider Effect）给定查询

节点 Vq，C 为基于优化函数 f识别到的社区，C *是最优

解 . 如果 f (CC * ) ≥ f (C)，则优化函数会受到“搭便车”

效应的影响［12］. 这种效应如图 1所示，假设查询节点为

u1，那么符合条件的社区应该是 A，因为该社区内部连

接密集，外部连接稀疏，社区内节点与查询节点紧密相

关 . 然而，一些相关研究将A B作为目标社区，当搜索

包含u1的社区时，子图B便成了一个“搭便车者”.

定义 3 最大相关社区（the Biggest Corresponding 
Community）给定一组查询节点 Vq ={v1 v2 vn }，ci 是

节点 vi的 k阶邻居子图，则查询节点Vq的最大相关社区

为 Cq = c1  c2  cn，如图 2 所示，其中 k 由查询节点

间的距离决定 .
2. 2　相关工作

社区搜索的目的是在大规模网络中找到包含给定

查询节点的稠密子图，实现个性化的社区检测，该问题

图1　“搭便车”效应示例图
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最早由Sozio等人［5］提出 . 随后，Fang等人［13］对现有的社

区搜索方法进行了全面的调查研究，基于不同的结构内

聚性约束出现了 k-core［14］、k-truss［15］等各种社区搜索模

型 . 由于网络具有复杂的拓扑结构和节点特征，传统的

社区搜索方法无法灵活地利用这些复杂信息并充分地

挖掘它们之间的关系［13］，因此，越来越多的学者致力于

通过各种深度学习技术实现高效灵活的社区搜索 .
2. 2. 1　基于GNN的社区搜索

GNN通过将网络中的内容和结构特征编码成节点

嵌入充分挖掘网络中的复杂信息，用于分类等下游任

务，GNN已经在各种图数据挖掘任务中取得巨大成就 .
Liu等人［16］研究了GNN在社区检测中的作用，总结了面

临的挑战和机遇 . 受此启发，Chen 等人［11］首次提出基

于 GNN 的社区搜索模型——ICS-GNN，对社区进行迭

代搜索，在每次迭代中，利用广度优先搜索（BFS）构建

候选子图 . Jiang 等人［17］提出一个查询驱动模型——

QD-GNN，结合局部查询依赖和全局节点嵌入实现无参

数的社区搜索 . Li等人［18］利用GNN将结构和属性融合

为统一的优化指标，然后通过训练随机游走采样的局

部子图进行社区搜索 . 基于GNN的社区搜索方法有效

地利用结构拓扑和内容特征等信息，实现灵活搜索并

提高搜索社区的性能，还解决了参数敏感等问题［10，19］.
但是，大多数基于 GNN 的模型每进行一次查询就会重

新训练模型，造成巨大的时间开销，并且仍然面临“搭

便车”效应问题的困扰 .
2. 2. 2　基于GNN的子图匹配

子图匹配是指确定目标图中是否存在查询图的任

务 . 随着图神经网络的兴起，基于 GNN 的图匹配方

法［20，21］被提出，并取得了巨大的成果 . Wu等人［22］利用

匹配策略实现社区顺序嵌入，通过捕获社区之间的相

似性找到网络中所有的潜在社区，在很大程度上减少

了时间开销 . Zhang［23］在时间图上寻找满足时态和拓扑

信息的匹配子图集 . Nguyen等人［24］提出可解释的神经

子图匹配，引入图可学习多跳注意力网络（Graph Learn⁃
able Multi-hop Attention Networks，GLeMA）联合优化子

图匹配和查找子图 . 受以上研究的启发，本文将匹配策

略引入社区搜索任务，实现潜在社区的快速定位 .
2. 2. 3　基于RL的图组合优化

随着深度强化学习在各种优化任务中取得成功，研

究人员利用RL技术来解决GCO问题［25~27］. S2V-DQN［26］

首次尝试使用深度Q学习（DQN）将GCO问题建模为顺

序决策问题 . 最近，Rizvee等人［28］将经过二次无约束二

元 优 化（Quadratic Unconstrained Binary Optimization，
QUBO）的汉密尔顿函数作为 RL 范式中的通用奖励函

数，以二元变量的形式对 GCO问题进行建模 . 而 Wang
等人［29］则提出一种基于BERT的深度RL框架BDRL，针
对特定任务进行微调，从而更好地应用于GCO问题 . 调

整查询节点候选社区的节点成员也是一个GCO问题，因

此本文提出基于RL的社区优化器实现社区结构优化 .
本文重点研究基于GNN的社区搜索存在的时间开

销巨大和“搭便车”效应的问题，引入匹配策略和图组

合优化策略来设计解决方案 .
3　CS-ROMF框架

本节首先介绍 CS-ROMF 模型的整体框架描述，然

后进一步展开CS-ROMF的两个重要组成部分——社区

定位器和社区优化器 .
3. 1　框架描述

为了更好地解决时间开销巨大和“搭便车”效应的

问题，本文提出一种基于图组合优化的高效社区搜索模

型CS-ROMF，其基本框架如图 3所示 . CS-ROMF的基本

框架由社区定位器和社区优化器两个部分组成 .（1）社

区定位器 . 定位器对图G、训练的查询节点Q train以及对

应社区C train进行编码，通过计算查询节点的最大相关社

区C train与真实社区C train的损失函数来训练定位器，当给

出新的查询节点 Q ={q1 q2 qn }后，定位器首先确定

最大相关社区Cq，通过迭代训练，得到候选社区Ca. 为

了提高效率，可以直接将查询节点最大相关社区作为候

选社区的初始社区 .（2）社区优化器 . 考虑到定位器检测

到的社区可能存在“搭便车者”，引入社区优化器对候选

社区的结构进行调整 . 社区优化器采用深度RL的“状态”

—“动作”—“奖励”机制，将初始社区视为初始状态S0，通

过自动学习启发式判别当前状态下的节点是否需要执行

“删除”或“添加”动作 . 每进行一次“动作”状态更新，这一

过程就会实现迭代地排除社区内的现有节点或向外边界

（社区内节点的邻居）扩展 . 这个迭代过程重复进行，直

到遇到“STOP”信号，此时得到最终的预测社区 Ĉ.

图2　最大相关社区Cq示例
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3. 2　社区定位器

本节将介绍社区定位器的部分 . 具体来说，在社区定

位器中输入一组训练查询节点以及对应的社区，通过训练

GNN模型来对其进行编码并最大化每组查询节点的最大

相关社区中与其真实社区的相似性，从而拟合训练数据 .
当给出一组新的查询节点时，社区定位器根据子图匹配来

选择候选社区，通过这种方式，CS-ROMF可以快速定位查

询节点的潜在社区 . 算法1给出了社区定位的主要过程 .
3. 2. 1　模型训练阶段

基于GNN的社区搜索模型通常直接将社区搜索建

模为 0/1分类问题，通过训练GNN模型获得图中所有节

点的嵌入向量 z(u)以及节点属于某一社区的概率 p(u).
在训练过程中，GNN作为编码器的基本组件，编码器通

过 k层GNN传播和聚合邻居信息，最终将前几层中的节

点嵌入串接起来，得到节点u的最终嵌入z(u)，如下所示：

z(u)=W 2 ×CONCAT(z(0) (u)z(1) (u)z(k) (u)) （1）
p(u)= softmax(z(u)) （2）

其中，z(l) (u) 表示节点 u 在第 l 层网络中的节点嵌入，

W l (l = 12)是权重参数 . 然而，当存在多组查询节点时，

每进行一次搜索，模型就要重新训练一次，这种重新训

练的过程会产生巨大的时间开销 . 因此，本文针对该问

题提出了社区定位的思想，只需要训练一次模型，每组

查询在训练好的模型上通过特定的定位来实现社区

搜索 .
给定训练的查询节点Q train ={Q1 Q2 Qn }和相应

的真实社区C train ={C1 C2 Cn }，可得查询节点的最大

相关社区 C train ={C 1 C 2 Cn }. 定位器对 Q train、C train 和

C train分别进行编码 . 对于网络中的节点uÎV，对其进行

特 征 增 强 ，x′ (u)=[x(u)deg(u)max(DN(u)min(DN(u)) 
mean(DN(u))std(DN(u))]，其中，x(u)是默认值为 1 的节

点 u 的原始特征，DN(u)={deg(v)|vÎN (u)}. 这样可以提

高节点特征的表达能力，并且对于没有节点特征的网

络也是适用的 . 原始节点经过线性变换更新为

z(0) (u)=W 1 × x′ (u) （3）
经过式（1）获得查询节点的嵌入向量，除此之外，

还可以计算每个查询节点组Qi对应真实社区Ci的嵌入

表示：

z(Ci )= ∑
uÎCi

z(u) （4）
当每个真实社区映射为一个 d维向量时，要确保子

图关系能够在嵌入空间中得到恰当的反映 . 如果社区

Ca 是社区 Cb 的子图，那么对应的社区嵌入 z(Ca ) 和

图3　CS-ROMF框架图

算法1 社区定位

输入:图G = (VEX ),训练样本Q train ={Q1 Q2 Qn },真实社区C train =

{C1 C2 Cn },查询节点组Qa,阈值 γ.
输出:节点嵌入 z(u),候选社区Ca.
1. 计算X的增强特征矩阵X ′

2. 初始化编码 z(u), 设置V, Ca ={}

3. WHILE 不收敛 DO
4.  生成Qi的最大相关社区Cj

5.  FOR 每对 (Ci C
j ) DO

6.   编码Ci,Cj为 z(Ci ), z(Cj )

7.  根据公式(7)计算损失函数

8.  更新 z(u)满足最小损失

9.  在 z(Cj )中选择每一个节点 v的 z(v)

10. 根据公式(8)计算损失函数

11. 更新 z(v)满足最小损失

12. 生成Qa最大相关社区C ′a
13. 将C ′a中的节点 v添加至节点集V

14. WHILEV非空 DO
15.  从节点集V选择一个节点 v

16.  编码 v为 z(v)

17.  FOR z(v)≥ γDO
18.   V¬ V -{v}

19.   Ca ¬Ca {v}

20. RETURNz(u), Ca
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z(Cb )必须满足：

z(Ca )[i]≤ z(Cb )[i]"d
i = 1 if Ca ÍCb （5）

对于每个查询节点组 Qi 中的节点 qj，其 k-ego网络

的嵌入表示为 k阶邻居节点的集合，即 z(Cqj )= ∑
vÎNqj

z(v)，

由此可得Qi的最大相关社区Cj的嵌入表示：

z(Cj )= ∑
qjÎQi

z(Cqj ) （6）
当两个社区的嵌入非常接近时，则认为这两个社

区是相似的，为了实现这个目标，设计损失函数为

L1 =∑
Pos

E(z(Ci )- z(Cj ))+

∑
Neg

max{0α - E(z(Ci )z(Cj ))}
（7）

其中，E(z(Ci )z(Cj ))= || max{0z(Ci )- z(Cj )}||2
2，Pos 表示

正样本的集合，即每对 (Ci C
j )中Ci是Cj的子图；Neg表

示负样本的集合，α是距离参数 .
为了更好地训练模型，在每一次迭代中，嵌入模型

分别针对每组查询Qi的真实社区Ci和最大相关社区Cj

中的节点 v输出 z(Ci )和 z(v)，计算损失函数和模型参数

的梯度 . 在每次迭代结束后，反向传播梯度并更新嵌入

模型，随着更新的参数，嵌入模型移动到下一次迭代，

输出 z(Ci )和 z(v)，计算损失并反向传播梯度直至收敛 .
3. 2. 2　社区定位阶段

本文在社区定位阶段将定位过程构建为一个二分

类预测问题，对于每组查询节点，不需要再重新训练模

型，直接执行社区定位过程 .
假设 yv Î{01}n表示每个查询节点组Qi的最大相关

社区 Cj 中的节点 v的真值向量，yvs
= 1 当且仅当节点 vs

满足 vs ÎCi，否则，yvs
= 0，γÎ[01]为预测参数，则预测损

失函数设计为 z(vs ) 和 yvs
之间的二元交叉熵函数

（BCE），优化损失函数表述如下：

L2 = ∑
Qi ÎQ train

1
n

∑
s = 1

n

- ( )yvs
log ( )z(vs ) + (1 - yvs

)log ( )1 - z(vs )

（8）

在给出新的查询节点组 Qa 时，不需要重新训练模

型就可以生成该查询节点组的候选社区 Ca. 首先找到

查询节点组Qa的最大相关网络C ′a，经过编码获得C ′a中
所有节点的嵌入 z(vs )，根据广度优先搜索（BFS）遍历C ′a
中的所有节点 . 当访问节点 vs 时，如果 z(vs )≥ γ，则将节

点 vs 添加到候选社区 Ca 中，遍历结束获得查询节点组

Qa的候选社区Ca.
3. 3　社区优化器

社区定位器将查询节点的最大相关社区作为候选

社区，这一假设在减少时间开销的同时牺牲了灵活性，

因此候选社区中可能存在“搭便车者”. 为了减轻“搭便

车”效应，CS-ROMF进一步设计社区优化器来调整社区

结构并提供社区搜索的灵活性 .
3. 3. 1　优化核心思想

给定一个查询节点组Qa 的候选社区Ca，为了优化

社区结构，优化器需要根据全局结构模式丢弃 Ca 中不

相关的节点，或者从Ca的外边界吸收相关节点，从而输

出更加精确的社区 . 本文将这种社区结构优化问题看

作图组合优化问题，因此，优化器需要在特定的节点集

中选择合适的节点来优化目标 . 社区优化器采用RL设

计自动学习启发式来调整社区 . 算法 2 给出了社区优

化的主要过程 .

3. 3. 2　优化任务设计

社区结构优化的过程就是 RL 目标任务实现的过

程 . 将社区优化器的初始状态设置为 S0 =Ca∪¶Ca，¶Ca

是候选社区Ca 的外边界 . 在第 t个状态中，优化器获得

当前预测社区 Ct 和它的外边界 ¶Ct，在此基础上，社区

优化器进一步执行删除Ct中不相关节点的“删除”动作

aexclude
t 或者添加 ¶Ca 中相关节点的“添加”动作 aexpand

t ，社

区修改为 Ct + 1 =Ct \{aexclude
t }{aexpand

t }，社区优化器切换

到下一个状态 . 每个状态都是 Ct 和 ¶Ct 的组合表示，

“删除”的作用空间是 Ct，“添加”的作用空间是 ¶Ct，社

区优化器通过奖励来决定执行“删除”还是“添加”.
状态（State）. 初始状态设置为 S0 =Ca∪¶Ca，t时刻

的状态表示为 St =Ct∪¶Ct. st (u)是 St状态下节点 u的表

示，S0状态下节点u的表示 s0 (u)由 z(u)得出：

s0 (u)=CONCAT ( )z(u)II{uÎC} （9）
其中，II{条件}是一个指示函数，如果条件成立则返回

1，否则为 0. 随着状态的切换，每个节点可以进一步根

据当前状态下邻域的信息来更新表示：

s′t (u)=GNN ( )st (u){ }st (v) | vÎ St （10）
st + 1 (u)=CONCAT ( )s′t (u)II{ }uÎCt + 1 （11）

算法2 社区优化

输入:图G = (VEX ),节点嵌入 z(u),候选社区Ca

输出:预测结果 Ĉ

1. 初始化优化器为A

2. WHILE 不收敛 DO
3.  生成训练样本集D

4.  FOR ( )Cu∪¶Cu Ċ i  in D
5.   前馈传播Cu∪¶Cu至A并获得 τ

6.   根据公式(15)更新φ,ϕ
7. 传播Ca至A并获得 Ĉ

8. RETURNĈ
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动作（Action）.状态之间的切换通过执行相应的动

作来完成 .为调整社区结构，社区优化器定义了“删除”

和“添加”两个动作，“删除”表示从当前状态下的社区

中丢弃不相关的节点，“添加”表示从当前状态下的外

边界中吸收相关的节点 .两种动作的实现如下：

aexclude
t = softmax ( )MLPφ( ){ }st (u) | uÎCt （12）

aexpand
t = softmax ( )MLPϕ( ){ }st (v) | vÎ ¶Ct （13）

其中，aexclude
t 和 aexpand

t 表示衡量获取特定节点的概率，通

过多层感知器（Multilayer Perceptrons，MLP）计算获得；

φ和ϕ分别表示aexclude
t 和 aexpand

t 动作下的可学习参数 . 另

外，构造一个虚拟节点作为停止动作“STOP”学习的停

止信号，该虚拟节点是一个具有全零特征的孤立节点 .
在执行动作过程中，如果 aexclude

t 选择了虚拟节点，则停

止执行“删除”，继续执行“添加”直到结束；反之，aexpand
t

选择了虚拟节点，则停止执行“添加”，继续执行“删除”

直到结束 .
奖励（Reward）. 调整社区结构的目的是通过执行

动作来获得更加精确的社区，因此优化器选择任意一

个评价指标（如 F1值）进行奖励计算 . 将经过动作 at 带

来的F1值之差作为奖励，定义为 rt：

rt = δ(Ct + 1 Ċ)- δ(Ct Ċ) （14）
其中，δ表示评估指标，Ċ表示真实社区 .
3. 3. 3　训练优化器

优化器采用策略梯度（Policy Gradient）方法训练可

学习参数 φ和 ϕ，以“删除”为例，当给定候选社区 Ca，

“删除”动作轨迹为 τ ={S0 a0 S1 a1 ST aT ST + 1 }，随

着动作沿着轨迹 τ执行，可学习参数φ更新如下：

φ¬ φ + l∑
t = 1

T

Ñφ log(at|St )× rt （15）
其中，l表示参数 φ的学习率 . 经过优化器的调整，得到

最终的预测社区 Ĉ.
3. 4　算法分析

3. 4. 1　时间复杂度分析

社区定位器以 GNN 为底层框架，GNN 对每个节点

的邻居特征进行聚合，其时间开销为∑
i= u

n

du，du是节点u的

度，n是节点数，因此一般GNN的时间复杂度为O(|E|). 社

区定位器在生成最大相关社区时的时间复杂度均为

O(1)，计算损失迭代更新编码的复杂度在最坏情况下是

O(|C|2 + |V|2 ). 社区优化器的时间复杂度取决于 RL的训

练策略，其中，遍历样本集 D的复杂度为 O(|D|)，单次前

馈传播和参数更新的复杂度为 O( f (|Cu| + |¶Cu|)+ t)，t 是

更 新 参 数 所 需 要 的 时 间 ，传 播 Ca 的 复 杂 度 为

O ( )g ( )||Ca  . 因此，CS-ROMF整体的时间复杂度可以记

为 O ( )||C 2+ ||V 2+ f ( )||Cu + || ¶Cu + g ( )||Ca + || E + t  .
3. 4. 2　空间复杂度分析

空间复杂度主要取决于输入图的规模、训练样本、

真实社区和候选社区数量，因此，总体空间复杂度可以

表示为O ( )||V + || E + ||C train +Ca + || D  .
4　实验结果

4. 1　实验环境

本实验所用计算机的配置如下：处理器为Intel（R） Xeon
（R） Silver 4210 CPU @ 2.20 GHz，内存（RAM）256 GB，操作

系统为Linux. 另外，所有实验均使用Python编程实现 .
4. 2　数据集

为了全面评估模型的有效性，本文在单一数据集

（具有部分标记社区的网络）和混合数据集（多个不同单

一数据集的组合）上进行实验 . 单一数据集从 SNAP中

选取 3个包含重叠社区的常见现实网络：Amazon、DBLP
和Livejournal. 混合数据集通过将两个不同的网络组合

获得，例如添加跨网络的连边，社区之间的内部连通性

并不会受到干扰 . 所有数据集的统计特性如表1所示 .

4. 3　基线模型

为了评估模型的效率和有效性，本文将 CS-ROMF
与 5种基线模型进行对比实验，其中 k-core和 k-truss是
经典的基于结构约束的社区搜索算法，ICS-GNN、QD-

GNN 和 CommunityAF 是基于 GNN 的社区搜索模型，具

体描述如下：

（1）k-core［5］：基于 k-core的社区搜索算法是一种利

用图的 k-core分解来进行社区搜索的方法 . k-core是图

G 中包含查询节点 Vq 的一个最大子图，其中每个节点

的度数至少为 k.
（2）k-truss［13］：与 k-core 不同，基于 k-truss 的社区搜

索算法要保证包含查询节点的最大子图满足其中的每

条边至少存在于 (k - 2)个三角形中 .
（3）ICS-GNN［11］：ICS-GNN是一种基于 GNN的交互

式社区搜索模型，利用用户标签信息指导 GNN 模型训

表1　数据集的统计特性

Amazon
DBLP

Livejournal
Amazon*DBLP

DBLP*Livejournal

#V

 6 926
37 020
69 860
43 946

106 880

#E

17 893
149 501
911 179
172 394

1 070 680

#C

1 000
1 000
1 000
2 000
2 000

CMax

30
16
30
30
30

CAvg

9.38
8.37

13.00
8.88

10.69
注：#V表示节点数量，#E表示边数量，#C表示社区数量，CMax表示最

大社区规模，CAvg表示平均社区规模 .
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练，根据节点之间的相似度寻找社区 .

（4）QD-GNN［16］：QD-GNN 是一种查询驱动的 GNN
模型，结合了局部查询依赖结构和全局图嵌入 .

（5）CommunityAF［30］：CommunityAF 是一种基于实

例的社区搜索方法，利用增量式 GNN 来处理具有社区

感知结构特征的节点表示，并选择自回归流模型实现

并行训练 .
4. 4　参数设置与评估指标

4. 4. 1　参数设置

对于 CS-ROMF，本文在社区定位器中使用两层

GCN并设置嵌入大小固定为 64，使用Adam对参数进行

优化，社区定位器的默认学习率为 0.000 1，默认批量大

小为 32，社区优化器的默认学习率为 0.001. 对于基线

模型，本文按照原文献给出的参数范围仔细设置，并在

每一个数据集上进行调优 . 根据文献［12］，对于 k-core，
本文默认取 k=3；对于 k-truss，本文默认取 k=4，因为 (k +

2)-truss包含 k-core.
4. 4. 2　评估指标

对于具有真实社区的网络，最常用的评估指标是

F1值和 Jaccard 值 . 此外，本文还选取了归一化互信息

（NMI）作为补充度量 . 所有评估指标计算的对象为预

测社区 Ĉ的节点集合 V̂与真实社区 Ċ的节点集合 V̇，则

F1值可以表示为

F1 =
2 × p × r
p + r

（16）

其中，p =
|V̂ V̇|

|V̂|
是精确率，r =

|V̂ V̇|

|V̇|
是召回率 .

Jaccard值可以表示为

J =
|V̂ V̇|

|V̂| + |V̇| - |V̂ V̇|
（17）

NMI可以表示为

NMI =
I(ĊĈ)

H (Ċ)×H (Ĉ)
（18）

其中，I(ĊĈ)是预测社区与真实社区之间的互信息，Ḣ

和 Ĥ分别是真实社区和预测社区的熵，定义如下：

I(ĊĈ)=∑
i = 1

|V̇| ∑
j = 1

|V̂|

P(ij)log
P(ij)

P(i)P( j)
（19）

H (Ċ)=-∑
i = 1

|V̇|

P(i)log P(i) （20）

H (Ĉ)=-∑
j = 1

|V̂|

P( j)log P( j) （21）
其中，P(ij)是真实社区和预测社区中节点的联合概

率，P(i)和 P( j)分别是真实社区和预测社区中节点的

边际概率 .
4. 5　性能比较以及分析

4. 5. 1　总体性能

本节通过对比 CS-ROMF 与 5个基线模型在 5个具

有真实社区的数据集上的 3 种评估指标来验证 CS-

ROMF 模型的有效性 . 表 2 展示了 CS-ROMF 与基线模

型比较的性能总结，通过观察可以得出：

（1）CS-ROMF 模型的有效性 . 对于所有数据集上

的所有评估指标，CS-ROMF优于所有的基线模型，获得

最佳结果 . 特别地，与最佳基线模型相比，CS-ROMF在

F1 值、Jaccard 值和 NMI 上分别最高提升了 14.99%、

20.67%和21.37%，证明了其出色的性能 .
表2　CS-ROMF与基线模型比较的性能总结（最佳结果通过加粗表示，次优结果通过下划线表示）

F1

Jaccard

NMI

Dataset
Amazon
DBLP

Livejournal
Amazon*DBLP

DBLP*Livejournal
Amazon
DBLP

Livejournal
Amazon*DBLP

DBLP*Livejournal
Amazon
DBLP

Livejournal
Amazon*DBLP

DBLP*Livejournal

k-core
0.325 1
0.200 7
0.197 4
0.289 1
0.114 5
0.237 9
0.115 1
0.082 2
0.142 9
0.027 4
0.190 0
0.073 3
0.020 6
0.122 0
0.000 4

k-truss
0.362 8
0.254 9
0.212 8
0.317 4
0.109 3
0.240 5
0.130 6
0.127 4
0.201 5
0.013 9
0.203 1
0.069 0
0.025 8
0.168 5
0.001 9

ICS-GNN
0.510 4
0.451 7
0.429 6
0.480 5
0.335 4
0.458 2
0.361 4
0.310 9
0.366 1
0.241 6
0.417 2
0.292 5
0.247 1
0.353 7
0.205 7

QD-GNN
0.623 9
0.536 0
0.503 1
0.593 2
0.390 1
0.524 9
0.455 7
0.409 5
0.472 8
0.285 7
0.475 3
0.384 4
0.333 5
0.431 9
0.236 5

CommunityAF
0.772 1
0.593 7
0.574 0
0.611 9
0.373 6
0.620 8
0.430 3
0.417 9
0.538 6
0.309 2
0.569 9
0.375 1
0.365 0
0.487 5
0.280 6

CS-ROMF
0.894 9

0.639 2

0.637 9

0.750 2

0.540 0

0.827 5

0.514 7

0.531 6

0.615 4

0.470 1

0.783 6

0.437 9

0.432 7

0.566 1

0.445 1
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（2）CS-ROMF 模型可以减轻“搭便车”效应 . 由于

混合数据集中节点类型多样，基线模型在搜索包含查

询节点的特定类型的社区时具有不适应性，搜索时易

出现“搭便车”效应，从而导致性能降低 . 相较之下，本

文提出的 CS-ROMF 在混合数据集上的改进显著 . CS-

ROMF先通过社区定位器精准定位到目标候选社区，又

通过社区优化器调整社区结构，实验结果表明其在精

确搜索高质量社区方面具有优越性 .
（3）CS-ROMF 模型具有可扩展性和鲁棒性 . 随着

数据集规模的增大，社区结构复杂性提高，基线模型的

性能严重降低 . 传统的基于结构约束的模型 k-core和 k-

truss的性能最低降到 0.04%和 0.19%，这暴露了基于结

构约束的模型在处理大规模复杂数据集时可扩展性和

鲁棒性较差；虽然 ICS-GNN、QD-GNN 和 CommunityAF
在一定程度上解决了规模扩大和复杂性提高带来的挑

战，但是其性能也出现大幅度降低 . 本文提出的 CS-

ROMF首先从局部角度针对查询节点进行定位，受数据

集规模扩大的影响较小，又利用全局结构模式进行优

化，减轻了数据集中复杂结构带来的扰动，展现出优秀

的性能，表明了其具有良好的可扩展性和鲁棒性 .
4. 5. 2　CS-ROMF模型的时间开销

本文通过直接比较给出多组查询节点时CS-ROMF
与所有基线模型的总运行时间来评估CS-ROMF模型的

时间开销 . 图 4 展示了所有模型在各个数据集上的性

能（F1值）和运行时间（s）. 由图可知，几乎在所有数据

集上，CS-ROMF 比 ICS-GNN、QD-GNN 和 CommunityAF
耗时都更少 . 通常，大多数基于 GNN 的社区搜索模型

在每次查询之前都要重新训练模型，造成了巨大的时

间开销 . 而 CS-ROMF 对于多次查询仅需训练一次，并

通过社区定位器快速定位潜在社区，从而减小时间开

销，提高效率 . 值得注意的是，即使在规模最大的数据

集上，CS-ROMF 的运行时间也不超过 10 s；同时，CS-

ROMF的性能（F1值）优于其他速度更快的模型，这表明

CS-ROMF的高效性 .

4. 5. 3　参数敏感性

本节对CS-ROMF的参数敏感性进行讨论 . 在数据

集 DBLP*Livejournal 上进行实验，通过改变训练轮次、

嵌入维度、学习率和丢失率来观察评估指标的变化情

况，实验结果如图 5所示 . 由图 5（a）和图 5（d）可知，随

着训练轮次和丢失率的增加，评估指标呈现出缓慢上

升，随后收敛；由图 5（b）可知，当嵌入维度由 16增加至

32时，评估指标略微下降，随着嵌入维度的继续增加，

评估指标上升至原来水平并收敛；由图 5（c）可知，学习

率的改变对模型的影响微乎其微 . 通过实验结果，验证

了 CS-ROMF 对于参数的改变并不敏感，因此，CS-

ROMF具有很好的鲁棒性 .
4. 5. 4　减轻“搭便车”效应的案例研究

本文在混合数据集Amazon*DBLP上进行了案例研

究，以验证CS-ROMF可以有效减轻“搭便车”效应 . 为了

直观地展现“搭便车”效应，分别选择位于 Amazon 与

DBLP连接边缘的属于Amazon的节点QA ={a1 a2 a3 }和

属于DBLP的节点QD ={d1 d2 }作为两组查询节点，搜索

得到的两组查询节点的目标社区为C1和C2，图6是 ICS-

GNN与CS-ROMF实验结果的可视化 . 由图6可知，无论

给出哪组查询节点，ICS-GNN的目标社区中均包含另一

个数据集中的节点，说明 ICS-GNN并没有考虑两种数据

图4　CS-ROMF与基线模型的效率比较
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集分别对应不同类型的节点，反而在训练时一致对待，

导致目标社区中存在与查询节点并不相关的“搭便车

者”. 而CS-ROMF的目标社区内的节点均属于同一个数

据集，所得的社区包含所有查询节点并具有结构紧密

性，表明CS-ROMF有效减轻了“搭便车”效应 .
4. 5. 5　CS-ROMF模型的消融实验

为了评估CS-ROMF的社区定位器和社区优化器的

有效性，本节进行了消融实验，实验结果如表 3所示，由

于 F1值和 Jaccard值与 NMI具有相似的趋势，表中省略

了它们的结果 .
通过观察，相比随机选择 k阶自我中心网络，社区

定位器已经取得了显著的改进，并且对比表 2 中的结

果，定位器也优于大多数基线模型，这表明社区定位

器已经获得优异的性能，证明了定位目标社区的有效

性 . 此外，对比 CL 和 CS-ROMF 发现，为模型引入社区

优化器可以获得更好的性能 . 社区优化器对候选社区

进行微调，CS-ROMF 将这一微调的过程构建为基于

RL 的图组合优化任务，从而进一步提升了模型的

性能 .

4. 6　CS-ROMF模型的适用场景

本文提出的CS-ROMF是一种聚焦于特定查询节点

的图分析方法，即使在大规模网络中，也可以实现快速

精准的社区搜索，这对于现实世界场景具有重要的应

用价值 . 以下将讨论CS-ROMF模型的两个适用场景 .

4. 6. 1　社交网络分析

信息化和社交媒体高速发展使社交网络变得易于

访问，人们使用这些平台进行互动和共享信息 . 一般来

说，具有某种共同点的个体更有可能进行互动，社交网

络中用户之间的频繁互动形成了模块化结构，即社区 .
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图5　参数对CS-ROMF的影响

图6　CS-ROMF减轻“搭便车”效应的案例研究

表3　消融实验

k-ego subgraph
CL

CS-ROMF

Amazon
0.426 5
0.701 0
0.786 3

DBLP
0.318 9
0.437 9
0.462 9

Livejournal
0.292 1
0.403 5
0.432 7

Amazon*DBLP
0.378 4
0.566 1
0.580 9

DBLP*Livejournal
0.246 7
0.421 9
0.445 1

注：k-ego subgraph是以 k阶自我网络的形式随机选择一些子图生成的，CL表示由社区定位器检测到的候选社区，CS-ROMF是通过优化定位器检

测到的候选社区获得的 .
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社区结构揭示了社交网络中用户之间的潜在联系和互

动模式［31］. 例如，在社交网络中，借助CS-ROMF模型针

对特定人员进行个性化的相关朋友推荐或兴趣偏好推

荐 . 此外，CS-ROMF对于理解社交网络中的信息传播、

用户行为分析、影响力最大化等也具有重要意义 .
4. 6. 2　欺诈检测

随着人工智能技术的日益普及，金融、保险、医疗

等各种平台越来越容易受到欺诈攻击，欺诈者往往利

用各种通信手段实施团伙作案［32］. 要想在这些复杂网

络中寻找与特定嫌疑节点相关的可疑群体，就迫切需

要对其中的社区结构进行针对性搜索 . 当给出特定嫌

疑节点时，可以借助 CS-ROMF模型实现快速定位和精

准划分，在一定程度上节省了时间和人力 . 此外，CS-

ROMF还可以用来定位潜在的威胁和恶意活动，从而达

到风险管理的目的，也可以对网络中的异常用户群体

进行实时监控和检测 .
5　结论

本文的主要贡献是针对现有基于GNN的社区搜索

方法训练耗时和“搭便车”效应两个问题，提出了一种

基于图组合优化的高效社区搜索模型 CS-ROMF. 本文

的创新点在于设计的CS-ROMF模型包括两个重要组成

部分：社区定位器和社区优化器 . 社区定位器通过训练

GNN 模型拟合训练数据，并利用匹配策略快速定位查

询节点的潜在社区，减少时间开销 . 社区优化器在定位

器的基础上进一步调整候选社区的结构得到最终目标

社区，缓解“搭便车”效应 . 基于真实数据集的实验结果

表明，在模型有效性方面，CS-ROMF 有效地减轻了“搭

便车”效应，并且优于现有的社区搜索方法 . 在模型效

率方面，CS-ROMF模型的运行时间普遍低于基于 GNN
的基线模型 . 在未来的工作中，可以进一步研究更加新

颖的图组会优化策略，以提高社区搜索的效率，探索图

大模型与社区搜索之间的关系 .
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