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摘　要: 社区检测 (community detection)任务一直是数据挖掘领域的一个研究热点, 近年来, 深度学习和图链接数

据呈现出多样化和复杂化的发展趋势, 层次 (Hierarchical) 社区检测逐渐成为研究的焦点. 层次社区检测任务的目

标是, 在将同质图中相似的节点聚集到社区中的同时, 学习社区之间的层次结构关系, 以更好的理解图数据结构. 社
区间层次关系的引入给社区检测算法带来了更复杂的建模挑战. 针对该任务, 已经有一些有效的启发式的方法被提

出, 但是受限于社区分布形态的简单假设和离散的优化学习方式, 它们无法描述更复杂的图链路数据, 也无法和其

它有效的连续优化算法组合获得更好的结果. 为了解决这个问题, 本文首次尝试建模复杂的重叠式 (overlapping)
层次社区结构, 提出简洁的节点嵌入和社区检测双任务优化模型, 通过梯度更新的方式来灵活地探索节点和重叠式

层次社区的隶属关系. 在学习过程中, 我们可以分别获得节点和社区的嵌入表示, 以应用于丰富的下游任务.
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Abstract: Community detection task is a hotspot in data mining. In recent years, deep learning and graph data have been
increasingly diverse and complex, and the task of hierarchical community detection has gradually become a focus of
research. The goal of this task is to learn the hierarchical relationship between communities while gathering similar nodes
in homogeneous graphs to better understand the graph data structure. The introduction of this relationship poses a higher
modeling challenge to community detection algorithms. For this task, some effective heuristic methods have been
proposed. However, limited by the simple assumptions of community distribution and discrete optimization learning
methods, these methods cannot describe more complex graph data, nor can they be combined with other effective
continuous optimization algorithms. To solve this issue, we first attempt to model a complex overlapping hierarchical
community structure and propose a simple dual-task optimization model of node embedding and community detection.
The relationship of nodes and overlapping hierarchical communities can be flexibly explored through gradient updates. In
the learning process, we can also obtain the embedding representations of nodes and communities to apply to rich
downstream tasks.
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长期以来, 社区检测一直是数据挖掘领域的一个

研究热点. 该任务旨在基于仅由节点和边构成的图数

据, 将相似的节点聚集到社区当中, 完成节点-社区隶

属关系的分配, 期望社区内点的连接相比社区外更密

集. 例如在论文引用关系网络中, 相似方向的论文会被

分到同一小组[1,2]; 在网页超链接网络中, 相似内容的网

页将被聚集[3]. 该任务在刻画图数据的社区分布形态的

同时, 也影响了很多其他图学习任务的发展, 例如图表

示学习和图链路预测任务等.
目前的社区检测算法主要分为两类: 非重叠式和

重叠式的社区检测[4,5]. 非重叠式社区检测的目标是识

别不相交的社区, 但社区不相交的假设在很多数据集

上是难以成立的. 例如在社交网络中, 一个人可能因为

身份或兴趣的多样而同时归属于多个社区. 因此社区

间存在相交关系, 这种重叠式的社区分布在假设上更

合理[6]. 重叠的假设意味着社区检测算法需要对每个节

点学习更多的信息, 因而带来了更高的复杂性挑战. 近
几年很多研究工作[2,4,5,7] 都着眼于重叠式的社区检测,
证实了重叠式的社区建模能带来更精准的结果.

随着图数据的多样化和复杂化, 不论是非重叠还

是重叠的社区分布, 这类传统的平坦式社区分布形态

已经不能很好的描述复杂图数据的社区分布, 复杂网

络中的社区结构通常是分层的[8]. 针对这个问题, 之前

研究提出, 在社区检测的基础上, 用一棵树来表达社区

之间的层级关系[9,10]. 在优化的过程中, 需要把网络中

的节点划分到树上的不同社区中. 例如 Bhowmick 和

Meneni 等[9] 提出基于 Louvain[11] 算法递归的划分网

络, 从而将较大的社区拆解为小的社区, 求解节点属于

树上每一层的哪个社区[9].
但是现有层次化社区检测方法都只能建模非重叠

的社区分布, 这使得这些方法很难更加精准的描述网

络结构. 举例来说, 在论文作者合著关系图数据中, 同
时在多个领域有研究工作的作者, 在平坦社区结构中,
会同时归属于多个社区; 在层次社区结构中, 其归类应

比单一领域内紧密合作的作者社区具有更高的层次等

级. 如图 1 所示, 一些同时涉猎计算机视觉 (CV) 多个

领域的作者与具体领域的作者相比应具有更高等级;
同时和计算机视觉, 自然语言处理 (NLP) 多个任务领

域合作的作者, 应比单任务领域的作者们具有更高等

级, 因此用重叠式层次结构描述该数据的社区形态是

必要的. 重叠式层次化社区检测任务的主要难点在于,
由于层次结构建模问题本身被证明是一个 NP问题[12],
所以之前方法通常都用启发式算法来求解, 在此基础

上就很难再加入重叠信息的建模.
 

(a) 重叠式平坦社区结构
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(b) 非重叠式层次社区结构 

图 1    基于论文合著 (coauthor)部分数据的 3种社区结构
 

在这篇文章中, 我们提出利用图表示学习来解决

这个问题. 具体而言, 我们利用了节点嵌入表示学习 [13,14],
把每个节点映射到一个实数向量上, 利用这些向量来

描述图的拓扑结构, 然后与层次化重叠社区检测做联

合建模, 从而同时求得两个任务上的解.
为了实现上述框架, 在本文中, 对于如何联合优化

节点嵌入和重叠式层次社区检测任务, 我们提出了轻

量的解决方案: 首先, 我们将社区的层次结构定义为一

颗树的形态, 称之为社区树, 该树上层的社区具有更高

的层次等级. 其次, 给定一颗社区树, 自定义基于节点

嵌入和层次结构的距离算法, 通过最小化有链接的成

对节点间的距离, 完成节点嵌入和社区嵌入表示的更

新, 以及节点-社区隶属关系的分配. 我们的方法可以

灵活的适应任意的层次结构, 不受深度和宽度的限制.
与之前非重叠层次化社区检测算法相比, 我们的优势

在于:
(1) 我们是第一个可以对节点嵌入和层次化社区

检测任务做联合建模的方法. 之前工作表明, 节点嵌入
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与社区检测任务是高度相关的, 联合建模会带来互惠

的优势: ① 节点嵌入将离散的数据映射到连续的高维

空间中, 可以捕获局部信息, 为社区检测任务提供支持[1,2,7];
② 社区检测的节点-社区隶属关系可以为节点嵌入提

供全局信息[1,7]. 实验证明了我们框架的有效性.

(2) 我们是第一个在层次化社区检测中应用梯度

下降的算法. 之前的层次化检测方法通常使用启发式

学习来把每个节点映射到一个社区上. 但是, 启发式方

法往往是分离的优化过程, 无法和其它有效的连续优

化算法组合获得更好的结果. 另一方面, 基于梯度的连

续优化方法不仅可以灵活的与任意相关任务组合优化,

还可以有效地在专用硬件 (例如 GPU)上运行.
后文组织如下: 第 1 节介绍层次社区检测任务定

义; 第 2节介绍自适应的重叠式层次社区检测方法; 第
3节介绍实验设置以及实验结果; 第 4节进行总结. 

1   层次社区检测任务

N G = (V,E)

V |V |=N E

vi,v j ∈ V ei j ∈ E ei j= {0,1} ei j=0

对于包含 个节点的无向同质图 , 其中

表示节点, 满足 ;  表示边. 对于任意一对节点

都存在一条边 且 ,  表示边

不存在, 否则存在.

t Tt

c = 1,2, · · · , t
对于包含 个社区的社区树 , 树上的每个叶节点

和非叶节点都表示社区 . 非重叠式社区树

和重叠式社区树的区别在于: 前者的每个非叶节点社

区仅是底层社区的合并; 后者的非叶节点社区是包含

若干节点的独立社区, 其内部节点无法被下分到任意

低层社区中.

Tt G E

vi ci

层次社区检测任务的目标是: 基于给定的任意形

态的社区树 和图 的链路关系信息 , 为每个图节点

找到最合适的归属社区 , 使得每个社区内节点间边

的密度远高于社区间边的密度.

F : vi→ ϕi ∈ Rd

vi d

ei j= 1 vi v j

ϕi ϕ j

之前启发式的工作[9,10] 采用贪心策略或遗传算法做

出决策, 但实际上是分离的两步策略, 简单来说: (1)首先

进行图节点嵌入表示学习, 通过映射函数

将图节点 从原始离散空间映射到 维连续空间. 对于

任意有真实连接关系的 的节点 和 , 其嵌入向量

和 在空间上的距离应该尽可能的近 ,  反之亦然 .

(2) 随后, 利用节点嵌入表示启发式地探索层次社区结

构. 这种分离的策略不能使得节点嵌入和社区检测两

个任务互利互惠[1,2,7], 此外, 非重叠社区分布假设的不

合理性限制了这些工作仅能建模简单的浅层非重叠式

社区树.

vi

Tt

为了更合理的描述复杂图数据的社区分布, 我们

提出建模重叠式层次社区结构, 部分图节点 只隶属于

社区树 中的非叶节点社区, 表示重叠部分. 为了消解

层次结构和重叠结构带来的建模难题, 我们引入图表

示学习任务来构建双任务优化模型, 任务目标是:
(1)学习节点-社区一一对应的隶属关系.

d(2)学习节点和社区的 维嵌入表示.
基于这样的定义, 不仅可以获得图数据的层次社

区分布, 为不同粒度的分析任务提供支持; 也可以获得

其节点的嵌入表示, 应用于丰富的下游任务. 

2   基于梯度的重叠式层次社区检测算法

Tt对于固定的重叠式社区树 , 我们需要在嵌入表

示信息的指引下, 将图节点放置到社区树的不同社区

中, 形成节点-社区的隶属关系; 同时需要根据分配的

隶属关系, 更新节点和社区的嵌入表示. 

2.1   节点-社区隶属关系的分配

vi c = 1,2, · · · , t
P(C|vi) = ρic ρic ∈ [0,1]

∑t

c=1
ρic = 1

我们定义图节点 归属于社区 的概率服

从多项式分布:   , 其中 且 .

vi ∈ V d ϕi ∈ Rd

c = {1,2, · · · , t} d φc ∈ Rd

d

vi c

为了使得节点和社区的嵌入表示能够指导节点-
社区隶属关系的分配, 我们将节点和社区嵌入到相同

的表示空间当中, 基于空间距离决策隶属关系. 因此,
进一步定义图节点 的 维嵌入表示为 , 社
区 的 维嵌入表示为 . 通过将节点

和社区从原始不同的离散空间嵌入映射到相同的 维

连续空间, 可以定义节点 归属于社区 的概率为空间

内两向量的乘积:

ρic = so f tmax
(
ϕi

Tφc
)

 

2.2   节点和社区嵌入表示的学习

ei j= 1 vi v j Tt

为了和原始数据尽可能保持一致, 我们期望在图

数据中有真实连接 的节点 和 , 在社区树 上的

距离尽可能相近. 由于层次社区检测任务和节点嵌入

表示任务分别描述了图数据的整体分配和局部信息,
因此在双任务联合优化时, 我们同时考虑成对节点隶

属社区的距离和它们嵌入表示的距离, 提出了成对节

点的距离计算方法.
vi v j

ρic ρ jc

当给定一对节点 和 时, 根据节点和社区的嵌入

表示, 可以获得节点-社区隶属关系的概率 和 , 分
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ci c j Tt

Λ(ci,c j)

别选取概率最大的社区 和 作为社区树 上的隶属

社区. 社区间的距离 被定义为:

Λ(ci,c j) = distance(ci,co)+distance(c j,co)

co ci c j distance(·, ·)

vi v j

其中,  为社区 和 在树上的最小公共祖先, 
表示树上两节点的最短路径长度. 因此我们定义节点

和 在社区树上的距离:

di j = Eci∼P(C|vi),c j∼P(C|v j)
[
Λ(ci,c j)

]
= ρi

TΛρ j

Λ ∈ Rt×t ρi ∈ Rt

vi ρic

vi v j

di j

其中,  是社区树上所有社区的距离矩阵, 
是节点 隶属社区概率 的向量表示. 我们的目标是

期望有真实连接的成对节点 和 在社区树上的距离

尽可能小, 反之亦然, 因此损失函数为:

ℓ(φ,ϕ) = −ΣviΣv j,vk max(0,β+dik −di j)

ei j=1,eik= 0 β

{ϕi}Ni=1,

{φc}tc=1

{ρic}tc=1

其中,  ;  是一个大于 0的常数, 用于控制正

负样本的差距. 基于这样的正负样本距离损失函数, 可
以在学习过程中不断更新节点和社区的嵌入表示

, 从而更新节点基于社区树的概率分布, 最终获

得节点-社区的最优隶属关系 . 

2.3   完整的基于梯度的优化框架

基于给定的一颗重叠式社区树, 可以通过节点和

社区的嵌入表示计算节点-社区隶属关系, 进而计算成

对节点间的距离. 通过最小化距离损失来调整节点和

社区的嵌入表示, 更新隶属关系. 如图 2 所示, 反复这

一学习过程直至收敛, 就可得到最终解.
整体的算法描述如算法 1.

算法 1. 基于梯度的重叠式层次社区检测算法

G=(V,E) Tt

Λt d φ, ϕ

1) 初始化: 给定真实图数据 , 定义重叠式社区树 和距离矩

阵 . 随机生成图节点和社区的 维嵌入表示 .
φ, ϕ

{ρic}t+1
c=1

2) 基于节点和社区的嵌入表示 计算节点-社区隶属概率, 确认隶

属关系 .
{ρic}t+1

c=1 di j3) 基于隶属关系 计算节点间距离 .
ℓ(φ,ϕ) Λt

φ,ϕ {ρic}t+1
c=1

4) 基于损失函数 , 和距离矩阵 更新节点和社区的嵌入表示

以及隶属关系 .
5) 循环过程 2)–4)直至收敛.

上述算法展示了如何基于自定义的距离计算方式,
自适应任意的重叠式层次结构, 进行节点嵌入表示学

习和节点-社区隶属关系分配. 两个基于图数据的基础

任务共享知识, 互相指引, 实现了端到端的联合优化模

型, 两个任务的表现共同得到了提升.
值得注意的是, 我们将所有的距离计算融合为矩

阵计算, 极大的提升了算法效率. 

3   实验分析 

3.1   实验设置

我们分别使用 Aminer 数据集[15] 和 Wiki-vote 数
据集进行了实验. Aminer数据集是从 dblp学术论文网

站收集的 4258 615组引文 (cocitation)关系, 以及相应

的论文信息和作者信息. 我们去除了没有任何引用关

系的论文数据后, 共获得包含 12 840个节点和 190 658
条边. Wiki-vote数据集是维基百科数据集, 包含 3135个
节点和 95 028条边.

我们使用 6种社区检测算法作为基线模型:
ComE [2] 和 MNMF[7]: 重叠式的平坦社区检测算

法. 两者都与节点嵌入任务联合建模, 前者基于重叠的

高斯分布假设, 后者基于非负矩阵分解.

HCDE[10] 和 LouvainNE[9]: 非重叠式的层次社区检

测算法. HCDE预先用图学习算法, 例如 LINE[14], 获得

节点的嵌入表示, 再自顶向下地用启发式的策略构建

节点-社区隶属关系. LouvainNE 自顶向下递归地利用

Louvain[11] 算法进行层次化社区构建, 随后再根据社区

树单独学习节点的嵌入表示.
为了观察先验知识扰动对我们模型的影响, 我们

分别设计了 Ours-Wide, Ours-Deep和 Ours-Comb. 3种
基于广度树, 深度树和组合树的重叠式层次社区检测

算法, 仅社区层次结构的表达形式不一致.
我们用以下两组指标来评估模型在社区检测任务

和节点嵌入下游任务的表现:

Modularity: 评估得到的节点-社区隶属关系是否

符合社区检测任务模块化的要求. 它的值越高, 就意味

着越多有密集关联的节点被分配到同一社区当中, 社

区检测的结果越好.

AUC: 为评估节点嵌入表示在下游链路预测任务

上的表现力, 我们通过嵌入表示计算成对节点的相似

度, 并映射到 [0,1] 区间内, 结合多种阈值设定和成对

节点的真实标签计算 AUC的值, 该值越高意味着预测

结果越准确.
此外, 我们对层次社区结构进行可视化展示, 以证

明我们模型的层次结构建模能力. 

3.2   实验结果

我们按照 7:1:2 的比例划分了训练、验证和测试

数据集, 并以正样本两倍的数量随机采样负样本, 采用

10-fold 交叉验证的方式来确定最优参数. 我们定义社
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区数量在 15–20之间, 训练过程中使用学习率为 0.003
的 Adma 优化器[16]. 表 1 展示了 4 组模型在社区检测

任务和链路预测任务上的结果.
我们首先根据 4组模型的社区检测结果来考量这

些社区的模块化程度: (1) 重叠式平坦模型 ComE 和

MNMF 的模块化程度整体上是高于非重叠模型 SCD
和 vGraph 的, 这表明了重叠社区建模的优势;(2) 非重

叠层次模型 HCDE 和 LouvainNE 的效果持平或略差

于 SCD和 vGraph, 这是因为没有利用图表示学习进行

双任务联合优化, 因此效果略差; (3) 我们的 3 种重叠

式层次社区检测算法在两组数据集上的结果均优于基

线模型, 这也进一步说明了层次社区结构和重叠社区

分布的合理性.
其次, 我们需要验证节点嵌入表示在下游链路预

测任务上竞争力: (1) 重叠式平坦模型 MNMF 的 AUC

值高于非重叠模型 vGraph, 这表明了重叠式社区分布

假设的优势. ComE的值没有竞争力是因为模型侧重于

社区建模, SCD 没有节点嵌入表示学习建模的部分;
(2) 非重叠层次模型 HCDE 和 LouvainNE 的效果与

vGraph 持平或更差, 其原因是启发式算法节点嵌入表

示和社区检测分离的优化方式竞争力不足; (3)我们的

模型与所有基线模型相比同样具有强劲的竞争力, 这
证明了重叠式层次社区分布假设的合理性, 以及节点

嵌入和社区检测双任务可以达到双赢的效果.
此外, 我们发现在基于不同形态的层次结构时, 不

论是纯粹的深度树 (deep)还是广度树 (wide)其社区模

块化程度和下游任务效果都没有深广度组合树 (Comb.)
好, 这意味着一份数据集内不同的社区可被细分的粒

度是不一致的, 有些倾向于细分为多类, 有些倾向于细

分为更多的层次, 这是一种合理的现象.
 

表 1     不同模型的实验结果
 

模型 SCD vGraph ComE MNMF HCDE LouvainNE Ours-Deep Ours-Wide Ours-Comb.

Models
overlapped × × √ √ × × √ √ √
hierarchical × × × × √ √ √ √ √

Modularity
Aminer 0.3097 0.7010 0.7139 0.7098 0.6895 0.6469 0.7088 0.7158 0.7184
Wiki-vote 0.2419 0.2775 0.3089 0.2970 0.2597 0.3074 0.3114 0.3101 0.3129

AUC
Aminer N/A 0.8239 0.5050 0.9500 0.5825 0.8364 0.9495 0.9493 0.9501
Wiki-vote N/A 0.6854 0.5304 0.8434 0.6913 0.7339 0.8731 0.8727 0.8743
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图 2    基于梯度的重叠式层次社区检测算法
 
 

3.3   社区分布可视化展示

我们利用 t-SNE技术[17] 将节点的嵌入表示从高维

空间映射到二维空间. 以假设存在 15个社区的 Aminer
数据集为例, 为属于同社区的节点赋予相同的颜色进

行可视化展示. 图 3 展示了基线算法和我们的社区树.
这 3 个模型的社区模块化程度都较高, 相同颜色的点

都比较聚集. 但我们的模型学习出了基于任意层次结

构模型的节点-社区隶属关系分布. 
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4   结论与展望

本文提出了一种基于梯度的重叠式层次社区检测

算法, 在层次结构未知的情况下, 通过梯度更新的方式

联合优化节点嵌入表示和社区检测任务, 灵活地探索

节点和重叠式层次社区的隶属关系. 我们提供了多样

化的实验结果以及社区树的可视化形态, 均证明了该

算法的有效性. 接下来, 我们将考虑如何利用基于梯度

的优化方式和强化学习等技术, 帮助模型自动探索层

次结构, 不必受到获取先验知识的成本约束.
 

(c) Ours(b) vGraph(a) GEMSEC 
图 3    社区分布可视化展示
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