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上海交通大学硕士学位论文 摘 要

摘 要

近年来，图数据上的社区搜索（Community Search, CS）任务，受社交网络分析、欺
诈检测与生物信息学等下游应用需求的驱动，取得了显著进展。其中，查询依赖型社

区搜索作为识别与特定查询节点相关的结构紧密社区的重要工具，受到了广泛关注。

相比传统的静态社区检测方法，基于学习的交互式社区搜索（Interactive Community
Search, ICS）将搜索过程建模为包含人机交互的多轮优化流程，从而在鲁棒性方面展
现出更强的实用价值。然而，现有的学习型交互式社区搜索方法在应对大规模图上

的复杂查询任务时仍面临两方面挑战：其一，用于缩小搜索空间的现有策略或过度

依赖查询语义，或依赖固定的拓扑结构，导致在复杂的大规模图上进行在线社区查

询时鲁棒性不足；其二，交互式社区搜索普遍缺乏高效的交互策略，即算法未能有效

向用户推荐最具信息量（如高不确定性）的节点以供标注，从而阻碍了搜索质量的快

速迭代优化。为解决上述问题，本文提出 COMET ，一种面向大规模图的交互式社区
搜索框架。COMET 包含三个关键模块：第一，基于 Personalized PageRank（PPR）提
出社区感知的子图挖掘方法，为每个查询自适应生成候选子图以兼顾语义与结构相

关性；第二，将交互式社区搜索形式化为一系列二分类任务，在每一轮中使用图神经

网络（GNN）在候选子图内传播标签信息；第三，设计基于主动学习的节点选择机
制，综合利用 GNN输出的预测熵与 PPR得分，动态确定最具信息价值的节点以增强
交互效率。大量实验证明，COMET 在八个真实大规模数据集上的性能显著优于当前
最先进的基于学习的社区搜索与交互式社区搜索方法，体现了其在准确性、效率及交

互效果方面的综合优势。

关键词：交互式社区搜索，图局部划分，主动学习，图神经网络
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Abstract 上海交通大学硕士学位论文

Abstract

In recent years, community search (CS) on graph-structured data has achieved signif-
icant progress, driven by the demands of downstream applications such as social network
analysis, fraud detection, and bioinformatics. Among these, query-dependent community
search, as a vital tool for identifying structurally cohesive communities related to specific
query nodes, has garnered widespread attention. Compared to traditional static community
detection methods, learning-based interactive community search (ICS) models the search
process as a multi-round optimization flow involving human-in-the-loop interaction, thereby
demonstrating enhanced practical value in terms of robustness. However, existing learning-
based ICS methods still face two primary challenges when addressing complex query tasks
on large-scale graphs: First, current strategies for narrowing the search space either heavily
rely on query semantics or depend on fixed topological structures, leading to insufficient ro-
bustness during online community querying on complex, large-scale graphs. Second, ICS
methods generally lack efficient interaction strategies; that is, the algorithms fail to effec-
tively recommend the most informative nodes (e.g., those with high uncertainty) to the user
for labeling, thereby hindering the rapid iterative optimization of search quality. To address
the aforementioned issues, this paper proposes COMET , an interactive community search
framework designed for large-scale graphs. COMET comprises three key modules: First, a
community-aware subgraph mining method based on Personalized PageRank (PPR) is pro-
posed to adaptively generate a candidate subgraph for each query, balancing both semantic
and structural relevance. Second, ICS is formulated as a series of binary classification tasks,
employing a Graph Neural Network (GNN) in each round to propagate label information
within the candidate subgraph. Third, an active-learning-based node selection mechanism
is designed, which synthesizes the prediction entropy from the GNN output and the PPR
scores to dynamically identify the most informative nodes, thereby enhancing interaction ef-
ficiency. Extensive experiments demonstrate that COMET’s performance on eight real-world
large-scale datasets significantly surpasses that of current state-of-the-art learning-based CS
and ICS methods, highlighting its comprehensive advantages in accuracy, efficiency, and
interaction effectiveness.
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符号对照表

图拓扑结构

𝑉, 𝐸 节点集合与边集合

𝐺 (𝑉, 𝐸) 图结构，除非另行说明，默认为无向图
𝑛, 𝑚 图 𝐺 的节点数与边数

𝐴 图 𝐺 的邻接矩阵

𝑋 图 𝐺 的特征矩阵

𝐷 图 𝐺 的度矩阵

𝑣𝑖 图中第 𝑖个节点

N(𝑣𝑖) 节点 𝑣𝑖 的一阶邻居集合

| · | 取集合或图中元素（如节点）数量的操作

评估指标

𝑂 (·) 计算复杂度，除非另行说明，默认为时间复杂度
𝐻 (·) 熵函数

𝐼 (· ; ·) 互信息函数
𝜌local 局部密度

𝑑𝑠𝑢𝑏𝑐 , 𝑑𝐺𝑐 社区 𝑐的平均度（基于 subgraph与 graph）
𝜇𝑐 社区混合水平

𝐶local 聚类系数

PPR计算
pr(𝛼, 𝑠) 原始 PPR向量

apr(𝑛) (𝛼, 𝑠) 第 𝑛次迭代近似的 PPR向量
𝛼 传送（跳转）概率

𝜖 近似/幂迭代的误差阈值（收敛判据）
𝑠 个性化向量（通常由指示函数 𝜒𝑄+ 定义）

𝑊 归一化转移矩阵，𝑊 = 𝐴⊤𝐷−1

社区建模
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𝑄 查询节点集合 𝑄 ⊂ 𝑉
𝑄+, 𝑄− 查询集合中的正样本与负样本节点，𝑄 = 𝑄+ ∪𝑄−

𝐵 预算节点集合 𝐵 ⊂ 𝑉
𝐶𝑄 查询集合 𝑄的真实社区

𝐶𝑆𝑡𝑄 在第 𝑡 轮节点选择前的候选子图

𝐶̂ 𝑡𝑄 在第 𝑡 轮节点选择后的生成社区

𝐶̂𝑄 查询集合 𝑄的最终输出社区

𝑀 𝑡 第 𝑡 轮的图神经网络（GNN）模型
𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄) 节点 𝑣𝑖 相对于 𝑄的标签

𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡) 节点 𝑣𝑖 相对于模型 𝑀 𝑡 的社区得分

𝜏 分类（社区判定）的决策边界（阈值）

𝜙(𝑣𝑖 | 𝐶𝑆𝑡𝑄) 主动学习的采样函数（𝜙(𝐶𝑞)不加说明指代导通度）
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第 1章 绪论

1.1 研究背景与研究问题

图结构 (Graph)是一类能够刻画实体及其相互关系的基础数据载体，广泛存在于
社交网络[1-2]、金融交易网络[3]、生物分子互作网络[4]等复杂系统中。围绕图的结构组

织与演化规律的研究，为刻画网络整体与局部的功能特征提供了重要工具。其中，社

区（Community）通常指代在拓扑上更加紧密连接的节点子集（即密集子图），对这些
社区结构的深入分析和挖掘，能够为图的动态演化和局部语义提供关键见解，进而在

诸多下游应用中创造巨大价值，例如用户购买行为分析[5]、金融欺诈等异常检测[6-7]

以及网络信息排名[8-9]。

在图分析领域，识别社区结构的核心任务主要沿着两条路径发展。第一条是传统

的社区发现 (Community Detection, CD)[10-12]。社区发现的目标通常是对整个图进行一
次性的全局划分，找出图中所有潜在的社区。然而，这种全局性方法存在根本局限：

首先，它试图发现所有社区，这在动辄亿级节点的大规模网络上往往计算代价高昂且

不切实际；其次，社区发现算法通常生成固定粒度的簇，这种基于粒度的划分方式无

法满足用户个性化的、即时的查询需求。

鉴于传统社区发现的局限性，社区搜索[13] 作为一种以用户为中心的范式应运而

生。与社区发现不同，社区搜索旨在根据用户提供的特定“查询”(一个或一组节点)，
在线、实时地识别出包含该查询且高度相关的特定社区。以用户组装电脑为例，如图

1.1所示：当用户查询显卡（GPU）和处理器（CPU）时，社区搜索能够返回一个结
构紧密且语义相关的高性能 PC组件社区（如主板、内存、SSD）；而社区发现则可能
将 GPU和 CPU划分到两个各自的、粒度固定的显卡簇和处理器簇，这无法满足用户
构建统一解决方案的特定需求。因此，社区搜索强调局部结构和查询语义的统一，为

用户提供了更灵活、更精确的图探索工具。

社区搜索旨在从图中高效地找出与一个（或一组）查询节点相关的内聚子图。根

据其核心驱动范式与交互模式的演进，相关方法大致可分为三个阶段，如图 1.2所示。

1.1.1 传统基于结构驱动的社区搜索

早期的社区搜索方法以显式的局部内聚结构约束为主要建模手段。这类方法的

核心思想是：一个“好”的社区，其成员在拓扑上必须紧密相连，为此定义了多种严

1
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Finding most attributed relevant items
(based on performance score)High correlations for the same purchase

Example: buying a powerful PC

query

Community Detection

RTX4090
RTX 4090D/4080/4080super

RADEON 7900XTX
RTX4090

Community Search

RTX4090

Intel 14700KF

2*32GB 
DDR5 

5200Mhz

NVME 2TB SSD

For fetching relevant items

Intel 14700KF

Intel 14900K/14900KF/14700K
Intel 13900KF/13700KF/13700
AMD 7950X3D/7950/7900X3D  

CPU cluster/community

GPU cluster/community

Relevancy

Two nodes from this query are 
processed independently for clustering 

or community detection methods
Query as a cohesive part for 

community search

One community

RTX4090 from different companies
Fine-grained

Less fine-grained

For fetching item interactions

Topology integration

query
RTX4090

Intel 14700KF

A B

图 1.1 社区发现与社区搜索的区别，以用户商品购买行为为例
Figure 1.1 Comparison of Community Detection and Community Search in the Context of Con-
sumers’ Product Purchase Behavior

社区发现 (CD)与社区搜索 (CS)的区别：社区发现先计算所有社区，再匹配查询；社区搜索则将查询（如两个节
点）视为一个整体，仅搜索由该查询扩展出的社区。

格的结构度量。

最经典的度量包括 𝑘-core（要求子图内每个节点的度至少为 𝑘）及其相关模型

（如 CST/CSM[14]），以及 𝑘-truss（要求子图内每条边至少被 𝑘 − 2个三角形共同支持）

及其索引技术（如 TCP-index[15]、CTC[16]、EquiTruss[17]）。图 1.2 (A)所展示的便是基
于 𝑘-core的传统社区搜索范例，它通过计算图的核心度来圈定查询驱动的内聚子图。
此外，一些局部聚类方法，如基于模块度（Modularity）优化的[18]或基于 PPR的随机
游走[19]，亦可在一定程度上挖掘与查询相关的结构。

该类方法的优势在于其定义清晰、可解释性强，并且通常能发展出高效的索引

和剪枝技术，适用于快速的在线查询。然而，它们共同的根本缺陷在于缺乏灵活性。

它们严重依赖于刚性的、预定义的结构模式。现实世界的社区形态各异，一个在语义

上高度一致的真实社区（例如一个兴趣小组或一个学术合作网络）在拓扑上未必满

足 𝑘-core或 𝑘-truss的严格约束。这种刚性约束导致了一个难以调和的困境：降低阈
值（例如 𝑘）虽然可以提高召回率，确保包含目标社区的更多潜在成员，但极易引入

大量语义不相关的噪声节点，导致社区边界模糊。提高阈值虽然能保证挖掘出的社区

具有极高的结构纯度，但又可能过度收缩，遗漏掉处于社区“边缘”或扮演“桥梁”

角色的关键成员，导致对真实社区边界的刻画失真。

1.1.2 学习驱动与交互式社区搜索

为突破传统结构范式的离散、刚性约束，近年来出现了学习驱动的社区搜索方

法，如图 1.2 (B)所示。其核心思想是利用 GNN强大的表征学习能力，将节点的拓扑

2
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Traditional Community Search

2 core

A

3 core

1 core

Learning-based Community Search

1.00 0.97

1.00

0.080.51

0.790.34

CS score

Query 

B

C Learning-based Interactive Community Search

1.00 1.00
1.00

1.000.93

0.970.74

CS score

Model

Model
Augmented 

Model

0.03

0.18

… …

…

Generated 
community

coreness Query 

Query 

1.00 0.97

1.00

0.080.51

0.790.34

CS score

0.03

…

0.19

0.00

0.01

0.310.19

Revised 
query

Generated 
community

Generated 
community

0.00

0.00

0.00 0.00

图 1.2 三类社区搜索划分
Figure 1.2 Taxonomy of Three Types of Community Search

A部分表示基于 K-core的传统社区搜索方法，其使用图的核心度来查找查询驱动的内聚子图。B部分表示基于
学习的社区搜索方法。C部分表示一个两轮的、基于学习的交互式社区搜索方法。

结构信息与（可选的）属性特征统一整合到低维、连续的向量空间中。GNN能够以
数据驱动的方式，学习到比 𝑘-core或 𝑘-truss更复杂、更灵活的社区结构模式。通过
这种方式，社区判别的边界变成了在表征空间中连续可微的优化问题，模型得以适应

多样的社区形态与图数据中的噪声分布。代表性工作包括 QD-GNN[20]和 COCLEP[21]

等。

在此基础上，部分工作进一步将社区搜索建模为一个交互式的多轮过程（ICS），
如图 1.2 (C)所示。其动机在于，单一、静态的查询（如一个节点）往往不足以精确
表达用户的真实意图。交互式框架允许“人-机”协同：当初始搜索结果未能满足用
户期望时，用户可以提供小量的正负样本反馈（例如指出某个节点“是”或“不是”

目标社区成员），模型据此迭代优化查询表征或社区边界，从而使输出社区逐渐贴合

用户的真实需求。ICS-GNN[22]是这一方向的代表性工作。

图 1.3进一步详细对比了不同学习式架构（特别是 SOTA方法）在实现机制上的
差异。这些差异集中体现在它们如何平衡离线预处理与在线推理，以及它们如何处理

图的规模与交互信息：COCLEP[21]采用一种“离线-在线”混合策略。它在离线阶段

3
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图 1.3 基于学习的社区搜索不同架构的比较
Figure 1.3 Comparison of Alternative Architectures for Learning-Based Community Search

ICS-GNN基于 BFS生成定规模子图，依赖在线多轮交互完成社区更新；COCLEP在离线阶段通过最小割子图划
分与历史社区训练，实现高效推理但缺乏查询自适应性；而本文提出的 COMET 框架融合了二者优势，采用 PPR
自适应子图采样与节点推荐式反馈机制，在仅在线阶段即可实现动态可扩展的交互式社区优化，从而显著提升
社区搜索的灵活性与交互效率。

通过最小割算法（如 METIS）对全图进行子图划分，并利用历史社区数据进行预训
练。在线推理时，它能高效地返回结果，但代价是牺牲了对查询自适应的能力——子

图划分在查询前已固定，无法根据查询节点动态调整。ICS-GNN[22] 则是一个纯在线

框架。它从查询节点出发，通过广度优先搜索（BFS）生成一个固定规模的子图，然
后在该子图上依赖多轮在线交互来迭代更新社区成员。这种方式具有良好的查询自

适应性，但其子图提取策略（固定大小 BFS）和交互模式（被动接收反馈）带来了新
的挑战。

1.2 现有方法的关键挑战

尽管学习驱动的（交互式）社区搜索在灵活性与鲁棒性上取得进展，但在大规

模、在线场景中仍面临两个核心瓶颈：

4



上海交通大学硕士学位论文 第 1章 绪论

1.2.1 候选子图提取的可扩展性与稳健性不足

在大规模图上（例如数十亿节点/边的社交网络或知识图谱），直接运行复杂的
GNN推理是不现实的，这既受限于计算预算（时延与显存），也可能涉及用户隐私约
束。因此，所有在线方法都必须先行快速收敛到一个与查询高度相关的候选子图上。

然而，现有方法的子图提取策略普遍缺乏自适应性与稳健性。它们常依赖较为

固定的结构来确定子图的粒度。例如，ICS-GNN[22] 依赖严格固定大小（如 𝑘 = 3000

个节点）的 BFS采样子图（没有考语义信息，也没有特别关注到局部拓扑结构）；而
COCLEP[21]则依赖最小割算法（METIS[23]）将大图划分为固定数量（如 𝑀 个）的子

图。此类固定粒度或固定子图数量的方案，虽然实现简单、易于控制计算开销，但它

们忽视了现实世界中社区本身在大小、密度、拓扑形态上的巨大异质性。这种策略

在面对不同查询时会造成严重的欠/过覆盖问题：当目标社区规模较小但高度密集时，
一个固定大小的 BFS子图可能会引入大量无关的二跳或三跳邻居，造成严重的噪声
污染。当目标社区规模庞大但结构稀疏（如一个跨学科的研究领域）时，一个固定大

小的 BFS子图可能只切割了社区的冰山一角，导致社区结构不完整，后续 GNN无论
如何优化也无法恢复完整的社区边界。METIS在 BFS的基础上考虑了拓扑结构，但
固定的子图数量 𝑀 需要先验知识，难以在不同查询场景中通用。较为详细的架构对

比如图 1.3 (B, C)所示，这种对社区异质性缺乏自适应能力的子图提取阶段，构成了
模型性能的第一个关键瓶颈。

1.2.2 交互策略的信息增益不足

ICS 的核心优势在于“人”作为搜索的引导。然而，在昂贵的人工标注成本约
束下，交互效率（即每轮交互带来的模型提升）至关重要。现有交互框架（如 ICS-
GNN[22]）大多采用一种被动的交互模式：模型给出一个初步结果，等待用户被动地修

订查询（例如自行在结果中寻找并追加正样本）。这种模式并未回答主动学习（Active
Learning, AL）领域的核心问题：为了最快提升模型性能，下一步应该标注哪个节点？
缺少对高价值节点（例如模型高度不确定的“边界”节点、或具有高影响力的

“枢纽”节点）的主动推荐，将显著降低每轮交互的信息增益和效率收益。这种盲目

的、被动的交互模式，迫使用户陷入低效的试错循环：用户可能付出了高昂的标注成

本（需要标记很多节点），但模型的搜索质量收敛缓慢，严重阻碍了交互式社区搜索

框架的实用价值。
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1.3 技术路线：COMET框架概述

为系统缓解以上两类瓶颈，本文提出 COMET（Interactive Community Search via
Graph Active Learning）框架，将社区感知的候选子图挖掘与主动学习驱动的交互统
一纳入一个端到端流程（总体示意见图 1.3的 A部分）：

为解决候选子图的鲁棒性问题，COMET 提出了一种基于 Personalized PageRank
(PPR)的社区感知子图挖掘方法。 PPR[24] 能够通过模拟随机游走来评估图中所有

节点相对于查询节点的重要性和相关性。因此，它天然具备社区感知能力：PPR修
改随机游走概率以偏向个性化节点，通过识别关键节点及其相关子图来辅助图划分，

这有助于在大型图中进行内聚的社区搜索。基于以上观察，COMET 利用近似 PPR算
法，根据查询自适应地生成候选子图。其核心思想是，在排序和对数转换后的 PPR
向量中，其数值的“急剧下降”点（即最大一阶差分）往往对应着目标社区的“天然

边界”。通过这种方式生成的子图，既兼顾了查询语义，又尊重了图的拓扑结构，远

比固定大小的 BFS或固定的图划分更为鲁棒和精确。

为解决交互效率低下的问题，COMET创新性地将交互式社区搜索形式化为一个主动
学习过程。 COMET不再被动等待用户反馈，而是主动引导交互过程。在每一轮交互
中，COMET 会通过一个动态聚合评分函数识别出那些模型最不确定但在结构上最重
要的节点，并主动推荐给用户进行标记。该评分函数综合考虑了两个维度：1)节点的
拓扑重要性（基于上述模块计算的 PPR得分）和 2) GNN模型的预测不确定性（基于
模型熵）。通过 log-sum-exp权重函数和时间调整策略，COMET 在交互早期侧重于探
索拓扑相关节点（Exploration），在后期侧重于修正不确定的社区边界（Exploitation）。
这种主动的节点选择机制，旨在以最小的用户标注代价，实现最快的搜索质量迭代优

化，从而极大提升交互效率。

1.4 本文研究意义

本文围绕交互式社区搜索提出 COMET ，主要贡献概括如下：
• 提出一个面向大规模图的交互式社区搜索统一框架。COMET 将近似 PPR的社
区感知子图构建与主动学习的节点选择耦合为闭环流程。在保证搜索社区结构

的同时，COMET 在统一配置下表现稳健，显著压缩在线搜索空间，提升鲁棒
性与时效性。
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• 面向交互式社区搜索的主动学习策略。构建融合拓扑重要性与模型熵的不确定
性评分，并通过时间调整实现探索—利用的动态权衡。COMET 支持多节点选
择以适配不同标注预算，在多轮交互中持续提升质量。

• 广泛的实验评估。在多个真实大规模数据集上与代表性基线（含传统与学习性
社区搜索）对比，COMET 在准确性、效率与交互收益上均取得显著优势；并通
过敏感性分析、消融实验与合成图模拟验证其稳健性与可迁移性。

• 有向图扩展性验证与案例分析。将 COMET 扩展至有向图情形，并给出详细案
例研究，展示其在不同图类型与应用情境下的适用性与可解释性。

1.5 文章结构安排

案例研究

基于主动学习框架的交互式图社区搜索研究

图神经网络 (GNN) 社区检测 (Community Detection) 社区搜索 (Community Search)

问题描述与
 COMET框架概述

社区感知候选子图构建 基于学习算法的在线社区搜索优化 用于交互式社区搜索的节点选择

COMET整体流程

数据集与实验设置 有效性评估

消融实验

敏感性分析

合成图模拟

有关有向图扩展的可行性分析

在 Karate 数据集上的交互式社区搜索

在 Amazon-CN 数据集上的虚假评论检测

主要结论 应用价值 研究展望

传统社区搜索 学习驱动社区搜索 交互式社区搜索

PPR 及其高效近似

PPR 作为子图提取的实践依据

学习驱动的社区搜索建模

子图局部化建模与社区输出

主动学习目标与可实现近似

基础采样 自适应采样

基线方法 COMET 实现

评估指标 社区与查询设置

性能评估

效率评估

子图构建 PPR 参数选择

子图表示 GNN 架构 节点选择

有向图设置下的图嵌入模块 有向图上的 PPR 与子图构建 有向图上的 GNN 消息传递

有向图下社区定义与性质的讨论 对 COMET修正的实际表现

文献综述

方法论

实验评估

扩展与案例研究

结论展望

图 1.4 文章结构安排
Figure 1.4 Organization of the Thesis

全文结构可参考图1.4。第 2章系统回顾图神经网络（GNN）、社区发现（CD）与
社区搜索（CS）等相关研究；第 3章形式化定义问题并给出 COMET 的三大模块（社
区感知候选子图构建、用于在线社区搜索的 GNN、主动学习驱动的节点选择）；第 4
章给出实验设置与结果，包括性能与效率对比、消融与敏感性讨论以及合成图模拟；

第 5章展示 COMET在有向图与实际案例中的扩展与落地；第 6章总结全文并讨论未
来工作。
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1.6 本章小结

本章首先阐述了图数据分析中社区搜索的研究背景，明确辨析了其与传统社区

发现任务的本质区别，并强调了以用户为中心的在线社区搜索在个性化挖掘任务中

的重要价值。随后，本章系统梳理了社区搜索技术的发展脉络，从早期的结构约束方

法（如 𝑘-core）演进至近期的图神经网络驱动及交互式方法，并深入剖析了现有技术
在大规模在线场景下所面临的候选子图鲁棒性缺失与交互效率低下的双重挑战。针

对上述痛点，本章引出了本文的核心解决方案——基于主动学习的交互式社区搜索

框架 COMET ，简要概述了其利用 PPR自适应子图构建与主动节点推荐策略来提升
搜索性能的技术路线。最后，本章总结了本文的主要研究贡献，并给出了后续章节的

组织安排。
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第 2章 文献综述

围绕图社区结构的理解与利用，对于研究主要沿两条脉络发展：社区检测（Com-
munity Detection, CD）与社区搜索（Community Search, CS）。二者的核心差异在于目
标与输出范围：社区检测从全局视角在给定粒度上发现所有社区[25-26]；CS面向查询
驱动的局部发现，仅识别包含给定查询节点（或节点集合）的个性化社区[13,27]。近年

来，以图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）为代表的图表示学习技术，使得
结构—属性联合建模成为现实，在社区检测与社区搜索的灵活性、扩展性与精度上带

来系统性跃迁[28-29]. 本节系统回顾图神经网络、社区检测与社区搜索的关键理论与方
法，并总结实践挑战与研究趋势。

2.1 图神经网络

图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）已发展成为处理图结构化数据的核
心方法，并为社区检测（Community Detection, CD）与社区搜索（Community Search,
CS）等任务提供了统一的“结构–属性”协同建模框架。与图像、语音等欧氏数据不
同，图数据具有典型的非欧结构：节点邻域大小不固定、拓扑连接不规则，且不存在

天然的全局顺序。这使得卷积神经网络（CNN）中依赖规则网格与平移不变性的经典
卷积算子难以直接迁移到图域。因此，早期 GNN研究的核心问题在于：如何在图上
定义有效的局部表示学习算子，并进一步实现可泛化、可扩展的端到端训练。

围绕这一问题，图神经网络的发展大体经历了从谱方法（spectral methods）到空
间方法（spatial methods）的演进。谱方法借助图信号处理理论，在图拉普拉斯矩阵
的特征空间中定义卷积；空间方法则直接在顶点域上设计邻域聚合规则，从而避免

对固定图谱的依赖。随着研究的推进，空间方法因其更强的灵活性、归纳能力与工

程可扩展性，逐渐成为主流；而大量空间 GNN又可进一步统一到消息传递神经网络
（Message Passing Neural Network, MPNN）的建模框架之下。

2.1.1 GNN范式简述

谱方法 GNN的早期探索始于谱方法，其基本思想源于图信号处理。给定图的归一
化拉普拉斯矩阵

𝐿𝑠𝑦𝑚 = 𝐼 − 𝐷− 1
2 𝐴𝐷−

1
2 (2.1)
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由于 𝐿𝑠𝑦𝑚是对称半正定矩阵，其特征分解

𝐿𝑠𝑦𝑚 = 𝑈𝛬𝑈⊤ (2.2)

给出了图的谱基 𝑈 及对应频率 𝛬。据此，图信号 𝑥 的图傅里叶变换可写为 𝑥 = 𝑈⊤𝑥，

逆变换为 𝑥 = 𝑈𝑥。在这一框架下，Bruna等人[30] 最早将卷积定义到图谱域中，其基

本形式为

𝑥′ = 𝑈𝑔𝜃 (𝛬)𝑈⊤𝑥 (2.3)

其中 𝑔𝜃 (𝛬)表示谱域滤波器。该定义为图卷积提供了严格的数学基础，但也带来了明
显局限：其一，特征分解计算代价高，难以扩展到大图；其二，谱滤波器依赖于特定

图的特征基，缺乏跨图泛化能力；其三，早期谱卷积的空间局部性并不显式。

ChebNet 在此基础上作出了关键推进。其核心思想是不再显式学习任意谱滤波
器，而是利用 𝐾 阶切比雪夫多项式 𝑇𝑘 对其进行近似：

𝑔𝜃 (𝛬) ≈
𝐾∑
𝑘=0

𝜃𝑘𝑇𝑘 (𝛬̃) (2.4)

这里 𝛬̃是缩放的特征值。从而可将卷积写为

𝑥′ ≈
𝐾∑
𝑘=0

𝜃𝑘𝑇𝑘 ( 𝐿̃)𝑥 (2.5)

其中 𝐿̃ = 2
𝜆𝑚𝑎𝑥

𝐿 − 𝐼。同时，由于多项式滤波器对应有限跳数邻域，卷积也获得了明确
的空间局部性。ChebNet因此被普遍视为连接谱方法与后续实用 GNN的重要桥梁。

空间方法 在 ChebNet的基础上，GCN[31]可被看作谱卷积的一阶近似。通过进一步

的近似与参数简化，Kipf和Welling得到了经典传播公式

𝐻 (𝑙+1) = 𝜎
(
𝐷̃−

1
2 𝐴̃𝐷̃−

1
2𝐻 (𝑙)𝑊 (𝑙)

)
(2.6)

其中 𝐴̃ = 𝐴 + 𝐼 表示加入自环后的邻接矩阵，𝐷̃ 是 𝐴̃对应的度矩阵。GCN的重要性
在于，它虽然源于谱理论，却呈现出清晰的空间解释：每一层本质上都是对节点自身

及其一阶邻域特征进行归一化聚合。也正因为这一简洁形式，GCN成为现代 GNN最
具代表性的基础模型之一。

进一步地，空间方法逐渐摆脱了对固定传播算子的依赖，转向直接在顶点域定义

可学习的邻域聚合函数。GraphSAGE[32]是这一方向的重要里程碑。与 GCN相比，它
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不再依赖整图上的固定归一化传播，而是学习一个可共享的聚合器（如Mean、Pooling
或 LSTM Aggregator），从而具备更强的归纳能力，并可通过邻居采样实现 mini-batch
训练。随后，GAT[33] 又将自注意力机制引入图邻域聚合，通过学习节点间的注意力

系数自适应地分配邻居权重，进一步提升了模型的表达灵活性。由此，空间 GNN从
“固定传播规则”逐步发展为“可学习的局部消息聚合机制”。

统一的消息传递视角 尽管具体模型形式各异，绝大多数现代 GNN都可以统一到消
息传递神经网络（MPNN）[28-29,34]框架下理解。MPNN将一层GNN抽象为三个基本步
骤：首先，节点根据自身特征、邻居特征及边信息构造消息；其次，对来自邻域的消

息进行置换不变的聚合；最后，结合节点历史状态完成表示更新。该框架表明，谱方

法与空间方法在实践中的分野，最终都可归结为对“消息构造函数”“聚合算子”与

“更新规则”的不同设计。

围绕这一统一框架，GNN 的设计通常体现在若干关键维度上。其一，聚合器
的选择决定了模型的表达偏好与数值性质，例如 Sum[35] 、Mean[32] 、Max[32] 以及

Attention[33] 等聚合方式分别对应不同的归纳偏置。其二，网络深度决定了感受野范

围，但更深的消息传递也会带来过平滑[36] 等训练与表达问题，因此出现了诸如残差

连接（Residuals）[36-37]、DropEdge[38]和层归一化（LayerNorm）[37]等缓解技术。其三，当
图中包含边类型、关系语义或更复杂结构时，模型还需要进一步扩展其消息传递机

制，以适应异构关系、动态图演化等更复杂的数据形态。

除模型结构本身外，GNN在真实应用中还面临两类重要约束：一类来自图规模
的急剧增长，另一类来自监督信号的稀缺。前者推动了可扩展 GNN的发展，后者则
促成了 GNN自监督学习（GSSL）的兴起。

2.1.2 GNN的可扩展性

GNN在真实世界中的应用面临一个核心瓶颈：图规模往往极大，工业场景中常
见十亿级节点与百亿级边。每次直接更新全图带来性能与效率上的挑战。基于此延伸

出了 full-batch和 mini-batch上的训练目标。前者每一次参数更新都在整张图上执行
完整的 𝐿层消息传递，并基于全部训练节点计算梯度；而 mini-batch则对每一步只针
对一部分监督目标 𝐵 ⊂ 𝑉 计算损失，并仅构造这部分目标所需的局部计算子图 G𝐵，
从而得到随机梯度 L̂𝐵(𝜃)。因此，可扩展 GNN的核心目标是避免每次更新都在整张
图上进行 full-graph传播，转而通过局部化的计算子图实现 mini-batch SGD。
现有方法大体可以归纳为两类：邻居采样（neighbor sampling）与子图采样（Sub-
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graph Sampling）。前者以节点为中心，通过逐层采样种子节点的多跳邻域构造计算子
图；后者则直接以局部子图作为计算单元，其中既包括随机子图采样方法，也包括基

于图划分的簇级训练方法。

邻居采样（Neighbor Sampling） 邻居采样由 GraphSAGE[32]开创，是一类典型的节

点驱动（node-wise）mini-batch方法。其基本思想是：先选取一小批输出端的种子节
点（seed nodes）𝑉𝐵，再从这些节点出发，对其 𝐿层依赖进行逐层反向展开；在第 ℓ层，

为每个节点最多采样 𝑆ℓ 个邻居，最终形成该批节点对应的计算子图，随后再按消息

传递方向自底向上完成聚合。该类方法的优点是单步计算量可以通过采样数 {𝑆ℓ}𝐿ℓ=1

控制，其感受野规模上界约为
∏𝐿
ℓ=1 𝑆ℓ。然而，当层数增加时，依赖展开会带来显著

的“邻居爆炸”（neighbor explosion）问题：一方面 I/O与访存开销迅速增加，另一方
面不同种子节点的重叠邻域往往会被重复计算，从而造成明显的冗余。此外，随机采

样本身也会引入梯度方差并影响最终精度。VR-GCN[39] 等工作进一步通过复用历史

表征、构造方差缩减估计器来缓解这一问题。

子图采样（Subgraph Sampling） 与邻居采样不同，基于子图的方法不再围绕种子

节点逐层展开依赖，而是直接构造一个局部子图作为 mini-batch，并将 GNN的全部
𝐿层传播限制在该子图内部。该类方法能够避免逐层扩张带来的邻居爆炸，并通常具

有更好的计算局部性。根据子图构造方式的不同，这一路径又可进一步分为随机子图

采样与基于图划分的簇级训练两类。

以 GraphSAINT[40] 为代表的随机子图采样方法，在每一步训练前直接从原图 𝐺

中采样一个子图 𝐺𝑠（例如基于节点采样、边采样或随机游走采样），并在该子图内部

完成完整的 𝐿 层传播。其优势在于避免了邻居爆炸，并且采样得到的子图通常具有

较好的连通性与局部结构保真性，更有利于保留原图中的社区结构；其挑战则在于，

采样子图通常并非原图训练目标的天然无偏代表，因此需要引入额外的归一化与重

加权机制来修正采样偏差。

以 Cluster-GCN[41] 为代表的簇级训练方法，则首先利用 METIS[23,42] 等图划分算

法对原图进行离线划分，将大图分解为若干簇；训练时，每个 mini-batch由一个或多
个簇所诱导的子图构成，并将消息传递限制在这些簇对应的子图内部。与随机子图采

样相比，该方法的 batch结构更加规整，通常具有更高的吞吐量和更好的硬件利用率；
但其代价是被切断的簇间边无法在当前 batch中参与传播，从而产生边界效应，影响
跨簇信息交互。为了解决上述问题，其提出了一种随机多簇聚合方法，在簇接之间进
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行合并，并减少 batch间的差异。

2.1.3 GNN自监督学习

GNN 在现实应用中的另一项重要挑战是标签稀缺。为缓解对人工标注的依赖，
GNN自监督学习（Graph Self-Supervised Learning, GSSL）试图从图数据自身的结构
信息与属性信息中构造监督信号，从而学习具有迁移性和泛化能力的节点或图表征。

现有研究较为丰富，本文仅从两条具有代表性的技术路线进行概述：生成式方法与对

比式方法。

生成式方法 生成式方法通常通过设计重构目标来学习图表征，其中图自动编码器

（GAE）及其变分形式VGAE[43]是最具代表性的工作。其基本思想是：利用GNN编码
器将图 𝐺 映射为节点表征 𝑍 =M(𝐴, 𝑋)，再通过解码器根据 𝑍 重构图结构，例如采

用内积解码器得到 𝐴̂ = 𝜎(𝑍𝑍⊤)。模型训练的监督信号来自重构结果与原始图结构之
间的差异。该类方法形式直观、实现简单，并在链路预测等任务上表现良好；但其局

限也较为明显：一方面，重构目标通常更偏向于保留局部连接模式，所学习的表示未

必能够充分捕获下游任务所需的高级语义信息；另一方面，当重构对象直接涉及邻接

矩阵时，计算与存储开销会随图规模迅速增长，从而限制其在大规模图上的适用性。

对比式方法 相比生成式方法，对比学习已成为近年来更主流的 GSSL范式。其核心
思想是通过构造正样本对与负样本对，引导模型学习判别性更强的图表征。早期代表

工作 DGI[44]采用“局部–全局”对比策略，通过最大化节点表示与全局图摘要之间的
互信息来进行无监督训练。该方法表明，对比式目标能够有效提升节点表示的质量，

并为后续研究奠定了基础。

后续工作进一步借鉴了计算机视觉中 SimCLR[45] 等方法的思想，将图对比学习

发展为基于多视图增强的“实例–实例”对比范式。以 GRACE[46]和 GCA[47]为代表，

这类方法通常先对原图施加随机扰动，生成两个语义相关但形式不同的增强视图；随

后利用共享参数的 GNN编码器分别提取两种视图中的节点表示，并将同一节点在不
同视图下的表示作为正样本对、不同节点的表示作为负样本对；最后通过 InfoNCE等
对比损失，使模型在拉近正样本的同时区分负样本。相比早期的局部–全局对比，这
种基于数据增强的实例级对比通常能够学习到更具鲁棒性与泛化性的图表示，因此

已成为现代 GSSL的主流框架之一。

13
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2.1.4 GNN在复杂图结构上的扩展

标准 GNN 范式主要面向同质且静态的图，即默认所有节点与边具有统一类型，
且图结构与节点属性在训练和推理过程中保持不变。然而，现实世界中的图数据往往

具有更复杂的结构特征，例如多类型实体及关系共存，或者图连接与节点状态随时间

持续演化。为适应这些更贴近真实场景的数据形态，GNN需要在建模对象与消息传
递机制上作进一步扩展。本文主要从两个具有代表性的方向进行概述：异构图与时变

图。

异构图（Heterogeneous Graphs） 异构图中通常包含多种类型的节点与边，不同类

型实体往往具有不同的语义角色和特征空间。因此，标准 GNN中“所有节点共享统
一参数、所有边使用统一传播规则”的假设不再成立。围绕这一问题，现有异构图

GNN大致形成了两类代表性思路。
第一类方法直接对不同关系进行区分建模。以 R-GCN[48]为代表，这类方法为不

同关系引入关系特定的消息传递参数，从而使模型能够感知边类型差异；同时，为避

免关系种类过多带来的参数膨胀，通常还会配合参数共享或低秩分解等机制。

第二类方法则通过显式建模异构图中的高阶语义关系来进行学习，其中元路径

方法最具代表性。以 HAN[49]为代表，这类方法首先基于预定义的元路径提取不同语

义视角下的邻域关系，再利用注意力机制对不同语义信息进行融合，从而获得适合

下游任务的节点表示。总体来看，异构图 GNN的核心目标是在统一框架下同时刻画
“关系差异性”与“语义多样性”，这也是该方向持续演进的关键。

时变图（Temporal / Dynamic Graphs） 与静态图不同，时变图中的节点属性、边连

接乃至交互事件都会随时间变化。因此，模型不仅需要学习图的结构依赖，还必须进

一步刻画时间演化规律。围绕这一问题，动态图 GNN一般可以概括为两类主流范式。
一类是基于离散时间快照的建模方法。该类方法将动态图表示为一系列按时间

排序的图快照，并结合 GNN与序列模型对其进行编码。例如，GCN-LSTM[50]等方法

先在每个时间步上利用 GNN提取结构表示，再利用 RNN、LSTM或 GRU等时序模
块建模跨时间依赖。该范式实现相对直接，适合处理具有明显时间粒度划分的场景。

另一类是基于连续时间事件流的建模方法。相比快照模型，这类方法直接将动态

图表示为带时间戳的交互事件序列，能够更细粒度地刻画异步演化过程。以 TGN[51]

为代表，这类方法通常为节点维护随时间更新的状态表示，并在新事件到来时结合历
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史状态、当前交互及时间信息进行动态更新。连续时间模型因而能够更自然地处理不

规则交互、长期依赖与实时演化等问题，已成为动态图表示学习中的重要发展方向。

2.1.5 总结

综上所述，GNN的发展历程，是深度学习对非欧几里得数据结构一次深刻的卷
积泛化探索。从早期基于图谱理论、计算昂贵且受限于 Transductive 设置的谱方法
（如 GCN的前身），到凭借邻域聚合思想、实现归纳学习与高效计算的空间方法（如
GraphSAGE, GAT），GNN最终被统一在灵活的消息传递（MPNN）框架之下。这一框
架通过迭代的“聚合-更新”操作，实现了节点结构与属性的协同编码。然而，GNN
的强大能力也伴随着诸多挑战：为了将其应用于工业界十亿级节点、百亿级边的超

大规模图，邻居采样（GraphSAGE）、子图采样（Cluster-GCN）等可扩展技术应运而
生，它们的核心是在精度与效率之间进行权衡。同时，为解决现实世界中普遍存在的

标签稀缺问题，以图自动编码器（GAE）和图对比学习为代表的自监督范式，通过挖
掘数据自身的结构与属性信息构造监督信号，学会了鲁棒且可迁移的图表征。最后，

面对数据日益增长的复杂性，GNN进一步拓展出 R-GCN、HAN等异构图模型以处
理多类型实体与关系，并发展出 TGN等时变图模型以捕捉动态演化模式。GNN及其
异构、时变扩展，已成为推荐系统（如 PinSage[2]）、反欺诈[52]、舆情分析[53] 等关键

领域中不可或缺的可复用骨干技术，持续推动着图智能的边界。

2.2 社区检测

社区发现（CD），亦常称为社区检测，是网络科学与图挖掘领域长期以来的核心
问题之一[25]。其目标是在给定网络中识别若干“内密外疏”的节点子集，即社区[54-55]。

通常而言，同一社区内的节点在连接模式、属性特征或功能角色上具有更高的相似

性，而与社区外节点则存在较为显著的差异[56]。这一现象在社会网络中常被视为“同

质性”（Homophily）原理的体现，即“物以类聚，人以群分”[57]。
形式化地，给定网络𝐺，社区检测的目标是求得节点集合𝑉 上的一个社区结构表

示 C = {𝐶1, . . . , 𝐶𝐾 }。根据社区之间是否允许共享节点，C可以分为非重叠（disjoint）
与重叠（overlapping）两类：前者要求任意两个社区满足 𝐶𝑖 ∩𝐶 𝑗 = ∅；后者则允许节
点同时属于多个社区，从而更贴近现实场景中个体具有多重角色或多重兴趣归属的

事实，例如社交网络用户可能同时参与多个兴趣群体[54]。
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2.2.1 范式演进

在深度学习兴起之前，社区检测研究主要围绕网络拓扑结构展开，并形成了较为

系统的经典方法谱系，包括图划分、统计推断、层次聚类、动力学方法、谱方法、基

于密度的算法以及质量函数优化等方向。这些方法共同奠定了社区检测研究的基础。

具体而言，图划分方法（如 Kernighan–Lin算法[10]）与谱聚类方法[58] 主要利用图的

代数与矩阵性质刻画社区边界；统计推断方法，尤其是随机块模型（Stochastic Block
Model, SBM）及其变体[59-61]，从生成式建模角度对社区结构进行解释与估计；层次

聚类方法（如 Girvan–Newman算法[26]）强调社区的多层嵌套关系；动力学方法（如

标签传播算法 LPA[62] 和 InfoMap[63]）则借助信息传播或随机游走过程识别网络中的

结构模块；此外，以模块度（Modularity）最大化为代表的优化方法[64]及其高效实现

（如 Louvain[12]）在大规模网络分析中也取得了广泛应用。

尽管上述传统方法在社区检测领域具有奠基性意义，并在许多简单或中等规模

网络上取得了良好效果，但当面对现实世界网络中普遍存在的复杂拓扑、高维属性、

异质关系以及非线性依赖时，其表达能力与适应性往往受到限制[56]。特别地，若仅

依赖网络连接关系进行建模，容易忽略节点属性、语义信息及高阶结构模式，从而导

致检测结果次优；与此同时，一些传统方法在大规模图上的计算开销也较为显著。

深度学习的发展为克服上述局限提供了新的研究路径，并推动社区检测逐步从

“基于手工设计准则的结构划分”转向“基于表征学习的社区建模”[65]。这类方法的核

心思想在于：通过学习得到低维且信息密集的节点表示，再在嵌入空间中刻画社区

结构。相较于传统方法，深度学习驱动的社区检测通常具有以下优势：其一，能够建

模复杂的非线性关系[56]；其二，能够将高维网络结构压缩为低维嵌入，并在压缩过

程中保留关键的结构信息[66-68]；其三，可以自然融合节点属性等辅助信息，以提升对

社区归属的判别能力[69-71]；其四，具备更强的可扩展性，从而更适用于大规模、高稀

疏、异构及动态网络场景[72-76]。

基于上述考虑，本文在本节中不再对传统社区检测方法与高阶结构驱动方法作

展开式综述，而是将重点放在基于学习的社区检测范式，尤其是深度学习驱动的现代

方法上。

2.2.2 卷积网络

在基于学习的社区检测方法中，卷积网络是最早形成系统范式的一类方法。其基

本思想是通过局部邻域聚合与层间特征变换，学习能够表征社区结构的节点表示。该
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范式最初源于面向规则网格数据的卷积神经网络（CNN），随后被推广到非欧式图结
构，发展为图卷积网络（GCN）及进一步引入邻域重要性建模的图注意力网络（GAT）。
由于传统 CNN对输入结构具有较强的规则性要求，将其直接用于社区发现往往需要
额外的图到网格映射，适用性有限，因此现有研究主要集中于以 GCN和 GAT为代
表的图卷积模型。基于此，下面重点讨论这两类网络在社区检测中的应用与演进。

图卷积网络 GCN[31]可视为将CNN的局部卷积思想推广到图结构上的代表模型，其
核心可由谱图卷积的一阶近似得到。通过堆叠图卷积层，GCN能够不断聚合节点邻
域信息，从而学习同时包含局部连接模式与更高阶结构线索的节点表示，这为社区检

测提供了统一的表示学习框架。

围绕 GCN的社区检测研究，大体可以从任务设定、模型改进与场景扩展三个方
面理解。首先，在任务设定上，GCN既可用于（半）监督的社区分类，也可用于无监
督的表示学习与后续聚类。在监督方向上，LGNN[77]对 SBM进行了改进，将非回溯
算子与置信传播的消息传递机制结合起来，并通过交叉熵损失进行训练；在半监督

场景中，针对标准 GCN并非专为社区发现设计的问题，MRFasGCN[66]将马尔可夫随

机场（MRF）扩展为新的卷积层（eMRF），以社区感知的方式对 GCN输出进行平滑
与细化。对于重叠社区检测，NOCD[78]将 Bernoulli–Poisson概率模型与两层 GCN结
合，以学习节点对多个社区的归属向量，从而适应更符合现实场景的重叠社区结构。

其次，在模型改进层面，GCN在社区检测中的一个核心困难是过平滑问题，即随
着层数加深，节点表示趋于同质，导致社区边界被削弱。为缓解这一问题，GCLN[79]

借鉴 U-Net的对称结构，通过收缩路径与扩展路径融合上下文信息和局部细节，以在
更深网络中维持社区区分性。除过平滑外，如何使卷积操作更贴合社区结构本身也是

一个重要方向。CayleyNets[80] 提出高效的 Cayley谱滤波器，侧重于窄带尤其是低频
信息的建模，从而更有效地提取与社区结构相关的平滑模式。

再次，在复杂场景扩展方面，当网络同时包含拓扑结构与节点属性时，社区检

测不再仅依赖邻接关系，而需要对结构信号和属性信号进行联合建模。围绕这一点，

AGC[69]融合低通滤波思想，并通过 𝑘 阶图卷积自适应选择合适的邻域范围；AGE[81]

则以平滑滤波为核心，自适应执行节点相似性度量与 𝑡次拉普拉斯平滑，以提升属性

图上的社区划分效果。进一步地，一些工作开始突破“先表示学习、后聚类”的两阶

段范式，转向社区表示学习与目标函数的联合优化。例如，SENet[82]将谱聚类损失直
接纳入 GCN 的输出学习过程，CommDGI[83] 则通过联合最大化节点–社区互信息与
图模块度，同时优化表示学习与社区划分。总体而言，GCN类方法构成了卷积式社
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区检测的基础框架，其演进主线体现为：从一般图表示学习走向面向社区结构的任务

定制、结构改进与目标联合优化。

图注意力网络 在 GCN 采用固定归一化邻接权重进行聚合的基础上，GAT[33] 进一

步引入可训练的注意力机制，以自适应评估不同邻居对目标节点表示的贡献。对于

社区检测而言，这意味着模型能够在聚合过程中突出与社区归属更相关的邻域信息，

并抑制噪声连接带来的干扰。因此，相较于 GCN，GAT尤其适合处理关系类型更丰
富、语义异质性更强的复杂网络。

现有基于 GAT的社区检测研究主要集中在多路复用网络与异构信息网络两类场
景。在多路复用网络中，不同类型的关系边共同决定社区结构，关键问题在于如何区

分各关系层的重要性。DMGI[67]为不同关系类型分别学习节点嵌入，并结合对比学习
与注意力机制强调跨关系共享的全局特征，从而削弱不重要关系的干扰；考虑到该方

法对节点属性等内在信号利用不足，HDMI[70] 进一步通过语义注意力设计融合模块，
同时建模内在信号、外在关系及其交互。

在异构信息网络（HIN）中，由于节点与边类型多样，社区结构往往依赖更高层
次的语义路径。围绕这一特点，许多方法以元路径为核心建模单元。MAGNN[75]在元

路径内部采用节点级注意力，并在不同元路径之间引入元路径级注意力，以同时刻画

异构拓扑与语义差异；HeCo[84]则联合建模网络模式与元路径，并借助改进的对比学

习与注意力机制提升表示质量。然而，元路径设计通常依赖较强的领域知识，这会限

制模型的通用性。针对这一问题，CP-GNN[85]不再依赖预定义元路径，而是通过“非

预定义上下文路径”学习节点表示，并以注意力机制区分不同关系的重要性，从而降

低了先验知识依赖。

总体来看，GAT类方法通过引入可学习的权重分配机制，进一步增强了社区检
测模型在多关系、异构和语义复杂网络中的表达能力，也推动卷积网络范式从均匀邻

域聚合迈向更细粒度的结构选择性建模。

2.2.3 生成对抗网络

生成对抗网络（GAN）[86]通过生成器（𝑀𝑔）与判别器（𝑀𝑑）之间的博弈式训练，

同时提升样本生成能力与判别能力。将 GAN引入社区检测的核心动机，在于利用对
抗学习增强社区表示的区分性与模型鲁棒性；但与此同时，由于社区检测任务中可用

监督信号通常有限，GAN也可能面临训练不稳定及过拟合等问题。
在社区检测场景下，对抗学习中的“真实样本”与“伪样本”并不局限于单一形
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式，而可以定义在不同的结构粒度上，这也构成了相关方法的主要差异。针对稀疏网

络中邻近性信息不足的问题，ProGAN[71]在节点局部结构层面进行建模，通过实例化

三元组（triplets）来编码节点邻近性，从而增强表示学习对局部关系的刻画能力。对
于重叠社区检测，CommunityGAN[87]将对抗过程提升至高阶结构层面，在特定 motif
（如团，cliques）上构造生成器与判别器，以更好地捕获重叠社区中的高阶连接模式。
进一步地，SEAL[88]将生成粒度提升至社区层面：其以种子节点为起点，利用增量更

新的图指针网络（iGPN）作为生成器生成种子感知社区，并采用图同构网络（GIN）
作为判别器对生成结果进行评估。

除直接用于社区生成或结构判别外，GAN还常与其他模型结合，以应对社区检
测中的特定挑战。例如，针对社区类别分布不平衡问题，DR-GCN[89]引入条件 GAN
机制，并设计潜在分布对齐与类条件对抗两类正则项，其中前者以 KL散度衡量潜在
分布差异；而 CANE[90]则将 LDA型社区检测纳入对抗式表示学习框架，以增强社区
表示与生成过程之间的一致性。

总体而言，GAN类方法并非社区检测中的主流框架，但其优势在于能够通过对
抗训练强化社区表示的判别性，并在稀疏网络、重叠社区及类别不平衡等场景下提供

补充性的建模能力。

2.2.4 总结

总体而言，社区发现研究已经完成了从传统结构划分范式向深度表示学习范式

的重要转变。早期方法主要依赖模块度优化[26]、随机块模型（SBM）[59]等手工设计准
则或统计生成机制来刻画社区结构；而近年来，以 GCN[31]、GAT[33]为代表的深度学

习方法，则通过端到端表示学习显著提升了对复杂非线性结构、多源异构信息以及

高维属性特征的建模能力。总体来看，深度学习的引入使社区发现方法在表达能力、

鲁棒性与适用范围等方面均获得了明显提升[56]。

尽管如此，深度学习驱动的社区发现仍然面临若干关键挑战。首先，在表示与

建模层面，如何在无监督条件下自适应地确定未知社区数量 𝐾，仍然是一个基础而

开放的问题；与此同时，现有方法大多以节点表示学习为中心，如何进一步学习更

具解释性的社区级表示[91]，以及如何统一刻画层次化社区结构[92]，仍有待深入研究。

其次，在数据形态层面，未来研究需要超越简单图建模范式，进一步面向多层网络

（Multi-layer Networks）[93]、异构信息网络（HINs）[75] 以及属性多视图网络（Attributed
Multi-view Networks）[94-95] 等复杂场景开展研究。尤其值得注意的是，许多现有方法
仍隐含依赖同质性假设，而如何有效建模异质性（Heterophily）网络[96]，已成为提升
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模型泛化能力与现实适用性的关键问题。

最后，在系统与应用层面，可扩展性与动态性仍是深度社区发现方法走向实际

应用的主要瓶颈。一方面，如何将现有模型有效扩展至数十亿节点的大规模网络[72]，

在计算复杂度、存储开销与训练效率之间取得平衡，仍然具有明显挑战；另一方面，

对于动态网络[97]，如何高效捕捉社区结构随时间的演化规律，而非依赖代价高昂的

重复训练，也是未来研究的重要方向。

2.3 社区搜索

社区搜索是图社区挖掘中的一个重要分支，但其问题设定与经典的全局社区发

现存在本质区别。社区发现通常面向整个图 𝐺，试图依据某种全局准则对所有节点

进行划分；而社区搜索则是一个查询驱动的局部分析任务：给定图 𝐺 中的一个或一

组查询节点 𝑄 ⊂ 𝑉，目标是返回一个包含 𝑄的局部社区 𝐶̂𝑄 ⊂ 𝑉，使其在结构、属性
或语义上具有较强的内聚性[27]。

与全局社区发现相比，社区搜索并不试图解释整个图 𝐺 的全局组织结构，而是

围绕查询节点 𝑄 在其局部邻域内快速生成与当前任务相关的结果。因此，社区搜索

更强调局部性、个性化与在线响应能力。这类能力使其在许多实际场景中具有直接

应用价值，例如金融风控中的可疑账户团伙挖掘、供应链网络中的核心企业圈识别、

社交媒体中的关系圈定位，以及情报分析中的关联对象扩展等[27]。概括而言，社区

搜索的发展主线可以理解为：在查询效率、社区质量与结果灵活性三者之间不断寻求

更合理的折中。

2.3.1 传统社区搜索

在表示学习和图神经网络方法引入之前，传统社区搜索主要沿着两条技术路径

演进。第一类方法以内聚子图约束（cohesive subgraph constraints）为核心，通过预先定
义严格的结构性质来刻画社区；第二类方法则以局部扩散与局部聚类（local diffusion
and local clustering）为基础，从查询节点 𝑄出发，通过局部相关性传播与质量评估逐

步确定社区边界。前者强调结构可解释性与查询效率，后者则更强调结果的灵活性与

对复杂社区形态的适应能力。

基于内聚子图约束的方法 这一类方法的基本思想可以概括为“先定义，再搜索”：

首先给出一个可验证的图论约束，以刻画何谓“紧密社区”；然后在所有包含查询节
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点集合 𝑄 的候选社区中，搜索满足该约束的结果，并进一步结合附加准则选出最终

社区 𝐶̂𝑄。必要时，还会额外最小化社区直径、控制社区规模，或优化某种紧凑性指

标，以消除多个可行解之间的歧义。

其中最基础且最有代表性的模型是 𝑘-core[14,98]。若某个候选社区 𝐶𝑄 ⊂ 𝑉 满足

∀𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑄, |N (𝑣𝑖) ∩ 𝐶𝑄 | ≥ 𝑘 (2.7)

则称 𝐶𝑄 为一个 𝑘-core社区。这里约束的是节点在社区 𝐶𝑄 内部的度，而非其在整个

图 𝐺 中的度。换言之，𝑘-core刻画的是社区成员在社区内部至少具有 𝑘 个邻居，从

而反映了一种最基本的局部参与强度。该模型的突出优势在于计算高效：全图的核分

解可以预先完成，并支持后续在线查询，因此在大规模图上的应用非常广泛。

但是，𝑘-core对社区内部“紧密性”的刻画仍然偏粗糙。它只要求每个节点拥有
足够多的内部邻居，却不进一步约束这些邻居之间是否形成更高阶的闭合结构。为增

强这一点，后续研究提出了 𝑘-truss[15,17]。该模型要求候选社区 𝐶𝑄 中的每一条边，在

社区内部至少参与 𝑘 − 2个三角形。与 𝑘-core相比，𝑘-truss不再仅依赖节点局部度，
而是通过边的三角支撑度刻画更强的局部团簇性，因此往往能得到更加“抱团”的社

区结果。类似地，truss decomposition及相关索引结构（如 EquiTruss[16]）也使得这一
类方法可以兼顾较强内聚性与在线查询效率。

沿着“提高结构约束强度”的方向，进一步的工作涉及 clique-based社区模型与
连通鲁棒性模型。例如，基于 𝑘-clique及其推广（如 clique percolation）的方法[99]通

过要求社区由大量重叠的完全子图构成，刻画极强的局部紧密性；另一类方法则从结

构鲁棒性的角度定义社区，例如 𝑘-ECC（𝑘-edge-connected component）要求社区在删
除少量边之后仍保持连通，从而强调结果对边扰动的稳定性[100-101]。

总体而言，这一路线的优势主要体现在三个方面。其一，定义清晰：社区由明确

的图论条件刻画，因此结果具有较强的可解释性。其二，查询高效：很多结构约束可

以通过预处理与索引显著降低在线查询开销。其三，结果稳定：在固定参数下，方法

往往具有较好的可重复性。然而，这类方法也存在一个根本局限，即结构假设过于刚

性。真实网络中的查询相关社区未必总表现为高核度、高三角闭合或高连通鲁棒性的

局部结构。一个在语义、功能或行为上高度一致的节点群体，在拓扑结构上可能是稀

疏的、弱闭合的，甚至近似树状的。此时，若仍强制采用 𝑘-core、𝑘-truss或 clique等
硬约束，则可能导致返回社区规模过小、召回不足，甚至不存在满足约束的可行解。

因此，这一类方法以牺牲表达灵活性为代价，换取了较高的可解释性与效率。
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基于局部扩散与局部聚类的方法 与基于硬约束的思路不同，这一类方法通常不预

设唯一的结构模式，而是从查询节点集合 𝑄 出发，在图 𝐺 上执行局部扩散，为节点

𝑣𝑖 ∈ 𝑉 赋予相对于𝑄的相关性分数，再据此构造候选社区并评估其质量。其核心思想

是：一个优质社区不一定满足某种固定的拓扑模板，但应当体现出“内部联系更紧、

外部联系更弱”的局部聚类特征。

这一类方法中最具代表性的质量指标之一是导通率（conductance）。较小的导通
率意味着社区 𝐶𝑄 具有较少的外部连接泄漏，同时保持较大的内部凝聚性，因此常被

视为高质量局部社区的标志。围绕这一目标，Andersen等人的一系列工作[102-104]证明

了：在不访问整个图的情况下，仅通过查询节点附近的局部扩散，即可有效找到导通

率较低的局部社区。后续的局部谱方法[105]进一步将谱方法局部化，使得围绕查询种

子寻找低导通率集合成为传统社区搜索中的另一条重要路线。值得一提的是，局部

扩散方法后来还被推广到高阶结构场景。MAPPR[106]通过在motif加权图上执行近似
PPR，将传统基于 conductance的局部聚类推广到motif conductance，从而能够搜索围
绕查询种子的高阶局部社区。

为了衡量节点与查询集合 𝑄 之间的接近程度，这一类方法通常依赖某种扩散接

近度（diffusion proximity）。其中最经典的工具是 Personalized PageRank（PPR）[24,107]

及 heat kernel diffusion[108]。分数越大，意味着该节点越容易通过多条局部路径与查询

节点产生关联，因此越有可能属于目标社区。在实际计算中，PPR往往通过近似迭代
获得。需要指出的是，这种接近度指标本质上都只是一个对所有节点 𝑣𝑖 ∈ 𝑉 的连续评
分，而不是直接给出离散社区 𝐶̂𝑄。因此，经典方法通常还需要一个离散化步骤：先

依据某种归一化规则对节点排序，例如按照 PPR与节点度的归一化比值排序；再对
排序后的前缀社区依次计算得到候选集合，最终选出导通率最小的那个候选集合作

为输出社区[102]。从这个意义上说，这一类方法通常由三个环节构成：局部扩散、节

点排序以及基于社区选取。

这一路线的主要优势在于灵活性较强。由于它不强制社区满足唯一的结构模式，

因此能够更自然地处理边界模糊、结构稀疏或存在重叠的真实社区。在许多场景下，

查询相关群体未必表现为高三角闭合的稠密块，而更可能是围绕若干种子逐步衰减

扩散形成的局部影响区域；扩散方法恰好适合描述这类现象。此外，连续评分也为

“核心成员—边界成员”的渐进式刻画提供了自然工具。

但其局限同样不可忽视。首先，这类方法通常对参数较为敏感。对于 PPR而言，
𝛼决定了扩散在局部邻域中的停留程度：𝛼较大时，随机游走更频繁返回个性化向量
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𝑠，结果通常更局部；𝛼较小时，扩散更容易向外传播，返回社区的尺度也可能更大。

与此同时，不同的 PPR 近似算法在实现效率与性能也有明显的分野。类似地，heat
kernel 的时间参数、以及候选集合排序过程中所采用的归一化与停止准则，也都会
显著影响社区边界与结果规模[109]。其次，这类方法输出的社区更多是通过“评分 +
截断”得到的近似最优解，因此虽然具有较强经验有效性，但其结果解释通常不如

𝑘-core或 𝑘-truss那样直接对应一个明确的结构定义。最后，当目标社区并不主要体
现为低导通率局部区域，而更多依赖于属性一致性、异质语义互补性或复杂高阶关系

时，单纯依赖拓扑扩散的方法也可能受到限制。

2.3.2 属性感知与学习驱动的社区搜索

上述传统社区搜索方法大多建立在纯拓扑图之上，即主要依据节点间的连接关

系来定义和搜索社区。然而，现实中的图数据通常并非仅包含拓扑结构。无论是社交

网络中的用户画像、科研网络中的研究主题与机构信息，还是电商网络中的商品类

别、价格区间与交互行为，节点和边往往都携带丰富的属性信息，甚至还可能属于不

同的语义类型。相应地，用户对社区搜索的要求也不再局限于“结构紧密”，而是进

一步希望搜索结果在语义上具有一致性或任务相关性。换言之，一个高质量的社区不

仅应当在拓扑上相对内聚，也应当在属性层面呈现出较强的同质性或协同性。

在这一背景下，属性驱动社区搜索（Attributed Community Search, ACS）逐渐形
成。与仅依赖拓扑的传统社区搜索不同，ACS的目标是在给定查询集合 𝑄的条件下，

返回一个同时满足结构约束与属性约束的社区 𝐶̂𝑄。从建模角度看，这类方法通常试

图在如下两类目标之间取得平衡：其一是结构可行性，例如社区内部具有足够的连接

强度、闭合性或鲁棒性；其二是属性一致性，即社区成员在关键词、类别、兴趣或语

义表征上与查询意图保持较高匹配程度。

早期 ACS方法大多沿用了传统社区搜索的基本框架，只是在其中加入属性过滤
或属性相似性约束。例如，ACQ[110]在 𝑘-core索引的基础上引入关键词约束，并通过
CL-tree索引将结构约束与属性检索结合起来；ATC[111] 则将 𝑘-truss与属性相似性联
合建模，使得返回社区既满足较强的三角闭合结构，又与查询属性保持较高一致性。

这类方法的共同特点是：属性信息虽然被纳入搜索过程，但其作用通常仍然从属于既

有的结构框架，即作为附加约束、过滤条件或后验排序信号存在。

进一步的工作开始尝试在统一的目标函数中同时刻画结构质量与属性质量，而

不再仅仅将属性视为“结构搜索后的补充条件”。DMCS[112] 是一个具有代表性的例

子。该工作指出，仅强调社区内部稠密性并不足以刻画高质量结果，因为一个候选社

23



第 2章 文献综述 上海交通大学硕士学位论文

区即便内部连接较强，也可能与外部区域存在大量连接，从而导致边界模糊。因此，

DMCS在建模中同时考虑了内部密度与外部分离性，并允许属性信息以加权方式进
入目标函数，从而在社区边界辨识方面取得了更好的效果。类似地，一些对传统硬约

束进行软化的模型，如 𝑘-plex[113]，也为属性社区搜索提供了更灵活的结构载体。这

一阶段的发展表明，社区搜索的目标已经从单纯的“拓扑局部聚团”扩展为“结构—

语义协同”的联合优化问题。

不过，无论是早期的属性过滤方法，还是后续将结构与属性联合建模的 ACS方
法，它们大多仍然依赖人工设计的社区度量或约束形式。例如，方法通常需要事先规

定何种结构模式应被视为“紧密”，何种属性相似性函数应被视为“相关”，以及二者

之间应如何加权折中。这种建模方式虽然具有较强可解释性，但也带来了明显局限：

一方面，人工设计的度量往往难以适应复杂多变的真实社区形态；另一方面，当图同

时包含拓扑、属性乃至异质语义关系时，不同信息源之间的耦合方式往往难以通过固

定规则充分表达。也正因如此，社区搜索逐步走向学习驱动范式，尤其是基于图神经

网络的方法。

学习驱动社区搜索的核心思想是：不再显式手工定义“什么是好社区”，而是通

过数据学习一个与任务对齐的社区判别函数。从任务形式上看，这一过程可以理解为

围绕查询节点展开的节点二分类问题，也可以理解为对候选节点进行相关性排序的

问题。与传统方法相比，学习范式的优势在于：结构模式、属性相关性乃至更高阶的

语义依赖关系都不必被预先硬编码，而可以通过表示学习与任务监督共同确定。

根据训练与推理方式的不同，现有学习驱动社区搜索大致可以分为归纳式方法

和直推式方法两类。

归纳式学习 归纳式方法遵循“离线训练、在线推理”的思路。它通常假设可以获得

一批历史训练样本，即若干查询集合与其对应目标社区的配对数据，据此离线训练

一个可泛化的模型；当新的查询到达时，直接调用预训练模型进行前向传播，输出

节点得分并生成社区结果。QD-GNN[20] 是这一方向的代表性工作。其核心思想是同

时编码查询信息与图结构信息，并在图神经网络的消息传递过程中显式注入查询表

示，使模型学习到“与查询相关”的节点表征，而非仅学习与图本身相关的通用表

征。归纳式方法的主要优势在于在线响应快，适合需要高频查询的场景；但其前提是

存在足够丰富且高质量的历史监督数据，而这在社区搜索任务中往往较难满足，因为

真实用户查询通常高度个性化，且标准社区标签的获取成本较高。为缓解这一问题，

COCLEP[21]引入了对比学习等策略，通过构造正负样本对来降低对显式标注的依赖，
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从而支持少标签或弱监督场景下的训练。

直推式学习 与归纳式不同，直推式方法不预先训练一个全局可迁移模型，而是在查

询到达后，围绕该查询即时构造候选子图𝐶𝑆𝑄，并在该局部范围内训练或更新一个与

当前查询绑定的模型 𝑀𝑄。其出发点是：社区搜索本质上是一个高度个性化的局部任

务，因此针对当前查询进行局部学习，往往比依赖全局共享模型更灵活。ICS-GNN[22]

是该路线的典型代表。该方法构建了一个“候选子图抽取—局部模型训练—社区预测

—用户反馈—模型更新”的迭代闭环：初始时利用查询节点及其邻域构造候选范围，

在弱监督信号下训练轻量级 GNN；随后将预测结果呈现给用户，并通过用户提供的
少量“是/否”反馈修正模型，再迭代更新社区边界。与归纳式方法相比，直推式方
法不依赖大规模历史标注数据，且天然适合交互式社区搜索，因此在实际探索式分析

场景中具有较强吸引力。

不过，直推式方法也引入了新的挑战。首先，即时训练或反复更新 GNN会带来
不可忽视的在线计算开销，这与社区搜索对快速响应的要求天然存在张力。其次，若

模型初始推荐质量不高，则用户需要提供较多交互反馈才能逐步收敛到满意结果，从

而带来额外的人机交互成本。围绕这些问题，近期研究开始探索预训练[114-115]、元学

习[116]等策略，希望在保持个性化适应能力的同时降低在线优化成本。但就目前而言，

这些方向在社区搜索场景中的稳定收益、任务迁移能力以及与查询特定目标之间的

对齐程度仍有待进一步验证，因此基于轻量局部建模的直推式框架仍然是一个相对

务实且常用的技术选择。

2.3.3 交互式社区搜索

尽管直推式社区搜索方法为查询相关社区的个性化建模提供了新的可能，但其

走向实用仍面临两个核心瓶颈：一是用户反馈所带来的标注成本，二是局部模型在线

训练与更新所带来的计算成本。前者决定了人机交互是否高效，后者决定了系统能否

满足在线社区搜索对低延迟响应的要求。因此，近年来交互式社区搜索的研究重点，

逐渐从“如何训练一个更准确的模型”转向“如何在序贯在线交互过程中，以尽可能

低的用户与计算代价持续提升社区质量”。

围绕标注成本问题，主动学习（Active Learning, AL）[117] 为交互式社区搜索提供
了自然的技术路径。其基本思想是：在每一轮交互中，系统不再被动展示当前得分最

高的一组候选节点，而是主动选择那些对社区边界最具判别价值的节点请求用户标

注。通常 AL综合考虑模型不确定性、节点对决策边界的影响程度，以及与已标注样
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本的冗余性等因素[118-119]。其核心目标并不是获取尽可能多的标签，而是在固定交互

预算 𝐵 ⊂ 𝑉 下，使每一次用户反馈都尽可能带来最大的社区质量增益。对于社区搜
索而言，这一点尤为重要，因为用户的精力通常有限，而目标社区的修正往往高度依

赖少量边界节点的精确信息。

然而，仅仅降低标注成本并不足以支撑实用化的交互式社区搜索。与传统离线学

习不同，社区搜索中的交互过程具有显著的在线性和序贯性：查询 𝑄 到达后，系统

需要在极短时间内完成候选社区生成、关键节点选择、用户反馈吸收以及模型更新，

并将新的结果立即返回给用户。这意味着在线计算代价本身成为与模型精度同等重

要的优化目标。尤其在直推式方法中，若每次交互都需要从头训练或大幅更新图神经

网络，则计算开销很容易成为阻碍毫秒级或近实时响应的主要瓶颈。

因此，低延迟交互式社区搜索已经不再是单一算法设计问题，而更接近一个算法

与系统协同优化的问题。其核心思路通常是将“精确但昂贵”的学习模块与“高效但

相对粗糙”的传统图算法进行分层结合：首先，可利用 𝑘-core、局部扩散或 PPR近似
等传统社区搜索技术[103] 作为快速候选收缩器，在原图 𝐺 中迅速定位与查询集合 𝑄

相关的局部区域，从而显著缩小后续学习模块需要处理的搜索空间；随后，仅在压缩

后的候选子图上执行局部打分、主动查询和轻量更新。通过这种“粗筛选 +精修正”
的两阶段机制，系统可以在保持社区质量的同时，将在线优化问题限制在一个可控规

模内。

从这一视角看，现代交互式社区搜索的关键不再只是设计某一种更强的社区评

分函数或图神经网络结构，而是构建一个端到端的人机协同闭环：候选社区快速生

成、关键节点主动选择、用户反馈实时吸收、局部模型轻量更新，以及结果持续修正

与展示，必须在统一框架下协同工作。最新的交互式框架，如 COMET[120]，正体现了

这一发展趋势。此类方法通常不再将主动学习、模型更新和系统加速视为相互独立的

模块，而是将其共同纳入面向在线交互场景的整体设计之中，从而实现“高效候选生

成—主动反馈采样—轻量模型更新”的闭环优化。

2.3.4 总结

总体来看，社区搜索的发展经历了从拓扑驱动到属性感知、再到学习驱动与交互

优化的逐步演进[27]。传统方法依靠显式结构约束[14-15,17,98]或局部扩散机制[103]，在查

询效率、可解释性和结果稳定性方面具有坚实基础；而面向属性与异质信息的扩展，

以及基于图神经网络的学习范式[20-22]，则进一步提升了模型对复杂社区形态和查询

语义的表达能力。与此同时，交互式社区搜索[22,120]的兴起表明，社区搜索已不再只
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是一个静态的局部子图识别问题，而正在转变为一个面向序贯在线场景的人机协同

优化问题，其中社区质量、交互成本与系统时延需要被统一考虑。社区搜索研究仍有

两个值得进一步推进的方向：其一，如何在弱监督甚至无监督条件下学习更具泛化能

力的查询相关社区表示，从而减少对高质量标注和人工反馈的依赖；其二，如何将主

动学习、轻量更新与系统级加速更紧密地结合起来，以支持大规模动态图与复杂异质

图上的低延迟交互式社区搜索。这些问题的持续推进，也将推动社区搜索从研究型算

法进一步走向真实复杂场景中的可部署系统。

2.4 本章小结

本章从图神经网络、社区检测与社区搜索三个层面回顾了相关研究进展。整体而

言，图神经网络为图数据上的协同建模提供了统一基础；社区检测的发展展示了从经

典结构划分到深度表示学习的范式迁移；而社区搜索则在查询驱动场景下进一步体

现出局部性、个性化与在线性的要求，并逐步演进出属性感知、学习驱动和交互优化

等研究方向。由此可见，现代社区搜索已不再是单纯依赖拓扑模式匹配的局部检索问

题，而是一个需要同时统筹表示能力、查询效率和用户反馈机制的综合建模问题。基

于这一认识，本文在后续章节中将面向交互式社区搜索场景，涉及一种兼顾轻量性、

灵活性与实用性的直推式社区搜索框架。
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第 3章 方法论

本章介绍本文提出的交互式社区搜索框架。首先，对社区搜索及交互式社区搜索

问题进行形式化定义；其次，给出 COMET 的整体框架；最后，详细说明各组成模块
的设计与实现。

3.1 问题描述

在复杂图数据中，社区通常表现为内部连接紧密、外部连接相对稀疏的节点子

集，是理解网络结构与功能的重要载体。传统的全局社区发现方法旨在对整个图进行

一次性划分，从而识别所有潜在社区。然而，在许多实际应用中，用户往往并不关心

图的全局组织形式，而更关注与某个特定实体、对象或兴趣相关的局部结构。由此，

社区搜索问题应运而生。

设 𝐺 (𝑉, 𝐸)表示一个无向图，其中 𝑉 为节点集合，𝐸 ⊆ 𝑉 ×𝑉 为边集合。图 𝐺 的

邻接矩阵记为 𝐴 ∈ {0, 1} |𝑉 |× |𝑉 |：若节点 𝑣𝑖与 𝑣 𝑗 之间存在边，则 𝐴𝑖 𝑗 = 1，否则 𝐴𝑖 𝑗 = 0。

在此基础上，社区搜索可形式化定义如下。

定义 3.1 (社区搜索) 给定图 𝐺 (𝑉, 𝐸) 和查询节点集合 𝑄，其中 𝑄 由正查询节点

𝑄+ 和负查询节点 𝑄− 构成。社区搜索旨在找到一个连通的社区 𝐶̂𝑄 ⊆ 𝑉，使其满
足

𝑄+ ⊂ 𝐶̂𝑄, 𝑄− ∩ 𝐶̂𝑄 = ∅. (3.1)

生成的社区 𝐶̂𝑄 应具有较强的内部凝聚性，即社区内部节点连接紧密，而与社区

外部节点的连接相对较少。

从形式上看，上述定义对应于图上的一个局部优化问题：在满足查询约束的前提

下，从图 𝐺 中寻找一个高质量的节点子集。这里的“高质量”通常由某种社区质量

度量来刻画，例如导通率（conductance）等[121]。因此，在非重叠社区设定下，社区

搜索往往可以理解为：在查询约束下，寻找使某一社区质量指标最优的局部社区。

然而，标准社区搜索定义隐含了一个较强的理想化假设，即初始查询 𝑄 已经能

够充分表达用户意图，从而唯一确定一个令人满意的目标社区。现实场景中，这一假

设往往并不成立。首先，真实网络中的社区普遍存在重叠现象，同一节点可能同时属
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于多个语义不同但结构上都较为紧密的局部群体；其次，社区内部还可能包含层次性

或更细粒度的局部子结构，使得仅依赖少量查询节点难以准确锁定用户真正关心的

目标。

延续图 1.1中的示例，假设某个“内存”节点同时属于两个紧密相关但语义不同
的购买清单：一个面向工作站配置，另一个面向游戏主机配置。这两个局部子图都包

含该内存节点，且都具有较高的社区质量，例如较低的导通率。在这种情况下，如果

用户只以该内存节点作为初始查询，一个标准社区搜索算法由于缺乏额外上下文，可

能返回任意一个局部社区，也可能返回一个混合了两类需求的更大超集。虽然这种结

果在结构意义上可能是合理的，但并不一定符合用户的真实意图。

这说明，静态社区搜索的局限并不完全来自社区质量度量本身，而在于其默认

用户意图已经被一次性、充分地编码到查询集合 𝑄 中。当初始查询信息不足时，算

法难以区分“结构上合理”与“用户真正需要”的社区。尤其在很多社区搜索方法仅

依赖极少量正样本节点的情况下，这一问题会更加突出。为了解决这一困难，用户需

要能够在搜索过程中提供额外反馈。例如，当算法返回了偏向“工作站配置”的社区

时，用户可以将其中某些不相关节点标记为负样本 𝑄−，或补充某些“游戏主机配置”

中的关键节点作为正样本 𝑄+，从而逐步修正搜索方向。

基于这一观察，交互式社区搜索将用户反馈显式纳入社区搜索过程，通过迭代交

互不断校正目标社区，使生成结果更贴近用户真实偏好。其形式化定义如下。

定义 3.2 (交互式社区搜索) 交互式社区搜索是一个由算法与用户共同参与的迭
代过程，主要包括以下三个步骤：

• 迭代：在第 𝑡 轮迭代中，算法基于当前查询集合生成社区 𝐶̂ 𝑡𝑄，并给出若干

待标记的候选节点；

• 交互：用户对候选节点进行标记，或手动调整查询集合 𝑄，从而更新正、负

查询约束；

• 终止：上述过程持续进行，直到输出社区 𝐶̂𝑄 与用户偏好充分一致。

因此，交互式社区搜索本质上是一个 human-in-the-loop的社区搜索过程，其目标
是在用户反馈的指导下逐步逼近目标社区 𝐶̂𝑄 ⊆ 𝑉。与仅允许用户被动审查搜索结果
或仅依赖初始查询节点的方法不同，交互式社区搜索强调一种双向协同机制：模型不

仅输出当前社区结果，还主动提供具有判别价值的候选节点供用户评估；而用户的反

馈又反过来更新搜索约束并指导后续迭代。基于这一机制，社区搜索不再是一次性的
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静态检索，而转化为一个面向用户真实意图的动态优化过程。
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图 3.1 COMET的整体框架
Figure 3.1 Proposed Interactive Community Search Framework: COMET

阶段 A为初始化阶段（绿色箭头），阶段 B为基于主动学习的交互式社区搜索阶段（橙色箭头），阶段 C为输出
阶段（蓝色箭头）。其中，阶段 B由社区感知子图构建、基于 GNN的社区搜索以及节点选择三个核心模块组成。

3.2 框架概述

COMET 的整体框架如图 3.1所示，由三个阶段构成：初始化阶段、交互式社区
搜索阶段以及输出阶段。初始化阶段（A）根据原始图及其可用属性生成节点表示，
为后续局部学习提供输入特征；交互式社区搜索阶段（B）是框架的核心，其围绕当
前查询集合𝑄迭代执行社区感知子图构建、基于 GNN的社区搜索以及节点选择三个
模块；输出阶段（C）则根据最终一轮模型得分与社区搜索阈值 𝜏，生成最终输出社

区 𝐶̂𝑄。

其中，模块 B1 负责从原始图中提取与当前查询最相关的候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄，以缩

小后续搜索空间；模块 B2 在候选子图上训练局部 GNN 模型 𝑀 𝑡，并为节点输出社

区得分 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡)；模块 B3则从当前候选节点中选择最具判别价值的节点供用户标
记，并将反馈结果并入查询集合𝑄，从而驱动下一轮迭代。通过上述三个模块的协同，

COMET 将局部社区建模、用户反馈吸收与多轮主动学习统一到同一个闭环框架中。
为实现实用的交互式社区搜索，COMET 的设计主要围绕两个核心目标展开：其

一是在大规模图上实现低延迟的局部社区搜索，其二是在有限标注预算下，通过不确
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定性驱动的主动学习尽快修正社区边界。前者要求框架能够在每轮迭代中快速收缩

搜索空间，避免在全图范围内重复训练与推理；后者则要求框架能够主动选择最具判

别价值的节点，以最小的标注代价持续提升社区搜索结果。基于这两个目标，COMET
分别在候选子图构建与节点选择两个环节进行了针对性设计。

3.2.1 面向低延迟的候选子图收缩

交互式社区搜索首先面临的是在线计算代价问题。与传统社区搜索不同，学习驱

动的交互式方法需要在每一轮中重复执行候选子图构建、模型训练与结果更新；若这

些操作直接在全图上进行，则其计算开销会随图规模迅速增长，从而难以满足交互式

场景对低延迟响应的要求。尤其对于直推式方法而言，若每次查询均在大规模图上重

新训练 GNN，则模型更新本身就可能成为限制系统实用性的主要瓶颈。
基于这一观察，COMET采用“先收缩、后学习”的局部化策略。具体而言，COMET

利用近似 PPR算法在原始图中快速估计与查询最相关的局部区域，并据此构造社区
感知候选子图𝐶𝑆𝑡𝑄。这一过程能够有效排除大量与当前查询无关的节点，使后续GNN
仅需在一个规模受控、与目标社区高度相关的局部子图上训练与推理。借助这一候选

收缩机制，COMET 显著降低了每轮交互的计算负担，并使模型训练更加聚焦于潜在
目标社区附近的关键结构区域。

3.2.2 基于不确定性采样的主动学习优化

除计算效率外，交互式社区搜索的另一核心挑战在于如何在有限交互预算下尽

快逼近用户真正关心的目标社区。若系统仅被动返回当前预测结果，而不能进一步判

断哪些节点最值得用户标注，则用户往往需要提供较多额外反馈，才能逐步修正社区

边界。特别是在初始查询较少、社区存在重叠或语义歧义时，这种低效交互会显著削

弱学习驱动方法的实际效果。

为此，COMET 在每一轮社区预测之后引入主动学习驱动的节点选择模块。该模
块不再随机或被动地请求用户标注，而是优先从当前候选子图中选取最具判别价值

的节点，以最小化反馈成本并最大化下一轮模型更新所带来的社区质量增益。通过这

种方式，用户反馈不再只是对当前结果的事后修正，而成为持续驱动候选子图更新与

局部模型改进的关键信号。由此，COMET 能够在有限轮次内逐步收敛到更贴合用户
偏好的社区结果，并增强整个交互式社区搜索过程的有效性。
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3.3 社区感知的子图构建

候选子图构建的目标，是在原始大图𝐺 (𝑉, 𝐸)中快速提取一个与当前查询高度相
关的局部子图 𝐶𝑆𝑡𝑄，使其既尽可能覆盖目标社区，又尽可能排除大量无关节点。该步

骤在 COMET 中具有两方面作用：一方面，它将后续 GNN的训练与推理限制在一个
规模受控的局部区域内，从而显著降低在线计算开销；另一方面，它也为后续社区预

测提供了更聚焦的候选空间，有助于减弱全图噪声结构对局部社区搜索的干扰。

从社区搜索的视角看，一个理想的候选子图应当满足两点：其一，包含查询节点

及其最相关的局部邻域；其二，在结构上尽可能对应一个内部连接紧密、对外连接较

少的局部区域。直接在图中搜索满足这一条件的最优子图通常代价高昂，因为这等价

于在指数规模的候选集合中寻找最优切分。因此，实际方法通常依赖某种能够刻画

“查询相关性”的局部启发式指标。本文采用 Personalized PageRank（PPR）作为这一
阶段的核心工具。

3.3.1 PPR及其高效近似

PPR已被广泛证明是构建查询相关局部子图的有效工具。其核心作用在于度量
图中节点相对于给定查询的相关性：分值越高，说明该节点越可能位于查询节点附

近，或与查询所在社区具有更强的结构关联。基于这一性质，PPR可以作为社区感知
候选子图构建的基础排序信号。

定义 3.3 (Personalized PageRank, PPR) PPR定义为：

pr(𝛼, 𝑠) = 𝛼𝑠 + (1 − 𝛼)𝑊 pr(𝛼, 𝑠) (3.2)

此处，pr(𝛼, 𝑠) 是 PageRank向量，𝑊 = 𝐴⊤𝐷−1 是归一化的转移矩阵，𝛼是瞬移概

率 (teleport probability)，𝑠是个性化向量。指示函数 𝜒𝑆 (𝑣)通常用于 PPR中的个性
化向量（指示节点 𝑣是否在查询集 𝑆中）。

在这一设定下，PPR 可以理解为一种带重启的随机游走稳态分布：游走过程从
查询分布 𝑠出发，每一步以概率 𝛼返回查询节点，以概率 1 − 𝛼沿图边继续传播。因
此，PPR自然兼顾了局部可达性与多路径支持，能够较好地刻画“与查询社区相关”
的节点区域。
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幂迭代 最传统且最直接的近似方法是幂迭代 (Power iteration)。该方法从一个初始
近似值 apr(0) (𝛼, 𝑠) = 𝑠开始，然后使用以下公式进行递归更新：

apr(𝑛+1) (𝛼, 𝑠) = 𝛼𝑠 + (1 − 𝛼)𝑊 apr(𝑛) (𝛼, 𝑠) (3.3)

此方法在概念上等同于模拟一个从 𝑠出发、每步以 𝛼概率重启的截断随机游走（trun-
cated random walk）。其收敛性是保证的，当给定一个 𝐿∞误差界限 𝜖，即



apr(𝑛+1) (𝛼, 𝑠) − apr(𝑛) (𝛼, 𝑠)



∞ < 𝜖 (3.4)

该迭代方法的计算复杂度被证明为 𝑂
(
𝑚
𝛼

log 1
𝜖

) [107]。一个简单的证明思路就是因
为𝑊 的特征值为 𝜆1 = 1, 1 ≥ |𝜆2 | ≥ . . . ≥ |𝜆𝑛 | ≥ 0，而收敛速度由 𝜆2

𝜆1
控制。

然而，幂迭代的根本缺陷在于其全局性：无论 PPR向量 pr(𝛼, 𝑠)的分布多么稀疏
或局部化，幂迭代的每一步都需要 𝑂 (𝑚)的计算量，即访问图中的所有边。这在 𝛼较

小（导致 PPR分值高度集中在 𝑠 的邻域内）或图规模极大时，造成了较大的计算浪

费。

局部算法 为了克服全局迭代的低效，研究界转向了“局部”算法，其计算复杂度仅

取决于解的稀疏度，而与图的整体规模 𝑛或 𝑚无关。

Andersen et al. [102]提出的 FORWARD PUSH是这一领域的开创性工作。该方法不再
维护一个完整的 𝑛维向量，而是巧妙地维护两个稀疏向量：一个“解”向量 𝑝 = apr(𝛼, 𝑠)
和一个“残差”向量 𝑟（待分配的概率质量）。

算法从 𝑝 = 0和 𝑟 = 𝑠开始，并始终保持如下不变量：

pr(𝛼, 𝑠) = 𝑝 + pr(𝛼, 𝑟) (3.5)

即真实的 PPR 向量等于已求解部分加上残差部分的贡献，这里的 𝑝 一定是原

pr(𝛼, 𝑠) 的下估计（underestimate）。算法的核心是（Push）操作：算法每次选择一个
残差过大的节点 𝑢，即满足 𝑟 (𝑢) > 𝜖 · 𝑑 (𝑢) 的节点（其中 𝑑 (𝑢) 是节点 𝑢的出度，𝜖 是

设定的精度阈值），并执行以下更新

1. 更新：将 𝑢上的部分残差（𝛼 · 𝑟 (𝑢)）加入到解向量 𝑝(𝑢)中，这代表随机游走在
𝑢处传送（teleport）并终止。

2. 扩散：将其余残差（(1− 𝛼) · 𝑟 (𝑢)）按照转移概率（即根据 𝑑 (𝑢)）分配给 𝑢的所

有出边邻居，加入到它们各自的残差项中。
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3. 清空 𝑟 (𝑢)。
算法持续进行 push操作，直到所有节点的残差都满足 𝑟 (𝑢) ≤ 𝜖 · 𝑑 (𝑢)。Andersen

et al. [102]证明，该算法在度归一化的情况下计算复杂度为 𝑂 (1/(𝛼𝜖))。这一复杂度
是 PPR计算领域的一个里程碑，因为它完全独立于图的规模 𝑛和 𝑚。它表明，可以

在仅与精度要求 (𝜖)和传送概率 (𝛼)相关的恒定时间内，计算出近似值 apr(𝛼, 𝑠) 的估
计。

基于 Forward Push的思想，后续研究进一步发展了多种变体，例如用于高效计算
单目标 PPR（single-target PPR）的反向推进算法 (Backward Push)[108,122]，以及结合前
向和反向搜索的各种混合算法，如这篇近期的综述[123]所述。

3.3.2 PPR作为子图提取的实践依据

PPR之所以适合用于候选子图提取，不仅因为它能够为节点提供查询相关性排
序，还因为经典结果表明：若图中存在与查询相关的低导通率局部社区，则基于 PPR
排序的 sweep过程有机会恢复这一局部切分[102-103]。因此，PPR实际上为“从查询节
点出发截取一个社区感知局部子图”提供了重要理论依据。

为便于讨论，给定社区 𝐶𝑄 ⊆ 𝑉，其导通率定义如下。

定义 3.4 (图导通度 Conductance) 给定一个图 𝐺 和一个社区 𝐶𝑄，𝐶𝑄的图导通度

定义为：

𝜙(𝐶𝑄) =
|𝜕 (𝐶𝑄) |

min(Vol(𝐶𝑄), 2𝑚 − Vol(𝐶𝑄))
(3.6)

其中 |𝜕 (𝐶𝑄) | 是连接社区 𝐶𝑄 中的节点与 𝐶𝑄 之外节点的边数，Vol(𝐶𝑄) 是 𝐶𝑄 的

体积，计算为其节点的总度数。

经典的 PPR局部聚类方法通常先根据度归一化的 PPR分值对节点排序，再通过
sweep在所有前缀集合中搜索低导通率切分。尽管这种方法具有较强理论保证[102-103]，

但在本文场景下，COMET 并不直接将 sweep-cut作为最终候选子图构建策略，而是
进一步采用一种更轻量的启发式截取方法。其原因在于：对交互式社区搜索而言，需

要的并不是一个严格意义上的最优局部切分，而是一个能够高效覆盖目标社区、且规

模适中的候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄。

基于对 PPR排序序列的观察，发现当节点按 PPR分值降序排列时，目标社区内
部节点通常形成一个相对平滑的高分前缀；而一旦越过社区边界，PPR分值往往会
出现较明显的下降。因此，排序后的 PPR序列中存在显著落差的位置，可以作为识
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图 3.2 Amazon数据集中的一个社区其对应的 PPR与之负对数差异
Figure 3.2 PPR and Corresponding Negative Log Differences of a Community on Amazon Datasets

Amazon (左)和 Football (右)数据集上一个社区的 PPR及相应的负对数差 PPR代表了社区中每个节点的重要性，
而负对数差则突显了显著下降发生的位置，指示了内聚子图的潜在边界。

算法 3.1基于 PPR的社区感知候选子图构建
Input: 无向图 𝐺 (𝑉, 𝐸)，正查询集 𝑄+，瞬移概率 𝛼，收敛阈值 𝜖，最大子图大小 𝑘max，

最小子图大小 𝑘min。
Output: 候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄。

1 使用收敛阈值 𝜖 计算 apr(𝛼, 𝜒𝑄+)
2 apr(𝛼, 𝜒𝑄+) ←将 apr(𝛼, 𝜒𝑄+) 按降序排序
3 apr(𝛼, 𝜒𝑄+) ←删除尾随零和所有索引大于 𝑘max 的元素
4 aprr(𝛼, 𝜒𝑄+) ← apr(𝛼, 𝜒𝑄+)的负对数
5 aprFO

r (𝛼, 𝜒𝑄+) ← aprr(𝛼, 𝜒𝑄+) 的一阶差分
6 ℓ ← aprFO

r (𝛼, 𝜒𝑄+)中大于 𝑘min 的最大元素的索引
7 𝐶𝑆𝑡𝑄 ← {𝑣0, 𝑣1, . . . , 𝑣ℓ−1}来自 apr(𝛼, 𝜒𝑄+)
8 return 𝐶𝑆𝑡𝑄

别候选子图边界的有效启发式信号。图 3.2给出了 Amazon和 Football数据集上的两
个示例，其中前 100个 PPR分值及其负对数差分清楚展示了这种现象：最大的下降
点通常对应于社区内部节点与外部节点之间的过渡位置，而较小的下降则可能反映

更细粒度的局部划分。

基于这一观察，本文设计了算法 3.1来构建候选子图。算法首先计算正查询集合
𝑄+的近似 PPR向量，并按分值降序排序（删去尾随零与最大子图约束 𝑘max）；随后，

对排序后的分值序列取负对数并计算一阶差分，以突出潜在的边界点；最后，在满足

最小子图规模约束 𝑘min的前提下，选取差分最大的索引位置 ℓ作为截断点，并将前 ℓ

个节点作为候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄。该方法避免了直接枚举和评估大量候选切分，以极低的
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额外代价利用 PPR排序信息完成局部社区感知截取，因而更适合本文所关注的在线
交互式社区搜索场景。

3.4 基于学习算法的在线社区搜索优化

在本文框架中，社区搜索被建模为一个查询依赖的节点判别问题。给定查询集合

𝑄 = 𝑄+ ∪ 𝑄−，目标是在图中识别与查询相关的目标社区，并将社区成员判定转化为
对节点是否属于该社区的预测。与传统方法依赖手工设计的结构约束或相似度度量

不同，本文采用参数化模型从图结构与节点属性中学习查询相关的判别边界，从而以

数据驱动方式完成社区搜索。

3.4.1 学习驱动的社区搜索建模

从学习视角看，社区搜索可以形式化为一个二元分类问题。

定义 3.5 (基于学习算法的社区搜索优化) 给定图神经网络模型 𝑀，其为每个节

点 𝑣𝑖 输出一个社区得分 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀) ∈ [0, 1]，用于刻画节点属于查询相关社区的概
率。于是，社区成员判定可写为如下优化问题：

min
𝑀

E𝐶𝑄

[
𝐿𝑐 (𝑄) | 𝑀 (𝐺)

]
(3.7)

其中，𝐶𝑄 表示与查询 𝑄 对应的目标社区，𝐿𝑐 (𝑄) 表示基于查询集合构造的分类
损失。该模块采用二元交叉熵作为监督目标：

𝐿𝑐 (𝑄) = −
∑
𝑣𝑖∈𝑄

(
𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄) log 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀) +

(
1 − 𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄)

)
log

(
1 − 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀)

) )
(3.8)

其中，𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄) ∈ {0, 1}表示节点 𝑣𝑖 相对于当前查询集合 𝑄 的标签：若 𝑣𝑖 ∈ 𝑄+，
则 𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄) = 1；若 𝑣𝑖 ∈ 𝑄−，则 𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄) = 0。

在这一建模下，GNN的作用是学习一种能够刻画查询依赖结构特征的节点表示，
使模型在潜在空间中区分属于目标社区与不属于目标社区的节点。与静态启发式方

法相比，这种参数化建模方式不需要显式预设社区边界的具体形式，而是通过训练过

程自动学习局部社区模式。
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3.4.2 子图局部化建模与社区输出

尽管上述形式给出了学习驱动社区搜索的一般建模方式，但在大规模图上直接

对完整图 𝐺 进行训练通常代价过高，而且查询相关社区本身也往往只分布在一个局

部区域内。为兼顾在线效率与局部判别能力，本文进一步将该优化过程局部化到候

选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄 上。也就是说，在第 𝑡 轮迭代中，模型仅在当前候选子图上训练与推理，

而不在全图上进行社区判别。

相应地，局部化后的优化目标可写为

min
𝑀𝑡

E𝐶𝑄
[𝐿𝑐 (𝑄) | 𝑀 𝑡 (𝐶𝑆𝑡𝑄)] (3.9)

其中，𝑀 𝑡 表示在候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄 上训练的局部 GNN模型。训练完成后，模型为每个
候选节点 𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑆𝑡𝑄输出社区得分 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡)，并依据社区搜索阈值 𝜏生成当前轮预测

社区：

𝐶̂ 𝑡𝑄 = { 𝑣𝑖 | 𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑆𝑡𝑄 ∧ 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡) > 𝜏 } (3.10)

因此，本文中的学习驱动社区搜索并不是在全图上一次性预测所有节点的社区

归属，而是在查询相关的局部候选空间中，通过训练局部模型逐步逼近目标社区边

界。这样的局部化建模具有两方面优势：其一，它显著降低了训练与推理时需要处理

的图规模，使在线社区搜索在大图上成为可能；其二，由于模型仅在与查询高度相关

的局部子图上学习，因此能够更集中地捕获局部结构特征，从而提升对查询相关社区

的判别能力。

3.5 用于交互式社区搜索的节点选择

在交互式社区搜索中，系统不仅需要预测当前查询相关的社区结构，还需要在用

户反馈的作用下逐步修正社区边界。因此，节点选择机制成为连接模型预测与用户交

互的关键环节。其核心任务是在有限标注预算下，从当前候选子图中选择最具信息价

值的节点提交给用户标记，并利用这些新增标签持续提升后续轮次的社区搜索质量。

换言之，节点选择并非简单地扩充查询集合，而是在有限预算约束下，主动决定哪些

节点最值得被询问，从而最大化每轮交互对社区边界修正的收益。

3.5.1 主动学习目标与可实现近似

在交互式社区搜索中，节点选择模块的目标是在有限标注预算下，为当前模型选

择最具信息价值的节点，并通过用户反馈尽快提升后续社区预测质量。设第 𝑡轮的查
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询集合为 𝑄，候选子图为 𝐶𝑆𝑡𝑄，局部模型为 𝑀 𝑡。若从未标记节点中选择一个预算集

合 𝐵𝑡 并获得其标签，则新的查询集合将更新为

𝑄′ = 𝑄 ∪ 𝐵𝑡 (3.11)

理想情况下，交互式社区搜索希望所选节点能够最大程度改善下一轮模型训练与社

区预测结果。于是，节点选择的理想目标可写为

arg min
𝐵𝑡⊂𝑉, |𝐵𝑡 |=𝑘

E𝐶𝑄

[
𝐿𝑐 (𝑄′) | 𝑀 𝑡+1(𝐶𝑆𝑡+1𝑄′ )

]
(3.12)

其中，𝑘 表示本轮标注预算，𝐶𝑆𝑡+1𝑄′ 与 𝑀 𝑡+1分别表示在加入新标注节点后下一轮重新

构建的候选子图与重新训练的局部模型。

然而，上述目标在实际中无法直接求解。原因在于，节点集合 𝐵𝑡 的加入不仅会

改变查询集合本身，还会进一步影响下一轮候选子图 𝐶𝑆𝑡+1𝑄′ 的拓扑结构以及局部模型

𝑀 𝑡+1 的训练结果。换言之，在当前轮进行节点选择时，模型并不知道不同候选节点

将如何改变未来的搜索空间与模型状态，因此无法直接评估其对真实目标损失的精

确影响。

基于这一点，本文采用一个可实现的近似策略：节点选择仅依赖当前轮已经可获

得的信息，即当前候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄、当前查询集合 𝑄以及当前局部模型 𝑀 𝑡。

定义 3.6 (基于代理评分的局部节点选择目标) 设第 𝑡 轮中的未标记节点集合为

𝑈𝑡 = { 𝑣𝑖 | 𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑆𝑡𝑄 ∧ 𝑣𝑖 ∉ 𝑄 } (3.13)

给定预算大小 𝑘，本文将节点选择的局部替代目标定义为

𝐵𝑡 = arg max
𝐵⊆𝑈𝑡 , |𝐵 |=𝑘

∑
𝑣𝑖∈𝐵

𝜙(𝑣𝑖 | 𝐶𝑆𝑡𝑄, 𝑀 𝑡 , 𝑄) (3.14)

其中，𝜙(𝑣𝑖 | 𝐶𝑆𝑡𝑄, 𝑀 𝑡 , 𝑄)表示节点 𝑣𝑖在当前轮中的代理评分。该评分由当前候选

子图的结构信息、当前模型输出以及查询约束共同决定，用于近似衡量节点对下

一轮社区搜索质量提升的贡献。

因此，本文的节点选择过程可视为对原始主动学习目标的两步松弛。第一层是空

间上的局部化近似：节点选择不再在全图 𝑉 上进行，而是被限制在当前轮候选子图

𝐶𝑆𝑡𝑄 的未标记节点集合𝑈𝑡 内。这样做的原因在于，候选子图已经由前一阶段的社区
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感知构建过程压缩为与当前查询最相关的局部搜索空间，因此在该局部范围内进行

采样能够在保持查询相关性的同时显著降低选择与评估代价。第二层是单轮的贪心

近似：COMET 不再直接优化多轮主动学习过程下的全局最优目标，而是仅利用当前
轮可获得的信息选择一组在当前看来最有可能提升后续社区搜索质量的节点。换言

之，本文将原始的跨轮次全局优化问题近似为当前轮上的局部贪心优化问题，从而将

节点选择转化为当前候选子图上的主动学习采样问题。针对节点采样，本文首先介绍

几类基础采样策略，并在此基础上给出本文采用的自适应聚合采样方法。

3.5.2 基础节点采样策略

在上述近似框架下，节点选择的关键在于如何定义代理评分函数 𝜙(𝑣𝑖 | 𝐶𝑆𝑡𝑄, 𝑀 𝑡 , 𝑄)。
直观地说，一个理想的候选节点应当同时满足两类性质：其一，对当前模型而言具有

较高的不确定性，即其标签一旦被确认，可能显著修正当前社区边界；其二，对当前

候选子图而言具有较强的结构重要性，即该节点位于查询相关区域的关键位置。基于

这一思路，基础节点采样策略大致可分为不确定性驱动方法与拓扑重要性驱动方法

两类。

不确定性采样（Uncertainty Sampling, US） 不确定性采样聚焦于当前模型预测最

模糊的节点。其基本假设是：若一个节点的预测概率接近决策阈值，则该节点更可能

位于当前模型尚未清晰分辨的社区边界附近，因此对后续训练最具信息价值。本文采

用预测熵来刻画节点的不确定性，记作 𝜙ent(𝑣𝑖)。对于任意节点 𝑣𝑖，其熵定义为

𝜙ent(𝑣𝑖) = −𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡) log 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡) −
(
1 − 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡)

)
log

(
1 − 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡)

)
(3.15)

熵越大，表示模型对该节点的预测越不确定，因此其被优先标注的价值越高。

小批量不确定性采样（Mini-batched US） 在实际交互式社区搜索中，系统通常每

轮向用户推荐多个节点，以减少频繁重训练带来的额外开销[118-119]。因此，不确定性

采样可自然扩展为小批量形式：在未标记节点集合 𝑈𝑡 中，按照 𝜙ent(𝑣𝑖) 从高到低排
序，并选取得分最高的前 𝑘 个节点作为本轮推荐集合。该方法实现简单，但其缺点在

于被选节点可能集中于局部相似区域，导致推荐结果缺乏多样性[118]。

结合拓扑的采样 仅依赖不确定性得分可能忽略节点在候选子图中的结构作用。因

此，这里进一步引入拓扑重要性指标，以衡量节点在查询相关局部区域中的关键程
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度。一个直观选择是基于子图内部度定义拓扑得分：

𝜙topo-SD(𝑣𝑖) =
𝑑𝑠𝑢𝑏𝑖

max𝑣 𝑗 ∈𝐶𝑆𝑡𝑄 𝑑
𝑠𝑢𝑏
𝑗

(3.16)

其中，𝑑𝑠𝑢𝑏𝑖 表示节点 𝑣𝑖 在候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄 中的度数。若考虑原始图中的全局结构，也

可相应使用 𝑑𝐺𝑖 替代 𝑑𝑠𝑢𝑏𝑖 。

然而，在本文场景中，一个更合适的拓扑得分来自预先计算的近似 PPR。由于
apr(𝛼, 𝜒𝑄+) 同时刻画了节点与查询正样本的相关性以及其在局部子图中的结构位置，
因此可更自然地反映“查询相关的结构重要性”。对应地，定义基于 PPR的拓扑得分
为

𝜙topo(𝑣𝑖) =
apr(𝑣𝑖 | 𝛼, 𝜒𝑄+)

max𝑣 𝑗 ∈𝐶𝑆𝑡𝑄 apr(𝑣 𝑗 | 𝛼, 𝜒𝑄+)
(3.17)

在后续方法中，采用 𝜙topo作为拓扑重要性评分。

3.5.3 自适应聚合采样

单独依赖不确定性采样虽然能够优先选择当前模型最模糊的节点，但容易忽略

节点在候选子图中的结构重要性；相反，单独依赖拓扑得分虽然能够强调查询相关区

域中的关键节点，却可能无法充分反映当前模型最需要被修正的判别边界。为在这两

类信息之间取得平衡，本文提出一种基于 Log-Sum-Exp（LSE）的自适应聚合采样方
法，将拓扑得分 𝜙topo与不确定性得分 𝜙ent在不同主动学习轮次中进行动态融合。

其基本思想是：在主动学习初期，查询集合较小，模型尚未建立稳定的社区边

界，此时更应强调拓扑先验，以优先获取位于查询相关区域中的关键节点；而随着交

互轮次推进，模型逐渐积累了更多标注信息，不确定性得分对边界修正的作用会更加

突出。因此，本文通过轮次相关的动态加权方式，在拓扑信息与不确定性信息之间进

行平衡。

40



上海交通大学硕士学位论文 第 3章 方法论

定义 3.7 (基于 LSE 的自适应聚合采样) 设主动学习总轮次为 𝑅，当前轮次为

𝑡 ∈ {0, 1, . . . , 𝑅 − 1}。对于任意未标记节点 𝑣𝑖 ∈ 𝑈𝑡，其聚合得分定义为

𝜙aggregated(𝑣𝑖) = log
{
exp

[
𝜙topo-norm(𝑣𝑖)

𝑡 + 1

]
+ exp

[
𝜙ent-norm(𝑣𝑖)
𝑅 − 𝑡

]}
(3.18)

其中，𝜙topo-norm(𝑣𝑖) 与 𝜙ent-norm(𝑣𝑖) 分别表示经过归一化后的拓扑得分与不确定性
得分。基于该得分，节点选择集合定义为

𝐵𝑡 = arg max
𝐵⊆𝑈𝑡 , |𝐵 |=𝑘

∑
𝑣𝑖∈𝐵

𝜙aggregated(𝑣𝑖) (3.19)

由于 𝜙topo与 𝜙ent的数值尺度通常不同，直接相加可能导致某一项主导最终结果。

因此，这里采用最小–最大归一化，将二者分别缩放到 [0, 1] 区间：

𝜙topo-norm =
𝜙topo −min(𝜙topo)

max(𝜙topo) −min(𝜙topo)
(3.20)

𝜙ent-norm =
𝜙ent −min(𝜙ent)

max(𝜙ent) −min(𝜙ent)
(3.21)

在实现上，本模块采用贪婪排序策略来近似求解上述优化问题：首先为所有 𝑣𝑖 ∈
𝑈𝑡 计算聚合得分 𝜙aggregated(𝑣𝑖)，再按得分降序选取前 𝑘 个节点作为本轮推荐集合 𝐵𝑡。

这样做的好处在于，框架可以随着主动学习轮次动态调整采样重心：在早期更强调与

查询相关的结构关键节点，在后期则更强调当前模型最不确定、最值得进一步确认的

边界节点。动态节点选择的整体过程如算法 3.2所示。

算法 3.2动态节点选择
Input: 当前轮次 𝑡，主动学习总轮次 𝑅，未标记节点𝑈，样本大小 𝑘

Output: 选中的节点 𝐵𝑡

1 为 𝑣𝑖 ∈ 𝑈 计算 𝜙topo(𝑣𝑖), 𝜙ent(𝑣𝑖)
2 𝜙topo-norm(𝑣𝑖), 𝜙ent-norm(𝑣𝑖) ←归一化 𝜙topo(𝑣𝑖), 𝜙ent(𝑣𝑖)
3 foreach 𝑣𝑖 ∈ 𝑈 do
4 𝜙aggregated ← log

{
exp

[
𝜙topo-norm (𝑣𝑖 )

𝑡+1

]
+ exp

[
𝜙ent-norm (𝑣𝑖 )

𝑅−𝑡

]}
5 𝐵𝑡 ←从𝑈 中按 𝜙aggregated降序排列选出前 𝑘 个节点
6 return 𝐵𝑡

3.6 COMET的整体流程

本节结合算法 3.3，说明 COMET 的整体执行流程。
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在初始化阶段，若原图未提供节点属性，则首先基于图结构生成浅层节点表

示，并将其作为后续模型的输入特征（算法第 2 行）。本文采用浅层嵌入方法（如
Node2vec[124]）完成该步骤。这样做的目的，是为后续局部 GNN提供统一的初始表
征，从而使框架能够同时适用于有属性图与无属性图两种场景。

随后，框架进入主动学习驱动的迭代过程。在第 𝑡轮中，算法首先仅利用当前查

询集合中的正样本节点，执行社区感知候选子图构建，得到当前轮候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄（算

法第 4行）。在此基础上，框架初始化局部 GNN模型 𝑀 𝑡，并在候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄上进行

训练（算法第 6–8行），从而得到节点相对于当前查询的社区得分 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡)。训练达
到预设轮次 𝑇 或满足提前停止条件后终止。随后，模型依据社区搜索阈值 𝜏 生成当

前轮预测社区，对应算法第 9行。
在进入节点选择模块之前，框架首先执行终止判定。具体而言，若当前候选子图

𝐶𝑆𝑡𝑄 与预测社区 𝐶̂𝑄 的相似度超过阈值 𝛽1，说明当前候选空间与模型输出已经较为

一致；若当前正查询集合 𝑄+与预测社区 𝐶̂𝑄 的相似度超过阈值 𝛽2，说明当前预测结

果已较好覆盖用户显式确认的正样本约束；此外，当迭代轮次达到上限 𝑅 时，算法

同样终止（算法第 10行）。这一终止机制用于判断当前搜索空间或当前查询约束是
否已足以稳定刻画目标社区，从而避免不必要的后续训练与交互。

若未满足终止条件，框架则继续执行主动学习循环。首先，从当前候选子图中

收集未标记节点集合，对应算法第 12行；随后，根据未标记集合的规模动态调整当
前轮采样数 𝑘（算法第 13行）。在此基础上，节点选择模块从 𝑈 中选取最具判别价

值的节点组成 𝐵𝑡（算法第 14行），并交由用户进行标注。获得新标签后，框架将 𝐵𝑡

并入查询集合 𝑄，从而进入下一轮候选子图构建与局部模型训练过程。通过这一机

制，COMET 将社区预测、不确定性采样与用户反馈更新整合为一个持续迭代的闭环
过程。当迭代终止时，框架返回最终输出社区 𝐶̂𝑄。

因此，从整体上看，COMET 的执行逻辑可以概括为：先通过社区感知候选收缩
将全图搜索问题局部化，再通过局部 GNN完成当前轮社区估计，并借助主动学习不
断引入高价值标注，从而在有限交互预算下逐步逼近目标社区。

3.7 本章小结

本章详细阐述了交互式社区搜索的形式化定义及其解决方案 COMET 框架。首
先明确了社区搜索的局部优化目标与交互机制；随后，深入介绍了框架的三个核心

组成部分：利用近似 PPR实现高效剪枝的社区感知子图构建模块、基于图神经网络
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算法 3.3 COMET 框架
Input: 图 𝐺 (𝑉, 𝐸)，查询集 𝑄，特征矩阵 𝑋 (如果可用)，邻接矩阵 𝐴，训练周期 𝑇，主动

学习轮次 𝑅，样本大小 𝑘，相似度阈值 𝛽1, 𝛽2，CS阈值 𝜏

Output: 输出社区 𝐶̂𝑄
1 if 𝑋 不可用 then
2 𝑋 ←从 𝐺 (𝑉, 𝐸) 生成图嵌入
3 while当前轮次 𝑡 = 0 to 𝑅 do
4 𝐶𝑆𝑡𝑄 ←基于 𝑄的正样本运行算法 3.1
5 初始化 GNN模型 𝑀 𝑡

6 for 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 1 to 𝑇 do
7 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡 ) ← 𝑀 𝑡 (𝐶𝑆𝑡𝑄)
8 𝐿𝑐 (𝑄) ← −

∑
𝑖∈𝑄 (𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄) log(𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡 )) + (1 − 𝑦(𝑣𝑖 | 𝑄)) log(1 − 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡 )))

9 𝐶̂𝑄 = {𝑣𝑖 | 𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑆𝑡𝑄 ∧ 𝑝(𝑣𝑖 | 𝑀 𝑡 ) > 𝜏}
10 if sim(𝐶𝑆𝑡𝑄, 𝐶̂𝑄) > 𝛽1 ∨ sim(𝐶𝑆𝑡𝑄, 𝑄+) > 𝛽2 ∨ 𝑡 = 𝑅 then
11 break
12 未标记样本𝑈 = {𝑣𝑖 | 𝑣𝑖 ∈ 𝐶𝑆𝑡𝑄 ∧ 𝑣𝑖 ∉ 𝑄}
13 样本大小 𝑘 ← min(𝑘, |𝑈 |)
14 𝐵𝑡 ←基于算法3.2对𝑈 进行节点选择
15 𝑄 ← 𝑄 ∪ 𝐵𝑡

16 return输出社区 𝐶̂𝑄

的局部社区分类模型，以及融合图拓扑结构与模型不确定性的自适应节点选择策略。

通过将高效的子图提取与人在回路的主动学习相结合，本章提出的方法论有效地解

决了大规模图中社区搜索在效率与准确性之间的平衡问题，为后续的实验验证奠定

了坚实的理论基础。
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第 4章 实验评估

本章通过系统实验评估 COMET 在真实世界图数据上的表现。实验的核心目标
有二：一方面，验证 COMET 在不同规模、不同结构复杂度的数据集上是否能够同时
兼顾社区搜索质量与在线交互效率；另一方面，分析框架内部各组件的作用及其在

不同实现配置下的稳定性与适应性。为此，本文在八个真实世界数据集上开展实验，

并围绕以下两个研究问题展开分析。

关键问题一 COMET 在不同规模与复杂度的数据集上，能否同时保持较好的准确性
与效率？随着交互轮次增加，多轮交互式社区搜索能够带来多大程度的性能提升？

关键问题二 COMET 的各组成模块是否具有足够的鲁棒性，使其在候选子图构建方
法、GNN架构以及节点选择策略的不同配置下，仍能保持相对稳定的性能？这些不
同配置又将如何影响框架的整体适应性？

为回答上述问题，下面首先介绍实验所使用的数据集与基本设置，随后分别从性

能评估、消融实验与敏感性分析以及合成图模拟等方面展开分析。

4.1 数据集

为全面评估本文方法，本文选用了八个真实世界图数据集，并按照规模与结构特

征将其划分为两类。第一类为四个规模较小的无属性社区网络，主要用于观察方法在

中小规模图上的行为细节与交互收益；第二类为四个来自 SNAP存储库[125]的大规模

无属性社区网络，主要用于检验方法在复杂图上的可扩展性与鲁棒性。

第一类数据集包括Karate、Dolphins、Football和 EU-Core。Karate数据集[126]来源

于经典的空手道俱乐部社交网络研究；Dolphins数据集[127]描述了宽吻海豚之间的社

会关系；Football数据集[26]表示单赛季美国大学橄榄球比赛网络；EU-Core数据集[128]

则记录了一个欧洲研究机构内部的电子邮件通信关系。第二类数据集包括 Amazon、
DBLP、Youtube和 LiveJournal。它们分别对应产品共购网络、学术合著网络、在线视
频社交网络和博客社交网络，图规模显著更大，也包含更复杂的社区结构。

这些数据集在图规模、社区数量、社区大小分布、局部密度、结构混合程度以及

是否存在重叠社区等方面具有明显差异，因此能够较好覆盖本文关注的多种实验场
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景。

表 4.1 数据集的描述性统计
Table 4.1 Descriptive Statistics of Datasets

指标 1 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

𝑛 34 62 115 1,005 334,863 317,080 1,134,890 3,997,962
𝑚 78 159 613 16,706 925,872 1,049,866 2,987,624 34,681,189

数量 2 2 12 42 1,255 4,961 2,250 4,151
大小 17.00 ± 1.00 31.00 ± 11.00 9.58 ± 2.22 27.66 ± 23.39 20.49 ± 24.78 22.57 ± 201.85 29.30 ± 87.90 31.97 ± 62.69
直径 3.0 ± 0.00 5.0 ± 0.00 1.75 ± 0.60 2.91 ± 1.20 3.42 ± 2.45 2.08 ± 1.81 3.59 ± 1.65 2.52 ± 1.30

连通分量 1.00 ± 0.00 1.00 ± 0.00 1.42 ± 0.86 3.69 ± 3.15 1.00 ± 0.00 1.00 ± 0.00 1.00 ± 0.00 1.00 ± 0.00

𝜌local (𝐶𝑄 ) 0.25 ± 0.02 0.18 ± 0.05 0.73 ± 0.25 0.45 ± 0.25 0.53 ± 0.27 0.72 ± 0.27 0.29 ± 0.19 0.76 ± 0.21
𝑑𝑠𝑢𝑏 (𝐶𝑄 ) 4.01 ± 0.12 4.77 ± 0.47 6.43 ± 2.31 9.15 ± 5.51 5.59 ± 1.37 5.33 ± 1.84 3.06 ± 1.51 23.32 ± 33.95
𝑑𝐺 (𝐶𝑄 ) 4.60 ± 0.15 4.99 ± 0.39 10.57 ± 0.63 37.51 ± 22.19 5.92 ± 1.46 10.07 ± 5.12 63.98 ± 63.65 45.22 ± 61.48
𝜇 (𝐶𝑄 ) 0.10 ± 0.02 0.04 ± 0.01 0.40 ± 0.21 0.60 ± 0.19 0.05 ± 0.03 0.24 ± 0.15 0.72 ± 0.18 0.34 ± 0.19

𝐶local (𝐶𝑄 ) 0.69 ± 0.03 0.30 ± 0.06 0.75 ± 0.26 0.55 ± 0.27 0.71 ± 0.15 0.91 ± 0.10 0.33 ± 0.21 0.88 ± 0.10

重叠 % % % % ! ! ! !

1. 指标描述如下：数量统计有效社区。大小是每个社区的平均节点数。直径是平均社区直径。连通分量是每个社区的平均连通分量
数。𝜌local (𝐶𝑄 )是局部密度。𝑑𝑠𝑢𝑏 (𝐶𝑄 ) , 𝑑𝐺 (𝐶𝑄 )是基于社区 𝑐和图𝐺度数的平均社区度。𝜇 (𝐶𝑄 )是社区混合水平。𝐶local (𝐶𝑄 )
是聚类系数。重叠检查是否存在重叠社区。
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图 4.1 社区大小的分布
Figure 4.1 Distribution of Community Sizes

图 4.1展示了各数据集中社区大小的分布。可以看到，尽管八个数据集在图规模
上差异显著，但大多数社区仍然集中在相对较小的规模范围内，平均社区大小大约

为 30个节点左右。这与一些大型图分类数据集形成对比，在那些数据集中，单个类
别可以轻易超过数千个节点或更多。

这一现象对于本文任务具有重要意义：一方面，它说明真实社区搜索问题通常具

有较强的局部性，目标社区往往仅占据原图中的很小一部分；另一方面，它也表明，

在大规模图上直接进行全图级训练或搜索通常存在明显冗余，因此采用候选子图收

缩是合理且必要的。
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为便于理解表 4.1 中的统计量，这里对其中涉及的几个社区结构指标作统一说
明。给定查询 𝑄对应的真实社区 𝐶𝑄 ⊆ 𝑉，记其在原图 𝐺 上诱导的边集为

𝐸𝐶𝑄
= {(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 | 𝑢 ∈ 𝐶𝑄, 𝑣 ∈ 𝐶𝑄} (4.1)

局部密度定义为

𝜌local(𝐶𝑄) =
2|𝐸𝐶𝑄

|
|𝐶𝑄 | ( |𝐶𝑄 | − 1) (4.2)

用于衡量社区内部的稠密程度。基于社区子图和原图的平均度分别定义为

𝑑𝑠𝑢𝑏 (𝐶𝑄) =
∑
𝑣∈𝐶𝑄

𝑑𝑠𝑢𝑏𝑣

|𝐶𝑄 |
, 𝑑𝐺 (𝐶𝑄) =

∑
𝑣∈𝐶𝑄

𝑑𝐺𝑣

|𝐶𝑄 |
(4.3)

其中，𝑑𝑠𝑢𝑏𝑣 和 𝑑𝐺𝑣 分别表示节点 𝑣在社区内部和原图中的度。社区混合水平定义为

𝜇(𝐶𝑄) =
|{(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 | 𝑢 ∈ 𝐶𝑄, 𝑣 ∉ 𝐶𝑄}|

|𝐸𝐶𝑄
| + |{(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸 | 𝑢 ∈ 𝐶𝑄, 𝑣 ∉ 𝐶𝑄}|

(4.4)

用于刻画社区与外部节点之间的连接强度。局部聚类系数定义为

𝐶local(𝐶𝑄) =
1
|𝐶𝑄 |

∑
𝑣∈𝐶𝑄

2𝑇𝑣
𝑑𝑠𝑢𝑏𝑣 (𝑑𝑠𝑢𝑏𝑣 − 1) (4.5)

其中，𝑇𝑣 表示社区 𝐶𝑄 中经过节点 𝑣的三角形数量。

表 4.1进一步展示了数据集在局部密度、平均社区度、社区混合水平和聚类系数
等方面的统计差异。这些统计量从不同角度反映了社区结构的复杂程度。例如，Karate
与 Dolphins的局部密度相对较低，而 DBLP与 LiveJournal则呈现出更高的局部聚团
性；Youtube的社区混合水平较高，说明其社区边界更模糊、外部连接更复杂；相对
地，Amazon的混合水平较低，表明其社区划分更清晰。

4.2 实验设置

本节介绍实验中采用的比较方法、COMET 的实现细节以及实验运行环境。具体
而言，本文将比较方法划分为传统社区搜索方法和基于学习的社区搜索方法两类，并

在统一的数据预处理流程与查询设置下对各方法进行评估。

4.2.1 基线方法

为了全面评估 COMET 的有效性，本文选择了六种具有代表性的社区搜索方法
作为基线，分别涵盖传统结构方法与近年的学习驱动方法。
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传统方法包括 𝑘-core、𝑘-truss以及基于模块度的 Louvain方法。这三类方法均属
于文献中常见的结构驱动社区搜索模型，能够为本文方法提供具有代表性的非学习

基准。其中，𝑘-core与 𝑘-truss方法分别基于对应的 𝑘-内聚结构搜索包含查询节点的
局部子图，并返回满足最高 𝑘 值的社区结果；Louvain方法则基于模块度优化，并在
实验中采用分辨率参数 0.1。需要说明的是，这类传统方法通常只能处理单个正查询

节点，因此在对应实验中每个查询仅包含一个正样本。

基于学习的方法包括 ICS-GNN、QD-GNN和 COCLEP。三者中，ICS-GNN属于
直推式社区搜索方法，而 QD-GNN与 COCLEP属于归纳式方法。对于 ICS-GNN，本
文总体遵循其原始默认设置，但为了与本文实验场景保持一致，将训练与测试所允

许的最小社区规模从原文中的 30 个节点调整为 5 个节点。对于 QD-GNN，由于该
方法面向属性图设计，而本文所使用的数据集不提供预定义属性，因此本文采用与

COMET 相同的 Node2vec浅层嵌入作为其输入特征。考虑到 QD-GNN在训练阶段可
以访问完整社区信息，本文进一步采用三种设置考察其样本效率与分布偏移适应能

力：E50、I50和 E200。具体而言，E50/E200表示将社区集合划分为两部分，使用前
一部分中的 50/200个训练样本进行训练，并在后一部分上采样测试查询；I50表示训
练样本数为 50，且训练与测试查询来自相同分布。对于 COCLEP，本文在小规模图
（Karate、Dolphins、Football和 EU-Core）上将分区数设置为 2，并将参数 𝛼与 𝜆均设

为 0.2；对于其余数据集，则采用原论文中的默认设置。根据 COCLEP的设定，在无
属性图场景下，其节点输入表征使用归一化核心度生成。

4.2.2 COMET实现

数据预处理 本文过滤掉了所有少于五个节点的社区。对于来自 SNAP的四个大型
数据集，使用排名前 5000的社区作为真实社区。此外，为了确保数据的完整性和唯

一性，所有重复的社区都已从 SNAP数据集中移除。所有数据集均在没有预定义特征
矩阵 𝑋 的情况下使用。

实现细节和超参数选择 在节点表示初始化阶段，本文基于邻接矩阵 𝐴使用Node2vec
的默认配置为每个节点生成 128维浅层嵌入。对于候选子图构建模块，近似 PPR的
瞬移概率设置为 0.05，收敛阈值设置为 10−4，候选子图大小的下界与上界分别设为 5

和 200。

在局部社区搜索模型方面，默认实现采用两层 GCN，其中隐藏维度为 128，隐藏

层激活函数为 ReLU，输出层使用 sigmoid。训练过程中采用 Adam优化器，学习率设
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为 0.01，dropout率设为 0.5，并设置最多 200个 epoch的训练上限与早停机制。社区
搜索判别阈值 𝜏固定为 0.5。

在交互式节点选择阶段，主动学习轮次上限设为 3，终止相似度阈值 (𝛽1, 𝛽2) 分
别设为 (0.9, 1.0)。所有实验默认采用 𝜙aggregated 作为节点选择评分函数。在每一轮交

互中，本文假设用户会对系统推荐的节点进行一致且正确的标注，并将其中至多 3个

具有最高聚合得分的新标记节点并入查询集合。为保证实验可复现性，所有实验默认

随机种子均设为 42。

平台 COMET 基于 Python 3.10 和 PyTorch 1.12 实现。所有实验均运行在配备两颗
2.80GHz Intel(R) Xeon(R) Gold 6342 CPU、512GB DDR4内存以及两块 GeForce RTX
4090 GPU的服务器上。GNN模型基于 PyTorch Geometric实现。此外，本文采用 cdlib
构建并运行模块度（Modularity）相关的基线方法。
对于其他传统图算法与敏感性分析中的比较方法，𝑘-core、𝑘-truss以及 Panther均

基于 NetworkX实现；METIS采用连接至METIS 5的 Python接口；SimRank则使用
ExactSim[129]提供的实现。

4.2.3 评估指标

为了进行性能评估，本文采用三个常用的指标：归一化互信息 (NMI)、Jaccard
指数和 F1-score对生成结果质量进行量化。

定义 4.1 (归一化互信息 (Normalized Mutual Information, NMI)) 归一化互信息用
于衡量预测结果与真实标签之间的相互依赖关系，其定义如下：

NMI =
2 · 𝐼 (𝐶𝑆𝑄, 𝐶𝑄)
𝐻 (𝐶𝑆𝑄) + 𝐻 (𝐶𝑄)

(4.6)

其中，𝐼 (·, ·)表示互信息，𝐻 (·)表示熵。NMI的取值范围为 [0, 1]，值越大表示预
测结果与真实标签越一致。
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定义 4.2 (Jaccard 指数) Jaccard 指数反映预测集合与真实集合之间的重叠程度，
其定义如下：

Jaccard =
|𝐶𝑆𝑄 ∩ 𝐶𝑄 |
|𝐶𝑆𝑄 ∪ 𝐶𝑄 |

(4.7)

该指标衡量两集合的相似性，取值越接近 1表示匹配越好。

定义 4.3 (F1-score) F1-score综合考虑了精确率与召回率的平衡性，其定义如下：

F1 =
2 · |𝐶𝑆𝑄 ∩ 𝐶𝑄 |
|𝐶𝑆𝑄 | + |𝐶𝑄 |

(4.8)

F1-score兼顾正确性与覆盖性，是衡量整体识别性能的重要指标。在其他性能评
估场景中，本文仅使用 F1作为核心评价标准。

4.2.4 社区和查询设置

在真实社区（ground-truth communities）的选择上，本文剔除了节点数少于 5的

社区。对于规模较大的数据集，如 Amazon、DBLP、Youtube和 LiveJournal，本文随
机选取 200个真实社区作为评估基准。对于真实社区数量较少的数据集，本文将所有

可用社区纳入评估，并通过设置不同查询构造测试样本，使每个数据集上的查询总数

均为 200。

在查询设置方面，ICS-GNN对每个查询使用社区内的 4个正样本和社区外的 3

个负样本；QD-GNN采用相同设置，即 4个正样本和 3个负样本；COCLEP则仅使用
4个正样本。对于本文提出的 COMET ，默认设置（Default）与上述监督信息配置保
持一致，即每个查询包含 4个正样本和 3个负样本。此外，在交互式设置（Interactive）
下，本文为 COMET 设置每轮最多 3个节点的标注预算，并最多进行 3轮节点选择。

所有性能指标均在每个数据集的 200个查询上取平均值，并分别报告各基线方

法与本文模型的实验结果。

4.3 有效性评估

针对关键问题一，本文通过与多个代表性基线方法进行对比，系统评估了COMET
的整体有效性。在此基础上，本文进一步引入多轮交互式社区搜索设置，以考察

COMET 在迭代反馈场景下的性能提升及其交互机制的有效性。
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表 4.2 代表性数据集上社区搜索的有效性评估
Table 4.2 Effectiveness Evaluation for Community Search on Representative Datasets

指标1 方法 设置 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

NMI

𝑘-core - 2.59 0.73 2.51 0.24 44.00 5.29 0.30 1.53
𝑘-truss - 8.90 7.50 76.04 0.34 72.21 33.44 2.34 33.35

Modularity - 17.80 11.68 57.56 6.90 57.58 55.64 10.49 64.95

ICS-GNN - 4.68 40.09 17.71 28.22 47.61 33.08 19.49 46.58
QD-GNN E50 100.00 100.00 64.72 13.73 o.o.m. 4 o.o.m. o.o.m. o.o.m.

E200 100.00 100.00 69.45 19.75 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.
I50 3 98.71 93.94 94.10 30.55 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.

COCLEP E50 51.07 42.26 4.12 0.58 0.85 0.37 0.22 1.11
E200 47.72 31.79 63.05 14.02 80.56 67.73 20.65 63.99
I50 51.49 33.53 2.52 0.90 0.99 0.34 0.20 1.03

COMET 默认 78.47 82.10 59.17 34.33 88.59 70.75 41.24 64.92
交互式 91.82 100.00 78.75 37.59 92.86 79.61 56.24 72.81

Jaccard

𝑘-core - 38.08 38.99 8.27 2.97 41.36 5.11 0.23 1.39
𝑘-truss - 43.88 36.54 78.57 2.93 67.08 31.53 1.92 30.19

Modularity - 25.01 16.11 62.30 8.21 50.79 49.60 8.10 58.29

ICS-GNN - 52.18 66.65 26.25 30.05 39.74 24.79 13.58 37.51
QD-GNN E50 0.00 0.00 70.78 16.91 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.

E200 0.00 0.00 73.40 22.21 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.
I50 99.45 93.94 95.37 33.13 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.

COCLEP E50 78.26 61.94 11.78 1.42 0.54 0.26 0.16 0.67
E200 76.60 57.34 69.10 15.24 76.73 61.91 15.07 56.40
I50 77.48 64.45 10.01 2.96 0.63 0.22 0.15 0.62

COMET 默认 91.32 92.29 62.65 32.17 85.87 64.02 33.18 57.39
交互式 96.88 100.00 82.45 33.30 91.42 74.73 48.27 66.58

F1

𝑘-core - 53.97 54.35 15.21 5.66 45.95 5.45 0.34 1.63
𝑘-truss - 60.68 51.44 83.49 5.60 75.77 34.90 2.80 35.24

Modularity - 38.71 26.68 72.16 13.05 61.56 60.18 12.73 68.65

ICS-GNN - 68.51 79.86 40.97 42.29 53.49 38.66 23.32 51.91
QD-GNN E50 0.00 0.00 79.95 27.90 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.

E200 0.00 0.00 81.51 34.44 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.
I50 99.70 96.71 97.49 46.65 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.

COCLEP E50 86.26 76.06 20.69 2.75 1.06 0.51 0.32 1.31
E200 85.14 72.44 78.69 23.85 83.35 72.18 24.03 68.12
I50 85.56 77.70 17.90 5.58 1.23 0.44 0.30 1.22

COMET 默认 95.45 95.91 70.42 45.06 91.03 75.52 46.92 69.54
交互式 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76

1. 本章报告了基线方法和 COMET 框架的性能结果，所有指标均以百分比形式呈现。
2. 粗体数字表示最高值，而下划线数字表示次高值。
3. I50设置因信息泄漏到训练集中而被排除在排名之外。所有归纳式 CS的 I50性能均以斜体标注。
4.“o.o.m.”表示模型因超过 GPU内存限制而无法运行。

4.3.1 性能评估

表 4.2 评估了八个数据集上的 CS 性能。交互式 COMET 优于大多数基线方法，
而非交互式 COMET 与其他算法相比也具有竞争力。表 4.3展示了经过三轮主动学习
后 F1-score的显著提高。
其他基线方法在特定数据集及其设置上表现出独特的行为。对于传统的 CS 方

法，𝑘-core和 𝑘-truss在较小的数据集（如 Karate、Dolphins和 Football）上表现良好。
𝑘-truss在关系密集的数据集（如 Football）中擅长生成高质量的社区。模块度方法具
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有较少的严格约束，在较大数据集上很有效，并且通常优于 𝑘-core 和 𝑘-truss 方法。
对于基于学习的 CS，QD-GNN由于 GPU内存溢出 (o.o.m.) 在大数据集上表现不佳。
尽管在 NMI得分上完全匹配（完美地生成了另一个社区而不是查询的社区），它在
I50/E50比较中（尤其是在 Karate和 Dolphins上）难以处理分布偏移。增加训练样本
大小带来的额外好处微乎其微。与 QD-GNN相比，COCLEP在 I50/E50比较中对分
布偏移保持鲁棒。基于 E50/E200的比较，它受训练样本大小的影响更大。ICS-GNN
在所有数据集上表现尚可，在小数据集上表现良好，但在较大数据集上与其它方法相

比表现不佳。

总体而言，COMET 在大多数数据集上以显著优势取得了最佳结果，并且其性能
在交互模式下得到进一步增强。这突显了 COMET 在 CS任务中的鲁棒性和适应性。

表 4.3 COMET多轮 ICS的有效性评估
Table 4.3 Effectiveness Evaluation of Multi-round ICS of COMET

AL1 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal 平均 ↑ 2

% 95.45 95.91 70.42 45.06 91.03 75.52 46.92 69.54 -
R-1 96.96 97.02 64.91 45.64 92.44 76.31 53.46 73.63 1.32
R-2 98.39 98.28 77.20 46.35 94.43 80.02 58.37 75.45 3.52
R-3 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76 2.30

累计提升 ↑ 2.94 4.09 17.23 1.39 3.29 7.48 13.41 7.22 7.13

1. %表示没有交互，R-1/2/3表示有 1/2/3轮主动学习（或来自真实情况的交互）。
2. 表中最后一列给出了相邻交互轮次之间的平均性能提升幅度。
3. 累计提升 ↑表示相较于初始轮次，各数据集在多轮交互后的平均累计百分比提升。

4.3.2 效率评估

本节分析 COMET 的运行效率。本文首先将其与基于学习的基线方法进行对比，
随后评估其核心组件的时间开销，从而全面考察 COMET 的效率表现。

效率的基线比较 在效率分析中，本文主要将 COMET 与基于学习的基线方法进行
比较。这是因为本文关注的核心对象是学习式社区搜索方法，而传统社区搜索方法

（如 𝑘-内聚子图方法）的运行效率在很大程度上受实现平台、工程优化和并行化策略
等因素影响。例如，采用 C++实现或并行加速可能显著改变其运行时间。因此，为
保证比较的公平性与可解释性，本文不将传统方法纳入效率对比。

表 4.4显示，COMET 在默认设置下是节省时间的。在交互模式下，COMET 的性
能也与其它方法相当。使用最多 3个交互轮次，COMET 花费的时间大约是默认设置
的 3倍，正如预期的那样。COMET 在默认设置上以显著优势优于 ICS-GNN，并且在
交互模式下相当。QD-GNN和 COCLEP通常需要更多时间，因为训练数据随样本量
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的增加而增加。

表 4.4 基于学习的社区搜索的效率评估
Table 4.4 Efficiency Evaluation of Learning-based Community Search

方法 设置 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

ICS-GNN - 142.05 113.60 161.31 244.84 434.57 423.62 986.84 3428.92

QD-GNN E50 279.64 290.33 277.62 264.49 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.
E200 1177.59 1072.12 1122.32 1194.02 o.o.m. o.o.m. o.o.m. o.o.m.

COCLEP E50 1126.13 930.54 1025.36 1103.80 1461.44 1440.35 2695.24 5747.50
E200 4625.42 3849.48 4548.95 4391.42 4882.10 4855.20 5082.15 9114.06

COMET 默认 39.80 28.13 27.76 56.92 89.54 93.96 305.44 1781.04
交互式 107.94 83.62 75.19 106.27 241.77 307.55 1023.28 5815.46

表 4.5 COMET组件的效率评估
Table 4.5 Efficiency Evaluation of COMET Components

阶段 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

𝑇PPR 0.0037 0.0043 0.0038 0.0109 0.9039 1.5655 4.3086 27.9950
± 0.0001 ± 0.0001 ± 0.0020 ± 0.0038 ± 0.4156 ± 0.3195 ± 0.8430 ± 10.2131

𝑇GNN 0.5145 0.3976 0.3523 0.5382 0.2965 0.4705 0.7937 1.0668
± 0.0465 ± 0.0005 ± 0.1959 ± 0.2744 ± 0.1852 ± 0.2547 ± 0.4275 ± 0.5411

𝑇NS 0.0093 0.0092 0.0071 0.0048 0.0040 0.0054 0.0067 0.0066
± 0.0000 ± 0.0001 ± 0.0052 ± 0.0021 ± 0.0030 ± 0.0024 ± 0.0019 ± 0.0036

𝑇infer 0.0085 0.0071 0.0054 0.0054 0.0045 0.0054 0.0074 0.0089
± 0.0001 ± 0.0000 ± 0.0026 ± 0.0018 ± 0.0022 ± 0.0019 ± 0.0027 ± 0.0033

𝑇total 0.5397 0.4181 0.3760 0.5314 1.2089 1.5378 5.1164 29.0773
± 0.0464 ± 0.0004 ± 0.2029 ± 0.2842 ± 0.5657 ± 0.5163 ± 1.0706 ± 10.5379

COMET 组件的效率评估 表 4.5列出了 COMET 4个关键组件的时间消耗：PPR组
件 𝑇PPR、GNN组件 𝑇GNN、AL组件 𝑇NS和推理组件 𝑇infer。𝑇PPR与图的大小成正比。由

于 PPR组件生成的子图大小一致，𝑇GNN 在所有数据集上都相似。𝑇NS 和 𝑇infer 的时间

消耗极小。总处理时间 𝑇total表明，基于 PPR的候选子图构建时间 𝑇PPR极大地影响了

COMET 的效率，并随图的大小而扩展。

4.4 消融实验

对于关键问题二，为辨析 COMET 两个核心组件的功能边界与相互依赖性，本节
分别对候选子图构建（B1）与“移除 GNN核心（B2）进行消融。具体地，移除 B2
时，系统跳过所有基于标签的学习与推理，直接将 B1产出的候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄视为估计

社区 𝐶̂𝑄；移除 B1时，B2不再在一个与查询语义对齐的局部子图上学习，而是被动
地在原始大图 𝐺 上以极少标签进行直推式训练与推理。
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表 4.6 GNN和候选子图的消融实验
Table 4.6 Ablation on GNN backbone and candidate subgraph

组件 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

原始模型 98.39 100.00 89.87 45.44 94.32 83.04 60.30 76.75

移除 GNN节点分类 67.25 68.74 52.77 33.23 79.00 59.84 41.43 66.19
𝛥% -31.14 -31.26 -37.10 -12.21 -15.32 -23.20 -18.87 -10.56

移除候选子图 100.00 96.34 85.28 27.21 0.18 0.15 0.01 o.o.m.
𝛥% 1.61 -3.66 -4.59 -18.23 -94.14 -82.89 -60.29 -

表 4.6的结果显示二者缺一不可：其一，移除 B2会在所有数据集上显著降分（如
Football −37.10%、DBLP −23.20%），说明在仅有 B1的拓扑子图的情况下，仍需要一
个利用正负标签刻画边界的学习器来完成优化，否则难以在复杂边界处维持高精度；

其二，移除 B1在小图上影响有限（Karate仍为 100.00），但在大图上几乎无法得到

正常的社区推荐（Amazon/DBLP/Youtube的 F1分别降至 0.18/0.15/0.01，LiveJournal
更出现 OOM）。这一退化并非仅是效率退步，而是学习问题本身被放大到不可解的
症状：在大规模 𝐺 上，在线直推式范式只能从极少的查询标签（少量 𝑄+与少量 𝑄−）

获得监督，信号在百万级节点的传递中被严重稀释，标签极度不平衡诱发决策边界的

退化，从而使 F1在大图上接近于零；反观小图，|𝐺 |与 |𝐶𝑆𝑡𝑄 |近似，同样的标签密度
足以维持有效学习，因而成为例外。

从机理上看，B1主要发挥定域作用。具体而言，本文基于正查询节点集合𝑄+进

行个性化 PageRank（PPR）随机游走，得到节点重要性排序 apr(𝛼, 𝜒𝑄+)，随后对该排
序结果取负对数并计算一阶差分。通过在差分最大跃迁处进行截断，可得到候选搜

索空间 𝐶𝑆𝑡𝑄（见图 3.2）。该截断点通常与真实社区的导通边界相一致，使得搜索空
间在拓扑结构上与查询语义更好地对齐，并显著提高边界附近的类别区分度。因此，

B1能够将原本难以通过标签传递直接学习的大规模图压缩为规模适中、结构更清晰
的可学习子图。

从效率角度看，PPR构建时间 𝑇PPR 是总体延迟的主要来源。这主要是因为本文

采用并行图计算库 graph-tool实现 PPR，并使用了较为基础的迭代式计算方法。尽管
如此，实验结果表明，PPR构建时间随图规模增长仍表现出良好的扩展性。因此，该
步骤虽然带来一定计算开销，但能够显著提升后续搜索空间的质量，是一种具有较高

性价比的前置定域操作。

与之互补，B2的作用在于定界：在 𝐶𝑆𝑡𝑄 上以二分类损失联合使用 𝑄+（内聚性）

与 𝑄−（排他性），借助图消息传递把负例的约束压到边界上。表 4.6中原始方法与移
除 GNN的性能差即是这种子图精炼带来的净增益（如 Amazon的 +15.32%）。值得注
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意的是，主动学习阶段对高不确定性样本的偏好，使模型能够优先采集更具判别价值

的负样本，从而进一步强化边界约束，并加速搜索空间与真实社区边界的对齐。

4.5 敏感性分析

对于关键问题二，本章对 COMET 框架的完整流程进行了五项关键的敏感性分
析，包括 1)候选子图构建、2) PPR子图的参数选择、3)子图表示、4) GNN架构和 5)
节点选择策略的变体。

4.5.1 子图构建

第一部分基于子图方法。对于以查询为中心的子图构造方法，BFS和 PPR同样分
别设置为返回 50和 200个节点；对于拓扑内聚子图方法，本文采用 𝑘-core、𝑘-truss和
METIS作为代表；对于基于相似性的子图方法，本文采用 SimRank[130]和 Panther[131]，
并分别在 50和 200个节点规模下进行评估。

算法 4.1基于 𝑘-内聚子图的候选子图构建
Input: 无向图 𝐺 (𝑉, 𝐸)，正查询集 𝑄+，𝑘min，𝑘max

Output: 候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄。
1 if 𝐺𝑠𝑢𝑏 为空 then
2 𝐺𝑠𝑢𝑏 [𝑘] ←预计算 𝑘 ∈ [𝑘min, 𝑘max] 范围内的所有子图
3 𝑘 ← −1
4 forall 𝑘𝑐𝑢𝑟 从 𝑘max → 𝑘min do
5 if 𝐺𝑠𝑢𝑏 [𝑘𝑐𝑢𝑟 ] 为 None then
6 continue
7 forall subgraph ∈ 𝐺𝑠𝑢𝑏 [𝑘𝑐𝑢𝑟 ] do
8 if 𝑄+ ⊆ subgraph then
9 𝐶𝑆𝑡𝑄 ← subgraph

10 𝑘 ← 𝑘𝑐𝑢𝑟
11 break

12 if 𝑘 ≠ −1 then
13 break

14 if 𝐶𝑆𝑡𝑄 为 None then
15 return “未找到合适的 𝑘-子图”
16 else
17 return 𝐶𝑆𝑡𝑄

第一部分是预计算所有可能的子图（第 2行），其基本直觉很简单：在指定范围
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（𝑘 ∈ [𝑘min, 𝑘max]）内的所有潜在 𝑘-内聚子图仅依赖于图 𝐺的拓扑。因此，这种方法通

过避免在查询阶段进行冗余计算，显著减少了框架的运行时间。预计算之后，按 𝑘 的

降序枚举所有可能的 𝑘-内聚子图。较大的 𝑘 值对应于具有较高内聚性的子图，使其

更符合上下文中社区的定义。随后，识别出所有正查询节点都包含在子图中的最大 𝑘

（第 8行）。此步骤遵循了内聚子图 (CS)的定义。如果遇到这样的子图，算法立即终
止循环并返回结果（第 13行）。在没有子图满足标准的情况下，算法输出错误消息
（第 15行）。否则，候选子图 𝐶𝑆𝑡𝑄 作为输出返回（第 17行）。

对于 𝑘-core和 𝑘-truss分解，本文采用自适应的 𝑘 值来构建候选子图。具体而言，

对于给定查询，本文在预设搜索范围内寻找能够生成可行子图的最大 𝑘 值，以获得

尽可能紧致的拓扑内聚结构。对于 𝑘-内聚子图方法，需要预先指定搜索范围 𝑘min 与

𝑘max。本文将 𝑘-core和 𝑘-truss的 𝑘max均设置为 10；对于 𝑘min，分别将 𝑘-core设置为
1、将 𝑘-truss设置为 3，对应两类 𝑘-内聚子图方法的最小可行取值。
对于METIS，分区数设置遵循 COCLEP[21]中的实验配置。由于单个分区未必包

含所有正查询节点，本文采用一种直接的重连策略以保证有效候选子图的存在。具体

而言，本文将所有包含至少一个正查询节点的分区进行合并，并将合并后的结果作为

对应查询的候选子图。相比之下，𝑘-core和 𝑘-truss分解本身与查询节点无关，且缺
乏类似的简单重连机制。因此，尤其是在 𝑘-truss设置下，这类方法可能无法生成同
时包含所有正查询节点的合适候选子图。

对于诸如 SimRank[130]和 Panther[131]之类的基于相似性的方法，这两种方法都需
要为每个查询节点迭代聚合相似性得分。此过程将各个相似性结果相加，并假设所有

查询节点具有相等的权重。对于任何给定节点 𝑣，此节点与整个查询集之间的相似性

可以表述为：𝑆(𝑣, 𝑄+) = ∑
𝑞∈𝑄+ 𝑤(𝑞) · 𝑠(𝑣, 𝑞), 𝑣 ∈ 𝐺，在本文中 𝑤(𝑞) = 1，而 𝑠(𝑣, 𝑞)是

节点 𝑣和查询节点 𝑞之间的相似性得分。一旦单源评估完成，就可以快速对结果进行

排序以提取前 50/200个节点。

表 4.7概述了子图构建方法的变化。对于具有 50和 200个节点的以查询为中心

的子图，BFS和 PPR产生相似的结果，尤其是在 BFS-200和 PPR-200上。拓扑内聚
子图表现出不同的性能：𝑘-core方法在小图上效果很好，但在大图上不行，𝑘-truss方
法由于其严格的约束，适用性有限。METIS在前六个图上表现一致，尤其在较小的
图上表现出色。对于基于相似性的子图，两种方法在小图上表现良好，但在大图上表

现不佳。
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表 4.7 COMET的子图构建方法选择
Table 4.7 Selections of Subgraph construction methods of COMET

类型 设置 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

本文方法 PPR-自适应 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76

以查询为中心的
子图

BFS-50 100.00 95.31 66.75 56.81 93.56 67.79 38.62 68.40
BFS-200 100.00 99.41 85.82 56.28 76.19 43.53 20.47 55.13
PPR-50 100.00 92.29 78.30 52.75 94.17 64.65 39.32 73.30
PPR-200 100.00 97.03 85.33 61.66 76.14 38.99 22.59 58.58

拓扑内聚子图
𝑘-core 92.47 100.00 84.06 36.91 41.88 6.69 1.05 12.05
𝑘-truss - 1 - 87.27 - - - - -
METIS 98.57 99.40 90.95 61.64 95.53 74.04 17.77 56.43

基于相似性的子
图

simrank-50 98.57 97.56 85.72 36.15 11.97 7.22 2.26 26.42
simrank-200 97.04 93.05 84.45 17.89 81.63 48.72 21.20 51.11
panther-50 98.39 93.65 86.60 28.89 73.54 30.48 15.67 41.02
panther-200 100.00 94.24 73.55 63.27 TLE 2 TLE TLE TLE

1. 不适用 (Not applicable)意味着该方法未能生成有效的子图以进行后续程序。
2. TLE (Time Limit Exceeded)意味着该方法无法在 24小时内生成所有有效结果。

表 4.8 基于 PPR的子图构建的参数选择
Table 4.8 Parameter choices on PPR-based subgraph construction

参数 设置 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

𝛼

0.5 98.39 97.50 80.50 56.91 93.73 75.17 45.18 72.01
0.2 100.00 93.22 94.23 53.72 95.62 79.00 51.80 76.15
0.1 88.46 83.33 94.06 50.43 93.77 81.34 57.38 76.90
0.05 98.39 100.00 86.89 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
0.02 98.39 98.78 87.00 35.19 94.53 83.11 58.75 75.33

𝜖

10−2 100.00 100.00 87.24 44.41 94.25 82.90 59.27 76.36
10−3 98.39 97.56 85.82 44.32 94.92 82.78 59.41 76.77
10−4 98.39 100.00 86.89 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
10−5 98.39 98.78 86.84 45.07 94.37 82.87 60.30 76.78

𝑘min

5 65.79 100.00 86.52 38.90 90.87 76.39 58.60 70.22
10 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
15 98.39 100.00 86.15 48.88 95.55 78.17 55.27 76.90
20 100.00 100.00 80.71 50.51 95.97 73.53 50.48 76.65

𝑘max

50 98.39 81.64 92.76 42.87 91.57 85.07 59.89 72.69
100 98.39 98.78 89.73 44.66 94.06 82.69 60.30 74.55
200 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
500 100.00 99.40 85.60 44.76 94.32 83.04 60.33 76.81

4.5.2 基于 PPR的子图构建的参数选择

表 4.8显示了用于基于 PPR的子图构建的参数选择（𝛼、𝜖、𝑘min 和 𝑘max）。基线

配置（𝛼 = 0.05、𝜖 = 10−4、𝑘min = 10、𝑘max = 200）作为参考点，这些参数的变化揭

示了它们对输出社区质量的影响。该实验参考[106]进行参数网格选择。

参数 𝛼极大地影响了不同数据集的生成质量。较大的 𝛼针对查询附近的节点，这

对于像 EU-Core这样具有较少内聚结构的数据集有利。较小的 𝛼适用于像 Football这
样具有内聚结构的数据集。相反，𝜖 显示出有限的敏感性，有助于在宽松的收敛阈值

下实现一致的性能。对于大小参数，𝑘max在超过 200的阈值后影响甚微。较低的 𝑘max
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可以限制边界，在某些情况下会提高质量，但超过该值后，该参数的影响可以忽略不

计。这支持将 𝑘max = 200设置为以保持性能一致。𝑘min则存在不同趋势。在 EU-Core
数据集中，随着 𝑘min 的增长，指标也随之增加，这表明 EU-Core需要比初始 PPR边
界建议的更多节点，但此设置会降低 Youtube上的性能。

4.5.3 子图表示

在节点嵌入评估中，本文根据不同方法在捕捉子图结构信息方面的相关性与互

补性，选取了六类代表性方法进行比较。

首先，本文引入可学习嵌入作为基础基线，用于考察在不显式引入拓扑属性的

情况下，模型是否能够仅通过训练过程学习到有效的拓扑与语义表示。其次，本文采

用 COCLEP[21] 中提出的子图核心度作为一种适用于无节点属性图的结构表示，并将

其与 PPR表示进行对比。二者均能够在一定程度上刻画子图拓扑结构，因而与本文
所研究的社区搜索问题具有较高相关性。第三，本文引入 ICS-GNN[22]中采用的高斯

嵌入作为节点表示基线。

此外，本文还选取了两种基于节点摘要（sketch）的嵌入方法：其一是基于NodeS-
ketch[132] 的节点表示方法；其二是 GraphSketch[133] 中面向链接预测任务的简图式链

接表示方法。为将后者适配至社区搜索任务，本文将其原有的链接预测模块替换为分

类头，并基于该读出函数预测给定查询下各节点属于目标社区的概率。

表 4.9显示了六种额外的子图表示：Learned embedding、normalized coreness[21]、
PPR、Gaussian[22]、Nodesketch[132]以及用于节点分类的 ELPH[133]的修改版本。

表 4.9 子图表示的选择
Table 4.9 Selections of subgraph representations

方法 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

Node2vec 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
Learned Embedding 90.74 100.00 78.97 41.74 94.03 81.59 59.19 76.02

Coreness 72.59 69.01 47.66 32.47 85.57 66.00 38.73 71.37
PPR 73.21 94.41 84.67 36.43 92.90 71.54 42.01 73.11

Gaussian 98.39 97.56 82.70 43.35 94.72 82.51 61.58 76.85
Nodesketch 88.46 68.74 55.82 32.68 92.34 71.25 51.55 58.23

ELPH-revised 92.82 95.45 74.66 38.65 88.46 75.11 51.83 73.91

根据结果，COMET 使用的 Node2vec在大多数情况下优于大多数方法。Learned
Embedding方法在较小的图上表现稍差，但在较大的图上表现出有竞争力的性能，表
明其在处理复杂结构时具有鲁棒性。依赖单值表示的核心度和 PPR未能捕获足够的
语义和拓扑信息，导致作为子图嵌入时性能下降。Gaussian嵌入尽管是固有随机的，
但产生了相对较强的结果，可能是由于为局部化提供了足够的可变性。NodeSketch和
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ELPH-修改版虽然旨在用于嵌入任务，但表现不如 Node2vec和 Learned Embedding。
它们的设计更适合链接预测而非节点分类。

4.5.4 GNN架构

表 4.10比较了 GNN架构的三种变体：MLP、GraphSAGE[32]和 GAT[33]。

MLP缺乏节点聚合，在小图上表现不佳，但在大图上具有竞争力，因为子图嵌
入可能封装了重要的拓扑信息，允许MLP在不关注邻居节点的情况下捕获更多的全
局语义模式。对于 GraphSAGE，其简单性通过避免过拟合有助于在较大图上的性能，
尽管它在较小图上表现不佳，而在这些图上 GCN的完全聚合是有益的。GAT在基准
测试中表现不佳，可能是由于其结构复杂而训练资源有限。

表 4.10 GNN架构选择
Table 4.10 GNN architecture choices

模型 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

GCN 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
MLP 67.62 75.06 57.05 44.97 93.46 83.69 62.18 76.02

GraphSAGE 98.39 95.65 90.14 44.18 94.53 84.40 63.09 78.82
GAT 88.46 93.00 79.59 38.37 94.59 82.16 59.63 77.16

4.5.5 节点选择

在本部分中进一步分析节点选择机制中的两个关键因素，即 LSE聚合得分的时
间调整策略以及聚合器选择的变化，以考察二者对交互式社区搜索性能的影响。

表 4.11 基于 LSE的聚合函数中的时间调整策略
Table 4.11 Time-adjust strategy in LSE-based aggregate function

时间调整 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

TRUE 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76
FALSE 100.00 100.00 86.47 41.85 93.40 82.15 58.52 75.70

时间调整策略 为考察上述时间调整项的作用，进一步构造不带时间调整的聚合形

式，即移除分母中的轮次相关项，得到

𝜙aggregated-static(𝑣𝑖) = log
{
exp

[
𝜙topo-norm(𝑣𝑖)

]
+ exp[𝜙ent-norm(𝑣𝑖)]

}
(4.9)

表 4.11展示了基于 LSE聚合得分中时间调整策略的消融结果。总体来看，引入
时间调整后，COMET 在八个数据集上的平均 F1提升约为 1.1%。尽管在 Karate数据
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集上结果略有下降，但该数据集仅包含两个社区，规模较小且波动更易受个别查询影

响；从整体结果看，时间调整策略仍然对基于 LSE的聚合采样带来了稳定的正向贡
献。

表 4.12 主动学习 (AL)得分函数的选择
Table 4.12 Selections of AL score functions

配置 Karate Dolphins Football EU-Core Amazon DBLP Youtube Livejournal

LSE 98.39 100.00 87.65 46.45 94.32 83.00 60.33 76.76

随机 84.10 97.02 86.40 42.21 95.56 83.18 57.18 75.50
熵 98.39 99.40 87.83 41.29 94.23 82.64 57.60 75.69
PPR 90.74 93.60 81.46 40.09 92.38 82.46 59.01 72.82

均匀 98.39 98.78 80.62 43.79 94.26 82.91 58.57 75.06
Beta 98.39 100.00 89.38 40.94 94.10 82.19 56.75 74.94

采样函数 本部分共选择三种单标准节点选择策略和两种双标准节点选择策略进行

比较。

首先，单标准策略包括基于 PPR、熵和随机选择的得分函数。其次，双标准策略
包括使用 Beta分布和均匀分布进行加权。Beta分布因其在纳入时变效应方面的灵活
性而在先前的研究中被广泛采用[134-135]，其公式为：

𝜙aggregated(𝑣𝑖) = (1 − 𝛽𝑡) 𝜙topo-norm(𝑣𝑖) + 𝛽𝑡 𝜙ent-norm(𝑣𝑖) (4.10)

默认为先前的研究，Beta分布参数是从时间调整参数中采样的，初始值分别为 2：

𝛽𝑡 ∼ Beta(𝑎, 𝑏) 𝑎 = 2, 𝑏 = 2 · 𝑅 − 𝑡 + 1
𝑅 + 1

, 𝑡 = 0, 1, 2, . . . , 𝑅 − 1 (4.11)

此处比较均匀分布（也称为等权重策略）作为参考。

表 4.12展示了 AL的五种额外得分函数配置。单标准选择使用随机、熵和 PPR
得分，而双标准则应用 PPR和熵的均匀 (uniform)和 beta分布加权。COMET 的 LSE
配置在所有数据集中都很鲁棒，双标准方法显示出比单标准方法更好的一致性。

4.6 合成图模拟

为了探索边界条件并理解 COMET 在不同图密度和结构下的性能，使用社区检
测中两种广泛采用的图生成模型进行模拟：Planted Partition Model[136] （PP, 也称为
Stochastic Block Model, SBM[59]）和 LFR基准图[137]。
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鉴于现有研究在合成图参数设置上尚未形成统一标准，为确保评估的公平性与

可比性，本文在两类合成图模型上对 COMET 进行系统测试。具体而言，本文选取了
一组能够平衡图稀疏性、密度以及结构复杂性的参数配置，用以覆盖不同难度的社区

搜索场景。上述参数设置基于对八个真实数据集结构特征的经验分析确定。

4.6.1 模拟设置

LFR基准图和 PP图的设置基于所有八个数据集所使用的参数范围。为了更有效
地展示性能比较，本文主要调节两个关键参数：混合水平（𝜇）和节点度。其中，LFR
图的节点度由 𝑑𝐺 (𝐶𝑄) 表示，PP图的节点度由 𝑑𝑠𝑢𝑏 (𝐶𝑄) 表示。首先，控制社区间边
重叠程度的混合水平 𝜇在 0.1到 0.7之间变化，与真实数据集中的观测范围保持一致。

其次，对于 LFR图，节点度由 𝑑𝐺 (𝐶𝑄)控制，并分别设置为 10和 50，以对应低密度

和高密度图。对于 PP图，节点度由社区内边概率 𝑝𝑖𝑛控制，同样设置为 0.1和 0.5以

反映低密度和高密度配置。网络规模在所有合成图中保持一致，均固定为 1, 000个节

点。对于 LFR基准图中的大小和社区规模分布参数，本文遵循[138]的设置，取 𝜏1 = 3

和 𝜏2 = 1.5。对于 PP图，本文将社区规模设置为 20或 50个节点，分别对应 50个和

20个社区。

在实验设置上，每种参数组合生成 10张图，并在每张图上构造 20个查询，因此

每个参数网格共包含 200个查询。与前述实验保持一致，每种设置均采用 3轮主动学

习交互，并使用相同的标注预算。

4.6.2 模拟图结果

表 4.13和表 4.14分别给出了 PP图与 LFR图上的模拟结果。总体来看，两类模
拟图呈现出一致的趋势。首先，在绝大多数参数设置下，引入 GNN都能够进一步提
升社区搜索性能，说明即使候选子图已经将搜索空间压缩到局部区域，学习驱动的社

区判别仍然能够有效修正社区边界。其次，随着混合水平 𝜇 的增加，社区与外部节

点之间的连接增强，目标社区边界逐渐模糊，因此社区搜索性能整体上呈下降趋势。

这一现象在 PP图和 LFR图中都较为明显。最后，图的局部稠密程度以及 PPR的参
数配置会进一步影响候选子图构建质量，从而影响最终结果。

对于 PP图，可以观察到 𝑝in、|𝐶𝑄 | 与 𝛼 之间存在明显的交互作用。当 𝑝in = 0.1

时，图整体较为稀疏，不同设置之间的差异相对有限，但 𝛼 的选择仍会影响模型在

低混合与高混合区间中的稳定性。当 𝑝in = 0.5时，社区内部结构更加清晰，整体性能

显著提升；此时，较小的 𝛼往往更适合规模较小且边界清晰的社区，而在规模较大、
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表 4.13 PP图上的模拟结果
Table 4.13 Simulation on Planted Partition Models

𝑝in |𝐶𝑄 |1 𝛼 GNN2 𝜇0.1 𝜇0.2 𝜇0.3 𝜇0.4 𝜇0.5 𝜇0.6 𝜇0.7

0.1

20
0.5 % 72.84 ± 2.96 67.00 ± 1.23 62.28 ± 2.35 59.93 ± 1.33 53.70 ± 1.45 45.90 ± 1.37 38.30 ± 1.14

! 76.63 ± 2.72 70.36 ± 1.84 65.47 ± 2.47 63.76 ± 1.02 60.86 ± 1.36 53.14 ± 1.07 45.23 ± 1.48

0.05 % 68.99 ± 4.22 64.04 ± 3.62 61.48 ± 3.90 57.57 ± 2.54 55.51 ± 2.33 51.22 ± 2.86 44.08 ± 3.38
! 73.86 ± 4.26 67.56 ± 3.36 65.29 ± 3.42 61.07 ± 2.25 59.24 ± 1.66 55.60 ± 2.06 49.02 ± 2.87

50
0.5 % 66.19 ± 2.55 63.04 ± 2.31 58.64 ± 3.89 54.08 ± 1.45 48.39 ± 1.44 42.26 ± 1.23 35.24 ± 0.95

! 68.28 ± 3.28 65.00 ± 2.39 60.96 ± 4.11 56.76 ± 1.76 50.98 ± 1.65 45.02 ± 1.05 37.83 ± 1.11

0.05 % 83.22 ± 3.38 62.03 ± 4.97 51.04 ± 3.35 42.56 ± 2.34 38.27 ± 0.96 34.54 ± 1.23 30.83 ± 1.31
! 84.41 ± 3.50 63.20 ± 5.31 51.88 ± 3.61 43.10 ± 2.45 38.73 ± 1.13 34.96 ± 1.29 31.48 ± 1.32

0.5

20
0.5 % 91.56 ± 2.66 78.42 ± 1.80 66.09 ± 2.84 53.84 ± 4.09 42.62 ± 2.90 29.98 ± 1.14 25.71 ± 2.69

! 94.73 ± 1.88 83.21 ± 1.66 71.80 ± 2.36 59.30 ± 3.45 48.15 ± 2.52 35.66 ± 1.02 29.49 ± 2.67

0.05 % 97.20 ± 0.20 96.37 ± 0.43 94.24 ± 1.10 89.97 ± 1.89 84.24 ± 2.42 78.59 ± 1.57 74.51 ± 1.33
! 97.20 ± 0.20 96.40 ± 0.42 94.40 ± 1.09 90.22 ± 1.85 84.59 ± 2.55 79.09 ± 1.65 75.15 ± 1.40

50
0.5 % 90.72 ± 1.23 78.23 ± 1.13 61.95 ± 1.40 48.42 ± 1.21 79.87 ± 3.28 70.95 ± 2.58 60.48 ± 3.03

! 94.23 ± 0.92 83.67 ± 1.07 71.89 ± 1.27 60.76 ± 1.43 82.29 ± 2.77 72.32 ± 2.99 65.70 ± 2.96

0.05 % 98.99 ± 0.00 98.91 ± 0.07 97.61 ± 0.78 88.11 ± 2.96 69.38 ± 5.65 55.19 ± 2.51 44.57 ± 2.28
! 98.99 ± 0.00 98.94 ± 0.05 97.78 ± 0.75 88.57 ± 3.03 69.74 ± 5.72 55.62 ± 2.58 44.96 ± 2.42

1. |𝐶𝑄 | 表示目标社区的大小。
2. !表示启用 GNN，%表示仅使用候选子图。

表 4.14 LFR上的模拟结果
Table 4.14 Simulation on LFR graphs

𝑑𝐺 (𝐶𝑄 ) 𝛼 GNN 𝜇0.1 𝜇0.2 𝜇0.3 𝜇0.4 𝜇0.5 𝜇0.6 𝜇0.7

10
0.5 % 64.82 ± 4.10 58.15 ± 2.15 47.71 ± 2.97 37.35 ± 2.95 31.53 ± 1.90 25.76 ± 2.40 21.33 ± 1.68

! 80.95 ± 3.79 70.18 ± 3.33 57.19 ± 2.37 46.07 ± 2.33 38.76 ± 2.11 32.98 ± 3.37 28.66 ± 2.56

0.05 % 59.99 ± 3.96 58.83 ± 4.60 52.78 ± 7.00 42.65 ± 4.51 36.14 ± 5.07 31.83 ± 2.89 33.03 ± 2.92
! 75.94 ± 3.99 70.01 ± 5.33 66.23 ± 8.06 61.56 ± 3.36 52.72 ± 5.01 47.66 ± 6.28 49.94 ± 6.49

50
0.5 % 94.80 ± 2.24 92.83 ± 4.57 75.08 ± 7.75 56.07 ± 6.42 39.68 ± 2.97 27.29 ± 4.99 16.74 ± 2.76

! 96.03 ± 1.75 95.65 ± 2.68 75.46 ± 7.92 57.08 ± 6.68 40.38 ± 3.25 28.20 ± 5.03 18.31 ± 2.82

0.05 % 99.16 ± 0.04 79.59 ± 6.11 45.80 ± 5.29 32.43 ± 5.38 24.20 ± 2.92 17.68 ± 1.41 15.57 ± 1.88
! 99.16 ± 0.04 79.70 ± 6.08 46.01 ± 5.31 32.88 ± 5.30 25.34 ± 3.25 18.86 ± 1.52 16.34 ± 1.85

外部混合程度更高的情形下，较大的 𝛼 反而更有利于维持候选子图对查询局部邻域

的聚焦。特别地，表 4.15显示了在 𝑝in = 0.5, |𝐶𝑄 | = 50, 𝛼 = 0.5的设置下，性能并未

随 𝜇单调下降，而是在 𝜇 = 0.5后出现阶段性回升。这表明当混合水平进入更高区间

时，候选子图构建机制本身可能发生变化，使模型从“边界较松但覆盖更广”的搜索

模式转向“范围更保守但精度更高”的局部搜索模式。

对于 LFR图，整体规律与 PP图一致，但表现出更明显的结构稀疏性效应。随着
𝜇 增加，社区搜索性能持续下降；同时，在低平均度设置 𝑑𝐺 (𝐶𝑄) = 10下，GNN带
来的增益通常更加显著，说明在稀疏图中，学习模块对局部社区边界的修正作用更为
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表 4.15 PP图在 𝑝in = 0.5, |𝐶𝑄 | = 50设置下的详细结果
Table 4.15 Detailed Results on Planted Partition Models with 𝑝in = 0.5 and |𝐶𝑄 | = 50

Metric GNN 𝜇0.1 𝜇0.2 𝜇0.3 𝜇0.4 𝜇0.5 𝜇0.6 𝜇0.7

NMI % 80.57 ± 1.99 63.13 ± 1.68 44.72 ± 1.45 31.72 ± 1.03 66.55 ± 3.91 55.12 ± 2.79 43.16 ± 2.68
! 86.75 ± 1.72 69.97 ± 1.67 55.13 ± 1.57 43.24 ± 1.37 69.03 ± 3.49 56.78 ± 3.33 48.87 ± 2.42

Jaccard % 83.20 ± 2.01 64.98 ± 1.67 45.53 ± 1.57 32.09 ± 1.09 69.55 ± 4.00 57.07 ± 2.79 44.36 ± 3.05
! 89.23 ± 1.62 72.30 ± 1.67 56.49 ± 1.63 43.80 ± 1.47 72.04 ± 3.60 58.78 ± 3.36 50.21 ± 2.94

F1 % 90.72 ± 1.23 78.23 ± 1.13 61.95 ± 1.40 48.42 ± 1.21 79.87 ± 3.28 70.95 ± 2.58 60.48 ± 3.03
! 94.23 ± 0.92 83.67 ± 1.07 71.89 ± 1.27 60.76 ± 1.43 82.29 ± 2.77 72.32 ± 2.99 65.70 ± 2.96

Precision % 83.25 ± 2.03 65.22 ± 1.72 45.68 ± 1.61 32.13 ± 1.11 73.14 ± 4.48 74.48 ± 3.93 71.14 ± 4.87
! 89.28 ± 1.64 72.56 ± 1.71 56.66 ± 1.65 43.85 ± 1.49 75.66 ± 3.99 76.32 ± 3.96 77.69 ± 3.95

Recall % 99.94 ± 0.08 99.58 ± 0.12 99.58 ± 0.15 99.78 ± 0.11 95.79 ± 1.58 81.00 ± 4.44 70.13 ± 5.23
! 99.94 ± 0.08 99.58 ± 0.12 99.58 ± 0.15 99.78 ± 0.11 95.79 ± 1.58 81.00 ± 4.44 70.11 ± 5.21

|𝐶𝑆𝑄 |
% 60.33 ± 1.59 78.76 ± 1.78 113.78 ± 3.77 158.00 ± 5.06 80.07 ± 8.76 67.02 ± 8.01 65.78 ± 7.62
! 56.16 ± 1.07 69.53 ± 1.49 89.47 ± 2.46 115.27 ± 4.12 71.15 ± 5.84 63.88 ± 7.34 54.07 ± 5.89

关键。当 𝑑𝐺 (𝐶𝑄) = 50时，图的整体连通性增强，因此在较低混合水平下通常能够取

得更高性能，但当 𝜇进一步增大时，社区边界同样会迅速退化。总体而言，PP图与
LFR图上的结果共同表明，COMET 对不同图结构条件具有较好的适应性，而 GNN
模块在弱结构信号、边界模糊或候选子图质量受限的场景中尤为重要。

4.7 本章小结

本章通过在八个具有不同拓扑特征的真实世界数据集及两类合成图上的广泛实

验，全面评估了 COMET 的有效性、效率及鲁棒性。实验结果表明，COMET 不仅在
各项关键评价指标上显著优于现有的传统与基于学习的基线方法，而且通过多轮交

互机制有效提升了社区搜索的精度与用户意图的对齐度。消融实验与敏感性分析深

入揭示了基于 PPR的候选子图构建与 GNN节点分类模块的互补优势，证实了模型
在不同参数配置与组件选择下的稳定性。此外，合成数据集上的模拟测试进一步验证

了该框架在面对不同网络密度与噪声水平时的良好适应能力，确立了 COMET 作为
一种高效、鲁棒的交互式社区搜索解决方案的优越性。
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第 5章 COMET扩展与案例分析

5.1 有关有向图扩展的可行性分析

将 COMET 扩展到有向图设置，对于建模信息传播、推荐关系以及具有显式方向
含义的交互网络具有重要意义。在许多实际应用中，边的方向往往蕴含了不对称的交

互语义，例如邮件网络中的“发件人→收件人”、引用网络中的“被引文献→引用
文献”、以及关注网络中的“被关注者→关注者”。因此，简单地将有向图无向化虽
然在工程实现上较为方便，但可能导致关键信息的丢失，从而影响社区结构的判定与

解释。本节从框架组件、随机游走/PPR建模、GNN消息传递以及社区定义与性质四
个方面，系统讨论 COMET 在有向图上的扩展及其潜在影响。

有向图设置下的图嵌入模块 在无向图情形下，COMET 采用 Node2vec[124] 等随机
游走式图嵌入方法来捕捉节点的局部与全局结构信息。对于有向图 𝐺 = (𝑉, 𝐸)，随
机游走策略需要显式地考虑由出度矩阵决定的转移概率。若直接沿用无向图中的对

称转移矩阵，则会忽略出入度的差异，削弱方向性在表示学习中的作用。幸运的是，

Node2vec本身支持在有向图上定义非对称的转移概率：随机游走从节点 𝑢 走向 𝑣 的

概率由有向边 (𝑢, 𝑣) 是否存在以及预设的回溯/探索参数共同决定。在强连通分量内
部，随机游走能较好地刻画信息流动的主干路径；但对于仅弱连通甚至存在大量汇点

（sink）或源点（source）的图结构，部分节点之间可能在有向意义下不可达，从而导
致对应嵌入向量落在彼此差异较大的子空间中。

有向图上的 PPR与子图构建 PPR本身就是在有向图上提出的局部重要性度量，其
核心思想是：从查询节点集 𝑄出发，以概率 1 − 𝛼沿有向边进行随机游走，以概率 𝛼

回到 𝑄，从而得到一类偏向 𝑄的稳态分布。对于有向图，转移矩阵通常定义为

𝑊 = 𝐴⊤𝐷−1
out (5.1)

其中 𝐴为有向图的邻接矩阵，𝐷out 为出度对角矩阵。与无向情形不同，有向图上的

𝑊 不再对称，稳态分布的存在与唯一性需要依赖图的强连通性或通过加入随机跳转

机制来保障。实际网络中通常不存在完美的强连通结构，大量节点可能仅单向可达或

构成“悬挂”结构，因此 PPR的实现需要综合考虑以下几个方面：

63



第 5章 COMET 扩展与案例分析 上海交通大学硕士学位论文

• 强连通性与可达性。若查询集合 𝑄 所在的子图与其它区域仅通过单向边相连，

则从𝑄出发的随机游走可能在有限步数后完全无法回到目标社区，导致 PPR得
分在目标社区内部被稀释。通过适当增大回跳概率 𝛼，可以在一定程度上缓解

这一问题，但也会降低 PPR对局部结构边界的敏感性。
• 近似算法的收敛性。幂迭代与 push等近似算法在有向情形下依然适用，但需要
针对 𝐷out的长尾分布进行数值稳定性处理。特别是在出度高度偏斜的邮件或关

注网络中，少数“超级枢纽”节点会吸收大量流量，若不做截断或归一化处理，

可能导致候选子图被这些枢纽主导，而忽略弱连通但语义上紧密的局部结构。

• 方向性对子图边界的影响。在无向图中，COMET 通过对 PPR得分排序并检测
数值的急剧下降点来确定子图边界；在有向图设置下，这一边界更应被解读为：

从查询出发的稳态流量在何处发生显著衰减。这意味着某些入度很高但从 𝑄出

发难以到达的节点，即便在无向拓扑上靠近 𝑄，也会得到较低的 PPR得分，从
而被排除在候选子图之外。这样的行为更加符合以查询为源点的影响范围这一

直观定义。

基于上述考量，有向 COMET 在子图构建阶段保持了 PPR框架不变，但在参数
选择与数值实现上更强调对出度分布与可达性的鲁棒性，因此对于特定的数据集需

要针对优化。

有向图上的GNN消息传递 COMET在无向图场景中采用基于GCN的GNN模块，通
过对称归一化的邻接矩阵实现各层节点特征的聚合。在有向图中，若直接采用 (𝐴+𝐴⊤)
的对称化邻接矩阵，则会在一定程度上丢失方向信息；但如果完全沿有向邻接矩阵 𝐴

聚合，则又可能忽略入边与出边在语义上的差异。因此，有向 COMET 的 GNN设计
需要在保留方向性与控制模型复杂度之间作出权衡。

一种简洁可行的方案是引入双通道的消息传递：分别基于入邻居和出邻居构造

两类聚合算子，例如

𝐻 (𝑙+1) = 𝜎
(
𝐷̃−1

in 𝐴
⊤𝐻 (𝑙)𝑊 (𝑙)in + 𝐷̃−1

out𝐴𝐻
(𝑙)𝑊 (𝑙)out

)
, (5.2)

其中 𝐷̃ in 和 𝐷̃out 分别为入度与出度的归一化矩阵，𝑊
(𝑙)
in 与𝑊 (𝑙)out 为不同方向的变换参

数。该结构在参数量上对标准 GCN仅增加常数倍，但允许模型在学习社区判定边界
时区分接收信息的节点（高入度）与传播信息的节点（高出度）。在实验中，本文也

进一步比较了三种设计的前俩个：完全无向化（只使用 𝐴 + 𝐴⊤）、仅使用出边聚合
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（因为由于所选数据集只有一类属于有向图，双通道聚合的泛用性无法能够得到很好

的验证）。后续研究可以对双通道的消息传递进行进一步探讨。

需要指出的是，有向 GNN的引入同样会影响主动学习阶段的节点选择策略。由
于预测熵不仅取决于节点在嵌入空间中的位置，也受到其在有向拓扑中所处流入/流
出瓶颈位置的影响，部分关键的桥接节点在有向图上可能更容易被高熵得分所识别，

从而被优先推荐给用户进行标注。

有向图下社区定义与性质的讨论 在无向图情形下，COMET 隐含采用了一种密集子
图 +局部随机游走保留率高的社区概念；即一个好的社区应当在结构上内聚、在 PPR
意义上对查询节点具有高保留概率。在有向图中，若直接沿用“强连通分量”作为社

区的前提条件，会带来过于严格的约束：许多实际网络中，一个功能上紧密的群体

（例如一组持续向外部群体输出信息的专家）在有向图上可能表现为具有明确层次结

构的“半流形”结构，而非完美的强连通图。如果强行要求社区内部任意两个节点均

有有向路径相互到达，则这类具有明显层级与流向特征的社区会被排除在外。

因此，在有向 COMET 中，本文采用更为宽松且与 PPR一致的社区定义：相对
于查询节点集 𝑄，一个有向社区应当满足以下两点：（1）在有向随机游走中，绝大多
数从 𝑄出发的流量被限制在该子图内部，即 PPR质量在该子图上的累积占比高；（2）
子图内部的有效边密度较高，且在方向上呈现相对一致或稳定的流动模式（例如以若

干“核心节点”为源，向外围节点扩散）。在这种定义下，强连通性可以视为一种足

够条件，而非必要条件；COMET 的子图构建与 GNN判定过程则共同在这一宽松定
义下搜索与查询最匹配的流量社区。

这一社区定义的改变也会影响结果的解释方式：对于同一查询，有向图上的社区

往往具有更明确的信息源和信息汇，社区内部可能出现明显的源—汇结构或链式结

构；而无向图版本则倾向于给出几何形态更加圆润的密集簇。在实际应用中，前者更

适合解释方向性强的行为模式（如邮件发送、关注关系），后者则更适合刻画对称交

互关系（如共同购买、双向好友）。

对 COMET 修正的实际表现 为了更具体地考察有向扩展对 COMET 行为及结果的
影响，本章选取 EU-Core邮件网络作为代表性数据集进行实证分析。该数据集来源
于某欧洲研究机构内部的电子邮件往来记录，原始形式为有向图：每条边 (𝑢, 𝑣)表示
邮箱 𝑢向 𝑣至少发送过一封邮件。与第表4.1中对 EU-Core的基本统计描述一致，该
网络整体规模适中，既包含少量高度活跃的“枢纽”邮箱，也包含大量出入度较低的
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表 5.1 基于 EU-Core数据集将 COMET扩展到有向图
Table 5.1 Extension of COMET to directed graph based on EU-Core dataset

设置 EU-Core有向 使用无向嵌入 使用无向 PPR 使用无向 GNN

默认 50.01 ± 3.46 50.19 ± 3.54 49.55 ± 3.74 48.65 ± 2.53

交互式 52.33 ± 4.34 52.32 ± 4.28 52.66 ± 2.37 49.73 ± 3.06

普通员工邮箱，并呈现典型的分层结构。

在实验设置上，本章遵循上一章的基本配置。除此之外，该实验将 200 次查询
分成每批 20个查询（共 10批）来进行对比。实验主要对比下列两种主版本：其一
是论文主体中使用的无向基线，即在构建图嵌入、PPR子图以及 GNN消息传递时均
采用对称化的无向图；其二是完全有向版本，即三个组件均基于有向邻接矩阵实现。

如表 5.1所示，在相同的初始查询规模和标注预算的条件下，有向版本的 COMET 在
EU-Core上取得了 52.33 ± 4.34的 F1，而无向版本的 F1为 56.91。二者之间存在约

4个百分点的差距，但并未出现显著退化，说明在该数据集上引入方向信息带来的优
化空间与建模难度大致相当。

为了进一步区分不同组件的作用，本章在 EU-Core上额外考察了若干混合配置，
即将某一组件替换为其无向版本，而保持其余组件仍按有向设定工作。具体而言，分

别考察：（i）仅在图嵌入阶段使用基于无向图训练的 Node2vec向量，而 PPR与 GNN
均基于有向结构；（ii）仅在子图构建阶段使用无向图 PPR得分，而嵌入与 GNN仍保
持有向；（iii）仅在 GNN中采用无向化的消息传递结构，而嵌入与 PPR继续利用有
向拓扑。实验结果表明，当仅替换 Node2vec嵌入或 PPR得分时，整体 F1的变化幅
度较小，与完全有向版本的差距通常在实验方差范围内。而使用无向 GNN的性能有
一定损失，可能是由于基于无向图的 GNN与 embedding的不匹配导致的。但整体而
言，在 EU-Core上，以有向或无向方式建模局部相似性与局部重要性对最终社区边
界的影响是有限的：邮件往来本身具有一定的互惠性，使得无向近似仍能捕捉到相近

的结构模式。最后，平均 F1指标体现不出长尾数据的性能（因为本身长尾分布的数
据会被大量普通查询所掩盖），因此后续的工作可以从长尾数据分布的角度讨论有向

图拓扑诱导的框架设计。
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5.2 案例研究

这里展示两个相关案例，第一个为本文所使用的数据集上的交互式社区搜索示

例，第二个则是考察 COMET在其他领域（比如这里的虚假评论检测）上的应用潜力。

5.2.1 在 Karate数据集上的交互式社区搜索

首先，本小节在经典的 Karate空手道俱乐部数据集上进行了一个交互式社区搜
索案例研究，用于直观展示 COMET 在小规模网络上的工作机理。该数据集包含 34
个节点与 78条边，刻画了俱乐部成员之间的社交关系，并天然划分为两个社区，每
个社区约 17个成员，是社区搜索领域中广泛使用的示例之一。在这样一个规模可视
化、结构清晰的小图上，可以将整个交互过程细致地画出来，从而更好地解释模型如

何在多轮人机交互中逐步逼近真实社区。

在本案例中刻意采用了极为克制的标注设置：初始仅给出 1个正查询节点和 1个
负查询节点，这两个节点分别位于两个真实社区中，起到锚点的作用；随后，在每一

轮交互中，仅保留 1个节点的标注预算，即模型每轮最多只能向用户询问一个额外节
点的标签。尽管这一设置在实践中较为严格，但实验结果表明，模型在首轮交互后便

已能够识别出基本的社区结构，说明即使在极低标注预算下，该交互机制仍能较好地

满足此类社区搜索任务的需求。

如图 5.1所示，该案例一共展示了三张子图，分别对应初始 +两轮交互的完整过
程：图 5.1a给出了基于初始 1个正、1个负查询节点训练得到的第一轮社区搜索结果；
图 5.1b展示在第一轮主动标注之后，模型更新得到的第二轮社区；图 5.1c则对应在
第二轮主动标注之后得到的第三次社区搜索结果，也是 COMET 自动判定收敛、结束
搜索的时刻。三张子图中：紫色节点表示正查询节点，棕色节点表示负查询节点；蓝

色节点表示真阳性节点，红色节点表示真阴性节点；橙色节点表示假阳性节点，绿色

节点表示假阴性节点。

具体来看，在图 5.1a第一轮搜索中，COMET 首先基于 PPR得分从全图中自适
应抽取候选子图；在 Karate这样的小规模图上，候选子图实际上覆盖了几乎全部节
点。随后，GNN以 1正 1负为监督信号，在候选子图内完成一次训练，输出每个节
点属于当前社区的概率分数，并通过阈值化得到一个初步社区。从图中可以看到，初

始社区已大致围绕正查询节点形成一个连通子图，但在社区边界附近仍存在少量假

阴性节点：一些位于两个真实社区桥接位置的节点（主要是个别真实社区成员）尚未

被完全覆盖，说明当前决策边界仍有优化空间。
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为了提高后续轮次的效率，COMET 通过主动学习模块，从当前候选子图中计
算每个未标注节点的综合不确定性评分。该评分一方面使用 GNN 输出的预测熵刻
画模型对该节点判断的不确定程度，另一方面结合 PPR得分衡量该节点在查询相关
局部结构中的拓扑重要性，并通过 log-sum-exp形式进行聚合和时间加权，从而在探
索（选结构关键节点）与利用（选决策边界附近节点）之间取得平衡。根据这一评分，

COMET 在第一轮结束时挑选出得分最高的一个未标注节点推荐给用户，消耗本轮 1
个标记预算。用户反馈该节点的真实标签后，模型将其与原有 1正 1负一并作为已标
注集合，重新进行一次 PPR候选子图筛选并使用 GNN进行一次训练。
图 5.1b展示了在加入这一额外标注之后，第二轮社区搜索的结果。可以观察到，

相比图 5.1a，社区的整体形状更加接近真实划分。接下来，COMET 再次在更新后的
模型输出上运行主动学习模块，依据新的预测熵与 PPR得分重新计算所有未标注节
点的综合不确定性评分，并再推荐一个节点给用户标注。凭借这一第二轮反馈，模型

再一次完成候选字体更新、参数更新与社区推断，得到图 5.1c所示的第三次搜索结
果。此时，可以看到被预测为社区成员的节点集合已经与 Karate数据集的真实社区
吻合（实际上在文献中也存在不同划分版本的边界节点上）。在这种情形下，COMET
根据预先设定的停止条件，自动判定搜索已收敛并终止交互过程。

值得强调的是，这一案例本身是一个相对简单的场景：图规模很小、真实社区接

近均匀划分、且查询节点选择理想。因此，本案例可以将其视为 COMET 的演示：在
极低标注预算（初始 2个标签 + 2轮各 1个标签，共 4个用户标注）的前提下，主动
学习策略能够驱动模型在三次社区生成中逼近真实答案，直观展示了框架在交互效

率与搜索质量之间取得的良好平衡。相比之下，在真实的大规模社区搜索中，候选子

图往往包含更多节点，社区结构也更加复杂、多层次，用户的查询可能包含多个正负

节点且存在噪声，这些因素都会使交互过程远比 Karate示例复杂。

5.2.2 在 Amazon-CN数据集上的虚假评论检测

其次，本章同时也在 Amazon-CN数据集[139]上开展了虚假评论检测的案例研究。

该数据集由Wu et al. [139]基于 Amazon China平台构建：他们首先根据商品的 ASIN
在站内随机抽取评论数不少于 15条的商品，覆盖图书、电子产品、美妆、教育等多个

品类；随后收集所有曾点评这些商品的用户，并在此基础上构建评论者网络（reviewer
network）。在公开的图数据中，节点对应评论者，边为作者按照共同评论行为等规则
定义的用户–用户关系，该网络被视作一张无向图，用于后续的刷评检测建模。该数

据集最终确认了 985名高置信度刷评用户（总用户数量：8374）。
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鉴于异常社区在该数据集中的分布具有显著异构性，该实验首先需要在评论者

关系网络上应用 Louvain算法进行社区划分，并移除节点数少于 5的小社区，仅保留

规模较大的社区作为后续搜索的目标社区。随后，在目标社区中选取 4个已知刷评

账号作为正查询节点、3个正常用户作为负查询节点构成初始查询集，在没有额外标

记预算的约束下运行 COMET 。图 5.2展示了一个代表性的生成社区（为便于可视化，
省略了大多数真阴性节点），可以看到 COMET 能够在高度噪声和标签稀缺的现实场
景下有效聚集潜在刷评账号，体现了其在在线虚假评论检测等实际应用中的潜力。

Positive query
Subgraph nodes
Other nodes

True Positive
False Positive
False Negative
True Negative
Positive query
Negative query

(a)第一轮社区搜索
(a) The First Round of Commu-

nity Search

Positive query
Subgraph nodes
Other nodes

True Positive
False Positive
False Negative
True Negative
Positive query
Negative query

(b)第二轮社区搜索
(b) The Second Round of Com-

munity Search

Positive query
Subgraph nodes
Other nodes

True Positive
False Positive
False Negative
True Negative
Positive query
Negative query

(c)第三轮社区搜索
(c) The Third Round of Com-

munity Search

图 5.1 Karate数据集中的社区搜索
Figure 5.1 Community Search in the Karate Club Dataset

5.3 本章小结

本章重点探讨了 COMET 的可扩展性与实际应用能力。首先，本章论证了将框架
从无向图迁移至有向图的可行性，详细阐述了图嵌入、PPR子图构建及 GNN聚合机
制在有向场景下的适配方案。在 EU-Core数据集上的实验表明，有向版本的 COMET
依然能够保持具有竞争力的性能，且对组件的无向化近似表现出一定的鲁棒性。其

次，通过 Karate数据集上的全过程可视化，本章清晰展示了“人机交互—模型更新—
主动推荐”这一闭环机制如何驱动社区搜索质量的逐步提升。最后，在 Amazon-CN
数据集上的应用案例进一步证实了该框架在虚假评论检测等现实世界异常挖掘任务

中的有效性与泛化潜力。

69



第 5章 COMET 扩展与案例分析 上海交通大学硕士学位论文

1631

1728

1729

1730

1731
1732

1733

1734

1735

1736

1737

1738

1739
1740 1741

1742

1743

1744
1745

1746

1747

1748
1749

1750

1751

1752

1753

1754

1755

1756

1757

1758

1759

1760

1761
1762

1763

1764

1765

1766

1767

1768
1769

1770
1771

1772

1773

1774
1775

1776

1777
1778

1779

1780

1781

1782

1783

1784

1785

1786

1787

1788

1789

1790

1791

1792
1793

1794

1795

17961797

1798

1799

18001801
1802

1803

1804 1805

1806

1807

1808
1809

1810

1811

1812

1815

1816

1817

1818

1819

1820

18211822

1823

1824
1825

18261827

1828

1829
1830

1831
1832

1833

18341835

1836

1837

881

882

883884

885886

887

888900

901

902

903 904

906

907

909

911

912

915

917

918

920
921

923

924

925 926
927

929

930931

True Positive

False Positive

False Negative

True Negative

Positive query

Negative query

图 5.2 用于欺诈检测的社区搜索
Figure 5.2 Community Search for Fraud Detection
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第 6章 全文结论

6.1 主要结论

COMET 框架的核心贡献在于将社区感知的子图挖掘与主动学习驱动的交互统
一纳入一个端到端的流程。该模型首先基于 PPR提取社区感知的候选子图，该策略
利用 PPR向量中的“急剧下降”点来识别社区的“天然边界”，从而在兼顾查询语义
与拓扑结构的同时，显著压缩搜索空间。

随后，COMET 以多轮的方式，在候选子图上利用图神经网络预测社区归属。为
了解决交互效率低下的问题，本文创新性地引入了主动学习阶段。该阶段设计了一个

双重标准（dual-criteria）的节点选择目标，主动向用户推荐那些模型信息最丰富（基
于 PPR拓扑重要性）且最不确定（基于 GNN预测熵）的节点进行标记。

本文在八个真实世界的基准数据集上进行了广泛的实验。结果充分表明，与现

有的基线方法相比，COMET 在鲁棒性、效率和可扩展性方面均表现出显著优势。通
过利用这种动态和交互式识别查询相关社区的能力，COMET 为用户提供了一个更高
效、更准确的图数据探索工具，有助于加快其下游应用的决策过程。

6.2 应用价值

本文提出的 COMET 框架以及交互式社区搜索技术，在多个关键领域具有广泛
的应用前景和实践价值：

社交网络分析 在复杂的社交网络中，社区往往对应着兴趣小组或社会圈子。COMET
框架可以帮助用户或运营者即时识别以特定兴趣或活动为中心的社区。具体应用包

括：通过社交网络进行有影响力的主题搜索[140]、检测谣言传播的“小团体”[141]、通

过关键节点检测[142]或节点影响最大化[143-144]来识别受影响的社区。此外，鉴于机器

人对社交网络用户行为的重大影响[145-146]，本框架可用于根据特定查询探索机器人社

区及其影响。

欺诈检测与金融风控 在金融交易网络或电子商务评论网络中，欺诈团伙往往形成

异常紧密的“小团体”[52,147]。交互式社区搜索（ICS）可以从已知的可疑账户（种子节
点）出发，快速识别相关的可疑活动集群，使欺诈检测团队能集中精力处理高风险区
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域。COMET 所采用的主动学习策略尤为关键，它能迭代地挖掘并标记那些“潜在但
高度不确定”的边界节点，从而提高欺诈团伙识别的准确性和速度，减少潜在损失。

隐私保护的社区生成 在社区生成过程中确保隐私至关重要[148-149]。COMET 所采用
的 PPR子图构建阶段，天然具有隐私保护的潜力。因为它首先过滤掉了大量与查询
不相关的节点，后续的 GNN分析和主动学习仅在高度相关的候选子图上进行，这意
味着模型仅需获取与查询强相关的节点属性，从而避免了对全图敏感数据的非必要

访问，有助于实现更安全、更保密的分析。

6.3 未来研究展望

尽管 COMET 框架在实验中取得了良好效果，但通过 ICS揭示查询相关的社区
仍是一个充满挑战的领域。目前还没有一个统一的模型可以无需特定调整就能直接

处理所有类型的图，因为每个图都包含其自己独特的语义和动态，因此本文选择一种

高效剪枝与人在回路的方式对这个问题建模。但预训练模型带来的对世界知识的理

解一定能对这个领域有新的启发。结合近期的研究趋势，本文认为社区搜索的未来研

究可以沿着以下极具前景的方向深度发展：

融合 Agentic LLM的智能交互范式 传统的交互式搜索（包括 COMET ）主要依赖
于“是/否”的主动学习反馈。然而，2024-2025年 Agentic LLM（即具有代理能力的大
型语言模型）的兴起，基于智能体的检索与推荐系统开始变得流行[150]，这为构建更

智能的交互系统提供了全新思路。未来的研究可以探索将 COMET 作为一个“工具”
或“能力”，被一个大型语言模型代理所调用。用户可以通过自然语言提出模糊的探

索性请求（例如：“帮我分析一下，最近讨论我们产品的开发者中，哪些人是高度相

关的，但又不属于我们已知的合作伙伴？”）。LLM代理负责理解意图，并自动将自然
语言查询分解为 COMET 所需的 𝑄+（正查询节点）和 𝑄−（负查询节点），实现真正
的对话式、意图驱动的社区搜索。

面向多模态与异构数据的 GraphRAG融合 COMET 主要在结构化的图上运行。但
未来的数据本质上是多模态的（Multimodal）[151]。一个关键趋势是 GraphRAG[152]，它

首先从非结构化文本（如公司财报、技术文档）中构建知识图谱，然后应用社区检测

来生成主题摘要。未来的工作可以将 COMET 的交互性与 GraphRAG相结合。例如，
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系统可以先从海量文档中构建一个大型异构图[153-154]，当用户对某个主题进行 RAG
查询时，COMET 不再是进行一次性的静态社区划分，而是允许用户交互式地探索和
修正这个从文本中生成的“知识社群”，从而获得更精确、更可信的上下文（Context），
最终显著提升 RAG的答案质量。

协同图异常检测与主动防御 COMET 的应用价值中提到了欺诈检测。近期的研究热
点是利用 GNN进行图异常检测（GAD）[155]。特别是在 2025年的研究中，如何处理
标签极其有限的欺诈检测已成为关键挑战[156]。这为 COMET 这样的主动学习框架提
供了绝佳的切入点。未来的研究不应局限于被动的欺诈社区搜索，而应探索主动防

御：系统可以利用 COMET 的不确定性采样模块，自动识别那些高度可疑但不易被自
动模型察觉的边界账户，并主动将其推送给人类专家进行标注。这种人机协同的主动

挖掘模式，对于发现新型、隐蔽的欺诈团伙具有不可估量的价值。

基于图基础模型（Graph Foundation Model）的统一框架 COMET与许多GNN模型
一样，依赖于在特定任务和数据集上的即时训练。然而，图学习领域正面临基准和评估

协议碎片化的问题[157-159]。未来的趋势是构建大规模的图基础模型（Graph Foundation
Models）或使用大规模预训练[160]。COMET 的未来演进可以考虑将其 GNN 模块替
换为一个在海量图数据（如 OGB 等大型基准）与其他模态数据 continue pretraining
的图 Transformer。COMET 的交互式主动学习则转变为一种高效的 Parameter-Efficient
Fine-Tuning（PEFT）策略[161]，用于在极少的用户反馈下，快速将强大的图基础模型

适配到特定用户的个性化社区搜索任务上，从而在实现 SOTA性能的同时，极大提
升模型的泛化能力和部署效率。

6.4 总结

社区搜索作为“带查询约束的社区发现”问题，近年来取得了长足的发展。研究

范式从早期基于 k-core、k-truss等刚性结构约束的算法，逐步演进到融合图嵌入和深
度学习的数据驱动方法。COMET 框架的探索证明，将高效的拓扑先验（如 PPR）与
灵活的深度学习（GNN）以及人在回路（Active Learning）相结合，是平衡社区搜索
效率、准确性与个性化需求的关键路径。

面对真实世界中日益增长的数据规模和异质性，挑战依然存在。有理由相信，随

着图机器学习、大型语言模型和多模态技术的持续演进和跨领域融合，社区搜索技术
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将在社交网络分析、推荐系统、金融反欺诈和知识图谱探索等诸多领域发挥愈加重要

的作用，为揭示复杂网络的组织结构和动力学机制提供更深入的洞见。
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AN INTERACTIVE COMMUNITY SEARCH FRAMEWORK
VIA GRAPH ACTIVE LEARNING

Community search on graph-structured data has become a crucial research problem due
to its applications in social network analysis, fraud detection, and bioinformatics. Unlike
traditional community detection, which seeks a global and static partitioning of an entire
graph, community search is an online, query-driven process that aims to find a single cohe-
sive community relevant to user-provided query nodes in real time. To enhance flexibility
and robustness, recent developments have introduced interactive community search, which
incorporates a human-in-the-loop learning paradigm. This enables iterative refinement of
search results through user feedback, allowing the model to better align with human intent
by leveraging labeled examples such as positive and negative nodes. However, despite its
promise, interactive community search still faces substantial challenges when deployed on
large and heterogeneous graphs.

The first major challenge is the lack of a robust and adaptive subgraph extraction mech-
anism. Performing online graph neural network inference on billion-scale graphs is compu-
tationally infeasible, requiring all practical systems to first extract a smaller, query-relevant
subgraph. Existing strategies often rely on fixed-size exploration such as breadth-first search
or pre-partitioned subgraphs, both of which fail to adapt to the diversity of real-world commu-
nities. This often leads to under-coverage, where relevant nodes are missed, or over-coverage,
where irrelevant noise is included. The second challenge lies in inefficient interaction strate-
gies. Because user annotation is costly, interactive frameworks must make every query count.
Yet most current methods employ passive interaction schemes, requiring users to manually
identify and correct errors without algorithmic guidance. This absence of an active learning
mechanism results in slow convergence and excessive annotation effort, limiting scalability
and usability in practical settings.

To overcome these challenges, the thesis proposes COMET , an interactive community
search framework built upon graph active learning. COMET integrates adaptive subgraph
construction with a model-guided, feedback-driven interaction process. The framework be-
gins with a personalized PageRank-based subgraph mining module that automatically deter-

1



大摘要 上海交通大学硕士学位论文

mines the natural boundary of a query-relevant community. By analyzing the distribution of
the personalized PageRank vector, COMET adaptively identifies the point where semantic
relevance sharply drops, yielding a subgraph that captures both structural cohesion and se-
mantic focus. Within this subgraph, a graph neural network is trained transductively using
the user’s feedback, treating community search as a series of binary node classification tasks.
The network propagates labels from user-provided examples through the subgraph, estimat-
ing the probability of membership for each node. To enhance interaction efficiency, COMET
incorporates an active learning module that recommends the most informative nodes for user
labeling. This recommendation is governed by a hybrid scoring function that fuses topolog-
ical importance derived from personalized PageRank and model uncertainty derived from
the entropy of GNN predictions. The scores are dynamically combined using a log-sum-exp
formulation with a time-adjusted balance between exploration and exploitation, ensuring that
early rounds favor structurally significant nodes and later rounds focus on uncertain boundary
cases.

Extensive experiments on eight real-world datasets, spanning small networks such as
Karate and Dolphins to massive graphs like Amazon, DBLP, and LiveJournal, demonstrate
the strong performance of COMET . Compared with traditional and learning-based baselines,
COMET achieves consistently higher accuracy across standardmetrics; its interactive version
achieves top-tier F1-scores such as 98.39% on Karate, 100.00% on Dolphins, and 94.32% on
Amazon. Its interactive version shows particularly rapid improvement with minimal user ef-
fort, reaching substantial performance gains within only a few annotation rounds, such as an
F1-score increase of 17.23% on Football and 13.41% onYoutube after three rounds. COMET
also exhibits remarkable computational efficiency, outperforming existing learning-based ap-
proaches in runtime; for instance, it runs approximately 2x faster than ICS-GNN and 5x faster
than COCLEP on the LiveJournal dataset. Ablation and sensitivity studies confirm the com-
plementary value of its components: removing either the adaptive subgraphing (causing an
F1-score drop of 94.14% on Amazon) or the GNN-based classification (an F1-score drop
of 15.32% on Amazon) significantly reduces performance, underscoring the importance of
both. The framework’s adaptive PPR-based subgraphing outperforms fixed-size methods
(e.g., 60.33% F1 on Youtube vs. 20.47% for BFS-200), and its hybrid active learning strat-
egy yields more robust information gain (76.76% F1 on LiveJournal) than single-criterion
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(75.69% for entropy-only) or static weighting approaches.
Beyond empirical evaluation, the thesis extends COMET to new contexts. The frame-

work can be applied to directed graphs with minimal adjustment, as demonstrated on com-
munication networks such as the EU-Core email dataset. Case studies further highlight its
interpretability and practical relevance. On the Karate network, COMET reveals community
structures that align with known ground truth, while in a real-world fake review detection
scenario on Amazon data, it successfully isolates fraudulent clusters guided by limited hu-
man feedback. These examples show how COMET effectively balances automation with
interpretability, supporting domain experts in exploring complex relational data.

In conclusion, COMET represents a unified and efficient solution for interactive com-
munity search, systematically addressing the two core bottlenecks of robustness and interac-
tion efficiency. By integrating adaptive personalized PageRank-based subgraph construction
with an active learning mechanism that dynamically optimizes user engagement, COMET
achieves state-of-the-art performance across multiple benchmarks. Its scalability and trans-
parency make it well suited for real-time, human-guided exploration of large-scale graphs,
offering valuable tools for applications in social network analysis, financial fraud detection,
and other domains requiring interpretable, user-centered graph intelligence.
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