
  第 38 卷  第 5 期                          电 子 科 技 大 学 学 报                             Vol.38  No.5   
     2009年9月            Journal of University of Electronic Science and Technology of China                Sep. 2009 

复杂网络中的社团结构算法综述 
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【摘要】社团结构是复杂网络的一个极其重要的特性，网络社团结构挖掘在生物学、计算机科学和社会学等多个领域都

具有很重要的意义。近年来，针对不同类型的大规模复杂网络，人们提出了很多寻找社团结构的算法。该文综述了该领域最

新的比较有代表性的一些算法，重点分析了基于模块度指标的改进算法，能够体现社团层次性和重叠性的新算法，衡量社团

划分算法好坏的基准图。最后展望了该领域的未来研究方向。 
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Overview of Algorithms for Detecting Community  

Structure in Complex Networks 
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Abstract  Community structure is a very important property of complex networks. Detecting communities in 

networks is of great importance in biology, computer science, sociology and so on. In recent years, a lot of 
community discovery algorithms have been proposed aiming at different kinds of large scale complex networks. In 
this paper, we review some latest representative algorithms, focusing on the improved methods based on the 
modularity function, the algorithms which can detect overlapping and hierarchical community structure in networks, 
and the benchmark in detecting communities. Finally, some future directions are pointed out.  
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网络中的社团结构[1]是指一组相互之间有着比

较大的相似性而与网络中的其他部分有着很大不同

的节点的群。也就是说，在社团内部，节点之间的

联系非常紧密，而社团之间的联系相对而言比较稀

疏。寻找社团结构并对其进行分析是了解现实生活

中各种网络组织结构的一种很重要的方法，并在生

物学、计算机科学以及社会学等领域都有着广泛的

应用[2]。如社会网络中的社团结构使得人们能够清

晰地了解他们区别于其他社团的一些特质或者信仰

等；在生物分子反应网络中，聚合到一起形成功能

性模块的节点往往担当特定的角色或具有特定的功

能。寻找网络社团结构的算法有很多，一些经典算

法，如图形分割经典问题、社会学中的聚类分析等

可参考[1]。  

1  基于模块度指标的改进算法 
社团模块度指标Q是用于刻画社团特性强弱的 

参数，定义如下[3]： 
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式中  ik 和 jk 是节点的度值； iC 是节点 i 所属社团；

m 是网络总边数。当 i jC C= 时 ( , ) 1i jC Cδ = ，否则

为0。Q值在0～1之间，一般以 0.3Q = 作为网络具

有明显社团结构的下界。 
模块度是应用最为广泛的评判社团特性强弱的

指标。对其进行优化是个NP难题，且具体的算法时

间复杂度比较高，不能应用于大规模的网络。近年

来提出了很多基于模块度的改进算法，这些算法或

将原算法拓展到各种有向、加权网络中，或能够体

现社团的层次性和重叠性，或具有较小的时间复杂

度，可用于大规模网络，或解决模块度优化中存在

的分辨率问题。 
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1.1  分辨率问题 
文献[4]对模块度优化问题进行了分析，指出了

该方法存在的内在缺陷，即基于模块度的优化方法

不能检测出小于一定规模的小社团，而这个规模的

阀值取决于整个网络的规模以及模块内部的连接度

值。对现实中大量的社会、生物网络等的测试结果

表明，模块度优化算法不能探测到很多实际存在的

社团，会遗失网络的一些小社团。这种分辨率问题

并不取决于特定的网络结构，而是由于在模块度的

定义中将相互连接的社团间的连接边数和整个网络

的总边数进行比较造成的。同样，表达式类似于模

块度指标的其他评判指标本质上也可能具有这种分

辨率问题。 
1.2  模块度指标的拓展 

文献[5]将式(1)定义拓展到了加权网络情形： 
式(1)中 ik 和 jk 分别用节点所有连接边权重 iS 和 jS
取代，m 用所有边的总权重和W 取代。 

如果网络是有向的，那么其两种可能的方向的

概率就取决于节点的入度和出度，故有向网络中的

模块度可定义如下[6-7]： 
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式中  in
ik 和 out

jk 分别表示节点 i 的入度和节点 j 的
出度。对于一般的有向加权网络，文献[6]也提出了

相应的模块度定义： 
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对于具有重叠现象的网络， 文献[8]最近提出了一种

较简单的模块度定义： 
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式中  iO 表示节点i所存在的社团的个数，一条边在

社团中的贡献越小，包含这条边的两个端点的社团

数目就越多。文献[9]对具有重叠性网络的模块度给

出了更一般的定义。该定义考虑了网络的方向性，

可以同时处理有向网络的数据，其表达式为： 
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式中  ijcr 和 ijcs 分别表示边 i 、 j 在网络中贡献的总

和与相应空模型中边的贡献。若社团间没有重叠现

象，则
i jijc ijc c c cr s δ= = ，其中 ic 和 jc 分别表示节点 i 和

j 所在社团的编号。 

上述模块度定义并不适用于具有负权重边的网

络。文献[10]在社团的定义中引入了负相关性或者不

相容性，当节点之间的连接是基于不相似性就称之

为节点是负相关的；将正相关性和负相关性结合起

来形成社团的定义，称之为双重相关性。文献[10]
还提出了一种双重相关模型性检测方法(DAMM)，
对正负权重的边都进行考虑，从而拓展了社团算法

所能分析的网络范围，并引入一种称为公共重叠的

方法，可以用来测量社团划分结果的精度。文 
献[11-12]也给出了类似的模块度定义。 

2  基于层次性和重叠性的算法 

2.1  层次性 
网络中的节点可能具有不同层次的组织结构，

如大社团内部可能含有较小规模的社团，以此类推。

在这种情况下，就称该网络具有层次性社团结构。 
文献[13]较早提出了层次性聚类算法，这种聚类

技术可以体现出图的多层次结构，在社会网络分析、

生物网络等领域都有应用。文献[13]指出，层次聚类

方法在一个网络不具有层次性时，也有可能会得到

一种层次化的结果。此外，社团中的节点有可能并

没有被正确地划分，而且某些在模块中具有关键性

作用的节点或边也可能会丢失掉，这种情况在处理

大型网络数据时较为明显。为此，文献[14]提出了一

种自上而下的分裂算法，它可以区分出不具有社团

特性的网络，或具有社团特性但不具有层次性的网

络，或具有层次性社团的网络。但由于其计算量大，

该算法在处理大型数据时并不适用。 
文献[15]提出了一种能够探测到层次化社团结

构的凝聚算法BGLL，该算法可分为两个阶段。 
第一阶段，首先进行社团初始化，网络中的每

个节点都分配一个社团编号，这样每个节点都被看

作是一个社团。然后，对于任意节点 i 、 j ，根据 
式(2)计算当节点 i 加入到它的每个邻居节点 j 所在

的社团时，对应社团模块度的增量 Q∆ ： 
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式中  
in
∑ 是社团内部所有边的权重和；

tot
∑ 是所
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有与社团内部节点相关联的边的权重和； ik 是所有

与点 i 相关联的边的权重和； ,inik 是节点 i 与社团C
相连接的所有边的权重和。 

当 Q∆ 为正值时，选出对应最大值的那个邻居

节点，把点 i 加入到该邻居节点所在的社团中；若所

有 Q∆ 都为负值，则节点 i 留在初始社团中。这种社

团的合并过程重复进行，直到整个网络不再出现合

并现象时，划分出了第一层的社团。 
第二阶段，首先构造一个新网络，该新网络的

节点是第一阶段探测出的各个社团，节点之间连边

的权重是两个社团之间所有连边的权重和。然后，

用第一阶段中的算法再次对该新网络进行社团划

分，得到第二层的社团结构。以此类推，直到不能

再划分出更高一层的社团结构为止。BGLL算法本身

就能够生成一种层次性的社团结构。 

 
图1  具有约2万节点的网络的层次性社团 

图1是应用BGLL算法对一个包含大约2万个节

点的网络进行层次性社团结构划分得到的结果。

BGLL算法有以下优点：(1) 计算速度很快，可用于

大规模网络。(2) 是一种自下而上的凝聚过程，不会

出现对小规模社团的探测遗漏现象，即解决了分辨

率问题。(3) 可应用于大规模的加权网络。 
该算法是基于模块度的改进算法，本文在其基

础上又进行了改进，使其可以同时实现社团的层次

性并寻找到最具有重叠性倾向的节点。将一个节点

k 从它现在所属的社团 A移到另一个社团 B 所引起

的Q值变化越小，则把 k 划在 A 或划在 B 对整体社

团划分的优劣影响越小，因此可以说节点 k 同时属

于社团 A 和 B ，是具有重叠性的节点。这就是在

BGLL层次性算法基础上再寻找社团间重叠节点的

主要思想。 
本文算法的主要流程如下：首先，选中网络中

的任一节点 i ，然后将它移出目前所在的社团。然后，

对于每个和这个节点有连边的社团C ，都计算出将

这个节点加入社团C 的模块度增益： 

q ,
1

2 2
i C

i C
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m m
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            (7) 

式中  ,i Cn 是节点 i 和社团C 之间的所有连边的权

值和。用式(7)可算出将节点加入其他社团的模块度

变化，然后将这个变化和将节点保留在原社团的模

块度变化进行比较，如果差值小于某个限度，就认

为这个节点具有重叠性。至于这个限度如何选取，

一般认为节点加入两个不同社团的 qd 的差值不超

过1 2m，就可认为该节点具有重叠性。当然还可以

对该限度进行调整从而得到不同精确度的结果。 
2.2  重叠性 

社团结构的一个重要特征就是具有重叠性[16]，

它是指网络中存在一些“骑墙节点”，它们同时被多

个社团包含，属于这些社团的交叉部分。在真实网

络中，社团结构的重叠性十分明显。已有的大部分

算法都只能得到标准化划分，即一个节点只属于一

个社团。然而节点通常都是属于多个社团的，现实

网络也是由许多彼此重叠互相关联的社团构成，因

此重叠性社团成为近年来的研究热点。下面探讨寻

找重叠性社团的算法。 
2.2.1  基于派系过滤算法的改进算法 

文献[16]提出的派系过滤算法(CMP)可以用来

分析具有重叠性的社团结构。在此基础上文献[17-18]
又对CMP进行拓展，提出了CMPw和CMPd两种算

法，将模块度指标分别拓展到加权和有向网络中。 
文献[17]针对加权网络提出了一种带有权重的

派系过滤算法，即CMPw，该算法主要是基于拥有

较高子图强度的k-派系过滤的概念。首先给出 k 派系

子图C 的强度 ( )I C 定义，它是子图C 中所有边的连

接强度的几何平均数。 k 派系子图C 在其两个节点

i 、 j 之间有 ( 1) / 2k k − 条边，并且其强度定义如下： 
2 / ( 1)
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( )

k k

ij
i j
i j C

I C w
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<
∈
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∏            (8) 

在加权网络中，CMP是通过去除小于一个固定

的权重临界值W 的弱连接并将其他保留的连接看

作无权重的网络来寻找社团，因此社团中的所有连

接权值都高于W 。CPMw 则是当 k -派系的强度大于

固定临界值 I 时定义成为一个社团，但社团中经常

会包含连接强度小于 I 的连接边。 
当加权网络中具有强连接的边倾向与强连接的

边相连时，这两种算法的结果相似。但如果在CPM
中所去除的弱连接的边是由系统本身的高噪音所导
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致的，这时设置 I W= ，CPMw 方法就能够得到比

原来方法更好的结果。 
文献[18]通过拓展CPM方法又提出了寻找有向

网络中社团的算法。为了比较社团中的各个节点，

引进了相对出度(相对入度)的定义，也就是一个节点

指向(被指向)社团中的其他所有节点的连接的相对

权重。社团α 中节点 i 的相对入度与相对出度的定义

如下： 

,in
,in

,in ,out

i
i

i i

d
D

d d

α
α

α α=
+

， ,out
,out

,in ,out
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i i

d
D

d d

α
α

α α=
+

      (9) 

式中  ,inidα 与 ,outidα 分别表示指向该节点的邻居数目

和该节点所指向的邻居数目。在加权网络中，只需

将相应的度值改为边权值之和即可。 
文献[16]同时又给出了有向 k 派系的定义，该定

义具有很强的限制性。该算法具有很大的改善空间，

通过给出更合适的定义对于寻找有向网络中的社团

有可能得到更好的结果。 
2.2.2  基于GN算法的改进算法 

文献[19]同样提出了一种用于探测社团结构重

叠性的算法CONGA。CONGA算法是在传统的GN算

法[20]的基础上改进实现的。GN算法通过不断地移除

网络中的边来实现社团的凝聚；而CONGA算法在此

基础上增加了一个节点分裂过程，即假定节点 i 同时

属于 n个社团，将节点 i 复制 n个，分别放入这 n个
社团中，使得节点在社团形成过程中能够同时被多

个社团包含，从而实现了重叠性节点的探测任务。 
2.3  层次性和重叠性同时体现的算法 
2.3.1  一种基于适应度函数局部最优化的方法 

下面介绍一种既可以找到重叠性社团又可以发

现层次性结构的LFM算法[21]。这种基于对一个适应

度函数局部最优化的方法速度很快，可分析多达数

百万节点的大规模网络。该算法是基于极值优化的

思想进行社团结构划分的代表算法之一。在LFM算

法中，社团的划分通过对如下定义的适应度函数 Gf
进行优化取最大值来实现： 

in

in out( )

G

G G G

kf
k k α=

+
              (10) 

式中  in out( )G Gk k 是社团G 内(外)部包含的边的权重

之和；α 是一个控制社团规模的参数，也称为解参

数。对于网络中的任意一个节点，定义点 i 对社团G
的适应度函数 i

Gf 为： 
i

G G i G if f f+ −= −             (11) 

式中  ( )G i G if f+ − 是社团{ }G i+ ({ }G i− )的适应度函

数值，反映了节点 i 加入(或被移除)社团G 后该社团

的适应度。当 0i
Gf > ，说明点 i 加入社团G 能使其

适应度函数增大，因而应当被包含在社团G 中；当

0i
Gf < ，则点 i 应从社团G 中移除。 

社团划分的具体过程可以通过以下步骤完成：

(1) 初始化，随机选择一个孤立节点作为社团G 的

初始成员， in 0Gk = 。(2) 根据式(10)计算社团G 的所

有邻居节点对G 的适应度贡献。(3) 选出适应度函

数值最大的邻居节点，把它加到社团G 中，得到新

的社团G′。(4) 根据式(11)重新计算社团G′中所有

节点对社团G′的适应度贡献。(5) 选出适应度函数

值为负的节点，将其从社团G′中删除，得到新的社

团G′′。(6) 如果步骤(5)发生，则返回步骤(4)。如果

所有节点的适应度贡献值都为正，则返回步骤(2)。
上述过程循环执行，直到社团G 的所有邻居节点对

G 的适应度贡献值都为负值时停止。此时社团G 的

适应度函数达到了最大值，完成了第一个社团的探

测。然后继续选取孤立节点重复以上过程，直到网

络中所有节点都已经被划分到至少一个社团为止。

在这个过程中，有部分节点会被划分到不止一个社

团中去，这就是所谓的“骑墙节点”，体现了社团结

构的重叠性。 

 

 

较小α值 

较大α值 

h 

h−1 

 
图2  解参数对应网络的层次性 

图2是网络的树状图，较小α 值能把网络划分为

一些规模较大的社团，较大α 则对应数量较多的小

社团。通过选择一系列α 值对网络进行社团划分就

能够得到社团结构的层次性。 
该算法的时间复杂度主要取决于社团的大小和

其重叠的程度。最坏情况下，即当社团规模和节点

数 n在同一数量级时，时间复杂度为 2( )O n ，但大部

分情况算法会更快。该方法可拓展到加权网络，此

时适应度公式中将边数之和替换成边权重和即可。 
2.3.2  一种基于凝聚算法的新算法EAGLE 

EAGLE也是一种能够同时探测出社团层次性

和重叠性的算法[22]。它通过凝聚的方法来划分社团，

但它与传统的凝聚算法在研究对象上有着很大的区

别。传统凝聚算法的研究对象是网络中的节点，通
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过节点之间的不断凝聚来实现社团划分，而EAGLE
的研究对象则是网络中的极大团，通过极大团之间

的不断凝聚来实现社团划分。极大团是指网络中不

能再被分割为子团体的最大节点集，EAGLE选择了

Bron-Kerbosch算法[23]来寻找网络的极大团。 
EAGLE算法分为两个步骤：(1) 生成网络的树

状图。(2) 在生成树上选择合适位置断开，得到相应

的社团划分。为了评判划分结果的优劣，该算法提

出了一种新的模块度指标： 

,

1 1EQ
2 2

v w
vw

i v C w C v w

k kA
m O O m∈ ∈

 = −  
∑ ∑     (12) 

式中  vQ 是节点 v 所属的社团的数目。通常选择在

EQ 值最大的位置对生成树进行切割，进而得到理

想的社团划分。仿真发现 EQ 值越大，社团结构的

重叠性越明显。在EAGLE中，将算法应用于已找到

的社团中去，得到一些规模更小、联系更紧密的子

社团，就可得到层次性的社团结构。 
假设网络有 n 个节点，经过算法的步骤(1)，可

以划分出 s 个极大团， h是相邻的极大团(即有连边

的两个极大团)的对数。算法步骤(1)的时间复杂度为
2( ( ) )O n h s s+ + ，步骤(2)的时间复杂度为 2( )O n s 。

在算法的步骤(1)中，寻找网络的极大团本身就是一

个NP问题，但由于实际网络的稀疏性，这个过程还

是很快的。 
2.3.3  一种从边的角度考虑同时体现重叠性和层次

性的算法 
传统的社团结构划分都是从节点的角度出发，

把网络中的节点看作是研究对象，根据节点之间的

相似度，把它们划分成一个个的社团，这样的处理

方法很难解决“骑墙节点”的归属问题。文献[24]
针对传统观点的不足，提出了从边的角度出发，按

照边之间的相似度对网络进行社团划分，避免了“骑

墙节点”对结果的影响。这是因为网络中边的社团

归属性是唯一确定的，只能被一个社团所包含。该

算法基本思想是根据边的凝聚过程得到网络的层次

树结构，在合适位置对生成树进行切割，从而得到

网络的社团结构。为了实现边的凝聚过程，首先定

义相邻边的相似度 S 。 
对于相邻边 ike 和 jke ，若它们同时连接到公共节

点 k 上，则称节点 k 为基节点，节点 i 、 j 称为关联

节点。对于任意节点 i ，定义节点 i 的广泛邻居节点

为 ( )n x+ ，则： 
( ) { | ( , ) 1}n i x d i x+ ≡ ≤           (13) 

式中  ( , )d i x 为节点 i 和 x之间的最短路径长度。边

的相似度 S 的定义如下：  
( ) ( )( , )
( ) ( )ik jk

n i n jS e e
n i n j

+ +

+ +

=




          (14) 

然后就可以进行边的凝聚过程。首先，进行社团的

初始化，将每一条边看作是一个社团。然后，计算

相邻社团之间的边相似度，选出相似度最大的两个

社团，将它们合并。凝聚过程反复执行，直到整个

网络凝聚成一个社团为止。经过上述步骤后就可以

得到网络的层次树状图。 
文献[24]还定义了一个新的评判标准分区

密度 D ，在层次树状图中选择分区密度达到最大值

的位置，对其进行切割，得到社团划分。假定

1 2{ , , , }CP P P P=  是对包含有 E 条边的网络进行社

团划分的结果，网络被分为C 个社团。第 thc 社团包

含的边的个数为 cm ， c cm P= 。这些边所覆盖的节

点为 cn ，则社团 c 的分区密度定义如下： 
( 1)2

( 1)( 2)
c c

c
c c c

m nD m
M n n

− −
=

− −∑         (15) 

如图3所示，其中虚线标注的最佳划分对应着分

区密度 D 最大值。根据这样的方法得到的社团结构，

与从节点角度出发进行社团划分相比，更容易发现

社团的重叠部分。社团结构重叠性的探测过程转化

为一个极值优化问题。  

 
图3  边的层次性划分结果 

文献[25]也同样从边的角度提出了划分社团的

思想，引入了一系列类似于模块度指标的质量函数

并采用了文献[15]提出的寻找层次性技术以及文献

[26]提出的多层次性算法，但同时改进了所采用的模

块度指标使之能够包含更大步长的随机游走，通过

调节解参数即随机游走的步长可以得到更精确的划

分结果。 
正如上文所阐述的，在寻找社团过程中重叠性

与层次性存在着“冲突”，到目前为止，能够同时

解决社团这两大特性的算法并不多，这一问题也值

得继续研究。 

3  评判基准图 

近年来涌现了大量的寻找社团的算法，这就带

来一个问题：这些算法好不好，其结果能否反映网

络中真实的社团结构？当要处理某一个网络数据
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时，选择哪一个算法更好？为此，需要有一些已知

其社团特性的基准图(benchmark graphs)用于检验和

比较算法的性能。 
文献[27]在人工 l -分割模型基础上提出了一种

特例[28]，规定 4l = ， 32g = ，则 128n = ，同时规定

16k = 。这一类网络模型也已经成为最为广泛使用

的标准化基准图。当 out 8z < 时构造的网络具有较明

显的社团特性，故 in out 8z z= = 可看作该基准图是否

具有明显社团特征的阀值。图4是三种不同参数下的

基准图网络，其中图4c中的4个社团已经不容易看出

来了。 

 

   

 
a. in 15z =            b. in 11z =            c. in 8z =  

图4  3种不同参数下的基准图网络 

很多算法在测试 outz 较小的基准图时能够给出

很好的结果，但是当基准图中的 outz 超过8时就不能

准确地检测出其中的社团。文献[29]又将文献[28]的
基准图拓展到了加权网络，给社团内部和社团之间

的边分配不同的权重。 
人工 l -分割模型存在局限性，即所有节点必须

具有相同度值，社团也都是相同规模，而这与现实

网络的特性是不符合的，因此如何在模型中考虑到

节点度和社团规模的异质性是一个很重要的挑战。

文献[30]提出了一种新的模型，其构造基准图的步骤

如下： 
(1) 每一个节点给定一个度值，保证节点度分布

服从指数为 γ ( 2 3γ≤ ≤ )的幂律分布，选定分布的

两个极值 mink 和 maxk 从而保证整个网络的节点平均

度为 k 。(2) 每一个节点以概率 µ 与所在社团中其

他节点相连，以概率1 µ− 与其他社团中的节点相连

( 0 1µ≤ ≤ 被称为混合参数)。(3) 社团规模服从指

数为 β (1 2β≤ ≤ )的幂律分布，且所有社团大小的

总和等于图中节点数 N ，选定社团的最大和最小规

模以满足在社团定义中所加的约束： min mins k> 和

max maxs k> ，从而保证任何一种度值的节点都可被至

少一个社团包含。(4) 开始时，节点都是孤立的，不

属于任何社团。首先，一个节点加入一个随机选择

的社团中，若该社团大小超过了节点的度，即在该

社团内部其邻居节点的数目，则该节点确定加入该

社团，否则就不加入。依此类推反复迭代，不断将

孤立节点放入一个随机选择的社团中，直到没有孤

立节点为止。(5) 为了加强混合参数 µ 对内部邻居

节点的影响，进行随机重连，即保证所有节点的度

不变，仅改变社团内部和外部的度值。 
图5为具有500个节点的基准图实现结果。 

 
图5  具有500个节点的基准图实现结果 

文献[31]将该新的基准图拓展成为有向加权网

络，并同时能够包含重叠性节点，提出了一种更一

般的模型，该模型同样考虑了社团间的重叠现象。 
一些常用的已知社团结构的现实网络包括空手

道俱乐部成员关系网络(34个节点，78条边)，海豚家

族关系网络(62个节点，159条边)，美国大学生足球

俱乐部网络(115个节点，616条边)等。 

4  未来研究方向及展望 

尽管近年来涌现了很多寻找不同网络类型的社

团结构的算法，但是还存在许多深入的问题。首先，

到目前为止对社团结构仍然缺乏一个明确并达成共

识的定义；其次，需要定义一组可靠的基准网络，

用来测试并比较各种算法以及它们所得到的社团划

分结果的质量。现在大多数算法还是通过模块度这

一指标进行比较，但是本文也提到了模块度指标的

缺陷，因此能否提出一种更优的评判指标也是未来

一个很重要的研究内容。 
尽管已有很多划分社团的算法，可当面对诸多

算法和一个实际要处理的网络数据时，该如何选择

算法，所以对于算法的选择问题也是未来要考虑的

一个重点。如基于模块度优化的方法可能是现在最

常用的一种算法，但该算法并不是最优的解决方案。  
动态网络的社团划分应该给予更多的关注。现

在已经可以得到一些具有时间节点特性的动态网络

数据，如何分析网络的演化并给出社团产生和随时

间相互作用的机理也是一个很具有挑战性的课题。 
从实际应用的角度看，对网络社团划分的结果

的分析是很关键的[32]。从所得的社团划分结果中到

底能得到哪些信息，希望能够分析节点间所隐藏的

关系，也就是在划分社团之前所看不出来的特性，

这些结果能够告诉哪些节点间的关系，能够展示网

络的哪些特性等，这些问题都需要深入研究。 
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