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摘 要： 群组间信息推荐是社交网络中人们传递和分享资讯的重要途径，然而获取精确的最优推荐方案需要指

数级时间开销．为此，本文提出一种有效算法 ＥＡＯＯＲＳ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＯｂｔａｉｎｉｎｇＯｐｔｉｍａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＳｏｌｕｔｉｏｎ），
将该指数级时间开销问题等价归约为ＥＳＴ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＳｔｅｉｎｅｒＴｒｅｅ，扩展Ｓｔｅｉｎｅｒ树）问题，并在多项式时间复杂度内快速获
取近似最优推荐方案．理论分析和仿真实验表明，本文所提的算法具有有效性和实用性．
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１ 引言

进入Ｗｅｂ２０时代，社交网络使人们更容易进行信
息的推荐和分享［１］．近年来，群组模式被广泛引入社交
网络中，群组模式的出发点是基于某种紧密关系将不同

用户组合在一个社区中，从而把用户从相对封闭的好友

关系疏导至群组，创建一种新的更开放的社交关系，实

现信息的传播和分享．
文献［２］通过对社交网络的节点度、聚集系数、特征

路径长度以及膨胀率等指标的计算，从多个角度刻画了

社交网络群组所具有的特征．文献［３］设计了一个基于
终端交互的机器学习系统 ＲｅＧｒｏｕｐ来协助用户创建个
性化的社交网络群组．当用户将网络成员添加进某一的

社交网络群组时，ＲｅＧｒｏｕｐ系统基于群组成员特征来学
习并获取相关的概率模型，并利用该概率模型来评估网

络成员是否适合添加进社交网络群组．作者通过实验评
估来表明 ＲｅＧｒｏｕｐ系统能够有效协作用户创建大规模
异构社交网络群组．文献［４］利用 ＤＢＬＰ和 ＬｉｖｅＪｏｕｒｎａｌ两
个网络数据集来测试和分析社交网络群组的规模增长

和演化规律．文献［５］将两种不同类型的社交网络 Ｗｏｒｌｄ
ｏｆＷａｒｃｒａｆｔ（ＷｏＷ）和ＤＢＬＰ作为测试平台来建模并预测
社交网络群组的动态稳定性．测试结果表明网络成员的
多样化程度和社交活动水平是维护社交网络群组稳定

性的两个关键因素，同时存在某一特定的网络成员集

合，它们在维护社交网络群组的稳定性上扮演重要的角

色．
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我们发现，目前关于社交网络群组的研究工作主

要集中在群组的构建及其演化规律上，关于群组之间

信息的传播和分享的研究较少，然而社交网络群组提

出的初衷就是为了更有效地实现信息的传播和分

享［６］．为此，本文基于目前主流的成员信任关系机制，
在个体客观信誉度和主观信任度的评价模型［７］下，研

究群组间信息推荐的最优方案问题，它是群组之间信

息传播和分享的基础．然而，获取精确的最优信息推荐
方案是ＮＰｈａｒｄ问题，因此，本文提出一个时间复杂度
多项式的有效算法 ＥＡＯＯＲＳ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＯｂ
ｔａｉｎｉｎｇＯｐｔｉｍａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＳｏｌｕｔｉｏｎ）来快速获取近似
最优推荐方案，其中 ｎ１和 ｎ２分别表示社交网络中两个
群组 Ｇ１和 Ｇ２的成员个数．ＥＡＯＯＲＳ算法首先评估群组
Ｇ１和 Ｇ２个体成员的客观信誉度和主观信任度，并将 Ｇ１
和 Ｇ２转化为一有向赋权图 Ｇ，进而将获取最优信息推
荐方案等价归约为 Ｇ上 ＥＳＴ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＳｔｅｉｎｅｒＴｒｅｅ，扩展
Ｓｔｅｉｎｅｒ树［８］）问题．理论分析和仿真实验表明，本文所提
的算法具有有效性和实用性．

２ 问题定义

假定社交网络中存在两个群组 Ｇ１和 Ｇ２，其成员集
分别为 Ｇ１＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１｝和 Ｇ２＝｛ｖ

２
１，…，ｖ２ｎ２｝，Ｇ１中的每

个成员 ｖ１ｉ均关联一个客观信誉度，记为 ｏｂｊ（ｖ１ｉ），同时，
Ｇ２中的每个成员 ｖ２ｊ对于Ｇ１中的 ｃｊ≤ｎ１个成员 ｖ１１，…，ｖ１ｃｊ
存在主观信任态度，分别记为 ｒｅｐ（ｖ２ｊ，ｖ１１），…，ｒｅｐ（ｖ２ｊ，
ｖ１ｃｊ）．那么群组 Ｇ１到 Ｇ２信息推荐的最优方案ＩＲＳ可定义

为：获取 ｓｕｂＧ１Ｇ１，使得ｖ２ｊ∈Ｇ２，均有 Ｇ１中的成员对
其进行信息推荐；并确定 ｓｕｂＧ１中成员到 Ｇ２中成员的推
荐路径，使得：ＩＲＳ（ｓｕｂＧ１，Ｇ２）＝∑ｖ１ｉ∈ｓｕｂＧ１

ｏｂｊ（ｖ１ｉ）＋

∑ｖ２ｊ∈Ｇ２ｒｅｐ（ｖ
２
ｊ，ｖ１ｉ）最大．

从上面问题定义我们可以看出，对于两个信息推

荐方案 ＩＲＳ１和 ＩＲＳ２，如果 ＩＲＳ１（ｓｕｂＧ１，Ｇ２）＞ＩＲＳ２（ｓｕｂＧ２，
Ｇ２），那么 ＩＲＳ１比 ＩＲＳ２优越，即由ｓｕｂＧ１对 Ｇ２进行信息推
荐的可信度比由ｓｕｂＧ２对 Ｇ２进行信息推荐的可信度高．

３ ＥＡＯＯＲＳ：快速获取近似最优推荐方案

获取精确最优的信息推荐方案 ｏｐｔＩＲＳ将花费大量
的ＣＰＵ时间开销，因此本文将提出一种快速获取近似
最优方案 ａｐｐＩＲＳ的有效方法ＥＡＯＯＲＳ（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒＯｂｔａｉｎｉｎｇＯｐｔｉｍａｌＲｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎＳｏｌｕｔｉｏｎ），其基本思
想可描述如下：首先我们将 Ｇ１到 Ｇ２的信息推荐过程构
造成一个加权有向非循环图 Ｇ＝（Ｎ，Ｅ，Ｗ），其中顶点
集合 Ｎ＝Ｇ１∪Ｇ２＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１，ｖ

２
１，…，ｖ２ｎ２｝，边集 Ｅ＝

｛ｖ１ｉｖ２ｊ｜ｖ１ｉ到ｖ２ｊ存在推荐路径｝，在 Ｎ和Ｅ上定义权函

数Ｗ：Ｎ∪ＥＺ＋，即对于属于 Ｇ１的顶点 ｖ１ｉ，Ｗ取值为
ｏｂｊ（ｖ１ｉ），对于 Ｅ中每条边ｖ１ｉｖ２ｊ，Ｗ取值为 ｒｅｐ（ｖ２ｊ，ｖ１ｉ）．
不难看出，Ｇ是一个二分图，因为顶点集 Ｇ１和 Ｇ２内部
不存在相连的边，只有它们之间存在有向加权边．接
着，我们在 Ｇ中添加一个控制节点Θ，并且对于 Ｇ１中的
每个顶点ζ，添加一条由Θ指向ζ的有向边ｅ〈Θ，ζ〉，其
权赋值为ｏｂｊ（ζ），并删除ζ原先的顶点权值．此时我们
得到一个新的加权有向非循环图 Ｇ′＝（Ｎ′，Ｅ′，Ｗ′），其
中顶点集合 Ｎ′＝Ｇ１∪Ｇ２∪｛Θ｝＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１，ｖ

２
１，…，

ｖ２ｎ２，Θ｝，边集 Ｅ′＝Ｅ∪｛Θｖ
１
ｉ｜１≤ｉ≤ｎ１｝，权值集合

Ｗ′＝Ｗ∪｛ｖ１ｉ∈Ｇ１，Ｗ（Θｖ１ｉ）＝ｏｂｊ（ｖ１ｉ）｝－｛ｖ１ｉ∈
Ｇ１，Ｗ（ｖ１ｉ）＝ｏｂｊ（ｖ１ｉ）｝．最后，我们利用文献［１３］的ＥＳＴＡ
算法产生 Ｇ′上的扩展 Ｓｔｅｉｎｅｒ树ＥＳＴｒｅｅ（^Ｎ，^Ｅ，^Ｗ），从而
可获得近似最优方案 ａｐｐＩＲＳ：Ｇ１中参与信息推荐的成
员集合为 ｐａｒＧ１＝Ｎ^－｛ｖ２１，…，ｖ２ｎ２，Θ｝Ｇ１，^Ｅ中若存在

ｐａｒＧ１成员 ｖ（ｐ）到 Ｇ２成员 ｖ２ｊ的一条边ｖ（ｐ）ｖ２ｊ，那么这
条边即为 ｖ（ｐ）到 ｖ２ｊ的推荐路径，且边的权值 ｒｅｐ（ｖ（ｐ），
ｖ２ｊ）等于 ｖ２ｊ对ｖ（ｐ）的主观信任度．
ＥＡＯＯＲＳ算法依据上述基本思想进行实施，其伪码

如算法１所示．

算法１ ＥＡＯＯＲＳ

Ｉｎｐｕｔ：群组 Ｇ１＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１｝和 Ｇ２＝｛ｖ
２
１，…，ｖ２ｎ２｝，Ｇ１中的每个成员 ｖ

１
ｉ

均关联一个客观信誉度ｏｂｊ（ｖ１ｉ），Ｇ２中每个成员 ｖ２ｊ对于Ｇ１中的

ｃｊ≤ｎ１个成员 ｖ１１，…，ｖ１ｃｊ存在主观信任态度，分别记为 ｒｅｐ（ｖ
２
ｊ，

ｖ１１），…，ｒｅｐ（ｖ２ｊ，ｖ１ｃｊ）；

Ｏｕｔｐｕｔ：Ｇ１到 Ｇ２信息推荐的近似最优方案ａｐｐＩＲＳ；
Ｂｅｇｉｎ
１．构造加权有向非循环图 Ｇ＝（Ｎ，Ｅ，Ｗ）：

（ａ）Ｎ：－Ｇ１∪Ｇ２＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１，ｖ
２
１，…，ｖ２ｎ２｝；

（ｂ）Ｅ：－｛ｖ１ｉｖ２ｊ｜ｖ１ｉ到ｖ２ｊ存在推荐路径｝；
（ｃ）Ｗ：－｛ｖ１ｉ∈Ｇ１，Ｗ（ｖ１ｉ）＝ｏｂｊ（ｖ１ｉ）｝∪｛ｖ１ｉｖ２ｊ∈Ｅ，Ｗ（ｖ１ｉ
ｖ２ｊ）＝ｒｅｐ（ｖ２ｊ，ｖ１ｉ）｝；

２．基于 Ｇ产生加权有向非循环图Ｇ′＝（Ｎ′，Ｅ′，Ｗ′）：
（ａ）Ｎ′：－Ｇ１∪Ｇ２∪｛Θ｝＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１，ｖ

２
１，…，ｖ２ｎ２，Θ｝；

（ｂ）Ｅ′：－Ｅ∪｛Θｖ１ｉ｜１≤ｉ≤ｎ１｝；
（ｃ）Ｗ′：－Ｗ∪｛ｖ１ｉ∈Ｇ１，Ｗ（Θｖ１ｉ）＝ｏｂｊ（ｖ１ｉ）｝－｛ｖ１ｉ∈Ｇ１，

Ｗ（ｖ１ｉ）＝ｏｂｊ（ｖ１ｉ）｝；

３．利用ＥＳＴＡ算法［１３］生成 Ｇ′上的扩展Ｓｔｅｉｎｅｒ树ＥＳＴｒｅｅ（^Ｎ，^Ｅ，^Ｗ）；
４．ｐａｒＧ１：－Ｎ^－｛ｖ２１，…，ｖ２ｎ２，Θ｝；

５．ｒｅＰＡＴＨ：－Ｅ^；
６．ａｐｐＩＲＳ（ｐａｒＧ１，Ｇ２）：－∑ｖ１ｉ∈ｐａｒＧ１

Ｗ^（Θｖ１ｉ）＋∑ｖｒｐ∈ｒｅＰＡＴＨＷ^（ｒｐ）；

／／计算ａｐｐＩＲＳ信息推荐方案的总体可信度
７．ａｐｐＩＲＳ：－〈ｐａｒＧ１，ｒｅＰＡＴＨ，ａｐｐＩＲＳ（ｐａｒＧ１，Ｇ２）〉；
８．ＲｅｔｕｒｎａｐｐＩＲＳ；
Ｅｎｄ
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ＥＡＯＯＲＳ算法具有多项式的时间复杂度，如定理１
所示．

定理１ ＥＡＯＯＲＳ算法产生从 Ｇ１＝｛ｖ１１，…，ｖ１ｎ１｝到

Ｇ２＝｛ｖ２１，…，ｖ２ｎ２｝近似最优信息推荐方案 ａｐｐＩＲＳ的时间
复杂度为：

Ｏ（ｎ１×ｎ２＋（ｎ１＋ｎ２）ｅ／（ｅ－１）＋（ｎ１＋ｎ２）ｌｏｇ（ｎ１＋ｎ２））

≈Ｏ（ｎ１×ｎ２＋（ｎ１＋ｎ２）１．５８＋（ｎ１＋ｎ２）ｌｏｇ（ｎ１＋ｎ２））．
证明 ＥＡＯＯＲＳ算法构造加权有向非循环图 Ｇ＝

（Ｎ，Ｅ，Ｗ）的时间开销为 Ｏ（ｎ１×ｎ２），而基于 Ｇ产生加
权有向非循环图 Ｇ′＝（Ｎ′，Ｅ′，Ｗ′）的时间开销为
Ｏ（ｎ１＋ｎ２）．其次，依据文献［１３］可知，ＥＡＯＯＲＳ算法使
用ＥＳＴＡ算法生成 Ｇ′上的扩展 Ｓｔｅｉｎｅｒ树ＥＳＴｒｅｅ（^Ｎ，^Ｅ，
Ｗ^）需要Ｏ（（ｎ１＋ｎ２）ｅ／（ｅ－１）＋（ｎ１＋ｎ２）ｌｏｇ（ｎ１＋ｎ２））的
时间开销．最后，由ＥＳＴｒｅｅ（^Ｎ，^Ｅ，^Ｗ）产生近似最优信息
推荐方案 ａｐｐＩＲＳ的时间开销为 Ｏ（ｎ１＋ｎ２＋ｎ１×ｎ２）．
所以可得，ＥＡＯＯＲＳ算法的总时间为 Ｏ（ｎ１×ｎ２＋ｎ１＋
ｎ２＋（ｎ１＋ｎ２）ｅ／（ｅ－１）＋（ｎ１＋ｎ２）ｌｏｇ（ｎ１＋ｎ２）＋ｎ１×ｎ２＋
ｎ１＋ｎ２）＝Ｏ（ｎ１×ｎ２＋（ｎ１＋ｎ２）ｅ／（ｅ－１）＋（ｎ１＋ｎ２）ｌｏｇ
（ｎ１＋ｎ２）），同时由 ｅ＝２７２代入可得 ＥＡＯＯＲＳ算法的
总时间为 Ｏ（ｎ１×ｎ２＋（ｎ１＋ｎ２）１．５８＋（ｎ１＋ｎ２）ｌｏｇ（ｎ１＋
ｎ２））．所以定理１成立．

４ 实验评估

本节通过具体实验来评估 ＥＡＯＯＲＳ算法及其扩展
版ＸＥＡＯＯＲＳ算法的有效性．在实验中，群组 Ｇ１和 Ｇ２的
成员个数在１×１０４～５×１０４间变化；Ｇ１中成员的客观信
誉度由Ｇａｕｓｓ分布数据产生器［１６］生成，为了方便，我们
将客观信誉度的取值标准化在［０，１］之内；Ｇ１到 Ｇ２间推
荐路径的平均数在１０～５０间变化，即对于 Ｇ２中的每个
成员，Ｇ１中平均有１０～５０个成员与它存在推荐路径；Ｇ２
中成员对 Ｇ１中成员的主观信任度同样由 Ｇａｕｓｓ分布数
据产生器［１６］生成，同时，我们将主观信任度的取值标准

化在［０，１］之内．仿真实验的机器配置为四核 ｉ５３４５０
ＣＰＵ、４ＧＢ内存和５００ＧＢ硬盘，操作系统为 ＣｅｎｔＯＳＬｉｎｕｘ
６４，所有算法的代码编译采用ＪＤＫ１６．

与之比较的方法有两个：（１）ＯＰＴＩＭＡＬ算法，通过指
数级时间复杂度的穷举来获取 Ｇ１到 Ｇ２间精确最优的
信息推荐方案；（２）ＧＲＥＥＤＹ算法，针对 Ｇ２中的每个成
员，获取与之主观信任度最大的 Ｇ１成员，从而产生贪婪
信息推荐方案．本小节实验分为３组：（１）固定 Ｇ２的成
员个数为３×１０４、Ｇ１到 Ｇ２间推荐路径的平均数为３０，而
Ｇ１成员个数在１×１０４～５×１０４间变化；（２）固定 Ｇ１的成
员个数为３×１０４、Ｇ１到 Ｇ２间推荐路径的平均数为３０，而
Ｇ２成员个数在１×１０４～５×１０４间变化．图１给出三个算

法产生推荐方案优劣程度和运行时间的评估结果．
在图１评估算法产生推荐方案优劣程度的实验中，

我们以ＯＰＴＩＭＡＬ算法为基准，因为它产生的推荐方案
是精确最优的，即将该精确最优方案的可信度定为

１００％．我们从图１可以看出，ＥＡＯＯＲＳ算法产生推荐方
案的可信度接近于 ＯＰＴＭＭＡＬ算法，而 ＧＲＥＥＤＹ算法产
生推荐方的可信度比较差，这主要是因为ＥＡＯＯＲＳ算法
利用扩展Ｓｔｅｉｎｅｒ树的近似最优理论来返回推荐方案，
因此推荐方案的可信度能够得到很好的保证，而

ＧＲＥＥＤＹ算法是针对 Ｇ２中的每个成员，获取与之主观
信任度最大的 Ｇ１成员，来产生贪婪信息推荐方案，因此
易于陷入局部最优的问题，从而无法获取全局最优的

推荐方案．例如在图 １（ａ）中，当 Ｇ１的成员数为 １×１０４

时，ＥＡＯＯＲＳ算法产生推荐方案的可信度是ＯＰＴＩＭＡＬ算
法的８７５％，而 ＧＲＥＥＤＹ算法只有 ３９９％；在图 １（ｂ）
中，当 Ｇ２的成员数为３×１０４时，ＥＡＯＯＲＳ算法产生推荐
方案的可信度是 ＯＰＴＩＭＡＬ算法的 ９３６％，而 ＧＲＥＥＤＹ
算法只有３０３％．

虽然ＯＰＴＭＭＡＬ算法产生精确最优方案的可信度略
高于ＥＡＯＯＲＳ算法，然而在图２评估算法运行时间的实
验中，我们可以发现 ＯＰＴＭＭＡＬ算法在每种实验环境下
的运行时间多非常巨大，这主要是因为 ＯＰＴＭＭＡＬ算法
为了获取精确最优方案，需要遍历推荐方案空间的所有

实例，因此需要指数级的时间开销．而 ＥＡＯＯＲＳ算法只
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需要多项式时间开销即可返回近似最优推荐方案，而无

需遍历推荐方案空间的所有实例，它的运行时间比较接

近于ＧＲＥＥＤＹ算法．例如在图２（ａ）中，当 Ｇ１的成员数为
５×１０４时，ＥＡＯＯＲＳ算法的运行时间是 ＯＰＴＩＭＡＬ算法的
１７％，而ＧＲＥＥＤＹ算法为０５６％；在图２（ｂ）中，当 Ｇ２的
成员数为 ５×１０４时，ＥＡＯＯＲＳ算法的运行时间是 ＯＰＴＩ
ＭＡＬ算法的０４９％，而ＧＲＥＥＤＹ算法为０２１％．

因此，综合图１和图 ２的实验评估，我们可以得出
本文的ＥＡＯＯＲＳ算法能够很好平衡推荐方案可信度与
运行时间，而且具有很好的可扩展性．

５ 结论

群组间信息推荐技术是近年来社交网络领域的一

个研究热点和重点，这主要是因为群组模式的出发点

是基于某种紧密关系将不同用户组合在一个社区中，

从而把用户从相对封闭的好友关系疏导至群组，创建

一种新的更开放的社交关系，实现信息的传播和分享．
然而我们发现获取精确的最优推荐方案是指数级

时间代价问题．本文在个体客观信誉度和主观信任度
的评价模型下提出了一种多项式时间复杂度的算法

ＥＡＯＯＲＳ来高效获取近似最优推荐方案．理论分析和仿

真实验表明，本文所提的算法具有有效性和实用性．
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