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基于 FP—Growth的图上随机游走推荐方法 
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摘 要 推荐是促进诸如社交网络等应用活跃度的重要模式，但庞大的节点规模以及复杂的节点间关系给社交网络 

的推荐问题带来了挑战。随机游走是一种能够有效解决这类推荐问题的策略，但传统的随机游走算法没有充分考虑 

相邻节点间影响力的差异。提 出一种基于FP-Growth的图上随机游走推荐方法，其基于社交网络的图结构，引入 FP- 

Growth算法来挖掘相邻节点之间的频繁度，在此基础上构造转移概率矩 阵来进行随机游走计算，最后得到好友重要 

程度排名并做出推荐。该方法既保留了随机游走方法能有效缓解数据稀疏性等特性 ，又权衡了不同节点连接关 系的 

差异性。实验结果表明，提 出的方法比传统随机游走算法的推荐性能更佳。 

关键词 社交网络，好友推荐，频繁项挖掘，随机游走 

中图法分类号 TP311 文献标识码 A DO1 10．11896／j．issn．1002—137X 2017．06．039 

Recommendation M ethod Based on Random W alk on Graph Integrated  with I’】P-Growth 

l弭AN Meng-yang YANG Qing ZHANG Jing-weia ZHANG Hui-bing。 QIAN Jun-yana 

(Guangxi Key Laboratory of Automatic Detection Technology and Instrument，Guilin University of 

Electronic Technology，Guilin 541004，China) 

(Guangxi Colleges and Universities Key Laboratory of Intelligent Integrated Automation， 

Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China) 

(Guangxi Key Laboratory of Trusted Software，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541004，China)。 

Abstract Recommendation is one kind of important strategy to promote the active degree of different social networks． 

However，it is a big challenge to improve the recommendation performance on social networks for the large scale of 

nodes as well as the complex relationship．Random walk iS an effective method to solve such kind of problem，but the 

traditional random walk algorithm fails to consider the influence of the neighboring nodes adequately．A recommendation 

method based on random walk on the graph integrated with FP-Growth was proposed，which is based on the graph 

structure of the social networks．It introduces the FP-Growth algorithm to mine the frequent degree between the adja— 

cent nodes，and then constructs transition probability matrix for random walk computing．Recommendations will be 

made according to the importance rank of friends．This method not only retains the characteristics of random walk 

method，such as alleviating the data sparsity effectively，but also weighs the difference of the relationship between diffe- 

rent nodes．The experimental results show that the proposed method is superior to the traditional random walk algo— 

rithm in the recommendation performance． 

Keywords Social networks，Friends recommendation，Frequent item mining，Random walk 

1 引言 

诸如好友社交、科研合作等各种形态的社交网络已深入 

我们的日常生活和工作。但不断扩大的网络规模一方面让社 

交网络用户难以聚焦对自己有价值的内容，另一方面对如何 

提升社交网络的活跃度也提出了新的挑战。各类推荐应用成 

为社交网络提升内在价值的一种重要模式。推荐通常基于用 

户行为及用户间的联系来发现用户或内容的紧密度，进而实 
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现向用户进行主动信息推送 ，其能有效提升社交网络对用户 

的黏度。但受推荐目标群体庞大、用户间关系多样性等因素 

的影响，建立高准确度的推荐应用非常具有挑战。 

社交网络是自然的图结构，即将用户对应为图中节点，用 

户之间的关系对应为图中边。近年来 ，将推荐问题转化为图 

搜索的方法受到 了较 为广泛的关注[1 ]。例如基于 Page- 

Rank[3 的推荐方法通过图上的随机游走模型(Random walk 

Model，RWM)来搜索节点的“重要程度”以进行排名从而做 

出推荐。虽然随机游走方法能够有效应对社交网络庞大数据 

规模的挑战，然而传统的随机游走算法未能充分考虑不同用 

户关系的差异性，在推荐准确度上仍存在提升空间。 

由于社交活动的频率、时间等因素对用户间的关系具有 

重要影响，在好友推荐问题上需要考虑社交用户影响力的差 

异。因此 ，本文提 出一种基于频繁项挖掘(Frequent Pattern- 

Growth，FP-Growth)_11]的重启随机游走方法。该方法通过 

频繁项挖掘得到用户之间的社交频繁度(即支持度)，由此计 

算置信度用以衡量用户影响力大小并在此基础上辅助构造转 

移概率矩阵，进行网络节点间影响力分布的随机游走 ，最后根 

据节点概率值的大小得到好友重要程度排名并 由此做 出推 

荐。在实验中，我们通过与传统随机游走方法的结果对比证 

明了所提方法的有效性。 

本文首先对相关的研究工作进行总结；其次重点介绍所 

提方法及详细实现过程；最后设计实验并进行分析 比较。 

2 相关工作 

基于用户的共同行为以及相似的兴趣爱好为用户匹配好 

友并进行推荐是 目前各类社交网络的一个重要发展方 向，推 

荐问题的研究也因此受到广泛关注。PageRank即网页排名， 

Google最初将其用于对链接网页的“重要性”进行标识 ，从而 

调整搜索结果，使那些更具“重要性”的网页在搜索排名上得 

到提升，这本质上 即是一种推荐。从 内容上看，个性化的 

PageRank算法[12-14]是一种稳定分布的重启随机游走 (Ran— 

dom walk with Restart，RWR)，随机游走方法具有适用性好、 

算法易于理解并能缓解数据过于稀疏的问题l7 等优势。随机 

游走方法在许多场合的应用中被证明非常有效，例如实体推 

荐 、页面信息检索 、链接预测 。 等，本文主要关心该方法 

在推荐问题上的应用。 

近年来，随机游走策略被广泛应用到推荐问题中，研究者 

针对问题的特定需求提出诸多改进方法。Cheng等__1 ]提出 

了一种基于多特征集的随机游走推荐方法 ，该方法根据项目 

的多种相异特征构建一个 k部图，然后通过图上随机游走的 

计算做出推荐。Francois等_】 ]人应用主成分分析法捕捉数 

据集中元素特征的相似性 ，进而将数据集中的信息映射到无 

向加权图中进行随机游走，最后做出项目协同推荐，当连接元 

素的路径数量增加且路径的“长度”减少时，该方法具有 良好 

的性能。Jiang等人_】 提出了一种混合随机游走的方法，其 

通过构建以社会领域为中心、连接其他领域的星型图结构 ，使 

游走者能够在辅助域中选择转让的项 目并准确地预测目标域 

的用户项 目链接。Zhang等人 1̈叼提出一种兼顾用户对项 目 

类别的偏好且在不同类别中计算每一个项目等级分数的随机 

游走推荐方法，该方法可以避免一些流行项 目的主导地位。 

Josh等人[2o]提 出一 个城 市兴趣点 随机游 走方法 (Urban 

Point-Of-Interest—walk，UPOl_wa1k)，其综合考虑了社会 引 

发的意图、偏好引发的意图和流行引发的意图 3个因素，进而 

计算用户签到行为(check-in)的概率并做出推荐；该方法的核 

心是在支持用户选择偏好 的用户签到 网络上建立一个基于 

HITSE ]的随机游走模型。 

本文的主要贡献在于将 FP-Growth算法与随机游走模 

型相融合 ，引导随机游走过程偏向发生社交互动的可能性更 

大的节点，从而提高推荐的准确性。 

3 基于 FP-Growth的图上重启随机游走算法 

从图论的角度来看，社交网络可以视为由节点 (用户)和 

边(社交关系)构成的一种图结构 ，记为 G一(V，E)，其中V是 

7z个顶点的集合，E为Y条边的集合 ，则G的邻接矩阵A表示 

为 ll： 

f 1， ∞。一10， (i，J)∈E 
otherwise 

其中，i和J( )为图中任意两个节点，若 a．． 一1，则表示节 

点 i和J之间有边连接(对应用户间有社交关系)；若 ai,j一0， 

则表示 和 之间无边(对应用户间无社交关系)。 

社交影响力是指在他人的行为及思想的影响下，用户的 

行为相应发生改变的一种效应。在上述 图结构中，用户社交 

影响力的大小映射为对应的节点在图中的重要性，即该节点 

能多大程度地影响图中其余节点。随机游走推荐算法的思想 

为：构造一个转移概率矩阵来描述影响力在图上的每一步传 

播过程中由一个节点转移到相邻节点的概率，并经过一定次 

数的迭代得到每一个节点的稳定概率，最后根据概率值大小 

的排名做出 top k个推荐。具体公式表示如下l8]： 

件 ” 一 aP · +(1一口)r／ (2) 

其中，i为目标节点(初始点)，lT(f】和 (f_”为列向量，表示随 

机游走第t／t+1步由节点i到达其余节点的概率分布。 为 

重启动系数，叩为重启动项，当 叩一-，r(0)时表示随机游走 的过 

程以概率(1一a)回到初始点 i。P 为转移概率矩阵，传统的 

随机游走算法将 定义如下_1 ： 

^ 一  ： ／／ “ d。( ) (3) 

其中，P 表示游走者从节点 i游走到节点J的概率， ( )为 i 

的出度，即由节点 i指向相邻节点 的边的数量，乱』的取值见 

式(1)。 

从式(3)可以看出，在传统的随机游走方法中，每个相邻 

节点的影响力被视为相同，即游走者将从 当前节点等概率地 

走向其邻节点。然而在实际的社交网络中，不同社交用户的 

影响力往往是不等的，传统的方法忽视了这一问题。为了弥 

补这个缺陷，我们引入频繁项挖掘来衡量影响力的大小，进而 

辅助构造转移概率矩阵。目前常用的频繁项挖掘算法主要有 

两类 ：AprioriE 和 FP-Growth。从计算性能上看，Apriori算 
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法需要多次扫描原始数据[1 ，而 FP-Growth算法只需扫描原 

始数据两遍[“]，效率相对较高。鉴于计算性能的考虑，我们 

提出一种基于 FP-Growth的图上随机游走推荐算法。 

以作者合作网络为例来描述所提方法 。表 1列出了一个 

作者合作数据库，其中每一行是一篇学术论文中作者合作的 

记录，对应一个事务，nl—n18分别代表一位作者，对应不同 

的项。为了权衡作者学术影响力的大小，引用关联分析l_lI]中 

的支持度(support)和置信度(confidence)两个重要概念。其 

中，支持度描述指定定项(集 )在整个数据集中出现的频繁程 

度，置信度描述指定数据项(集)在其他相关数据项(集)中的 

支持度。支持度(sup)和置信度(con)这两种度量的形式定义 

如下 ： 

sup(i， )一 (4) 

∞n(i--~j)一 一 sup( (5) L 7 7 J 

其中，a(i，j)表示作者 础， 合作的次数，d(j)表示作者 发 

表论文的次数，N是事务的总数，为一个定值(为方便起见， 

本文取 N为 1)。支持度的大小代表对应作者合作的频繁度； 

而置信度的大小代表作者合作的次数 a(i， )占单个作者发表 

论文次数 ( )的比重 ，可以用来衡量作者 对作者 的直 

接学术影响力。 

表 l 合作记录表 

(1)构建作者合作网络用户的 FP-Tree 

FP-Growth算法通过建立 FP-Tree来压缩事务数据的信 

息 ，从而能够高效地挖掘频繁项l1 。首先，对表 1的数据库 

进行第一次扫描，计算每行记录中作者的支持度 ，若支持度很 

低 ，则说明对应的合作只是偶然出现，参考性不大。这里取支 

持度阈值为 3，仅保留支持度不低于阈值的频繁项(表 1第 3 

列)并按降序排列，将得到频繁项集 {(nl：5)，(n2：4)，(n4： 

4)，(n12：3)，(n14：3)，(n16：3)，(n17：3)}。 

接下来创建 FP-Tree的根节点(Root，其值为“null”)并对 

数据库进行第二次扫描 ，开始构建 FP—Tree。先将第一条记 

录{ 1，n2，n4，n12，n16}插入到根节点下 ，其次将之后 的记 录 

按3种情况进行处理：若其与之前的记录相同，只需将节点支 

持度分别加 1；若其与之前的记录有共同前缀，将前缀节点支 

持度加 1并在其下插入剩余节点；若其与之前的记录无共同 

前缀，则将其插入至根节点下。最后建立一张项目头表(item 

header table)，如图 1所示 。此表第 1列是按降序排列的频繁 

项，第 2列为项对应的支持度 ，第 3列为头指针(head of node- 

link)，它指向该频繁项在 FP-Tree中对应节点的位置。此外， 

在 FP-Tree中每个节点也有用于连接同名节点的指针，若无 

同名节点 ，其值为“null”。 

频繁礓 支持度 头指针 

l 5 

n2 4 

n4 4 

n12 3 

i4 3 

l6 3 

nj7 3 

图 1 由表 1数据构建的 FP-Tree 

(2)从 FP-Tree中挖掘用户社交频繁度 

FP-Tree中频繁项的挖掘过程是从头表底部开始 由下至 

上进行的，过程分为两步。 

第一步，找到以当前节点结尾的节点链，根据当前节点出 

现的次数，得到当前节点 的条件模式 基(conditional pattern 

base)，并将其作为新的数据库，去掉支持度小于阈值的节点， 

构建当前节点的条件 FP-Tree。例如，以 n14结尾 的节点链 

为<(nl：5)，(n2：4)，(n4：4)，(n14：3))，因n14出现的次数为 

3，故其条件模式基为((nl：3)，(n2：3)，(n4：3))，其中 3个节 

点的支持度都不小于阈值，得到 n14的条件 FP-Tree，如图 2 

所示 。 

频繁项 支持度 头指针 

nl 3 

n2 3 

n3 3 

图 2 n14的条件 FP～Tree 

第二步，遍历当前节点的条件 FP-Tree，对其中的节点进 

行组合排列，得到包含 当前节点的所有频繁项集。例如，n14 

的条件 FP-Tree中包含 (nl：3)，(n2：3)和(n4：3)，则 以 n14 

结尾的频繁项 集为 {(n14：3)，(n4n14：3)，(n2n4n14：3)， 

(nln4n14：3)，(nln2n4nl4：3)，(n2n14：3)，(nln2n14：3)， 

(nlnl4：3))。 

对表 1列出的数据库频繁项挖掘结束后 ，得到每位作者 

与其合作者之间的支持度，并可由式(5)计算得到用以表示直 

接学术影响力大小的置信度。 

(3)FP-Growth基础上的随机游走计算 

通过 FP-Growth算法的挖掘得到社交用户间的直接关 

系，而社交网络中同时存在一种间接关系，即用户 U 可 以通 

过其好友“ 到达用户 “，。利用随机游走策略可以发现全局 

的(包括直接和间接)、稳定的规律。 

以频繁项挖掘为基础，可以构造 新的随机游走标准化 

转移概率矩阵 P”，如式(6)所示： 

一 ÷ 二上L (6) 
∑con( — m) 
卅 一 1 

其中，，z为图中节点总数 ，对于一个确定的节点 i，分母的值是 

固定的，若置信度 con(i---~j)的值较大，对应用户 对 “，的直 

接影响力较大( ≠j)，从而 由节点 i走向节点 J的概率值 

较大。对于 的所有相邻节点 ，有 ∑ 一1，即概率是标准 
m — J 

化 的 。 

萋  
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_’(f】=ap竹 · +(1-a)77 (7) 

接下来将 P竹代入随机游走模型中(见式(7))，给定起始 

节点 ，经过一定次数的迭代使得概率收敛(一般迭代 200次 

以上即可达到概率收敛)，可以得出游走者到达所有节点的稳 

定概率，节点概率值的大小代表其对 目标节点 (起始节点)的 

重要程度。最后将概率值降序排列得到一个列表，根据需要 

推荐的好友数 是，推荐列表的前 志名用户。 

基于 FP-Growth的随机游走推荐算法的整体描述如下。 

输入 ：社交网络数据集，目标用户 u．，支持度阈值(minsup)，重启系数 

n ，游走步数 q，推荐好友数 k 

输出：k名推荐好友 

Stepl 扫描数据集两次，按 minsup进行筛选，构建网络节点的 FP- 

Tree； 

Step2 从 FP—Tree中挖掘频繁项，得到网络节点之间的支持度，并由 

式(5)计算得到置信度； 

Step3 根据式(6)计算得到转移概率矩阵 p T； 

Step4 初始化 一 ； 

Step5 fort一1：q 

x(I】=aprT·x r_"+(1--a)r]； 

Endfor 

Step6 将稳定概率降序排列，推荐前 k名好友给 u．。 

End 

本方法建立在随机游走方法之上，其既保 留了随机游走 

算法原有的优点，又通过与 FP-Growth算法结合使随机游走 

过程更偏向于影响力较大的节点，在一定程度上确保了推荐 

的准确性。 

4 实验 

4．1 实验数据集和评价指标 

DBLP(Digital Bibliography&Library Project)是面 向计 

算机领域的英文文献以及以作者为核心构建的一个集成数据 

库[9]。为评测所提算法的性能，以 2015年 l0月的 DBLP数 

据集作为实验数据源，该数据集以 XML格式存储了 1．6GB 

数据，主要包含的信息包括文章标题、作者、刊出期刊(会议) 

信息及发表时间、url链接等。不同作者之间通过共同发表文 

章的关系构成了科研合作网络。目前，DBLP数据集包含 330 

万余篇文章，共有 170万余名作者。实验在 matlabR2012a平 

台上运行，操作系统为 win7 64位。 

1 J 4 0 O d Ⅲ 儿  上4 曲 工。 l 17 越  

支持度 

图 3 作者支持度分布统计 

图 3为作者 支持度 分布统 计 图，从 图 3中可 以看 出 

DBLP中的作者支持度绝大多数集中在 1～6之间，支持度在 

2O以上的作者只 占极小一部分。本实验按支持度 阈值 的不 

同共取了 7份测试数据集，其中支持度阈值最小取为 2，最大 

取为 2O，每份数据的作者数最少为 5168人 ，最多为 17377人 ， 

如表 2所列。表中e为合作网络中有 向边的数量，平均节点 

度数 d在 1．43--2．35之间，由此可以看出合作网络的数据稀 

疏性。从每一份数据中以 1／10的间距随机地取一位作者作 

为随机游走的起始点，总共取 10个点，最后计算平均值。 

表 2 分组测试数据 

实验的评价指标采用平均倒数排名 MRR(Mean Recip— 

rocal Rank)l2 ，MRR反映了方法整体上的准确性，如式 (8) 

所示。其中 L 为社交网络用户 “ 的真实好友在好友推荐列 

表中的位置，N为好友数量。MRR表示好友在推荐列表 中 

的位置倒数的平均值，真实好友在推荐列表中的位置越靠前 ， 

MRR值就越大，从而说明方法的准确性越高。 

一 一 

4．2 参数设定 

(8) 

式(7)中a为重启动系数 ，其允许游走者在每一步随机游 

走过程中以概率(1--a)重回到起始点，以避免游走者陷入的 

情形。显然 ，a的取值将对实验结果产生重要影响。为了使 

方法的性能最佳 ，需要选择合适的a值。a对 MRR值(平均) 

的影响如图 4所示。 

05 

l _．——— 、 

／  、 
一一一  

图 4 不同d下的MRR值 

从图 4可以看出，当a取值为 0．8～0．9时效果比较好， 

接下来的实验均在a为 0．9下进行。 

另外，支持度是一个重要的参数 ，结合式(6)可以看出在 

不同的支持度取值下将得到不同的社交网络边的权值，进而 

会得出不同的转移概率。支持度的取值带来的 MRR值的变 

化如图 5所示。 

∞  

帖  

鬟 0．4 

0．2 

／ 一_＼ 
． 

． 

2 3 4 5 6 lo 20 

sup 

图 5 不同支持度下的MRR值 

可以看出，随支持度值的增加 MRR总体上呈现出先上 

升后下降的不规则变化，当支持度为 4时，MRR值最大，算法 

体现出的效果最好。 

lllllllllllllil 
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4．3 实验结果 

为了验证本文方法的有效性 ，用传统的随机游走方法取 

相同的点作为基准值进行实验对比，图 6展示了本文提出的 

方法与传统随机游走方法的对 比结果。相 比之下，本文提出 

的基于 FP-Growth的图上随机游走方法使 MRR值提高了 

4．1 ～25．O 。可以看出，该方法考虑了不同社交用户之间 

影响力的差异，可以引导随机游走偏向影响力更大的节点，在 

一 定程度上提高了好友推荐的性能。这充分反映了在社交网 

络的分析中用户影响力是一个重要的影响因素。 

—- RW R -．- FP43RW R 

n75 

0．65 

臣 0．8 
皇 0

．fi6 

0．5 

0．4 

L  

， 
， 、L 、 

＼＼，}、 
了 ＼‘／ 

／  ＼{ 

2 3 4 5 6 l0 加  

sup 

图 6 FP—GRWR与 RWR的对比 

结束语 本文针对传统的随机游走算法未能较好地反映 

不同社交用户影响力大小差异的问题 ，提出了一种基于 FP- 

Growth的随机游走方法。该方法首先应用频繁项挖掘算法 

挖掘用户之间社交活动的支持度，并通过计算得到置信度来 

衡量用户之间的直接影响力的大小 ，然后重新构造转移概率 

矩阵进行随机游走。实验结果表明，本文提出的方法在推荐 

准确度评价指标上优于传统随机游走算法。此外，本文未考 

虑社交网络中反向影响力的定义及分析，接下来将针对反向 

搜索与正向推理的结合进一步对社交网络上的推荐应用展开 

研究。 
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