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摘 要：针对单一社交网络平台中推荐相似用户结果单一，对用户兴趣和行为信息了解不够全面的问题，提出了

基于知识图谱和重启随机游走的跨平台用户推荐方法（URCP-KR）。首先，在分割、匹配出的目标平台图谱和辅助平

台图谱的相似子图中，利用改进的多层循环神经网络（RNN）预测出候选用户实体，再综合利用拓扑结构特征相似度

和用户画像相似度筛选出相似用户；然后，将辅助平台图谱中的相似用户的关系信息补全到目标平台图谱；最后，计

算目标平台图谱中的用户游走到社区内每个用户的概率，从而得到用户之间的兴趣相似度来实现用户推荐。实验结

果表明，与协同过滤（CF）算法、基于跨平台的在线社交网络用户推荐算法（URCP）和基于多开发者社区的用户推荐算

法（UR-MC）相比，URCP-KP在推荐精确率及推荐多样性等方面均有所提高，推荐精确率最高可达 95. 31%，推荐覆盖

率最高可达88. 42%。

关键词：知识图谱；实体链接；关系补全；重启随机游走；用户推荐

中图分类号：TP391 文献标志码：A
User recommendation method of cross-platform based on

knowledge graph and restart random walk
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Abstract: Aiming at the problems of the single result of recommending similar users and insufficient understanding of
user interests and behavior information for single social network platforms，a User Recommendation method of Cross-Platform
based on Knowledge graph and Restart random walk（URCP-KR）was proposed. First，in the similar subgraphs segmented
and matched by the target platform graph and the auxiliary platform graph，an improved multi-layer Recurrent Neural
Network（RNN）was used to predict the candidate user entities. And the similar users were selected by comprehensive use of
the similarity of topological structure features and user portrait similarity. Then，the relationship information of similar users
in the auxiliary platform graph was used to complete the target platform graph. Finally，the probabilities of the users in the
target platform graph walking to each user in the community were calculated，so that the interest similarity between users was
obtained to realize the user recommendation. Experimental results show that the proposed method has higher
recommendation precision and diversity than Collaborative Filtering（CF）algorithm，User Recommendation algorithm based
on Cross-Platform online social network（URCP）and User Recommendation algorithm based on Multi-developer Community
（UR-MC）with the recommendation precision up to 95. 31% and the recommendation coverage up to 88. 42%.
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0 引言

随着互联网及大数据时代的发展，信息呈爆炸式增长，面

对海量数据，用户如何高效获取自己需要的信息愈发困难，因

此推荐系统成为各大社交平台争先关注和应用的焦点。现有

的推荐系统大多建立在单一社交平台的基础上，仅仅利用单

一平台中用户的兴趣、发布的内容和历史记录等进行用户推

荐，导致对用户兴趣和行为信息了解不够全面，推荐结果单

一，容易出现数据过度拟合现象［1］以及用户冷启动问题［2］。例

如：用户在平台 1上喜欢关注体育类型的博主，在平台 2上喜

欢关注科技类型的用户，并且对科技类型信息的关注活跃度

高于对体育类型的关注，但是平台 1一直推送关于体育类型

的信息和博主给用户，未能发掘用户对科技类型信息和博主

的兴趣，缺乏对用户兴趣信息的全面了解。

但是，融合多个社交网络中的数据，存在用户信息获取困

难、关联效率较低的问题，因此，如何在跨平台社交网络中进
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行用户推荐已成为一个研究热点。

目前众多学者围绕社交网络中的用户推荐展开研究，其

中一部分是研究单一平台中的用户推荐：文献［3］中的协同过

滤（Collaborative Filtering，CF）是使用较广泛的推荐技术，根

据用户对物品的评分信息来预测用户的偏好；然而，协同过滤

系统容易受到不公平评分和稀疏数据的影响。文献［4］中通

过基于用户相似性的重启随机游走推荐社交网络中的事件给

用户，但忽略了跨平台用户之间的关联。文献［5］中提出了基

于用户行为特征挖掘的个性化推荐算法，采用显著数据分块

检测方法进行社交网络用户特征的行为信息融合处理；但是

仅融合单一平台的用户信息，推荐的多样性仍受到限制。单

一平台用户信息有限，推荐结果单一，因此也有很多研究是围

绕跨平台和跨社区的用户推荐展开的：文献［6］中提出利用源

平台的数据丰富目标平台的数据来进行推荐，以此解决目标

平台的数据稀疏问题和冷启动问题；但是源平台中的数据往

往有限。文献［7］中提出跨平台用户推荐方法，通过爬取用户

在不同平台的关联账号匹配关系，根据平台的应用程序编程

接口（Application Programming Interface，API）获取用户数据；

然而无法获取没有关联账号的用户数据，且很多平台没有提

供API，用户匹配较为困难。文献［8］中分析了用户与用户之

间的互动，建立了跨社区的开发者网络，利用重启随机游走实

现对开发者的用户推荐；但是该方法只考虑了用户的文本和

标签相似性，仅在特定社区效果较好，扩展性较差。文献［9］
中提出了结合用户社区和评分矩阵联合社区的推荐模型，在

面向联合社区的矩阵中结合用户社区进行矩阵分解；但该模

型仅考虑了用户静态兴趣偏好与社交关系，忽略了用户的兴

趣和关系的动态变化。

综上，在推荐系统的研究中，面临推荐单一、跨平台用户

匹配效率低的问题，因此，本文提出基于知识图谱和重启随机

游走的跨平台用户推荐方法（User Recommendation method of
Cross-Platform based on Knowledge graph and Restart random
walk，URCP-KR），该方法包括基于知识图谱的跨平台用户关

系 补 全 算 法（Cross-Platform user Relationship Completion
algorithm based on Knowledge Graph，RCCP-KG）和基于重启随

机游走的用户推荐算法（User Recommendation algorithm based
on Restart Random Walk，UR-RRW）。首先，将目标平台图谱和

辅助平台图谱分割匹配得到相似子图，利用多层循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）得到候选用户实体，通过

用户筛选匹配两个不同平台中可能相同的用户；然后，通过关

系补全将辅助平台中的用户信息补全到目标平台图谱，完善

用户之间的关系；最后，利用重启随机游走算法，获得具有相

似兴趣的用户推荐列表，从而解决跨平台用户匹配、推荐单一

的问题，提高用户推荐的准确率及多样性。

本文的主要工作如下：

1）提出了一种新的跨平台数据融合算法，基于知识图谱

的跨平台用户关系补全算法RCCP-KG，把辅助平台中的相同

用户信息补全到目标平台图谱中，实现跨平台数据融合，从而

更加全面地刻画用户行为，同时发掘不同平台间的潜在用户

关系，更加准确地进行相似用户推荐。

2）提出了一种基于重启随机游走的用户推荐算法 UR-

RRW，在传统随机游走的基础上融入用户兴趣信息，提升了

推荐的多样性。

1 整体方案

1. 1 相关定义

定义 1 社交网络知识图谱（Social Network Knowledge
Graph，SN-KG）。本文通过社交网络有向图构建 SN-KG，将用

户作为知识图谱中的实体，用户间的关注关系作为关系，用户

属性作为实体属性，用户属性值作为实体属性值。

定义 2 目标平台图谱 G = (V，E )，其中：V = { v1，v2，
⋯，v i}是目标平台图谱中用户节点的集合，v i表示用户节点向

量；E = { e1，2，e2，3，⋯，e i，j}是目标平台图谱中用户节点之间边

的集合，e i，j表示用户节点 v i和 v j之间的边。

定义 3 辅助平台图谱 G' = (V'，E')，其中：V' = { v1'，
v2'，⋯，v i' }是辅助平台图谱中用户节点的集合，v i'表示用户

节点；E' = { e1，2'，e2，3'，⋯，e i，j' }是辅助平台图谱中用户节点之

间边的集合，e i，j '表示用户节点 v i'和 v j'之间的边。

定义 4 实体关系三元组表示为（头实体，关系，尾实体）

(h，r，t )，边 r的类型统一为“关注”关系，即用户 h关注用户 t。
若干三元组的集合 H = {(h，r，t ) | h ⊆ V，r ⊆ E，t ⊆ V }构成一

个知识图谱，如图 1所示，社交网络知识图谱可以表示用户之

间的关注关系。实体属性三元组表示为（实体，属性，属性值）

( v i，ai，Va )，其中用户属性集合为Ai = { a1，a2，⋯，ai}。

定义 5 目标平台图谱子图集合 SG = { g1，g2，⋯，gi}，是
通过对目标平台图谱进行分割得到的子图集合，其中 gi表示

目标平台图谱的子图。

定义 6 辅助平台图谱子图集合 SG' = { g1'，g2'，⋯，gj' }，
是通过对辅助平台图谱进行分割得到的子图集合，其中 gj'表
示辅助平台图谱的子图。

定义 7 用户活跃时间关键词序列 ( v i，Kn )，其中用户 v i在

活跃时间 t内的发表的博文内容关键词 kn按照时间先后顺序

构成Kn = { k1，k2，⋯，kn}。
1. 2 整体框架

本文设计和实现了基于知识图谱和重启随机游走的跨平

台用户推荐方法，其中包括RCCP-KG算法和UR-RRW两个算

法。具体实现过程如下：

1）利用社区检测实现目标平台图谱和辅助平台图谱的图

分割和子图匹配，得到相似子图；

2）通过输入用户活跃时间关键词序列训练RNN模型得

到候选用户实体集合；

3）通过网络拓扑结构特征相似度和用户画像相似度对用

户实体进行筛选，得到跨平台相同用户，实现实体链接；

4）将相同用户在辅助平台图谱的关系补全到目标平台

图谱；

图1 社交网络知识图谱示意图

Fig. 1 Schematic diagram of social network knowledge graph
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5）通过重启随机游走在目标平台图谱的社区中找到兴趣

相似程度高的用户，形成用户推荐列表，实现跨平台用户

推荐。

方法整体框架如图2所示。

2 基于知识图谱的跨平台用户关系补全算法

用户在不同平台所关注的内容和兴趣点可能不同，但同

一用户的个人信息、好友以及影响力等具有极大的相似性。

因此，识别两个平台中的相同用户问题，转换为匹配两个知识

图谱中相同用户节点的问题。本章提出RCCP-KG算法。首

先，利用社区检测算法将目标平台图谱和辅助平台图谱分割

为不同的子图，匹配跨平台中相似的子图；然后在相似子图中

利用多层循环神经网络预测候选实体，再通过图谱的拓扑结

构、用户画像相似度筛选出相似度最高的用户节点对；最后将

相同用户在辅助平台图谱中的关系补全到目标平台图谱，实

现跨平台间的用户关系补全。

2. 1 基于社区检测的图谱分割及子图匹配

由于社交网络图谱用户数量庞大，直接匹配跨平台间的

相似用户工作量较大，且误差较高，因此，本文首先将图谱分

割为相似子图，然后在子图中匹配相似用户。

Louvain是一种基于模块度的社区发现算法［10］，通过模块

度来衡量一个社区的紧密程度。关联关注紧密的用户可以分

割在同一子图中，能够更好地体现用户群体的特性，便于子图

相似性匹配。

首先使用 Louvain算法将目标平台图谱和辅助平台图谱

分割为不同的子图集合 SG = { g1，g2，⋯，gi}和 SG' = { g1'，g2'，
⋯，gj' }；然后，利用 Pearson矩阵相似度计算方法［11］匹配目标

平台图谱子图集合和辅助平台图谱子图集合中相似子图对

(gi，gj')；接下来在相似子图对中匹配相同节点对。

2. 2 基于多层循环神经网络的用户实体预测

本节在相似子图对 (gi，gj')中，利用改进的多层循环神经

网络预测出候选用户实体，再综合利用拓扑结构特征相似度

和用户画像相似度筛选出相似用户。

首先，利用目标平台图谱中的用户实体和博文关键词序

列训练多层循环神经网络；然后，将辅助平台图谱中的实体输

入多层循环神经网络，经过用户相似度计算，得到在辅助平台

图谱中与输入实体匹配的多个候选用户实体；最后，利用网络

拓扑结构特征相似度和用户画像相似度对候选用户实体进行

筛选，选出相似度最高的一个用户实体，与输入实体 v i组成相

似用户节点对 v i = v j'。
2. 2. 1 基于多层循环神经网络的候选用户实体预测

用户活跃在不同平台的时间可能相同也可能是错开的，

但是发布的内容可能是相同的。目前很多社交网络平台允许

用户分享相同的内容到其他的社交平台中，如知乎允许用户

将发布的内容同时分享到微博。例如，18：00，A用户在知乎

上发布了一条动态，同时将此动态分享到微博。因此，用户在

不同平台发布内容和时间是判断是否为同一用户的重要内

容。并且，用户活跃时间关键词序列可以近似地看作是一个

由词组成的句子。

RNN是一种神经序列模型，已经在语言建模和机器翻译

等许多自然语言处理任务上取得了优良的表现。知识图谱中

的三元组（实体，关系，实体）由句子提取，本质上是具有序列

性的。Guo等［12］在RNN的基础上提出了一种用于知识图谱补

全 的 深 度 序 列 模 型（Deep Sequential model for Knowledge
Graph completion，DSKG），此模型具有序列特性，给定三元组

中的头实体和关系，能够预测尾实体。DSKG使用不同的

RNN单元处理实体 v和关系 r。根据模型DSKG，本文选取用

户的博文关键词取代关系进行训练。

因此，本文设计了一种基于多层 RNN的实体预测模型

（Entity Prediction model based on Multilayer RNN， EP-

MRNN），如图 3所示，输入层为用户 v i活跃时间关键词序列

( v i，Kn )，然后通过多层RNN训练得到用户 v i隐藏状态 h i，中间

层输入是辅助平台图谱用户，输出层是目标平台用户与辅助

平台用户的相似度概率。

如图 4所示，给出了两层RNN，其中 c1、c2、c3、c4全都是各

不相同的RNN单元。使用 c1、c2处理实体 v i，使用 c3、c4处理关

键词 ki。

c表示一个RNN单元，它将之前的隐藏状态和当前元素

作为输入，预测下一个隐藏状态，计算如下：

h it = {f (W i
hh

i
t - 1 + W i

xx t + bi )， i = 0
f (W i

hh
i
t - 1 + W i

xh
i - 1
t + bi )， i > 0 （1）

ì
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ï

ï
ïï
ï

ï

ï
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W i
h = {V i

h， x t ∈ V
K i
h， x t ∈ K

W i
x = {V i

x， x t ∈ V
K i
x， x t ∈ K

b i = {biV， x t ∈ V
biK， x t ∈ K

（2）

其中：W i
h、W

i
x、b

i是第 i个RNN单元的参数；h it是第 i个RNN单

元在时间步骤 t的隐藏状态。

图2 本文方法整体框架

Fig. 2 Overall framework of the proposed method

图3 基于多层RNN的实体预测模型

Fig. 3 Entity prediction model based on multi-layer RNN

图4 两层RNN示意图

Fig. 4 Schematic diagram of two-layer RNN
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得到隐藏状态之后，预测用户实体的隐藏状态 hv与辅助

平台用户实体概率：

p = hv T v j' （3）
最后，通过最小化真实值和预测值间的交叉熵损失来训

练模型。

L = -∑
i = 1

|| V

pi log ( )qi （4）
其中：qi为预测概率分布，pi为真实的概率分布。

与用户 v i相似度概率值大于等于阈值 δ的辅助平台用户

构成候选用户实体集Cv = { v1'，v2'，⋯，vn'}，进入下一步筛选。

2. 2. 2 基于网络拓扑结构特征相似度的用户实体筛选

根据网络拓扑结构特征相似度将用户 v i与其候选用户实

体集合Cv = { v1'，v2'，⋯，vn'}中的用户进行筛选。目标平台图

谱节点 v i的网络拓扑结构特征集合为 T i = { }DCi，CLi ，由度中

心性［13］DC ( i )和聚类系数［14］CLi构成，计算如下：

DCi = di dmax （5）
其中：di表示节点 vi的度，dmax表示图谱中节点的最大度。

CLi = 2n
di (di - 1) （6）

使用余弦相似度计算目标平台图谱网络子图节点 v i和辅

助平台图谱中的候选节点 vn'的拓扑结构特征相似度：

SimT ( v i，vn') = cos (T i，Tn') = T i ⋅ Tn'
 T i  Tn'

（7）

其中：Tn'是候选用户实体集合Cv中节点为 vn'的网络拓扑结

构特征集合。

在Cv = { v1'，v2'，⋯，vn'}中，筛选出拓扑结构特征相似度

大于等于拓扑结构特征相似度阈值λ的用户，组成新的候选

用户集合-Cv = { v1'，v2'，⋯，v j'}( j ≤ n )，进入下一步基于用户

画像相似度的用户实体筛选。

2. 2. 3 基于用户画像相似度的用户实体筛选

用户在社交网络中的公开信息可以用于描述一个人的特

征。使用用户画像可以快速、有效地描述社交网络中用户的

个人信息及特征，如性别、年龄、职业、所在地、毕业院校等客

观信息。联系电话和电子邮箱可以标识唯一的用户，因此，如

果不同平台用户节点的联系电话或者电子邮箱相同，则认为

是同一用户［15］。

首先，使用Word2vec［16］方法把用户实体的画像和属性 Ai
信息转化为画像特征向量F，进而通过用户画像的相似性度

量用户节点的相似性。计算目标平台图谱用户与候选用户集

合 -Cv = { v1'，v2'，⋯，v j'} 中 用 户 的 用 户 画 像 相 似 度

SimF ( v i，v j')：
SimF ( v i，v j') = cos (F，F') = F ⋅ F'

 F  F' （8）
其中：F目标平台图谱节点的用户画像特征向量，F'为候选用

户集合-Cv中的用户画像特征向量。

然后，在候选用户集合-Cv = { v1'，v2'，⋯，v j'}中筛选出相

似度最高的用户，将其确定为 v i的相同用户，记为相同用户节

点对 v i = v j'，实现跨平台用户实体链接。

2. 3 基于辅助平台图谱的目标平台图谱关系补全

首先，通过广度优先遍历［17］，获取目标平台图谱用户节点

v i所有的关系集合Ri = { ri1，ri2，⋯，rij}，其中关系为一阶关系，

即记录可到达的下一个邻接用户节点的路径，rij = v i → v j。

同理，在辅助平台图谱中获取相似子图中用户节点 v i的所有

路径集合Ri'。然后，根据上一节识别出的所有相同用户节点

队，将辅助平台图谱路径中的相同用户替换为目标平台图谱

的用户，去除相同的关系，即得到用户 v i 需要补全的关系

集合Ri。
Ri = Ri' ∪ Ri （9）
同理，获取子图中所有节点需要补全的关系集合。

当目标平台图谱中缺少辅助平台图谱的相似用户节点

时，建立对应的虚拟节点与之替换，当新的节点出现在目标平

台图谱时，可以与之比较，建立相应关系。

最后，按照关系集合中的关系，补全目标平台图谱中节点

之间的关系。

2. 4 算法执行过程

算法1 RCCP-KG算法。

输入 目标平台图谱 G = (V，E )，辅助平台图谱 G' = (V'，
E')，用户博文的时间关键词序列 ( v i，Kn )；

输出 关系补全后的目标平台图谱G = (V，E )。
1） for v i in G
2） 执行Louvain算法，得到G = (V，E )的子图集合

SG = { g1，g2，⋯，gi}
3） end for
4） 同理得到辅助平台图谱中的子图集合

SG' = { g1'，g2'，⋯，gj' }
5） 利用Pearson矩阵相似度计算得到匹配子图 (gi，gj')
6） for v i' in gj'
7） 使用gj'与 ( v i，Kn )训练EP-MRNN
8） for v i in gi
9） c1 ← v i RNN单元 c1处理用户实体

c3 ← Kn RNN单元 c3处理用户关键词

10） 得到候选实体集合Cv = { v1'，v2'，⋯，vn'}
11） end for
12） for vn' in Cv
13） 计算 SimT ( v i，vn')
14） if SimT ( v i，vn') ≥ λ
15） -Cv ← vn'
16） end if
17） end for
18） Max SimF ( v i，v j')，vn' ⊂-Cv
19） end for
19） get v i = v j'
20） v j' ← v i
21） Ri = Ri' ∪ Ri，更新G = (V，E )
22） return G = (V，E )

3 基于重启随机游走的用户推荐算法

传统的随机游走算法利用网络的拓扑结构，只考虑图的

出度和入度，忽略了节点本身的特性。因此本文提出了基于

重启随机游走的用户推荐算法UR-RRW，在补全后的目标平

台图谱中，融合用户兴趣和用户间关系，采用重启随机游走完

成用户推荐。社交网络知识图谱中的部分重启随机游走，如
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图5所示。

在补全后的目标平台图谱中，首先，确保用户节点间有较

高的紧密连接，使用社区检测Louvain算法再次将用户实体进

行社区划分，得到社区集合 S = { s1，s2，⋯，si}，然后在每个社

区中建立用户兴趣相似度矩阵，通过随机游走来寻找相似用

户，计算用户间游走的平稳概率值，将其降序排列得到用户推

荐列表。

3. 1 用户兴趣相似度矩阵建立

首先，通过社区检测将用户划分成不同社区。在目标平

台图谱，对于新添加的关系，给予与辅助平台图谱中相同的权

重值。在原有社区的基础上，再次利用社区检测 Louvain算
法，重新对社区内的用户节点进行模块度计算［18］。根据模块

度变化值，增加或删除社区内的节点，最终确定目标平台图谱

中的社区划分，得到新的社区集合S = { s1，s2，⋯，si}。
然后，定义用户的兴趣相似度矩阵。用户间兴趣相似度

需满足以下条件：

1）同一社区的用户间共同关注的用户的类型种类数 li越
多，则相似度越高；

2）同一社区的用户间对单一类型用户的关注次数Ni越

多，则相似度越高。

为满足以上条件，定义矩阵M ∈ Rn × n，矩阵元素 mij 为

v i ∈ V与 v j ∈ V之间的相似度评分，如用户间无共同关注则

mij = 0，其形式如式（11）所示：

mij = lij zij （10）
lij = li ∩ ljli ∪ lj （11）

zij = Nij

Ni + Nj
（12）

其中：lij为用户 v i与用户 v j共同关注用户的类型权重，li和 lj分
别是用户 v i与用户 v j关注的用户类型种类数；zij为用户 v i与
用户 v j共同关注用户的次数权重。

M =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

m11 m12 ⋯ m1n
m21 m22 ⋯ m2n
m31 m32 ⋯ m3n⋮ ⋮ ⋮
mn1 mn2 ⋯ mnn

对M进行归一化处理得到用户兴趣相似度矩阵M'。
mij' = mij

∑
i = 1

n

mij

（13）

3. 2 基于重启随机游走的用户推荐

本文采用基于用户兴趣相似度的重启随机游走算法，将

得到的用户兴趣相似度矩阵M作为概率转移矩阵并输入到重

启随机游走模型中，通过归一化的用户兴趣相似度矩阵计算

得到平稳概率值［4］。
yLast = (1 - θ ) ( I - θM )-1y0 （14）

其中：yLast为经过 n步游走后所得到的平稳概率值；θ为下一步

游走到其最近邻节点的概率，θ为可调参数，通过实验验证 θ
取 0. 1；y0为用户的列向量，是向量 y的初始向量，向量 y中的

每一项值代表着从用户 v i经过 n步游走后到达各个节点的概

率值。

最后将平稳概率值 yLast进行降序排序，形成用户推荐列

表 RL = { u1，u2，⋯，uj}，将用户列表中未关注的用户进行

推荐。

3. 3 算法执行过程

算法2 UR-RRW。

输入 目标平台图谱G = (V，E )；
输出 用户推荐列表RL = { u1，u2，⋯，uj}。
1） 在补全后的目标平台图谱执行Louvain算法

2） get S = { s1，s2，⋯，si}
3） 计算用户兴趣相似度矩阵M'
5） for ui ∈ V
6） 构建用户列向量 y0
7） 计算 (1 - θ ) ( I - θM )-1y0
8） end for
9） 降序排列 yLast
10） return RL = { u1，u2，⋯，uj}

4 实验与分析

本实验选取经典的协同过滤（CF）算法［3］、基于跨平台的

在线社交网络用户推荐算法（User Recommendation algorithm
based on Cross-Platform online social network，URCP）［7］，以及

使用重启随机游走的基于多开发者社区的用户推荐算法

（User Recommendation algorithm based on Multi-developer
Community，UR-MC）［8］作为对比方法与本文提出的URCP-KR
方法相比较。当改变用户数量、用户平均关联关系数量以及

用户平均博文数量时，本文选取精确率 pre（precision）、召回

率 rec（recall）、F1值 F1、覆盖率 cov（coverage）作为评价指标，

具体指标介绍及公式如下：

精确率 pre为正确推荐用户数 TP与推荐列表用户总数
| RL |的比值：

pre = TP/ | RL | （15）
召回率 rec为正确推荐用户数TP与目标平台中的好友总

数FN的比值：

rec = TP/FN （16）
F1值均匀地反映了推荐效果：

F1 = 2 × pre × rec/ ( pre + rec ) （17）
覆盖率 cov为推荐用户总量 | RL |与总用户数量 | V |的比

值，反映推荐的多样性：

cov = | RL | / | V | （18）
4. 1 实验环境

本实验在具有 2. 8 GHz Inter Core i7处理器和 16 GB内存

的机器上运行，操作系统为Windows 10，编程语言为Python。
4. 2 实验数据

本实验选取微博作为目标平台，选取知乎作为辅助平台

图谱。从微博和知乎采集了用户信息及其发布内容，把从已

知的实名认证的用户作为起始节点爬取用户相关信息。通过

深度优先搜索的方法采集节点的邻居信息，根据小世界理

图5 重启随机游走示意图

Fig. 5 Schematic diagram of restart random walk
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论［19］，本文将深度优先搜索的深度设置为 4。数据集包含用

户的 21万条微博数据，19万条知乎数据，共 36万对用户间关

注关系数据。

4. 3 参数设置

本文中用户相似度概率阈值 β、拓扑结构特征相似度阈

值λ和重启随机游走可调参数 θ通过在测试集数据上实验，根

据用户推荐 F1值的变化确定。由图 6可知，当 β = 0.4，λ =
0.6，θ = 0.1时，用户推荐的F1值最优。

本文选取用户数 || V 、用户平均关联关系数 rn和用户平均

博文数量 pb作为实验参数，如表1所示。

4. 4 实验结果分析

将数据分为训练集和测试集，其中训练集用于训练模型，

测试集用于衡量模型的性能。使用十折交叉验证，训练集采

用总数据集的90%数据量，测试集使用10%。

由图 7可知，在用户数 || V 较小时，本文提出的URCP-KR
方法在精确率、召回率、F1值和覆盖率都要优于对比方法；随

着用户数量的不断增加，由于用户数量增长幅度比用户推荐

数量增加幅度大，因此四种方法精确率、召回率和 F1值都有

所下降，但是URCP-KR 方法下降趋势缓慢；在覆盖率方面，

URCP-KR 方法先增后减，当用户数量为 60 000时，覆盖率最

高为88. 42%，推荐多样性优于对比方法。

图7 用户数| V |变化时各方法的度量指标对比

Fig. 7 Comparison of metrics of each method when
changing user numbers | V |

由图 8可知，随着用户平均关联关系数 rn不断增加，

URCP-KR方法的精确率先增加后减小，当用户平均关联关系

数量为 40时精确率达到最大，为 95. 31%；覆盖率方面逐步增

加。因为URCP-KR方法将不同平台的用户关系进行融合，丰

富了目标平台的用户关系。CF算法和UR-MC算法则随用户

平均关联关系数量增加到一定程度而受到用户评分数量和用

户标签数量的限制。

由图 9可知，随着用户平均博文数 pb增加，URCP-KR方

法的精确率和覆盖率逐步增加并趋于平稳，因为用户博文数

据越多，实体链接效率越高。同样，URCP算法获取到的用户

兴趣爱好主题数量增加，推荐精确率和覆盖率有较大的提高；

但由于URCP算法通过API获取相同用户数量的有限性，因此

推荐效果受限。

5 结语

在跨平台推荐系统环境下，本文提出了基于知识图谱和

重启随机游走的跨平台用户推荐方法。首先，提出了基于知

识图谱的跨平台用户关系补全算法RCCP-KG，利用改进的多

层RNN预测出候选用户实体，筛选出不同平台中可能相同的

图6 F1值随λ、β和 θ的变化结果

Fig. 6 F1 changing with λ，β and θ

表1 实验参数表

Tab. 1 Experimental parameter table
参数

用户数 || V
用户平均关联关系数 rn
用户平均博文数 pb

取值

20 000，40 000，60 000，80 000
10，20，40，60
5，20，80，320

图8 rn变化时各方法的度量指标对比

Fig. 8 Comparison of metrics of each method when
changing average number of user relationships rn

图9 pb变化时各方法的度量指标对比

Fig. 9 Comparison of metrics of each method when
changing average number of user’s blogs pb
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用户；然后，通过关系补全将辅助平台图谱中的用户信息补全

到目标平台，完善用户之间的关系；最后，提出了基于重启随

机游走的用户推荐算法UR-RRW，利用重启随机游走算法计

算同一社区中用户的相似性，形成用户推荐列表，从而解决跨

平台用户推荐问题，提高用户推荐的准确率及多样性。未来

将对实体及关系消歧进行研究，增强跨平台间相同用户的匹

配，进一步提高跨平台用户间的推荐准确性和多样性。
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