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摘　 要：ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 对用户偏好传播进行建模，并运用在推荐系统中，取得了良好的效果，但 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ
没有考虑知识图谱中的实体权重，导致推荐的实体不够精确。 提出了一种加入复杂网络节点影响力

的 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型，在构建基于知识图谱的复杂网络之后，抽取其最大子网模型，计算图谱网络中

节点影响力，并将其作为实体的权重添加至图谱实体中，最终计算出推荐结果。 实验结果表明，该方

法将 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 的 ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 的值提高到了 ９３．０％和 ８５．６％，弥补了 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 没有考虑图谱实体影

响力的问题，使推荐结果更符合用户预期。
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　 　 传统的推荐系统方法有基于协同过滤，通过分

析用户的历史交互数据，猜测他们可能的共同爱

好［１］。 但是该方法有着冷启动和稀疏矩阵的问题。
研究人员提出了许多解决方法，譬如结合知识图谱、
社会网络［２］，通过融合侧面信息到矩阵中填补一定

的数据空缺，但还是有较大的局限性。
在推荐系统中，基于知识图谱的推荐方法有基

于嵌入的方法和基于路径的方法。 ２０１６ 年 Ｚｈａｎｇ
等人提出了协同知识库嵌入（ＣＫＥ）方法，他将协同

过滤模型与嵌入结合［３］。 ２０１８ 年 Ｗａｎｇ 等人提出的

深度知识感知网络（ＤＫＮ），他将实体嵌入和词嵌入

分为 ２ 个不同的频道，设计 １ 个 ＣＮＮ 模型将其结

合［４］。 ２０１４ 年 Ｙｕ 等人提出了异构信息网络方

法［５］，２０１７ 年 Ｚｈａｏ 等人提出了基于元图的推荐方

法［６］。 两者都是通过创建异构信息网络，基于网络

的潜在特征，从中抽取元路径或者元图，来代表用户

和项目之间的关系。 Ｗａｎｇ 等人同时结合基于嵌入

和路径的方法提出了 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ［７］。 Ｗａｎｇ 模拟水波

纹传播方式，对用户偏好进行模拟，得到了非常好的

效果。 但 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 没有考虑到限定域知识图谱中

的实体权重，导致该模型无法得到不同权重实体的

推荐结果，没有将推荐重点放在重要程度较高的实

体上，从而降低了推荐准确度。
在复杂网络科学中，国内外学者对节点传播能

力的评估进行了大量研究，目前常用的方法有度中

心性［８］、介数中心性［９］、紧密度中心性［１０］ 等。 为了

解决这个问题，本文将运用复杂网络科学的方法，把
知识图谱中三元组的实体抽象为节点，关系抽象为

连边，计算出复杂网络中实体的节点影响力，并将其

作为实体权重再放入 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 网络中进行计算。

１ 　 联合复杂网络的 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ
算法

１．１　 构建基于知识图谱的复杂网络

本文使用 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 中的电影和书籍知识图

谱［７］，这个图谱数据文件是一个纯文本文件，构成

该文件的数据是实体———关系———实体的三元组。
以电影知识图谱为例，构建电影图谱复杂网络时，将
所有实体抽象为为网络的节点，实体之间的关系作

为连边，表示节点之间的关联。 建立的电影图谱复
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杂网络是一种无向非加权网络，具有如下特征：
１） 网络规模巨大，包含 １６９ ３６６ 个节点和

３３３ ５４３条边，因此建立非加权网络以减少计算复杂

度，便于特征分析。
２） 只描述实体与实体之间的关联及关联间的

距离，忽略关系的方向。
因为以知识图谱构建的网络不一定是全连通网

络，导致某些节点无法参与计算其节点影响力，所以

需要消除冗余，计算出电影知识图谱的最大连通子

网。 这里本文使用丁连红老师的基于集合运算的子

网抽取算法（ＳＮＥＳＯ） ［１１］。 该方法将电影知识图谱

文件 Ｇｒａｐｈ 作为输入，经过子网抽取算法得到其输

出最大连通子网的节点集合 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ。
算法过程如下：
１） 从电影知识图谱 Ｇｒａｐｈ 中抽取 １ 条拥有最

大度值节点的三元组信息，将三元组中的 ２ 个实体

作为中心节点，也就是作为最大连通子网的中心层

ＳｕｂＮｅｔｉ（这时 ｉ＝ １），将此中心层加入 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ。
２） 寻找 ＳｕｂＮｅｔｉ 集合的相邻节点， 即遍历

Ｇｒａｐｈ 中的三元组（ｈｅａｄ，ｒｅｌａｔｉｏｎ，ｔａｉｌ），判断其中的

ｈｅａｄ，ｔａｉｌ 是否存在于 ＳｕｂＮｅｔｉ 集合中。 如果存在，则
表示对应 ｈｅａｄ 或者 ｔａｉｌ 是集合 ＳｕｂＮｅｔｉ 的相邻节

点， 将 这 些 相 邻 节 点 加 进 相 邻 节 点 集

ＮｅｉｇｈｂｏｒｓＳｅｔｉ 中。
３） 对比 ＮｅｉｇｈｂｏｒｓＳｅｔｉ 集和 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ 集，查看

ＮｅｉｇｈｂｏｒｓＳｅｔｉ 中是否有新的节点并不存在于 Ｍａｘ⁃
ＳｕｂＮｅｔ 集 中， 如 果 存 在 这 样 的 节 点， 则 将

ＮｅｉｇｈｂｏｒｓＳｅｔｉ 并 入 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ。 并 将 ＳｕｂＮｅｔｉ 用

ＮｅｉｇｈｂｏｒｓＳｅｔｉ 与 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ 的差集替换掉，作为新

的 ＳｕｂＮｅｔｉ，ｉ＝ ｉ＋１。 跳转到步骤 ２）。 如果不存在新

的节点，则进行步骤 ４）。
４） 返回 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ。
此算法的关键步骤是对 Ｇｒａｐｈ 三元组的遍历。

从中心层出发，每一次的遍历 Ｇｒａｐｈ，都会得到当前

层节点的所有相邻节点。 由于度值较大的节点存在

于最大连通子网的概率更高，因此从度值最大的节

点入手，找到最大连通子网的概率更高。
找到最大连通子网的所有实体，即 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ

之后， 再根据 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ 从电影知识图谱文件

Ｇｒａｐｈ 中提取出最大子网的边的集合，并且存储在

ＧｒａｐｈＬｉｎｋ 中，最后由 ＭａｘＳｕｂＮｅｔ 和 ＧｒａｐｈＬｉｎｋ 生成

如图 １ 所示结构的最大连通子网，存储格式依然是

三元组形式。 可以看见，中心层是由 ２ 个点构成，层

层扩散，２ 个点的相邻实体作为第二层，第二层的相

邻实体作为第三层，层层递归得到整个子网，直到没

有新的相邻实体为止。

图 １　 最大连通子网的模型结构

１．２　 节点影响力计算

节点影响力是指在复杂网络中对所有节点进行

建模分析，对网络中具有影响力或重要的节点进行

排序。 一个复杂网络通常包含有重要节点，并且少

部分重要节点一般都能影响网络中的大部分节点。
在不同网络中，研究人员都会从不同尺度、方向和实

验条件下建立节点影响力的测量指标，并尽量用最

精确和快速的方式找到最有影响力的节点，并对其

进行排序［１２］。
本文用已构建的最大连通子网作为一个复杂网

络，对所有三元组的节点进行影响力计算。 本文分

别使用使用度中心性方法［８］ 介数中心性［９］、紧密度

中心性［１０］对电影知识图谱网络的节点影响力进行

计算，寻找电影知识图谱中相对影响力较大的节点，
并从实验结果中分析哪种方法更加有效。

在度中心性中，节点的度值是指连接某节点的

其他节点的数量。 度中心性则是根据单个节点度值

大小和节点的总数来计算，节点度值越大，则度中心

性也越大。 在限定域知识图谱中，大多数网络的度

分布为幂律分布，所以少数节点的度值较大，而大量

的节点度值较小。 因此，使用度中心性进行节点影

响力计算，能够准确区分不同度值的节点，并赋予差

异较大的权重。
由于以电影知识图谱构成的网络为无向网络，

因此具体计算公式如下

ＣＤ（Ｎｉ） ＝
∑

ｇ

Ｊ ＝ １
ｘｉｊ（ ｉ ≠ ｊ）

ｇ － １
（１）

　 　 在总数 ｇ 为的节点所构成的无向网络中，单个

节点 ｉ的度中心性使用ＣＤ（Ｎｉ） 表示。 最终得到的结

·１７０１·
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果是一个比例，范围在 ０．０ ～ １．０ 之间。 ０．０ 表示其

与任何一个节点都没有关系，１．０ 表示与每一个节点

都有直接关系。 计算出知识图谱网络中所有节点的

度中心性后，将其对应在图谱中的实体上，采用字典

存取方式保存，记为 Ｃ。 介数中心性和紧密度中心

性的保存方法同上。
１．３　 联合复杂网络 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型

ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 是模拟水波纹的传播方式，以用户点

击历史为种子，并在限定域知识图谱上使用种子为

初始点向外一圈一圈地扩散开来，这个过程称为用

户的偏好传播。 该模型认为种子外圈的项目依然属

于用户的潜在偏好，因此在刻画时也要将其考虑。
以下是对 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型进行改进的地方：

Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 的整体框架如图 ２ 所示，通过上

部分实验得到当前 Ｈｏｐ 的 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 三元组中头部

ｈｅａｄ 的度中心性，且作为对应 ｈｅａｄ 的权值。 然后在

对 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 进行 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 时，将 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 的嵌

入矩阵与 ｈｅａｄ 对应的权值矩阵中对应元素各自相

乘，得到带有权重的 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ。 之后按

照 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型进行用户 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 和项目 ｅｍ⁃
ｂｅｄｄｉｎｇ 计算，根据 Ｈｏｐ 次数进行偏好传播的迭代，
最终得到带有实体权重的最终结果。

图 ２　 联合复杂网络 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型

　 　 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 是模拟水波纹的传播方式，以用

户点击历史为种子，模拟偏好传播，对用户偏好节点

添加影响力，再将其作为用户 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 与项目 ｅｍ⁃
ｂｅｄｄｉｎｇ 进行计算。 在整个 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型中，把
用户 ｕ和项目 ｖ分别作为模型的输入，把用户 ｕ可能

会点击项目 ｖ 的预测概率作为最终输出。 每一个用

户 ｕ，都会根据其点击历史 ｖｕ 构建属于他的 Ｒｉｐｐｌｅ
ｓｅｔ，其点击历史作为偏好传播的种子。 然后沿知识

图谱的关系向外扩充形成对应 Ｈｏｐ 的 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ
Ｓｋ
ｕ（ｋ ＝ １，２，…，Ｈ）。 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ Ｓｋ

ｕ 是用户点击历史

ｖｕ 进行偏好传播后的三元组。 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 与项目

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 交互，将用户 ｕ 与项目 ｖ 的信息相融合，
然后 将 这 些 信 息 组 合 起 来 形 成 最 终 的 用 户

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ。 最 后， 使 用 用 户 ｕ 和 项 目 ｖ 的

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 来计算最终的预测概率 ｙ

(

ｕｖ。
首先，在知识图谱中表示用户历史点击数据 ｖｕ，

由此来表示基于用户历史 ｖｕ 的偏好相关实体，在

ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 中，通过循环递归的方法，为用户 ｕ 创建

了偏好相关实体集，如下所示

σｋ
ｕ ＝ ｛ ｔ ｜ （ｈ，ｒ，ｔ） ∈ ϑ，ｈ ∈ σｋ－１

ｕ ｝，ｋ ＝ １，２…，Ｈ
（２）

　 　 这些实体可被视为用户在知识图谱中依据历史

点击 ｖｕ 的偏好扩展。 在给出相关实体的定义后，本
文定义用户 ｕ 所有的 Ｋ⁃ｈｏｐ Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 如下

Ｓｋ
ｕ ＝ ｛（ｈ，ｒ，ｔ） ｜ （ｈ，ｒ，ｔ） ∈ ϑ，ｈ ∈ σｋ－１

ｕ ｝，
ｋ ＝ １，２…，Ｈ （３）

·２７０１·
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　 　 在每一次 Ｈｏｐ 中，都会将 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 中头实体

的度中心性 Ｃ ｉ 作为权值与 Ｒｉｐｐｌｅ ｓｅｔ 的嵌入矩阵 ｅｉ

进行矩阵对应项乘积运算，得到带有权重的 ｈｉ。 如

下所示

ｈｉ ＝ ｅｉＣ ｉ （４）
之后将项目 ｖ 的项目 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 和用户 ｕ 的 Ｒｉｐｐｌｅ
ｓｅｔ Ｓ１

ｕ 进行计算。 项目 ｖ分别与 Ｓ１
ｕ 中的头部 ｈｉ 和关

系 ｒｉ 计算每个三元组（ｈｉ，ｒｉ，ｔｉ） 的相关概率 ｐｉ

ｐｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ｖＴＲ ｉＨｉ） ＝
ｅｘｐ（ｖＴＲ ｉｈｉ）

∑（ｈ，ｒ，ｔ）∈Ｓ１ｕｅｘｐ（ｖ
ＴＲｈ）

（５）

　 　 相关概率可以看做项目 ｖ和头实体 ｈｉ 在关系空

间中 Ｒ ｉ 的测度。 因为不同种类的关系类型肯定会

计算出不同相似性，所以关系数据 Ｒ ｉ 也参与了相关

概率的计算。 获得相关概率后，将 Ｓ１
ｕ 中的所有尾实

体 ｔｉ 乘以相应的相关概率，并且返回向量 ｏ１
ｕ。 ｏ１

ｕ 可

以看作是用户 ｕ 对项目历史点击记录的第一次响

应，用来组成用户 ｕ 的 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ。

ｏ１
ｕ ＝ ∑

（ｈｉ，ｒｉ，ｔｉ）∈Ｓ１ｕ

ｐｉ ｔｉ （６）

Ｕ ＝ ｏ１
ｕ ＋ ｏ２

ｕ ＋ … ＋ ｏＨ
ｕ （７）

　 　 最后，结合用户 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 和项目 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，
输出预测的点击概率

ｙ
(

ｕｖ ＝
１

１ ＋ ｅｘｐ（ＵＴｖ）
（８）

２　 实验设置及结果分析

２．１　 数据集

在本文的实验中，利用以下 ２ 个数据集进行实

验：ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ 和 Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ 分别是在电影推

荐和图书推荐中经常用到的数据集。 其中电影数据

集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ 包含网站上真实用户的上百万个

评分。 Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ 同样也包含百万本图书，并且

所有图书都在图书交流社区中获得用户的评分。 本

文采用 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型中为每个数据集所构造的知

识图谱。
表 １　 ２ 个数据集的基本统计

数据集结构 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ
用户 ６ ０３６　 　 １７ ８６０　 　
项目 ２ ４４５　 　 １４ ９６７　 　

关系交互 ７５３ ７７２　 　 １３９ ７４６　 　
１⁃Ｈｏｐ 的三元组 ２０ ７８２　 　 １９ ８７６　 　
２⁃Ｈｏｐ 的三元组 １７８ ０４９　 　 ６５ ３６０　 　

２．２　 实验环境

表 ２ 中给出了 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型完整的参数设

置，其中 ｄ 表示项目和知识图的嵌入维数，Ｈ 表示

Ｈｏｐ 的次数，ｌ 表示学习率。
本文将分别对每个数据集进行处理，将整个数

据集分为训练集、评估集和测试集 ３ 个部分。 数据

占比为 ６ ∶ ２ ∶ ２。 每个数据集进行 ５ 次实验，并以

其平均值作为最终结果。
表 ２　 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型的超参数

数据集 ｄ Ｈ λ１ λ２ ｌ

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ １６ ２ １０－７ ０．０１ ０．０２

Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ ４ ３ １０－５ ０．０１ ０．００１

２．３　 评价指标

本文使用 ＡＣＣ（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和 ＡＵＣ（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ
Ｃｕｒｖｅ）作为实验的评价指标。 ＡＵＣ 来源于 ＲＯＣ，也
就是 ＲＯＣ 曲线图下半部分的面积。 其值小于 １。
ＲＯＣ 曲线图用来判断二值分类器的优劣，得到的曲

线图横坐标为 ＦＰＲ（ ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ），纵坐标为

ＴＰＲ（ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ），将这些坐标对连接起来就

形成了 ＲＯＣ 曲线图。 最后计算 ＡＵＣ 面积得到一个

０．５～１ 的值，ＡＵＣ 越大分类效果就越好。
２．４　 实验结果

本文构建了电影和书籍的知识图谱，使用基于

集合运算的子网抽取算法构建了复杂网络。 下图是

最大联通子网的部分三元组数据。 ｈｅａｄ 表示头，ｒｅｌ
表示关系，ｔａｉｌ 表示尾。 为方便使用和统计，实体和

关系都使用序号来表示。
表 ３　 最大连通子网的部分数据

ｈｅａｄ ｒｅｌ ｔａｉｌ

４９ ６９５ ４ ７３ ６９７

３６ ５０８ ９ ９ ８９２

３４ ０２９ ４ ７３ ６９８

７３ ６９９ ９ ７３ ７００

６ ５１１ １ ５７ ４７４

４ １５９ ４ ７３ ７０１

７３ ７０２ ２ ２ ４６６

通过对节点影响力的计算，得到了子网中每一

个实体的度中心性。 部分电影知识图谱实体的度中

心性结果如下：

·３７０１·
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表 ４　 最大连通子网的部分度中心性

实体 度中心性

２ ４５８ ０．２１６ ７９５ ７８０

２ ７５５ ０．１００ ９１２ ０３７

３６ ９０６ ０．０００ １３７ ３５５

５２ ６７３ ０．０００ ００５ ４９４

７３ ２８９ ０．０００ ０３８ ４５９

７４ １０２ ０．０００ ００９ ８８４

１４４ ０９０ ０．０００ ０２７ ４７１

表 ５　 不同模型的 ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 的结果

Ｍｏｄｅｌ
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ

ＡＵＣ ＡＣＣ

Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ

ＡＵＣ ＡＣＣ

Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ ０．９３０ ０．８５６ ０．７５５ ０．６９１

ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ ０．９１１ ０．８３４ ０．７２１ ０．６６１

ＣＫＥ ０．７９６ ０．７３９ ０．６７４ ０．６３５

ＳＨＩＮＥ ０．７７８ ０．７３２ ０．６６８ ０．６３１

ＤＫＮ ０．６５５ ０．５８９ ０．６２１ ０．５９８

ＰＥＲ ０．７１２ ０．６６７ ０．６２３ ０．５８８

ＳＳＰ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ ０．９０２ ０．８１２ ０．７１３ ０．６４２

本文 测 试 了 不 同 参 数 时 得 到 的 结 果， Ｃｎ⁃
ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型在参数 ｄ ＝ １６，ｌ ＝ ０．０２，λ２ ＝ ０．０２ 的时

候表现最佳，得到的 ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 都取得令人满意

的结果。 如表 ５ 所示，相比其他主流基于知识图谱

的推荐模型，Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 在 ２ 个数据集上都取得

了最好的性能。 其原因在于 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 是将基于

路径和基于嵌入的方法相结合，利用知识图谱的侧

面信息和节点影响力，且对网络中的实体赋予了权

重，能够给予推荐系统更好的推荐，得到更加准确的

推荐结果。
通过表 ５ 的结果可以发现，对比 ＣＫＥ 的表现来

看，Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 在 ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 的评价指标下分别

高出了 １３ 个百分点和 １２ 个百分点，这是因为 ＣＫＥ
是将知识图谱同协同过滤方法融合，只是利用了图

谱的结构知识特征，没有考虑图谱的路径。 ＤＫＮ 在

电影 和 图 书 推 荐 方 面 表 现 不 尽 人 意， 被 Ｃｎ⁃
ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型分别高出 ２８ 个百分点和 ２６ 个百分

点。 这是因为 ＤＫＮ 更注重文本内容，需要有多个实

体才能保证预测的准确率。 对 ＤＫＮ 来说数据集的

实体名字不够长，就无法提供有用的信息，得到的结

果也更加不准确。 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 通过结合基于路径

的方法，得到了节点影响力克服了这个问题，因此

Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 也能在数据长度不够的情况下达到高

性能。 由于用户定义的元路径很难是最佳的，所以

ＰＥＲ 在电影和书籍改编上的表现并不令人满意，而
Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 融合知识图谱实体的路径，达到了更

高的性能。 在这 ２ 个数据集中，Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 的性

能最好。 对比 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ 数据集

中，改进后的 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 在 ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 的评价

指标下都高出了 １ 个百分点，而在 Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ 数

据集中，指标高出了 ２ 个百分点。 这表明考虑节点

影响力后的 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 的推荐效果更加准确。 因此

本文认为 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 在依据路径融合节点影响力

的方法后效果更好。
在实验时，考虑到 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 和 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 可

能由于模型超参数的不同导致实验结果不严谨，因
此本文将添加 １ 组对照试验，将 ２ 个模型的超参数

按照表 ２ 设置，并将 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 的实验结果记为 ＳＳＰ⁃
ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ。 通过表 ５ 的结果，发现在相同超参数下，
Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 对比 ＳＳＰ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 的结果依然更优。
在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ 数据集中，ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 的指标分

别高数 ３ 个百分点和 ４ 个百分点，而 Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ
数据集中，ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 分别高出 ４ 个百分点和 ５ 个

百分点。 对比相同超参数的 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 模型， Ｃｎ⁃
ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 依然能够取得更好的结果。

同时由图 ３ 可以看出，Ｈｏｐ 的值在 ２ 或者 ３ 时，
效果最佳，说明 Ｈｏｐ 数对与性能的影响并不是越高

越好。 从图 ４ 可以看出，同样 Ｄｉｍ 也不是值越高效

果越好，Ｄｉｍ 在 １６ 时模型性能最优。 表 ６ 可以看出

在这 ２ 个数据集下，在度中心性、介数中心性、接近

中心性的实验对比中，度中心性的各项结果都优于

其他。 这表明在确定权重的方法中，度中心性是最

能体现 ２ 个数据集中网络节点的重要程度。 因此对

节点影响力的评价选择，需要根据具体网络具体分

析，并且要通过实验来确定。
表 ６　 不同中心性的 ＡＵＣ 和 ＡＣＣ 的结果

Ｎｏｄｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ⁃１Ｍ

ＡＵＣ ＡＣＣ

Ｂｏｏｋ⁃Ｃｒｏｓｓｉｎｇ

ＡＵＣ ＡＣＣ

Ｄｅｇｒｅｅ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ０．９３０ ０．８５６ ０．７５５ ０．６９１

Ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓ Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ０．８９１ ０．８２４ ０．７２１ ０．６５１

ｃｌｏｓｅｎｅｓｓ ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ ０．９１６ ０．８３９ ０．７４４ ０．６６５
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图 ３　 不同 Ｈｏｐ 的 ＡＵＣ 值 图 ４　 不同 Ｄｉｍ 下的 ＡＵＣ 值

３　 结　 论

本文提出了一种融合复杂网络节点影响力的

Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 推荐模型。 对领域知识图谱进行了网

络化，计算了知识图谱中实体的影响力，并将其融入

知识图谱的网络中，使得推荐结果更加符合人们的

偏好，解决了 ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 没考虑关键节点对推荐结果

的影响的问题，从而增加了推荐精度。 实验表明，通
过节点影响力改进的 Ｃｎ⁃ＲｉｐｐｌｅＮｅｔ 算法能够提高推

荐算法的结果。 下一步可以考虑将知识图谱的最大

联通子网的关系细化，对不同的关系赋予不同的权

重。 也可以考虑更加新颖的节点影响力算法。
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