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基于分类的多属性实体推荐 
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摘要：在面向实体推荐的探究过程中，包含多样属性的实体获得了越来越多的关注。然而，在面对

这种复杂实体对象的推荐过程中，当前的研究工作者大多选用其中一种属性，利用相关算法得以实

现。在基于分类处理的方法，对推荐实体的属性进行了深入探究，将物品属性网络划分为多个子信

息网络。在子信息网络中，以属性数目为界，将子网络中的多属性以及单属性转化为实体相似度的

多样途径，结合实体相似度以及相关算法，得出推荐结果。最后通过实验验证本文的算法，引用多

样属性不仅体现了推荐多样性，还提高了推荐精度。 
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Abstract: In the process of exploring entity recommendation, the entity containing diverse attributes has 

gained more and more attention. Most of the current researchers mainly select one attribute, and embody 

it in the related algorithms and their extensions even though the entity is combined with multiple 

attributes in entity recommendation. In this paper, on the basis of the classification method, we delve into 

physical properties of the recommended entities, divide entity’s attribute information network into multiple 

sub ones. In sub information network, bounded by the amount of attributes, the single attribute and even 

multiple attributes can be diverted into diverse paths of entity similarity, combining with entity similarity 

and related algorithm, where we can get the recommended results. This study not only refers to various 

attributes, but also improves the precision of recommendation. 
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引言1 

实体推荐是个性化推荐中普遍使用的推荐算

法，大量应用在用户、物品以及相关属性等多实
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体的数据集中[1]。在实体推荐过程中，通常将数

据集划分为用户、物品以及属性[2]。其中，根据

属性是否为数据集直接给出，可将其分为显性属

性以及隐形属性。最为显著的显性属性关系是用

户对物品的评分，大多数的研究都是基于此进行

的。然而，用户对物品的评分数据既冗杂又稀

疏，考虑到推荐结果所需的准确性以及计算机的

承载能力[3]，推荐系统引入额外的隐性属性对相

1
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关评分算法进行改进，以此实现实体推荐。 

从推荐这一最终目的出发，在为各实体进行合

理推荐的过程中，首先从用户对物品的评分入手，

通过矩阵分解(MF)等方法[4]可以较好的获取相关用

户对物品的非数值形式或者空缺的评分，然而基于

该评分的推荐结果过度依赖于主观评分，从而忽略

了用户或物品等实体的自身属性。因此，将实体属

性引入推荐系统中，扩展推荐的背景信息，有利于

提高推荐结果的精确度和多样性。 

目前，大量研究[5]对用户的隐性属性——社

交关系进行了深度探讨：通常引入相似度来刻画

社交关系，并以此联合用户评分数据，对用户进

行全面推荐。然而，由于在推荐系统中实体物品

以及相关属性的占有比率远超于用户及其相关属

性[6]，涉及物品(及其属性)的关系网络相较社交关

系网络更具有研究意义，所以本文将会着重探索

物品(及其属性)的关系网络(简称物品属性网络)。 

针对物品属性网络的研究，通常会引入其一

种属性，对相似度途径进行模拟、度量 [7-9]；然

而，实际物品属性网络包含多样属性，出于仿真

准确性的考虑，处理多样实体属性已成为发展的

必要趋势。然而，如何高效统一的处理多样属性

具有一定的难度。因此，本文针对多样属性的不

统一特性[10]，对多样属性按照分类的方法，划分

为子属性网络，完成预处理；然后，按照属性数

目划分子属性网络，用单一属性以及多样属性来

构造相似度度量，完成相似度途径的研究探讨；

最后结合实体相似度以及相关的算法[11]，将本文

的多样相似度途径带入，得到最终推荐结果。 

通过上述工作，本文的主要研究成果如下： 

1、在实体推荐系统中，对实体以及相关属性

进行分析，针对多样属性不统一的特点，按照分

类的方法，进行属性预处理。 

2、在子属性网络中，基于途径等价的理念，

依据属性数目等特点，构造多样相似度途径。 

3、结合实体相似度以及相关的算法，在本文

实验部分带入上文的多样相似度途径，与先前算

法结果进行对比，多属性相似度途径的实验效果

较优。 

因此，在面对物品的多样属性时，通过将物

品属性网络划分为子属性网络，在子属性网络中

构造多样相似度途径，对推荐算法进行探究。 

1  引用方法 

1.1 相似度途径 

相似度刻画实体间的关系，而其相关的计算

过程是通过相似度途径呈现的，见表 1。相似度[12]

数值的大小代表着实体关系的好坏，实体关系的

好坏可通过相似度途径的复杂程度来进行反映。 

表 1  相似度途径 
Tab. 1  Path of similarity 

途径 语义 

P–R 1p P 拥有属性 1r R   

R–R 属性 1 1,r r R 间的关联 

P–R–P  ,i jp p 共有属性 1r R  

P–R–RR–R–P
 ,i jp p 的共有属性 RR 可以为两个不

同属性 R 所习成 
 

相似度途径由实体与属性、属性与属性间的

关系构成。譬如，实体拥有属性，可以表述为实

体－属性关系；两种属性间有关联，可以表述为

属性－属性关系；更为复杂的途径可以由实体－

属性关系以及属性－属性关系进行共同表述[8]。 

不妨在电影属性网络中，考虑上述途径的具

体语义，其中 1 2,p p P 分别代表不同的电影，

1 2,r r R 分别代表电影类型以及关键字。如途径

P-R,movie-genre 表明电影的电影类型属性 1r R 。 

如途径 R-R,genre-keyword 表明电影类型属性

1r R 与关键字属性 2r R 之间的关系。 

单属性途径 P-R-P， 1r R 是相同类型实体 P

下的实体  1 2,p p 间的链接。例如 movie-genre- 

movie，表示电影  1 2,p p 具有相同的电影类型

r1，据此可以向对 p1 这种电影类型感兴趣的用户

推荐 p2。 

多属性途径 P-R-RR-R-P 中， 1r R 是 1p P

2
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和 2r RR 之间的联系，相同类型实体 P 下的实体

 1 2,p p 间的属性 1r R 通过共有属性 2r RR 链

接。同理 movie-genre-keyword-genre-movie，表示

电影 1 2,p p 拥有不同的电影类型 r1，但这两种电

影类型具有相同的关键字 r2。 

通过实体以及属性间的相互关联关系，我们

能够在物品属性网络中生成相似度途径。同时，

在相似度途径的指导下，实体相似度的计算可以

较好的在各种算法中得以解决。 

1.2 实体相似度 

实体相似度的计算是实体推荐的关键步骤，该

相似度可以在用户对物品评分的偏差上进行一定

程度的修正。 

在文献[11]中，实体相似度被首次提出，并适

用于异构网络，因此实体相似度是进行实体推荐的

重要工具，也是提高推荐精度的重要方法。在实体

途径可逆的前提下，实体相似度定义在实体 i 和 j

上： 
( )
~( )

( ) ( )
~ ~

2 | |

| | | |

l
i jl

ij l l
i i j j

P
S

P P





                   (1) 

方程(1)表明 ( )l
ijS 由两部分所决定： 

(1) 连通性 ( )
~
l

i jP ：实体 i 和 j 在实体途径 l 各维

属性的向量乘积所定义； 

(2) 能见性 ( )
~
l

i iP (或者 ( )
~
l

j jP )：实体 i(或者 j)在实

体途径 l 各维属性的自身向量相乘所定义。 

1.3 meta 途径的实体推荐算法 

根据社交网络划分方法[13]，实体的参数设置

对矩阵分解算法进行改进。本文通过对实体相似度

的多重途径设置，运用 meta 途径的实体推荐算  

法[7]，实现了本文算法。 
2 2 2

, , 0
,

2 2
1 2

,

min ( ( )) ( )U V ij i j
i j

jk j k
j k

Y R U V U V

S V V



 

     

  



 (2)

 

( )

0 0

. . 0, 0, , 1
L L

l
jk l jk l

l l

s t U V S S 
 

  ≥ ≥  

根据式(2)，算法按照式(3)、(4)求取各梯度，随

后使用随机梯度算法一步步极小化目标函数(H)。 

0( )T
ij ij i j j i

i j

H
Y R U V V U

U


   
         (3) 

1

( )

( )

T
ij ij i j i

jj

jk j k
j k

H
Y R U V U

V

S V V



   







          (4)
 

根据公式(3)、(4)求取的梯度，利用优化算法

对最终算法进行求解。“其中，Y 元素为评分矩

阵的指示矩阵，Yij 元素为指示矩阵的元素，当 Rij

不为 0 时，Yij为 1；其余情况下，Yij为 0；R 评分

矩阵， ( )l
jkS 在第 L 条途径上，物品 j, k 的相似度，

Sjk 基于途径的相似度矩阵中物品 j,k 的相似度，U

矩阵分解后的用户因子矩阵，V 矩阵分解后的物

品因子矩阵，θ基于途径的相似度的权重，为 θ

参数集，i,j 物品因子矩阵的第 i,j 列，L 基于途径

的相似度对应的第L条途径，λ0防止U,V过拟合，

λ0, λ2正则化系数。 

2  本文算法 

基于物品的实体推荐将从两方面入手对推荐

算法进行分析：用户的个人兴趣评分以及物品属

性网络[14]。在用户对物品属性的分析过程中，通

常情况下，物品属性是作为对评分信息的补充在

算法中得以体现。然而，在数据爆发的时代，物

品属性的易获得以及客观性使其具有较高的研究

价值。 

随着大数据时代[15-17]的到来，物品信息呈爆

炸式增长，对现实生活中的物品进行分类是非常

必要的。目前最为显著的个性化推荐领域，其涉

及刻画用户画像，研究者需要采集大数据量的用

户生活中方方面面的信息(支付能力，家庭状况、

受教育情况以及爱好领域等)，虽然选择一种属性

就可以较好的对用户进行评估，但这无法构成长

久有效的用户评估方案。 

在物品属性网络中，物品属性并不是以个体

的形式出现，其间存在着很多关联[18]。比如在电

影属性网络中，属性关键字以及属性类型在很大

3
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程度是并列关系，属性演员和属性导演很大程度

上来源于一个流派，属于合作关系。对类型科

幻、关键字未来感兴趣的用户大多会对史蒂文•斯

皮尔伯格以及其御用演员哈里森.福特感兴趣。此

外，物品属性网络中属性大多不统一，比如上文

所提到的属性关键字以及属性类型、属性演员和

属性导演这两类属性在客观分析中会采用完全不

一样的评价标准，通常采用玫举法对前者进行分

析，对于后者采用排序得分。考虑到属性间相关

性以及不统一性，本文将物品属性网络按照关联

性划分为子属性网络；再基于该子属性网络内部

的信任关系，构造相关的相似度途径，以属性数

目为界，对子网络中的多属性以及单属性进行分

门别类的分析。该方法在数据量大的情形下，能

更优的做到基于分类的多属性实体推荐。 

本文针对物品属性网络的研究，首先依据属

性间的关联，采取分类的方法对物品属性进行子

属性网络划分；然后在子属性网络中，将属性与

相似度途径进行转化：以属性数目为界，对多属

性以及单属性在相似度途径构建；最后，结合实

体相似度以及引用算法，对属性相似度以及推荐

结果进行求取。 

2.1 子属性网络划分 

推荐系统所涉及的实体属性网络中，基于用

户的属性网络内存在着信任关系子网络，因此可以

通过用户间的信任关系，对用户群体进行划分[10]；

在可靠的群体划分关系下，当面对全新的推荐对

象时，采用群体中一人信任，全体信任；反之亦

然的推荐信任机制，会使得推荐结果更为准确高

效。同理，在基于物品属性网络的推荐系统研究

中，实验研究以物品属性间的信任关系为基准，

将物品属性进行划分，构造出相关的子属性网

络。考虑到仿真过程中，物品数量往往多于用户

数量，如若以物品间的信任关系为参照，分类数

目会过多，无法获取立竿见影的效果，同时，将

会因过多的子属性网络，导致冗杂过多，无法对

用户评分进行持续的分析处理。本文将物品属性

网络将会依照物品的关联性以及统一性，划分为

子属性网络。 

本文针对物品属性网络的特点，基于属性相

关性的准则，对物品属性进行分类，形成子属性

网络。比如在电影属性网络中(包含关键字，导

演，演员，国家，摄影师，制片人以及类型

等)[8]，属性关键字以及属性类型在很大程度是并

列关系，属性演员和属性导演很大程度上来源于

一个流派，属于合作关系。对类型科幻、关键字

未来感兴趣的用户大多会对史蒂文•斯皮尔伯格以

及其御用演员哈里森.福特感兴趣。此外，物品属

性网络中属性存在不统一性，比如上文所提到的

属性国家、属性摄影师和属性制片人这两类属性

在客观分析中会采用完全不同的评价标准，通常

采用玫举法对属性国家进行分析，而对于属性摄

影师以及制片人属性则会采用排序得分的方法。

基于此，本文的电影属性分为三大子属性网络：

电影缩影(电影关键字，电影类型)，电影人(导

演，演员，摄影师以及制片人)以及电影出品国

家。根据图的概念，电影属性图中每一个内置子

图都对应一个子属性网络。 

通过本文划分后的物品属性网络，在研究过程

中，可着眼于子属性网络，由小及大。物品属性网

络中，属性间关系可以用矩阵 P 所表示，同理，

划分后的子属性网络 c 中的属性关系可用 Pc表示。

比如，电影缩影这一子属性网络中包含类型属性和

关键字属性，可直接通过求取电影在电影缩影上的

关系，得到两电影间的关系；不同于未采用子属性

网络时，需要对每一个属性(或者某一个属性)的关

系进行分别求取。通过该子属性网络，直接赋值的

物品属性 u 以及属性 v 间的关系 ~
C
u vP ,且满足以下

几种关系： 

(1) 对称性： ~ ~
C C
u v v uP P＝   

(2) 极大性：  ~ ~0,1 , 1C C
u v u uP P   

通过对物品u以及v间在子属性网络上直接赋

值得到的关系 ~
C
u vP ，从而形成子属性网络的关系

4
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矩阵 cP ，对于推荐系统有着很好的推进作用。本

文利用该关系矩阵结合实体相似度，助力实体推

荐。下文将会就关系矩阵转化为相似度途径进行

进一步探究。 

2.2 相似度途径 

由于物品属性网络本身的复杂性，以及研究

关注点着重在其最终的相似度算法的选择上，大

多数算法通常随机选取相似度途径，或者从数值

上模拟出多种单一属性的最优化结果来担当相似

度途径统一尺度，并没有充分利用多种属性间的

关系来对相似度途径的求取进行更好的指导；同

时也没有对单一属性下的途径相似度进行优劣比

较。然而在实际生产中，相似度的优劣比对会对

实体推荐算法提供一定的指导意义。 

通过上文子属性网络的构造，将得到子属性

网络中按照属性数目划分，分为单属性子网络以

及多属性子网络。然后在利用子属性网络以及其

关系矩阵构建相似度途径的过程中，使得相似度

求取过程较为精准、便利、多样。因此，本文对

单/多属性构成的相似度途径(简称单/多属性途径)

进行逐步探究。 

2.2.1 单属性途径 

在单属性子网络中，实体属性通常以独立的形

式引入相似度算法。如图 1 实体的多属性图所示，

当实体 A 对实体 B 进行推荐的过程中，①实体 A

拥有属性A，③实体B拥有属性A，由于属性A不

与其它属性产生关联，②实体 A、B 通过属性 A 所

在的相似度计算之后，可以进行实体推荐。 

 

图 1  实体的多重属性图 
Fig. 1  Multiple attribute graph of entity 

在上述的实体推荐描述过程中，由于属性 A

参与推荐，可以实现实体－属性－实体这一单属

性途径。以电影为例，在国家的单属性子网络

中，当电影 A 在对电影 B 进行推荐的过程中，使

用了实体相似度的算法，国家属性会完成实体相

似度上的比对，完成实体推荐。该单属性途径为

电影－国家－电影。 

事实上，除了单属性子网络，多属性子网络

中也可采用单属性途径。在电影缩影这一多属性

子网络中，存在着电影－关键字－电影以及电影

－类型－电影等单属性途径。单属性途径间的优

劣比较会对后文的多属性途径，乃至实体推荐算

法提供一定的指导意义。 

2.2.2 多属性途径 

基于子网络划分的统一性及相关性原则，多

属性子网络中的属性间是相互关联的，并非完全

独立的[19]。比如图 1 实体的多重属性图所示，④

实体 A 拥有属性 B，⑧实体 B 拥有属性 B，⑤⑦

表明属性 B 与属性 C 是一种承接关系(或其他相关

联关系)，在这种情形下，不论实体 A、B 中是否

包含属性 C，⑥实体 A、B 通过属性 C 联合属性 B

所在的相似度计算之后，可以进行实体推荐。以

如下的图 1 为例，当实体 A 在对实体 B 进行推荐

的过程中，所形成的相似度途径将会涉及B、C多

种属性，即为多属性途径。其中，属性 B 为推荐

链接属性，以属性 C 作为推荐因子属性，经过属

性 C 的相似度计算之后，可以进行实体推荐。 

在上述的途径描述过程中，由于属性 C 在属

性 B 为链接的基础上参与推荐，可以实现实体－

属性 B－属性 C—属性 B—实体这一推荐途径。以

电影缩影这一多属性网络为例，当电影 1 在对电

影 2 进行推荐的过程中，在属性类型以及属性关

键字这些多种属性上使用了相似度算法时，属性

类型以及属性关键字会作为相似度的途径进行推

荐，完成多属性途径电影－类型－关键字－类型

－电影的推荐。 
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2.3 算法途径设计 

在实际的相似度算法应用中，需要对上述的

两种途径进行合理使用。考虑到单属性子网络中

属性途径的不可选择性，本文着重讨论多属性子

网络。如图2的多属性子网络中，当实体对属性A

进行调用时，由于属性A的独立性，仅形成如图2

右的实体－属性 A－实体单属性途径；当实体对

属性 B 或者属性 C 进行调用时，出于属性 B 与属

性C的关联性，可形成如图 2右实体－属性B－属

性 C－属性 B－实体这一多属性途径。 

 

图 2  多属性途径形成过程 
Fig. 2  Multi attribute path formation process 

通过 2.1节中的单属性途径在多属性子网络中

的扩展应用，多属性子网络中，不光可以引用多

属性途径，还可将其多种属性拆分为多个单属性

途径。本文针对多属性子网络的算法中，可对其

单属性途径进行实验，将实验效果好的属性作为

推荐因子属性，并引入实体相似度及引用算法，

进行多属性途径对应的实验。 

在多属性子网络中，不妨以实体的两种属性为

例，首先对算法中的实体－属性 1-实体以及实体－

属性 2-实体两种单属性途径进行优劣对比，在前者

性能更佳的情况下，可以采用实体－属性 1-属性 2-

属性 1-实体进行多属性途径的实体推荐。 

以电影为例，在电影缩影这一多属性子网络

中，首先将电影－关键字－电影以及电影－类型

－电影这两种单属性途径进行优劣比对，电影－关

键字－电影这一途径的实验效果优于电影－类型－

电影这一途径的情形下，本文以多属性途径电影-

关键字-类型-关键字-电影为途径进行多属性途径实

验；反之选用电影－类型－关键字－类型－电影。 

本文的多属性途径简化了原先各属性的相似

度分开求解再进行优化的算法过程，然而，如何

求取基于本文单属性途径以及多属性途径的实体

相似度仍需讨论。 

单属性途径：原先当实体仅针对一个属性

时，将数据集中相应的数据调用出来，直接求取

实体相似度，而目前由于单属性途径着重实体属

性间的关联，因此对实属性网络 PC 经过实体相似

度求取 SC之后，进行如下处理， ( )C C C TS S S  。 

多属性途径：首先分析多样属性间的关系，

根据上文的方法，确定推荐因子属性以及推荐链

接属性；将因子属性网络 1
CP 划分为各个属性向

量，依据属性间的对应关系，将其与链接属性网

络 2
CP 中相关属性进行匹配，完成向量间的乘法

运算。最后，经过上文的整合，得到实属性网络

PC，经过实体相似度求取 SC 之后，进行如下处

理， ( )C C C TS S S  。 

3  实验 

3.1 实验数据集 

本文实验采用 Grouplens 研究中心的标准数据

集 Movielens-100k，评分数据集的范围为文献

[1,5]；数据包含用户对电影的评分，电影关键字

以及电影类型等电影相关信息，满足本文相似度

途径的设计要求。为了数据集的有效性，

Grouplens 研究组的学者们将从 Movielens 网站中

获取到的数据模块进行了预处理，将数据集合中

评分数量少于 20 的用户进行了剔除。 

我们使用了评分数据集 Movielens-100k 这一

数据集，本文在原数据集的基础上，对用户评分

低于 25 的用户进行了删减，最终本文的评分数据

包含用户 706 名，电影 100 023 部，类型 18 类，

关键字 342 个。本文在推荐算法的精度以及推荐

的效率方面，本算法表现通过预测精度 MAE(平

均绝对偏差)进行评估[20]。其中，MAE 公式如下

所示： 

,

1
ij ij

i j

MAE R R
T

                    (5) 
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式中：T 为用户 U 在系统中评分物品的个数；Rij

是用户对物品的实际评分； ijR 是推荐系统对物品

的预测得分。 

3.2 实验结果 

本实验中，采取测试集 40%，60%，80%比

例进行比对，试验，同时，矩阵分解的维度

d=5，10，15，20。本算法的算法结果除了本文的

单属性途径以及多属性途径的对比外，本文的算

法也与经典概率矩阵分解算法(PMF)以及初始算

法进行比对。为了方便实验分析，本文将采用类

型、关键字以及关键字－类型－关键字这几种缩

写来代替电影－类型－电影、电影－关键字－电

影以及电影－关键字－类型－关键字－电影这几

种相似度途径对应的算法。表 2 中呈现了 40%、

60%以及 80%测试集下的实验结果。 

从表二的实验结果中，可以看出关键字－类

型－关键字实验效果上，相较于经典概率矩阵分

解算法，精度总体提升了约 3%左右；相较于类型

算法，精度总体提升了约 2%左右；相较于关键字

算法，精度总体提升了约 1%。与初始算法相对

比，实验精度大部分提升了 1%。同时，矩阵分解

维度越高，测试集比例越高，实验精度越高。联

合上述各表，初始算法在测试集为 40%、60%以

及 80%情况下进行对比，由于 80%实验效果最

好，此处给出80%测试集下的算法比较(图3、4中

横坐标中 5、10、15 以及 20 代表矩阵分解的维

度，40%，60%，80％为测试集的比例)： 

通过上述各途径的算法对比图，显然易见，整

体算法随着测试集比例的增大，在矩阵分解维数一

定的统一算法下，基于单属性途径以及多属性途径

的本文算法 MAE 值基本逐渐降低，算法表现越来

越好，且都优于 PMF 算法；通常在单属性途径

下，实验效果途径电影－关键字－电影优于原始途

径优于电影－类型－电影，虽然偶有单属性途径电

影－关键字－电影在测试集为 60%，80%的情形

下，实验效果会优于电影－关键字－类型－关键字

－电影这种多属性途径。接下来，通过对图 4 单属

性途径实验的分析，给出选用电影－关键字－类型

－关键字－电影这一多属性途径的理由。 

总体而言，电影-类型-电影以及电影-关键字-

电影这两大单属性途径以及原始途径的算法表现

尚可，无论矩阵分解维数以及实验测试集比例的

大小，MAE 的数值落在[0.7,0.9]，预测准确度较

高。从单属性途径这一角度，在两个单属性途径

间，电影-关键字-电影途径效果较之电影-类型-电

影的效果更好，很大程度的缘由是关键字数量远

超类型的一个数量集；相较而言，原始途径的算

法由于是单一途径相似度的数值优化结果，其实

验效果较好，但也未能有很大的突破。 

在上述单属性途径相关的相似度算法，可以

看出所有算法结果都是有意义的，而且在随着矩

阵分解维度变化的趋势是几近一致的。同时，前

文的两种单属性途径对比，可以得到电影－关键

字－电影的效果优于电影－类型－电影这一单一

属性途径，因此在多属性途径中，选用电影-关键

字-类型-关键字-电影。 

表 2  40%、60%以及 80%测试集的实验结果 
Tab. 2  Experimental results of 40%, 60%, and 80% test sets 

 
40%测试集结果 60%测试集结果 80%测试集结果 

d=5 d=10 d=15 d=20 d=5 d=10 d=15 d=20 d=5 d=10 d=15 d=20

PMF 0.914 0.897 0.876 0.872 0.889 0.865 0.847 0.836 0.841 0.829 0.799 0.779

原始 0.894 0.862 0.868 0.834 0.867 0.842 0.837 0.816 0.810 0.805 0.785 0.783

类型 0.915 0.887 0.864 0.847 0.879 0.856 0.841 0.824 0.823 0.813 0.807 0.795

关键字 0.882 0.873 0.865 0.852 0.857 0.849 0.839 0.823 0.815 0.798 0.774 0.769

关键字－类型－

关键字 
0.873 0.861 0.846 0.843 0.857 0.856 0.837 0.812 0.808 0.796 0.781 0.775
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图 3  80%测试集各途径下的算法比较 
Fig. 3  Comparison of algorithms for 80% test sets 

 

图 4  单属性途径实验结果对比 
Fig. 4  Comparison of experimental results  

of single attribute pathway 

通过上文的分析，针对多属性网络的探究，首

先针对单属性途径的探究，本文采用电影－类型－

电影以及电影－关键字－电影两种途径来进行探

究，得出优劣之分是很有必要的；可以挑选更为优

秀的单属性途径中对应的属性作为多属性途径的

首要元素，需要，比如在电影－关键字－电影优于

电影－类型－电影的情形下，选取电影－关键字－

类型－关键字－电影这一多属性途径。因此，推荐

过程选用实体相似度乃至各种相似度时，可以先对

简单的单属性途径进行优劣对比后，接着对复杂的

多属性途径进行探索。 

4  结论 

本文出于实体推荐中的实体多样属性的相关

性以及不统一性，对实体属性网络中的属性进行分

类，生成单属性子网络以及多属性子网络。本文实

验出于普适性的要求，在多属性子网络中，选用

movielens-100k 数据集。基于多样属性的复杂性，

首先对单属性途径的实体算法结果进行比较，再选

用合适的多属性途径，同时，将这些多样途径的算

法结果与初始算法进行比较。实验结果表明，相较

于初始算法结果，本文针对子属性网络的多属性途

径是有效的。然而，由于本文在针对多属性途径的

探究过程中，仅使用了三维属性，在一些情形下，

单维属性比其效果更甚。在未来的工作中，本文研

究者会就数据更为丰富的数据集，属性更为复杂的

属性网络，对其分划成的子属性网络间的关系进行

更深的研究，以期许符合大数据的要求，同时，期

望实验推荐效果能够得到提升。 
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