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摘　要：在目前信息高速发展的时代，个性化推荐作为信息过滤的重要手段，是解决信息超载的最有效方法之
一。协同过滤一直是解决个性化推荐比较热门的技术，其主要思想是计算用户之间的相似性或计算项目之间

的相似性，然后根据用户或项目之间的相似性对目标用户进行推荐。文章基于协同过滤的思想，提出了一种结

合用户评分一致性的单模投影算法，首先在用户与项目的关系二部图中计算用户之间的评分一致性，然后把一

致性赋值作为压缩之后的单模投影权值，最后用 Ｋ近邻找到相似用户并做出个性化推荐。在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ、
ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ和Ｊｅｓｔｅｒ等真实数据集上的实验表明，基于评分一致性的推荐算法达到了较好的效果。
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　　近年来，随着互联网的发展和计算机性能的
不断提高，Ｆａｃｅｂｏｏｋ、腾讯、淘宝和新浪微博等许多
大型的社交网络得到迅速发展，从而导致了信息

过载问题，如何从海量信息里筛选有用的信息变

得越来越重要。特别是在一些大型的社交网站或

购物平台上进行选择时，用户往往会不知所措。

为解决这些问题，个性化推荐系统逐渐成为研究

热点。个性化推荐主要根据每个用户的历史浏览

和评分记录，分析用户个人的喜好，进而对每个用

户进行个性化推荐。到目前为止，大部分社交软

件和购物平台都进行了个性化推荐的研究，从而

提高了用户的使用效率，为用户节省了大量的

时间。

目前提出的推荐算法主要有：基于协同过滤

推荐算法［１－７］、基于内容的推荐算法［８－９］和基于图

结构的推荐算法［１０－１４］等。

协同过滤一直是解决个性化推荐比较热门

的技术［１－５］，其主要思想是基于用户之间或项目

之间的相似性来进行个性化推荐。Ｃｈｏｉ等［６］提

出了结合用户相似性和项目相似性的协同过滤。

计算相似性的方法主要有：基于余弦的相似性、

基于相关性的相似性和基于余弦变形的相似性。

针对协同过滤方法中数据稀疏的问题，Ｐｈｕｏｎｇ
等［７］考虑到用户之间的间接关系，提出了矩阵乘

法的方法，从而降低了数据稀疏性产生的负面

影响。

基于内容的推荐方法［８－９］一般可分为以下３
个步骤：①通过描述可能被推荐的项目；②构建一
个用户文档，该用户文档用来记录用户喜欢的项

目类型；③根据构建的用户文档类型的信息，用项
目与文档记录的喜好类型作对比，最终为用户推

荐出可能的项目。值得注意的是，由于用户在不

断购买新项目，所以需要不断地维护和更新这个

用户文档。

基于图的推荐算法首先构建一个图模型，然

后根据图的特性挖掘用户之间的关系，进而做出

推荐。Ｓｈａｍｓ等［１０］利用用户、项目及评分等级对

构建了一个三部图，然后通过 ＰａｇｅＲａｎｋ方法得到
了对应的推荐列表。Ｚｈｏｕ等［１１］提出了二部图资

源分配推荐算法。Ｗａｎｇ等［１２］结合相似函数和二

部图提出了一个提高资源配置的相似网络。

Ｓｈａｍｓ等［１３］提出了基于图的信息网络去模拟用户

的优先权，然后推断出一个推荐列表。赵红等［１４］

在基于加权二部图个性化推荐算法的基础上又提

出了融合初始资源与协同过滤的二部图推荐

算法。

为了提高推荐的效率和准确率，新的推荐方

法一直被不断地更新。其他的推荐算法还有在线

推荐算法［１５］、基于 ＰａｇｅＲａｎｋ推荐算法［１６］和基于

机器学习的推荐算法［１７－１８］等。

本文在基于协同过滤的基础上，根据不同用

户对同一项目评分的差异，引入了用户评分一致

性的概念。首先构建用户和项目的二部图，计算

用户之间的评分一致性，然后将用户项目二部图

向用户节点进行投影，得到用户节点之间的关系

图，其中，图的权值为评分一致性。此外，借助

Ｐｈｕｏｎｇ等［７］提出的矩阵乘法思想计算用户之间的

间接关系，进而得到用户之间的相似性，最后使用

Ｋ近邻算法给目标用户进行推荐。

１　基于用户评分一致性的协同过滤
推荐方法

１．１　相关概念
二部图：设Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）是一个无向图，若节点

集Ｖ可划分为两个互不相交的子集Ｘ和Ｙ，使得Ｇ
的每条边的两个端点分别属于 Ｘ和 Ｙ中，则称 Ｇ
为二部图。一个二部图Ｇ（Ｘ，Ｙ，Ｅ），Ｘ和Ｙ分别表
示两个节点集，Ｅ表示边的集合。令 Ｘ＝｛ｘ１，…，
ｘｎ｝，Ｙ＝｛ｙ１，…，ｙｍ｝。图 Ｇ用邻接矩阵可以表
示为

ａｉｊ＝
１，若ｘｉ与ｙｊ相邻

０，若 ｘｉ与ｙｊ{ 不相邻
（１）

评分一致性：假设有两个用户 ｕ和 ｖ，两个用
户都对一个项目 ｐ进行了评分，用 ｔ（ｕ，ｐ）表示用
户ｕ对项目ｐ的归一化评分，用ｔ（ｖ，ｐ）表示用户ｖ
对项目ｐ的归一化评分，那么定义ｕ和ｖ对项目 ｐ
的评分一致性Ｃｏｎｐ（ｕ，ｖ）可定义为式（２）。

Ｃｏｎｐ（ｕ，ｖ）＝１－｜ｔ（ｕ，ｐ）－ｔ（ｖ，ｐ）｜ （２）
评分一致性是对用户评分差异细粒度的表示。若

两个用户ｕ和ｖ对同一项目ｐ的评分差异越小，即
｜ｔ（ｕ，ｐ）－ｔ（ｖ，ｐ）｜越小，说明用户对该项目的兴趣

０１
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程度越相近，从而评分一致性 Ｃｏｎｐ（ｕ，ｖ）越大；反
之，若两个用户ｕ和ｖ对同一项目ｐ的评分差异越
大，即｜ｔ（ｕ，ｐ）－ｔ（ｖ，ｐ）｜越大，说明用户对该项目
的兴趣程度相差越大，从而评分一致性Ｃｏｎｐ（ｕ，ｖ）
越小。

进一步，如果用户对一个项目进行评分，则说

明这个用户对该项目有某种程度的兴趣，故引入

参数 ａ表示用户的初始兴趣程度。结合评分一
致性公式（２），可以得出带初始兴趣程度的一致
性为

Ｃｏｎｐ（ｕ，ｖ）＝ａ＋（１－ａ）（１－｜ｔ（ｕ，ｐ）－ｔ（ｖ，ｐ）｜）

（３）
二部图一致性计算方法：设定两个用户的一

致性为对共同节点一致性的累加，然后除以用户

节点在二部图中的度计算，见图１。

图１　一致性差异

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｉｅｓ

　　图１中，上面两个节点分别表示用户 ｕ和 ｖ，
下面３个节点表示项目 ｐ１，ｐ２，ｐ３，用户 ｕ和 ｖ对
项目ｐ１，ｐ２，ｐ３的评分一致性分别记为 Ｃｏｎｐ１（ｕ，
ｖ）、Ｃｏｎｐ２（ｕ，ｖ）和 Ｃｏｎｐ３（ｕ，ｖ）。用 ｄｅｇ（ｕ）和 ｄｅｇ
（ｖ）表示用户 ｕ和 ｖ在二部图中的度数。最后用
户ｕ和ｖ的一致性可表示为

Ｃｏｎ（ｕ，ｖ）＝

　
Ｃｏｎｐ１（ｕ，ｖ）＋Ｃｏｎｐ２（ｕ，ｖ）＋Ｃｏｎｐ３（ｕ，ｖ）

ｄｅｇ（ｕ）ｄｅｇ（ｖ槡 ）
（４）

如果两个用户节点ｕ和ｖ，对多个项目ｐ１，ｐ２，
…，ｐｎ进行了评分，根据公式（４），进行如下推广：

Ｃｏｎ（ｕ，ｖ）＝
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｃｏｎｐｉ（ｕ，ｖ）

ｄｅｇ（ｕ）ｄｅｇ（ｖ槡 ）
（５）

１．２　二部图向用户节点单模投影

单模投影［１１］就是通过对二部图进行只向一个

节点集合的压缩，压缩后的两个节点相邻当且仅

当它们在原图中至少有一个共同的邻居节点，见

图２。

图２　单模投影
Ｆｉｇ．２　Ｏｎｅｍｏｄｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ

　　但是这个投影的过程并没有考虑到权值。这
里有一个简单的例子，两个人分别搜集了１００首
音乐，但是只有一首音乐是两个人共同挑选的，那

么就可以推断出这两个人的音乐兴趣不相同，但

是如果有许多音乐是两个人共同挑选的，那么推

断他们两个人的音乐喜好大致相同。但是在二部

图压缩到没有权值的单模后，会丢失掉部分信息。

一个比较简单的单模分配权值的方式是根据两个

指定节点在另外集合的邻居节点数给定权值，但

是该方法有偏差。怎样分配权值没有一个固定的

方法，目前还在研究过程中。

文献［１１］还提出了一个给单模投影赋权值的
方法，在图２中，用户和项目的二部图见图２（ａ），
Ｘ节点表示项目，Ｙ节点表示用户，在这里，首先对
图２（ａ）的二部图做Ｙｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ投影，也就是向用
户节点投影，见图２（ｃ）。单模投影后得到用户之
间的关系图，然后通过式（５）计算用户之间的一致
性，并给投影后用户节点之间的边赋权值为一致

性值。

２　矩阵乘法计算用户之间的相似性

前面通过单模投影得到了用户的一致性单模

投影图，下面根据 Ｐｈｕｏｎｇ等［７］的方法使用矩阵乘

法挖掘用户之间的间接关系，进而得到用户之间

的相似性。

首先对一致性关系图中的每一对用户 ｕ和 ｖ，
定义用户ｕ和用户 ｖ的相似性为这两个用户之间
的所有不同路径一致性相乘，然后再相加得到两

个用户的相似性。在这里，首先计算用户之间的

一致性矩阵Ｗｎ×ｎ，ｎ表示用户的总数。用 Ｚ表示

１１
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用户相似性矩阵：

Ｚ＝Ｗｑ，ｑ＝２，３，４，５… （６）

３　Ｋ近邻推荐

Ｋ近邻算法是首先计算用户之间的相似性，
然后根据相似性的大小选取与目标用户最相似的

前Ｋ个用户，最后按照相似性和相似用户的评分
对目标用户进行有效的推荐。Ｋ近邻算法的推荐
步骤如下：给定一个目标用户 ｕ，选择 Ｋ个与 ｕ最
相似的用户，用Ｕ来表示与 ｕ最为相似的用户集
合，对于ｕ未评分的项目ｐ，ｕ对ｐ的评分 Ｒａｔｅｕｐ可
以被估算为

Ｒａｔｅｕｐ ＝∑
ｖ∈Ｕ
Ｓｕｖｒｖｐ （７）

在这里 Ｒａｔｅｕｐ表示用户 ｕ对未评分项目 ｐ的评分
预测值，Ｓｕｖ表示用户ｕ和用户 ｖ的相似性，ｒｖｐ表示
用户ｖ对项目ｐ的评分。

一致性算法描述的伪代码为

输入：用户－项目评分矩阵，目标用户 ｕｔ，最相似
邻居数Ｋ，初始兴趣度ａ。

输出：给目标用户ｕｔ推荐的Ｎ个项目。
（１）　Ｓｔｅｐ１：将每个用户对项目的评分除以最大

值进行归一化；

（２）　Ｓｔｅｐ２：将用户和项目的二部图向用户节点
做单向投影，用户之间的权值为一致性值；

（３）　Ｓ＝
（４）　ｆｏｒｅａｃｈｕｓｅｒｕ∈Ｕｄｏ
（５）　　Ｓ＝Ｓ∪｛ｕ｝
（６）　　ｆｏｒｅａｃｈｕｓｅｒｖ∈Ｕ＼Ｓｄｏ
（７）　　　ｗｅｉｇｈｔ（ｕ，ｖ）＝０
（８）　　　ｗｈｉｌｅ（ｕａｎｄｖｈａｖｅｃｏｍｍｏｎｒａｔｉｎｇｉｔｅｍｐ）
（９）　　　　ｃｒｅａｔｅｎｏｄｅｕａｎｄｖ
（１０）　　　　Ｃｏｎｐ（ｕ，ｖ）＝１－｜ｔ（ｕ，ｐ）－ｔ（ｖ，ｐ）｜

（１１）　　　　ｗｅｉｇｈｔ（ｕ，ｖ）：＝ｗｅｉｇｈｔ（ｕ，ｖ）＋Ｃｏｎ
（ｕ，ｖ）

（１２）　　　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
（１３）　　ｅｎｄｆｏｒ

（１４）　ｅｎｄｆｏｒ
（１５）　Ｓｔｅｐ３：通过评分一致性图计算目标用户与

其他用户的相似性

（１６）　ｌｅｔＷｎ×ｎ＝［ｗｅｉｇｈｔ（ｕ，ｖ）］ｎ×ｎ
（１７）　ｃｏｍｐｕｔｅＺ＝Ｗｑ，ｑ＝２，３，４，５…
（１８）　ｄｅｎｏｔｅｂｙＳｕｖ＝Ｚ（ｕ，ｖ）
（１９）　Ｓｔｅｐ４：生成用户ｕ的推荐列表
（２０）　ｆｏｒｕ，ｓｅｌｅｃｔＫｕｓｅｒｓｗｉｔｈｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｓｉｍｉｌａｒ

ｉｔｙｓｃｏｒｅｓｔｏｕａｎｄｄｅｎｏｔｅｂｙＵｔｈｅｓｅｔｏｆ
ｔｈｅｓｅＫｕｓｅｒｓ

（２１）　ｅｓｔｉｍａｔｅｅａｃｈｍｉｓｓｉｎｇｒａｔｉｎｇｒｕｐｏｆｕｆｏｒｉｔｅｍｐ

（２２）　Ｒａｔｅｕｐ ＝∑ｖ∈Ｕ
Ｓｕｖｒｖｐ

（２３）　ＲｅｔｕｒｎＫｉｔｅｍｓｆｏｒｕｗｉｔｈｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔｒａｔｉｎｇ

４　实验分析

本节在不同的数据集上，对一致性单模投影

算法和传统的一些算法进行了分析。对比算法包

括：基于图的喜好匹配协同排名算法（ＰＭＣＲ）［１９］、
资源分配算法（ＲｅｃｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［１１］、基于随机
游走的算法（ＰｅｒｓｏｎａｌＲａｎｋ）、基于用户的协同过滤
算法（ＵｓｅｒＣＦ）和评分一致性协同过滤算法（Ｃｏｎｓｉｓ
ＣＦ），对以上算法进行实验结果对比，进一步分析一
致性单模投影算法的效率和准确率。

４．１　数据集
本文采用 ３个数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ，ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ

和 Ｊｅｓｔｅｒ进行实验分析。数据集 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ① 包
含９７３个用户对１６８２个电影产生１０００００条评分
记录。评分的分值为１～５分。数据集 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ②

包含１５０８个用户对２０７１个项目产生的３５４９７
条评分记录，评分的分值为 ０５～４分。数据集
Ｊｅｓｔｅｒ③包含 ７６９９个用户对 １５８个玩笑产生的
１０００００条评分记录，评分的分值为 －１０～１０分。
为了计算方便，对分值进行归一化处理，把所有的

分值都归一化到区间［０－１］。本实验把数据集分
为训练集和测试集，并且将用户对项目的评分数

２１

①

②

③

ｈｔｔｐｓ：／／ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｌｉｂｒｅｃ．ｎｅｔ
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据按照均匀分布随机分成８份，挑选一份作为测
试集，剩下的７份作为训练集，该实验在训练集上
建立模型，并在测试集上对用户的评分进行预测。

为保证评测指标不过拟合，需要多次实验，每次使

用不同的测试集，然后取评测指标的平均值作为

最终评测指标。

４．２　评价指标
准确率和召回率是推荐系统最常用的两种评价

指标，经常被用于评价各种推荐算法的合理性。文献

［２０］详细叙述了这两种指标，下面将详细阐述准确率
和召回率。

准确率：表示用户对系统推荐商品感兴趣的

概率。在计算准确率的时候，常用的做法是设定

推荐列表长度Ｌ，根据预测评分对所有待预测商品
排序，系统认为排在前 Ｌ位的商品是用户最可能
喜欢的，因此，将它们推荐给用户。于是，对于一

个未曾被用户选择或评分的商品，最终可能的结

果有４种（表１），即系统推荐给用户且用户很喜
欢、系统推荐给用户但是用户不喜欢、用户喜欢但

是系统没有推荐和用户不喜欢且系统没有推荐。

表１　评价指标
Ｔａｂｌｅ１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ

用户喜好 系统推荐 系统不推荐

喜欢 ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅＮｔｐ ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅＮｆｎ
不喜欢 ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅＮｆｐ ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅＮｔｎ

　　将系统中所有用户的准确率求平均得到系统
整体的推荐准确率，表示为

Ｐ（Ｌ）＝１Ｍ∑ｕ Ｐｕ（Ｌ） （８）

召回率：表示一个用户喜欢的商品被推荐的

概率，定义为推荐列表中用户喜欢的商品与系统

中用户喜欢的所有商品的比率：

Ｒｕ（Ｌ）＝
Ｎｔｐ
Ｂｕ
＝
Ｎｔｐ

Ｎｔｐ＋Ｎｆｎ
（９）

４．３　参数值ａ对准确率的影响
为了更好地挖掘用户对项目的兴趣程度，一

致性协同过滤算法对用户的评分进行了更加详细

的实验。假设用户对项目评过分，那么用户对该

项目具有一定的兴趣度。参数 ａ就用来调节初始
的兴趣和一致性协同过滤算法表示的兴趣程度。

如图３所示，在不同的数据集中，对不同的参数 ａ
进行实验分析。

图３　不同数据集下参数ａ对准确率的影响

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒａｔｏａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄａｔａｓｅｔｓ

　　由图３可以看出，针对不同的数据集，参数 ａ
的取值会有明显的不同。在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集中，
当参数 ａ从０１增加到０５时，准确率也随之上
升；当参数ａ从０５增加到０６时，准确率在下降；
当参数 ａ从０６增加到０７时，准确率又继续上
升；当参数ａ＝０７时，准确率达到了峰值０２３；当
参数 ａ超过 ０７时，准确率呈下降趋势。在
ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ数据集中，当参数 ａ从 ０１增加到 ０３
时，准确率也相应地随之增加；当参数 ａ＝０３时，
准确率达到了其峰值；当参数 ａ超过０３时，准确
率开始呈现下降趋势。在Ｊｅｓｔｅｒ数据集中，该数据
集对参数ａ的变化并不敏感，随着参数 ａ的变化，
准确率其实增幅不算太大，一直保持比较平稳的

趋势。

４．４　矩阵乘法中Ｌ值的选取
本文利用矩阵乘法近似计算用户之间的间接

影响，通过把用户对项目评分的二部图进行向用

户节点的单模投影，得到用户之间一致性的关系

矩阵，通过矩阵乘法，可以进一步得到用户之间的

间接联系，从而提高推荐的准确率。

　　从图４中可以看到，对不同的数据集，矩阵乘法
中参数Ｌ＝３时，数据集Ｊｅｓｔｅｒ和ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ的准确率
Ｐｒｅｓｉｏｎ１０达到最大值，因此，矩阵乘法中取Ｌ＝３。
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图４　不同数据集下矩阵乘法中Ｌ对准确率的影响
Ｆｉｇ．４　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＬｉｎｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏａｃｃｕｒａｃｙｕｎ

ｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

４．５　ＫＮＮ的Ｋ值对结果的影响
通过分别对不同数据集下面的 ＫＮＮ的 Ｋ值

进行实验，见图５，当Ｋ取不同的值时，最后在不同
的数据集上的实验结果达到了不同的结果，ｃｏｓ－
表示基于余弦相似性的协同过滤算法，ｃｏｎｓｉｓ－表
示一致性协同过滤算法，随着Ｋ值不断增大，一致
性协同过滤算法比协同过滤算法推荐更准确。在

ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集和 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ数据集中，ｃｏｓ协同
过滤在将近Ｋ＝６０时就已经达到极值，而一致性还
有稳定的上升趋势。在Ｊｅｓｔｅｒ数据集中，一致性算
法比协同过滤算法有更好的收敛性，在Ｋ值比较小
的时候，一致性算法比协同过滤有更好的收敛性。

图５　不同数据集下Ｋ对准确率的影响
Ｆｉｇ．５　ＩｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆＫｔｏａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

　　从图５中可以观察到，在后面的研究中，为了
方便研究，针对不同数据集，选取一个特定的Ｋ值
进行实验，在 Ｍｏｖｉｅｌｅｎｓ数据集上，选择 Ｋ＝４０进
行实验，在ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ数据集上，选择 Ｋ＝１６０进行
实验，在Ｊｅｓｔｅｒ数据集上，选择Ｋ＝７０进行实验。
４．６　计算时间比较

由于基于随机游走的算法（ＰｅｒｓｏｎａｌＲａｎｋ）、资
源分配算法（ＲｅｃｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）和基于图的喜好
匹配协同排名算法（ＰＭＣＲ）的时间不会随着 Ｋ值
的变化而改变，所以其运行时间保持不变。基于

用户的协同过滤算法（ＵｓｅｒＣＦ）的计算时间分为
相似性计算时间和推荐时间，评分一致性协同过

滤算法（ＣｏｎｓｉｓＣＦ）分为评分一致性计算时间和推

荐时间。以ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集为例，图６（ａ）表示
在ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上，ＵｓｅｒＣＦ对９４３个用户相
似性计算时间为１１３ｍｉｎ，每个用户的相似性计
算时间就为０１３４ｓ，每个用户在Ｋ＝１０到Ｋ＝１００
的推荐时间分别为：００８ｓ、０１７ｓ、０２６ｓ、０３５ｓ、
０４４ｓ、０５２ｓ、０６１ｓ、０６９ｓ、０７８ｓ和０８６ｓ，则
不同Ｋ值的计算时间为相似性计算时间加推荐时
间为：０１５ｓ、０２４ｓ、０３３ｓ、０４２ｓ、０５１ｓ、０５９
ｓ、０６８ｓ、０７７ｓ、０８５ｓ和０９３ｓ。ＣｏｎｓｉｓＣＦ对每
个用户的评分一致性计算时间为０２０５ｓ，每个用
户在Ｋ＝１０到Ｋ＝１００的总推荐时间分别为：０３０
ｓ、０３９ｓ、０４９ｓ、０５８ｓ、０６８ｓ、０７７ｓ、０８７ｓ、
０９６ｓ、１０６ｓ和１１５ｓ。
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图６　不同数据集下不同Ｋ值的计算时间
Ｆｉｇ．６　ＣｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＫｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

４．７　结果
通过把一致性协同过滤算法（ＣｏｎｓｉｓＣＦ）和不

同的算法进行比较，结果表明该算法在某种程度

上达到了比较令人满意的推荐准确率。下面实验

中推荐项目的个数都为１０。
从表 ２中可以看出，在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ的数据集

下，通过对比传统的基于用户的协同过滤算法 Ｕｓ
ｅｒＣＦ、ＰｅｒｓｏｎａｌＲａｎｋ算法、ＲｅｃｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ算法
和当前比较新的基于图的喜好匹配协同排名算法

（ＰＭＣＲ），可以看到评分一致性协同过滤算法
（ＣｏｎｓｉｓＣＦ）的准确率（２３２９％）和覆盖率（１９２７％）
相对较高。

表２　ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集的实验结果
Ｔａｂｌｅ２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＭｏｖｉｅＬｅｎｓ ％

算法
评价指标

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ
ＰＭＣＲ １６．０９ １３．３１
ＰｅｒｓｏｎａｌＲａｎｋ １７．０３ １５．３６
ＲｅｃｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ １８．５６ １８．５７
ＵｓｅｒＣＦ ２２．７３ １８．８１
ＣｏｎｓｉｓＣＦ ２３．２９ １９．２７

　　从表３中，可以看到评分一致性协同过滤算
法（ＣｏｎｓｉｓＣＦ）在 ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ数据上，其准确率

（２４４１％）和召回率（６９４５％）也比对比算法高。

表３　ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ３　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＦｉｌｍＴｒｕｓｔ ％

算法
评价指标

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ
ＰＭＣＲ ２３．７０ ６７．４２
ＰｅｒｓｏｎａｌＲａｎｋ ２３．９２ ６８．０４
ＲｅｃｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ ２４．１１ ６８．５９
ＵｓｅｒＣＦ ２３．２９ ６６．２５
ＣｏｎｓｉｓＣＦ ２４．４１ ６９．４５

　　从表４中可以看到评分一致性协同过滤算法
（ＣｏｎｓｉｓＣＦ）在 Ｊｅｓｔｅｒ数据集上，其效果和其他算
法相差不大。

表４　Ｊｅｓｔｅｒ数据集的实验结果

Ｔａｂｌｅ４　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＪｅｓｔｅｒ ％

算法
评价指标

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ
ＰＭＣＲ ２８．７５ ９５．１８
ＰｅｒｓｏｎａｌＲａｎｋ ２８．４５ ９５．１６
ＲｅｃｏｕｒｃｅＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ ２８．７５ ９５．１９
ＵｓｅｒＣＦ ２８．７４ ９３．１２
ＣｏｎｓｉｓＣＦ ２８．７６ ９５．１９
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５　结　论

该文提出了评分一致性协同过滤算法，通过

数据集中用户对项目的评分，考虑了两个用户对

共同项目评分的差异，进而得到两个用户的一致

性。该文首先把二部图向用户节点做单向投影，

然后把一致性赋值为投影后边的权值，之后使用

矩阵乘法计算用户相似性，最后再用 Ｋ近邻方法
找到相似用户进行个性化推荐。在 ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数
据集上，一致性协同过滤算法和传统的协同过滤

算法计算时间大致相同，准确率有明显的提高，在

ＦｉｌｍＴｒｕｓｔ和Ｊｅｓｔｅｒ数据集上，评分一致性协同过滤
算法比传统的协同过滤算法计算时间稍多，但准

确率有明显的提高。
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