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考虑负相关性信息的协同过滤算法研究

郭　强，周继平，郭迎迎，胡兆龙，刘建国
（上海理工大学 复杂系统科学研究中心，上海 ２０００９３）

摘　要：为了研究Ｐｅａｒｓｏｎ负相关性信息对协同过滤算法的影响，提出了一种考虑负相关性信息的协同过滤算
法。该算法选取正相关用户作为最近邻居，负相关用户作为最远邻居，使用参数调节最近邻居和最远邻居在推

荐过程中的作用。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集上的对比实验表明，负相关性不仅可以提高推荐结果的准确性，而且可以增
加推荐列表的多样性；进一步分析发现，负相关性还可以大幅度提高不活跃用户的推荐准确性。该工作表明，负

相关性有助于解决推荐系统中准确性、多样性两难的问题和冷启动问题。
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　　个性化推荐算法利用用户的历史选择信息预测其喜好，成
为解决信息过载的有效手段之一。目前已经提出了多种推荐

算法，如协同过滤算法［１］、基于内容的推荐算法［２］、混合推荐

算法［２］和基于网络结构的推荐算法［３］等。其中协同过滤是推

荐系统中运用最广泛，也是最成功的一种个性化推荐算法。在

基于协同过滤的推荐系统中，Ｋ近邻模型是使用最广泛的经典
模型［４］，其主要原理是利用评分相似度构造Ｋ个最近邻居，然
后根据最近邻对用户进行推荐。传统协同过滤算法常常利用

Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数［２］计算相似度，根据相似度大小选择 Ｋ近
邻，往往只考虑Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的正相关性，没有考虑其负相
关性。某些文献虽然考虑到了负相关性，但是都没能表示出负

相关性的真实含义，比如认为负相关性对推荐结果影响不大，

进而将其视为无效值直接舍弃掉［５］或使用绝对值来代替［１］或

将其投影成正相关性［６］。因此为了研究负相关性对协同过滤

算法的影响，本文提出了一种考虑负相关性信息的协同过滤

（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＣＢＣＦ）
算法，该算法在选择 Ｋ近邻时，同时考虑用户的正负相关邻
居，然后同时利用正负相关邻居产生推荐。

!

　相关工作

已有的对协同过滤算法的改进主要集中在数据稀疏性问

题和相似性度量问题。针对稀疏性问题，研究者提出了很多解

决方法，其中包括矩阵填充［７］和矩阵降维［８］。关于相似性度

量的已有研究包括向相似性［９］和项目间相似性［１０］等。

本文主要从邻居选择的角度对协同过滤算法进行改进。

邻居选择的研究主要包括以下几个方面：罗辛等人［１１］提出相

似度支持度的概念并将其作为一种新的 Ｋ近邻度量；黄创光
等人［１２］提出不确定近邻的协同过滤算法，自适应地选择预测

目标的近邻对象作为推荐群；张尧等人［１３］综合考虑邻居选择

权重，提出了基于用户分类的邻居选择方法；Ｚｅｎｇ等人［１４］研究

了不相似用户对传统协同过滤算法的影响。当用户评分数据

相当稀疏或者分布不均衡时，Ｐｅａｒｓｏｎ相似度值可能为负值，现
有文献往往使用其绝对值代替［１］或直接舍弃掉［５］。针对负相

关性，Ｗａｎｇ等人［６］将负相似度映射到区间［０，１）上，正相似度
映射到区间（０．５，１］上。不论是使用绝对值还是映射到指定
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区间，均没有考虑到Ｐｅａｒｓｏｎ负相似度信息。
综上所述，关于邻居选择的研究，较少关注到Ｐｅａｒｓｏｎ相关

系数的负相关性［１，５，６］，如直接舍弃掉［５］、使用绝对值代替［１］或

者投影成正相似度［６］。为此本文提出了考虑 Ｐｅａｒｓｏｎ负相关
性的改进协同过滤算法，从负相关性的真实含义出发，将负相

关用户集成到协同过滤算法中，与正相关用户一起产生推荐。

%

　传统的协同过滤算法

协同过滤算法一般分为三步：

ａ）数据表述。给定用户集Ｕ和项目集Ｉ，则用户对于项目
的兴趣可以表示为一个ｍ×ｎ的矩阵Ｒ。在该矩阵中，ｍ代表
用户数，每一个行向量表示特定用户的评分集合；ｎ代表项目
数，每一个列向量表示特定项目的被评分集合，每一元素 ｒｕｉ∈
Ｒ表示用户ｕ对项目ｉ的评分。

ｂ）近邻选择。按照相似度从大到小为当前用户或项目选
择最近邻集合。

ｃ）推荐产生。利用最近邻居评分的加权平均值预测目标
用户未评分项目的评分，根据预测评分值可以得到用户对任意

项目的兴趣度及其推荐集。

%
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　计算相似度

传统的相似性度量方法主要有余弦相似性（ｃｏｓｉｎｅ）［３］、修
正的余弦相似性（ａｄｊｕｓｔｅｄｃｏｓｉｎｅ）［３］和相关相似性（ｃｏｒｒｅｌａ
ｔｉｏｎ）［４］，其中Ｂｒｅｅｓｅ等人发现相关相似性优于余弦相似性［４］，

本文在此仅介绍相关相似性。用户ｕｉ和ｕｊ的相似性可以通过
计算Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数得到。假设 Ｉｉｊ表示用户 ｕｉ和 ｕｊ共同评
分的项目集合，那么用户ｕｉ和ｕｊ的相似度为

ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）＝
∑
ｃ∈Ｉｉｊ
（Ｒｉｃ－Ｒｉ）（Ｒｊｃ－Ｒｊ）

∑
ｃ∈Ｉｉｊ
（Ｒｉｃ－Ｒｉ）槡

２ ∑
ｃ∈Ｉｉｊ
（Ｒｊｃ－Ｒｊ）槡

２
（１）

其中：Ｒｉｃ和Ｒｊｃ分别表示ｕｉ和用户ｕｊ对项目ｃ的评分；Ｒｉ和Ｒｊ分
别表示用户ｕｉ和ｕｊ对已评分项目的平均评分。

%


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　选择近邻

邻居选择通常采用 Ｋ近邻法，即选择与当前用户相似度
最大的前ｋ个用户作为邻居。对一个活动用户ａ，要产生一个
依相似度由大到小排列的邻居集合Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｔ｝，ａＵ。

%
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　产生推荐

利用最近邻居预测目标用户对未评分项目的评分，从而形

成 ｔｏｐＮ推荐。目标用户ｕｔ对项目ｉ的评分Ｐｕｔ，ｉ预测为

Ｐｕｔ，ｉ＝Ｒｕｔ＋

∑
ｖ∈Ｎｕｔ

ｓｉｍ（ｕｔ，ｖ）×（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ）

∑
ｖ∈Ｎｕｔ

（｜ｓｉｍ（ｕｔ，ｖ）｜）
（２）

其中：Ｎｕｔ为用户ｕｔ的最近邻居集合；ｓｉｍ（ｕｔ，ｖ）为用户 ｕｔ和用

户ｖ的相似度；Ｒｕｔ为用户ｕｔ的平均评分；Ｒｖ为用户ｖ的平均评

分，Ｒｖ，ｉ为用户ｖ对项目ｉ的评分。

&

　考虑负相关性信息的协同过滤算法
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　传统协同过滤算法的不足

基于Ｐｅａｒｓｏｎ的最近邻协同过滤算法在选取邻居时，忽视
了Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的两面性，只考虑Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数的正相
关性，而没有考虑其负相关性。下面用一个实例来更好地说明

该问题。

图１表示用户ａ、ｂ、ｃ对项目 ｄ、ｅ、ｆ、ｇ的评分。采用 Ｐｅａｒ
ｓｏｎ相似度计算图１中用户ａ、ｂ和ｃ之间的两两相似度。其中
用户ａ和其他用户间的相似度分别为：ｓｉｍ（ａ，ｂ）＝０．８，ｓｉｍ（ａ，
ｃ）＝－０．９４。由式（１）可知，Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数ｒ∈［－１，１］，ｒ＞
０表明用户在共同评分项目上的评分是正相关的。如图１中，
ｓｉｍ（ａ，ｂ）＝０．８，ａ和ｂ在共同评分项目上的评分正相关，即一
方对某个项目给高分（低分）时，另一方也倾向于给高分（低

分），因此可以利用用户 ｂ对项目 ｆ的评分来预测用户 ａ对项
目ｆ的评分。同理，ｒ＜０表示用户在共同评分项目上的评分是
负相关的。如图１中，ｓｉｍ（ａ，ｃ）＝－０．９４，用户 ａ和 ｃ在共同
评分项目上的评分负相关，即一方对某个项目给高分（低分）

时，另一方倾向于给低分（高分），因此可以利用用户 ｃ对项目
ｆ的评分来预测用户ａ对项目ｆ的评分。
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由上述分析可知，基于 Ｐｅａｒｓｏｎ的最近邻协同过滤算法未
充分利用负相关性信息，因此本文对传统协同过滤算法在邻居

选择和评分预测两个步骤上进行改进。综合考虑Ｐｅａｒｓｏｎ相关
系数的正负两面性，将负相关用户集成到协同过滤算法中，提

出了考虑负相关性信息的协同过滤算法。
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　算法介绍

３２１　邻居选取
ａ）最远邻居（ｆｕｒｔｈｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）。与当前用户的Ｐｅａｒｓｏｎ相

似度为负值的用户集合，即负相关用户集合。

ＦＮ（ｕｉ）＝｛ｕ｜ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）＜０｝　ｉ≠ｊ （３）

其中：ＦＮ（ｕｉ）为ｕｉ的最远邻居集合；ｓｉｍ（ｕｉ，ｕｊ）为用户ｕｉ和ｕｊ
的Ｐｅａｒｓｏｎ相似度值。

ｂ）Ｋ最远邻居集合（Ｋｆｕｒｔｈｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ）。从最远邻居集
中选择前Ｋ个绝对值最大的用户所组成的集合。

ＫＦＮ（ｕｉ）＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ｝　ｕｉＫＦＮ（ｕｉ） （４）

其中：用户ｕｊ（１≤ｊ≤ｋ）按照与 ｕｉ的相似度绝对值由大到小
排列。

３２２　评分预测
本文将最远邻居集成到协同过滤算法中，故采用如下公式

进行评分预测。

Ｐｕｔ，ｉ＝Ｒｕｔ＋（１－α）
∑
ｖ∈Ｎｕｔ
ｓｉｍ（ｕｔ，ｖ）×（Ｒｖ，ｉ－Ｒｖ）

∑
ｖ∈Ｎｕｔ

（｜ｓｉｍ（ｕｔ，ｖ）｜）
＋

α
∑

ｗ∈ＦＮｕｔ
ｓｉｍ（ｕｔ，ｗ）×（Ｒｗ，ｉ－Ｒｗ）

∑
ｗ∈ＦＮｕｔ

（｜ｓｉｍ（ｕｔ，ｗ）｜）
（５）

其中：ＦＮｕｔ为用户ｕｔ的最远邻居；α为阈值，用于调节最近邻居

和最远邻居的作用。当α＝０时，推荐完全按照最近邻居进行，
退化成传统协同过滤算法；当 α＝１时，推荐完全根据最远邻
居进行。α取值范围为α∈［０，１］。
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　实验结果分析

'


!

　数据集

本文使用ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ数据集来测试改进后的算法，该数据
集是由 ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ研究产品组（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｇｒｏｕｐｌｅｎｓ．ｏｒｇ）提
供的一个著名电影评分数据集，包含９４３个用户对１６８２个电
影的１０万条打分记录，且每个用户至少对２０部电影进行过评
分，用户会对自己看过的电影按照５分制打分，１分表示最不
喜欢，５分表示最喜欢。本实验从 １０万条记录中随机选取
８０％作为训练集，剩下的２０％作为测试集。

'


%

　评价标准

１）平均绝对误差［１５］　本文使用平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏ
ｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）来衡量推荐算法的准确性。ＭＡＥ通过计算预
测的用户评分与实际用户评分之间的偏差来度量预测的准确

性。预测的用户评分集合为｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝，相应的实际用户
评分集合为｛ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ｝，则ＭＡＥ通常定义为

ＭＡＥ＝
∑Ｎｉ＝１｜ｐｉ－ｑｉ｜

Ｎ （６）

显然，ＭＡＥ越小，表明评分预测的偏差越小，算法准确性越好。
２）平均Ｈａｍｍｉｎｇ距离［１５］　本文使用平均 Ｈａｍｍｉｎｇ距离

（ａｖｅｒａｇｅＨａｍｍｉｎｇｄｉｓｔａｎｃｅ）度量推荐列表的多样性。用户 ｕｉ
和ｕｊ的推荐列表的多样性被定义为

Ｈｉｊ＝１－Ｑｉｊ／Ｌ （７）

其中：Ｌ为推荐列表的长度；Ｑｉｊ为用户ｕｉ和ｕｊ的推荐列表中相
同项目的个数。推荐列表的多样性定义为 Ｈｉｊ的平均值〈Ｈ〉，
可见〈Ｈ〉越大，推荐列表的多样性越好。

'


&

　实验结果及分析

４３１　Ｐｅａｒｓｏｎ相似度值分布
本文采用式（１）计算训练集中用户间的两两相似度，相似

度值的分布如图２所示。负相似度值在协同过滤算法中未得
到充分利用，往往被直接舍弃，或使用其绝对值或投影参加到

推荐过程中。如果用户相似度矩阵中负相似度值所占的比例

较少，那么毫无疑问可以直接舍弃掉，然而从图２中可以看到，
用户相似度矩阵中有３５％的相似度值小于０，为负值，数量还
是相当多的，因此不能随意舍弃掉这些为数并不少的负相似

度值。

４３２　参数α估计
考虑负相关性信息的协调过滤算法有邻居个数 ｋ和用于

调节最近邻居和最远邻居作用的阈值 α两个参数，本实验通
过设置不同的ｋ值和 α值，估计到一个较优的参数值 α，然后
应用到本文其他实验当中。本实验计算不同邻居个数 ｋ和阈
值α下的ＭＡＥ，邻居个数ｋ从１０～５０，间隔为１０，阈值α从０～
１，间隔为０．１，实验结果如图２所示。
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由图２可知，在不同的邻居个数 ｋ下，α＝０．３时，ＭＡＥ都
具有最小值，由此可知在该数据集下 α＝０．３时 ＣＢＣＦ算法的
准确性最好，因此在后续实验中选择参数α的值为０．３。
４３３　准确性比较

为了检验本文提出算法的准确性，本文在同等数据集的基

础上变换邻居个数，比较 ＣＢＣＦ算法和基于 Ｐｅａｒｓｏｎ相似度的
传统协同过滤算法（ｓｔａｎｄａｒｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＳＣＦ），计算
ＭＡＥ，邻居个数 ｋ从１０～３０，间隔为４。由图３（ａ）可知，在各
种实验条件下，与ＳＣＦ算法相比，本文提出的 ＣＮＣＦ算均具有
较小的ＭＡＥ。由此可知，本文提出的考虑负相关性信息的协
同过滤算法能够明显提高推荐准确度，这表明考虑负相关性可

以提高算法的准确性。

４３４　多样性比较
为了检验本文提出算法的多样性，将ＣＢＣＦ和ＳＣＦ算法进

行比较，以平均 Ｈａｍｍｉｎｇ距离作为评价指标，邻居个数从１０
到７０，间隔为１０，推荐列表长度 Ｌ＝５０。由图３（ｂ）可知，当邻
居个数ｋ大于４０时，ＣＢＣＦ算法具有较大的平均 Ｈａｍｍｉｎｇ距
离。随着领居个数的增加，ＣＢＣＦ算法的多样性呈上升趋势，
而ＳＣＦ算法却呈下降趋势，ＣＢＣＦ算法的提升幅度越来越大，
这表明考虑负相关性可以提高算法的多样性。

给用户推荐流行产品，可以提高准确性，但是会让用户的

视野变得狭窄；而为了提高推荐的多样性，给用户推荐一个冷

门产品或者打分很低的产品，很容易引起用户的反感。准确性

和多样性之间存在竞争关系，通常只能牺牲精确性来提高多样

性或者牺牲多样性来提高精确性［１６］。本文发现，与传统协同

过滤算法相比，考虑负相关性信息的协同过滤算法将负相关用

户集成到推荐过程中，可以同时提高推荐的准确性和多样性。

４３５　负相关性信息推荐准确性的影响
用户的度表示该用户选择过多少产品［３］。为了验证负相

关性对不同类型用户的影响，分别计算训练集中度最大的前

１００个用户和度最小的前１００个用户的 ＭＡＥ。由图３（ｃ）（ｄ）
可知，与活跃用户相比，考虑负相关性信息的协同过滤算法的

准确性对不活跃用户的提升幅度更大，比如当 ｋ＝１６时，不活
跃用户的提升比例可以达到３．０１％，而活跃用户的提升比例
仅为０．３１％，这表明负相关性可以提高协同过滤算法对不活
跃用户的预测准确性。
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（上接第３５４５页）新用户由于没有打分信息或者有很少的打分信
息（即不活跃用户），协同过滤无法为其产生推荐，这就是一直

困扰推荐系统领域的冷启动问题［１６］。然而本文发现与传统协

同过滤算法相比，考虑负相关性信息的协同过滤算法由于将负

相关用户集成到推荐过程中，能大幅度提高对不活跃用户的推

荐准确性，因此负相关性有助于解决推荐系统中的冷启动问题。

(

　结束语

本文深入研究了负相关性对协同过滤算法的影响，提出了

考虑负相关性信息的协同过滤算法，该算法分别选取正相关用

户和负相关用户作为最近和最远邻居，然后使用参数调节最近

邻居和最远邻居在推荐过程中的作用，最后根据预测出的评分

产生推荐列表。ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ实验表明负相关性可以同时提高推
荐准确性和推荐列表多样性，说明负相关性有助于解决准确性

和多样性两难问题。进一步分析发现，与活跃用户相比，负相

关性能大幅度提高不活跃用户的推荐准确度。与传统协同过

滤算法相比，本文算法对不活跃用户的 ＭＡＥ提高比例可以达
到３．０１％，这表明负相关性有助于解决冷启动问题。
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