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基于正相关和负相关最近邻居的协同过滤算法
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摘　要:协同过滤算法是应用最广泛和最成功的推荐算法之一。针对传统协同过滤算法在预测评分时仅考虑正相

关最近邻居，没有考虑负相关最近邻居对评分预测的影响而导致的预测结果准确性及多样性较低的问题，提出

一种基于正相关和负相关最近邻居的协同过滤算法。该算法首先计算用户之间的相似度，再通过用户评分与其

平均评分等信息计算出用户之间的变异系数，利用变异系数修正相似度的值，从而缓解因为用户共同项目数不

足而导致的相似度计算结果可信度较低的问题。然后分别对与目标用户相似度为正及与目标用户相似度为负的

用户进行排序，并利用动态加权参数 及训练得到的阈值 分别选取正相关最近邻居和负相关最近邻居，基于选

取的正相关最近邻居和负相关最近邻居分别进行预测评分。最后，将基于正相关最近邻居和负相关最近邻居的

预测评分进行加权，作为最终的预测评分。在MovieLens数据集上利用3种评价标准进行对比实验，结果表明本文

算法有效地提高了推荐的准确性和多样性。

关键词:协同过滤；正相关邻居；负相关邻居

中图分类号:TP391　　　　　文献标志码:A　　　　　文章编号:2096-3246（2018）05-0189-07

Collaborative Filtering Algorithm Based on Positive Correlation and
Negative Correlation Nearest Neighbors

XU Yi1,2，TANG Yimin1，WANG Ran1

(1.School of Computer Sci. and Technol., Anhui Univ., Hefei 230601, China;
2.Key Lab. of Intelligent Computing & Signal Processing(Anhui Univ.), Ministry of Education, Hefei 230039, China)

Abstract: Collaborative filtering algorithm is one of the most widely and successfully used recommendation algorithm. Traditional collaborative

filtering algorithm only considers the positive correlation nearest neighbors while ignore the influence of negative correlation nearest neighbors

when predicting item rating, which has caused problems like low accuracy and low diversity. In order to resolve these problems, based on posit-

ive correlation and negative correlation neighbors a collaborative filtering algorithm is proposed. Firstly, the algorithm computes the similarities

and Coefficient of Variation between users and sorts the neighbors according to the similarities which were modified by the Coefficient of Vari-

ation. Secondly, the positive nearest neighbors and the negative nearest neighbors are selected based on dynamic weight value α and threshold

value β, then item ratings are predicted based on the positive nearest neighbors and the negative nearest neighbors respectively. Finally, the last

prediction result is acquired by combining predicting ratings based on the positive nearest neighbors and the negative nearest neighbors with

weight. The experiments are tested on the MovieLens with three metrics, and the result show that this approach is achieved great improvement of

the accuracy and diversity of recommendation effectively.
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随着互联网的不断飞速发展，数据指数级的增

长带来了信息过载等一系列问题，于是推荐系统由

此诞生并得到飞速发展。如国外的亚马逊、ebay等，

国内的京东、阿里巴巴等都在推荐系统上做出了各

种尝试[1–2]。其广泛应用于电子商务、音乐、视频及新

闻等各种领域。目前主要的推荐算法有基于协同过
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滤的推荐、基于关联规则的推荐、基于内容的推荐、

基于图的推荐及混合推荐等。其中协同过滤算法是

最经典且最成功的推荐算法之一[3–5]，该算法主要分

为基于用户的协同过滤算法和基于项目的协同过算

法。基于用户的协同过滤算法的主要思想为参照与

目标用户相似的其他用户，计算相似度并找出最近

邻居，最后根据最近邻居的评分预测出目标用户对

目标项目的评分；基于项目的协同过滤算法则是从

项目角度出发，找出与其最相似的项目集合，最后预

测评分[6–7]。传统的协同过滤算法的优点是无需考虑

内容信息和一些复杂的概念，缺点是推荐精度不高，

以及存在稀疏性、扩展性、冷启动等一些问题 [8– 9]。

针对推荐精度不高的问题，研究人员提出了很

多改进方法。文献[10]提出一种基于时间段划分的协

同过滤算法，传统的协同过滤算法认为用户的兴趣

是静态的，没有考虑用户兴趣的转变，且用户有长时

间的兴趣和短时间的兴趣。对此，本文引入了时间因

子，将用户评分历史划分为几个周期，分析在这些周

期中用户兴趣的分布，并量化用户兴趣，通过设置时

间窗口发现用户最近的兴趣。

文献[11]提出一种不确定近邻的协同过滤推荐

算法，该算法自适应地选择目标用户的最近邻居作

为推荐群，提高了推荐质量。文献[12]提出一种基于

时间上下文的协同过滤算法，考虑到用户的兴趣会

发生改变，故加入时间上下文，在不需要额外信息的

前提下，进一步缓解稀疏性。除此之外，二部图算法

也得到了广泛的应用[13–14]，且与协同过滤相结合提

高推荐精度。文献[15]提出一种结合二部图投影与排

序的协同过滤，该算法将用户和项目看成节点，用户

对项目的评分则可用边权表示，利用二部图投影和

随机游走对节点进行排序，最终形成推荐。

上述方法虽然在一定程度上提高了推荐质量，

但还是具有不足的地方。比如，在相似度计算时只依

赖共同评分项目，但当共同评分项目个数较少时，计

算出来的相似度可信度会非常低。另外，在预测评分

时也均只考虑了正相关最近邻居，忽略了负相关最

近邻居对预测评分的价值，若两个用户之间的负相

关程度较高，说明这两个用户的评分呈现较高的相

反趋势，可从另一个角度对评分进行预测。

基于此，为进一步提高推荐精度，提出一种基于

正相关和负相关最近邻居的协同过滤算法（PNCF）。
在相似度计算时，通过用户之间变异系数的差异反

映出用户评分特点的接近程度，从而对相似度计算

结果进行修正，弥补了只依赖共同评分项目计算相

似度带来的不足；在邻居选取时根据一定的选取规

则分别选取正相关最近邻居和负相关最近邻居，并

在评分预测的同时考虑这两类不同的最近邻居，将

基于正相关最近邻居和负相关最近关邻居的预测评

分进行加权，作为最终的预测评分。利用G r o u -
pLens提供的标准数据集MovieLens[16]进行算法验

证，实验表明本文算法有效地提高了推荐的准确度

和多样性。

1   传统的协同过滤算法

1.1   构建评分矩阵

I = (U,P,R)

U = {u1,u2,u3, · · · ,un}
|U | = n P = {p1, p2, p3, · · · , pm} P

|P| = m R U P n×m

R Ri j i

j

R

协同过滤算法所需要的输入数据 ，其

中 ： 为 用 户 i d 构 成 的 集 合 ，

； ， 为项目 i d构成的集

合， ； 为 和 构成的 的矩阵，若评分为

显式的，则 存储的为评分值的大小， 表示 用户对

项目的评分值，其值的大小代表评分尺度[17]；若评

分为隐式的，则 取值为0或1，0表示用户没有对项目

产生过行为（购买、点击等），1表示产生过行为。

1.2   相似度计算

相似度的计算是协同过滤算法中非常重要的一

部分，利用第1.1节中构建的用户–项目评分矩阵可计

算用户之间的相似度，常用的计算相似度的方法有

Pearson相关系数和修正的余弦相似度。Pearson相关系数[18]

的公式为：

sim(i, j) =

∑
p∈Pi j

(rip− ri)(r jp− r j)√∑
p∈Pi j

(rip− ri)
2
√∑

p∈Pi j

(r jp− r j)
2

（1）

i j Pi j i j

rip r jp i p j

p ri r j i

j

[−1,1]

式中， 、 为用户， 为 用户和 用户共同评分的项目

集合， 和 分别为 用户对 项目的评分和 用户对

项目的评分， 和 分别为 用户对项目的平均评分

和 用户对项目的评分。Pearson相关系数取值为

。

修正的余弦相似度[19]公式为：

sim(i, j) =

∑
p∈Pi j

(rip− ri)(r jp− r j)√∑
p∈Pi

(rip− ri)
2
√∑

p∈P j

(r jp− r j)
2

（2）

i j Pi j i j Pi

P j i j

rip r jp i p j

p ri r j i j

[−1,1]

式中， 、 为用户， 为 、 共同评分的项目集合， 和

分别为 用户已评分的项目集合和 用户已评分的

项目集合， 和 分别为 用户对 项目的评分和 用

户对 项目的评分， 和 分别为 用户和 用户对项

目的平均评分。修正的余弦相似度取值也为 。

1.3   评分预测

计算出目标用户与其他用户的相似度后，按相
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Q

Q

N N = {n1,n2,

n3, · · · ,nk}

N

似度值从大到小进行排序得到邻居集合 ，根据相似

度阈值或最近邻居个数选取集合 中的一部分邻居

作为目标用户的最近邻居集合 ，其中

。基于得到的邻居集合对目标用户未评分的

项目进行评分预测，按照预测的评分大小进行排序，

并取top 推荐给用户。其中评分预测公式[20]为：

pred(i, p) = ri+

∑
j∈N

sim(i, j) · (r jp− r j)∑
j∈N

sim(i, j)
（3）

pred(i, p) i p ri

r j i j N i

式中， 为预测用户 对 项目的预测评分， 和

分别为用户 和 的平均评分， 为用户 的最近邻居

集合。

2   基于正相关和负相关最近邻居的协同过

滤算法

2.1   相似度计算

引入变异系数（coefficient of variation）对相似度

的计算结果进行修正，变异系数用以衡量数据的离

散程度，其值越大表明离散程度越大；反之，离散程

度越小。

对于一个用户，通过对项目的评分计算变异系

数的值。变异系数的公式[21]：

CVi =

√
1
|pi|
∑
p∈Pi

(rip− ri)
2

ri
（4）

CVi i Pi i

ri i rip i

p

式中， 为用户 的变异系数， 为用户 的评分项目

集合， 为用户 对项目的平均评分， 为用户 对项目

的评分。

λ

计算出所有用户的变异系数之后，对于任意两

个用户计算相似度，可利用其变异系数的差值对相

似度进行修正，差值越小表明这两个用户评分的离

散程度越接近，由此引入平衡因子 ，计算公式：

λ(i, j) = 1−
∣∣∣CVi−CV j

∣∣∣ （5）

i j

λ(i, j)

式中，当用户 和 的变异系数差值的绝对值越小，

值越大；反之越小。

λ

simCV

最后将平衡因子 加入传统的相似度计算方法，

得到新的相似度计算公式 ：

simCV(i, j) = λ(i, j) · sim(i, j) （6）

sim(i, j)式中， 为传统的相似度计算方法，如第1.2节
中提到的Pearson相关系数和修正的余弦相似度，实

验中采用Pearson相关系数。

改进后的用户相似度计算流程见图1。

2.2   邻居选取

[−1,1]

β

β

β ∈ [0,1]

传统的协同过滤算法在选取最近邻居时往往只

考虑正相关最近邻居，即相似度为正的情况。由于

Pearson相关系数和修正的余弦相似度取值为 ，

其中，1代表强正相关，–1代表强负相关。若两个用户

之间的相似度取值越接近1，表示两个用户相似性越

大；若两个用户之间的相似度取值越接近–1表示两

个用户的差异性越大，其对项目的评分喜好也越相

反。据此可发现，正相关最近邻居和负相关最近邻居

都可为预测评分提供参考价值。因此，在考虑正相关

最近邻居的同时考虑负相关最近邻居，对基于用户

的协同过滤算法进行改进，提出基于正相关和负相

关最近邻居的协同过滤推荐算法。首先，给出基于正

相关最近邻居和负相关最近邻居的邻居选取算法，

如算法1所示；对于正相关最近邻居的选取，给定一

个数值，使得从正相关邻居中选取的正相关最近邻

居个数等于给定的数值。其次，对于负相关最近邻居

的选取，一般情况下，认为只有具有较强负相关性的

最近邻居才能从认知的相反角度，提供推荐的有用

信息。为避免选取负相关性不强的最近邻居影响推

荐的准确度，给定负相关最近邻居选取阈值 ，只有

负相关性满足 的负相关邻居才会被选择为负相关

最近邻居。通常 ，其合理取值将在第3.3节中

进一步讨论。

算法1 基于正相关和负相关最近邻居的邻居选

取算法。

R
s β

输入：用户–项目评分矩阵 、需要选取的正相关

最近邻居个数 、阈值

Pos
Neg

输出：正相关最近邻居列表 和负相关最近邻

居列表

RStep 1 根据用户–项目评分矩阵 计算出目标用

 

用户 i 用户 j

CVi, CVj

λ (i , j)

Pearson 相关系数

用户相似度

i 和 j 的共同项目

图 1　用户相似度计算流程

Fig. 1　User similarity calculation flow chart
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a x simCV(a, x)户 与其他用户 的相似度 。

simCV(a, x) ≥ 0

P simCV(a, x) < 0

N P

N

Step 2 将Step 1中 的邻居放入正相

关邻居列表 中， 的邻居放入负相关

邻居列表 中；对 中的元素按相似度从大到小排

序，对 中的元素按相似度从小到大排序。

s P s

Pos N

β

Neg s

Neg

Step 3 对于给定需要选取的正相关最近邻居个

数 ，取 列表中的前 个正相关邻居加入正相关最近

邻居 列表中；同时遍历列表 中的负相关邻居，

若目标用户的相似度绝对值大于等于给定的 参数

且 列表个数小于等于 ，则加入负相关最近邻居

列表中。

Pos NegStep 4 输出 列表和 列表。

基于正相关和负相关最近邻居的邻居选取算法

流程如图2所示。

2.3   预测评分

Pos Neg Pos

Neg

基于选取的正相关最近邻居和负相关最近邻居

分别进行预测评分。最后，将基于正相关最近邻居和

负相关最近邻居的预测评分进行加权，作为最终的

预测评分。对于第2.2节得到的 和 列表， 列

表中的元素全部为正相关最近邻居，相似度为正，且

值越大，表明对同一物品的评分越接近； 列表中

的元素全为负相关最近邻居，相似度为负，且值越

小，表明对同一物品的评分差异越大。

Pos对于 列表中的正相关最近邻居，采用的预测

评分公式：

predPos(i, p) = ri+

∑
j∈Pos

simCV(i, j) · (r jp− r j)∑
j∈Pos

simCV(i, j)
（7）

predPos(i, p) i p ri

r j i j r jp j p

Pos sim(i, j) i

j

式中， 为用户 对项目 的预测评分， 、

分别为用户 和 的平均评分， 为用户 对项目 的

评分， 为正相关最近邻居集合， 为用户 和

的相似度。

对于负相关的最近邻居，由于其与目标用户的

评分呈相反趋势，所以定义如下的预测评分：

predNeg(i, p) = ri−

∑
j∈Neg

simCV(i, j) · (r jp− r j)∑
j∈Neg

simCV(i, j)
（8）

predNeg(i, p) i p ri

r j i j r jp j p
Neg sim(i, j) i

j

式中， 为用户 对项目 的预测评分， 、

分别为用户 和 的平均评分， 为用户 对项目 的

评分， 为负相关最近邻居集合， 为用户 和

的相似度。

α

predPos predNeg

最后设置权重参数 ，将正、负相关最近邻居得

到的预测评分 和 进行加权计算，作为最

终的预测评分。最终的预测评分计算公式为：

pred(i, p)=α · predPos(i, p)+(1−α) · predNeg(i, p) （9）

α ∈ [0,1]式中，权重参数 。

α

α

对于 的计算，提出一种根据每个用户正、负相

关最近邻居个数的比例动态计算权值 的方法：

α =
|Pos|

|Pos|+ |Neg| （10）

Pos

Neg

式中， 为当前目标用户的正相关最近邻居集合，

为当前目标用户的负相关最近邻居集合。

评分预测流程如图3所示。

 

对 N 中元素从小
到大排序, 在前 s

个元素中取绝对
值 ≥β 的元素

是

对 P 中元素从大到小
排序, 并取前 s 个元素

P 列表

N 列表

Pos 列表 Neg 列表

Pos 和 Neg

simCV≥0
否

用户相似度
simCV

图 2　基于正相关最近邻居和负相关最近邻居的邻居选取

算法流程

Fig. 2　Positive correlation and negative correlation nearest
neighbors selection flow chart
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图 3　评分预测流程

Fig. 3　Ratings prediction flow chart
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3   实验及结果分析

β

通过实验比较本文基于正相关和负相关邻居的

协同过滤算法（PNCF）、传统的基于用户的协同过滤

算法（CF）、基于优化用户相似度的改进协同过滤推

荐算法（ICFOS）[22]的推荐精度。并通过实验给出通

常情况下阈值 的合理取值范围。

3.1   数据集

实验采用的MovieLens 100 k数据集是Grou-
pLens小组从MovieLens网站（http://movielens.org）不
同时期收集并整理的评分数据集合，由943名用户对

1 682部电影的100 000个评分构成，评分值大小为

1～5，评分值越大表明用户对电影的喜爱程度越大，

且每个用户至少有20个评分。

3.2   评价标准

采用3种评价标准，分别为均方根误差（ root
mean squared error，RMSE）、平均绝对偏差（mean ab-
solute error，MAE）[23]及多样性（diversification）[24]。

MAE和RMSE都是利用预测评分与实际评分的偏差

判断预测评分的准确性，其值越大，表明偏差越大，

推荐精度越差；反之，表明推荐精度越好，预测越准

确。多样性用以衡量用户推荐列表的多样化程度，其

值越大，表示多样性越高。

MAE的定义公式：

MAE =

∑
p∈Ti

∣∣∣Ri,p−Pi,p

∣∣∣
|Ti|

（11）

RMS E的定义公式：

RMS E =

√√√√√∑
p∈Ti

(Ri,p−Pi,p)2

|Ti|
（12）

多样性的定义公式：

Diversi f ication =

2
∑
i, j

(1−
∣∣∣Li∩L j

∣∣∣
|Li|

)

n(n−1)
（13）

Ri,p i p Pi,p i
p Ti i

Li L j i j

式中， 为用户 对项目 的实际评分， 为用户 对

项目 的预测评分， 为测试集中用户 评分的项目集

合， 和 分别为 和 用户的推荐列表。

β3.3   阈值 取值及实验对比

β β

β β

· · ·
· · ·

由于基于正相关和负相关最近邻居的改进协同

过滤推荐算法在选取负相关最近邻居时需要设置阈

值 ，阈值 的不同取值直接影响推荐的准确度。为给

出 的合理取值，以0.1为步长，设置 取值为0、0.1、
0.2、  、0.9、1；设置正相关最近邻居个数以10为间隔

选取，分别取10、20、  、50。然后运行改进的协同过

滤算法，比较对于不同的正相关最近邻居个数，当

β MAE β

β

取不同值时的 ，以此对 参数进行训练，给出

的合理取值范围，结果如图4所示。

β MAE

β

由图4可以看出，当 取值为0.8时， 值较低，

推荐效果较好。故在接下来的实验中，设置阈值 取

值为0.8。

MAE RMS E

β

比较本文基于正相关和负相关最近邻居的改进

协同过滤算法（PNCF）、传统的基于用户的协同过滤

算法（CF）、基于优化用户相似度的改进协同过滤推

荐算法（ICFOS）[22]的 、 及多样性值。在本

文算法中，设置阈值 为0.8，正相关最近邻居的个数

从10到100，以步长10递增变化。

MAE RMS E值、 值的对比实验结果分别如图5、
6所示。
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图 4　基于不同阈值β的MAE实验结果

Fig. 4　MAE with different β
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Fig. 5　Comparison results of MAE
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Fig. 6　Comparison results of RMSE
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MAE

RMS E

由图5可以看出，本文算法的 值，在所有给

定的正相关最近邻居个数下，均低于CF算法；在大多

数情况下均低于ICFOS算法。由图6可以看出，本文算

法的 值，在所有给定的正相关最近邻居个数

下，均低于CF算法和ICFOS算法。 因此PNCF算法具

有更高的推荐准确率。

d

多样性值的对比结果如图7所示。由图7可以看

出，当正相关最近邻居个数分别取10、20、50时，本文

算法在所有给定的推荐长度 下多样性的值均高于

CF算法和ICFOS算法。因此，本文算法在提高推荐准

确率的同时也提高了推荐的多样性，给用户更加个

性化的推荐。

4   结　论

[−1,1]

[0,1]

[0,1]

[−1,1]

针对传统协同过滤算法推荐精度不高的问题，

提出基于正相关和负相关最近邻居的协同过滤算

法。算法对相似度的计算过程进行了修正，综合考虑

正相关最近邻居和负相关最近邻居，基于选取的正

相关最近邻居和负相关最近邻居分别进行预测评

分，然后将两次结果进行加权计算，作为最终的预测

评分。实验结果表明本文算法在有效提高推荐准确

度的同时，使推荐更加多样化。但本文算法还有进一

步改进的空间，由于正相关最近邻居及负相关最近

邻居的选取需要相似度值介于 ，虽然常用的

Pearson相关系数及修正的余弦相似度的值都满足该

范围要求，但还有一部分相似度计算方法得到的值

介于 ，这样就无法选取负相关最近邻居。针对这

个问题，可考虑利用相关函数将 的值映射到

。下一步研究工作就是利用相关信息构建映射

函数，从而解决部分相似度计算方法得到的结果不

在[–1,1]的问题，确保负相关最近邻居的选取。
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