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摘  要 

随着个性化推荐系统在各类应用中的广泛应用，电影推荐作为其中的典型场景，受到了越来越多的关注。

推荐系统的核心任务是根据用户的历史行为数据，特别是评分数据，来为用户提供个性化的推荐。推荐

效果的好坏与相似度计算方法的选择密切相关。常见的相似度计算方法包括余弦相似度、皮尔逊相似度、

欧几里得距离和Jaccard相似度。每种方法有其独特的特点和适用场景，但单一使用某种相似度方法往往

会受到数据特性和环境的限制，导致推荐性能的下降。本文通过系统地比较和分析这四种相似度计算方

法在不同环境下的表现，探讨了它们在电影推荐中的应用效果。研究表明，在不同数据场景下(如稀疏数

据、新用户、活跃用户等)，合理组合不同相似度计算方法的比例，能够克服单一方法的局限性，显著提

高推荐系统的准确性和质量。通过实验验证，我们发现基于加权组合的多维度推荐方法，相较于单一相

似度方法，能够在不同推荐场景中提升推荐系统的综合表现。 
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Abstract 
With the widespread adoption of personalized recommendation systems in various applications, 
movie recommendation as a typical scenario has attracted increasing attention. The core task of 
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recommendation systems lies in providing personalized suggestions based on users’ historical be-
havioral data, particularly rating data. The effectiveness of recommendations is closely tied to the 
selection of similarity computation methods. Common approaches include cosine similarity, Pear-
son correlation, Euclidean distance, and Jaccard similarity. While each method has unique charac-
teristics and applicable scenarios, relying solely on a single similarity measure often leads to per-
formance degradation due to data-specific limitations and environmental constraints. This study 
systematically compares and analyzes the performance of these four similarity computation meth-
ods under different environmental conditions, exploring their application effectiveness in movie 
recommendations. The research demonstrates that rationally combining multiple similarity measures 
with weighted proportions can overcome the limitations of individual methods and significantly 
enhance recommendation accuracy and quality across diverse data scenarios (e.g., sparse data, new 
users, and active users). Experimental results verify that the proposed multi-dimensional recom-
mendation method based on weighted combinations outperforms single similarity approaches in 
improving comprehensive system performance across various recommendation scenarios. 
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Personalized Recommendation, Similarity Computation, Cosine Similarity, Pearson Correlation, 
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1. 引言 

随着互联网和大数据技术的迅速发展，个性化推荐系统已经成为提升用户体验和商业价值的关键工

具。在众多推荐任务中，电影推荐作为典型应用，广泛应用于各大平台，成为个性化推荐的重要组成部

分。推荐系统的核心任务是基于用户的历史行为数据(如评分、点击、购买等)，为用户提供个性化的内容

建议。 
为实现精准的电影推荐，推荐系统常通过计算用户和电影之间的相似度来建模用户兴趣。常见的相

似度计算方法包括余弦相似度、皮尔逊相似度[1]、Jaccard 相似度[2]和欧几里得距离[3]。每种方法有其独

特的计算原理和适用场景。在实际应用中，余弦相似度特别适用于高维稀疏数据，尤其在大规模用户–

电影评分矩阵的计算中表现高效；皮尔逊相似度则适用于用户评分趋势相似的情况，能够有效消除评分

偏差；欧几里得距离适用于密集评分数据，但在稀疏矩阵中性能较弱；Jaccard 相似度则适用于二值数据，

尤其在判断用户是否观看某个电影时效果较好。 
尽管这些方法在各自的应用场景中有其优势，但它们也存在明显的局限性。单一使用某种方法可能

会受到数据特性和推荐环境的限制，导致推荐性能的下降。特别是当面对稀疏数据、评分偏差等问题时，

单一的相似度计算方法往往无法全面捕捉用户的多维度偏好。因此，如何在不同环境下合理选择和组合

相似度计算方法，成为提升推荐系统效果的关键问题。 
本文旨在通过对余弦相似度、皮尔逊相似度、欧几里得距离和 Jaccard 相似度四种相似度方法进行加

权组合搭配，探索其在不同推荐环境下的表现。通过实验评估，将比较这些方法在数据稀疏性、冷启动

等问题上的应对能力。通过这种多维度的组合方式，能够有效克服单一相似度方法的局限性，提升推荐

系统的整体性能，并为实际应用中的电影推荐系统提供优化方案。 
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2. 相关工作 

近年来，基于多维度相似度融合的推荐方法逐渐成为提升协同过滤性能的关键研究方向。经典研究如

Sarwar et al. (2001) [3]提出的基于物品的协同过滤算法，通过皮尔逊相关系数缓解数据稀疏性问题，验证

了相似度度量对推荐质量的影响。后续研究进一步探索了多指标融合策略：例如，Huang et al. (2022) [4]通
过加权融合余弦相似度与 Jaccard 系数，验证了混合相似度在冷启动场景下的有效性；Zhou et al. (2023) [5]
则在社交推荐中结合信任度与欧氏距离，证明了多维度相似度的场景适应性。然而，现有方法多针对单一

场景(如冷启动或密集数据)设计权重分配规则，缺乏对多场景下相似度组合策略的系统性分析。 
针对上述问题，本文提出一种基于加权混合相似度矩阵的构建方法，旨在探索不同相似度组合对推

荐性能的场景敏感性。具体地，选择四种经典相似度度量：余弦相似度：捕捉用户评分向量的方向一致

性；皮尔逊相关系数：消除用户评分偏置，衡量线性相关性；Jaccard 相似度：量化用户间共同评分项的

占比；欧氏距离：反映评分差异的绝对值大小。 
通过赋予四种相似度差异化权重，本方法构建混合相似度矩阵，并分别在稀疏数据、密集数据、新

用户和活跃用户场景下评估其性能。实验结果表明，不同场景下最优相似度组合存在显著差异：例如，

稀疏数据场景中，余弦相似度与 Jaccard 系数的组合能够有效缓解数据稀疏性带来的偏差；而在活跃用户

场景下，皮尔逊相关系数与欧氏距离的组合对评分多样性具有更好的适应性。这一发现与文献[4] [5]中多

相似度融合的思路一致，进一步揭示了权重分配需结合场景特征的必要性。 
需要指出的是，尽管多相似度组合策略提升了推荐系统的鲁棒性，但其普适性仍受限于两方面因素：

其一，不同相似度对数据分布的敏感性差异显著(如 Jaccard 对长尾物品的过度惩罚)；其二，权重的固定

分配可能导致场景迁移时的性能下降。未来研究可探索基于数据特征的自适应权重生成机制，以进一步

提升方法的泛化能力。 

3. 基于用户评分数据的多维度电影推荐系统研究 

本文旨在通过对用户评分数据进行分析，结合余弦相似度(Cosine Similarity)、皮尔逊相关系数(Pearson 
Correlation)、欧几里得距离(Euclidean Distance)和杰卡德相似度(Jaccard Similarity)四种相似度度量方法，

构建加权混合相似度矩阵，并在四种模拟环境(数据稀疏环境、新用户环境、活跃用户环境和密集数据环

境)下进行了多组实验，探索不同相似度组合下的效果，并根据准确率、召回率、F1 值指标对推荐结果进

行评估。 

3.1. 方法介绍 

3.1.1. 推荐系统模型设计 
本文旨在根据用户的评分数据，为用户提供个性化的电影推荐。 
(1) 评分数据的影响 
用户对电影的评分反映了用户的偏好。评分越高(如 4 或 5 分)，表示用户对该电影越喜欢[6]。为确

保推荐的电影符合用户的偏好，在测试集上只选择评分大于等于 4 的电影作为用户的实际偏好。 
(2) 评分矩阵的构建 
数据经过预处理后，使用 pandas.pivot()函数将评分数据转换为用户–电影评分矩阵，矩阵的行是用

户，列是电影，值是评分，未评分的地方填充为 0。根据该评分矩阵，我们对用户或电影进行相似度计

算，以基于相似的用户或电影进行推荐。例如：原始评分数据以长格式(Long Format)存储，包含用户 ID、

电影 ID 和评分三列，部分示例如表 1 所示，通过 pandas.pivot()函数将其转换为用户–电影评分矩阵(宽
格式，Wide Format)，生成如表 2 所示的矩阵。 
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Table 1. Example of raw rating data 
表 1. 原始评分数据示例 

用户 ID 电影 ID 评分 

1 101 5.0 

1 102 3.0 

2 101 4.0 

2 103 2.0 

3 102 4.0 

3 103 5.0 

 
Table 2. Transformed user-movie rating matrix 
表 2. 转换后的用户–电影评分矩阵 

Movie-id 101 102 103 

User-id    

1 5.0 3.0 0.0 

2 4.0 0.0 2.0 

3 0.0 4.0 4.0 

 
(3) 推荐方法 
基于用户评分数据，通过计算用户与用户、电影与电影之间的相似度来进行推荐。针对不同场景(如

稀疏数据、新用户、活跃用户等)，通过不同的抽样策略来测试推荐系统的表现。 

3.1.2. 相似度计算方法 
本文采取了四种相似度计算方法： 
(1) 余弦相似度(Cosine Similarity) 
余弦相似度衡量的是两个向量夹角的余弦值，用于计算用户或物品之间的相似性。其基本思想是，

如果两个向量的夹角越小，则它们之间的相似度越高；反之，如果夹角越大，则相似度越低。具体公式

如下： 

Cosine Similarity ⋅
=

A B
A B

                                (1) 

其中， A和 B 分别是两个用户或物品的评分向量， A 和 B 是它们的欧几里得范数。 
(2) 皮尔逊相似度(Pearson Correlation) 
皮尔逊相关系数是一种衡量两个变量线性相关程度的统计方法。它通过计算两个用户或物品评分的

相关性来衡量相似度，公式为： 

( )( )
( ) ( )2 2

Pearson Similarity i i

i i

A A B B

A A B B

− −
=

− −

∑
∑ ∑

                       (2) 

其中， iA 和 iB 是用户或物品的评分， A 和 B 分别是它们的平均评分。 
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(3) 欧几里得距离(Euclidean Distance) 
欧几里得距离是最直观的距离度量之一，用于计算两个向量之间的“直线”距离，公式如下： 

( )2Euclidean Distance i iA B= −∑                              (3) 

其中 iA 和 iB 表示用户 A, B 对电影 i 的评分。 
(4) Jaccard 相似度(Jaccard Similarity) 
Jaccard 相似度主要用于衡量两个集合之间的相似度，尤其适合评估两个集合中元素的交集与并集的

比率。对于用户推荐系统，Jaccard 相似度一般用于处理二值数据(如评分是否为正分)，其公式为： 

Jaccard Similarity
A B
A B
∩

=
∪

                              (4) 

其中，A 和 B 是两个集合， A B∩ 是交集的大小， A B∪ 是并集的大小。 

3.1.3. 数据集 
本文使用了经典的 MovieLens 数据集[7]。这是一个公开的电影推荐数据集，由 GroupLens 研究小组

发布，主要用于推荐系统的研究和测试。数据集包括两个文件：movies.dat：包含电影的 ID、标题和类型

信息和 ratings.dat：包含用户对电影的评分数据。首先进行数据预处理：数据加载时，使用 pandas.read_csv()
函数读取数据，并通过 sep = '::'参数进行分隔(MovieLens 数据集中的默认分隔符为::)。对评分数据进行清

洗，仅保留评分大于 0 的记录。由于我们希望使用具有足够互动数据的用户来提高推荐系统的准确性，

因此筛选出至少对 10 部电影评分的用户。还对电影进行了筛选，确保仅选择至少被 5 名用户评分的电

影，以减少数据稀疏性对模型的影响。 

3.1.4. 性能指标 
本文分别采用准确率、召回率、F1 值指标[8]对推荐结果进行评估。以下是各个指标的简单介绍： 
(1) 准确率(Precision) 
定义为推荐结果中实际喜欢的电影所占的比例，适用于衡量推荐系统在推荐内容时的“准确性”。 

Precision =
推荐命中的电影数量

推荐的电影总数
                             (5) 

(2) 召回率(Recall) 
定义为实际喜欢的电影中被推荐的比例，适用于衡量推荐系统是否覆盖了用户的真实偏好。 

Recall = 推荐命中的电影数量

用户实际喜欢的电影数量
                           (6) 

(3) F1 值(F1 Score) 
综合考虑准确率和召回率，是它们的调和平均数，用于平衡推荐的准确性和覆盖度。 

Precision RecallF1 2
Precision Recall

+
= ×

×
                               (7) 

4. 实验设计与结果分析 

本实验旨在评估不同相似度计算方法对电影推荐系统效果的影响，并通过调整相似度方法的权重组

合来优化推荐结果。通过实验探索最佳的相似度组合，以提升在不同用户场景下推荐系统的准确率、召

回率和 F1 值。 
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4.1. 实验设计 

本实验采用了四种相似度度量方法：余弦相似度(Cosine Similarity)，皮尔逊相似度(Pearson Correlation 
Coefficient)，欧几里得距离(Euclidean Distance)和 Jaccard 相似度(Jaccard Similarity)，尝试了多种相似度比

例组合，以权衡不同相似度方法的影响，比例组合如表 3 所示。 
 
Table 3. Weight allocation table 
表 3. 权重分配图 

组合编号 Cosine Pearson Euclidean Jaccard 备注 

1 0.7 0.1 0.1 0.1 余弦主导 

2 0.1 0.7 0.1 0.1 皮尔逊主导 

3 0.1 0.1 0.7 0.1 欧式主导 

4 0.1 0.1 0.1 0.7 Jaccard 主导 

5 0.2 0.2 0.4 0.2 随机组合 1 

6 0.5 0.1 0.1 0.3 混合组合 

7 0.4 0.3 0.1 0.2 随机组合 2 

 
在实验设计中，我们将 MovieLens 数据集按照不同的用户和电影评分特征划分为多个场景，以便评

估不同相似度计算方法在各种数据密度下的推荐效果。这些场景包括稀疏数据场景、密集数据场景、新

用户场景和活跃用户场景，具体划分的情况如表 4。 
 

Table 4. Scenario classification table 
表 4. 场景划分表 

场景名称 用户数 电影数 

稀疏数据(sparse_data) 2000 1000 

密集数据(dense_data) 5000 2000 

新用户(new_user) 500 500 

活跃用户(active_user) 3000 1500 

4.2. 实验结果及分析 

通过对实验结果进行 Kruskal-Wallis 检验[9]和 Mann-Whitney U 检验[10]，得出四个场景(稀疏数据场

景、密集数据场景、新用户场景和活跃用户场景)观察到的性能差异(基于 F1 (公式 7)值)在统计学上都具

有显著意义。每个场景的 Kruskal-Wallis p 值 < 0.05 (均落在[9.55 × 10−13, 1.56 × 10−3]区间内)，表明 7 的

F1 值在每个场景内存在整体显著差异，且 Mann-Whitney U 检验确认了一些特定比例对之间的差异显著

(corrected_p < 0.05)。这些差异主要集中在强调 Cosine 相似性与其他比例(Pearson、Euclidean 或 Jaccard)
之间，反映了不同相似性权重对推荐系统性能的影响。在所有显著的 Mann-Whitney U 检验中，校正后 p
值(corrected_p)均<0.05，且落在[1.64 × 10−8, 1.07 × 10−2]的区间内，验证了这些差异的统计学意义。 

(1) 密集数据环境的数据展示及分析 
由图 1 可知在密集数据环境(用户数 5000，电影数 2000)下，实验结果表明，基于欧氏距离主导的组
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合(权重 0.7)表现最优(F1 = 0.41)，其次是皮尔逊主导组合(F1 = 0.40)与 Jaccard 主导组合(F1 = 0.40)，而余

弦相似度主导的组合表现最差(F1 = 0.37)，其中最高精确率达(公式 5) 0.56，召回率(公式 6) 0.41，F1 值

0.41。在评分数据稠密的情况下，欧氏距离通过绝对差异的平方和计算(公式 3)，在密集数据下(用户评分

量高、共同项多)显著放大用户间偏好差异信号。由于数据填充率高，评分噪声的统计方差趋于稳定，其

信噪比(SNR)提升，从而增强区分能力。与稀疏和活跃环境相比，F1 值小幅下降，说明在数据较为密集

的情况下，传统协同过滤方法的改进空间受限。这一现象与 Xue 等人(2017) [11]的研究结论一致。他们指

出，在密集数据环境中，深度矩阵分解(Deep Matrix Factorization, DMF)等基于深度学习的方法往往能比

传统协同过滤算法提供更优的推荐效果，同时在 MovieLens-10M 数据集上验证，DMF 的 F1 值(0.48)显著

高于传统协同过滤方法(0.41)，印证了传统方法的理论瓶颈传统协同过滤方法在数据密集时。虽然能够有

效计算相似度，但容易受评分噪声和计算复杂度的影响，而 DMF 等方法可以通过学习更复杂的特征表示

来增强推荐的准确性和稳定性。此外，从不同相似度度量的表现来看，皮尔逊相似度仍然能够较好地捕

捉评分的线性关系，而欧几里得距离在衡量评分的绝对差异方面提供了一定的补充。余弦相似度在密集

数据环境中表现最差的主要原因可能在于方向敏感性与评分强度信息丢失，归一化操作(公式 1)将用户评

分向量投影至单位超球面，导致评分强度差异(如用户 A 评分为[5, 5, 5] vs 用户 B [3, 3, 3])被完全忽略，

导致推荐结果偏离真实用户偏好。 
 

 
Figure 1. Bar chart of data in dense data scenario 
图 1. 密集数据环境中的数据柱状图 
 

(2) 新用户环境中的数据展示及分析 
如图 2 可知在新用户环境(用户数 500，电影数 500)下，实验结果表明，基于欧几里得距离主导的组

合在新用户场景下表现较优，其精确率达到 0.57，召回率 0.50，F1 值 0.48，相比其他相似度组合，具有

更高的稳定性。在新用户场景下，数据的稀疏性可能较高，尤其是用户的评分信息较为稀缺。尽管欧几

里得距离在稀疏数据环境下可能受到影响，但如果新用户的评分较为集中，且评分分布不是特别极端(即
评分差异不大)，那么欧几里得距离可以有效地捕捉到用户之间的相似性，尤其是在多维评分的情况下。

在多维度相似度组合的情境下，权重分配直接影响最终的推荐效果。欧几里得距离主导的组合，意味着

它在计算相似度时占据了更高的比重，这可能加强了其对于用户偏好的识别能力，尤其是在新用户数据

较为稀疏的情况下。在新用户稀疏场景下，欧氏距离主导的组合有效性的核心逻辑可归纳为：评分集中

性加上差异有限性通过欧氏距离(公式 3)可使累积效应放大。这一过程表明，即使数据稀疏，只要评分分

布集中且差异有限，欧氏距离通过其数学特性与权重设计的协同作用，仍能有效捕捉用户相似性，从而
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提升推荐效果。这一现象与 Bobadilla 等人(2013) [12]的研究结论一致，该论文指出，在用户评分稀疏且

分布集中的场景中，欧氏距离能有效消除用户评分尺度差异(如用户 A 评分范围 4~5 星 vs 用户 B 评分

范围 3~4 星)，从而更可靠地捕捉绝对差异，同时论文特别强调，余弦相似度未进行中心化处理(即未减去

用户评分均值)，导致其对用户评分基线的敏感性(Baseline Sensitivity)。例如，用户 C (均分 4.8)与用户 D 
(均分 3.5)即使对同一电影的评分相同(如均评 4 星)，余弦相似度(公式 1)也会因基线差异而低估其相似

性，这与实验中余弦组合 F1 = 0.42 的次优表现直接相关。此外，在“冷启动问题”章节中指出 Jaccard 系

数(公式 4)仅依赖共同项存在性信号(而非评分值差异)，在稀疏数据(如用户共同评分项 ≤ 3)中容易产生误

判。例如，用户 E 对某电影评 5 星与用户 F 评 1 星仍被视为相同存在性信号，这与用户实验中 Jaccard 主

导组合 F1 = 0.46 的局限性一致。总体来看，在欧几里得主导的组合中，在组合策略中，欧氏距离主导捕

捉评分强度差异，而皮尔逊相似度通过均值中心化缓解用户评分偏置，Jaccard 系数扩展行为存在性覆盖，

三者协同提升鲁棒性。通过加权组合，它们互相补充，从而提升了推荐效果，尤其是在新用户场景下，

组合策略可能通过互补优势部分缓解单一度量的局限。但整体推荐性能仍受到冷启动问题的影响，未来

可尝试结合基于内容的推荐方法，以进一步提升推荐质量。 
 

 
Figure 2. Bar chart of data in new user scenario 
图 2. 新用户环境中的数据柱状图 
 

(3) 稀疏数据环境中的数据展示及分析 
通过图 3 可知在稀疏数据环境(用户数 2000，电影数 1000)下，皮尔逊和欧氏在稀疏环境下分别表现

出准确率优势(0.54 和 0.56)，Jaccard 的表现最为均衡(F1 = 0.46，低于欧氏 0.48 但高于余弦 0.37)。在用

户–物品评分矩阵密度仅为 0.5% (2000 用户 × 1000 电影)的极端稀疏场景下，不同相似度度量的性能差

异本质上反映了其数学原理对数据稀疏性的适应能力差异。由皮尔逊(公式 2)可知其核心是通过均值中

心化消除用户评分偏置(如严格型用户普遍低分、宽容型用户普遍高分)，仅保留评分模式的相对差异。

在稀疏场景下，评分矩阵中的强关联用户往往具有线性评分模式(如某类用户对所有电影评分均比均值

高固定分值)，皮尔逊对此类模式敏感，在稀疏场景下，皮尔逊的均值中心化对评分偏置的消除能力依赖

于共同评分项的统计显著性。当共同评分项数 ≥ 3 时，均值估计趋于稳定，此时皮尔逊能有效保留“评

分趋势一致性”信号，主导权重下准确率达 0.54，印证其对评分偏置的消除能力。欧式距离(公式 3)计
算用户评分向量的绝对差异，其本质是绝对值差异的累积，对评分量级敏感。在共同评分项目较少时，

用户对同一物品的评分绝对差异(如用户 A 评 5 分、用户 B 评 1 分)会被放大，形成显著的距离差异。这

种特性在稀疏环境下有利于区分具有极端偏好差异的用户，新用户若对少数物品给出极端评分(如 5 分

或 1 分)，欧氏距离能快速识别具有相似极端偏好的用户群，而皮尔逊可能因样本不足导致均值估计偏
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差，相比需要协方差计算的皮尔逊，欧氏距离的计算复杂度更低，在实时推荐场景下更具优势。Jaccard
系数(公式 4)定义为共同评分项目占比，完全忽略具体评分值，仅关注评分行为的存在性。当用户共同

评分项目极少时(如仅 1 个共同评分)，Jaccard 仍能通过其他非共同项目的评分存在性(如用户 A 评过物

品 M、用户 B 评过物品 N)挖掘潜在关联，而皮尔逊/欧氏因缺乏共同评分直接失效，均衡性原理在于通

过扩大关联用户范围(包括评分模式不同但行为分布相似的用户)，提升推荐覆盖率。Breese 等人[13]的
研究指出皮尔逊在评分偏置显著时(如严格型用户)表现更优，而欧氏在极端偏好差异下(如用户对某类电

影全 5 分 vs 全 1 分)更具区分力，皮尔逊与欧氏分别通过评分偏置修正和绝对差异捕捉，在稀疏数据

下具有互补优势。 
 

 
Figure 3. Bar chart of data in sparse data scenario 
图 3. 稀疏数据环境中的数据柱状图 

 
(4) 活跃用户环境的数据展示及分析 
通过图 4 可知在活跃用户环境(用户数 3000，电影数 1500)下，欧式主导的准确率最高，这是因为在

用户评分量充足时，差异累积的稳定性随数据量增加而增强，信噪比提升，对强偏好差异(如用户 A 全 5
分 vs 用户 B 全 1 分)形成显著区分信号，活跃用户的评分差异分布更清晰，欧氏距离通过绝对值差异的

平方和，精确捕捉用户间的强偏好对立。Jaccard 系数通过行为存在性扩展了关联用户范围，覆盖更多潜

在兴趣，使其召回率表现较好，但是忽略评分值的特性导致误关联(如用户 A 对电影 X 评 5 分，用户 B
评 1 分，但 Jaccard 仍认为他们相似)致使准确率略低。Bobadilla 等人(2013)也指出 Jaccard 系数在活跃环

境下误关联率升高(如用户对热门电影的高/低评分被等同)，导致准确率下降(Section 5.4)。余弦相似度(权
重 0.7 时)：准确率 0.44 (最差)，由其公式 1 可知方向对齐优先，忽略评分强度差异，归一化操作将用户

评分向量投影至单位超球面，导致评分基准坍缩：严格评分者和宽容评分者对同一电影的评分差异被掩

盖。余弦相似度在用户评分基准差异显著但相对偏好一致时可能更适用，但在活跃用户场景下，其缺陷

如强度坍缩成为主要瓶颈。Pearson 公式 2 行为是捕捉线性相关性，消除评分均值影响，通过减去用户评

分均值，缓解评分基准差异(如严格型与宽容型用户)，但是会存在线性假设局限：若用户 A 对某类电影

评分随电影热度递增(非线性偏好)，而用户 B 递减，Pearson 可能低估其相关性。准确率与 Jaccard 持平

(0.52)，优于余弦相似度，因均值中心化减少误对齐；但弱于欧氏距离，因无法捕捉非线性偏好。这一现

象与 Aggarwal (2016)在《Recommender Systems: The Textbook》[2]一书中的研究结论一致，指出，皮尔逊

与欧氏分别通过线性修正(均值中心化)和差异累积(L2 范数)捕捉用户偏好的不同维度，二者在活跃环境

下的互补性可部分缓解单一度量的局限性。 
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Figure 4. Bar chart of data in active user scenario 
图 4. 活跃用户环境的数据柱状图 

5. 结束语 

本文研究了基于用户评分数据的多维度电影推荐系统，采用了余弦相似度、皮尔逊相似度、欧几里

得距离和 Jaccard 相似度四种常见的相似度计算方法，并对其在不同场景下的表现进行了评估。通过实验

分析发现，不同的相似度计算方法适用于不同的推荐场景，且各自具有其优势和局限性。在稀疏数据和

冷启动问题上，基于内容的推荐方法和混合推荐系统可以有效地改善推荐效果。未来我们将通过引入深

度学习或强化学习进一步提高推荐系统的精度和实时性，尤其是在用户兴趣变化较快的情况下。除了用

户评分数据外，我们计划结合社交网络数据、行为数据等信息，进一步丰富用户的偏好模型，提升推荐

的准确性。 
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