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摘  要 

相似度的计算作为推荐算法中的核心内容，合适的相似度计算方法对推荐算法的推荐效果有着重要的影

响。总结了推荐算法中常用的相似度计算方法，并对这几种相似度计算方法的局限性和特点做了对比分

析，最后对相似度计算方法的改进做了简单总结。 
 
关键词 

推荐算法，相似度，协同过滤 

 
 

Review on Similarity Calculation of  
Recommendation Algorithms 

Xiangchun Huang, Fenxia Zhao, Jianye An 
School of Science, Tianjin University of Commerce, Tianjin 
 
Received: Jan. 12th, 2022; accepted: Feb. 14th, 2022; published: Feb. 21st, 2022 

 
 

 
Abstract 
The calculation of similarity is the core content of the recommendation algorithm, and the appro-
priate similarity calculation method has an important influence on the recommendation effect of 
the recommendation algorithm. This paper summarizes the similarity calculation methods com-
monly used in the recommendation algorithm, and compares and analyzes the limitations and 
characteristics of these similarity calculation methods, and finally summarizes the improvement 
of similarity calculation methods. 
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1. 引言 

随着互联网的发展和大数据时代的到来，信息过载问题日益严重，推荐算法作为解决信息过载问题

重要的技术，在电影、新闻、电子商务、音乐等领域的发展中起到了重要的作用[1]。推荐算法的核心内

容是计算用户或项目之间的相似度，通过相似度的计算找到用户感兴趣的物品推荐给用户。因此，相似

度的计算在推荐算法中具有重要的意义。 

2. 推荐算法中常用的相似度计算方法 

用来计算用户或项目之间相似性的方法有很多，常用的相似度计算方法有 Jaccard 相似系数、余弦相

似性、Pearson 相似性、距离相似性等。 

2.1. Jaccard 相似系数 

杰卡德系数是衡量两个集合间相似性的常用公式，两个集合U 和V 的交集元素在U 和V 的并集中所

占的比例，称为两个集合的杰卡德相似系数，用符号 ( ),J U V 表示[2]。对应计算公式如下： 

( )Jaccard ,
U V

U V
U V
∩

=
∪

                                (1) 

从杰卡德系数的计算公式可知， ( ),J U N 的取值范围为[0, 1]该系数越大，相似性越高。 

2.2. 余弦相似性 

几何中的夹角余弦是用来衡量两个向量方向的差异。在二维空间中，向量 ( )1 1,x yu 与向量 ( )2 2,x yv 的

夹角余弦公式为： 

( ) 1 2 1 2
2 2 2 2
1 1 2 2

cos x x y y
x y x y

θ +
=

+ +
                              (2) 

在推荐算法中通常使用余弦相似性进行用户(或物品)的相似度计算，以衡量用户(或物品)之间的差

异。假设推荐的主体是用户，那么使用余弦相似性对用户 ,u v 都评分过的项目进行描述，并确定其相似

性[3]。假设用两条向量表示两名用户 ,u v 对 n 个项目的评分，分别表示为 ( )1 2 3, , , ,u u u unr r r r=u  ， 

( )1 2 3, , , ,v v v vnr r r r=v  ，则用户 ,u v 之间的相似度为： 

( ) ( ) 1

2 2

1 1

sim , cos ,

n

ui vi
i

n n

ui vi
i i

r r
u v

r r

=

= =

⋅
= = =

⋅

∑

∑ ∑

u vu v
u v                       (3) 

2.3. Pearson 相关系数 

Pearson 相关系数是衡量两个随机变量之间线性相关程度的统计量，相关系数的取值范围为[−1, 1]，
相关系数的绝对值越大，表明两个变量之间的相关度越高。随机变量 U, V 的相关系数公式为： 
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( )
( ) ( )

( )( )( )
( ) ( )
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ρ
− −

= =                      (4) 

Pearson 相关系数是相似度计算过程中使用最为广泛计算方法。相对于夹角余弦公式，Pearson 相关

系数对变量进行了去中心化处理，其好处是减少变量个体的数值差异对变量间相似度的影响[4]。假设用

两条向量表示两名用户 ,u v 对 n 个项目的评分，分别表示为 ( )1 2 3, , , ,u u u unr r r r=u  ， ( )1 2 3, , , ,v v v vnr r r r=v  ，

则用户 ,u v 之间的相似度为： 

( )
( )( )

( ) ( )

1

2 2

1 1

sim ,

n

ui u vi v
i

n n

ui u vi v
i i

r r r r
u v

r r r r

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                        (5) 

2.4. 距离相似度计算方法 

2.4.1. 欧式距离 
欧氏距离也叫欧几里得距离，指 n 维空间中两个点的真实距离。在二维空间中，向量 ( )1 1,x yu 与向量

( )2 2,x yv 的欧氏距离公式为： 

( ) ( )2 2
1 2 1 2uvd x x y y= − + −                               (6) 

欧式距离先将特征数据标准化，然后计算距离。欧氏距离能够体现个体数值特征的绝对差异，一般

用于需要从维度的数值大小中体现差异的相关度分析[5]。然而由于其是基于各维度特征计算相似度，所

以如果特征刻度指标不同，其计算结果可能会失效。对于用户 ,u v 使用欧氏距离计算其相似度，则用户 ,u v
之间的相似度为： 

( ) ( )2

1
sim , .

n

ui vi
i

u v r r
=

= −∑                                (7) 

2.4.2. 明可夫斯基距离 
该距离公式为多个距离公式的扩展，是概括描述。欧几里得距离、曼哈顿距离、马哈拉诺比斯距离

等是其特例，p 值为 2 则该公式退化为欧几里得距离[6]。对于用户 ,u v 的明可夫斯基距离公式计算其相似

度为： 

( )
1

1
sim ,

n pp
ui vi

i
u v r r

=

 = − 
 
∑                                (8) 

2.4.3. 切比雪夫距离 
切比雪夫距离起源于国际象棋中国王的走法，在二维空间中，向量 ( )1 1,x yu 与向量 ( )2 2,x yv 的欧氏

距离公式为： 

( )1 2 1 2max ,uvd x x y y= − −                               (9) 

对于用户 ,u v 的切比雪夫距离公式计算其相似度为： 

( )
1

sim , max
n

ui vi
i

u v r r
=

 = − 
 
∑                              (10) 

上文提到的相似度计算公式在推荐算法中存在的局限性及特点可以总结为以下几个方面如表 1 所示： 

https://doi.org/10.12677/orf.2022.121012


黄向春 等 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2022.121012 122 运筹与模糊学 
 

Table 1. Comparison of similarity calculation methods 
表 1. 相似度计算方法对比 

相似性计算方法 局限性 特点 

Jaccard 相似系数 
对于稀疏数据，共同评分项目非常稀少时相

似度计算不准确；样本的特征值为非二进制，

无法使用；容易受热门项目的影响。 

值域[0, 1]，计算复杂度较低。适用于样本的

特征值为二进制。平行的评分向量下不受影

响。 

余弦相似性 
对于稀疏数据，共同评分项目非常稀少时相

似度计算不准确；存在平行的评分向量，无

法直接对其相似度关系进行描述。 

值域[−1, 1]，对向量进行了归一化处理，解决

了向量个体间存在度量标准不统一问题产生

的计算偏差；相比于距离相似性能够很好的

对向量间的相似度值进行了量化。 

Pearson 相似性 
对于稀疏数据，共同评分项目非常稀少时相

似度计算不准确；存在平行的评分向量，无

法直接对其相似度关系进行描述。 

值域[−1, 1]，相比于余弦相似度对变量进行了

均值化(或去中心化)处理，减少变量个体的数

值差异对变量间相似度的影响。 

距离相似性 
对于稀疏数据，共同评分项目非常稀少时相

似度计算不准确；特征刻度指标不同，其计

算结果可能会失效。 

值域[0, ∞]；从向量间的绝对距离区分差异，

对向量各个维度内的数值特征非常敏感；用

于需要从维度的数值大小中体现差异的相关

度分析。 

3. 相似度计算方法的改进 

3.1. 基于余弦相似度的改进 

用户间在相似度计算过程中，由于用户评分习惯的不同往往存在明显的差异性，而先前使用的余弦

相似度方法没有考虑到用户间的评分区别，可以通过减掉用户全部评分的平均值进行改进，去除用户评

价尺度差异性带来的影响。改进的余弦相似度公式如下： 

( )
( )( )

( ) ( )

1

2 2

1 1

sim ,

n

ui viu v
i

n n

ui viu v
i i

r rr r
u v

r rr r

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
                       (11) 

Chen 等[7]从用户评分角度出发，将改进的余弦相似度用于计算不同用户间的项目评级尺度差异，提

出了一种改进的基于优化用户相似度的 CF 算法，该算法推荐精确度显著提高。 

3.2. 基于惩罚项的相似度改进 

对于活跃用户与热门物品相似度计算的问题，他认为活跃用户对物品相似度的贡献应该小于不活跃

的用户，因此在计算时要降低活跃用户对相似度权重的影响，John S.Breese 等[8]提出了 IUF (Inverse User  

Frequence)方法，引入用户活跃度对数的倒数的参数，即增加
( )( )

1
log 1 N u+

项，改进后的用户相似度的 

计算公式： 

( )
( ) ( )

( )( )
( ) ( )

1
log 1

sim ,

u N i N j
N u

i j
N i N j

∈ ∩
+

=

∑
                    (12) 
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同样的可以通过增加
( )( )

1
log 1 N i+

项，惩罚用户 ,u v 共同兴趣列表中热门物品对他们相似度的影响。 

项亮[9]引入热门商品与该商品的几何平均值以降低热门商品与其他商品的相似度，可以通过在分母上加

大对热门物品的惩罚公式如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )1sim ,

N i N j
i j

N i N j
α α−

∩
=                              (13) 

其中 [ ]0.5,1α ∈ 通过提高α 就可以惩罚热门物品 j。对于改进后的算法 ItemCF-IUF 与 temCF 算法对比其

结果如表 2 所示： 
 
Table 2. Comparison between ItemCF-IUF algorithm and temCF algorithm in MovieLens data set 
表 2. MovieLens 数据集中 ItemCF-IUF 算法与 temCF 算法对比 

 准确率 召回率 覆盖率 流行度 

temCF 22.28% 10.76% 18.84% 7.254526 

ItemCF-IUF 22.29% 10.77% 19.70% 7.217326 

 
ItemCF-IUF 算法与 temCF 算法在准确率和召回率上差别不大，ItemCF-IUF 算法的覆盖率明显高于

temCF 算法。推荐结果的流行度得到了降低，表明加入惩罚项的相似度改进提高了 temCF 算法的推荐效

果。 

3.3. 基于时间衰减因子的相似度改进 

用户近期的行为最能反映出用户的当前兴趣，董立岩等[10]在相似度矩阵的计算过程中融入时间衰减

因子，公式如下： 

( )
( ) ( )

( )
( )( )

( ) ( )

log 1
sim ,

ui ujf t t
u N i N j

N u
i j

N i N j

−
∈ ∩

+
=

∑
                   (14) 

衰减项中 ,ui ujt t 为用户 u 对物品 i 和 j 产生浏览行为的时间。其时间衰减函数公式如下： 

( ) 1
1ui uj

ui uj

f t t
t tα

− =
+ −

                            (15) 

α 为时间衰减因子的影响系数，用户兴趣变化越快，α 的值越大，反之越小。实验表明改进算法使推荐

结果更具时效性。 

3.4. 基于融合多种相似度的改进 

在相似度计算中可以根据样本数据的特征将不同的相似度计算方法相融合。蒋宗礼，李慧[11]等将信

任度引入到协同过滤算法中与用户相似度相融合，在相似度计算过程中选择余弦相似度和 Jaccard 相似度

相结合的方式计算用户间的相似度，以避免余弦相似度基于用户共同评价项目所带来的严重缺陷，计算

公式如下所示： 

( ) ( ) ( )sim , cossim , ,u v u v Jac u v= ⋅                          (16) 

方惠[12]等在传统相似度矩阵计算中引入时间衰减函数和物品惩罚因子，得到改进相似度矩阵，来计
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算项目之间的相似度。实验表明，改进后的算法能有效提高系统推荐的准确性。Azene Zenebe [13]等在相

似度计算时引用模糊集合，用模糊集合的方法去计算项目之间的相似度。 

4. 结论 

本文对推荐算法中常用的相似度计算方法做了总结，并比较分析了几种相似度计算方法的局限性和

特点，最后对相似度计算方法的改进做了简单的归纳。分别展示了对公式进行调整的基于余弦的相似度

改进；减低活跃用户和热门商品流行度的加入惩罚项的相似度改进；根据用户兴趣模型加入时间因子的

相似度改进；融合多种相似度计算方法的相似度计算改进。未来将对模糊数加入相似度的计算的方法进

行研究。 
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