
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘　Ｖｏｌ．３１牞Ｎｏ．４牞ｐｐ．４６２ ４６８ Ｄｅｃ．２０１５　ＩＳＳＮ１００３—７９８５

Ａｎｏｖｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

ＧｕＬｉａｎｇ　 ＹａｎｇＰｅｎｇ　 ＤｏｎｇＹｏｎｇｑｉａｎｇ
牗ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１８９牞Ｃｈｉｎａ牘

牗ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＮｅｔｗｏｒｋａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＩｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｏｆＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ牞ＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞
Ｎａｎｊｉｎｇ２１１１８９牞Ｃｈｉｎａ牘

Ａｂｓｔｒａｃｔ牶Ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎ
ｕｓｅｒｓ牞 ａ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ｃｌｕｓｔｅｒｓｏｆｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ牗ＳＭＣＵＧ牘ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｕｓｅｒｓ．Ｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｓｆｏｒｅａｃｈｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｏｆ
ｕｓｅｒｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｓ牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄｉｎａｕｎｉｆｉｅｄ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｖｉａａｐｒｏｐｅｒｗｅｉｇｈｔ．Ｔｈｅｎ牞ｕｓｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｈｏｄ牞ｔｈｅｎａｖｅｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｍｅｔｈｏｄｉｓｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｔｈｅｕｓｅｒｇｒｏｕｐ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．Ａｓｅｒｉｅｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎａｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔ牞ＭｏｖｉｅＬｅｎｓ．Ｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｉｎ ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ牶ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ牷ｕｓｅｒｇｒｏｕｐ牷ｃｌｕｓｔｅｒ牷ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅ
ｒｉｎｇ
ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１５．０４．００６

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ２０１５０３２２．
Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ牶ＧｕＬｉａｎｇ牗１９８９—牘牞ｍａｌｅ牞ｇｒａｄｕａｔｅ牷ＹａｎｇＰｅｎｇ牗ｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ牘牞ｍａｌｅ牞ｄｏｃｔｏｒ牞ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ牞ｐｅｎｇｙａｎｇ＠ｓｅｕ．
ｅｄｕ．ｃｎ．
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍｓ牶ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌ
ｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ牗８６３Ｐｒｏｇｒａｍ牘牗Ｎｏ．２０１３ＡＡ０１３５０３牘牞ｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆＣｈｉｎａ 牗Ｎｏ．６１４７２０８０牞
６１３７０２０６牞６１３００２００牘牞ｔｈｅＣｏｎｓｕｌｔｉｎｇＰｒｏｊｅｃｔｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牗Ｎｏ．２０１５ＸＹ０４牘牞ｔｈｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＩｎｎｏ
ｖａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒｏｆＮｏｖｅｌＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＩｎｄｕｓｔｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎ．
Ｃｉｔａｔｉｏｎ牶ＧｕＬｉａｎｇ牞ＹａｎｇＰｅｎｇ牞ＤｏｎｇＹｏｎｇｑｉａｎｇ．Ａｎｏｖｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ犤Ｊ犦．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｕｔｈｅａｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牗ＥｎｇｌｉｓｈＥｄｉｔｉｏｎ牘牞２０１５牞３１
牗４牘牶４６２ ４６８．犤ｄｏｉ牶１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００３－７９８５．２０１５．０４．００６犦

ＡｓｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓｉｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＩｎ
ｔｅｒｎｅｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂｏｏｍ牞ｐｅｏｐｌｅａｒｅｆａｃｉｎｇｔｈｅｐｒｏｂ

ｌｅｍｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄ．Ｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｒｅｃｏｍ
ｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｂｅｃｏｍｅｓｈｅｉｇｈｔｅｎｅｄｄｕｅｔｏｐｅｏｐｌｅｓｉｎａｂｉｌｉｔｙ
ｔｏｆｉｎｄｔｈｅｍｏｓｔｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇａｎｄｖａｌｕａｂｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｎ
ｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
ｉｓｏｎｇｏｉｎｇｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｒｅａｓ牞ｅ．ｇ．牞ｅｃｏｍｍｅｒｃｅ犤１犦牞ｓｏ
ｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ犤２犦ａｎｄｔｈｅＴＶｓｙｓｔｅｍ犤３犦．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｐｅａｋ
ｉｎｇ牞ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｃｏｎｓｉｓｔｏｆｔｈｒｅｅｐｒｅｖａｌｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ牞ｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ牞ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅ
ｒｉｎｇ牗ＣＦ牘ａｎｄｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎａｎａｌｙｓｉｓ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｓｅ

ｍｅｔｈｏｄｓ牞ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ牞ｆｉｒｓｔｐｒｏｐｏｓｅｄｂｙＧｏｌｄ
ｂｅｒｇｅｔａｌ．ｉｎ１９９２犤４犦牞ｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｓｔｕｄｉｅｄａｎｄａｐ
ｐｌｉｅｄｄｕｅｔｏｉｔｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ．
　 Ｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｐｅａｋｉｎｇ牞ｔｈｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓａｎｄ
ｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｔｈｅｍａｉｎＣＦｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ犤５６犦．
Ｔｈｅｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｐｅｒｆｏｒｍｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅｍｏｄ
ｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｉｎｓｏｍｅａｓｐｅｃｔｓａｎｄｔｈｕｓａｔｔｒａｃｔｃｏｎｓｉｄ
ｅｒａｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｎｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａ．Ｇｉｖｅｎａｎｕｎｋｎｏｗｎ
ｒａｔｉｎｇｏｎａｔｅｓｔｉｔｅｍｆｒｏｍａｔｅｓｔｕｓｅｒ牞ｔｈｅｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄ
ＣＦｍｅａｓｕｒｅｓｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｅｓｔｕｓｅｒａｎｄｏｔｈｅｒ
ｕｓｅｒｓ牗ｕｓｅｒｂａｓｅｄ牘ｏｒｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｅｓｔｉｔｅｍ
ａｎｄｏｔｈｅｒｉｔｅｍｓ牗ｉｔｅｍｂａｓｅｄ牘．Ｔｈｅｎ牞ｔｈｅｒａｔｉｎｇｔｏｂｅｐｒｅ
ｄｉｃｔｅｄｃａｎｂｅｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙａｖｅｒａｇｉｎｇｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｐｒｅｖｉ
ｏｕｓｒａｔｉｎｇｓｏｎｔｈｅｔｅｓｔｉｔｅｍ ｆｒｏｍ ｓｉｍｉｌａｒｕｓｅｒｓ牗ｕｓｅｒ
ｂａｓｅｄ牘ｏｒｂｙａｖｅｒａｇｉｎｇｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｐｒｅｖｉｏｕｓｒａｔｉｎｇｓｏｎ
ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｅｍｆｒｏｍｔｈｅｔｅｓｔｕｓｅｒ牗ｉｔｅｍｂａｓｅｄ牘．
　Ａｓｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔ牞ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｉｓａ
ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｔｅｐｉｎｂｏｔｈｕｓｅｒｂａｓｅｄａｎｄｉｔｅｍｂａｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄｓ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｑｕｉｔｅａｆｅｗｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ牞ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｃｏｓｉｎｅｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄ
牗ＣＯＳ牘牞Ｐｅａｒｓｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ牗ＰＣＣ牘ａｎｄＥｕ
ｃｌｉｄｅａｎｄｉｓｔａｎｃｅ牗ＥＤ牘犤７９犦．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ牞ｔｈｅＣＯＳｆｏｃｕｓｅｓ
ｍｏｒｅｏｎｔｈｅａｎｇｌｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｖｅｃｔｏｒｓｔｏｂｅｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｗｈｉｌｅｐａｙｉｎｇｌｉｔｔｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｔｏｔｈｅｉｒｌｅｎｇｔｈｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ牞
ＰＣＣｉｓｕｓｅｄｔｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｃｈａｎｇｉｎｇｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅｖｅｃｔｏｒ
ｗｈｉｌｅｉｇｎｏｒｉｎｇｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍ
ｔｈｅｓｅｔｗｏａｐｐｒｏａｃｈｅｓ牞ａｌｔｈｏｕｇｈＥＤｉｓａｌｍｏｓｔｔｈｅｍｏｓｔ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｉｎｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ牞ｉｔｔｅｎｄｓｔｏｐｒｏ
ｖｉｄｅｌｏｗａｃｃｕｒａｃｙｄｕｅｔｏｉｔｓｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ．Ｔｈａｔｉｓｔｏｓａｙ牞ａｌｌ
ｏｆｔｈｅｍｈａｖｅｓｏｍｅｉｎｈｅｒｅｎｔｄｅｆｅｃｔｓ．Ｒｅｆ．犤１０犦ｐｒｏｐｏｓｅｄａ
ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｓｅｌｅｃｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｆｏｒｅａｃｈ
ｔｅｓｔｉｔｅｍ．Ｒｅｆ．犤１０犦ｃｏｍｂｉｎｅｄｔｈｅｓｅｔｈｒｅｅｍｅｔｈｏｄｓａｎｄ
ｐｒｏｖｉｄｅｄｎｉｎｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｓｉｄｅｓ牞ａｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓ
ｕｒｅｍｅｎｔ牞ｎａｍｅｄＪａｃｃａｒｄｕｎｉｆｏｒｍｏｐｅｒａｔｏｒｄｉｓｔａｎｃｅ牞ｗａｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎＲｅｆ．犤１１犦ｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ａｉｍｉｎｇａｔｕｎｉｆｙｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｏｒｖｅｃｔｏｒｓｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｓａｎｄｈａｎｄｌｉｎｇｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎｎｕｍｂｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｓ．
ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｏｍＲｅｆ．犤１１犦牞Ｒｅｆ．犤１２犦ａｒｇｕｅｄｔｈａｔｔｒａｄｉｔｉｏｎ
ａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｂｙｔａｋｉｎｇｉｎｔｏａｃ
ｃｏｕｎｔｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｒａｗｎｆｒｏｍｕｓｅｒｓ．Ａｎ
ｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｗａｓｐｕｔｆｏｒｗａｒｄｉｎＲｅｆ．犤１３犦．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ



ｍｅｔｈｏｄｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓａｎｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｖａｌｕｅｓｔｏ
ｓｏｌｖｅｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｏｆｇａｔｈｅｒｉｎｇｔｈｅｍｏｓｔｓｉｍ
ｉｌａｒｅｎｔｉｔｉｅｓｗｉｔｈｍｉｎｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｉｎａ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｓｏｍｅｏｆｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｍｅｎ
ｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｏ
ｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ牞ｔｈｅｙｄｏｎｏｔｍａｋｅｆｕｌｌｕｓｅｏｆｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ．Ｓｏｍｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｈａｖｅ
ａｌｓｏｂｅｅｎｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ．Ｒｅｆ．犤１４犦ｐｕｔｆｏｒｗａｒｄ
ａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄａｔａｂａｓｅｄｏｎＴａｘ
Ｍａｐ．Ｒｅｆ．犤１５犦ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｔｏｅｎｒｉｃｈｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｒｄｓ牞
ｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｏｆｔｏｋｅｎｓ．Ａｓｅｍａｎｔｉｃｍｅａｓ
ｕｒｅｎａｍｅｄｌｉｎｋｗｅｉｇｈｔｗａｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｉｎＲｅｆ．犤１６犦牞ｉｎ
ｗｈｉｃｈｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｔｗｏｅｎｔｉｔｉｅｓａｎｄ
Ｇｏｏｇｌｅｐａｇｅｃｏｕｎｔａｒｅｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍ．Ｔｈｅａｂｏｖｅｗｏｒｋｓｍａｋｅ
ｓｏｍｅａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓｉｎｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｗｈｉｌｅｏｖｅｒ
ｌｏｏｋｉｎｇｔｈｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｏｆｎｕｍｅｒｉｃａｌｄａｔａｗｈｉｃｈｉｓｃｏｎ
ｓｉｄｅｒｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｂｅｓｉｄｅｓ牞ｏｔｈｅｒｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓｗｅｒｅａｌｓｏｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａ
ｔｉｏｎｑｕａｌｉｔｙ犤１７２０犦．
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅｆｉｒｓｔｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓ
ｕｒｅｍｅｎｔｆｏｒｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｔｓｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅｓ牞ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｍ．Ｔｏｍａｋｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｍｏｒｅｒｅｌｉａｂｌｅ牞ｗｅ
ｗｅｉｇｈｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｂｙａｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ａｌｌｙ牞ｆｏｒｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅ牞ｗｅｂｕｉｌｄａｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｏ
ｖｅｌｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ牞ｗｅｔｈｅｎａｔｔｅｍｐｔｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒ
ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｓｏｆｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｂｅｆｏｒｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ牞ｉ．ｅ．牞ｆｉｎｄｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｆｔｈｅｔｅｓｔｕｓｅｒａｃ
ｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｕｓｅｒｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅａｎｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｇｒｏｕｐｓｔｈｅｙｂｅｌｏｎｇｔｏ．Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｏｕｒｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈ
ｏｖｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

１　Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓ

１．１　Ｕｓｅｒｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

　Ａｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄａｂｏｖｅ牞ｔｈｅｍｅｍｏｒｙｂａｓｅｄＣＦｍｅｔｈｏｄ
ｃａｎｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｕｓｅｒｂａｓｅｄａｎｄｉｔｅｍｂａｓｅｄａｐｐｒｏａ
ｃｈｅｓ．Ｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｒｅｌｉｅｓｏｎａｕｓｅｒｉｔｅｍｍａｔｒｉｘ．
Ｔｈｉｓｍａｔｒｉｘｃｏｎｔａｉｎｓｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｕｓｅｒｓ牞ｉｔｅｍｓａｎｄ
ｕｓｅｒｓｒａｔｉｎｇｓ．Ａｒｏｗｖｅｃｔｏｒｉｎｔｈｅｍａｔｒｉｘｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａ
ｕｓｅｒｓｒａｔｉｎｇｓｏｎａｌｌｉｔｅｍｓ牞ｗｈｉｌｅａｃｏｌｕｍｎｖｅｃｔｏｒｅｘｐｒｅｓ
ｓｅｓｔｈｅｒａｔｉｎｇｓｏｎａｎｉｔｅｍｆｒｏｍａｌｌｕｓｅｒｓ．Ｎｏｔｅｔｈａｔ牞ｔｈｅ
ｅｌｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅｍａｔｒｉｘｒｅｍａｉｎｓｎｕｌｌｗｈｅｎｔｈｅｉｔｅｍｈａｓｎｏｔ
ｂｅｅｎｒａｔｅｄｂｙｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｕｓｅｒ．
　Ｈｅｒｅ牞ｗｅｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｕｓｅｒｂａｓｅｄｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅ
ｒｉｎｇ．Ｔｈｅｕｓｅｒｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅ
ｔｗｅｅｎｔｈｅｔｅｓｔｕｓｅｒａｎｄｏｔｈｅｒｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｒｐｒｅｖｉｏｕｓｒａｔ
ｉｎｇｓｏｎａｌｌｉｔｅｍｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｕｓｅｒｉｔｅｍｍａｔｒｉｘ牞ｗｅ
ｃａｎｕｓｅｔｈｅｔｈｒｅｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｕｓ
ｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｈｅｒｅ牞ｗｅｔａｋｅｔｈｅＰＣＣａｐｐｒｏａｃｈａｓａｎｅｘ

ａｍｐｌｅ．Ｔｈｅｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｉｓａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶

　ｓ牗Ａ牞Ｂ牘＝
∑
ｉ∈ＩＡ∩ＩＢ

牗ｒＡｉ－ｒＡ牘牗ｒＢｉ－ｒＢ牘

∑
ｉ∈ＩＡ∩ＩＢ

牗ｒＡｉ－ｒＡ牘槡
２ ∑

ｉ∈ＩＡ∩ＩＢ

牗ｒＢｉ－ｒＢ牘槡
２
牗１牘

ｗｈｅｒｅｒＡａｎｄｒＢ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒａｔ
ｉｎｇｓｏｆｕｓｅｒｓＡａｎｄＢｏｎａｌｌｔｈｅｉｔｅｍｓｔｈｅｙｈａｖｅｒａｔｅｄ牷ＩＡ
∩ＩＢｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｔｅｍｓｔｈａｔｕｓｅｒｓＡａｎｄ
Ｂｈａｖｅｒａｔｅｄ．ＷｈｅｎＩＡ∩ＩＢ＝１牞Ｓ牗Ａ牞Ｂ牘ｅｑｕａｌｓｚｅｒｏ．
　Ａｆｔｅｒｔｈａｔ牞ｔｈｅｕｓｅｒｂａｓｅｄＣＦｓｏｒｔｓｔｈｅｕｓｅｒｓａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｉｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｗｉｔｈｔｈｅｔｅｓｔｕｓｅｒ．Ｔｈｅｒａｔｉｎｇｔｏｂｅｐｒｅ
ｄｉｃｔｅｄｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄｂｙａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇｔｈｅｒａｔｉｎｇｓｆｒｏｍｏｔｈｅｒ
ｕｓｅｒｓｗｉｔｈｐｒｏｐｅｒｗｅｉｇｈｔ．Ｔｈｅｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒａｕｓｅｒｉｓｔｏ
ｔｈｅｔｅｓｔｕｓｅｒ牞ｔｈｅｈｉｇｈｅｒｔｈｅｗｅｉｇｈｔａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｒａｔｉｎｇ．Ｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙｉｓａｓ

ｒＡｍ ＝ｒＡ＋
∑
ｕ∈ＵＡ

ｓ牗Ａ牞ｕ牘牗ｒｕｍ －ｒｕ牘

∑
ｕ∈ＵＡ

ｓ牗Ａ牞ｕ牘
牗２牘

ｗｈｅｒｅＵＡｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｕｓｅｒｓｓｉｍｉｌａｒｔｏｕｓｅｒＡ牷ｓ牗Ａ牞ｕ牘ｉｓ
ｃｏｍｐｕｔｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．牗１牘．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ牞ｒＡｍｉｓｅｑｕａｌ
ｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒａｔｉｎｇｏｆｕｓｅｒＡｗｈｅｎｔｈｅｒｅａｒｅｎｏｓｉｍｉｌａｒ
ｕｓｅｒｓｆｏｒｈｉｍ．

１．２　ｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　Ｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｒｅａ牞ｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓａｗｅｌｌ
ｋｎｏｗｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓａｉｍｉｎｇｔｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｎ
ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｉｎｔｏｋｃｌｕｓｔｅｒｓ牞ｉｎｗｈｉｃｈｅａｃｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ
ｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｍｅａｎ．Ｔｈｅｒａｔｉｏｎａ
ｌｅｏｆｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃａｎｂｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ牶
Ｇｉｖｅｎａｓｅｔｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ狖Ｘ１牞Ｘ２牞爥牞Ｘｎ狚牞ｗｈｅｒｅ
ｅａｃｈｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｓａｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｒｅａｌｖｅｃｔｏｒ牞ｋ
ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｔｈｅｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
ｉｎｔｏｋ牗≤ｎ牘ｓｅｔｓＣ＝狖Ｃ１牞Ｃ２牞爥牞Ｃｋ狚ｓｏａｓｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｔｈｅｗｉｔｈｉｎｃｌｕｓｔｅｒｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｓ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ牞ｉｔｓｏｂ
ｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓ

Ｃ＝ａｒｇ
Ｃ
ｍｉｎ∑

ｋ

ｉ＝１
∑
Ｘｊ∈Ｃｉ
‖Ｘｊ－Ｃｉ‖ 牗３牘

　Ｔｈｅｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｈａｓｂｅｅｎｐｒｏｖｅｄｔｏ
ｂｅｕｓｅｆｕｌｉｎｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｎｏｔｉｃｅｔｈａｔ牞ｋｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃａｎｎｏｔｄｅａｌｗｅｌｌｗｉｔｈｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｄｕｅ
ｔｏｉｔｓｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．

２　ＡＮｏｖｅｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＡｐｐｒｏａｃｈ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ牞ｗｅｄｅｓｃｒｉｂｅｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｉｎ
ｄｅｔａｉｌ．Ｆｉｒｓｔ牞ｗｅｇｉｖｅａｎｅｗｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ
ｍｅｔｒｉｃｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｉｍｉｎｇｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｎｕｍｅｒｉｃａｌａｎｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎａｕｎｉｆｉｅｄｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｎ牞ｗｅｐｒｅｓ
ｅｎｔｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒ
ｇｒｏｕｐｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ牞ｗｅｓｈｏｗｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓ
ｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ．

２．１　Ｎｅｗｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃ

　Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓａｃｒｉｔｉｃａｌｅｌｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅ

３６４　Ａｎｏｖｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ



ｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｐｅａｋｉｎｇ牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｓｔｈｅｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓａｍｏｎｇｄａｔａｐｏｉｎｔｓ牗ｔｗｏｄｉ
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ牘ｏｒｈｙｐｅｒｐｏｉｎｔｓ牗ｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ牞ｎ＞２牘．
Ｃｈｏｏｓｉｎｇａｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｉｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒ
ｏｂｔａｉｎｉｎｇａｎａｃｃｕｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｕｎｄｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｔｙｐｅｓ牗ｎｕｍｅｒｉｃａｌｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ牘ｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓ．
　Ｕｎｌｉｋｅｔｈｅｎｏｒｍａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ牞
ｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎＣＦｔｅｃｈｎｉｑｕｅｔｙｐｉｃａｌｌｙｃｏｎｓｉｓｔｏｆｂｏｔｈｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｅｖｅｒｙａｔｔｒｉｂｕｔｅａｌ
ｗａｙｓｈａｓａｕｎｉｑｕｅｓｃａｌｅ．Ｈｅｎｃｅ牞ｉｎｔｈｅＣＦａｒｅａ牞ｗｅｎｅｅｄ
ａｎｅｗｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｔｏｈａｎｄｌｅｔｈｅａｂｏｖｅｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｒｅｆ．
犤２１犦ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄａｍｅａｓｕｒｅｔｈａｔｕｓｅｓｔｈｅｓｉｍｐｌｅｍａｔｃｈｉｎｇ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｆｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞
ｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｉｎＲｅｆ．犤２１犦ｃａｎｎｏｔｄｅａｌｗｅｌｌｗｉｔｈｔｈｅａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅｓｏｆｕｓｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎＣＦｄｕｅｔｏｉｔｓｉｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎ
ｔｈｅｓａｍｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ．
　Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄｉｓ
ｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｂｙｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｂｏｔｈｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｂａｓｅｄｔａｘｏｎｏｍｉｃｔｒｅｅ．Ｈｅｒｅ牞ｗｅｐｒｏｖｉｄｅ
ｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓｏｆｎｕｍｅｒｉｃａｌｄｉｓｔａｎｃｅａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄｉｓ
ｔａｎｃｅｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ．
　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ１牗ｎｕｍｅｒｉｃａｌｄｉｓｔａｎｃｅ牘　Ｌｅｔｎｍｉｎａｎｄｎｍａｘｂｅ
ｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｍａｘｉｍｕｍｖａｌｕｅｓｏｆａｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅ．Ｇｉｖｅｎｔｈａｔｔｗｏｖａｌｕｅｓｎ１ａｎｄｎ２ｂｅｌｏｎｇｔｏｔｈｉｓｎｕ
ｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅ牞ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｓｔａｎｃｅｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｎ牗ｎ１牞ｎ２牘＝
ｎ１－ｎ２
ｎｍｉｎ－ｎｍａｘ

牗４牘

　ＷｅｃａｎｔａｋｅａｔｙｐｉｃａｌｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅＡｇｅａｓａｎｅｘ
ａｍｐｌｅｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｄｉｓｔａｎｃｅｆｕｒｔｈｅｒ．Ｃｏｎｓｉｄ
ｅｒｔｈｅｒｅｃｏｒｄｓｉｎＴａｂ．１．Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｄｂｙｔｈｅ
Ａｇｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｔｗｏｒｅｃｏｒｄｓｉｓ １２－２４ ／１２
－５３ ＝０．２９２牞ｗｈｉｌｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｆｉｒｓｔａｎｄ
ｔｈｅｔｈｉｒｄｒｅｃｏｒｄｓｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｔｈｅｓａｍｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｓ １２
－４０ ／１２－５３ ＝０．６８２．Ｔｈｅｓｍａｌｌｅｒｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅ
ｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｌｕｅｓ牞ｔｈｅｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒｔｈｅｙａｒｅ．Ｃｌｅａｒｌｙ牞ｔｈｅ
ｆｉｒｓｔｒｅｃｏｒｄｉｓｍｏｒｅｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｓｅｃｏｎｄｒｅｃｏｒｄｔｈａｎｔｈｅ
ｔｈｉｒｄｏｎｅ．

Ｔａｂ．１　Ｔｙｐｉｃａｌｃａｓｅｓ
Ａｇｅ Ｇｅｎｄｅｒ Ｏｃｃｕｐａｔｉｏｎ Ｓａｌａｒｙ Ｚｉｐｃｏｄｅ
１２ Ｍ Ｓｔｕｄｅｎｔ ０ ２７５１０
２４ Ｍ Ａｒｔｉｓｔ ３００００ １０００３
４０ Ｆ Ｌｉｂｒａｒｉａｎ １６０００ ３００３０
４９ Ｍ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ ５００００ ５５１０７
５３ Ｆ Ｌａｗｙｅｒ ６００００ ９０７０３
３８ Ｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒ ３８０００ ４８１９７
２９ Ｍ Ｌａｗｙｅｒ ４２０００ ５５３６９

　Ａｓｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｃａｎｎｏｔｂｅｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｖａｌｕｅｓ牞ｉｔｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒｓｏｍｅｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｄｉ
ｒｅｃｔｌｙ．Ｏｎｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｔｈａｔ牞ｉｆｔｈｅｔｗｏｖａｌｕｅｓｕｎｄｅｒｔｈｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅａｒｅｔｈｅｓａｍｅｔｏｅａｃｈｏｔｈｅｒ牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｍｉｓ０．Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｉｓ１．Ｂｅｓｉｄｅｓ牞Ｒｅｆ．

犤２１犦ｃａｐｔｕｒｅｄｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐａｍｏｎｇｔｈｅｖａｌｕｅｓ
ａｎｄｂｕｉｌｔｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｆｏｒｔｈｅｍ牞ｔｈｕｓｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅａｃｃｕｒａｃｙｔｏｓｏｍｅｅｘｔｅｎｔ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄ
ｆａｃｅｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｗｈｅｎｔｈｅｔｗｏｖａｌｕｅｓｂｅｌｏｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅ
ｌｅｖｅｌｏｆｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ牞ｗｅａｔｔｅｍｐｔｔｏ
ｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｂｙｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｔｈｅｉｒａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓ
ｗｉｔｈｏｔｈｅｒｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．
　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２牗ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄｉｓｔａｎｃｅ牘　ＬｅｔＶ＝狖Ｃ１牞爥牞
Ｃｐ牞爥牞Ｎ１牞爥牞Ｎｑ狚ｂｅａｒｅｃｏｒｄｉｎｃｌｕｄｉｎｇｐｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔ
ｔｒｉｂｕｔｅｓ狖Ｃ１牞Ｃ２牞爥牞Ｃｐ狚ａｎｄｑｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ狖Ｎ１牞
Ｎ２牞爥牞Ｎｑ狚．ＬｅｔＴｈ牗ｈ∈犤１牞ｑ犦牘ｂｅａｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｆｏｒ
Ｃｈ．ｙｉ牞ｙｊａｒｅｔｗｏｖａｌｕｅｓｆｒｏｍｔｈｅｓａｍｅｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂ
ｕｔｅＣｈ牞ａｎｄＮｓ牗ｓ∈犤１牞ｐ犦牘ｉｓａｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｔｈａｔ
ｈａｓａｖａｌｕｅｉｎｔｅｒｖａｌ犤ｎｍｉｎ牞ｎｍａｘ犦．Ｔｈｅｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｓｔａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｙｉａｎｄｙｊｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｃ牗ｙｉ牞ｙｊ牘＝
Ｈ牗Ｔ牗ｙｉ牞ｙｊ牘牘
Ｈ牗Ｔｈ牘

×Ｎｄｉｓ牗ｎｓ牞ｙｉ牞ｎｓ牞ｙｊ牘 牗５牘

ｗｈｅｒｅＴ牗ｙｉ牞ｙｊ牘ｉｓｔｈｅｓｕｂｔｒｅｅｒｏｏｔｅｄａｔｔｈｅｌｏｗｅｓｔｃｏｍ
ｍｏｎａｎｃｅｓｔｏｒｏｆｙｉａｎｄｙｊ牷Ｈ牗Ｔｈ牘ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆ
ｔｈｅｔｒｅｅｈ牷ｎｓ牞ｙｉａｎｄｎｓ牞ｙｊ牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞ｄｅｎｏｔｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅ
ｖａｌｕｅｏｆＮｓｉｎａｌｌｔｈｅｒｅｃｏｒｄｓａｐｐｅａｒｉｎｇｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ
ｗｉｔｈｙｉａｎｄｙｊ．Ｓｐｅｃｉａｌｌｙ牞ｔａｋｉｎｇｙｉａｓａｎｅｘａｍｐｌｅ牞ｔｈｅ
ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｉｓａｓ

ｎｓ牞ｙｉ ＝
∑
Ｎ

ｔ＝１
ｎｙｉ
Ｎ 牗６牘

ｗｈｅｒｅＮｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆａｌｌｔｈｅｒｅｃｏｒｄｓ．
　ＡｓｉｍｐｌｅｃａｓｅｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．Ｆｉｇ．１ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓｔｈｅ
ｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｏｆｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅＯｃｃｕｐａｔｉｏｎｉｎＴａｂ．１．Ｉｎ
ｔｈｉｓｃａｓｅ牞ｅｖｅｒｙｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎｉｓｅｑｕａｌｉｎｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅ
ａｎｄｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｉｓ０ｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｔｈｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｓｗｉｔｈｏｔｈｅｒｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｌｉｋｅ
Ｓａｌａｒｙ．Ｈｏｗｅｖｅｒ牞ｉｔｉｓｎｏｔｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｉｎｆｅｒｔｈａｔａｎｙｐｒｏ
ｆｅｓｓｉｏｎｓｈｏｕｌｄｈａｖｅｓｏｍｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｔｈ
ｅｒｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒａｔｔｅｍｐｔｓｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｉｓｃｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎ．ＷｉｔｈｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２牞ｗｅ
ｃａｎｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｒｕｌｅｂｅｔｗｅｅｎＯｃｃｕｐａｔｉｏｎａｎｄ
Ｓａｌａｒｙ．ＴｈｅｎｅｗｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅＯｃｃｕｐａ
ｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｒｄｓ４ａｎｄ５ｉｓ

１
１×
牗５００００＋３８０００牘／２－牗６００００＋４２０００牘／２

６００００－０ ＝０．１１７

Ｆｉｇ．１　ＴａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｏｆＯｃｃｕｐａｔｉｏｎ

　Ｈｏｗｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｏｆｅａｃｈａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｓ
ａｋｅｙｐｏｉｎｔｉｎｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ．Ｇｅｎｅｒａｌｌｙｓｐｅａｋｉｎｇ牞ｒｅ

４６４ ＧｕＬｉａｎｇ牞ＹａｎｇＰｅｎｇ牞ａｎｄＤｏｎｇＹｏｎｇｑｉａｎｇ　



ｓｅａｒｃｈｅｒｓｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｔｒｅｅｍａｎｕａｌｌｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｄｏ
ｍａｉｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｒｕｓｅｔｈｅｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ牞ｅ．ｇ．牞
ＩＤ３ａｎｄＣ４．５．Ｔｈｅｆｏｒｍｅｒｐｏｓｓｅｓｓｅｓｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｔｈａｎｔｈｅｌａｔｔｅｒｗｈｉｌｅｈａｖｉｎｇｗｏｒｓｅｏｐｅｒａｂｉｌｉｔｙｗｈｅｎｔｈｅａｔ
ｔｒｉｂｕｔｅｓａｒｅｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ．Ｉｎｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ牞ｗｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｔａｘｏｎｏｍｙｔｒｅｅｍａｎｕａｌｌｙｔｏｏｂｔａｉｎｂｅｔｔｅｒｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｕｓｅｒａｔｔｒｉｂｕｔｅｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｓｉｍｐｌｅ．
　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ３牗ｒｅｃｏｒｄｄｉｓｔａｎｃｅ牘　Ｇｉｖｅｎｔｗｏｒｅｃｏｒｄｓｒ１
ａｎｄｒ２ｗｉｔｈｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｓｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２牞
ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

　　Ｒ牗ｒ１牞ｒ２牘＝λ∑
ｐ

ｉ＝１
Ｃ牗ｒ１犤Ｃｉ犦牞ｒ２犤Ｃｉ犦牘＋

牗１－λ牘∑
ｑ

ｊ＝１
Ｎ牗ｒ１犤Ｎｊ犦牞ｒ２犤Ｎｊ犦牘 牗７牘

ｗｈｅｒｅｒｉ犤ｘ犦ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｖａｌｕｅｏｆａｔｔｒｉｂｕｔｅｘｉｎｒｉ牷Ｃ
ａｎｄＮａｒｅｄｅｆｉｎｅｄｉｎＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ１ａｎｄ２牞ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牷Ｃｘ
ｉｓｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｗｈｉｃｈｔｈｅｒｅｃｏｒｄｘｂｅｌｏｎｇｓｔｏ牷
ａｎｄλｉｓａｗｅｉｇｈｔｐａｒａｍｅｔｅｒｔｏｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ｎｏｔｉｃｅ
ｔｈａｔ牞ｗｈｅｎλｉｓｅｑｕａｌｔｏ０牞ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｒｅ
ｃｏｒｄｓｉｓｅｎｔｉｒｅｌｙｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｎｔｈｅｉｒｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ａｎｄｔｈｉｓｃａｎｄｅａｌｗｅｌｌｗｉｔｈｔｈｅｃａｓｅｓｔｈａｔｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｓ
ｈａｖｅｆｅｗｏｒｎｏｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．

２．２　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ

　Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｐｒｏｐｏｓｅｄａｂｏｖｅ牞ｉｎｔｈｉｓ
ｐａｒｔ牞ｗｅａｔｔｅｍｐｔｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ
ｕｓｉｎｇｔｈｅｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ．Ｗｅｆｉｒｓｔｇｉｖｅｔｈｅ
ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ．
　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ４牗ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ牘　Ｇｉｖｅｎａｕｓｅｒｒｅ
ｃｏｒｄｓｅｔＵ牞ｉｔｗｉｌｌｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｍｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ牞
狖ｇ１牞ｇ２牞爥牞ｇｍ狚ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｒｅｃｏｒｄｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｆｉｎｅｄ
ｉｎＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ３ｓｏｔｈａｔ牞ｆｏｒｅａｃｈｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｕｉｎＵ牞ｉｆｕ
ｉｓｇｒｏｕｐｅｄｉｎｔｏｇｉ牞ｔｗｏｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｍｕｓｔｂｅｓａｔｉｓｆｉｅｄ牶

ｍｉｎ∑
ｖ∈ｇｉ

Ｒ牗ｕ牞ｖ牘 牗８牘

ｍａｘ∑
ｖ∈Ｕ牞ｖｇｉ

Ｒ牗ｕ牞ｖ牘 牗９牘

　Ｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔｈｅｒｅｃｏｒｄ
ｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｓ．Ｇｉｖｅｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｅｔｏｆｒｅ
ｃｏｒｄｓ牞ｔｈｅｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｅｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｐｈａｓｅｓ牶ｉｎｉｔｉａｌ牞ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｕｐｄａｔｅｐｈａｓｅ．Ｉｎ
ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｐｈａｓｅ牞ｋｐｏｉｎｔｓａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｃｅｎｔｅｒｓ
ｏｆｋｃｌｕｓｔｅｒｓ．Ｉｎｔｈｅａｓｓｉｇｎｍｅｎｔｐｈａｓｅ牞ｅａｃｈｐｏｉｎｔｉｓａｓ
ｓｉｇｎｅｄｔｏｔｈｅｃｌｏｓｅｓｔｃｅｎｔｅｒａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏａｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔ
ｒｉｃ．Ｗｈｉｌｅｉｎｔｈｅｕｐｄａｔｅｐｈａｓｅ牞ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｃｅｎｔｅｒｓｏｆａｎｙ
ｃｈａｎｇｅｄｃｌｕｓｔｅｒｓａｒｅｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄａｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｆｍｅｍ
ｂｅｒｓｏｆｅａｃｈｃｌｕｓｔｅｒ．Ｔｈｅｌａｓｔｔｗｏｐｈａｓｅｓａｒｅｅｘｅｃｕｔｅｄｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅｌｙｕｎｔｉｌｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ．Ｗｅｓｅｔｕｐｔｈｅ
ｂｒｉｅｆｐｒｏｃｅｓｓｔｏｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓａｓｆｏｌ
ｌｏｗｓ．

　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　Ｉｎｐｕｔ牶ａｐｏｓｉｔｉｖｅｉｎｔｅｇｅｒｋ牞ａｎｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｍ牞ａ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄδ０牞ａｓｅｔｏｆｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｓＳ．
　Ｏｕｔｐｕｔ牶ａｓｅｔｏｆｋｇｒｏｕｐｓａｎｄｔｈｅｉｒｃｅｎｔｅｒｓ．
　Ｉｆ牗 Ｓ ＜ｋ牘
　　Ｒｅｔｕｒｎ牷
　　ＥｎｄＩｆ牷
　　Ｐｉｃｋｋｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｓａｓｃｅｎｔｅｒｓｒａｎｄｏｍｌｙ牞ｃｏｓｔ＝
ＭＡＸ牷
　　　Ｗｈｉｌｅ牗ｍ＞０‖ δ＜δ０牘
　　　Ｆｏｒｉ＝１牞２牞爥牞 Ｓ
　　　　Ｆｏｒｊ＝１牞２牞爥牞ｋ
　　　　　　Ｎ牗Ｓｉ牞ｇｊ牘牷
　　　　　　Ｃ牗Ｓｉ牞ｇｊ牘牷
　　　　　　Ｒ牗Ｓｉ牞ｇｊ牘牷
　　　　　ＥｎｄＦｏｒ牷
　　　　　ｃ＝Ｍｉｎ－Ｒｄｉｓ牗Ｓｉ牘牷
　　　　　ｇｃ←Ｓｉ牷
　　　　ＥｎｄＦｏｒ牷
　　　　δ＝ Ｃ牗ｇ牘－ｃｏｓｔ牷
　　　　ｃｏｓｔ＝Ｃｏｓｔ牗ｇ牘牷
　　　　Ｆｏｒｉ＝０牞１牞爥牞ｋ
　　　　Ｃｅｎｔｅｒ牗ｇｋ牘牷
　　　　ＥｎｄＦｏｒ牷
　　　　ｍ＝ｍ－１牷
　　　　ＥｎｄＷｈｉｌｅ牷
　　　　ＲｅｔｕｒｎｇｍａｎｄＣｅｎｔｅｒ牗ｇｍ牘牞ｍ＝１牞２牞爥牞ｋ牷
　　Ｅｎｄ牷

　ＩｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１牞Ｍｉｎ－Ｒｄｉｓ牗Ｓｉ牘ｉｓｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｔｏｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅｃｅｎｔｅｒｃｌｏｓｅｓｔｔｏＳｉ．Ｃ牗ｇ牘ｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄｕｓｉｎｇＥｑ．牗３牘．
Ｃｅｎｔｅｒ牗ｇｋ牘ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｇｋ．ＯｎｃｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍ１
ｉｓｆｉｎｉｓｈｅｄ牞ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｋｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ．

２．３　ＣＦｗｉｔｈＮｏｖｅｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＡｐｐｒｏａｃｈ

　ＩｎＳｅｃｔｉｏｎ２．２牞ｗｅｈａｖｅｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｔｈｅｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒ
ｇｒｏｕｐｓｂｙａｎｅｗｄｉｓｔａｎｃｅｍｅｔｒｉｃ．Ｔｈｅｎ牞ｗｅｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅ
ｔｈｉｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｕｓｅｒｓ．
Ｔｈｅｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｃａｎｂｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄａｓ

Ｓ牗Ａ牞Ｂ牘＝
∑
ｉ∈ＩＡ∩ＩＢ

牗ｒＡｉ－ｒＡ牘牗ｒＢｉ－ｒＢ牘
Ｒ牗ＣＡ牞ＣＢ牘

∑
ｉ∈ＩＡ∩ＩＢ

牗ｒＡｉ－ｒＡ牘
２

Ｒ牗ＣＡ牞ＣＢ槡 牘 ∑
ｉ∈ＩＡ∩ＩＢ

牗ｒＢｉ－ｒＢ牘
２

Ｒ牗ＣＡ牞ＣＢ槡 牘

牗１０牘

ｗｈｅｒｅｒｙｉｉｓｔｈｅｒａｔｉｎｇｏｆｕｓｅｒｙｏｎｉｔｅｍＩ牷ｒｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｒａｔｉｎｇｏｆｕｓｅｒｙ牷Ｃｘｉｓｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒ
ｏｒｔｈｅｕｓｅｒｇｒｏｕｐｗｈｉｃｈｔｈｅｒｅｃｏｒｄｘｂｅｌｏｎｇｓｔｏ牷Ｒ牗ＣＡ牞
ＣＢ牘ｉｓｔｈｅｒｅｃｏｒｄｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｆｉｎｅｄｉｎＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ３．Ｆｉｎａｌ
ｌｙ牞ｗｅｃａｎｓｉｍｐｌｙｍａｋｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｗｉｔｈＥｑｓ．牗１０牘ａｎｄ
牗２牘．Ａｎｏｂｖｉｏｕｓｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｔｈａｔ牞ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｐ
ｐｒｏａｃｈｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙｕｔｉｌｉｚｅｓｔｈｅｒａｔｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅ
ｕｓｅｒｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞ｒａｔｈｅｒｔｈａｎｐｕｒｅｌｙｔｈｅｆｏｒｍｅｒｏｎｅ
ａｓｉｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＰＣＣａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．

５６４　Ａｎｏｖｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ



３　ＥｍｐｉｒｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓ

　Ｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎｄｅｓｃｒｉｂｅｓｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄｅｓｉｇｎｆｏｒｅｖａｌ
ｕａｔｉｎｇｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈ牞ａｓ
ｗｅｌｌａｓｈｏｗｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｓａｌｓｏｉｎｔｒｏ
ｄｕｃｅｄｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ．

３．１　Ｄａｔａｓｅｔ

　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ牞
ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｔｈｅＭｏｖｉｅＬｅｎｓｄａｔａｓｅｔ牞
ｗｈｉｃｈｉｓａｗｅｌｌｋｎｏｗｎｄａｔａｓｅｔｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅＧｒｏｕｐＬｅｎｓｒｅｓｅａｒｃｈｔｅａｍａｔｔｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉ
ｔｙｏｆＭｉｎｎｅｓｏｔａ．Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｎｃｌｕｄｅｓ１０００００ｒａｔｉｎｇｓｏｎ
１６８２ｉｔｅｍｓｂｙ９４３ｕｓｅｒｓ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｔｈｅｒａｔｉｎｇｓｃａｌｅｏｆ
ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓｆｒｏｍ１ｔｏ５ａｎｄｅａｃｈｕｓｅｒｒａｔｅｄａｔｌｅａｓｔ２０
ｍｏｖｉｅｓ．Ｔｏｏｂｔａｉｎｒｅｌｉａｂｌｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ牞９０％ ｏｆ
ｅａｃｈｔａｒｇｅｔｕｓｅｒｓｒａｔｉｎｇｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ牞ａｎｄ
ｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇｒａｔｉｎｇｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｅｓｔｄａｔａ．

３．２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓ

　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｉｓｔｈｅｍｏｓｔｃｏｍｍｏｎａｓｓｅｓｓ
ｍｅｎｔｃｒｉｔｅｒｉａｉｎＣＦａｒｅａ．Ｗｅｕｓｅｔｈｅｗｅｌｌｋｎｏｗｎｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ牗ＭＡＥ牘ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａ
ｃｙ．ＭＡＥｉｓｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ
ｔｏｔｈｅｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ牞ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ＭＡＥ＝
∑
ｕ牞ｉ
ｒｕ牞ｉ－ｒ′ｕ牞ｉ

Ｎ 牗１１牘

ｗｈｅｒｅｒｕ牞ｉｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｒｅａｌｒａｔｉｎｇｏｎｉｔｅｍｉｆｒｏｍｕｓｅｒｕ牷
ｒ′ｕ牞ｉｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒａｔｉｎｇ牷ａｎｄＮｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒｏｆａｌｌｔｈｅｔｅｓｔｒａｔｉｎｇｓ．Ｔｈｅｓｍａｌｌｅｒｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ
ＭＡＥ牞ｔｈｅｂｅｔｔｅｒｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

３．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

３．３．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｗｉｔｈｏｔｈｅｒｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈＳＭＣＵＧ牞ｗｅｃｏｍｐａｒｅｉｔｗｉｔｈｆｉｖｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓ牶ＣＯＳ犤６犦牞 ＰＣＣ犤７犦牞
ＥＤ犤８犦牞ＣＦ－Ｐ－Ｄ

犤９犦ａｎｄＣＢＰＣＣ犤１８犦．Ｉｎｐａｒｔｉｃｕｌａｒ牞Ｒｅｆ．
犤９犦ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｎｉｎｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄＣＦ－Ｐ－Ｄ
ｓｈｏｗｓｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｍｏｎｇｔｈｅｍｏｎｔｈｅＭｏｖｉｅｌｅｎｓ
ｄａｔａｓｅｔ．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎ３牞ｗｅｃａｎｏｂｓｅｒｖｅｔｈａｔλ
ｉｓａｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒ．Ｉｎｔｈｉｓｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ牞ｗｅｓｅｔλｔｏ
ｂｅ０．５．Ｔｈａｔｉｓ牞ｔｈｅｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｎｄｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆｕｓｅｒｒｅｃｏｒｄｈａｖｅｅｑｕａｌｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔｏｔｈｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｉｎｔｒｉｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ．Ｗｅａｔｔｅｍｐｔｔｏｇｒｏｕｐａｌｌ
ｕｓｅｒｓｉｎｔｏ５０ｇｒｏｕｐｓｂｙｓｅｔｔｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｋｔｏｂｅ５０ｉｎ
ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ．Ｗｅｖａｒｙｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｓｉｚｅｆｒｏｍ
５牞２０牞４０牞６０牞８０牞ｔｏ１００．Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅＭＡＥｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｌｌｔｈｅｅｖａｌｕａｔｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．
ＦｒｏｍＦｉｇ．２ｗｅｃａｎｉｎｆｅｒｔｈａｔ牞ａｓｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｎｕｍｂｅｒ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ牞ａｌｌｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｅｎｄｔｏｏｂｔａｉｎｌｏｗｅｒＭＡＥ

ｒｅｓｕｌｔｓ牞ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ．Ａｍｏｎｇ
ｔｈｅｍ牞ｔｈｅＥＤａｐｐｒｏａｃｈｏｂｔａｉｎｓａｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｈｉｇｈＭＡＥｒｅ
ｓｕｌｔ．Ｗｅｂｅｌｉｅｖｅｔｈａｔｔｈｉｓｉｓｃａｕｓｅｄｂｙｉｔｓｉｎｈｅｒｅｎｔｍｅｔｒｉｃ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ．Ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓａｌｌｔｈｅ
ｏｔｈｅｒａｐｐｒｏａｃｈｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｓ．

Ｆｉｇ．２　ＭＡＥｐｌｏｔｓｏｆａｌｌｔｈｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｕｍｂｅｒｓ
ｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

３．３．２　Ｉｍｐａｃｔｓｏｆｆａｃｔｏｒｓ
　Ｉｎｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ牞ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒａｎｄａｔ
ｔｒｉｂｕｔｅｆａｃｔｏｒｈａｖｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｅｆｆｅｃｔｓｏｎｔｈｅｆｉｎａｌｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｓ．Ｗｅｌｅｔｏｎｅｏｆｔｈｅｍｂｅａｃｏｎｓｔａｎｔａｎｄｔｈｅｎｏｂｓｅｒｖｅ
ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｔｈｅｏｔｈｅｒｏｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔ．Ｆｉｒｓｔ牞ｔｈｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍｂｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｋｉｓｓｅｔｔｏｂｅ５０ａｎｄｗｅｖａｒｙｔｈｅ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｆａｃｔｏｒλｆｒｏｍ０ｔｏ１．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｉｓ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．３牗ａ牘．Ａｓｃａｎｂｅｓｅｅｎ牞ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｈｅｎｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｎｕｍｂｅｒｉｓ１０牞２０牞ａｎｄ
４０．Ｕｎｄｅｒｔｈｅｓｅｔｈｒｅｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ牞ｔｈｅＭＡＥｃｕｒｖｅｓｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｉｇｈｂｏｒｎｕｍｂｅｒｓａｒｅｓｉｍｉｌａｒ．Ｔｈｅｍｏｓｔａｃｃｕｒａｔｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄａｒｏｕｎｄｔｈｅｖａｌｕｅｏｆ０．４．Ｗｅ

Ｆｉｇ．３　ＭＡＥｐｌｏｔｓｏｆＳＭＣＵＧｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔλａｎｄｋ．牗ａ牘Ｐｌｏｔｓ
ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔλ牗ｋ＝５０牘牷牗ｂ牘Ｐｌｏｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋ牗λ＝０．５牘

６６４ ＧｕＬｉａｎｇ牞ＹａｎｇＰｅｎｇ牞ａｎｄＤｏｎｇＹｏｎｇｑｉａｎｇ　



ｈｏｌｄｔｈａｔｔｈｉｓｉｓｍａｉｎｌｙｂｅｃａｕｓｅｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈａｓ
ｓｉｇｎｓａｎａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｗｅｉｇｈｔｔｏｂｏｔｈｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌａｎｄｃａｔ
ｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｔｔｈｉｓｐｏｉｎｔ．Ｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｓｅｅｍｍｏｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｔｈａｎｔｈｅｃａｔ
ｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ａｓｆｏｒｏｔｈｅｒｄａｔａｓｅｔｓ牞ｗｅｃａｎｔｒａｉｎｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒλｗｉｔｈａｓｍａｌｌｐａｒｔｏｆｔｈｅｄａｔａｓｅｔｔｏｅｎｓｕｒｅａ
ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｒｅｓｕｌｔｄｕｅｔｏｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｔｈｅｄａｔａｓｅｔｆｅａｔｕｒｅｏｆ
ｏｎｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｅｎｄｓｔｏｂｅｓｔａｂｌｅａｓｉｔｓｄａｔａｓｉｚｅｉｎｃｒｅａ
ｓｅｓ．
　Ｆｉｇ．３牗ｂ牘ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｎｕｍｂｅｒ
ｏｎｏｖｅｒａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｈｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｐａｒａｍｅｔｅｒλ
ｉｓｓｅｔｔｏｂｅ０．５．ＦｒｏｍＦｉｇ．３牗ｂ牘牞ｉｔｉｓａｐｐａｒｅｎｔｔｈａｔｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｄｏｅｓｈａｖｅａｎｅｆｆｅｃｔｏｎｔｈｅｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈ．Ａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅｓ牞ｔｈｅＭＡＥｏｆｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｄｅｓｃｅｎｄｓｕｎｔｉｌｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｒｅａｃｈｅｓａｒｏｕｎｄ４０．Ａｆｔｅｒｔｈｅｎ牞ｔｈｅＭＡＥｇｏｅｓｕｐ
ａｇａｉｎｗｈｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｖａｒｉｅｓｆｒｏｍ４０ｔｏ１００．Ｗｅｉｎｆｅｒ
ｔｈａｔ牞ｔｈｅｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｍａｋｅｓｔｈｅｕｓｅｒｉｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｏｒｅｓｐｅｃｉｆｉｃ牞ｔｈｕｓｌｅａｄｉｎｇｔｏｔｈｅｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ牞ｔｈｅｓｍａｌｌｎｕｍｂｅｒｏｆｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓ
ｍａｋｅｓｔｈｅｇｒｏｕｐｓｉｍｐｒｅｃｉｓｅａｎｄｗｅｃａｎｎｏｔｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｉｎ
ｔｒｉｎｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｄｅｑｕａｔｅｌｙ．Ｂｏｔｈｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓａｒｅ
ｄｅｔｒｉｍｅｎｔａｌｔｏｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ．

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｓｏｆｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａ
ｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．Ｄｕｅｔｏｔｈｅｐｒｏｐｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ牞ｏｕｒ
ａｐｐｒｏａｃｈｃａｎｕｔｉｌｉｚｅｔｈｅｕｓｅｒｓｏｃｉａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｎｏｔａｂｌｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎａｒｅａｌｗｏｒｌｄｄａｔａｓｅｔｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓｏｔｈｅｒａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．Ｉｎｔｈｅ
ｆｕｔｕｒｅ牞ｗｅｐｌａｎｔｏｃｏｎｄｕｃｔａｂｅｔｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅａｐ
ｐｒｏａｃｈａｎｄｆｏｃｕｓｏｎｔｈｅｉｔｅｍｇｒｏｕｐｉｎｇ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦ＲｅｓｎｉｃｋＰ牞ＩａｃｏｖｏｕＮ牞ＳｕｃｈａｋＭ牞ｅｔａｌ．ＧｒｏｕｐＬｅｎｓ牶ａｎ
ｏｐｅｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｏｆｎｅｔｎｅｗｓ
犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９９４ＡＣＭＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＳｕｐｐｏｒｔｅｄＣｏｏｐｅｒａｔｉｖｅＷｏｒｋ．ＣｈａｐｅｌＨｉｌｌ牞ＮＣ牞
ＵＳＡ牞１９９４牶１７５ １８６．

犤２犦ＷａｌｔｅｒＦＥ牞ＢａｔｔｉｓｔｏｎＳ牞ＳｃｈｗｅｉｔｚｅｒＦ．Ａｍｏｄｅｌｏｆａ
ｔｒｕｓｔｂａｓｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ｏｎａｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ
犤Ｊ犦．ＡｕｔｏｎｏｍｏｕｓＡｇｅｎｔｓａｎｄＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ牞２００８牞
１６牗１牘牶５７ ７４．

犤３犦ＨｓｕＳＨ牞ＷｅｎＭＨ牞ＬｉｎＨＣ牞ｅｔａｌ．ＡＩＭＥＤ—ａｐｅｒｓｏｎ
ａｌｉｚｅｄＴＶｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ犤Ｍ犦／／ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＴＶ牶ａ
ｓｈａｒｅｄｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ牶Ｓｐｒｉｎｇｅｒ牞２００７牶１６６ １７４．

犤４犦ＧｏｌｄｂｅｒｇＤ牞ＮｉｃｈｏｌｓＤ牞ＯｋｉＢＭ牞ｅｔａｌ．Ｕｓｉｎｇｃｏｌｌａｂｏ
ｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｔｏｗｅａｖｅａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔａｐｅｓｔｒｙ犤Ｊ犦．Ｃｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡＣＭ牞１９９２牞３５牗１２牘牶６１ ７０．

犤５犦ＡｄｏｍａｖｉｃｉｕｓＧ牞ＴｕｚｈｉｌｉｎＡ．Ｔｏｗａｒｄｔｈｅｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
ｏｆｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒｓｙｓｔｅｍｓ牶ａｓｕｒｖｅｙｏｆｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ
ａｎｄｐｏｓｓｉｂｌｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞２００５牞１７牗６牘牶７３４ ７４９．

犤６犦ＳａｈｏｏＮ牞ＳｉｎｇｈＰＶ牞ＭｕｋｈｏｐａｄｈｙａｙＴ．ＡｈｉｄｄｅｎＭａｒｋ

ｏｖｍｏｄｅｌｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ犤Ｊ／ＯＬ犦．Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓＱｕａｒｔｅｒｌｙ牞２０１２．ｈｔｔｐ牶／／ｓｓｒｎ．ｃｏｍ／
ａｂｓｔｒａｃｔ＝１７００５８５．

犤７犦ＳａｒｗａｒＢ牞ＫａｒｙｐｉｓＧ牞ＫｏｎｓｔａｎＪ牞ｅｔａｌ．Ｉｔｅｍｂａｓｅｄｃｏｌ
ｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄ
ＷｉｄｅＷｅｂ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ牞Ｃｈｉｎａ牞２００１牶２８５ ２９５．

犤８犦ＭａＨ牞ＫｉｎｇＩ牞ＬｙｕＭＲ．Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｉｓｓｉｎｇｄａｔａｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
３０ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｅ
ｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．Ａｍ
ｓｔｅｒｄａｍ牞Ｈｏｌｌａｎｄ牞２００７牶３９ ４６．

犤９犦ＫｉｍＨＫ牞ＫｉｍＪＫ牞ＲｙｕＹＵ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｒｅｃｏｍｍｅｎ
ｄａｔｉｏｎｏｖｅｒａｃｕｓｔｏｍｅｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｓｈｏｐｐｉｎｇ
犤Ｊ犦．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｅｒｖｉｃｅｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇ牞２００９牞２
牗２牘牶１４０ １５１．

犤１０犦ＣｈｏｉＫ牞ＳｕｈＹ．Ａｎｅｗｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｓｆｏｒｅａｃｈｔａｒｇｅｔｉｔｅｍ ｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
犤Ｊ犦．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ牞２０１３牞３７牗２牘牶１４６
１５３．

犤１１犦ＳｕｎＨＦ牞ＣｈｅｎＪＬ牞ＹｕＧ牞ｅｔａｌ．ＪａｃＵＯＤ牶ａｎｅｗｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ犤Ｊ犦．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞２０１２牞２７牗６牘牶１２５２
１２６０．

犤１２犦ＢｏｂａｄｉｌｌａＪ牞ＯｒｔｅｇａＦ牞ＨｅｒｎａｎｄｏＡ．Ａｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅ
ｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｉｅｓ犤Ｊ犦．Ｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ牞２０１２牞４８牗２牘牶２０４
２１７．

犤１３犦ＫａｌｅｌｉＣ．Ａｎｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ犤Ｊ犦．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ牞
２０１４牞５６牗３牘牶２７３ ２８０．

犤１４犦ＤｏｓＳａｎｔｏｓＴＲＬ牞ＺáｒａｔｅＬＥ．Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄａｔａｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇ牶ｗｈａｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｔｏｒｅｃｏｍｍｅｎｄ牽犤Ｊ犦．Ｅｘｐｅｒｔ
ＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞２０１５牞４２牗３牘牶１２４７ １２６０．

犤１５犦ＳｏｎｇＳ牞ＺｈｕＨ牞ＣｈｅｎＬ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｏｎｔｅｘｔｒｅｃｏｒｄｓ犤Ｊ犦．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉ
ｅｎｃｅｓ牞２０１４牞２８９牗５牘牶８ ２４．

犤１６犦ＪｉａｎｇＹ牞ＷａｎｇＸ牞ＺｈｅｎｇＨＴ．Ａｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｍｅａｓｕｒｅｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｏｎｔｏｌｏｇｙａｌｉｇｎ
ｍｅｎｔ犤Ｊ犦．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ牞２０１４牞２７８牗１０牘牶７６ ８７．

犤１７犦ＸｕｅＧＲ牞ＬｉｎＣ牞ＹａｎｇＱ牞ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄｓｍｏｏｔｈｉｎｇ犤Ｃ犦／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭＳＩＧＩＲＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｉｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ．
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ牞２００５牶１１４ １２１．

犤１８犦ＲｏｈＴＨ牞ＯｈＫＪ牞ＨａｎＩ．Ｔｈｅｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｒｅｃ
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＳＯＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｄｅｘｉｎｇＣＢＲ犤Ｊ犦．
ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ牞２００３牞２５牗３牘牶４１３
４２３．

犤１９犦ＨｏｎｄａＫ牞ＳｕｇｉｕｒａＮ牞ＩｃｈｉｈａｓｈｉＨ牞ｅｔａｌ．Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｕｓｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｕｚｚｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ犤Ｍ犦／／Ｗｅｂｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ牶ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔ．Ｂｅｒｌｉｎ牶Ｓｐｒｉｎｇｅｒ牞２００１牶３９４ ４０２．

犤２０犦ＢｉｌｇｅＡ牞ＰｏｌａｔＨ．Ａｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｐｒｉ
ｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｓｃｈｅｍｅｓ犤Ｊ犦．Ａｐ
ｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ牞２０１３牞１３牗５牘牶２４７８ ２４８９．

犤２１犦ＨｕａｎｇＺ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｔｏｔｈｅｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｖａｌｕｅｓ犤Ｊ犦．ＤａｔａＭｉｎ
ｉｎｇ＆ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ牞１９９８牞２牗３牘牶２８３ ３０４．

７６４　Ａｎｏｖｅｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｔｒｉｎｓｉｃｕｓｅｒｇｒｏｕｐｓｉｎｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
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