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基于自适应惩罚因子和用户评分行为的
协同过滤算法

赵晓群， 李煜堃，黄新林
（同济大学 电子与信息工程学院， 上海 200092）

摘要：针对传统协同过滤算法头部效应和推荐精度低2个问

题，提出了一种基于自适应惩罚因子和用户评分行为的协同

过滤算法，惩罚因子通过对热门项目进行惩罚修正了相似度

的计算，自适应参数通过遍历的方式找寻不同数据集下的最

优惩罚力度，有效缓解了传统算法的头部效应问题；用户评

分行为通过考虑用户的评分时间差以及评分的分布特性差

异，细化相似度的计算，提高了算法精度。采用4个公开数据

集验证改进算法的效果，对于表现较好的MovieLens 1M数

据集，保持推荐数目不变时，本文算法F1分数相比传统算法

平均提高约 13.9%，有效提高了算法的推荐质量。同时，采

用的倒排表构建项目—用户交互矩阵，有效提高了算法运算

速度，在MovieLens 1M数据集下，较传统算法运行时间减少

约72.1%。
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An Improved Collaborative Filtering 
Recommendation Algorithm Based on 
Adaptive Penalty Factors and User 
Rating Behavior

ZHAO　Xiaoqun， LI　Yukun， Huang Xinlin
（College of Electronic and Information Engineering， Tongji 
University， Shanghai 200092， China）

Abstract：To address the two key issues of head effect 
and low recommendation accuracy in traditional 
collaborative filtering algorithms， this paper proposes a 
collaborative filtering algorithm based on an adaptive 
penalty factor and user rating behaviors. The penalty 
factor adjusts similarity calculations by penalizing popular 
items， while the adaptive parameter identifies the optimal 

penalty intensity for different datasets through iterative 
searching， effectively mitigating the long-tail effect of 
traditional algorithms. User rating behavior further refines 
similarity calculations by considering time differences 
between ratings and variations in rating distribution 
characteristics， thereby improving algorithm accuracy. 
The proposed algorithm was validated on four public 
datasets. For the well-performing MovieLens 1M dataset， 
the algorithm achieved an average F1 score improvement 
of approximately 13.9% over traditional algorithms while 
maintaining the same recommendation count， 
significantly enhancing recommendation quality. 
Additionally， the inverted index was employed to 
construct the item-user interaction matrix， improving 
computational efficiency. On the MovieLens 1M dataset， 
the runtime of the proposed algorithm was reduced by 
approximately 72.1% compared to traditional methods.

Keywords： recommendation system； collaborative 
filtering；penalty factor；adaptive parameter；user rating 
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随着人民生活水平的提高和科学技术的不断发

展，互联网为人们提供了一个万能的平台，但严重的

信息过载问题也接踵而至，用户在海量信息中选出

自己感兴趣的内容成为了一个难题［1］。当前，针对

信息过载的问题常见的解决方案是使用以推荐系统

为核心的信息过滤技术，通过分析用户以往的行为

数据，构建模型来识别用户需求和隐含偏好，达到在

庞大的信息流中为目标用户挑选合适信息的目的。

推荐系统的应用十分广泛，除了熟知的电商以及短

视频平台，还涉及到了新闻［2］、音乐［3］等多个领域。
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在大部分推荐系统使用的推荐算法中，协同过滤算

法以其实现简单、适应性强以及无需明确特征描述

等特点成为最常用的算法之一。但传统协同过滤算

法因为其相似度计算过于简单的缘故存在两大严重

问题，即头部效应问题和推荐精度低问题。

对于上述所提两大问题，国内外学者们已进行

大量研究并取得显著成果。针对头部效应问题，主

要通过对热门项目进行惩罚的方式来修正相似度的

计算。刘超慧等［4-5］在相似度计算中引入了热门惩罚

因子，通过削减热门物品对相似度计算的影响，提高

了相似度的计算精度，降低了算法的平均绝对误差。

马汉达等［6］提出了一种基于左归一化图神经网络的

推荐模型，令卷积网络中的每层卷积层归一化约束

逐层加强，实现了热门衰减的效果，通过实验在3个

数据集中证实算法推荐精度有效提高。邹洋等［7］将

万有引力公式引入社交网络中，提出了一种基于多

权重相似度的随机漫步推荐算法，考虑到了社交网

络以及热门项目的影响，有效提高了算法的召回率

和精确率。张卫国等［8］将注意力机制融入基于项目

的协同过滤算法中，提出了一种融合深度去噪自编

码器和注意力机制的推荐算法，通过惩罚活跃用户

减少对实验的影响，并在 2个公开数据集上验证了

有效性，显著提高了算法的推荐性能。段琼等［9］在

传统协同过滤中加入了商品流行度概念，对热门的

流行商品进行惩罚，并且提出了融合商品流行度与

信任度的混合推荐算法，有效降低了算法的均方根

误差。张洁等［10］在Pearson相似度公式中加入用户

惩罚因子，将用户间的头部效应修正，并与评分信息

熵进行融合，形成了一种相似度计算的新方法，有效

提高了推荐质量，缓解了传统算法的头部效应。上

述所提研究现状中，虽然都通过对热门项目进行惩

罚的方式缓解了协同过滤的头部效应问题，但并没

有考虑到惩罚的力度，即对于不同数据集及不同算

法输入而言，都应该有一个最佳的惩罚力度而不是

任意惩罚。同时，对于热门项目也应该有一个定位，

即什么样的项目属于热门项目，而不是对所有项目

都按照与交互量成反比的方式进行统一惩罚。

针对推荐精度低问题，主要通过挖掘更深层次

的数据关联来细化相似度的计算。一些研究人员用

辅助信息如用户信息和项目信息等来帮助推荐［11］，

Yu 等［12］提出了 MHCN 网络，通过用户之间的高阶

语义关系来提升社交推荐效果。Yu 等［13］提出了

BEST-CF模型，采用最优组合预测的策略，构建了

优化模型，并通过约束条件下的求解来确定优化目

标函数，从而获取组合预测的加权系数。Wang等［14］

提出了一种基于视觉循环卷积矩阵分解的电影推荐

系统，该系统通过预训练的卷积神经网络从电影海

报或剧照等图像中提取视觉特征，以补充项目描述

文本。此外，还通过引入用户偏好的置信机制来优

化损失函数，进而提升推荐的准确性。Tran等［15］通

过解耦表示更好地捕捉了由多个隐藏因素影响的用

户偏好，从而解决了用户与项目交互的稀疏性问题，

并将无法解释的维度映射到文字。Zhou 等［16］认为

构建动态项目—项目图是多余的，并主张在模型训

练前冻结该图，以实现有效且高效的推荐，尽管该想

法没有充分利用丰富的多模态信息。Zou等［17］通过

跳跃关系将用户与用户、用户与项目联系起来，更加

充分地描述用户行为特性，并使用TSPR算法生成

粗略的推荐列表。Xu等［18］通过分解信任矩阵，获得

了用户的信任特征和受信任特征，将无向信任转变

为定向信任，改进后的TrustSVD算法产生了全新的

PMFTrustSVD 算法。Weng 等［19］通过灰色关联分

析改进了用户相似度计算，构建了包含隐性社交关

系的SRGRA算法，提升了推荐质量。Salamat等［20］

提出的HeteroGraphRec模型，通过综合用户社交关

系、互动历史和商品相似性数据，深化了用户偏好分

析。杨北辰等［21］提出了一种基于物品预测得分与基

于用户偏好得分的两阶段联合推荐算法，引入时间

权重系数和用户评分偏好因子改进了用户相似度的

计算，降低了算法的MAE。张婷婷等［22］利用双神经

网络结构，学习预期奖励并考虑邻居协同作用，提出

了一种神经 Bandits 推荐算法 COEENet，该算法融

合了协同过滤思想，构造决策器进行最终决策，有效

解决了传统协同过滤的数据稀疏问题，提高了算法

的推荐精度。黄晓宇等［23］提出了一种基于“少数派

报告”的协同过滤模型，设计了能自适应匹配预测目

标训练数据的选择算法，并且采用 Elastic Net 模型

缓解数据稀疏问题，有效降低了预测误差。李驰

等［24］提出了一种基于解耦图卷积网络的协同过滤推

荐模型，利用负采样为初始向量注入图结构特征并

使用逆倾向分数加权的损失函数训练模型参数，在

缓解数据稀疏的基础上有效降低了算法的训练效

率。姬璐等［25］将人的兴趣与评分差异融入协同过滤

推荐算法，并利用信息熵和最大评分值分别度量，有

效提高了算法的推荐精度。朱金侠等［26］提出了一种

融合图卷积注意力机制的协同过滤推荐模型，考虑

了邻居节点在传播聚合时的重要性，使用户与项目

的嵌入向量表达更加合理化，有效提高了模型的泛
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化能力及推荐精度。上述所提研究现状中，虽然都

通过对数据的进一步挖掘利用有效提高了算法的推

荐精度，但并没有很好地考虑到用户评分行为，即用

户评分时间及评分值分布特性的综合考量。考虑用

户评分时间能有效量化用户的兴趣变化，而考虑用

户评分值的分布特性能进一步挖掘用户间的相似

关系。

针对上述提出的两大问题以及研究现状中的不

足，本文提出一种基于自适应惩罚因子和用户评分

行 为 的 改 进 协 同 过 滤 算 法（An Improved 
Collaborative Filtering Recommendation Algorithm 
Based on Adaptive Penalty Factors and User Rating 
Behavior，CFAU），自适应参数找寻不同数据集及算

法输入下的最优惩罚力度，更好地缓解协同过滤的

头部效应；用户评分行为的考虑细化了相似度的计

算，进一步提高算法计算精度。在实验验证方面，采

用 MovieLens 1M、MovieLens Latest、Amazon 
Clothing 和Amazon Shoes共4个数据集进行实验仿

真，验证了本文算法的推荐精度及泛化性。

1 自适应惩罚因子 

协同过滤的头部效应是指，在推荐系统中，热门

项目会受到过度推荐，而一些冷门项目则会被忽视，

最终导致热门项目不断被推荐，并在数据更新后越

来越热门，冷门项目则越来越冷门，难以被推荐，直

接导致推荐结果的单一和失真。这便是协同过滤的

一个重大问题，即处理稀疏数据能力弱、头部效应显

著。为解决该问题，不少学者使用了“热门惩罚”的

方式来惩罚热门项目，但是并没有很好地考虑到热

门项目的区分度。由此缺陷，设计了自适应惩罚因

子如下。

定义某一项目 i的项目热门度Pi：在用户—项目

交互数据集中，评价过该项目的用户数与总评价条

数的比值即为该项目的项目热门度，如式（1）所示：

Pi =
∑
k = 1

N

λk，i

N
（1）

式中：Pi 为项目热门度，Pi∈［0，1］，其值越大代表该

项目越热门；N为数据总条数；λk，i为第 k条数据是否

是对于项目 i 的评分数据，若是，则 λk，i = 1，否

则λk，i = 0。
为了减小热门项目对相似度计算做出过度贡献

而导致的头部效应，在此设计一个自适应惩罚因子

来抑制热门项目产生的影响。因子具体表达式为

ωi =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1，Hi < T
1

1 + ( )Ni - NT α，Hi ≥ T （2）

式中：ωi 为项目 i的自适应惩罚因子，ωi ∈［0，1］，值

越小代表对热门项目 i的惩罚力度越大，对相似度的

贡献越低；T为项目热门度阈值；Ni 为项目 i在数据

集中被交互的数据条数；α为自适应参数，α > 0，表
示对热门项目的惩罚力度；Hi 为项目 i 的项目热门

度，Hi ∈［0，1］，值越大代表项目 i越热门。

项目热门度阈值T的设置是为了防止对每个项

目都进行惩罚而导致结果失真。当Hi < T时，该项

目会被判定为非热门项目，不需要进行惩罚，对于相

似度计算的贡献按“1”处理；当Hi ≥ T时，该项目会

被判定为热门项目，利用因子对其进行加权制约调

整，以减少其在相似度计算中的比重。

α的设置是为了让该算法可以在任何输入下都

能通过遍历的方式找寻此时的最优热门惩罚力度。

例如，在某一数据集下，若该数据集的数据比较稀

疏，且输入的近邻人数及推荐个数较小，那么此时对

热门项目进行惩罚会适得其反，当α = 0或一个很小

的值才会有一个较好的结果。若该数据集较稠密，

且输入的近邻人数和推荐个数较大，那么对于热门

项目的惩罚就很有必要，当α = 1或更大时才会获得

一个较好的结果。而具体的惩罚力度可以通过在一

个预先给定的范围[ α l，αr ]内以步长0. 1进行遍历搜

索，比较当前算法指标值F1 - s是否变得更好，若是

则更新当前最优推荐结果及最优指标，若不是则不

更新，最终输出该算法最优推荐结果。

2 用户评分行为 

协同过滤除头部效应外，另一个严重问题是推

荐精度低，即由于数据稀疏问题，导致相似度计算不

准确或无法计算。为解决该问题，可以通过进一步

挖掘现有数据如使用大模型，成功提高了算法的推

荐精度，但并没有考虑到用户自己独特的评分行为。

用户评分行为可以拆分为用户评分时间和用户评分

偏好，故从这2个方面入手进行算法改进。

2. 1　用户时间因子　

在讲究时效性的推荐系统中，时间是一个很关

键的数据信息。用户兴趣往往跟记忆挂钩，记忆又

与时间成反比，即随着时间流逝，在不加以复习的情

况下，用户对某一项目的记忆会越来越少直至遗忘。
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在相似度计算时，为了将用户的兴趣因素考虑在内，

参考艾宾浩斯遗忘曲线设计了用户时间因子

R( t )为
f ( t )= ae-bt + c （3）

R( t )= e
1

ln (1 + t ) - e
-1

ln (1 + t )

e
1

ln (1 + t ) + e
-1

ln (1 + t )

（4）

式中：a、b、c为遗忘曲线的参数，代表每个人不同的

遗忘速率和基准，因人而异，R( t ) ∈［0，1］，值越大代

表用户的评分时间 t越新，即兴趣越新，对相似度贡

献越高。函数对比曲线如图1所示。

由图 1可见，在函数 y = e-t 的基础上加参调节

形成了艾宾浩斯遗忘曲线，但两函数均在短时间内

大幅衰减，并在时间长后缓慢衰减，这与用户的实际

兴趣衰减趋势有所偏差。按照两函数曲线走势分

析，一天内用户的兴趣会衰减 70%以上，这显然是

不现实的，所以要将其衰减速度放缓，这里参考了双

曲正切函数，并对其进行变形，形成了上述的用户时

间因子，使其更符合用户的实际兴趣衰减趋势。

2. 2　用户评分偏好　

用户评分偏好代表用户个人的评分习惯，而传

统余弦相似度并没有考虑到这一情况，只是进行单

纯的向量数值计算，导致推荐精度不高。由此科学

家提出了Pearson相关系数，通过引入均值的概念，

提高相似度的计算精度，但仍没有考虑到用户评分

的分布特性。

用户评分的分布特性可以由用户历史评分数据

的偏度和峰度共同决定。偏度表示用户评分的分布

形态，即偏向于打高分、打低分还是打平均分，峰度

表示用户评分的集中程度，即评分是否集中在某个

分数。偏度和峰度的表达式为

S = N
( N - 1)( N - 2 ) ∑

i = 1

N

( xi - x̄
σ

)3 （5）

   K = N ( N + 1)
( N - 1)( N - 2 )( N - 3) ∑

i = 1

N

( xi - x̄
σ

)4 -

3( N - 1)2

( N - 2 )( N - 3)
（6）

式中：N为数据总条数；xi 为用户对第 i个项目的具

体评分值；x̄为用户的平均评分值；σ为用户的评分

标准差。对于 2个用户而言，用户间的偏度和峰度

差值越小说明其打分的分布特性越接近，设计用户

评分偏好因子为

A( u，v )= 2NS NK

NS + NK

（7）

式中：A( u，v )为用户 u和用户 v之间的用户评分偏

好因子；NS和NK为2个用户间的偏度和峰度的差值

归一化处理后的结果，表达式分别为

NS = 1 - ΔS - Smin

Smax - Smin
（8）

NK = 1 - ΔK - Kmin

Kmax - Kmin

（9）

式中：ΔS 为用户 u、v 的偏度之差的绝对值；Smax 和

Smin分别为所有用户偏度中的最小值和最大值。

3 CFAU算法描述 

基于上述提出的自适应热门惩罚因子和用户评

分行为概念，设计 CFAU 算法相似度计算公式为

sim( u，v )=
∑
i ∈ Iu，v

( gu，i --gu )( gv，i --gv )ωi R( Δt )

∑
i ∈ Iu

[( gu，i --gu ) ωi ]2 ∑
i ∈ Iv

[( gv，i --gv )ωi ]2
A( u，v )

（10）

Δt =
ê

ë

ê
êê
ê
ê
ê ú

û

ú
úú
ú|| tu，i - tv，i

86 400
（11）

式中：Iu、Iv分别为用户u、v评分过的项目集合；Iu，v为

两用户共同评分过的项目集合；gu，i、gv，i 分别为用户

u、v对项目 i的具体评分值；
-gu、
-gv分别为两用户评分

的平均分；Δt为两用户对同一项目 i评分的时间差的

绝对值除以 86 400并向下取整，即转化为以天为单

位的时间差，认为同一天内的评分参考价值相同。

评分预测公式为

图 1　函数对比曲线

Fig. 1　Comparison of functions
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Yu，i =-gu +
∑
v ∈ Uu

sim( u，v ) ( gv，i --gv )

∑
v ∈ Uu

|| sim( u，v )

（12）

式中：Uu 为目标用户 u的近邻用户集合；i为目标用

户u未交互过的项目。

CFAU算法流程图如图2所示。

为便于理解，以目标用户u为例，列出CFAU算

法具体步骤。算法名称：基于自适应惩罚因子和用

户评分行为的协同过滤算法CFAU；输入：用户—项

目数据集，目标用户u，参数范围[ α l，αr ]，近邻人数k，
推荐个数 n；输出：给目标用户 u 的最佳项目推荐

集合Lm。

步骤为：①数据预处理，读取数据并划分为训练

集与测试集。②由训练集构建用户—项目交互矩

阵，利用式（1）和式（7）计算每个项目的项目热门度

和两两用户间的用户评分偏好因子。③初始化参数

α = α l，F1m = 0，Lm 为 none。其中 F1m 代表最佳 F1，

Lm代表F1m下的最优推荐结果集合。④利用式（10）
计算用户相似度并形成相似度矩阵W。⑤利用式

（12）进行评分预测生成初步推荐，并计算当前的指

标F1，若F1 > F1m，则更新参数F1m = F1，Lm = L；否

则不变。⑥判断若 α ≠ αr，则 α=α+0. 1，返回步骤

④；否则输出最优推荐结果Lm。

CFAU算法伪代码如下：

输入：用户—项目数据集，目标用户u，参数范围

[ α l，αr ]，近邻人数k，推荐个数n
输出：给目标用户u的最佳项目推荐集合Lm

1.  数据预处理，构建用户—项目交互矩阵D
2.  for i，xi，ti in D1. values( ) do

3.  Pi ←
∑
k = 1

N

λk，i

N
 //计算每个项目 i的热门度

4.  A( u，v )← 2NS NK

NS + NK
 //计算两两用户间的评

分偏好因子

5.  end for
6.  α ← αl，F1m ← 0，Lm ← None，d ={ } //初始化

参数

7.  for u，item in D. items( ) do
8.   for i，gi，t in item do

9.  d [ i ] ← u，gi，t //构建家电-项目倒排表

10.  end for
11.  end for
12.  for α ← αl to αr by 0. 1 do
13.  

sim ( u，v )←
∑
i ∈ Iu，v

( gu，i --gu )*( gv，i --gv )*ωi*R( △t )

∑
i ∈ Iu

[( gu，i --gu )*ωi ]2 ∑
i ∈ Iv

[( gv，i --gv )*ωi ]2
A( u，v ) 

//计算相似度

14.  W ← sim ( u，v ) //生成相似度矩阵

15.  Uu = sorted (W [ u ] . items( )，   key =
lambda   x：x [ 1 ]，   reverse = Ture ) [：k ]）［：k］ //近邻

用户集合

16.  for v in Uu do

17.  Yu，i ←-gu +
∑
v ∈ Uu

sim ( u，v )*( gv，i --gv )

∑
v ∈ Uu

|| sim ( u，v )
 //预

测用户u未评分过的项目 i的评分

18.  end for
19.  L ← n，Yu，i //由预测评分最高的前n个项目

形成初步推荐，并计算当前指标

20.  If F1 > F1m do
21.  F1m ← F1，Lm ← L //更新参数

22.  end if
23.  end for

图 2　算法流程

Fig. 2　Flowchart of algorithm
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24.  return Lm

4 实验与分析 

4. 1　实验数据　

在实验数据方面，采用 MovieLens 数据集中的

MovieLens 1M 和 MovieLens Latest 的 2 个数据集，

以 及 Amazon review data 数 据 集 中 的 Amazon 
Clothing和Amazon Shoes的2个数据集，共4个数据

集。其中，MovieLens系列数据集格式相对完善，交

互数据只包含用户 id、项目 id、评分值和评分时间 4
列，可以直接使用；Amazon review data 数据集还额

外包含了用户年龄、评价文本等信息，剔除后只保留

上述 4 项内容即可。选取 90% 数据作为训练集、

10%数据作为测试集。4个数据集按上述描述顺序

标为D1、D2、D3、D4，具体信息如表1所示。

4. 2　评价指标　

评价指标采用推荐系统中常用的F1分数，它是

召回率与精确率的综合加权值，范围在 0到 1之间，

值越大代表算法推荐效果越好，召回率、精确率以及

F1的表达式为

F1 = 2Pr ⋅ Re

Pr + Re
（13）

Re = ∑u ||R( u )∩ T ( u )
∑u ||T ( u ) （14）

Pr = ∑u ||R( u )∩ T ( u )
∑u ||R( u ) （15）

式中：R( u )为对目标用户 u 推荐的 n 个项目集合；

T ( u )为测试集中目标用户 u感兴趣的项目集合，评

分值不小于3。
4. 3　算法参数分析　

所提CFAU 算法有 2个参数，分别是项目热门

度阈值T和自适应参数 α，接下来进行 2组实验，分

别确定这2个参数的取值并给出分析。

（1）自适应参数α取值范围。α在范围[ α l，αr ]内
进行遍历，该范围的大小决定了算法的计算精度与

效率。过大的范围会导致算法复杂度大幅增加，过

小的范围会导致难以找到最优参数值，所以该范围

的确定十分重要。在上述 4个实验数据集下，设置

推荐个数n = 10，近邻人数 k = 15，项目热门度阈值

T = 0，[ α l，αr ]预设为 [ 0，1. 5 ]，令 α以步长 0. 1遍历

该范围，得到CFAU算法F1分数随α值变化图如图3
所示。由图可知，在 4 个数据集中，当 α 分别等于

0. 4、0. 3、0. 2、0. 1 时，算法指标值达到最大，且当

α > 0. 8后，算法指标值不再起伏，而是持续下降，表

明此时α已经过大，对热门项目产生了“过惩罚”，导

致算法整体推荐效果下降。故将α范围[ α l，αr ]设置

在[ 0，0. 8 ]范围内进行后续实验。

（2）项目热门度阈值T取值。为验证T值对实

验结果的影响，在4个实验数据集中，设置推荐个数

n = 10，近邻人数 k = 15，α 分别等于 0. 4、0. 3、0. 2、
0. 1，在[ 0，0. 4 ]的范围内以步长0. 05进行实验。实

验结果如图 4所示。由图可知，在 4个数据集中，当

T分别等于0. 15、0. 10、0. 05、0. 05时，算法指标达到

最大，且存在明显峰值情况，这是因为当 T 值过小

时，对热门项目划分力度过大，几乎所有项目都被划

分为热门项目，从而产生“过惩罚”；当T值过大时，

对热门项目划分力度过小，只有极度热门的项目才

会被划分为热门项目，从而没有产生适当的惩罚

效果。

4. 4　算法性能对比分析　

确定完CFAU算法参数取值及范围后，现进行

协同过滤领域内同类型算法的对比分析，以验证其

有效性。对比算法分别为：基于用户的协同过滤算

法UCF，文献［5-6］算法CF-1、文献［16］算法CF-2、
文献［25］算法CF-3和文献［22］算法CF-4。

CFAU 算法参数设置由上述实验所定，即在 4
个数据集中项目热门度阈值T分别取值0. 15、0. 10、
0. 05、0. 05，自适应参数范围统一为[ 0，0. 8 ]，在不同

表1　实验数据具体信息

Tab. 1　Experimental data

数据集

D1

D2

D3

D4

用户数

6 040
610

73 590
128 794

项目数

3 900
9 000

48 410
66 370

评分数

1 000 209
100 837
389 877
581 933

稀疏度/%
95. 75
98. 16
99. 98
99. 99

图 3　F1分数值随参数α值变化曲线

Fig. 3　Variation of F1 score with α
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k和不同n下，进行2组对照试验。

（1）保持推荐个数 n不变。保持 n = 10，将 6种

算法分别在近邻人数 k=2、3、5、10、15、20、25、30、
35、40、45、50时在4个数据集下运行，算法F1分数随

k值变化数据如表 2—5所示，算法F1分数平均值对

比如表 6 所示。对应变化及对比图如图 5、图 6
所示。

（2）保持近邻人数 k 不变。保持 k = 15，将 6 种

算法分别在推荐个数 n=2、3、5、10、15、20、25、30、
35、40、45、50时在4个数据集下运行，算法F1分数随

n值变化数据如表7—10所示，算法F1分数平均值对

比如表 11 所示。对应变化及对比图如图 7、图 8
所示。

由上述2组实验可知，CFAU算法在4个数据集

上的表现均优于其他对比算法，且在表现最好的

MovieLens 1M数据集中，保持推荐数目n = 10不变

的情况下，CFAU算法F1分数均值比传统算法UCF
提高约 13. 9%。实验结果表明，本文所提CFAU算

法具有较好的有效性和一定的泛化性。

各算法在4个数据集中的性能差异是由数据稀

疏性带来的，数据集越稀疏就越难以找寻用户间的

相似度，从而导致推荐精度下降。故各算法均在数

据最密集的MovieLens 1M上获得最佳表现。

图 4　F1分数值随参数T值变化曲线

Fig. 4　Variation of F1 score with T

表2 D1中不同k值下算法F1值

Tab. 2　F1 scores of algorithm under different k values in D1

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

k

2
0. 062 5
0. 059 2
0. 069 5
0. 069 9
0. 070 5
0. 071 6

3
0. 085 7
0. 080 3
0. 088 6
0. 089 4
0. 096 1
0. 098 7

5
0. 101 2
0. 098 6
0. 105 3
0. 106 1
0. 113 8
0. 116 9

10
0. 117 7
0. 120 2
0. 124 3
0. 127 8
0. 133 2
0. 137 3

15
0. 123 8
0. 129 6
0. 132 3
0. 132 6
0. 139 6
0. 143 1

20
0. 127 6
0. 127 3
0. 131 1
0. 135 9
0. 142 1
0. 146 1

25
0. 129 6
0. 130 7
0. 134 6
0. 135 2
0. 141 9
0. 143 5

30
0. 129 6
0. 128 6
0. 133 3
0. 134 5
0. 141 8
0. 146 2

35
0. 128 4
0. 126 3
0. 134 4
0. 136 1
0. 140 4
0. 144 3

40
0. 127 3
0. 128 9
0. 133 8
0. 134 4
0. 140 3
0. 143 4

45
0. 126 8
0. 130 1
0. 133 5
0. 133 9
0. 139 8
0. 144 1

50
0. 125 3
0. 128 6
0. 133 6
0. 134 2
0. 139 6
0. 143 7

表3 D2中不同k值下算法F1值

Tab. 3　F1 scores of algorithm under different k values in D2

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

k

2
0. 063 4
0. 057 0
0. 069 1
0. 069 5
0. 070 2
0. 071 5

3
0. 079 4
0. 075 1
0. 082 2
0. 083 6
0. 086 1
0. 070 3

5
0. 095 4
0. 092 8
0. 099 9
0. 102 2
0. 105 5
0. 109 9

10
0. 113 0
0. 113 8
0. 119 1
0. 123 1
0. 125 6
0. 129 7

15
0. 117 9
0. 120 5
0. 124 9
0. 127 4
0. 132 3
0. 136 1

20
0. 121 5
0. 122 9
0. 126 1
0. 127 9
0. 134 4
0. 138 2

25
0. 126 0
0. 123 7
0. 128 8
0. 129 8
0. 135 7
0. 139 8

30
0. 127 0
0. 123 5
0. 129 5
0. 131 4
0. 137 1
0. 141 3

35
0. 124 0
0. 125 7
0. 128 5
0. 130 4
0. 135 8
0. 139 5

40
0. 123 9
0. 127 0
0. 128 9
0. 130 5
0. 137 2
0. 140 9

45
0. 123 1
0. 124 5
0. 128 6
0. 129 7
0. 135 7
0. 139 6

50
0. 122 7
0. 125 0
0. 129 0
0. 129 6
0. 135 8
0. 139 3

表4 D3中不同k值下算法F1值

Tab. 4　F1 scores of algorithm under different k values in D3

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

k

2
0. 062 2
0. 056 4
0. 068 8
0. 068 9
0. 069 4
0. 070 7

3
0. 076 3
0. 073 9
0. 080 1
0. 080 6
0. 081 1
0. 086 1

5
0. 092 7
0. 089 7
0. 097 6
0. 100 2
0. 101 3
0. 106 4

10
0. 111 4
0. 110 5
0. 116 9
0. 118 3
0. 121 8
0. 125 9

15
0. 114 8
0. 115 8
0. 121 4
0. 124 8
0. 128 6
0. 132 6

20
0. 118 6
0. 120 6
0. 123 6
0. 123 9
0. 130 5
0. 134 3

25
0. 124 5
0. 121 4
0. 125 7
0. 127 1
0. 132 6
0. 137 9

30
0. 124 9
0. 121 9
0. 127 5
0. 129 8
0. 134 7
0. 138 8

35
0. 122 1
0. 123 8
0. 125 5
0. 127 5
0. 133 5
0. 137 1

40
0. 122 3
0. 125 5
0. 126 3
0. 128 6
0. 135 6
0. 139 6

45
0. 121 4
0. 123 1
0. 126 2
0. 127 6
0. 133 6
0. 137 2

50
0. 120 6
0. 123 2
0. 126 7
0. 127 3
0. 133 9
0. 137 1
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4. 5　算法时间对比分析　

推荐算法由于要计算大量的用户历史数据，时

间复杂度随着数据量的增加会大幅增长。本文所提

CFAU算法涉及到额外的用户评分偏好因子计算以

及自适应参数的遍历，如果采用跟传统算法一样的

计算方式，虽然精度得以提高，但时间复杂度成倍增

加，忽略时间复杂度的精度是没有意义的。故本文

所提算法在数据处理环节采用了“倒排表”方式，将

传统的用户—项目交互矩阵构造为项目—用户交互

表5 D4中不同k值下算法F1值

Tab. 5　F1 scores of algorithm under different k values in D4

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

k

2
0. 061 5
0. 055 8
0. 068 1
0. 068 2
0. 068 6
0. 069 8

3
0. 075 2
0. 073 0
0. 079 1
0. 079 5
0. 079 8
0. 084 8

5
0. 091 5
0. 088 5
0. 096 4
0. 099 0
0. 099 9
0. 105 0

10
0. 110 1
0. 109 1
0. 115 5
0. 116 8
0. 120 2
0. 124 3

15
0. 113 3
0. 114 2
0. 119 8
0. 123 3
0. 126 9
0. 130 9

20
0. 117 1
0. 119 2
0. 122 1
0. 123 7
0. 128 8
0. 132 6

25
0. 123 1
0. 1200
0. 124 1
0. 125 6
0. 131 0
0. 137 4

30
0. 123 4
0. 120 5
0. 126 0
0. 128 3
0. 133 1
0. 137 2

35
0. 120 7
0. 122 4
0. 123 9
0. 125 9
0. 131 9
0. 135 5

40
0. 120 9
0. 124 1
0. 124 8
0. 127 1
0. 133 1
0. 136 9

45
0. 120 0
0. 121 7
0. 124 7
0. 126 1
0. 132 1
0. 135 6

50
0. 119 2
0. 121 8
0. 125 2
0. 125 8
0. 132 4
0. 135 5

表6　不同k值下算法F1均值对比

Tab. 6　Comparison of algorithm F1 means under 
different k values

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

D1

0. 115 5
0. 115 7
0. 121 2
0. 122 5
0. 128 3
0. 131 6

D2

0. 111 4
0. 111 0
0. 116 2
0. 117 8
0. 122 6
0. 126 3

D3

0. 109 3
0. 108 8
0. 113 9
0. 115 4
0. 119 7
0. 123 6

D4

0. 108 0
0. 107 5
0. 112 5
0. 114 1
0. 118 2
0. 122 1

图 5　不同k值下的F1对比曲线

Fig. 5　Comparison of F1 under different k values
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矩 阵 ，即 形 为 ：｛item1：［user1， user2］， item2：
［user1， user3］， . ……｝。其中每个user是包含了身

份 id、对 item的评分值和评分时间3个元素的元组。

假设数据集包含n个用户、m个项目、k条评分信

息，那么传统算法直接遍历计算两两用户相似度的

时间复杂度为Ο ( n2-m )≈ Ο ( nk )，其中
-m为每个用户

的平均评分项目数，而使用倒排表方式构建数据的

算法计算时间复杂度为

Ο ( ∑
i = 1

m -ui ( -ui - 1)
2 )≈ Ο ( k2

m
)

其中
-ui 为每个项目的平均评分用户数。由此可知，

对于大型数据集，n、m、k都非常大，传统算法的时间

复杂度Ο ( nk )会非常大；由于 k ≪ nm，故使用倒排表

的时间复杂度Ο ( k2

m
)就相对小很多，优势非常明显，

能有效应对用户数量多且评分稀疏的大型数据集。

在 4 个数据集中使用 CFAU 算法和传统算法

UCF进行了运行时间对比实验，每个数据集下两算

法各运行5次，将5次时间的均值作为该数据集下的

算法运行时间。对比结果图如图9所示。

由实验结果可知，在4个数据集下，CFAU算法

的运行时间均小于UCF算法，且数据集的稀疏性越

高，时间节省就越多。表明本文所提倒排表的数据

处理方式可以有效应对数据稀疏场景下的相似度计

图 6　不同k值下的F1均值对比

Fig. 6　Comparison of F1 means under different k 
values

表7 D1中不同n值下算法F1值

Tab. 7　F1 scores of algorithm under different n values in D1

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

n

2
0. 059 9
0. 059 2
0. 062 2
0. 063 3
0. 065 4
0. 06 97

3
0. 078 3
0. 077 2
0. 080 6
0. 082 2
0. 088 3
0. 091 3

5
0. 100 6
0. 101 2
0. 105 1
0. 106 5
0. 11 31
0. 117 1

10
0. 123 8
0. 129 6
0. 132 3
0. 132 6
0. 139 6
0. 143 1

15
0. 134 5
0. 135 2
0. 138 5
0. 139 7
0. 146 5
0. 152 1

20
0. 140 5
0. 138 9
0. 143 9
0. 145 6
0. 151 1
0. 155 7

25
0. 138 5
0. 140 5
0. 145 3
0. 146 9
0. 152 3
0. 155 4

30
0. 136 6
0. 137 5
0. 142 4
0. 144 4
0. 150 2
0. 153 5

35
0. 135 2
0. 134 4
0. 138 7
0. 139 9
0. 146 8
0. 151 2

40
0. 130 7
0. 131 6
0. 136 3
0. 138 2
0. 145 5
0. 148 3

45
0. 126 8
0. 127 5
0. 131 8
0. 133 3
0. 139 9
0. 144 1

50
0. 122 8
0. 125 3
0. 130 2
0. 132 8
0. 139 2
0. 141 6

表8 D2中不同n值下算法F1值

Tab. 8　F1 scores of algorithm under different n values in D2

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

推荐个数n

2
0. 053 3
0. 054 1
0. 057 5
0. 058 2
0. 060 1
0. 062 4

3
0. 069 8
0. 069 8
0. 073 0
0. 074 5
0. 079 2
0. 081 5

5
0. 090 8
0. 090 3
0. 094 1
0. 095 2
0. 101 4
0. 104 3

10
0. 117 9
0. 120 5
0. 124 9
0. 127 4
0. 132 3
0. 136 1

15
0. 125 5
0. 127 8
0. 132 5
0. 133 3
0. 141 7
0. 144 8

20
0. 131 7
0. 131 9
0. 136 3
0. 137 1
0. 144 6
0. 148 1

25
0. 132 2
0. 132 4
0. 137 9
0. 139 4
0. 145 7
0. 148 7

30
0. 129 9
0. 129 4
0. 134 1
0. 135 7
0. 143 8
0. 145 5

35
0. 125 9
0. 128 2
0. 133 3
0. 133 9
0. 140 9
0. 143 6

40
0. 123 1
0. 123 9
0. 128 2
0. 129 8
0. 136 5
0. 139 2

45
0. 120 3
0. 120 3
0. 125 9
0. 127 1
0. 132 2
0. 135 9

50
0. 117 9
0. 116 9
0. 123 3
0. 125 2
0. 129 3
0. 132 6

表9 D3中不同n值下算法F1值

Tab. 9　F1 scores of algorithm under different n values in D3

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

n

2
0. 049 9
0. 051 1
0. 054 8
0. 055 2
0. 057 4
0. 058 7

3
0. 065 5
0. 066 1
0. 069 2
0. 070 6
0. 074 6
0. 076 6

5
0. 085 9
0. 084 8
0. 088 6
0. 089 5
0. 095 5
0. 097 9

10
0. 114 8
0. 115 8
0. 121 4
0. 124 8
0. 128 6
0. 132 6

15
0. 121 0
0. 124 1
0. 129 5
0. 130 1
0. 139 3
0. 141 1

20
0. 127 3
0. 128 4
0. 132 5
0. 132 8
0. 141 3
0. 144 3

25
0. 129 1
0. 128 3
0. 134 2
0. 135 6
0. 142 4
0. 145 3

30
0. 126 5
0. 125 3
0. 129 9
0. 131 3
0. 140 6
0. 141 5

35
0. 121 2
0. 125 1
0. 130 6
0. 130 9
0. 137 9
0. 139 8

40
0. 119 3
0. 120 2
0. 124 1
0. 125 6
0. 132 0
0. 134 6

45
0. 117 2
0. 116 7
0. 122 9
0. 124 0
0. 128 3
0. 131 8

50
0. 115 4
0. 112 7
0. 119 8
0. 121 4
0. 124 3
0. 128 1
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算问题，在CFAU算法计算复杂度比UCF算法高很

多的前提下，仍能保证运行时间远小于UCF算法时

间。在算法性能表现较好的MovieLens 1M数据集

上 ，CFAU 算法运行时间比 UCF 算法减少约

表10 D4中不同n值下算法F1值

Tab. 10　F1 scores of algorithm under different n values in D4

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

n

2
0. 049 1
0. 050 3
0. 054 0
0. 054 3
0. 058 8
0. 057 1

3
0. 064 4
0. 065 1
0. 068 1
0. 069 5
0. 073 2
0. 074 9

5
0. 084 6
0. 083 4
0. 087 2
0. 088 0
0. 094 0
0. 095 5

10
0. 113 3
0. 114 2
0. 119 8
0. 123 3
0. 126 9
0. 130 9

15
0. 119 3
0. 122 5
0. 127 9
0. 128 5
0. 137 7
0. 139 3

20
0. 125 6
0. 126 8
0. 130 8
0. 131 0
0. 139 6
0. 142 5

25
0. 127 5
0. 126 6
0. 132 5
0. 133 9
0. 140 6
0. 143 5

30
0. 125 7
0. 123 6
0. 128 2
0. 129 5
0. 138 9
0. 141 7

35
0. 119 5
0. 123 5
0. 129 0
0. 129 3
0. 136 2
0. 13 74

40
0. 117 7
0. 118 6
0. 122 4
0. 123 9
0. 130 2
0. 132 8

45
0. 115 0
0. 115 2
0. 121 4
0. 122 5
0. 126 6
0. 13 01

50
0. 114 0
0. 114 2
0. 118 3
0. 119 8
0. 126 6
0. 126 4

表11　不同n值下算法F1均值对比

Tab. 11　Comparison of algorithm F1 means under different n values

算法名称

UCF
CF-1
CF-2
CF-3
CF-4
CFAU

D1

0. 119 0
0. 119 8
0. 123 9
0. 125 5
0. 131 5
0. 135 3

D2

0. 111 5
0. 112 1
0. 116 8
0. 118 1
0. 124 0
0. 126 9

D3

0. 107 8
0. 108 2
0. 113 1
0. 114 3
0. 120 2
0. 122 7

0. 106 3
0. 107 0
0. 111 6
0. 122 8
0. 118 5
0. 121 0

D4

图 7　不同n值下的F1对比曲线

Fig. 7　Comparison of F1 under different n values

147



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 54 卷

72. 1%。

5 总结和展望 

针对传统协同过滤算法存在的头部效应和推荐

精度低问题，在基于用户的协同过滤算法基础上提

出了一种基于自适应惩罚因子和用户评分行为的改

进协同过滤算法。在皮尔逊相关系数的基础上引入

了带有自适应参数的热门项目惩罚因子和与用户评

分行为相关的用户评分偏好因子和用户时间因子，

三者综合作用来加权用户相似度的计算。同时，倒

排表的使用也大幅降低了改进算法的时间复杂度，

让其可以在高计算复杂度的基础上保持较少的运行

时间。在实验验证方面，选择了来自MovieLens 和
Amazon review data 的 4 个数据集，并与传统算法

UCF 以及同领域内的 4 个改进算法进行了对比分

析。实验结果表明，本文所提CFAU算法相较于对

比算法有效提高了推荐质量，且具有一定的泛化性，

同时较传统算法有效减少了运算时间。

在后续的研究中会考虑辅助信息的利用，如用

户个人信息及项目属性信息，进一步提高算法个性

化推荐的能力，同时也可以利用深度学习技术挖掘

复杂的用户行为模式，进一步提高推荐系统的准确

性和效率。
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