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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
traditional

collaborative filtering algorithms, this paper proposes a

and low recommendation accuracy in
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
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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 F', 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

behavior
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Tab. 2 F, scores of algorithm under different k values in D,
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CF—4 0.0705 0.0961 0.1138 0.1332 0.1396 0.1421 0.1419 0.1418 0.1404 0.1403 0.1398 0.1396
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Tab.3 F, scores of algorithm under different k values in D,

k

GERET
2 3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0634 0.0794 0.0954 0.1130 0.1179 0.1215 0.1260 0.1270 0.1240 0.1239 0.1231 0.1227
CF—1 0.0570 0.0751 0.0928 0.1138 0.1205 0.1229 0.1237 0.1235 0.1257 0.1270 0.1245 0.1250
CF—2 0.0691 0.0822 0.0999 0.1191 0.1249 0.1261 0.1288 0.1295 0.1285 0.1289 0.1286 0.1290
CF—3 0.0695 0.0836 0.1022 0.1231 0.1274 0.1279 0.1298 0.1314 0.1304 0.1305 0.1297 0.1296
CF—4 0.0702 0.0861 0.1055 0.1256 0.1323 0.1344 0.1357 0.1371 0.1358 0.1372 0.1357 0.1358
CFAU 0.0715 0.0703 0.1099 0.1297 0.1361 0.1382 0.1398 0.1413 0.1395 0.1409 0.1396 0.1393
x4 D,HAEKETERF,E
Tab.4 F, scores of algorithm under different k values in D,
k
Pk AR
2 3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0622 0.0763 0.0927 0.1114 0.1148 0.1186 0.1245 0.1249 0.1221 0.1223 0.1214 0.1206
CF—1 0.0564 0.0739 0.0897 0.1105 0.1158 0.1206 0.1214 0.1219 0.1238 0.1255 0.1231 0.1232
CF—2 0.0688 0.0801 0.0976 0.1169 0.1214 0.1236 0.1257 0.1275 0.1255 0.1263 0.1262 0.1267
CF—3 0.0689 0.0806 0.1002 0.1183 0.1248 0.1239 0.1271 0.1298 0.1275 0.1286 0.1276 0.1273

CF—4 0.0694 0.0811 0.1013 0.1218 0.1286 0.1305 0.1326 0.1347 0.1335 0.1356 0.1336 0.1339
CFAU 0.0707 0.0861 0.1064 0.1259 0.1326 0.1343 0.1379 0.1388 0.1371 0.1396 0.1372 0.1371

1 bk 2 HSCH T, CFAUSRATE 4Bl 35 B B A ik A — R iz At
BRI T HAB XS e, HAE R Y B FEAE 4D BAR AR T RO PERE 22 52 th B i
MovieLens IM a5 b, RAFHELG R H n =10 A28 Bk R 00, Kbl S Mo i sl sl LA 5P ) £
(LT, CFAU R F A BOE A SR UCF ML, DT T BORE R B T I s S e 8
PERIZ913.9% . SEGEE R ARSI CFAU S HRI W MovieLens 1M _E3RAHRAER I,
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Tab.5 F, scores of algorithm under different k values in D,
. k
(ERR A
3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0615 0.0752 0.0915 0.1101 0.1133 0.1171 0.1231 0.1234 0.1207 0.1209 0.1200 0.1192
CF—1 0.0558 0.0730 0.0885 0.1091 0.1142 0.1192 0.1200 0.1205 0.1224 0.1241 0.1217 0.1218
CF—2 0.0681 0.0791 0.0964 0.1155 0.1198 0.1221 0.1241 0.1260 0.1239 0.1248 0.1247 0.1252
CF—3 0.0682 0.0795 0.0990 0.1168 0.1233 0.1237 0.1256 0.1283 0.1259 0.1271 0.1261 0.1258
CF—4 0.0686 0.0798 0.0999 0.1202 0.1269 0.1288 0.1310 0.1331 0.1319 0.1331 0.1321 0.1324
CFAU 0.0698 0.0848 0.1050 0.1243 0.1309 0.1326 0.1374 0.1372 0.1355 0.1369 0.1356 0.1355

Tab. 6 Comparison of algorithm F, means

®6 AEKETEEF HELL

different k values
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Fig. 5 Comparison of F', under different k values
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Tab. 7 F, scores of algorithm under different n values in D,

n

B
3 5 10 15 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0599 0.0783 0.1006 0.1238 0.1345 0.1405 0.1385 0.1366 0.1352 0.1307 0.1268 0.1228
CF—1 0.0592 0.0772 0.1012 0.1296 0.1352 0.1389 0.1405 0.1375 0.1344 0.1316 0.1275 0.1253
CF—2 0.0622 0.0806 0.1051 0.1323 0.1385 0.1439 0.1453 0.1424 0.1387 0.1363 0.1318 0.1302
CF—3 0.0633 0.0822 0.1065 0.1326 0.1397 0.1456 0.1469 0.1444 0.1399 0.1382 0.1333 0.1328
CF—4 0.0654 0.0883 0.1131 0.1396 0.1465 0.1511 0.1523 0.1502 0.1468 0.1455 0.1399 0.1392
CFAU 0.0697 0.0913 0.1171 0.1431 0.1521 0.1557 0.1554 0.1535 0.1512 0.1483 0.1441 0.1416
%8 D, hAREnETHXAF M
Tab. 8 F, scores of algorithm under different n values in D,
ST
PR WA Hn
2 3 5 10 15 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0533 0.0698 0.0908 0.1179 0.1255 0.1317 0.1322 0.1299 0.1259 0.1231 0.1203 0.1179
CF—1 0.0541 0.0698 0.0903 0.1205 0.1278 0.1319 0.1324 0.1294 0.1282 0.1239 0.1203 0.1169
CF—2 0.0575 0.0730 0.0941 0.1249 0.1325 0.1363 0.1379 0.1341 0.1333 0.1282 0.1259 0.1233
CF—3 0.0582 0.0745 0.0952 0.1274 0.1333 0.1371 0.1394 0.1357 0.1339 0.1298 0.1271 0.1252
CF—4 0.0601 0.0792 0.1014 0.1323 0.1417 0.1446 0.1457 0.1438 0.1409 0.1365 0.1322 0.1293
CFAU 0.0624 0.0815 0.1043 0.1361 0.1448 0.1481 0.1487 0.1455 0.1436 0.1392 0.1359 0.1326
*k9 D,FAREnETEXEF.E
Tab. 9 F, scores of algorithm under different n values in D,
n
Bk AR
2 3 5 10 15 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0499 0.0655 0.0859 0.1148 0.1210 0.1273 0.1291 0.1265 0.1212 0.1193 0.1172 0.1154
CF—1 0.0511 0.0661 0.0848 0.1158 0.1241 0.1284 0.1283 0.1253 0.1251 0.1202 0.1167 0.1127
CF—2 0.0548 0.0692 0.086 0.1214 0.1295 0.1325 0.1342 0.1299 0.1306 0.1241 0.1229 0.1198
CF—3 0.0552 0.0706 0.0895 0.1248 0.1301 0.1328 0.1356 0.1313 0.1309 0.1256 0.1240 0.1214
CF—4 0.0574 0.0746 0.0955 0.1286 0.1393 0.1413 0.1424 0.1406 0.1379 0.1320 0.1283 0.1243
CFAU 0.0587 0.0766 0.0979 0.1326 0.1411 0.1443 0.1453 0.1415 0.1398 0.1346 0.1318 0.1281
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Tab. 10 F,scores of algorithm under different n values in D,
. n
B
3 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
UCF 0.0491 0.0644 0.0846 0.1133 0.1193 0.1256 0.1275 0.1257 0.1195 0.1177 0.1150 0.1140
CF—1 0.0503 0.0651 0.0834 0.1142 0.1225 0.1268 0.1266 0.1236 0.1235 0.1186 0.1152 0.1142
CF—2 0.0540 0.0681 0.0872 0.1198 0.1279 0.1308 0.1325 0.1282 0.1290 0.1224 0.1214 0.1183
CF—3 0.0543 0.0695 0.0880 0.1233 0.1285 0.1310 0.1339 0.1295 0.1293 0.1239 0.1225 0.1198
CF—4 0.0588 0.0732 0.0940 0.1269 0.1377 0.1396 0.1406 0.1389 0.1362 0.1302 0.1266 0.1266
CFAU 0.0571 0.0749 0.0955 0.1309 0.1393 0.1425 0.1435 0.1417 0.1374 0.1328 0.1301 0.1264
F11 FEnETESF,HETL
Tab. 11 Comparison of algorithm F', means under different n values
(NPT AN D, D, D;, D,
UCF 0.1190 0.1115 0.107 8 0.106 3
CF—1 0.1198 0.1121 0.108 2 0.1070
CF—2 0.1239 0.116 8 0.1131 0.1116
CF—3 0.1255 0.1181 0.114 3 0.1228
CF—4 0.1315 0.1240 0.1202 0.1185
CFAU 0.1353 0.1269 0.1227 0.1210
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Fig. 7 Comparison of F,under different n values
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