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Abstract:  The traditional user-based collaborative filtering (CF) algorithms often suffer from two important 
problems: Scalability and sparsity because of its memory-based k nearest neighbor query algorithm. Item-Based CF 
algorithms have been designed to deal with the scalability problems associated with user-based CF approaches 
without sacrificing recommendation or prediction accuracy. However, item-based CF algorithms still suffer from the 
data sparsity problems. This paper presents a CF recommendation algorithm, named CFBIS (collaborative filtering 
based on influence sets), which is based on the concept of influence set and is a hot topic in information retrieval 
system. Moreover, it defines a new prediction computation method for this new recommendation mechanism. 
Experimental results show that the algorithm can achieve better prediction accuracy than traditional item-based CF 
algorithms. Furthermore, the algorithm can alleviate the dataset sparsity problem. 
Key words:  E-commerce; recommendation system; collaborative filtering; influence set 

摘  要: 传统的基于用户的协作过滤推荐系统由于使用了基于内存的最近邻查询算法,因此表现出可扩展性差、
缺乏稳定性的缺点.针对可扩展性的问题,提出的基于项目的协作过滤算法,仍然不能解决数据稀疏带来的推荐质量
下降的问题 (稳定性差 ).从影响集的概念中得到启发 ,提出一种新的基于项目的协作过滤推荐算法
CFBIS(collaborative filtering based on influence sets),利用当前对象的影响集来提高该资源的评价密度,并为这种新
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的推荐机制定义了计算预测评分的方法.实验结果表明,该算法相对于传统的只基于最近邻产生推荐的项目协作过
滤算法而言,可有效缓解由数据集稀疏带来的问题,显著提高推荐系统的推荐质量. 
关键词: 电子商务;推荐系统;协作过滤;影响集 
中图法分类号: TP393   文献标识码: A 

Web 个性化通过收集和分析用户信息来学习用户的兴趣和行为,根据用户的兴趣模式将 Web 中一组匹配
的对象推荐给当前用户,包括链接、广告、文本、产品或者服务等.Web 个性化服务技术能够充分提高站点的
服务质量和访问效率,而高质量的推荐技术对于 Web 个性化则是十分重要的.近来,Web 使用挖掘被提出作为
Web 个性化中的一个主要方法而受到广泛的关注.Web 使用挖掘的目标是捕捉集成在 Web 站点中的用户行为
模式和 Web 对象之间的关系.这些模式通常表达为一组页面或者项目的集合,有共同需要或兴趣的用户经常同
时访问它们,或是给出相似的评价.这些模式可以用来更好地理解访问者和用户组的行为特征,提高站点的组织
结构,以及为访问者提供动态的推荐服务. 

目前存在许多不同解决方案实现的推荐系统(recommendation system),研究人员提出了各种产生推荐的思
路以及具体的实现方法.根据所采用的技术不同,分别有基于手工决策规则的推荐系统[1]、基于数据挖掘技术的

推荐系统[2,3]、基于内容过滤的推荐系统[4]和基于协作过滤的推荐系统等等[5].其中最成功的,也是在实际中得到
最广泛应用的是基于协作过滤(collaborative filtering)的推荐思想. 

1   相关工作 

传统意义上的基于协作过滤的推荐系统,通过分析不同用户在相同项目上的评分或浏览网站过程中所体
现的偏好,为当前在线用户寻找 k 个最相似的邻居.针对某个特定的、当前用户尚未评分或浏览的项目,根据邻
居们感兴趣的程度对其作出预测,或是直接将邻居们最感兴趣的 N 个项目(top N recommendation)推荐给当前
用户.这种系统由于主要关注用户与用户兴趣之间的关联性,因而被称作是基于用户的协作过滤(user-based 
collaborative filtering).这种推荐系统由于提出了一些观点来改进基于规则或基于内容过滤的推荐系统的不足,
因此在大多数的电子商务系统中得到了广泛的使用:PocketLens(一个改进的 GroupLens)系统[6]为 Usenet 新闻
和电影提供协作过滤推荐的解决方案;TV Scout[7]是一个基于 Web 的个性化电视节目推荐系统;Memior[8]根据

用户的兴趣为其寻找同伴;Push!Music[9]为使用无线设备的音乐爱好者共享音乐提供智能代理.基于经典的协
作过滤推荐算法,研究人员还发展出很多以这种思想为中心的变形算法:如 Good 等人[10]提出的智能过滤器;Jin
等人[11]提出的基于内容的协作过滤;还有 Sarwar[12]在其上应用了降维技术. 

尽管基于用户的协作过滤在电子商务系统中得到了成功的运用,但是,这种模型仍然存在潜在的局限性: 
1) 首先是缺乏可扩展性[12],也就是基于内存的 kNN算法需要在线执行,以寻找当前用户的 k个最近邻居来

产生推荐.当数据规模逐渐增大时,就可能导致算法速度急剧下降,无法及时产生推荐. 
2) 另一个缺点是由于数据集潜在的稀疏性造成的[13].一是系统使用初期,系统资源还未获得足够多的评

价,此时的评分矩阵中获得评分的项目相当少;二是随着数据库中项目数量的增加,每个用户对这些项目相关的
评分密度就会减少.由于用户与用户之间在已评分项目上的交集很小,因此由评分项目体现出来的特征相似性
就会降低,从而导致系统产生不可靠的推荐结果,而且,此时必须花费很高的代价来维持用户相似性矩阵,计算
量大为增加,系统的性能和准确性也都会越来越低. 

3) 还有所谓的“新项目问题(new item problem)”[14],即对于新近加入系统中的项目,由于缺乏评价资源,系
统不能将新近出现的项目推荐给用户. 

针对基于用户的协作过滤中的可扩展性问题 ,研究人员提出了基于项目的协作过滤 (item-based 
collaborative filtering)的思想[15].这种模型通过在线维护一张项目相似性列表,可在 O(n)时间内就为当前用户正
在浏览的项目寻找到 k 个最相似的其他项目并产生推荐,其中,n 是数据库中项目的总个数.它比起基于用户的
协作过滤而言有以下优点:a) 项目空间远远小于用户空间,因此计算复杂性降低;b) 项目与项目之间的相似性
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不易发生变化,而用户的兴趣、爱好、上网目的却时时不同,因此,项目相似性计算可离线完成. 

然而,基于项目的协作过滤算法仍然不能解决数据稀疏性所带来的问题,也不能将新近出现的项目推荐给
用户[16].受影响集概念的启发,本文提出一种新的基于项目的协作过滤推荐算法 CFBIS(collaborative filtering 
based on influence sets),同时,结合当前对象的 k个最近邻和 k′个逆最近邻来为它产生推荐.CFBIS利用当前对象
的影响集来提高该资源的评价密度,并为这种新的推荐机制定义了计算预测值的方法.多个实验结果表明,该算
法相对于传统的只基于最近邻产生推荐的项目协作过滤算法而言,可有效缓解数据集极度稀疏带来的问题,显
著提高推荐系统的推荐质量. 

2   问题陈述和基本定义 

在推荐系统中,用户的事务数据库中包含 m个用户的集合 U={u1,u2,...,um}和 n个项目的集合 I={i1,i2,...,in}.
用户事务集可用一个 m×n阶矩阵 A(m,n)表示,见表 1. 

Table 1  A(m×n) user-item ratings matrix 
表 1  用户-项目事务矩阵 A(m,n) 

 i1 … ik ... in 
u1 W1,1 … W1,k … / 
… … … … … … 
uj Wj,1 … / … Wj,n 
… … … … … … 
um / … Wm,k … Wm,n

其中,矩阵共有m行代表m个用户,n列代表 n个项目.每一个用户 uj都对应一个已评分项目集 ⊆I, W
juI j,k∈ 代

表用户 u
juI

j对项目 k的赋予的权重,这个权值体现了用户 uj对项目的兴趣和偏好. 

2.1   项目的相似性度量方法 

对于项目 ip的权值向量 Wp={W1,p,W2,p,...,Wm,p}和项目 iq的权值向量 Wq={W1,q,W2,q,...,Wm,q},有以下几种度
量 ip和 iq相似性 sim(ip,iq)的方法[17]: 

1) 标准的余弦相似性.通过向量间的余弦夹角进行度量. 
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其中,Wk,p是指用户 uk对项目 ip给出的权值,Wk,q是指用户 uk对项目 iq给出的权值. 
2)  修正的余弦相似性.为了修正不同用户存在不同评分尺度的偏见,修正的余弦相似性度量方法通过减

去用户对所有项目的平均评分来改善这一缺陷.我们选取矩阵 A(m,n)中对项目 ip和 iq都有评分的行,也就是对
项目 ip和 iq都有评分的用户集合,将其定义为 U′. 
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其中,Wk,p和 Wk,q如上定义, kW 是指用户 uk对所有项目权值的平均值. 

3)  相关相似性.根据 Pearson 提出的相关系数来度量项目之间的相似性.为了计算的公正性,这个相似性
度量也应在对两个项目都作出评价的用户集合 U′中进行计算. 
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其中,Wk,p和 Wk,q如上定义, pW , qW 分别是项目 ip和 iq上权值的平均值. 
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2.2   推荐的产生 

对于某个在线目标用户 ua,推荐系统的任务有两个: 
(1) 对于用户 ua还未浏览或评分的指定项目 it∉ 预测用户对它的评分 并提供给用户; ,

auI
tiaP ,

(2) 将用户最有可能感兴趣的 N个项目直接推荐给用户,也就是找到一个大小为 N的项目集合: 
Ir⊆I,Ir∩ =∅. 

auI

通过计算项目之间的相似性,基于项目的协作过滤推荐算法为指定项目 it寻找最相似的 k个邻居,并为其预
测权值: 

 
∑
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其中,Wa,t是推荐算法为用户 ua在指定项目 it上的评分预测.从该公式可以看出,传统的 CF算法中只有 k个最相
似的邻居会被用于预测评分. 

3   基于影响集的协作过滤推荐算法 CFBIS 

传统的协作过滤推荐算法本质上是利用了群体内个体与个体之间的相互作用(寻找对当前对象影响力最
大的 k个邻居)来为当前对象的属性作出预测的过程.但是,这个预测是单向的,只考虑了其他个体对当前对象的
影响作用,而没有考虑当前对象在群体内也是具有一定影响力的.例如,具有摄像功能手机的出现,必然会使一
部分用户对没有摄像功能的手机的评价降低.从信息检索领域的影响集概念中得到启发,本文认为,传统的协作
过滤算法是不完整的,有必要同时为当前对象找到受其影响的群体(k′个逆最近邻),结合两个群体的属性共同为
当前对象的属性作出判定. 

3.1   影响集的概念 

k-最近邻及其检索算法是计算机科学的主要核心问题之一,尤其是在多维数据库系统的检索和查询方面
起着相当重要的作用.近年来,k-最近邻的逆问题逐渐得到人们广泛的关注.所谓逆 k-最近邻,就是在给定的数据
集 S 中将查询点 q 视为其 k-最近邻的所有点的集合,可以通过 kNN 算法的逆算法 RkNN(reverse k nearest 
neighbor)算法来解决[16]. 

给定 d 维数据集 S,|S|=n.∀p,q,D(p,q)表示 p,q 两点间的距离.在不同的应用中,“距离”的定义各有差异,例如
在空间向量模型中,D(p,q)表示二者之间的 Euclidean 距离,而在本文中,D(p,q)表示项目 p 和项目 q 之间的相似
度,那么 

RkNN(q)={p∈S|q∈kNN(q)}. 
值得注意的是,kNN和 RkNN不是对称的,即 p∈kNN(q)⇒/ p∈RkNN(q),反之亦然.如图 1所示. 

 
 
 
 
 
 
 

t 
u

S q

r

Fig.1  The relationships between kNN and RkNN 
图 1  kNN与 RkNN关系示意图 

根据定义,2NN(q)={s,t},R2NN(q)={r,t,s,u}.RkNN查询有可能返回 0个或多个值(与 k无关). 
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3.2   寻找项目的影响集 

由于用户评分数据的极端稀疏性,传统CF算法无法有效地为项目计算预测评分,从而导致协作过滤推荐系
统的推荐质量难以保证.针对这个问题,本文提出一种新的基于项目的协作过滤推荐算法 CFBIS,同时,结合当前
对象的 k 个最近邻和 k′个逆最近邻为它产生推荐.算法主要分为两步:首先为指定项目寻找 k 最近邻和影响集,
然后计算它的预测评分并产生推荐. 

不失一般性,若项目 ia以项目 ib为 k-最近邻,则我们称 ia与 ib是相关的(related);若项目 ia以项目 ib为逆 k-
最近邻,则我们认为 ib与 ia是相关的.如果二者互为 k-最近邻(例如 i1和 i2),那么我们认为二者互为关联,相互影
响.从图 2(其中,ia指向 ib的箭头表示 ib是 ia的一个最近邻)中可以看出,项目 i2对群体中的其他项目是具有相当

影响力的. 
 
 
 
 
 
 
 

i4i3 

i2

i1

Fig.2  A simple sample of similarity relationships among items 
图 2  一个简单的项目间相似性关系示意图 

CFBIS采用上节所述的相似性距离公式计算矩阵 A(m,n)表中列与列之间的相似性,为每一个项目找到 k个
最相似的邻居,并保存在项目相似性列表中,见表 2.从表 2中可以看到,项目 i2的最近邻为 NN(i2)={i1},而它的逆
最近邻 RNN(i2)={i1,i3,i4}.由此可见,项目的影响集确实可以提高项目的评价密度.而且,假设目标用户 ua对某项

目(例如 i2)的最近邻都没有评分,公式(1)中的 sim(ij,it)均为 0,此时传统的只基于最近邻的协作过滤算法无法为
这个项目产生预测评分,如表 3和图 3所示. 

 

 

 

 

 

Table 3  If ua has no ratings for all k nearest neighbor of i2, then traditional 
item-based CF approaches cannot produce prediction ratings for i2 
表 3  当 ua对 i2的最近邻 i1没有评分,传统的 CF算法 

无法为 i2产生评分 
 i1 i2 i3 i4 

u2 … ? 4 5 

Table 2  Item similarity table 
表 2  项目相似性列表 

 k=1 k=2 k=3 
i1 i2 i3 i4 
i2 i1 i3 i4 
i3 i2 i1 i4 
i4 i2 i1 i3 

 
 
 
 
 
 
 
 

i1

i2 i4i3 

? ? 

X

Fig.3  i2 lacks necessary ratings for its neighbors 
图 3  i2缺乏最近邻评分的情况 

但是,如果结合了项目 i2的影响集,考虑从它的逆最近邻获得信息,则系统可以从 i3和 i4中获得与 i2相关的

评分,从而提高项目的评价密度,获得足够的评价资源. 
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3.3   产生推荐 

基于以上分析,对于目标在线用户 ua和某个他还未浏览或评分的指定项目 it∉ ,基于影响集的协作过滤 
auI

推荐算法 CFBIS,同时结合项目 it的 k 个最近邻集合 kNN(it)与 k′个逆最近邻集合 Rk′NN(it)对用户 ua在项目 
it上的评分 产生预测.我们为新的推荐机制定义了以下 4个产生推荐的公式: 

tiaP ,
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其中,Wa,t是推荐算法为用户 ua在指定项目 it上的评分预测,sim(ij,it)表示项目 ij与 it之间的相似性,k个最近邻集
合 kNN(it)与 k′个逆最近邻集合 Rk′NN(it)被用于预测. 
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其中, tW , jW 和 j′W 分别是项目 it,ij和 ij′权值的平均值. 
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其中,α是控制因子,用来控制 k个最近邻和 k′个逆最近邻在推荐预测计算中所起的作用.当α=1时,推荐完全根据
k 个最近邻来计算,也就是传统的基于项目的协作过滤算法;当α=0 时,推荐完全由 k′个逆最近邻产生,α在[0,1]
区间滑动. 
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3.4   算法及性能分析 

算法 1. 相似性列表计算算法 Find_SimList. 
输入:用户-项目评分矩阵 A(m,n); 
输出:最近邻-相似性列表 TkNN和逆最近邻-相似性列表 TRkNN. 
(1) 在 A(m,n)中计算项目的相似度,并存入距离矩阵; 
(2) 对于每个项目 i∈I,根据距离矩阵,找到 i 的最近邻序列,并按相似度从高到低进行排序,得到如表 2所

示的最近邻-相似性列表 TkNN并保存; 
(3) 扫描 TkNN,为每个项目 i∈I 寻求逆最近邻序列,同样按相似度从高到低进行排序,得到逆最近邻-相似

性列表 TRkNN并保存. 
在 Find_SimList中,第(1)步和第(2)步也是传统的 CF算法的必备步骤,该算法增加了第(3)步,用于计算逆最

近邻-相似性列表,其计算复杂度与第(2)步是一样的.假设传统的 CF算法的计算复杂度为O(n2)(见文献[15]中的
第 3.3 节),则算法 Find_SimList 的计算复杂度最坏情况下为 2×O(n2).在实际应用中,项目性质比用户兴趣要稳
定,并且项目的增长速度相对于用户历史记录的增长速度而言要慢很多,因此,最近邻-相似性列表和逆最近邻-
相似性列表只需要定期离线计算一次并保留下来即可,并不影响在线推荐产生的速度. 

算法 2. 基于影响集的协作过滤算法 CFBIS. 
输入:目标用户 ua,待评分项目 it,k,k′,α; 
输出:ua在项目 it上的预测评分 Pa,t. 
(1) 在最近邻-相似性列表 TkNN中找到 it所对应的行,顺序取出前 k个项目{i1,i2,...,ik}; 
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(2) 在逆最近邻-相似性列表 TRkNN中找到 it所对应的行中,顺序取出前 k′个项目{ ; },...,, 21 kiii ′′′′

(3) 根据推荐产生式(1)~(4),选择适当的参数值,计算 ua在项目 it上的预测评分 Pa,t并输出. 
在 CFBIS 中,第(1)步和第(3)步也是传统的 CF 算法的必备步骤,该算法增加了第(2)步,用于得到 Rk′NN,它

与第(1)步具有相同的时间复杂度.假设传统的 CF算法的计算复杂度为 O(1)(顺序取出已有表中的前 k个项目),
则该算法的计算复杂度为 2×O(1). 

4   实验结果及分析 

我们的数值实验平台是 PC(Pentium 4,CPU 2.4GHz,内存 512M),操作系统是 Windows XP,使用的数据类型
是双精度浮点型.算法使用 Java语言编写. 

4.1   数据集 

本实验采用的数据集是目前在衡量推荐算法质量中比较常用的 MovieLens 数据集.这个数据集由美国
Minnesota大学的 GroupLens研究小组创建并维护.目前,该 Web站点的用户已经超过 43 000人,用户评分的电
影超过 3 500部.我们选取的是其中公开的一部分数据,包括 943个用户在 1 682部电影上的 100 000条评分记
录,其中,每个用户至少对 20部电影进行了评分.评分的范围是 1~5,5表示“perfect”,而“1”表示“bad”,用户通过对
不同电影上的不同评分表达了自己的兴趣. 

本实验首先将数据集进一步划分为训练集和测试集,我们引入变量 x,表示训练集占整个数据集的百分比.
例如,x=0.8表示数据集中的 80%都将用作训练集,剩下的 20%作为测试集.在本文的实验中,均采用 x=0.8作为实
验基础. 

另一方面,为了度量整个数据集的稀疏性,我们引入稀疏等级的概念,稀疏等级ψ的含义是用户评分矩阵中
未评分项目在整体数据集中所占的比例.那么,我们选择的电影数据集的稀疏等级为 

93695.0
1682943

1000001 =
×

−=ψ . 

由此可见,所选数据集的评分矩阵是相当稀疏的. 

4.2   推荐质量的评估标准 

本文实验中采用平均绝对偏差 MAE(mean absolute error)作为度量算法优劣的标准.MAE通过计算预测的
用户评分与实际的用户评分之间的偏差来度量预测的准确性.MAE 为推荐质量提供了直观的度量方法,是最常
用的一种推荐质量度量方法[17].推荐算法整体的 MAE 越小,意味着推荐的质量越高.假设算法对 N 个项目预测
的评分向量表示为{p1,p2,...,pN},对应的实际用户评分集合为{r1,r2,...,rN},则算法的 MAE表示为 

N
rp

MAE
N
i ii∑ =

−
= 1 ||

. 

4.3   相似性度量标准比较 

本实验首先对各种不同的相似性度量标准进行了实验.该实验使用的是传统的基于 k最近邻的项目协作过
滤推荐算法,目的是为了选择最佳的相似性度量标准,作为下一步实验的基础.我们从 10 个最近邻开始,递增到
50,100,150,200,250和 300个最近邻,实验结果如图 4所示. 

从图 4 中可以看出,在各种条件下,标准的余弦和修正的余弦相似性度量方式都取得了比相关相似性度量
方式要低的 MAE.因此,在以下的实验中,我们将采用余弦相似性作为 CFBIS 与相应的比较算法中项目相似性
的度量方法. 
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Fig.4  Comparison of similarity measure methods 
图 4  相似性度量标准比较 

4.4   k最近邻与k′逆最近邻的比率实验 

这个实验的目的是为了比较 k个最近邻和 k′个逆最近邻在推荐预测中所起的作用.图 5表示了分别在标准
余弦和修正余弦的相似性度量方式下,只使用 k个最近邻和只使用 k′个逆最近邻来产生推荐预测的结果. 

从图 5中可以看出,在使用标准余弦相似性度量时,当邻居个数大于 40之后,只使用 k′个逆最近邻来产生推
荐的预测准确率比只使用 k 个最近邻来产生推荐的预测准确率要高;而在使用修正余弦相似性度量时,只使用
k′个逆最近邻来产生推荐的预测准确率一直比只使用 k个最近邻来产生推荐的预测准确率要高. 

因此,我们在式(3)中引入了α因子,以控制 k个最近邻和 k′个逆最近邻在推荐预测计算中所起的作用.当α=1
时,推荐完全根据 k个最近邻来计算,也就是传统的基于项目的协作过滤算法(文献[15]中的算法);当α=0时,推荐
完全由 k′个逆最近邻产生.α就在[0,1]区间滑动,每次滑动的间隔为 0.1.在实验 1中,我们观察在传统的基于项目
的协作过滤推荐算法中(只使用 k 个最近邻来产生推荐),当使用标准余弦相似性度量时,使 MAE 最低的 k=70;
当使用修正余弦相似性度量时,使MAE最低的 k=300.分别固定 k′=k不变,我们变换α的取值,随着 k′个逆最近邻
在推荐计算所起的作用慢慢增加,我们观察影响集对预测值的效果. 

从图 6 中我们可以看出,影响集(k′个逆最近邻)对推荐计算是起着积极作用的.无论使用标准的余弦相似性
度量还是使用修正余弦相似性度量,加入影响集后的 MAE 始终比只使用 k 个最近邻的情况要低(α=1 时 MAE
最大).但是,逆最近邻的个数也不是越多越好.从图 6 中我们可以看出,当最近邻和逆最近邻的个数达到一定比
例的时候(α=0.5),MAE降到最低. 
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4.5   CFBIS与传统的项目协作过滤算法比较 

本实验的目的是对基于影响集的协作过滤推荐算法 CFBIS 和传统的基于项目的协作过滤算法的推荐质
量进行比较.本实验分别采用标准余弦相似性(如图 7 所示)和修正的余弦相似性度量方式(如图 8 所示).在传统
的基于项目的协作过滤算法中,采用式(1)来产生推荐,称为 kNN_based;CFBIS采用式(1)~(4)来产生推荐,分别称
为 CFBIS1, CFBIS2,CFBIS3和 CFBIS4.最近邻的个数 k和逆最近邻的个数 k′相同取值,在式(3)和式(4)中,α=0.5. 
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Fig.7  Comparison of the kNN-based algorithm and      Fig.8  Comparison of the kNN-based algorithm and 
CFBISs (standard cosine similarity measure)           CFBISs (adjusted cosine similarity measure) 

图 7  CFBIS与传统的推荐算法的比较(标准余弦)      图 8  CFBIS与传统的推荐算法的比较(修正余弦) 

从图 7 和图 8 中可以看出,同时结合了项目的最近邻集合和影响集的协作过滤算法 CFBIS 比传统的只使
用最近邻集合的协作过滤算法取得了较低的 MAE,因此推荐效果较好.尤其是公式 2和公式 4,进一步对预测评
分进行了修正,因此取得了更好的推荐效果.本实验证明,适当地结合项目的影响集来产生推荐,确实能在一定
程度上提高项目的评分密度,从而提高推荐的预测准确率. 

5   结论与未来工作 

推荐系统是 Web 使用挖掘中的一个热点课题.在数据集稀疏的情况下,传统的只使用 k 个最近邻来产生的
协作过滤推荐算法由于缺乏足够的评价信息而导致产生的预测不准确甚至不能产生预测的情况.本文从检索
技术中的影响集概念中得到启发,在深入分析了基于项目的协作过滤算法之后,提出了一种基于影响集的协作
过滤算法CFBIS,指出同时结合目标对象的 k个最近邻和 k′个逆最近邻来对目标对象进行评价.这种方法可以有
效地解决现有的基于 CF 的推荐算法的不足,使得系统对目标对象的预测较为准确.实验结果表明,基于影响集
的协作过滤算法 CFBIS 可以在数据集稀疏的情况下,使用影响集来提高目标对象的评价密度,从而对系统产生
更准确的推荐起到了积极的作用.另外,CFBIS还继承了基于项目的协作过滤算法的其他优点,例如,项目相似性
的计算与为用户产生推荐的过程是彼此独立的,因此,当某个项目缺乏评分或浏览记录时,系统仍然可以从其他
信息源获取关于该项目的知识,如结构化的语义信息等,将其作为项目相似性计算的补充,从而避免新加入项目
因为缺乏评价而造成无法产生推荐的问题. 

因为推荐系统中的用户-评分矩阵是一个具有相当高维度的数据集合体,目前只能通过扫描矩阵和保存项
目相似性列表来进行最近邻和逆最近邻的查询.未来的工作包括为用户-评分矩阵建立多维的动态索引结构[18],
同时对最近邻和逆最近邻进行高效的查询,从而提高推荐系统的时间性能. 
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