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基于信任关系的资源分配推荐算法改进研究 

陈玲姣1,2，蔡世民1,2，张千明1,2，周  涛1,2，张翼成1,2*  
(1. 电子科技大学互联网科学中心  成都  611731；2. 电子科技大学大数据研究中心  成都  611731) 

 
【摘要】近年来，一些统计物理学的方法被用于推荐算法的研究中，其中，基于扩散的推荐算法研究成为一个重要方向。

然而，这些方法都只关注用户对产品的评分信息，而忽略了用户之间普遍存在的信任关系。该文将用户信任关系引入到基于

扩散的推荐算法中，提出了一种基于信任关系的资源分配推荐算法。该算法在资源分配的过程中，对受信任的用户用一个可

调参数分配其更多的资源，从而提高受信任用户所选物品的资源值。在Epinions和FriendFeed两个真实数据集上的实验结果显

示，该算法在准确性、多样性和新颖性等方面明显优于主流的基准推荐算法。 
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Abstract  In recent years, various recommendation methods have been proposed by referring to processes 

originated in statistical physics, among them the diffusion-based method is an important branch of study. However, 
these methods were proposed solely based on rating metrics, while the trust relations among users are always 
ignored. In this paper, we propose a novel information filtering algorithm by introducing users’ social trust 
relationships into the original diffusion-based method based on the resource-allocation process. Specifically, a 
tunable parameter is used to scale the resources received by trusted users in the networked resource redistribution 
process. The objects collected by trusted users will receive more resources. Extensive experiments on the two 
real-world rating and trust datasets, Epinions and FriendFeed, suggest that the proposed algorithm has better 
performance than benchmark algorithms in terms of accuracy, diversity, and novelty in the recommendation. 
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互联网的快速发展带来了生活上的便利[1-2]，也

带来了信息过载的困扰[3]。推荐系统[4]应运而生，通

过分析用户的历史数据，帮助用户找到真正需要的

信息。作为解决信息过载的有效工具[5]，推荐系统

成为近年来的研究热点，并已经运用于生活的方方

面面[6-11]。如，最早将推荐算法应用于电子商务的

Amazon，通过推荐经常被购买的图书和经常购买图

书的用户所购图书[6]，改善用户体验和提升销售业

绩。电商巨头阿里巴巴集团也打造了自己的推荐系

统[7]。Youtube根据用户在网站上的行为数据向用户

推荐他可能喜欢的视频[8]。基于美食的推荐系统[9-10]

通过分析用户的健康状况，生成更健康且符合用户

偏好的食谱。基于地理位置的推荐系统[11]通过用户

的签到行为，获取用户的时间和空间信息，从而提

供个性化的基于地理位置的服务。 
在推荐系统的研究中，基于扩散的推荐算法成

功将统计物理学方法应用于信息推荐[12]，成为了推

荐算法领域的重要分支。物质扩散[13]和热传导[14]算

法是这方面的先驱。在此基础上，研究人员针对基

于扩散的推荐算法进行了扩展。文献[15]发现在基于

网络的推荐算法中改变初始配置可以影响推荐的性

能。文献[16]通过提高受欢迎产品的资源，提高了推
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荐算法的准确性。文献[17]结合(mass diffusion, MD)
和(heat conduction, HC)算法的优势，提出了一个混

合算法来解决传统推荐算法注重准确性忽略多样性

的问题。文献[18]的研究表明通过优先扩散的信息过

滤可以获得更好的准确性。文献[19]提出的基于节点

相似性的指标提高了推荐算法的准确性。 
以上提到的推荐算法都是在用户-产品组成的

二部图上做推荐。用户之间的关系来自用户对产品

的评分。在现实生活中，用户之间的社会关系[20-21]

也会对用户的决策产生影响。因此，社会关系也被

应用到推荐算法的研究中。文献[22]表明用户更愿意

认可来自朋友的推荐。但是文献[23]分析了用户的朋

友关系和用户的兴趣之间的相关性，发现用户之间

的朋友关系并不能反映用户之间的兴趣的相似性。

另外，朋友之间的信任关系会影响到用户的在线行

为。为此，文献[24]将用户的偏好和信任的朋友的偏

好结合在一起，并对推荐系统进行建模。结果表明

信任关系可以显著提高推荐算法的性能[22,25]。文献

[26]根据用户的信任关系过滤了一些无用信息后，将

信任关系和协同过滤算法结合，提出了比原协同过

滤算法性能更好的推荐算法。通过对相似性和信任

关系聚类，文献[25]的算法提高了推荐的覆盖率和准

确性。 
然而，将信任关系整合到基于扩散的推荐方法

的研究仍有不足。文献[27]在物质扩散算法的基础

上，结合了用户之间的隐式信任和显式信任，提高

了算法的性能。但算法的关注点在大度节点上，而

忽略了小度节点。这就要求我们利用多个社会信息

进一步探索基于网络扩散的研究以设计更好的推荐

算法。同时，二部图上的基于扩散的算法在计算用

户之间的相似性时信息单一，也面临冷启动的问题。

因此，本文在基于扩散算法的基础上，提出一种混

合算法。具体来说，在资源扩散的过程中，用一个

可调参数θ控制受信任用户所获得的资源，从而提高

受信任用户所选物品的被推荐率。此算法在不增加

原算法时间复杂度的情况下，充分利用用户之间的

信任信息，提高对用户之间的相似性的刻画准确度。

此算法结合信任关系和物质扩散算法[13]、热传导算

法[14]的优势，能显著提高算法的性能，并在准确性、

多样性和新颖性上优于大部分基准算法。  

1  算法设计 
推荐系统用一个二部图网络结构G(U, O, E)表

示，其中用户U={u1, u2,…, um}，产品O={o1, o2,…, on}

和链接E={e1, e2,…, ez}。也可用矩阵Am×n=[aij]来表

示，当aij=1表示用户i选择了产品j，aij=0则表示用户

i没选择产品j。 
推荐系统的目的是为用户提供一个潜在需求的

产品列表。标准的物质扩散算法MD[13]分为3个步

骤：1) 对目标用户i选择的产品赋予一个单位资源；

2) 资源通过均匀分配到所有选择过这些产品的用

户中，假如用户j选择了产品α，而α是用户i选择过的

产品，那么j从α这里得到的权重为1/kα，kα是产品α
的度。用户j从i得到的资源为： 

1
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3) 所有用户的资源将均匀分配给他们选择的产品，

产品β得到的资源为： 
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式中，kj是用户j选择的产品数目。最终得到所有产

品的资源值，通过降序排列并取排名靠前的L个产

品，以此给用户j建立一个推荐长度为L的推荐列表。 
与物质扩散算法不同的是，热传导算法(heat 

conduction, HC)[14]在资源传递过程中能量不守恒。

算法定义如下： 
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文献[17]在两种算法的基础上，提出了一种混合

算法(hybrid algorithm, HA)，在算法的准确性和多样

性上取得了平衡。 
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式中，λ是可调节参数。当λ=1时，算法表述为物质

扩散算法，而当λ=0时，则为热传导算法。 
事实上，fij可以用来计算用户i和j之间的相似性。

而在有些真实网络上，用户之间的关系不仅存在于

偏好上的相似性，还有着信任关系。本文将信任关

系引入到资源扩散中，补充用户之间的相似性信息。

本文在混合算法的基础上提出一种基于信任关系的

新算法(trust-based hybrid algorithm, THA)，采用线性

组合的方式将资源扩散和信任关系结合起来，定义

如下： 
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式中，bij是用户信任矩阵中的元素，bij=1表示用户i
信任用户j，否则bij=0。THA算法中有两个参数，当

θ=0时，算法退化为混合算法(HA)，当λ=1、θ=0时，

是物质扩散算法，而λ=0、θ=0时则是热传导算法。 

2  数据和评价指标 
2.1  数据描述 

本文使用Epinions和FriendFeed两个数据集。数

据分别来源于Epinions.com和FriendFeed.com。数据

采用5分制评分，在实际使用数据集的时候，只考虑

使用大于2的评分数据来构建二部图网络。在算法测

试时，每个数据集等分为10份，轮流选取其中1份作

为测试集，占比10%。其余作为训练集，占比90%。 
详细的数据描述如表 1 所示， Epinions 和

FriendFeed数据集分别包含用户数4 066和4 148个，

包含产品7 649和5 700个。两个数据集中用户对产品

的评分分别有154 122和96 942条。用户和产品构成

的 二 部 图 网 络 的 稀 疏 度 分 别 是 4.96×10−3 和

4.10×10−3。除此之外，用户与用户之间信任用有向

边表示，代表用户对另一个用户的信任，连边数分

别为217 071和386 804条。 

表1  详细的数据介绍 

数据集 用户数 产品数 评分数 稀疏度 信任连边

Epinions 4 066 7 649 154 122 4.96×10−3 217 071 

FriendFeed 4 148 5 700 96 942 4.10×10−3 386 804 

 
2.2  评价指标 

为了测试算法，本文使用了7个评价指标。其中

精确性指标包括AUC、Precision、Recall和F1；2个
多样性指标为Hamming distance和Intra-similarity；1
个新颖性指标Novelty。 

AUC[28]从整体上衡量算法的准确性，可以理解

为目标用户的测试集中产品的分数比随机选择的一

个产品(用户未选择)分数高的概率。Precision定义为

长度为L的推荐列表中产品被预测准确的比例，用P
表示。Recall召回率R是描述测试集中被预测准确的

比例。F1是一种同时考虑准确率和召回率从而比较

全面地评价算法优劣的指标。Hamming distance[11]

反映的是用户的推荐列表之间的差异性，用H表示。

Inter-similarity[19]反映用户推荐列表中各个产品之间

的差异性，用I表示。Novelty[19]衡量算法的推荐新颖

产品的能力，用N表示。 

3  实验结果 
实验过程在Epinions和FriendFeed数据集上进

行，并分别与5个基准推荐算法包括全局排名算法

(global ranking, GR)[17]、基于用户的协同过滤算法

(user-based collaborative filter, UCF)[30]、MD[13]、HC [14]

和HA[17]进行比较。 
图1展示了THA算法在Epinions和FriendFeed数

据集上的3个准确性指标结果，两个参数的范围为

[0,1]，推荐列表长度L=50。λ对THA算法影响很大，

当λ=0.5时，THA算法在3个准确性指标AUC、P和R
取得最大值，此时算法退化为HA算法。参数θ体现

的是信任对推荐结果的影响。在图1中，当θ>0时，

准确性指标AUC、P和R的值都比θ=0的时候高，并

且都存在一个明显的峰值，这说明信任关系对提高

推荐准确性有积极的影响。在Epinions数据集上，

AUC峰值对应的参数为λ=0.5、θ=0.05，FriendFeed
数据集中AUC峰值对应参数为λ=0.5、θ=0.075。对于

目标用户，当θ>0时，被信任的用户将被分配更多的

资源，导致被信任的用户和目标用户之间相似性更

高，从而更容易推荐已选择过的产品给目标用户，

这也和现实中信任的出发点是一致的。 
更详细的结果如表2和表3所示。加粗字体对应

于评价指标的最优值。其中THA算法的参数取值为

图1中AUC取值的峰值(Epinions上参数为λ=0.5、
θ=0.05，FriendFeed上为λ=0.5、θ=0.075)。表中第2、
3、4、5列分别是准确性指标AUC、Precision、Recall
和F1。在Epinions数据集上，HA算法在准确性上要

优于MD、HC、GR和UCF算法，而THA算法在HA
算法的基础上将AUC、Precision、Recall和F1值分别

提高了0.98%、5.4%、10%和6.6%。这说明本文算法

将信任关系作为一种辅助特征与基于扩散的算法进

行结合是非常有效且合理的。而在FriendFeed数据集

上，THA算法也在准确性上领先于其余5个推荐算

法。图2展示了THA算法在Epinions和FriendFeed数据

集上的3个多样性和新颖性指标结果，参数与图1一
致。在多样性上，HC算法的H值最高，I值最低，多

样性最好。在新颖性上，HC算法也是6个推荐算法

中最优的。 
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表2  不同推荐算法在Epinions数据集上的比较 

算法 AUC P R F1 H I N
GR 0.697 4 0.009 4 0.031 5 0.014 4 0.133 8 0.138 9 308
HC 0.784 5 0.005 2 0.015 3 0.007 7 0.974 2 0.024 5 5
MD 0.825 6 0.018 9 0.059 0 0.028 6 0.675 3 0.114 0 235
UCF 0.814 1 0.017 0 0.053 7 0.025 9 0.574 8 0.131 7 262
HA 0.835 6 0.022 1 0.062 9 0.032 7 0.947 2 0.090 0 107

THA 0.843 8 0.023 3 0.069 2 0.034 9 0.944 7 0.091 2 107

表3  不同推荐算法在FriendFeed数据集上的比较 
算法 AUC P R F1 H I N
GR 0.605 8 0.005 0 0.021 5 0.008 1 0.073 9 0.093 5 172
HC 0.883 3 0.008 8 0.037 0 0.014 2 0.990 7 0.054 2 11
MD 0.892 5 0.016 3 0.068 3 0.026 3 0.942 2 0.119 5 73
UCF 0.886 9 0.015 5 0.066 1 0.025 2 0.885 7 0.161 6 92
HA 0.897 8 0.016 7 0.063 3 0.026 5 0.989 5 0.089 0 35

THA 0.905 6 0.018 4 0.076 2 0.029 6 0.981 0 0.105 3 43

 

推荐列表的长度L也有可能影响基于L的评价指

标结果，包括P、R、F1、H、I及N。以下，将探讨L
如何影响推荐方法的性能。对L取值从1～100，并将

THA和其他5个算法进行对比。 
在Epinions和FriendFeed数据集上，图3给出了3

个准确性指标P、R和F1的结果。可以看出，随着推

荐列表的长度L的增加，P的值将会减少，R值增加，

F1值先增后减。在Epinions上L≈10时F1取得最大值，

在FriendFeed是L≈5。THA算法与其他算法相比，在

准确性上有明显优势，尤其是在最优L值附近，如

FriendFeed上L=5。并且THA算法与原来基准算法HA
相比较，也有相对改善。 
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图1  THA算法的准确性指标值 
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图2  THA算法的多样性和新颖性指标值 
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图3  不同算法的推荐结果的准确性受推荐列表长度L的影响 

0 20 40 60 80 100
0.0

0.3

0.6

0.9

0 20 40 60 80 100
0.0

0.1

0.2

0 20 40 60 80 100
0

200

400

600

0 20 40 60 80 100
0.00

0.25

0.50

0.75

1.00

0 20 40 60 80 100
0.0

0.1

0.2

0.3

0 20 40 60 80 100
0

150

300

N
N

I
IH

f. N FriendFeede. I FriendFeedd. H FriendFeed

H

a. H Epinions b. I Epinions c. N Epinions

 GR
 HC
 MD
 UCF
 HA
 THA

L L

L L L

L

 GR
 HC
 MD
 UCF
 HA
 THA

 

a. Epinions 数据集 

b. FriendFeed 数据集 

I 

N
 

 
图4  不同算法的推荐结果的多样性和新颖性受推荐列表长度的影响 

图4展示了多样性指标和新颖性指标的结果。H
值会随着L在Epinions和FriendFeed上的增加而缓慢

降低。HC算法的H最高，其次是HA和THA算法。

MD算法和UCF算法接近，最差的是GR算法。对于I
来说，会随着L的增加而迅速增加随后缓慢下降。此

指标上，UCF算法的I值最高，推荐列表丰富性最差。

HC算法则在两个数据集上都有最低的I值。对于新

颖性来说，N的值随列表长度L的增加而降低。总体

来说，HC算法是多样性和新颖性最高的算法。 

为了进一步了解算法机制，图5展示了HC、MD、

HA和THA算法的推荐列表的度分布。实验中设置了

不同的推荐列表长度L=10和L=50。图5a～5d为
Epinions数据集，图5e～5h为FirendFeed数据集。结

果显示MD算法主要推荐度大的产品，而HC算法倾

向于推荐度小的产品，从而导致MD的算法在准确性

上要优于HC算法，而HC算法则在多样性上表现最

佳。HA和THA方法通过同时推荐大度和小度物品来

达到推荐的准确性和多样性之间的平衡。 
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图5  不同算法的推荐列表的度分布 

4  结 束 语 
本文在MD和HC算法的基础上引入了用户的信

任关系，并提出了一个基于信任关系的扩散新算法

(THA)。实验结果显示THA算法比大部分基础算法

在准确性、多样性和新颖性上表现更好。进一步分

析算法机制后发现，物质扩散算法的高准确性来自

于推荐度大的产品，而热传导算法的高多样性则是

因为推荐度小的产品。THA算法在这方面结合了两

个算法的优点，在产品推荐上取得了平衡。 
算法的主要贡献在于：1) 将信任关系作为辅助

特征与传统的扩散算法结合在一起。2) 算法计算过

程中，仅仅通过用户的信任关系对用户资源分配进

行一个线性运算，提高了原算法的准确性、多样性

和新颖性，但是并没有增加时间复杂度。3) 在一定

程度上解决了用户评分稀少导致的推荐不准确问

题，为用户提供更准确的个性化推荐服务。 
传统的扩散算法在用户-产品二部图上，利用用

户的评分信息计算用户之间的相似性，并将相似用

户的产品进行推荐，本文算法不仅使用了二部图网

络，同时也利用用户-用户的社会关系网络，使得推

荐结果更加准确。同时我们也发现，社会关系对提

高推荐结果的准确性影响有限，仅作为对用户关系

的信息的补充。如果社会关系在推荐中权重过大，

反而会降低推荐的效果。 
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