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摘　要　推荐系统源数据中存在着固有的自然噪声,给推荐算法带来了误差与干扰.现有研究更加关注以各类安全攻击为代

表的恶意噪声,仅有少数文献针对更为隐蔽、更难处理的自然噪声进行研究,且这些研究几乎都集中在传统推荐领域.在兴趣

点推荐场景中,无论是源数据特征,还是自然噪声的产生原因和表现方式,均与传统推荐领域有较大差别.针对兴趣点推荐系

统中的自然噪声,提出了基于离散特征量化与聚类距离分析的自然噪声过滤算法 NFDC.该算法定义并计算用户签到数据的

离散度,量化数据驱动的不确定性,利用推荐算法的准确度(F１值)量化预测驱动的不确定性,深入挖掘两者之间的相关性,构

建经验模型,推导潜在自然噪声比例;采用模糊 C均值聚类方法分析用户行为模式的相似性,在聚类距离分析的基础上筛选可

疑噪声,并自定义噪声验证规则,删除真正的自然噪声.在两个真实的位置社交网络数据集(Brightkite和 Gowalla)中,分别采

用 NFDC算法和其他４种基准方法对源数据进行预处理,将处理后的数据集分别输入到５类代表性的兴趣点推荐算法中,对比

不同的降噪技术对提升各类兴趣点推荐算法准确性的影响程度.实验结果表明,NFDC算法能够有效降低系统源数据中的自

然噪声,为后续的推荐算法提供可靠的输入.与其他降噪数据集中的最高推荐精度相比,各类推荐算法在 NFDC 处理后的

Brightkite和 Gowalla数据集中的准确度分别平均提高了１５．９５％和５．００％.
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Abstract　Theinherentnaturalnoiseintheoriginaldatasetofrecommendersystems(RSs)causeserrorandinterferencetoreＧ

commendationalgorithms．Existingstudiespaymoreattentiontothemaliciousnoiserepresentedbyvarioussecurityattacks．The

naturalnoisewhichismoresubtleanddifficulttodealwithhasrarelybeendocumented．Mostresearchesaboutnaturalnoiseare

conductedforconventionalRSs．However,thedatafeatureandthecausesandformsofnaturalnoiseinpointＧofＧinterest(POI)

RSsarealldifferentfromthoseinconventionalRSs．TofilterthenaturalnoiseforPOIRSs,anovelnaturalnoisefilteringmethod
(NFDC)basedondispersionquantificationandclusteringdistanceanalysisisproposed．Thedispersionofasubsetoftheoriginal

checkＧindatasetisdefinedandcalculatedtoindicatethedataＧdrivenuncertainty,andtheaccuracymetricF１isadoptedtorepreＧ

sentthepredictionＧdrivenuncertainty．ThemeasuresofdispersionandaccuracymetricvectorsareempiricallycategorizedtoidenＧ

tifytheproportionofthepotentialnoise．ThefuzzyCＧmeansＧbaseddenoiＧsingalgorithmisperformedtoanalyzethesimilarityof

userbehaviorpatternsandthenscreenthepotentiallynoisypointsbasedonclusteringdistanceanalysis．AcustomizedruleisdeＧ

signedtofurtherverifyanddeletethenaturalnoise．ExtensiveexperimentsareconductedontworealＧworldlocationＧbasedsocial

networkdatasets,BrightkiteandGowalla．ThedatasetsprocessedbyNFDCandtheotherfourbenchmarkalgorithmsarerespecＧ

tivelyinputintofiverepresentativePOIrecommendationalgorithmsforcomparison．ExperimentalresultsshowthatNFDCeffecＧ

tivelyfiltersthenaturalnoiseandprovidesreliableinputforRSs．ComparedwiththehighestaccuracysupportedbyotherdenoiＧ



singmethods,theaccuracyinNFDCＧprocessedBrightkiteandGowalladatasetsisrespectivelyimprovedby１５．９５％and５．００％

onaverage．
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１　引言

推荐系统(RecommenderSystem,RS)作为一种有效的信

息过滤技术,既能够主动帮助用户解决大数据背景下的信息

过载问题,又可以为商家吸引更多的潜在客户,是位置社交网

络中重要的服务技术[１].为了提升推荐系统的预测准确度,

大多数研究人员将推荐算法的设计作为主要研究内容,而忽

略了源数据集中无法 避 免 的 噪 声 信 息[２].早 在 ２００６年,

O’Mahony等就提出推荐系统中存在着两类固有的噪声数据

(恶意噪声和自然噪声)[３].根据误差传播定律,在使用同一

推荐算法的情况下,不同的噪声过滤方法会传递不同程度的

不确定性给推荐算法,造成推荐结果存在差异[４].噪声数据

使推荐系统成为一个“伪专家”,极大地降低了用户满意度.

因此,推荐系统的研究不仅要关注推荐算法的设计,还应重视

源数据中不同性质的噪声干扰信息,为推荐算法提供可靠的

输入保障.

作为传统推荐系统与位置社交网络协同发展的必然产

物,兴趣点(PointＧOfＧInterest,POI)推荐已成为推荐系统领域

的一个研究热点[５Ｇ６].目前,与自然噪声处理相关的研究大多

都集中在以非地理特征对象(如电影、音乐、笑话等)为推荐目

标的传统推荐系统中,在兴趣点推荐领域几乎没有与自然噪

声处理相关的文献.实际上,在两类推荐系统中,无论是源数

据特征,还是自然噪声的产生原因和表现方式,均有较大差别

(见表１).

表１　兴趣点推荐系统和传统推荐系统中的自然噪声差别

Table１　DifferencesofnaturalnoiseinPOIRSsandconventionalRSs

推荐系统类别 推荐对象 源数据
影响推荐准确度

的主要因素
自然噪声产生原因 自然噪声表现方式

传统推荐系统
音乐、图书、电影等

非地理特征项目
用户显式评分 用户偏好

用户在急躁、开玩笑或消遣等

情况下的随意评分
不一致的评分

兴趣点推荐系统
具有地理经纬度

坐标的“位置”
用户签到记录

用户偏好

社交关系

地理距离

访问时间

网络通信信号不稳定

定位技术不够精确

用户无意的签到行为

多样化、离散化的

签到数据

　　传统推荐系统中的自然噪声主要表现为用户评分的偏差

和不一致性[７],而在兴趣点推荐系统中,引起噪声的原因以及

噪声数据的表现方式则更为复杂.本文面向兴趣点推荐系

统,分析用户签到行为中的多样化、离散化特征,将恶意噪声

定义为商家为了某种目的而刻意制造的虚假签到记录.例

如,商家经常以赠送小礼品的方式吸引大量用户进店(增加了

该商店的签到记录),或对某平台进行安全攻击(如托攻击、注

入攻击等)[８],这种在人为的、有目的的引导下产生的“伪热

门”数据就属于恶意噪声[９].将兴趣点推荐系统中的自然噪

声定义为用户由于外部因素的影响而无意引入的不一致的、

离散的签到信息,具体表现为:网络通信信号不稳定或定位技

术不够精确而导致用户无意地访问非目标地址;个别用户由

于情绪波动或个人习惯问题而产生访问地址多样化、离散化

的特征.在基于签到记录生成的兴趣点评分矩阵中,这些非

恶意的签到偏差分布于某行或某列中,最终表现为评分数据

中的自然噪声.恶意噪声往往具有一定的规律性,能够通过

分析用户的统计特征或使用攻击检测算法等技术进行处理,

而自然噪声更为隐蔽,且不服从任何规律和分布,很难通过格

式化、规则化的程序简单地将其过滤掉[１０Ｇ１１].因此,在兴趣点

推荐系统中,如何针对自然噪声数据设计有效的识别和过滤

方法,以降低数据的误差传播率,是一个值得研究的难题.

目前,已有的自然噪声过滤研究大多存在着以下几点

不足:

１)相关研究都集中在传统推荐领域,几乎没有文献在

兴趣点推荐场景下研究自然噪声.传统推荐系统中的自然噪

声处理技术在兴趣点推荐领域是否适用尚有待验证.如何面

向兴趣点推荐系统,针对用户签到行为的离散化特征设计合

理的离散度量化方法,是兴趣点推荐系统中自然噪声过滤的

关键问题.

２)一些自然噪声过滤方法[１２Ｇ１４]除了需要原始评分之外,

还需要额外收集大量的项目和用户信息,大大地影响了推荐

系统的执行效率.另一些文献[４,１５]基于严格的二值逻辑识别

自然噪声,忽略了自然噪声固有的不确定性和模糊性.

３)推荐系统中存在着能够引发自然噪声的各类不确定

性,这些不确定性可以概括为两类:数据驱动的不确定性和预

测驱动的不确定性.前者来源于用户签到偏好以及兴趣点特

征的多样性[１６],后者则是在推荐过程中由推荐算法的预测机

制导致的[１７].已有一些研究工作围绕不确定性展开研究,但

未深入分析两类不确定性之间的潜在关联,降低了自然噪声

过滤的可解释性.

为了解决以上问题,本文面向兴趣点推荐系统设计了一

种基于离散特征量化与聚类距离分析的自然噪声过滤方法,

主要贡献如下:

１)定义并计算用户访问位置的一般频次距离与频次矫正

距离,分析用户签到数据的离散度,量化数据驱动的不确定

性;利用推荐算法的准确度量化预测驱动的不确定性.通过

构建经验模型,深入挖掘两类不确定性之间的相关性.

２)采用模糊C均值聚类方法分析用户签到行为的相似
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性,分别定义数据点到聚类中心的相对距离和绝对距离,在聚

类距离分析的基础上定义自然噪声的验证规则,删除自然

噪声.

３)在两个真实的位置社交网络数据集中开展了大量的离

线实验,首先利用５种降噪方法对两个源数据集进行处理,然

后将处理后的数据分别输入至５类经典的兴趣点推荐算法

中,比较５０组推荐场景中的预测精度.实验结果表明,本文

算法能够有效降低数据干扰和误差传播,在面向兴趣点推荐

系统进行自然噪声处理时具有明显优势.

２　相关工作

自然噪声指用户由于外部因素的影响而无意引入的不一

致的评分数据[１０].Cosley等[１８]曾经基于 MovieLens网站做

过一个经典的二次评分实验,证实了自然噪声的存在.AmaＧ

triain等[１２]提出让用户对已评价过的项目重新打分,并将两

次评分之差与预先设定好的门限值进行比较,以确定原评分

是否为自然噪声.尽管这种方法能够显著提高推荐精度,但

重新评分的过程对于用户来说是一项繁重的任务,实际上也

难以完成.Pham 等[１３]设计了一个交互式推荐系统,先根据

一部分评分为用户建立个人偏好模型,再根据该模型判断用

户的其他原始评分是否合理,若某项目与之前构建的用户偏

好模型相似度较低,而用户对该项目的评分却偏高,或者项目

的主属性符合用户偏好模型却获得了较低的评分,则将该类

评分识别为自然噪声.Yu等[１４]制定了噪声分级指标,并根

据分级结果将用户分成３组,针对不同的组别采取相应的评

分修正方法.Li等[１９]基于评分信息和用户评论,提出了一种

基于情感的多指标集成评分方法,采用加权平均法生成更能

反映用户偏好的综合评分,解决了用户评分和评论之间的不

一致问题.

以上方法除了原始评分之外,还需要另外收集与项目和

用户相关的其他信息,大大地影响了降噪算法的执行效率.

因此,只需要利用评分矩阵而不依赖额外信息的降噪模型被

相继提出.基于同一用户对高相关性的项目评分应该相似这

一理论假设,Li等[２０]认为自然噪声是违反了该理论的、自我

矛盾的用户行为,并将捕获这种“自我矛盾”的机制形式化为

约束二次优化问题.Toledo等[１５]首先对用户、项目和评分进

行分类,提取评分背后的隐含知识,进而识别潜在噪声.在检

测到噪声评分后,采用协同过滤推荐算法进行预测,基于原始

值和预测值之 间 的 差 异 来 纠 正 噪 声.Bag等[４]用 BhattaＧ

charya系数代替Pearson相关系数,用二次分类方法代替再

预测方法来校正自然噪声.

尽管以上文献针对自然噪声提出了各类处理方法,但其

对噪声的管理是严格且死板的,这与自然噪声固有的不确定

性和模糊性相违背[２１].因此,Sharon等[１１]提出了一种基于

模糊语言方法的自然噪声检测算法,缓解了非恶意噪声检测

中的不确定性问题.Yera等[２１Ｇ２２]利用模糊逻辑方法灵活地

处理电影推荐系统中的自然噪声.Castro等[２３]首次提出面

向群组推荐系统过滤自然噪声,随后又提出利用模糊学习方

法改进群组推荐中的自然噪声处理效果[１０].Wang等[２４]对

电影和音乐评分进行模糊分类,根据用户和项目的模糊属性

检测自然噪声,并根据最大隶属度原则对自然噪声进行更新

替换.

现有的自然噪声研究几乎都集中在传统推荐领域,很少

有文献在兴趣点推荐场景中研究自然噪声.然而,两类推荐

系统中的源数据特征、自然噪声的产生原因和表现方式均有

较大差别,兴趣点推荐系统中的自然噪声主要存在于用户多

样的、离散的签到行为中,因此如何面向兴趣点推荐系统设计

合理的签到行为离散度量化方法,是兴趣点推荐系统中自然

噪声过滤的关键问题.

３　问题描述及概念定义

３．１　问题描述

兴趣点推荐系统中的自然噪声指由于外部因素的影响而

无意引入的不一致的、离散的用户签到信息.设原始签到数

据集C中包含n条签到记录,记作C＝{c１,c２,􀆺,cn},每一条

签到记录均是由用户ID、签到时间、地理纬度、地理经度以及

兴趣点ID五元组表示.基于签到数据集C,采用FIF方法[２５]

将签到记录转换为用户Ｇ兴趣点评分矩阵R＝{rij}:

rij＝nij

lcj
×log１０

NL
lni

＋nij

uci
×log１０

NU
unj

(１)

其中,i∈[１,NU],j∈[１,NL],NL和NU 分别表示签到数据

集中的兴趣点数量和用户数量,评分rij代表用户ui对某个兴

趣点lj的历史喜爱程度,nij是用户ui在兴趣点lj上的访问次

数,lcj表示兴趣点lj被访问的总次数,uci表示用户ui的总签

到次数,lni表示用户ui访问过的兴趣点个数,unj表示访问过

兴趣点lj的用户总数.

兴趣点推荐系统中的自然噪声过滤的主要任务是:根据

签到数据集C量化用户签到行为的离散化特征,基于用户Ｇ
兴趣点评分矩阵R 分析用户签到行为模式的差异性,筛选签

到数据中的自然噪声并将其删除.完成自然噪声过滤后的数

据集可作为后续推荐算法的输入,以提升推荐性能.

３．２　算法框架

本文提出的基于离散特征量化与聚类距离分析的自然噪

声过滤(NaturalNoiseFilteringbasedonDispersionQuantifiＧ

cationandClusteringDistanceAnalysis,NFDC)算法主要包

含以下两个步骤(见图１).

步骤１　潜在自然噪声比例估计.首先通过无放回的随

机重采样方法从原始签到数据集中随机选取一部分数据构建

若干个子数据集,定义并计算用户访问位置的一般频次距离

与频次矫正距离,量化用户访问兴趣点的离散度;然后,在各

个子数据集中运行推荐算法,对推荐结果进行准确性评估;利

用签到数据的离散度量化数据不确定性,利用推荐准确度量

化预测不确定性,探索两类不确定性之间的相关性,拟合经验

模型,推导潜在自然噪声的比例.

步骤２　自然噪声筛选、验证和删除.利用模糊 C均值

聚类算法对用户评分进行聚类,分析用户行为模式的相似性,

分别定义数据点到聚类中心的相对距离和绝对距离.在聚类

距离分析的基础上,结合步骤１输出的潜在噪声比例筛选可

疑噪声,并定义自然噪声的验证规则,删除真正的自然噪声.
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图１　NFDC算法的执行流程

Fig．１　WorkflowofNFDCalgorithm

３．３　概念定义

定义１(一般频次距离)　设用户u已访问过的所有位置

的地理中心点为P,则用户u访问兴趣点l的一般频次距离

为中心点P 到位置l的地理距离乘以用户u在位置l上的总

签到次数.

定义２(频次矫正距离)　设用户u访问兴趣点l的次数

为c,设置c个与签到频次成正比的矫正系数.用户u访问兴

趣点l的频次矫正距离为c项之和,其中每一项为用户已访问

位置的中心点P到位置l的地理距离乘以该次访问的矫正系数.

定义３(用户签到数据的离散度)　基于用户u已访问的

兴趣点集合L,用户u签到数据的离散度为用户u 在集合L
中的频次矫正距离之和与一般频次距离之和的比值.

定义４(数据点与聚类中心的绝对距离)　数据点ri与聚

类中心cenk之间的绝对距离为:

disi＝ ∑
NL

l＝１
(ril－cenkl)２ (２)

定义５(数据点与聚类中心的相对距离)　依据模糊 C均

值聚类的隶属度矩阵 Mem,确定最大隶属度为聚类中心cenk

的数据点集合,计算这些数据点距离cenk的绝对距离的平均

值,将其记作dismk.数据点ri与聚类中心点cenk之间的相对

距离为绝对距离disi与平均距离dismk的比值.

４　基于离散特征量化与聚类距离分析的自然噪声

过滤算法

４．１　潜在自然噪声比例估计

４．１．１　面向数据不确定性的离散特征量化

与传统推荐系统不同,兴趣点推荐系统中的自然噪声主

要表现为用户签到行为的多样化和离散化特征.这些非恶意

的签到偏差分布于兴趣点评分矩阵的某行或某列中,造成评

分数据的不确定性.NFDC算法通过计算用户签到数据的离

散度来量化数据驱动的不确定性.

首先,在原始签到数据集C中采用无放回的随机重采样

方法选择部分用户及其历史签到记录构成子数据集,每次被

选中的用户数量占比为p(０＜p＜１).独立执行iter次随机

重采样后,得 到 签 到 子 数 据 集 的 集 合 Cs ＝ {Cs_１,Cs_２,􀆺,

Cs_iter}.设某个子数据集Cs_r(１≤r≤iter)中被选中的用户集

合为Us_r ＝{u１,u２,􀆺,up×NU },各用户的访问位置个数为

{m１,m２,􀆺,mp× NU}.

设用户ui(１≤i≤p×NU)已访问的兴趣点集合为Li＝
{l１,l２,􀆺,lmi},在各位置上的签到次数分别为{c１,c２,􀆺,

cmi}.计算Li集合中所有位置的地理中心点并将其记作Pi.

按照定义１计算用户ui访问兴趣点lj的一般频次距离

dpij:

dpij＝dis(Pi,lj)×cj (３)

其中,可根据中心点Pi的经纬度‹lonp,latp›和位置lj的经纬

度‹lonj,latj›计算两者之间的地理距离:

dis(Pi,lj)＝R∗arccos[sinlatp∗sinlatj＋coslatp∗
coslatj∗cos(lonp－lonj)] (４)

其中,R为地球半径,R＝６３７１km.

按照定义２计算用户ui访问兴趣点lj的频次矫正距离

d
~
pij:

d
~
pij＝

dis(Pi,lj), cj＝１

dis(Pi,lj)＋∑
cj

k＝２
dis(Pi,lj)×logcmaxk, cj≥２{ (５)

其中,cmax为子数据集中所有用户签到次数的最大值.可以

看出,矫正系数随着用户访问次数的增加而逐渐增大,能够反

映出用户重复访问某兴趣点的频次.

基于用户ui已访问的兴趣点集合Li＝{l１,l２,􀆺,lmi},按

照定义３计算用户ui签到数据的离散度:

disperi＝

０, mi＝１

∑
mi

j＝１
d
~
pij

∑
mi

j＝１
dpij

, mi≥２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(６)

值得注意的是,用户ui重复访问兴趣点lj的频次越高,频

次矫正距离d
~
pij的项数越多,d

~
pij与一般频次距离dpij的差距
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就越大,两者之和的比值则越小.因此,离散度disperi∈[０,

１],其值越小代表用户的签到行为越集中,当disperi＝０时,

表示用户只在１个地址上访问过若干次;反之,disperi越大则

表示用户签到行为的离散特征越明显,当disperi＝１时,表示

用户在所有地址上均只访问过一次,签到行为的离散度非

常高.

在求出子数据集Cs_r中所有用户的离散度{disper１,disＧ

per２,􀆺,disperp×NU}后,计算本次子数据集中的平均离散度:

AD_r＝
∑

p×NU

i＝１
disperi

p×NU
(７)

在iter个子数据集中按以上方法独立计算各个子数据集

的平均离散度,记录iter次随机重采样的离散度结果集合

AD＝{AD_１,AD_２,􀆺,AD_iter}.

４．１．２　面向预测不确定性的推荐准确度评估

为了量化预测驱动的不确定性,在各个签到记录子数据

集对应的评分子数据集Rs_r(１≤r≤iter)中独立运行推荐算

法 Ars,并对推荐结果进行精度评估,计算推荐算法在当前子

数据集中的精确率(Precision)、召回率(Recall)和综合指标

F１值.

推荐算法 Ars在子数据集Rs_r中的精确率和召回率分

别为:

precision_r＝
∑

p×NU

i＝１

|Rec(ui)∩Like(ui)|
Ntrain

p×NU
(８)

recall_r＝
∑

p×NU

i＝１

|Rec(ui)∩Like(ui)|
|Like(ui)|
p×NU

(９)

其中,Ntrain是在推导潜在自然噪声比例时为了评估推荐模型

的准确性而事先设定的推荐列表长度,Rec(ui)是提供给用户

ui的推荐列表,Like(ui)是用户ui真正喜欢的兴趣点集合.

为了衡量精确率和召回率之间的平衡度,采用 F１值量

化子数据集中预测驱动的不确定性.

F１_r＝２×precision_r×recall_r
precision_r＋recall_r

(１０)

按以上方法独立计算推荐算法在iter个评分子数据集中

的推 荐 精 度,记 录iter 次 F１ 值 结 果 集 合 AF＝ {F１_１,

F１_２,􀆺,F１_iter}.

４．１．３　两类不确定性的相关性挖掘

NFDC算法系统地整合数据驱动和预测驱动的不确定

性,着重研究离散度集合AD＝{AD_１,AD_２,􀆺,AD_iter}以及

准确度集合AF＝{F１_１,F１_２,􀆺,F１_iter}之间的相关性,构建

经验模型,推导潜在自然噪声的比例.

首先,将离散度集合AD 和准确度集合AF 中的元素按

从高到低的顺序排序,将排序后的 AD′集合划分为HAD,

MAD 和LAD 这３组,将排序后的准确度集合 AF′划分为

GAF,MAF 和BAF 这３类(见表２).HAD 对应的子数据集

的离散度较大,表示由用户签到行为的离散特征引起的数据

不确定较高,容易引起较大的推荐误差.MAD 和LAD 则分

别对应包含中等不确定性和低不确定性的子数据集,基于这

些数据集生成的推荐结果分别会产生中度误差和低推荐

误差.

表２　离散度的计算场景和推荐准确度的分类情况

Table２　Computingscenariosfordispersionquantificationand

classificationforpredictionaccuracy

符号定义 表示含义 所取元素

离散度

计算场景

HAD 离散度高 AD′集合前１/３元素

MAD 离散度中等 AD′集合中间１/３元素

LAD 离散度低 AD′集合后１/３元素

推荐

准确度分类

GAF 预测准确性好 AF′集合前１/３元素

MAF 预测准确性中等 AF′集合中间１/３元素

BAF 预测准确性差 AF′集合后１/３元素

基于以上半定量描述的分类方式,将离散度计算场景和

推荐准确度组合,进一步量化潜在自然噪声的存在程度,定义

潜在自然噪声数量的３个级别 Much,Moderate和Little(见
表３).为了确定３个数量级别对应的具体比例值,对处理自

然噪声的相关文献进行经验总结,发现在数据集中一般存在

着约４％~１０％的潜在自然噪声[１５,２３].基于此,NFDC算法

将 Much级别数据集的自然噪声比例设定为６％,将 ModeＧ
rate级别数据集的自然噪声比例设定为４％,将Little级别数

据集的自然噪声比例设定为２％.

表３　子数据集中潜在自然噪声存在程度的量化

Table３　Quantificationofpotentialnaturalnoiseinsubsets

离散度所属

集合

推荐精度所属

集合

潜在自然噪声

数量级别
含义

HAD
数据不确定性高

BAF
推荐准确性差

Much
潜在自然噪声

较多

MAD
数据不确定性中等

MAF
推荐准确性中等

Moderate
潜在自然噪声

中等

LAD
数据不确定性低

GAF
推荐准确性好

Little
潜在自然噪声

较少

由于自然噪声数据是随机分布的,当执行足够多次的随

机重采样后(例如iter≥１００),子数据集中潜在噪声数据的比

例结果也适用于总数据集.因此,将所有子数据集的潜在噪

声比例集合{ε１,ε２,􀆺,εiter}的平均值作为源数据集最终的潜

在噪声比例结果ε.

ε＝ε１＋ε２＋􀆺＋εiter

iter
(１１)

４．２　自然噪声的筛选、验证和删除

考虑到兴趣点项目特征的描述不可避免地具有模糊性,
且用户的行为偏好也具有一定的多样性,用户对兴趣点的反

馈结果可能是不精确的、主观的,NFDC算法采用模糊C均值

聚类方法甄别潜在自然噪声.

４．２．１　潜在自然噪声筛选

对用户Ｇ兴趣点评分数据集R＝{rij}(i∈[１,NU],j∈[１,

NL])中的数据进行模糊 C 均 值聚类,生成c个聚类中心

Cen＝{cen１,cen２,􀆺,cenc}和最终的隶属度矩阵 Mem.

假设ri为第i个数据点,在隶属度矩阵Mem 中,第i行的

最大值为memik.按照定义４和式(２)计算数据点ri与聚类

中心cenk之间的绝对距离disi,同时,按照定义５计算数据点

ri与聚类中心点cenk之间的相对距离disi′:

disi′＝ disi

dismk
(１２)

与文献[２６]在处理噪声数据时将噪声点聚为一类不同,
兴趣点推荐系统中用户和地址特征的多样性导致了噪声数据

可能不会收敛于某一集群中[２７].因此,NFDC算法针对各个
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聚类,将聚类内的数据点按相对距离从大到小排序,依据潜在

自然噪声比例ε,将每个聚类中距离聚类中心相对距离较高

的若干个数据点加入到潜在自然噪声数据集Up 中.

４．２．２　自然噪声验证和删除

潜在自然噪声数据集Up 中的数据点仅是疑似噪声,是
否为真正的自然噪声数据还有待于进一步验证.假设ri为

第i个数据点,除了其最大隶属度聚类中心点cenk之外,数
据点ri与其他聚类中心点之间的相对距离定义为 Diso＝
{diso１,􀆺,disoc－１}.针对所有聚类,逐个计算各聚类中的平

均绝对距离,形成集合Dism＝{dism１,􀆺,dismc}.根据聚类

的距离分析模式[２６],NFDC算法定义了潜在自然噪声数据的

验证规则.
针对Up 中的每个潜在自然噪声数据,如果同时满足以

下两个条件:

１)数据点ri与其最大隶属度聚类中心点cenk的相对距离

disi′小于该数据点的Diso集合中的所有元素;

２)数据点ri与其最大隶属度聚类中心点cenk的相对距离

disi′大于Dism 集合中的所有元素.
则认为该数据点为真正的自然噪声数据,将其加入到自

然噪声数据集Un中.
最后,从原始签到数据集C和用户Ｇ兴趣点评分数据集R

中删除自然噪声集合Un,分别得到过滤自然噪声后的签到数

据集C′和评分数据集R′.

１)https://snap．stanford．edu/data/locＧBrightkite．html
２)http://snap．stanford．edu/data/locＧGowalla．html

５　实验结果与分析

５．１　实验数据集

本文在两个公开的位置社交网络数据集 Brightkite１)和

Gowalla２)中进行离线实验.Brightkite数据集包含在２００８年

４月－２０１０年１０月期间５８２２８名用户在该网站上的社交关

系和签到记录.Brightkite数据集中的兴趣点数量为６９３３６２,
用户在兴趣点上的签到记录共４７４７２８１条,用户之间形成了

２１４０７８条社交关系.Gowalla数据集包含在２００９年２月－
２０１０年１０月期间１９６５９１名用户在该网站上的社交关系和签

到信息.Gowalla数据集中的兴趣点数量为１２５６３７９,用户在

兴趣点上的签到记录共６４４２８９２条,用户之间形成了９５０３２７
条社交关系.

５．２　数据预处理

由于Brightkite和 Gowalla数据集中的兴趣点和签到记

录主要分布在美国地区,其他地区的数据分布非常零散,而过

分稀疏的源数据和不足量的数据规模可能会导致实验结果的

偏差[６].因此,为了便于对数据进行比较和分析,本文实验首

先将观测数据范围限定在美国地区,然后根据兴趣点的经纬

度,筛选出美国地区的签到记录,并标注每个美国地点的县

(county)名.在对各个县的兴趣点数量和签到次数进行统计

和排序后,选择美国数据量最丰富的县(Brightkite数据集中

的LosAngeles县和 Gowalla数据集中的 Travis县)作为实

验观测对象.
此外,为了减少数据集中的异常数据给推荐结果带来的

影响,进一步过滤无社交关系的、不活跃的用户u和不受欢迎

的兴趣点l[２８].设定的过滤规则如下.

１)删除孤立用户:只考虑存在至少１条社交关系的用户.

２)删除不活跃的用户:在Brightkite的 LosAngeles数据

集中,只考虑访问过至少２个位置的用户;对于 Gowalla中的

Travis数据集,将阈值调整为１０以缓解稀疏性,即只考虑访

问过至少１０个位置的用户.

３)删除冷门的位置:若某位置被访问的用户数少于 NV,
则认为该地点是冷门的、不受欢迎的,可以考虑将其删除;对
于Brightkite的 LosAngeles数据集,NV＝２;对于 Gowalla
中的 Travis数据集,NV＝１０.

过滤后的社交关系和签到数据按照式(１)转化为用户Ｇ兴

趣点二维评分矩阵.最终,Brightkite中的 LosAngeles数据

集(下文中简称为“Brightkite”)包含１２３３名用户和２９５１个

兴趣点,Gowalla中的 Travis数据集(下文中简称为“GowalＧ
la”)包含３２８０名用户和３３３５个兴趣点.数据集的其他统计

信息如表４所列.

表４　数据预处理后Brightkite和 Gowalla数据集的统计

Table４　StatisticsofBrightkiteandGowalladatasetsafter

preprocessing

统计项
Brightkite

(LosAngeles)
Gowalla
(Travis)

用户数量 １２３３ ３２８０
兴趣点数量 ２９５１ ３３３５

社交关系数量 ８４３２ ３６０５０
签到记录数量 ６１７１０ ２００８１７

平均每个用户的签到记录数量 ５０．０５ ６１．２２
平均每个用户的社交关系数量 ６．８４ １０．９９
平均每个兴趣点被访问的次数 ２０．９１ ６０．２１
用户Ｇ兴趣点评分矩阵的稀疏度 ０．９８３ ０．９８２

５．３　基准方法选择

５．３．１　基准预处理方法选择

本文分别采用 NFDC算法和以下４种基准方法对推荐

系统源数据进行预处理,４种方法的基本原理如下.

１)Base:按照第４．２小节中的流程对签到数据集进行

评分矩阵转换,在生成评分矩阵后不进行任何噪声处理.

２)DiffＧbased[３]:该方法首次面向推荐系统提出了自然噪

声和恶意噪声的定义,是能够同时处理恶意噪声和自然噪声

的经典算法,已成为推荐系统领域噪声研究的重要基础.在

自然噪声的识别过程中,该方法借助推荐算法生成的预测评

分,衡量原始评分与预测评分之间的一致性,通过比较一致性

程度与自定义门限值来确定原始评分是否为自然噪声.

３)NNＧCrisp[１５]:该方法专门针对协同过滤推荐系统中的

自然噪声进行识别和纠正.首先,利用评分情况对用户、项目

和评分进行分类,根据分类结果识别出可疑噪声数据;然后,
采用协同过滤推荐算法进行评分预测,基于原始值和预测值

之间的差异确定并纠正自然噪声.

４)PCAＧbased[２９]:利用在数据压缩、冗余消除和噪声消除

等领域都有着广泛应用的主成分分析(PrincipalComponents
Analysis,PCA)方法进行噪声数据的判断,主要针对恶意配

置的属性进行检测和删除.
以上４类方法中,Base方法仅 过 滤 无 社 交 关 系 的、不
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活跃的用户和不受欢迎的兴趣点;其余方法均是在此基础上

进一步过滤不同种类的噪声数据:PCAＧbased方法是恶意噪

声消除的经典方法;NNＧCrisp方法主要针对自然噪声进行数

据清洗;DiffＧbased方法则兼顾恶意噪声和自然噪声的识别.
因此,从研究对象和研究方法来看,以上４种基准方法均具有

一定的代表性.

５．３．２　推荐算法选择

完成数据预处理之后,需要将不同的数据处理结果输入

至推荐算法中,以比较不同的降噪技术对各类推荐算法准确

性提升的影响程度.考虑到兴趣点推荐作为推荐系统的一个

重要代表,无论是发展历程还是关键技术,都与传统推荐系统

一脉相承.因此,在推荐算法选择方面,首先选择３种经典的

协同过滤算法,即基于用户的协同过滤算法 UBCF[３０]、基于

项目的协同过滤算法IBCF[３１]和奇异值分解算法SVD[３２],然
后考虑到位置社交网络中关系上下文和位置上下文对用户签

到行为的重要影响,分别选择基于社交关系的兴趣点推荐算

法FCF[３３]和基于地理特征的核密度估计算法 KDE[３４]作为推

荐模型.

５．４　两类不确定性的相关性研究

在进行潜在自然噪声比例估计时,采用无放回的随机重

采样方法选择子数据集,设定每次被选中的用户比例为p＝
０．７,随机重采样次数为２００(iter＝２００).图２和图３给出了

在Brightkite和 Gowalla中２００个子数据集的离散度{AD_１,

AD_２,􀆺,AD_２００}和F１值{F１_１,F１_２,􀆺,F１_２００}的频率分布

直方图,图中虚线表示离散度和F１值的平均值.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图２　Brightkite子数据集中离散度和F１值的频率分布直方图

Fig．２　Histogramoffrequencydistributionofdispersionand

F１valuesinBrightkitesubsets

基于图２和图３中的２００组离散度和各类推荐算法的

F１值,选择常见的皮尔逊相关系数(PearsonCorrelationCoＧ
efficient)作为反映离散度和推荐准确度之间相关性的统计指

标,皮尔逊相关系数r及其对应的显著性水平p 值(pvalue)
如表５所列.

从表５可以看出,不管是哪种推荐算法,其F１值都与离散

度具有显著相关性(p值均小于０．０５),且均呈现负相关关系

(皮尔逊相关系数r均小于０),即数据驱动的不确定性越高(离
散度越大),推荐算法的预测准确度就越低.由此可见,本文将

离散度和推荐准确度分类组合在一起,从而计算潜在自然噪声

比例是可行且符合实验发现的.最终,Brightkite和 Gowalla数

据集在各推荐场景中的潜在自然噪声比例如表５所列.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图３　Gowalla子数据集中离散度和F１值的频率分布直方图

Fig．３　Histogramoffrequencydistributionofdispersionand

F１valuesinGowallasubsets

表５　离散度与各推荐算法F１值之间的相关性

Table５　CorrelationbetweendispersionandF１valuesofeach

recommendationalgorithm

相关性指标
实验数据集

Brightkite Gowalla

相
关
性
指
标

r(Dispersion,F１_SVD) －０．３８９９ －０．５０７２
pvalue(Dispersion,F１_SVD) ０．００２４ ０．００９５

r(Dispersion,F１_IBCF) －０．４０７８ －０．５２１７
pvalue(Dispersion,F１_IBCF) ０．００１６ ０．００１５

r(Dispersion,F１_UBCF) －０．４０６０ －０．５３８４
pvalue(Dispersion,F１_ UBCF) ０．０００４ ５．２４×１０－７

r(Dispersion,F１_FCF) －０．３７０２ －０．４１４６
pvalue(Dispersion,F１_ FCF) ０．００６３ ０．０１１８

r(Dispersion,F１_KDE) －０．３５１４ －０．４５１３
pvalue(Dispersion,F１_ KDE) ０．００９４ ４．２９×１０－６

潜
在
噪
声
比
例

潜在噪声比例ε_SVD ０．０４２１ ０．０３９１
潜在噪声比例ε_IBCF ０．０３９３ ０．０４０６
潜在噪声比例ε_UBCF ０．０３９５ ０．０４１９
潜在噪声比例ε_FCF ０．０４００ ０．０４２４
潜在噪声比例ε_KDE ０．０４１１ ０．０３９７

５．５　不同降噪方法对推荐准确性的影响对比

为了比较同一推荐算法在不同的数据处理结果中的推荐

精度,首先分别利用 NFDC算法和４种基准方法对Brightkite
和 Gowalla数据集进行数据预处理.然后,将生成的１０个数

据处理结果分别输入到５类代表性的兴趣点推荐算法中,进

行５０组仿真实验.在每组实验中,所有推荐算法都独立执行

１００次,最终的推荐准确度是１００次评估结果的平均值.在

推荐过程中,采用离线实验的方法将数据集随机划分为训练

集和测试集,其中训练集中包含９０％的数据,测试集中包含

１０％的数据.将预测评分排名前 N 位的兴趣点推荐给用户,

本文实验测试当推荐列表长度 N＝５,１０,１５,２０时各推荐
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算法的准确度表现[３５Ｇ３６].

图４－图７列出了５类推荐算法在采用５种不同方法

预处理后的Brightkite和 Gowalla数据集中的精确率 PreciＧ

sion和召回率 Recall.

图４　各推荐算法在采用不同方法预处理后的Brightkite数据集中的Precision值

Fig．４　PrecisionvaluesofeachrecommendationalgorithmonBrightkitepreprocessedbydifferentmethods

　　从图４－图７所示的结果中可以看出:

１)精确率Precision的值一般随着推荐列表长度 N 的增

大而降低,但召回率 Recall的值一般都与推荐列表长度 N 成

正比.这是因为精确率计算的是,在提供给用户的推荐列表

中用户真正喜欢的项目所占的比例.因此,当推荐列表中符

合用户兴趣偏好的项目数量跟不上推荐列表长度 N 的增

长趋势时,精确率的值就会随之下降.召回率表示在用户

喜欢的 所 有 项 目 中,推 荐 系 统 真 正 把 它 推 荐 给 用 户 的

比例,当用户喜欢的项目总数一定时,推荐列表的长度越

大,推荐结果中包含符合用户兴趣的项目几率就越大,因

此召回率的值也越大.

２)不管是基于Brightkite数据集(见图４和图５),还是基

于 Gowalla数据集(见图６和图７),５种推荐算法均在 NFDC
算法预处理后的数据中获得了最高的精确率和召回率.由此

可见,在这５类不同类型的推荐算法中,NFDC算法对自然噪

声的识别和过滤能力最强.

图５　各推荐算法在采用不同方法预处理后的Brightkite数据集中的 Recall值

Fig．５　RecallvaluesofeachrecommendationalgorithmonBrightkitepreprocessedbydifferentmethods

　　３)在Brightkite数据集中,SVD和 KDE推荐算法在 NNＧ

Crisp,DiffＧbased,PCAＧbased数据中的召回率反而低于其在

未经任何降噪处理的Base数据中的值,这说明在兴趣点推荐

场景中,NNＧCrisp,DiffＧbased,PCAＧbased方法未能有效提升

SVD和 KDE这两类推荐模型输入数据的质量,进而影响了

推荐结果的全面性.SVD是经典的矩阵分解算法,可解决数

据稀疏问题,KDE算法则常用于挖掘兴趣点的地理特征对用

户签到行为的个性化影响,这两类算法均是兴趣点推荐领域

常用的推荐模型.由此可见,现有的面向传统推荐系统设计

的降噪方法有时并不适用于兴趣点推荐场景,难以提升一些
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经典的兴趣点推荐算法的服务质量.

４)在 Gowalla数据集中,５种预处理方法对不同推荐算

法预测精度的影响较为一致,按准确度提升能力从高到低排

序,分 别 为 NFDC,NNＧCrisp,DiffＧbased,PCAＧbased 以 及

Base方法.由于排名靠前的两种降噪方法均专门针对自然

噪声进行过滤,PCAＧbased算法则是针对恶意噪声进行过滤,

因此,可以推断出在 Gowalla数据集中,自然噪声对推荐性能

的影响比恶意噪声更大.

精确率Precision体现了推荐系统与用户兴趣的契合程

度,召回率 Recall体现了推荐系统的全面性,两者往往无法兼

顾.为了衡量两者之间的平衡度,本文进一步采用 F１值来

评价推荐系统的综合准确度.表６和表７详细列出了５类推

荐算法在不同数据集中的 F１值,其中每一行加粗的数值表

示该行的最大值.

图６　各推荐算法在采用不同方法预处理后的 Gowalla数据集中的Precision值

Fig．６　PrecisionvaluesofeachrecommendationalgorithmonGowallapreprocessedbydifferentmethods

图７　各推荐算法在采用不同方法预处理后的 Gowalla数据集中的 Recall值

Fig．７　RecallvaluesofeachrecommendationalgorithmonGowallapreprocessedbydifferentmethods

　　从表６和表７的展示结果中可以看出:

１)F１值与推荐列表的长度 N 没有直接的线性关系,这

是因为精确率一般随着 N 的增大而降低,但召回率一般与 N
成正比.

２)所有推荐算法在降噪之后的数据集中的推荐性能都优

于在Base数据集中的表现,这说明每个位置社交网络数据集

中都存在着噪声信息,且这些噪声会对推荐算法的预测性能

产生较大的影响.

３)各类推荐算法在 NFDC算法处理后的 Brightkite数据

集和 Gowalla数据集中都获得了最高的推荐精度 F１值.与

各推荐算法在 PCAＧbased,DiffＧbased和 NNＧCrisp数据中的

最高准确度(表６中每一行第３—６列的最大值)相比,SVD,

IBCF,UBCF,FCF和 KDE推荐算法在 NFDC算法处理后的

Brightkite数据集中的 F１值在 N 的４种取值下仍分别平均

提高了 ２１．５２％,８．０６％,１６．２２％,１９．５３％ 和 １４．４４％;在

NFDC算法处理后的 Gowalla数据集中的 F１值则分别平均
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提高了６．１１％,４．５６％,５．６７％,２．８３％和５．８５％.

表６　各推荐算法在采用不同方法预处理后的Brightkite
数据集中的F１值

Table６　F１valuesofeachrecommendationalgorithmonBrightkite

preprocessedbydifferentmethods

推荐

算法

推荐列表

长度
Base

PCAＧ
based

DiffＧ
based

NNＧ
Crisp

NFDC

SVD

５ ０．０００８ ０．００１３ ０．００１２ ０．００１７ ０．００１９
１０ ０．０００７ ０．００１４ ０．００１１ ０．００１６ ０．００２０
１５ ０．０００６ ０．００１５ ０．００１２ ０．００１７ ０．００２３
２０ ０．０００４ ０．００１７ ０．００１６ ０．００２０ ０．００２５

IBCF

５ ０．００７３ ０．０１８９ ０．０１７７ ０．０１９８ ０．０２１１
１０ ０．００６６ ０．０１９８ ０．０１８３ ０．０２０３ ０．０２１８
１５ ０．００６４ ０．０２０２ ０．０１９１ ０．０１９８ ０．０２２４
２０ ０．００６３ ０．０１９６ ０．０１９０ ０．０１９７ ０．０２１２

UBCF

５ ０．００４０ ０．０１０４ ０．００８３ ０．００９９ ０．０１１３
１０ ０．００３４ ０．００９４ ０．００８２ ０．００９２ ０．０１１１
１５ ０．００３１ ０．００９５ ０．００８４ ０．００９８ ０．０１１４
２０ ０．００２９ ０．００８８ ０．００８１ ０．００９２ ０．０１１２

FCF

５ ０．０１４７ ０．０２９７ ０．０３３１ ０．０３４７ ０．０４３４
１０ ０．０１５２ ０．０３６４ ０．０３６７ ０．０３８２ ０．０４５３
１５ ０．０１３５ ０．０３３７ ０．０３５９ ０．０３７９ ０．０４５４
２０ ０．０１１７ ０．０３２６ ０．０３３３ ０．０３４９ ０．０３９９

KDE

５ ０．０１２３ ０．０２０８ ０．０１９５ ０．０１８６ ０．０２８８
１０ ０．０１５１ ０．０３３８ ０．０３３７ ０．０３２８ ０．０３５６
１５ ０．０１５３ ０．０３４５ ０．０３７０ ０．０３６６ ０．０４０６
２０ ０．０１５６ ０．０３８７ ０．０４０２ ０．０４００ ０．０４２０

表７　各推荐算法在采用不同方法预处理后的 Gowalla
数据集中的F１值

Table７　F１valuesofeachrecommendationalgorithmonGowalla

preprocessedbydifferentmethods

推荐

算法

推荐列表

长度
Base

PCAＧ
based

DiffＧ
based

NNＧ
Crisp

NFDC

SVD

５ ０．０５２０ ０．０６６１ ０．０７４４ ０．０７７７ ０．０８２１
１０ ０．０４８９ ０．０６９３ ０．０７０９ ０．０７２０ ０．０７４１
１５ ０．０４６６ ０．０６８３ ０．０７１８ ０．０７６０ ０．０８２１
２０ ０．０４２７ ０．０６５９ ０．０６７７ ０．０６８６ ０．０７４０

IBCF

５ ０．０１１０ ０．０１４６ ０．０１５８ ０．０１５６ ０．０１６８
１０ ０．０１２８ ０．０１８６ ０．０１８９ ０．０１８８ ０．０１９５
１５ ０．０１４６ ０．０２４５ ０．０２４８ ０．０２５０ ０．０２５９
２０ ０．０１５８ ０．０２７３ ０．０２７４ ０．０２７５ ０．０２８８

UBCF

５ ０．０５７８ ０．０６９３ ０．０７７０ ０．０７８８ ０．０８３７
１０ ０．０５７８ ０．０８２１ ０．０８５１ ０．０８５５ ０．０９０９
１５ ０．０５２５ ０．０７８９ ０．０８４５ ０．０８５９ ０．０９０１
２０ ０．０４９０ ０．０７６８ ０．０７９５ ０．０８０４ ０．０８４５

FCF

５ ０．０７２１ ０．１１３８ ０．１２０９ ０．１２３９ ０．１３０１
１０ ０．０８３４ ０．１２３１ ０．１２５５ ０．１２５７ ０．１２７９
１５ ０．０７４２ ０．１２２１ ０．１３２３ ０．１３４１ ０．１３９４
２０ ０．０６９０ ０．１１５９ ０．１１７８ ０．１１８３ ０．１１９０

KDE

５ ０．００８２ ０．０１１１ ０．０１１９ ０．０１２５ ０．０１３６
１０ ０．００８８ ０．０１２３ ０．０１２５ ０．０１２７ ０．０１４０
１５ ０．００９２ ０．０１４５ ０．０１４４ ０．０１５０ ０．０１５４
２０ ０．００９５ ０．０１５０ ０．０１５３ ０．０１５７ ０．０１６０

由此可见,本文提出的自然噪声过滤算法 NFDC适用于

位置社交网络中多种类型的兴趣点推荐算法,能够有效检测

和删除自然噪声,切实提升兴趣点推荐算法的预测准确性.

结束语　针对较为隐蔽、难以处理的自然噪声问题,本文

面向兴趣点推荐系统提出了一种基于离散特征量化与聚类距

离分析的自然噪声过滤算法 NFDC.该算法提出了用户签到

数据的离散度量化方法,并以此表示数据驱动的不确定性,同

时利用推荐算法的准确度量化预测驱动的不确定性,通过

构建经验模型,挖掘两类不确定性之间的相关性;基于聚类距

离分析,筛选可疑噪声,并自定义噪声验证规则,删除真正的

自然噪声.在两个真实的位置社交网络数据集中进行了大量

的离线仿真实验,实验结果表明,NFDC算法适用于兴趣点推

荐场景,能够明显提高兴趣点推荐系统的源数据质量,降低数

据干扰和误差传播,为后续的推荐算法提供可靠输入,是兴趣

点推荐系统性能获得提升的基础.

考虑到自然噪声的删除会进一步加剧数据稀疏问题,给

推荐算法的准确度提升带来一定的技术瓶颈,因此下一步将

围绕自然噪声的矫正和更新开展更深层次的研究.
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