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摘　要: 提出一种基于新闻时效性的协同过滤推荐算法. 首先对新闻的时效性进行了特征分析, 建立了新闻时效性

模型, 然后结合新闻时效性改进了基于用户的协同过滤算法. 最后进行了仿真实验, 实验结果表明, 该方法可以有效

提高推荐算法的性能, 改善新闻推荐准确度和召回率.
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Abstract: A collaborative filtering recommendation algorithm based on news timeliness is proposed. Firstly, by analyzing
the characteristics of the news timeliness, the timeliness model of news is established. Then, the user-based collaborative
filtering algorithm is improved combining the news timeliness model. Finally, the experimental results show that this
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and recall rate of news recommendation.
Key words: collaborative filtering; news recommendation; timeliness model

 

随着移动网络技术的高速发展, 网络新闻生产、

传播速度都呈爆炸性的增长, 人们逐渐从新闻信息匮

乏的时代进入了新闻信息过载的时代. 无论是新闻消

费者还是新闻生产者都遇到了很大的挑战: 从消费者

角度来看, 如何从大量新闻中发现自己感兴趣的新闻

是一件非常困难的事情; 从生产者角度来看, 如何提高

新闻浏览量和受众规模, 也是一件很困难的事情. 与此

同时, 随着社会节奏的加快, 新闻消费者倾向于在更加

碎片化的时间内浏览新闻, 因此新闻消费者主动搜索新

闻以解决信息过载问题的意愿也就更低, 换言之, 用户

希望在花费更少时间的前提下得到更适合自己的新闻.
个性化推荐系统[1]就是解决这一问题的重要工具.

在新闻推荐领域, 个性化新闻推荐系统通过联系用户

和新闻, 一方面帮助用户发现对自己有价值的新闻, 另
一方面让新闻能够展现在对它感兴趣的用户面前, 从
而实现新闻消费者和新闻生产者的双赢. 其中协同过

滤算法[2]是推荐系统中应用较为广泛的推荐算法, 该算

法基于邻域; 根据领域选取的区别, 可以分为基于用户

的协同过滤算法[3]以及基于物品的协同过滤算法[4]. 而
在新闻推荐算法领域, 一般更适合使用基于用户的协

同过滤推荐算法, 因为在一个新闻系统中, 用户量是相

对固定且变化不明显的, 维护基于用户的协同过滤算

法在性能上有更好的表现.
但基于用户的协同过滤算法容易忽视新闻信息的

特性, 导致推荐新闻的时效性不足, 降低了新闻推荐的

实际接受率; 并且需要不断调整相似用户的新闻信息
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表, 在数据量大时, 算法时间开销会非常大.
本文针对上述问题, 提出了基于新闻时效性的协

同过滤推荐算法, 该方法充分考虑到了新闻信息老化[5]

的特点, 通过建立新闻的时效性模型, 改进了基于用户

的协同过滤系统中对最近邻用户的选择; 在维护用户

相似度的矩阵时, 将新闻集进行提前过滤, 保留时效性

较高的新闻信息. 在新闻信息量较大的情况下也能维

持算法的高性能, 本文利用该改进的算法, 对某网络新

闻系统的新闻、用户行为数据集进行了仿真实验, 证
明了本文所提方法的有效性.

1   新闻时效性模型和基于用户的协同过滤推

荐算法

1.1   新闻时效性模型

对于推荐系统而言, 不同类型的物品具有不同的

生命周期, 即它们的时效性会有很大的差别. 例如新闻

信息就要比电影的生命周期短很多; 用户可能会满意

对很久之前电影的推荐, 因为电影的信息熵并不会因

为时间的推移而减少; 而对用户推荐老旧新闻, 很多时

候都是无效的, 因为新闻的时效性非常重要; 即使是比

较重要的历史性新闻信息, 实质上也算是过期信息, 对
用户浏览新闻并无帮助.

从新闻信息的产生, 推荐, 成为热点, 衰退到最后

的消失, 新闻信息在时间轴上总是呈现一定的规律; 这
一点和应用信息计量学中的文献老化理论是相似的,
例如文献[6,7]就通过文献老化模型来描述网络信息的效

用变化. 因此我们可以根据信息老化的特点, 建立新闻

推荐系统的时效性模型, 定义如下:
tn定义 1. 新闻发布时刻 . 新闻发布时刻是指当新

闻被生产完毕并正式发布的时间节点, 但还没被个性

化推荐系统加入相似新闻集. 一般而言, 这个时刻与推

荐系统更新时刻越近则说明新闻越新, 在经过初级过

滤系统时, 它被过滤的可能性越低.
ta定义 2. 推荐算法更新时刻 . 由于新闻会不断发

布, 因此推荐算法更新新闻信息库的时间也要根据系

统的计算能力与实际新闻发布数量来设定, 一般而言,
两次更新间隔越短, 推荐效果越好, 但会消耗很大的系

统性能, 需要根据实际系统来设定这个参数.
Ts

tn+Ts

定义 3. 新闻生命周期 . 生命周期是指在新闻发

布后, 自某个时刻起不再有新闻消费者对其做出消费

行为, 从这个时刻 ( ) 起, 零星的阅读行为可以认

为是系统噪声不予考虑.

根据文献信息老化规律模型, 即贝尔纳在 1958年
提出的信息老化的负指数模型:

C (t)=ke−at (1)

t C (t) t

k a

公式 (1)中,  为文献的出版年龄,  表示 年时文

献被引用频率.  是一个与文献分类有关的常数,  为文

献的老化率.
将此模型应用于新闻信息, 可以用公式 (2) 定义,

将在后面验证负指数模型对新闻老化规律模型的适

用性.

S (tn, t)=e−a(t−tn)+b (2)

t tn S (tn, t)

a

a

b

t = tn
S (tn, t) = eb b

b

a b

a

其中,  表示当前时刻,  为新闻发布时刻,  表示新

闻在 t 时刻时的用户反馈统计数量, 需要根据新闻系统

设定合适的时间粒度, 来统计该时刻分段的用户反馈

数量.  是该新闻的老化系数, 表示该新闻随着时间推

移其效果的衰减系数,  越小, 说明这条新闻的时效性

越强;  则为某一个常数, 和新闻在发布后的初始统计

时间粒度内的用户反馈统计数量有关, 以第一个统计

时间段 为例, 在第一个时间粒度内, 用户反馈统计

数量 ,  参数受新闻初始阅读量影响较大, 但
不会表现新闻时效性的变化趋势; 即 较大的新闻会拥

有比较大的初始阅读量, 但不能保证衰减速度慢; 在本

文研究的时效性改进算法中, 更关心新闻本身的时效

性变化趋势, 所以进行线性回归分析, 计算出 、 后,
主要采取 作为推荐算法的输入, 实际上对公式 (2) 变
形后, 可以在公式 (3)中更清楚的认识到老化参数与时

间推移之间的关系:

S (tn, t)=ebe−a(t−tn) (3)

a

变形后, 对老化曲线拟合更贴近于常见的负指数

模型, 在数学表达上也更加直观. 只要求出老化系数

即可.
a

Ts

对于一条特定的新闻而言, 老化系数 代表了其在

发布后传播效果的衰减速度, 发布后衰减不明显的新

闻是时效性较强的新闻, 新闻消费者认为其有很高的

时效价值; 而当一条新闻到达自己的生命周期 后, 那
么此新闻就没有时效价值了.
1.2   基于用户的协同过滤算法原理

基于用户的协同过滤算法 (以下简称 UserCF 算

法) 是推荐系统中最常见的算法之一, 应用十分广泛;
主要包括两个步骤, 首先寻找与目标用户兴趣度相似

的用户集合. 然后找出在这个用户集合中的用户喜欢

而目标用户尚未关注的物品信息, 将其推荐给目标用户.
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u v

N (u) u

N (v) v

u v wu
v

在计算两个用户的兴趣相似度时, 主要利用行为

的相似度来计算兴趣的相似度. 给定用户 和用户 , 集
合 表示用户 曾经有过正反馈的物品集合, 集合

为用户 曾经有过正反馈的物品集合, 就可以计算

和 的兴趣相似度 ,常见的相似度计算公式有两种,
第一种是杰卡德相似度计算公式[8]:

wu
v=
|N (u)∩N (v)|
|N (u)∪N (v)| (4)

第二种是余弦相似度计算公式:

wu
v=
|N (u)∩N (v)|
√

N (u) ||N (v)
(5)

K
u n

根据用户之间的兴趣相似度, 可以给用户推荐和

他兴趣最相似的 个用户喜欢的新闻, 公式 (6)度量了

UserCF算法中用户 对新闻 的感兴趣程度.

p (u,n) =
∑

v∈S (u,K)∩U(n)

wuvrvn (6)

S (u,K) u

K U (n) wuv

u v rvn v n

p (u,n) u

n p (u,n)

N

在此式中,  包含了与用户 兴趣最为接近的

个用户,  是对新闻 n 有过行为的用户集合,  是

用户 和用户 的兴趣相似度,  代表用户 对新闻 的

交互评分, 由其阅读时长、新闻长度、点赞、评论等

正反馈行为归一化得出, 以衡量用户对新闻的兴趣度.
计算出 后, 比较通用的做法是根据某个用户 对

新闻 的预测评分 , 做 Top-N 推荐, 即推荐出前

个高评分结果.

2   基于新闻时效性的协同过滤算法

2.1   算法设计

传统的 UserCF 算法中没有考虑信息时效性的问

题, 这种做法可能适合电影、电商类系统, 但却忽略了

新闻信息的时效性. 为了解决这个问题, 本文结合上文

中的新闻时效性模型, 根据新闻衰老系数与生命周期,
对推荐新闻预测评分进行加权, 同时过滤过时新闻, 降
低了算法输入数据的规模, 从而提高了推荐的效果.
2.2   数据模型

N = {n1,n2, · · · ,ni} i

(1) 新闻信息集合, 表示新闻系统中的新闻集合,
会根据生产者的输出而更新, 加入新的新闻. 用集合

来表示 条新闻的集合, 这个集合用来

计算用户相似度.

M =
{
mi|ta < tnmi

+Tsmi

}
(2) 推荐系统输入新闻集合, 表示新上架的新闻,

作为推荐系统在选取推荐新闻时的输入集; 同时也用

来计算新闻时效性. 用集合 来表

M示.  集合包含了那些在推荐算法更新输入时刻仍然

较为活跃, 并未消耗完生命周期的新闻, 这些新闻仍然

有不少用户在阅读; 由于 UserCF算法要进行比较复杂

的用户偏好度计算, 同时要进行时效性模型的检验, 所
以将输入集限定在仍然在生命周期内的新闻, 可以大

幅降低算法复杂度.

U = {u1,u2, · · · ,uk} k

(3) 用户信息集合, 表示新闻系统中的用户集合,
会根据系统用户的增加而更新, 但变化很缓慢. 用集合

来表示 个用户的集合.
Ri∗u

run

(4) 用户, 新闻兴趣矩阵 , 用户会对新闻做出不

同的行为, 如阅读、点赞、分享及评论等; 通过用户行

为偏好向量空间模型来计算用户对新闻兴趣值 .
(5) 新闻访问表, 用于记录新闻被阅读、收藏、赞

操作及其具体时间, 用于计算新闻被访问随时间变化

的趋势, 即其时效性.
2.3   通过时效性参数改进推荐算法

算法详细步骤如下:
ta M M

a

M a amax

1) 在推荐算法更新时刻 , 确定 集合, 并对 集

合中的元素进行统计, 根据系统设定的时间粒度, 从新

闻访问行为表中计算在每个时段内新闻被访问的数据.
通过时效性模型曲线拟合计算新闻老化率 , 并计算

集合中新闻老化率 的最大值, 记为 .

N U M

2) 用户相似兴趣度计算, 可以选择余弦相似度计

算, 也可以选择杰卡德相似度计算. 在选定相似度公式

后, 计算用户相似兴趣度的输入集包含整个新闻集合

与用户集合 , 而非新闻子集合 , 这是为了获取用

户完整的历史兴趣爱好, 以构建正确的用户相似兴趣

度矩阵. 在这里我们选取杰卡德相似度公式:

wu
v=
|N (u)∩N (v)|
|N (u)∪N (v)| (7)

3) 基于时效性参数改良预测评分结果:

p (u,n) =
∑

v∈S (u,K)∩U(n)

wuvrvn

(
1− an

amax

)
(8)

M

M

对 集合中的新闻应用公式 (8), 计算出用户对

集合中新闻的兴趣度, 通过加入时效性参数作为加

权, 即可得出最终预测兴趣评分.

M
N

4) 选取 Top-N 作为最后的推荐方法, 选择 集合

中最高兴趣评分的 个元素作为用户推荐的结果.

3   实验分析

本文对某新闻报业集团的网络新闻数据与用户数
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据进行实验. 共计 5436条新闻, 43 187个用户. 部分新

闻数据如表 1所示, 该表表示某个新闻的阅读情况.
 

表 1     实验部分新闻访问数据
 

采样时间 阅读量 阅读增量

2017-05-04 11:12 639 639
2017-05-04 11:42 1213 574
2017-05-04 12:12 1678 465
2017-05-04 12:42 2139 461
2017-05-04 13:12 2434 295
2017-05-04 13:42 2647 213
2017-05-04 14:12 2877 230
2017-05-04 14:42 2987 110
2017-05-04 15:12 3164 177
2017-05-04 15:42 3354 190
2017-05-04 16:12 3407 53

 
 

3.1   时效性模型实验

首先对新闻集进行时效性模型检验, 根据其阅读

量变化, 使用负指数模型进行拟合校验, 以单条新闻为

例, 图 1即单条新闻阅读变化量拟合结果.
 

 
图 1    单条新闻拟合结果

 

表 2 为其时效性模型检验结果. 对于本文的时效

性模型而言, SSE与 RMSE与模型输入数量级有关, 对
结果没有太大的解释意义; R-square 与 Adjusted R-
square 则表达了拟合结果与目标模型的效果, 越接近

1说明模型越好. 表 2中对应新闻浏览量变化趋势比较

符合时效性模型曲线, 即阅读量与时间之间有较强的

相关关系, 可以根据其拟合得到的老化系数作为推荐

模型的输入.
 

表 2     某新闻拟合结果
 

SSE R-square Adjusted R-square RMSE
2.055e+005 0.8945 0.8828 151.1

表 3所示为对测试集合中的新闻进行时效性模型

检验, 从中可以看出, 拟合结果 R-square 大于 0.80 的

比例为 70.7%, 即其与负指数时效性模型拟合度较好,
有较高的说服度, 这些新闻的主要特点是平均总阅读

量比较高, 因此噪音表现不明显; 而剩余的新闻平均总

阅读量比较低, 受关注度低, 即使在发布的第一时间,
也很少有用户关注; 对在发布后的某个特定时间段的

抗噪音能力较差, 用户反馈统计数量容易受波动, 难以

体现时效性变化的总体趋势.
 

表 3     新闻集合拟合结果统计
 

R-square 新闻数量 占比(%) 平均总阅读量

≥0.80 3841 70.7 3944
<0.80 1595 29.3 906

 
 

针对时效性模型的拟合误差, 需要根据具体情况

设定误差实验分析; 总体而言, 对于阅读量较大的新闻,
时效性模型是比较适用的, 拥有比较好的正确率与精

度, 也可以从中看出新闻阅读量与时间的相关性; 对于

抗噪声能力较差的非热门新闻, 可以将其剔除出新闻

输入集合, 只对订阅用户推送, 因此就不会受到非精确

时效衰减率影响.
3.2   基于时效性模型改进 UserCF 算法的实验

根据实验 (1)的结果, 得出了时效性模型的新闻老

化系数, 改进 UserCF 算法; 本实验采用 Mahout[9]作为

UserCF 框架, 在计算用户兴趣度时, 考虑时效性模型

中老化系数的影响.
将实验 (1) 中的新闻数据集中 R-square 超过

0.80的新闻集单独抽出, 形成一个新的新闻集 A, 与原

新闻集 N分别作为新闻总集, 进行两次实验, 实验步骤

相同, 输入不同, 其他参数一致. 最后与传统的 UserCF
算法作为对照比较.

本实验中 ,  将用户行为数据集随机且均匀分成

8 份, 6 份作为训练集, 2 份作为测试集, 通过准确率与

召回率来评价推荐算法的效果:
式 (9)为准确率的公式:

Precision =
∑

u |R (u)∩T (u)|∑
u |R (u)| (9)

式 (10)为召回率的公式:

Recall =
∑

u |R (u)∩T (u)|∑
u |T (u)| (10)

R (u) T (u)其中 为推荐新闻集合,  为用户实际喜欢的

新闻信息. 准确率用于描述最终推荐列表中实际发生
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的用户-新闻兴趣评分, 召回率用于描述有多少比例的

用户-新闻兴趣评分出现在最后的最终的推荐列表中.
 

表 4     推荐算法实验结果
 

算法 总新闻集 准确率(%) 召回率(%)
UserCF N 23.14 15.66
UserCF A 29.32 18.31

时效性模型改进的UserCF N 57.04 32.59
时效性模型改进的UserCF A 66.40 30.14

 
 

表 4 为推荐算法实验结果, 首先对于不同的输入

新闻集合 N 与 A, A 代表那些和时效性模型拟合程度

较好的新闻数据集, 它们的平均阅读数量也较高, 抗噪

声能力强; 实际上在一个推荐系统中, 热门新闻受推荐

的概率会更大, 因此其准确率与召回率都会更高. 在传

统的 UserCF算法中, A集合有着更高的推荐准确率与

召回率, 但与 N 集合差别并不大, UserCF 算法没有考

虑到时间推移的影响, 只响应了高阅读量新闻的特性,
略微提高了推荐准确率与召回率.

在相同的输入集合下, 改进后的 UserCF算法有着

更好的表现, 这是因为基于时效性模型改进的 UserCF
算法考虑到了新闻时效性衰减的因素, 较好地利用了

老化系数, 降低了衰减较快新闻的权重; 对于和时效性

模型拟合较好的新闻集合, 改进后的 UserCF性能还会

有提高, 这是因为这类新闻不仅衰减速度慢, 时效性强,
同时自身阅读量高, 故而推荐效果还会有所增强.
3.3   时效性模型误差分析

在时效性模型实验实验中, 针对拟合误差较大的

新闻集合, 即 R-square值低于 0.80以下的新闻集合 B,
进行误差分析与算法性能分析.
 

表 5     误差实验结果
 

算法 总新闻集 准确率(%) 召回率(%)
UserCF N 23.14 15.66
UserCF B 19.28 13.31

时效性模型改进的UserCF N 57.04 32.59
时效性模型改进的UserCF B 34.40 19.68

a

表 5 为误差新闻集实验结果. 对于 R-square 值较

低的新闻集合, 由于其和时效性模型偏差较大, 拟合所

得的老化率 不能完全反应新闻实际失效的速度, 在引

入 UserCF 算法时并不会大幅提高 UserCF 性能; 但从

实际结果来看, 时效性模型改进的 UserCF 算法仍然

有 15% 的提高. 这是因为高误差新闻集合中的新闻阅

读量较少, 这些新闻很容易在算法的第一步时因为生

命周期消耗殆尽, 从而被提前过滤. 没有进入输入集合

中; 但相对于总新闻集合中的推荐实验结果, 这些误差

使得时效性模型改进的 UserCF算法的提高较为有限.

4   结论与展望

随着网络新闻量的爆发式增长, 如何在信息过载

的情境下为新闻消费者提供合理的新闻推荐集成为了

重点问题. 本文结合文献信息老化模型, 应用于新闻信息

上, 利用时效性模型中的老化参数改进了基于用户的

协同过滤算法, 对新闻-用户数据集进行了分析和研究.
从实验结果上看, 这种改进型算法适用于抗噪能力强

的热门新闻, 能提高新闻推荐算法的准确率和召回率.
但是本文提出的方法只考虑了协同过滤算法中兴

趣评分处理与新闻时效性的问题, 并没有解决协同过

滤算法中冷启动[10]问题, 同时也没有考虑到系统初始

状态下的用户稀疏性[11]问题. 所以该算法在未来还有

很大的改进空间.
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