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摘　要　为研究新闻事件发生地对新闻推荐系统性能的影响,提出了一种顾及事件地理位置的新闻推荐算法.首先,
设计了提取新闻事件发生地的相关算法;其次,结合向量空间模型、TFＧIDF算法和 word２vec工具构建了新闻特征向

量;接着,着重讨论了用户兴趣模型的构建问题;最后,运用余弦相似度方法计算用户兴趣模型与候选新闻集之间的相

似性,从而完成推荐.实验结果表明,设计的新闻事件发生地抽取算法的性能较好,准确率达到９３．６％,以此为基础

构建的新闻推荐算法与协同过滤推荐算法相比仅考虑新闻内容的推荐算法在F值上有所提高.
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Abstract　InordertoresearchtheimpactofnewseventplaceontherecommendationperformanceofnewsrecommenＧ
dationsystem,aNewsrecommendationalgorithmConsideringGeographicalPosition(NCGP)methodisproposed．FirstＧ
ly,analgorithmwasdesignedtoextracttheplaceofnewsevent．Secondly,thevectorspacemodel,TFＧIDFalgorithm
andword２vectoolwereusedtoconstructthenewsfeaturevector．Then,constructingtheuserinterestmodelwasdisＧ
cusseddeeply．Finally,thecosinesimilaritymethodwasusedtocalculatethesimilaritybetweentheuserinterestmodel
andthecandidatenewssettocompletetherecommendation．Theexperimentalresultsshowthattheperformanceofthe

proposednewseventplaceextractionalgorithmisbetter,andtheprecisioncanreach９３．６％,besides,theFＧvalueof
NCGPisimprovedcomparedwiththecollaborativefilteringrecommendationalgorithmandtherecommendationalgoＧ
rithmthatonlyconsidersnewscontent．
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　　新闻推荐系统经过一定时间的发展,目前已经有了一些

经典算法,主要包括协同过滤新闻推荐[１Ｇ２]、基于内容的新闻

推荐[３]、基于知识的新闻推荐[４Ｇ５]以及混合新闻推荐[６Ｇ７].随

着移动通信技术的发展以及智能手机、平板等移动终端越来

越便捷化,移动新闻推荐技术也逐步发展起来.孟祥武等[８]

对移动新闻推荐技术的现状及应用做了综述性总结,同时一

些学者结合用户地理位置在不同的推荐算法下对新闻推荐方

法进行了深入研究[９Ｇ１１].移动新闻推荐与用户所处地理位置

或用户的移动轨迹有关,通过位置传感器感知用户的地理位

置,然后根据位置信息或轨迹进行新闻推荐,但未考虑新闻事

件发生地对新闻推荐系统的影响.在实际情况中,新闻中的

事件地理位置(即事件发生地)也会对用户的阅读兴趣产生较

大影响.其主要包括两方面:１)当某些地区发生重大事件(如
体育盛事、重大灾害、军事情况等)时,用户的关注点将被吸引

到这些特定地区,此时应当为用户持续推荐这些地区的用户

感兴趣的新闻而非其他地区相似内容的新闻;２)当用户去旅

游、出差或者去某地区从事相关活动之前,一般想要详细了解

该地区的人文和社会环境信息,从而尽可能全面地掌握该地

区的情况,此时应当根据用户的浏览记录提取出用户感兴趣

的地区,然后给用户推荐该地区的用户感兴趣的新闻.可见,

在新闻推荐系统中考虑新闻地理位置时能够提高推荐区域的

准确性,然而目前鲜有学者研究新闻事件地理的位置对新闻

推荐的影响,大都集中在移动新闻推荐的研究中.

针对上述问题,为探讨新闻事件地理位置对推荐效果的

影响,本文将新闻事件的地理位置作为一个重要需求引入到

新闻推荐中,提出了一种顾及事件地理位置的新闻个性化推

荐算 法 (Newsrecommendationalgorithm Considering GeoＧ

graphicalPosition,NCGP),从而更好地为用户提供服务,提
升用户满意度.

１　算法思想和流程框架

本文根据用户的阅读记录,综合考虑新闻事件地理位置

和新闻内容来构建用户兴趣模型,从而实现对用户的个性化

新闻推荐.

定义１(新闻特征向量)　由于新闻所包含的内容属于文

本类型,因此使用一个多维向量(d＝(w１,w２,􀆺,wq))来表示



新闻的内容,将新闻文本向量化的结果称为新闻特征向量.
定义２(“用户Ｇ地点Ｇ新闻”三层层次结构的用户兴趣模型

(UserＧLocationＧNewsUserInterestModel,ULNＧUIM))　对

于某一用户,针对有地理位置的新闻集,将新闻事件地理位置

作为一个重要参考点,构建 ULNＧUIM.
定义３(用户Ｇ新闻类别Ｇ新闻)　三层层次结构的用户兴

趣模 型 (UserＧCategoriesＧNews UserInterest Model,UCNＧ
UIM).对于某一用户,针对无地理位置的新闻集,根据新闻

内容进行聚类,构建 UCNＧUIM.
本文的算法流程框架如图１所示.

图１　NCGP算法流程图

算法思想主要包括４个方面:１)新闻事件地理位置信息

抽取;２)新闻文本向量化;３)用户兴趣模型构建;４)相似度

计算.

１)新闻事件地理位置信息抽取(见第２节):一般来讲,用
户浏览的新闻并非都带有地理位置信息,因此对于用户阅读

过的新闻记录,需通过信息抽取技术将新闻集分成有地理位

置的新闻集与无地理位置的新闻集两部分.

２)新闻文本向量化(见第３节):新闻所包含的内容属于

文本类型,若要构建本文的用户兴趣模型,首先应将新闻文本

向量化,得到新闻特征向量.

３)用户兴趣模型构建(见第４节):构建用户兴趣模型是

推荐系统中最重要的一步.在前面两步的基础上,对用户浏

览记录中有地理位置的新闻集构建 ULNＧUIM;对用户浏览

记录中无地理位置的新闻集构建 UCNＧUIM;最后根据两种

新闻集的数量权重构建 ULNＧUIM 和 UCNＧUIM 的混合模

型,该混合模型为该用户最终的用户兴趣模型.

４)相似度计算:相似度计算方法很多,最常用的主要有

Pearson相似性和余弦相似性.余弦相似性通过计算两个向

量之间的夹角余弦来衡量两者之间的相关性.由于该方法计

算简单,并且本文中用户兴趣模型和新闻最终都采用向量表

示,因此本文采用余弦相似性方法(如式(１)所示)来计算用户

兴趣模型和候选新闻集中每个新闻特征向量之间的相似性,
并选取相似度靠前的 N 条新闻推荐给用户.

sim(i,j)＝cos(i,j)＝ i􀅰j
|i|∗|j|

(１)

２　新闻事件地理位置信息抽取

２．１　新闻事件发生地抽取算法的原理

对新闻进行命名实体识别(NamedEntityRecognition,

NER)是确定新闻事件发生地的前提.NER的任务是从文本

中识别出诸如人名、组织名、日期、时间、地点、特定的数字形

式等内容,并添加相应的标注信息[１２].近年来对 NER的研

究呈现出活跃的态势,研究方法主要包括基于规则的方法和

基于统计的方法[１３].在中文命名实体识别领域,张华平等设

计的 NLPIR汉语分词系统处于领先地位,在封闭测试中对地

名的识别F值能达到９４．５３％[１４].大多数情况下,一条新闻

包含多个地点,如何从多个地点中判别出事件发生地是目前

的一个难题.鞠久朋等[１５]采用条件随机场(CRF)和规则相

结合的方法构建出 GSNER系统,并在北大语料中进行了测

试,结果判断出事件发生地的准确率高达９２．８６％,该方法的

准确率较高,能识别出机构名;但模型构建复杂,需要提前标

记大量词语标注进行训练,只能识别国内地名,且新闻事件发

生地呈多级显示而不利于集中用户的感兴趣区域.

鉴于 NLPIR汉语分词系统的高准确率,本文设计了一种

中文新闻事件发生地抽取算法,具体表现为 NLPIR汉语分词

系统、地名数据库以及基于规则模型的方法相结合.

第１步　使用 NLPIR汉语分词系统对新闻标题以及新

闻内容进行分词,得出标题词语集合与内容词语集合.

第２步　利用词语相似度将第一步中的标题词语集合与

内容词语集合分别与地名数据库相匹配,识别出标题和内容

中的地名信息,地名数据库包括以下几个表:“国家Ｇ首都”表、
“省Ｇ省会”表、“省Ｇ地级市”表、“地级市Ｇ县区”表.

第３步　采用基于规则模型的方法最大程度地确定新闻

事件发生地.该规则模型主要考虑两部分:１)地名判定标准;

２)新闻定位尺度.

１)地名判定标准

不同于一般的文学作品,新闻写作具有一定的规则,一般

根据时间、地点、人物、事件等层次进行描述.因此,针对中文

新闻事件发生地的提取,本文总结出以下几条地名判定标准:

①一般情况下,新闻内容中的行政区划分级别比新闻标

题中的详细;

②若标题中只有一个地名,则该地名为事件发生地的概

率很大;

③若标题中有多个地名,则选取内容地名中与标题相关

的地名集合作为候选集,候选集中地名靠前的为事件发生地

的概率最大;

④若标题无地名,则内容中地名靠前的为事件发生地的

概率最大.

２)新闻定位尺度

提取新闻事件发生地的目的是确定用户感兴趣的区域,
因此对新闻事件发生地的粒度划分十分重要.新闻中的地点

与行政区域密不可分,以中国为例,行政区划由大到小分为

“省Ｇ市Ｇ县Ｇ镇Ｇ村”等多级架构,新闻中的地点一般以行政区划

中的某一等级命名,因此新闻之间的事件发生地存在复杂的

层次包含关系,导致确定新闻事件发生地时存在以下３个

问题:

①新闻事件发生地过于详细(县Ｇ镇Ｇ村等行政区),容易

导致地点分散,难以形成用户的重点关注区域;

②新闻事件发生地过于广阔(国Ｇ省等),容易导致囊括所

有新闻,造成用户重点关注区域被淹没;

③同样内容的新闻在不同的新闻发布机构中可能被定义

成不同等级的行政区.
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因此,本文对新闻事件发生地做以下规定:统一以市级行

政区为标准,若地点为市级以下则以该地点所属的市级城市

代替,若地点为省级则以省会城市代替,若地点为国家则以首

都代替.

２．２　新闻事件发生地抽取算法的设计

新闻事件发生地抽取算法如算法１所示.
算法１　新闻事件发生地抽取算法

输入:新闻标题news_title,新闻内容news_content
输出:新闻事件发生地pos

Begin:

step１　使用NLPIR汉语分词系统提取出news_title中的地名集合s１
和news_content中的地名集合s２．

step２　ifs１和s２均为空集:

　　　　则pos返回值为 NULL;

step３　ifs１非空:

　　　　遍历s１,首先将县级地名转换成对应的地级市地名,接着将

市级地名保存到列表s１_city中,将省级地名保存到列表s１_

pro中;

　ifs１_city非空:

　　则pos返回值为s１_city[０];

　elseifs１_pro非空且s２为空集:

　　则pos返回值为s１_pro[０]对应的省会城市;

step４　ifs２非空且s１_city为空集:

　　　　遍历s２,首先将县级地名转换成对应的地级市地名,接着将

市级地名保存到列表s２_city中,将省级地名保存到列表s２_

pro中,将国级地名保存到列表s２_cou;

　ifs２_city非空:

　　ifs１_pro非空:

　　　将s２_city中不属于s１_pro中的城市剔除,并将s２_

city剩余城市保存到列表s２_city_copy中;

ifs２_city_copy非空:

则pos返回值为s２_city_copy[０],否则将s１_pro[０]

的省会返回给pos;

　　else:则pos返回值为s２_city[０];

　else:

　　　ifs２_pro非空:

　　　　则pos返回值为s２_pro[０]的省会;

　　　elseifs２_cou非空:

　　　　则pos返回值为s２_cou[０]的首都;

　　　else:

　　　　则pos返回值为 NULL;

returnpos．

End

３　新闻文本向量化

目前主流的文本特征表示模型主要包括４种:布尔模型、
概率检索模型、语言模型和向量空间模型(VectorSpaceModＧ
el,VSM)[１６].考虑到新闻数据的高维性以及为便于新闻聚

类从而构建用户兴趣模型,本文将采用向量空间模型来表示

新闻特征向量.
对于新闻集D＝{d１,d２,􀆺,dn},其 VSM 表示为:

M＝
w１１ 􀆺 w１q

⋮ ⋱ ⋮

wn１ 􀆺 wnq

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(２)

其中,[wi１,wi２,􀆺,wiq]表示新闻di 的新闻特征向量.本文

构建 VSM 的关键有两个方面:１)新闻关键词提取;２)关键词

向量化.

１)新闻关键词提取:为避免无关冗余内容对新闻文本向

量化产生影响,将提取新闻关键词来代表该新闻内容.最常

用和有效的计算方法为 TFＧIDF算法,该方法是信息检索领

域的成熟技术,本文不详细展开.
为使关键词权重值处于[０,１]区间内,使用余弦归一化的

方式对权重进行归一化处理,权重计算公式为:

w(i,j)＝ TFＧIDF(i,j)

∑
T

i＝１
TFＧIDF(i,j)２

(３)

新闻di 中的关键词kwi 及其权重weii 如式(４)所示:

kwdi ＝{(kw１,wei１),􀆺,(kwh,weih)} (４)

２)关键词向量化:目前将词语转换成向量的有效工具为

word２vec,该工具通过 CBoW 模型和SkipＧgram 模型实现词

语向量化.常用的 word２vec工具为 PythonGensim 主题模

型中的 word２vec,本文将以此为基础实现新闻文本向量化,
其步骤如下.

步骤１　对于新闻di,首先使用 Gensim 主题模型中的

word２vec工具将kwdi
中的关键词kwi(i∈[１,h])转化为向量

kwveci,维度为q;
步骤２　对新闻关键词加权求和得出新闻di 的特征向量:

[wi１,wi２,􀆺,wiq]＝∑
h

i＝１
weii∗kwveci (５)

４　用户兴趣模型的构建

４．１　构建ULNＧUIM
对有地理位置的新闻集构建 ULNＧUIM,ULNＧUIM 由三

层层次结构组成:用户Ｇ地点Ｇ新闻.如图２所示,第一层节点

为用户,第二层节点为用户感兴趣的地点,第三层节点为

新闻.

图２　ULNＧUIM 结构图

若用户浏览的新闻聚集于 m 个不同的地点,则 ULNＧ
UIM 可用如下公式表示:

ULNＧUIM＝{(L１,k１,n１),􀆺,(Lm,km,nm)} (６)
其中,Li 表示地点i的特征向量,ki 表示地点i的权重,ni 表

示地点i包含的用户浏览过的新闻数量.
地点i的特征向量根据该地点所包含的所有已浏览过的

新闻特征向量根据兴趣度加权平均求出,即地点i的特征向

量Li 的计算公式为:

Li＝
∑

ej∈Ej

ej􀅰Ij

∑
ej∈Ej

􀅰Ij
(７)

其中,Ej 表示地点i中用户浏览过的新闻集合,ej 表示新闻

特征向量,Ij 表示为该类别中第j个新闻的用户兴趣度,用户

浏览过某新闻即表示用户对该新闻感兴趣,因此将Ij 设为１,
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则式(７)可化简为:

Li＝
∑

ej∈Ej

　ej

ni
(８)

ki 的值根据地点i中用户浏览过的新闻数量占该用户感

兴趣的所有地点中的新闻数量总和的权重来计算.

ki＝ ni

∑
m

i＝１
ni

(９)

在计算时,ULNＧUIM 表示为:

VULNＧUIM＝(ki∗L１,􀆺,ki∗Lm)T (１０)

４．２　构建UCNＧUIM
对无地理位置的新闻集构建 UCNＧUIM,首先需对新闻

内容进行聚类.目前,在数据挖掘领域的聚类算法主要包括

基于模型的算法、基于网格的算法、基于密度的算法、基于距

离的算法４种[１７].本研究的数据为新闻数据,具有海量、高
维等特点,同时采用了向量空间模型来表示新闻的文本特征,

因此基于以上考虑,本文采用基于距离的算法作为新闻聚类

方法.Steinbach等[１８]和 Krishna团队[１９]研究得出 KＧmeans
聚类算法,其改进算法———BisectingKＧmeans聚类算法,其收

敛速度更快、聚类效果更优.综上原因,本文将在向量空间模

型的基础上,采用BisectingKＧmeans聚类算法来实现新闻的

分类,具体原理请参考文献[１８].

UCNＧUIM 采用三层层次结构表示:用户Ｇ新闻类别Ｇ新

闻.如图３所示,第一层节点为用户,第二层节点为新闻类

别,第三层节点为新闻.

图３　UCNＧUIM 结构图

若新闻集聚类成m 个不同的新闻类别,则 UCNＧUIM 可

用如下公式表示:

UCNＧUIM＝{(T１,u１,n１),􀆺,(Tm,um,nm)} (１１)

其中,Ti 表示新闻类别i的特征向量,ui 表示新闻类别i的权

重,ni 表示新闻类别i包含的新闻数量.

UCNＧUIM 中Ti 和ui 的计算与 ULNＧUIM 类似:

Ti＝
∑

ej∈EEj

ej

ni
(１２)

其中,EEj 表示新闻类别i中的新闻集合.

ui＝ ni

∑
m

i＝１
ni

(１３)

在计算时,UCNＧUIM 表示为:

VUCNＧUIM＝(ui∗T１,􀆺,ui∗Tm)T (１４)

４．３　构建用户兴趣模型

一般来说,用户阅读新闻的记录既包含有地理位置的新

闻,也包含无地理位置的新闻,因此应当构建 ULNＧUIM 和

UCNＧUIM 混合模型来表征该用户的用户兴趣模型.用户兴

趣模型Vh 如式(１５)所示:

Vh＝p∗VULNＧUIM＋(１－p)∗VUCNＧUIM (１５)
其中,p表示权重调控因子,其计算公式为:

p＝
有地理位置的新闻集的新闻数量

用户阅读的新闻总数
(１６)

最后,使用式(１)中的余弦相似度计算出候选新闻di(Vdi

为di 的特征向量)与用户之间的相似性,并将 TopＧN 个新闻

推荐给用户,计算公式如式(１７)所示:

sim(user,Vdi
)＝cos(Vh,Vdi

) (１７)

５　实验及对比分析

５．１　数据准备

本文使用 DataCastle提供的用户浏览新闻记录作为实验

数据集,该数据集从国内财新网随机采集,共包括１００００名用

户在２０１４年３月期间浏览的１１６２２５条记录.每条浏览记录

包括用户编号、新闻编号、浏览时间、新闻标题以及新闻文本

内容等,假设用户浏览了某新闻代表该用户对该新闻感兴趣.

５．２　评估指标

本文实验采用的评估指标包括准确率和F 值,F 值由准

确率和召回率组合计算.准确率和召回率由混淆矩阵表示,

如表１所列.

表１　混淆矩阵

被推荐 未被推荐

喜欢 TruePositive(TP) FalseNegative(FN)
不喜欢 FalsePositive(FP) TrueNegative(TN)

准确率P、召回率R的计算公式为:

P＝ TP
TP＋FP

(１８)

R＝ TP
TP＋FN

(１９)

F值使用准确率P、召回率R共同计算:

F＝２PR
P＋R

(２０)

５．３　实验结果与分析

５．３．１　新闻事件发生地提取实验

从新闻数据集中随机不重复选取１０组数据,每组数据包

含２００条新闻,利用第２节提出的新闻事件发生地提取算法

提取出新闻的事件发生地,同时将人为提取出的新闻事件发

生地作为测试集.１０组实验结果的准确率如图４所示.

图４　新闻事件发生地提取算法的准确率

将１０组数据求平均值,得出新闻事件发生地提取算法的

准确率较高为９３．６％,因此可将该算法用于后续推荐系统工

作中以获取用户的感兴趣区域.对出现提取错误的新闻进行

分析,得出以下４种类型的新闻会使提取算法出现差错,如
表２所列.
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表２　事件发生地提取出错的４种新闻类型

类型 新闻标题 新闻内容 真实地点 算法预测地点 分析

１．有机构名,
无地名

马航召开新闻发 布

会通报失联航班 最

新情况

３月９日下午三点,马航在首都国际机

场旁边的国都大饭店召开发布会通报

失联航班最新情况

北京 无地点

地名库中无“首都国际机场”、“国
都大饭店”等机构名,无法确定其

位置.

２．地名缩写
事涉乌市城市改 造

杨刚案发地产腐败

在中央党校研究生班在职学习三年后,
１９９１年,杨刚到农八师石河子市担任

了１０个月的副师长,􀆺
乌鲁木齐 石河子

“乌市”代表乌鲁木齐,但地名缩写

使得 NLPIR汉语分词系统无法正

确分词,地名库也无法匹配.

３．地名重叠
广东“观音开库”十

万人烧香

２月２５日,广东佛山西樵山宝峰寺迎

来十万游客登山向南海观音“借库”.
ReeseCaviezel/东方IC２/６

佛山 广州

NLPIR汉语分词系统在分词时出

现问题,将“广东佛山西樵山宝峰

寺”分成了“广东”、“佛”、“山西”,
使得真实地名佛山被略过.

４．国 外 音 译

地名

保加利亚苏联红 军

纪念碑遭“恶搞”

从上至下依次为保加利亚索非亚一座

描述苏 联 红 军 战 士 的 青 铜 纪 念 碑 在

２０１３年８月２１日、２０１１年６月１７日

及２０１２年３月１５日的照片􀆺

索菲亚
华沙(保加利亚

首都)

NLPIR汉语分词系统在分词时将

“索菲亚”识别成了音译名字,因此

无法将其判定为地名.

　　经总结,该提取算法仍存在以下两点缺陷:

１)无法识别出“首都国际机场”“国都大饭店”等带有地理

位置信息的机构名;

２)NLPIR汉语分词系统存在分词误差,某些特殊情况下

(如表２中的类型２－类型４情况)会出现地名分词错误,导
致事件发生地判断错误.

５．３．２　NCGP推荐算法实验

在实验数据预处理阶段,将用户浏览记录少于３０条的用

户剔除,共得到４１７名用户的３２７７０条浏览记录.这些数据

随机分成５组,每组数据包含２００名用户,允许每组数据之间

有重复,并将每个用户的后１０条记录作为测试集,其余数据

作为训练集.为保证实验结果的可信度,将５组实验结果取

平均值作为最终的实验结果.实验中,采用 NLPIR汉语分词

系统对新闻标题和内容进行分词,根据实际新闻内容采用改

进的哈尔滨工业大学信息检索中心的停用词表去除停用词.
为验证本文所提 NCGP算法的推荐性能,实验中将基于

用户的协同过滤推荐算法(UserＧBasedCF)[１８]、基于 UCNＧ
UIM 的推荐算法(一种基于内容的推荐方法)作为对比算法,
来探讨顾及新闻事件地理位置进行个性化推荐能否提升用户

满意度.由于推荐结果个数会对评估指标产生影响,因此在

实验中考虑了５种推荐结果个数(１０,１５,２０,２５,３０);在基于

UCNＧUIM 的推荐算法和 NCGP 算法中,涉 及 到 Bisecting
KＧmeans聚类算法,由于聚类簇数 M 会对推荐性能产生影

响,因此对聚类簇数 M 选取５种聚类情况(１０,１５,２０,２５,

３０);在 UserＧBasedCF算法中,将用户浏览过的新闻评分记

为１,未浏览的新闻评分记为０,最近邻用户个数会对推荐结

果产生影响,因此考虑的最近邻用户个数包括(５,１０,１５,２０)

４种.将每种算法中不同情况的实验结果进行比较,选取最

优的结果作为每种算法的实验数据.３种算法在不同推荐结

果数上的F值对比如表３所列.

表３　不同算法的F值对比情况

算法 N＝１０ N＝１５ N＝２０ N＝２５ N＝３０

UserＧBased
CF

F＝０．１６８ F＝０．１７７ F＝０．１７１ F＝０．１６３ F＝０．１５２

基于

UCNＧUIM
F＝０．１９５ F＝０．２１４ F＝０．２２０ F＝０．１９１ F＝０．１８３

NCGP F＝０．２１７ F＝０．２３５ F＝０．２４１ F＝０．２２４ F＝０．２０９

图５展示了表３中这３种算法在F 值上的变化趋势,F
值都表现为先高后低.F值是综合准确率和召回率的一种评

价指标,其变化趋势与算法中准确率和召回率的变化速率有

关,具体内涵还需深入思考.在数据方面,F值由高到低依次

为 NCGP算法、基于 UCNＧUIM 的推荐算法和基于用户的协

同过滤推荐算法,当推荐结果数在１５~２５之间时推荐效果更

好,在此期间 NCGP算法的F值比基于 UCNＧUIM 的推荐算

法平均提升了２．５％,比基于用户的协同过滤推荐算法平均

提升了６．３％.

图５　不同算法的F值比较

综上可知,考虑新闻事件地理位置信息后的推荐效果优

于仅考虑新闻文本特性以及传统的协同过滤算法,但与基于

UCNＧUIM 的推荐算法相比性能提升不高,其原因可能为新

闻事件发生地抽取算法仍存在一定的误差,同时推荐系统还

受其他因素(如时间、用户特性、用户地点等)的影响.

结束语　本文的主要贡献如下:１)设计了新闻事件发生

地提取算法,并测试得出该算法的准确率为９３．６％,具有较

高的准确性;２)考虑了新闻事件发生地,构建了 ULNＧUIM 和

UCNＧUIM 混合模型作为用户兴趣模型.

本文针对新闻事件发生地会对新闻推荐系统的推荐性能

产生影响的情况,顾及新闻事件地理位置,提出了 NCGP推

荐算法.实验将本文提出的 NCGP推荐算法与传统的基于

用户协同过滤推荐算法、基于 UCNＧUIM 的推荐算法相比较,

结果表明在F值上本文提出的方法更优,提升了推荐性能.

总体来看,本文提出的 NCGP推荐算法为构建顾及新闻事件

地理位置的新闻推荐系统提供了一种思路,但实际上推荐结

果还受用户上下文情境的影响,因此下一步应当增加用户所

处情境的因素来进一步研究该推荐问题.
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