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摘 要 在新闻项 目的推荐 系统 中，通常使用 TF-IDF权重技术结合余弦相似性度量方法，然而这种技术没有考虑到 

文字本身的实际语义，因此，提出了基于内容和语义分析相结合的一种新方法。此方法将同义词集合的逆文档频率及 

语义相似性相结合，采用 WordNet同义词集合做相似性计算。构建用户配置文件进行实验测试 ，验证 了该方法的有 

效性。实验结果表明，提 出的语义方法性能优于TF-IDF方法。 
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Abstract Currently in the news item recommendation system，usually using TF-IDF weighting technology combined 

with the cosine similarity measure。however，this technique does not take into account the actual semantics of the text it— 

self，therefore，the paper propsed a new method based on the combination of contents and their semantic similarities． 

This method is a collection of synonyms and inverse document frequency combining semantic similarity using WordNet 

synset do similar calculations．Building user profiles for laboratory tests to verify the effectiveness of the method．Exper— 

imenta1 results show that the proposed method outperforms the TF_IDF method． 
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1 引言 

随着互联网的快速发展，信息呈爆炸式增长，用户很难全 

面、准确地查找到需要的信息及服务。我们称网上有价值的 

具体的信息为新闻。然而并非所有的信息都是新闻。通常情 

况下，新闻分为几个主要的类别，例如商业、体育、政治、科技 

等等。然而，网站上的新闻并不是所有 的用户都感兴趣。在 

这种情况下 ，新闻过滤和推荐技术将人们带出了困境，因此在 

新闻推荐系统和算法方面产生了大量的研究。 

基于内容的新闻推荐方法可以分为两种：统计学分析和 

语义分析 1̈]。基于统计学的新闻推荐方法是将新闻当成由独 

立的词语组成的文本，然后通过词语的词频信息将新闻文本 

建模为高维稀疏的向量 ，并利用向量间余弦相似度量等方法 

计算新闻相似性并作出推荐。基于语义分析的新闻相似度量 

方法则利用特定领域的知识库来构建词语之间的语义关系， 

以此考察文本之间的相似性。 

基于统计学的计算新闻推荐的缺点表现在：需要大规模 

语料库的支持，忽略了词语之间存在的语义关系，文本表示模 

型维数高而且稀疏，处理困难。文献r-el提出的基于语义的概 

念索引检索方法就是由语义网络表示文档内容。文件被映射 

到 WordNet语义网络上，并从一组术语转换成一组概念。随 

后用TF-IDF等方法提取概念的权重。文献[3，4]都使用了 

不同程度的语义分析结合 TF-IDF相似性 比较，然而这种方 

法往往忽略了同义词组，导致语义分析结果并不那么精确。 

针对以上问题，本文提出一种新的新闻推荐方法。结合 

语义分析的同义词集合的逆文档频率及语义相似性方法(SS- 

IDF)，该方法将基于统计学与语义分析方法相结合，解决了 

传统语义分析中忽略同义词组的问题，并且加人了语义消岐 

过程，通过实验证明该方法性能高于传统的 TF-IDF方法。 

2 TF-IDF新闻推荐方法 

传统的基于内容的推荐方法，有很多权重算法，比如逆文 

档频率(IDF)JjI]权、概率加权 、词频(TF)加权等。 

TF-IDF方法是一种经典方法，已被普遍用于新 闻推荐 ， 

并有许多变种。本文选择使用余弦相似性方法结合传统的 

TF-IDF技术，因为这些技术是众所周知的，并且已被普遍应 

用，推荐效果相对良好。TF-IDF技术包含两个部分。第一个 

元素就是 TF(t， )，其中t是被计算的单词， 是包含被计算 

单词的当前文档。TF(t， )返回一个数字，表示字 t出现在文 

档 d多少次。TF-IDF计算中起着至关重要的第二个元素是 

idf(t， )，被定义为： 

【n l 

df(t,d)一log 1) 
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式中，JD J是被比较文档的总数，JdED ：tE TI是出现 t的文 

档总数。本文用到的 TF-IDF公式为： 

产idf(t，d)一tf(t， )*idf(t， ) (2) 

在计算当前文档的TF4DF向量之后，计算下一个文档 

的TF-IDF向量，一旦每个文档都有一个 TF-IDF相关的矢 

量，就可以计算余弦相似。矢量A和B的余弦相似性度量可 

以被描述为： 
d ． R 

similnrif (A，B)一 3) 

式中，A是一个包含所有用户配置文件中新闻项 目中的单词 

的T卜II]lF值的向量。B是一个包含所有未读新闻项 目中单 

词的TF-IDF值的向量。II A 是矢量 A的大小，并且被定 

义为 ： 

ll Il一~／彳+⋯+ (4) 

式中，z是向量A 的一个实例，是向量 A中第 i被计算的 TF- 

IDF值， 是向量长度。 

使用以上介绍的方法为每一个未读文档进行余弦相似性 

计算，这意味着A和 Il A l1将保持不变，但是B和 II B Il代表 

了未读文件的矢量和大小，计算之后所有的结果都将以降序 

的方式排序，结果与临界值相似的新闻项 目将推荐给用户。 

然而这种基于内容的方法，纯粹只是对内容计算而不考 

虑文字的本身含义。基于此，本文提出下面这种基于语义分 

析的新闻推荐方法。 

3 基于语义分析的新闻推荐方法 

如图 1所示，本文提出的基于语义分析的新闻推荐方法 

包括 3个部分 ，第一部分创建用户配置文件，用户配置文件包 

含所有用户阅读过的新闻项目，根据用户所读新闻即时更新。 

在配置文件中，每个新闻都有 自己的标识符和统一资源标识 

符。第二部分为本文的核心部分，也是最重要的一部分，即对 

未读新闻项 目进行语义分析 ，其中包括文本预处理、语义消歧 

过程、同义词集合创建以及语义相似性度量计算，下节将进行 

详细介绍。第 3节根据第 2节进行比较的结果设置阈值筛 

选，将符合条件的新闻进行推荐。 

创建用户配置文件 

新闻项目语义分析过程组 

新闻项目推荐 

图1 结合语义新闻推荐处理流程 

3．1 语义分析 

本文的语义分析研究是基于 WordNet词汇数据库的。 

语义分析相似性方法将用户配置文件中词与未读新闻项 目中 

的词进行 比较。为 了比较这些词 的语义相似性，本文使用 

WordNet词典。在WordNet中每一个词的形式是一组可能 

含义的列表，被称为同义词集合。下面进行详细说明。 

(1)WordNet词汇数据库 

WordNet是普林斯顿大学 Miller等人研制的一部心理 

语义学词典，包含单词的词义以及各个词义间的关联。传统 
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的词典一般都是按照字母顺序组织词条信息的，它们忽略了 

词典中同义信息的组织问题。WordNet正是在这种背景下 

被提出来的。 

WordNet将词汇分为5个大类，即名词、动词、形容词、副 

词和虚词。实际上，由于虚词通常是作为语言句法的一部分， 

因此，WordNet忽略了英语 中较小的这部分虚词集。Word— 

Net最显著的特征就是，它是根据单词的语义而不是词形来 

组织词汇信息的：每个英文单词对应一个或多个同义词集合， 

每一个同义词集合表示一个基本的词汇概念。单词和同义词 

集合之间是多对多的关系，即一个单词对应多个概念，而一个 

概念又包含了多个单词。本文主要根据 WordNet词库研究 

词项的同义词集合做相应相似性计算。 

(2)基于 WordNet的语义分析 

基于语义分析的新闻推荐是根据未读新闻项目中词语 的 

WordNet同义词集合与用户配置文件的同义词集合进行相 

似性比较。这些所谓的同义词集合通过使用语义指针根据一 

个词集到另外一个词集的具体关系进行彼此连接。为了检索 
一 则新闻中一个单词的WordNet的同义词集合，首先要明确 

这个单词的形式、词性标注，以及正确词义[5]。本文使用以下 

几个步骤来确定 WordNet单词含义。第一步，文档中所有的 

单词都需要有一个词性标注。本文使用斯坦福大学的对数线 

性部分的语音标注器来确定自然语言的词性标注。第二步， 

删除句子中间断词，根据文献设置好一个间断词列表。第三 

步，用 自适应消岐算法来确定单词的正确含义。因为一个字 

可以有多种含义，应该选择正确的意思，才能够精确地相互比 

较不同新闻项 目。确定单词含义之后对单词进行 WordNet 

同义词集合分配_7]。 

用户的配置文件可以表示为一组新闻项 目的同义词集合 

sp一{S1， 2，⋯， }，其中 s 是新闻项 目P的 WordNet同义 

词集合，S 代表一 个 WordNet的同义词集合 新 闻， 是 

WordNet的同义词集合新闻数量。然后将合并用户配置文 

件中所有新闻项 目的 WordNet同义词集合 R。R— U S 。 

其中S 表示新闻项P的同义词集合，P表示所有以前看过 

的新闻。未读新闻中同义集的集合被定义为 U一{U ，“。，⋯， 

}，其中U／是未读新闻项目的同义词集合，k是未读消息项 

的同义词集合的数量。将用户配置文件与未读新闻项 目中内 

容都分配好同义词集合之后，就可以计算相似度进而进行新 

闻推荐了。 

3．2 语义分析相似性计算 

语义分析方法要比较用户配置文件中的同义词集合与未 

读新闻项 目的同义词集合的语义相似性。语义相似性计算根 

据两个集合共有的词性标注进行计算。 

首先本文结合 TF-IDF工作原理，进行相似性计算，式 

(5)与 TF-IDF中式(2)不同的是用 S代替了t，其中 s代表一 

组同义词而不是一个词，其他工作原理不变，利用式(3)计算 

出未读新闻项 目与配置文件相似度。 

sf-idf(s，d)一sf(s， )*idf(s， ) (5) 

为了进一步计算相似性，一方面要根据未读新闻项目所 

有可能含义的 WordNet同义词集合创建』＼，维向量，另一方 

面要与用户配置文件中的同义词集合合并。向量定义为 一 

((u4，rj>，⋯，( ，n>)V UEU，r∈R，其 中，地代表未读新闻 

项目的同义词集合 代表用户配置文件的同义词集合，k代 



表未读新闻项 目的同义词集合的数量 ，z代表未用户配置文 

件的 WordNet同义词集合的数量 。这个向量的一个子集是 

包含了所有可能词性标注的组合，定义为 WEVV(“，r)∈W 

：PSO(u)=POS(r)。 

POS(u)和 P0s(r)分别定义为未读新闻项 目中同义词 

集合和用户配置文件中的同义词集合的可能词性。每个同义 

词集合表示 WordNet分类中的一个节点，这种分类是一个层 

次结构，是一个节点之间的关系。相似性方法 旨在说明同义 

词集合在语义上更接近哪个词集。例如树木在语义上相比于 

动物词集更接近于植物词集。文献[8，9]进行相似性计算是 

基于节点的信息内容(IC)。而文献Elo，11]进行的相似性计 

算是基于节点之间的路径长度。 

一 个节点的信息内容(IC)是同义词集合中所有单词的所 

有概率总和的负对数 。词集 中实例 的概率定义为 P( )。 

信息内容可以表示为： 

IC(s)一--log∑P(叫) (6) 
wE 

式中，硼代表同义词集合S中的一个单词，它的含义在 5中给 

出。 

节点路径长度是两个节点之间的最短路径或者是底端节 

点到顶端节点的最大深度。基于两个节点的路径长度的计算 

定义为两个节点最近公共子节点。计算公式为： 

sim(u，r)一IC(u)+IC(r)一2*IC(LCS(u，r)) (7) 

基于两个节点路径长度的相似性计算为在两个节点之间 

的最短路径除以两倍的最大的深度，定义如下： 

sim( ，r)一--log lengt
。

h

n

(u,r) (8) 
厶』_， 

未读新闻的最终相似度是所有组合相似性之和除以组合 

的总数。最终的相似度定义为： 

∑ sim(u，r) 
：生量 

lW l (9) 

在这里 sim(u，r)是 WordNet同义词集合 “和 r之间的 

相似性，1wl是未读新闻和用户配置文件的同义词集合组合 

数量。选定阈值后将结合前面相似性计算将两次结果排名都 

高于阈值的新闻推荐给用户 。 

3．3 语义相似性算法描述 

输入：用户配置文件同义词集合向量 U及未读新 闻项 目同义词集合 

向量 R 

输出：相似度 sim(U，R) 

{ 

ComB V(u，r)；／／~,J建 N维向量V 

V一((“i，r；)，⋯，(uk，rl>)V uEU，rER； 

POS(u1)；／／为向量 u中同义词集的词性生成词性标注 

POS％)；／／为向量 R中同义词集的词性生成词性标注 

Repeat； 

Buid(w)；／／g,]建向量 w，w 是 V的一部分 

For(i；i< 一k；it+) 

{ 

For(j；j<一l；j++) 

( 

If(POS(u1)=POS(r5)) 

Add(W)／／将所有词性相同的同义词集对加入向量 w 中 

Else 

next()；} 

} 

pbr(1—0；l<一1；it+) 

sim(ui，rj)；／／根据式(8)计算相似性，(ul，rj)w 

} 

sim(newsitem)；／／最后根据式(9)进行新闻整体相似度比较 

} 

3．4 算法的复杂度 

本文利用英文新闻中单词的同义词集信息来反映其语义 

信息，该算法能够高效、自动地计算出待推荐新闻与用户配置 

文件在语义层次上的相似关系。算法的复杂度主要体现在式 

(9)和上述描述算法上，易知其算法复杂度为 O(n2)。 

4 实验分析 

为了验证本文提出的方法的有效性，将和传统的TF-IDF 

方法做比较 。 

4．1 实验方法 

在实验中，利用一个 Web站点向每位用户显示 100条新 

闻项目。新闻全部为英文新闻。用户要根据新闻内容选择是 

否感兴趣。新闻列表包含了新闻的 UR1地址以及是否感兴 

趣选项 ，然后将这些文件作为配置文件进行加载。 

实验在多名参与者的配合下进行，他们的年龄都在 2O～ 

25岁之间，所有实验的参与者都是信息学相关领域的学生 ， 

以确保他们熟悉预定义配置文件中的相关新闻。在这里要注 

意的是，由于参与者的数目有限，每个参与者最初都给出了相 

同的配置，以避免用户偏见。 

对于测试结果，采取监督学 习的方式，数据被随机分为 

6O 训练集和 4O 测试集。训练集和测试集都包含了一定 

比例的用户感兴趣的新闻和不感兴趣的新闻。使用训练集时 

将构造一个用户配置文件，所有感兴趣的新闻项目将被添加， 

随后计算每个相似性度量值。当相似性值超过设定的临界值 

时推荐给用户。 

为了测量不同相似性算法的性能，需要建立混淆矩阵，用 

于计算这些方法的性能。进行多次运行，每次随机运行一个 

测试集和训练集。在实验 中，每个用户运行 5次。收集多个 

参与者的 5次测试数据进行分析。 

4．2 评测指标 

本文使用准确度、精确度、召回率和特异性作 为性能指 

标。使用精确度和召回度计算 F1平衡指标以及 PR曲线进 

行性能比较分析。 

4．3 实验结果 

处理多名参与者的多次数据，计算出性能衡量指标。以 

下根据部分实验结果分析性能比较。 

表 1所列为部分实验参与者信息。表 2列出 TF-IDF和 

SS-IDF方法在 cutoff=0．65时的各项性能指标，如表 中所 

示，S Ⅱ]F优于 TF IDF。如图 2所示 ，S II]F方法的 F1-度 

量值明显优于传统的TF-IDF方法。 

除此结果分析之外，本文还采用了 PR(Precision-Recal1) 

精密召回曲线进行实验结果分析。这条曲线表明一个推荐算 

法的精度和召回率之间的关系。通常情况下，在一个较低的 

召回率条件下可以获得较高的精度。根据图 3曲线所示，SS- 

IDF明显优于TF-IDF，在相同的召回率下，SS-IDF具有更高 

的精度。例如，在召回率为 70％的情况下，SS-IDF精度为 

(下转第 300页) 
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82％，而 TF-IDF仅仅为 68 。因此我们可以得出结论，SS- 

IDF比TF-IDF在精度与召回率方面具有更好的平衡性。 

表 1 部分实验参与者信息 

表 2 TF-IDF算法和 SS-IDF算法在 cutoff=0．65平均实验结果 

图2 TF-IDF算法和 SS-IDF算法在不同cutoff下的F 性能指标 

图3 PR曲线 

结束语 为了改善传统上用于新闻项目推荐的词频逆文 

· 300 · 

档频率(TF_I】1)F)加权技术 ，本文提出了一种新方法。本文的 

方法基于概念和它们的语义相似性 ，从中得到新闻项 目之间 

的相似性。在新闻项 目推荐中通过 比较性能指标，本文提出 

的算法性能优于传统的词频逆文档频率(TF-IDF)JjI]权技术。 
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