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背景 

需求 

  网易门户新闻数量急剧膨胀，但是新闻利用 

     率很低: 

         网易门户每天新发布的文章数量约为10万篇， 但是有 

     PV的文章不足10%。大量的文章成为长尾而沉没，得不 

     到展示的机会。 

 

  用户期望在web端和移动端能即时快捷地看 

      到自己感兴趣的文章和话题。 

 

 

 



背景 

面临的挑战 

  用户访问量大，每天产生的原始日志文件大 

     小约为500G，日志数量约为10亿多条。 

 

   文章数量大，系统每天新增约10万篇文章， 

      2万个左右的图片和短视频。 

 

   时效性要求高，热点新闻发布后需要迅速在 

      推荐区域推荐出来以及Push到移动端。 
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推荐效果实例1-奥运个性化新闻推荐 

奥运期间的体育个性化新闻推荐 

 

 

 



推荐效果实例1-奥运个性化新闻推荐 

不邻近的编辑推荐区的绝对PV对比图 

 

 

 



推荐效果实例1-奥运个性化新闻推荐 

不邻近的编辑推荐区的日均PV对比 

 

 

 

位置 上线前 上线后 相对PV 
（上线前/ 

      上线后） 日均PV 日均PV 

系列1 1313 78,246 59.6 

系列2 1050  55,593 52.9 

系列3 718  65,818 91.7 

        综合来看，处于页面板块下方的个性化推荐区域的PV接近或者

超过了上方的两块编辑推荐区，推荐区域日均PV的增长速度约为编

辑推荐区的1.63倍。 



推荐效果实例2-邮箱首页个性化新闻推荐 

网易邮箱首页的个性化新闻推荐 

 

 

 

系统推荐区 编辑推荐区 



推荐效果实例2-邮箱首页个性化新闻推荐 

不左侧的编辑推荐区的绝对PV对比 

 

 

 



推荐效果实例2-邮箱首页个性化新闻推荐 

 上线后个性化推荐区域的PV增长较快，为左侧的编辑推荐区域的增长 

      速度的1.41倍。 

 上线前个性化推荐区的排行榜约占全部邮箱新闻PV的27.4%，上线后 

      个性化推荐区占总PV比提高至35.6%。 

 

不左侧的编辑推荐区的日均PV对比 

 

 

 

位置 
相对PV 

（上线后/上线前) 

编辑推荐区 9.31 

个性化推荐区 13.15 
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技术选型 

  基于内容的推荐系统 

  对用户(User)和物品(Item)分别建模。 

   计算物品和用户的模型的相似度。 

   把和用户的模型相似度最高的物品推荐给用户。 

 

  基于协同过滤的推荐系统 

  与系统的业务无关。 

  不是根据用户和物品本身的属性，而是根据用户 

     的访问记录来挖掘出相似度。 

 



技术选型 

  协同过滤的优点 

业务无关 

 算法实现和基础数据采集相对简单 

 业界广泛采用，比如电商网站 

 

  但是…… 
 



技术选型 

 考虑到新闻自身的特点，放弃协同过滤 

 协同过滤是基于访问记录进行推荐，只有被人访 

    问过的文章才能被推荐出来，这对时效性要求比 

    较高的新闻推荐是严重的缺陷。 

 新闻的生命周期很短，会造成访问记录的极度稀 

    疏，这给根据访问记录来计算相似性带来了很大 

    的困难。 

 

 



技术选型的结果 

  新闻推荐 

 基于内容的推荐 

 

 

  图集和视频推荐 

 基于协同过滤的推荐 
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用户行为分析集群 

 从门户的用户访问日志中挖掘出用户的 

    兴趣，构建用户的兴趣模型。 

 

 

 采用Hadoop&Hive作为数据挖掘工具。 
 

    

           

     
 
      
 

 

 

  

 



描述用户兴趣的粒度 

 Tag（标签） 
  门户全站的文章涉及的范围很广，用关键词或标签来描 

             述用户的兴趣显得太细。 

 Category（类别） 
   对全站的频道进行细分，每个频道进一步划分成多个类 

       别。用户兴趣的粒度以类别为主。 

 Topic（话题） 
   对文章数量较大的类别，采用介于标签和类别之间的话 

              题对类别进行进一步的细分。 

 

  

 



用户兴趣模型的表示-用户兴趣向量 

 用户兴趣向量 

  用户兴趣向量的维度是文章的类别。 

 每一维的值表示用户对这一类文章的兴趣比重。 

 

  

 (20% , 20% , 60%)

对国内文章
的兴趣比重

占20%

对财经文章
的兴趣比重

占20%

用户兴趣向量

对汽车文章
的兴趣比重

占60%

国内 财经 汽车



用户兴趣向量计算的演进 

 最初的计算斱法： 

    以用户的点击分布作为用户的兴趣向量 
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用 表示用户 对类别为c的文章的兴趣,

表示用户 的点击分布中维度为c的值，

其中：

用户 点击过的类别为c的文章数

用户 点击过的文章总数



用户兴趣向量计算的演进 

 以点击分布作为兴趣向量的问题 

  在奥运期间推荐区域效果显著，但是在奥运 

     结束后一段时间内推荐区域的PV下降明显。 

 

 原因分析 

  对系统推荐的文章进行统计后发现，在奥运结 

     束后，向大多数用户推荐的文章仍然以体育类 

             的文章为主。 

 

 

    

           

     
 
      
 

 

 

  

 



影响用户点击行为的因素 

 用户浏览了一篇足球类别的文章……. 

  可能他本身是个足球迷。 

  也可能他是个伪球迷，只是受了当前热点事件 

     的影响，比如世界杯、欧洲杯和奥运会。 

 

 
      
 

 

 

  

 



影响用户点击行为的因素 

 
 
 
 
 
 

       用户的点击行为受用户自身的真实兴趣和新闻热点 

两个因素的影响，点击分布本身无法准确地反映用户的

真实兴趣。 

 

      
 

 

 

  

 

真实兴趣 新闻热点 Click



热门  VS.  冷门 

 对于丌同的文章类别，用户的点击行为应该具 

    有丌同的权重。 

  用户阅读了一篇国内新闻类文章… 

  用户阅读了一篇亲子类文章… 

  国内新闻类的文章很热门，多数人每天都会看看 

  亲子类文章比较冷门，只有特定的人群才会关注 

  亲子类文章比国内新闻类的文章更能反映用户的兴趣 

             用户对冷门类别的文章的点击行为应该具有更 

     高的权重。 

 

  

 



用户兴趣向量计算的演进 

 改进办法：应用贝叶斯公式描述用户兴趣向 

    量， 平衡点击分布中新闻热点因素的影响 
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用户 对类别为c的文章的兴趣 可以描述为

，根据贝叶斯公式:

其中

近似为用户 的点击分布

) ( )i icategory c D c 近似为整体用户的点击分布



用户兴趣向量计算的演进 

 改进后的公式的效果 

用整体的点击分布D(ci)平衡单个用户的点击分布D(u,ci)中 

    新闻热点这个因素的影响，更能反映用户的真实兴趣。 

用整体的点击分布D(ci)对在门户中占主导地位的国内新闻 

    等大文章分类的权重进行了惩罚，使得推荐的结果更具有 

    多样性。 

            

 

 

       

           改进的算法上线之后，推荐区域的PV逐渐回升。 
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用户兴趣向量的聚类 

 聚类 

  将兴趣向量相似的用户聚成一个用户类，同一个聚类的用 

     户看到的推荐文章是相同的。 

 作用 

  降维，避免对每个用户都进行推荐运算。 

  把海量的用户降维成有限的几个聚类之后，也使得预计算 

     成为可能。 

算法 

  采用基于MapReduce实现的K-Means算法实现聚类。 

 

               

 

       

 

  

 



基于MapReduce的K-Means算法 
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Reducer

对每个点计算
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输出(聚类中心，数据点)

按照聚类中心收集数据点，

形成第i次迭代的聚类

对形成的每个聚类

重新计算新的中心点

数据点
集合

数据点
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Mapper
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文本分类集群 

  实现对门户新闻的自动分类。 

 

  为用户兴趣分析提供基础数据，系统以文章 

    的类别为粒度来描述用户的兴趣。 

 

  为推荐服务集群的推荐预计算提供分类文章 

    的候选集。 

 
 

 



文本分类的预处理 

中文分词 

  对门户编辑历年积累的文章关键词进行整理，    

     丰富中文词库。 

  定期用热门文章的关键词对中文词库进行更新。 
 

特征词提取 

  TF*IDF模型 

  词的位置信息 

  词的信息增益 

 

 



文本分类算法 

常用文本分类算法 

 k-NN 

 朴素贝叶斯 

 支持向量机 

 最大熵 

选择多项式模型的朴素贝叶斯算法 

 实现简单，分类和训练的速度都很快。 

 尽管特征独立性假设比较粗糙，但是对分类来说已 

    经足够了。 

 



分类算法的问题 

 监督模型的局限性 

  需要大量的人工标注语料。 

   类别需要预先指定。 

  类别数不能过多，类别数越多，分类的效果 

      越差。 

 解决办法 

   对文章数量多、内容丰富的大分类，采用无 

      监督的话题模型作为补充。 

 



话题模型 

常用话题模型 

  LSA 

  PLSA 

  LDA 

选择LDA 

  生成式模型 

  话题：词的分布概率 

  文档集：由这些内在的话题生成 

  文档生成：对于每一个词的位置，先选定一个话题，   

     然后在话题里面选择词去填充 

 

α

β

θ z w N  
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新闻推荐服务后端集群 

  推荐的预计算 

  融合用户行为分析和文本分类的运算结果。 

  为每个文章类别生成候选集。 

  对每个用户兴趣向量的聚类集合，从候选集中  

     按照兴趣向量中的类别比例配置文章，组合成 

     推荐结果。 

 

             

 

 

 



新闻推荐服务前端集群 

  对外提供推荐服务: Nginx+Redis 
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协同过滤 

  对图集和视频推荐采用协同过滤 

 图集和视频的数量远小于用户数量，选择Item-based协 

    同过滤。 

 度量Item和Item的相似:  访问过Item A和Item B的User 

    的重合度越大，则认为Item A和Item B越相似。 

 

  采用基于MapReduce模型的Item-based 

     协同过滤算法。 

 

      

 



基于MapReduce的Item-based协同过滤 

矩阵运算 
 Item-base算法用数学语言来描述就是： 

          User-Item矩阵 × Item-Item相似矩阵  。 

 稀疏矩阵的乘法是MapReduce的经典应用之一。 

 

 

      

 

按照 ItemId 进行
连接(join)运算

按照 UserId 进行
  分组(Grouping)、
聚合(Aggregation)

运算

User-Item矩阵

一轮
Map-Reduce

实现

一轮
Map-Reduce

实现

Item-Item矩阵

推荐结果
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推荐系统的在线评测方法 

同区域对比上线前后的绝对PV 

 

 

 

邮箱首页个性化新闻推荐的绝对PV对比图 

     上线 



推荐系统的在线评测方法 

不邻近区域对比上线前后的相对PV 

 

 

 

位置 上线前 上线后 相对PV 
（上线前/ 

      上线后） 日均PV 日均PV 

系列1 1313 78,246 59.6 

系列2 1050  55,593 52.9 

系列3 718  65,818 91.7 

奥运个性化新闻推荐的相对PV对比 



推荐系统的在线评测方法 

 ABTest: 在线对丌同的算法进行效果对比 

  通过一定的规则将用户随机分成几组。 

  对不同组的用户采用不同的算法。 

  通过对不同组的用户的各种评测指标进行对 

     比，来评价不同的算法的效果。 

 

             

 

 

 

项目 日均PV 展示比例 折算后PV 

以用户的点击分布作
为兴趣向量的算法 

155,546 33% 466,638 

改进之后的算法 432,237 66% 648,355 



推荐系统的离线评测方法 

 离线评测 

准确率 

召回率 

覆盖率 

多样性 

 离线评测的结果可能不线上的指标之间存 

    在差异，算法的最终效果还是得参照线上   

    指标。 
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Hadoop & Hive 使用经验 

 瓶颈 

  磁盘I/O 

  网络I/O 

 解决办法 

  使用LZO或者SNAPPY进行压缩。 

  使用combiner等方法减少每个mapper的输出。 

  使用MultiOutputFormat输出多种结果，避免多 

     次计算。 

 

 

             

 

 

 



Hadoop & Hive 经验 

 进行数据统计时，使用Hive可以显著减少工作量， 

    提高工作效率。 

  对同一个表进行多种统计操作时，使用multi-insert 

     能大大提高运算速度。 

  使用JDBC斱式驱动Hive时，如果Hive所在机器负 

     载比较大时，容易导致网络IO错误，导致运算结 

     果丢失，应减少Hive服务器的任务量，降低负载。 

  使用ganglia和nagois做好监控，对错误及时报警。 
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下一步工作 

 进一步完善用户模型 

  人口学信息 

  时间因素、地域因素 

 对文章分类的进一步细分 

  不同的频道采用不同的分类粒度 

 融合多种推荐策略 

  内容过滤+协同过滤 

 完善推荐系统的评价体系 

 

 

             

 

 

 


