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增强列表信息和用户兴趣的个性化新闻推荐算法

蒲岍岍 雷　航 李贞昊 李晓瑜
电子科技大学信息与软件工程学院　成都６１００５４
　(qianqianpu＠std．uestc．edu．cn)

　
摘　要　随着数据信息的不断扩增,点对点推荐模型作为深度学习中常用的推荐算法,能一定程度上解决信息过载的问题.但

其仅通过单个用户与单个新闻预测得分,未利用新闻列表之间的交互信息.为了提升个性化推荐的质量,如何充分利用用户的

历史信息、新闻的文本语义信息和列表信息等,以精准全面地表征用户和新闻是当前新闻推荐系统亟待解决的问题.对此,提

出了一种增强列表信息和用户兴趣的新闻个性化推荐算法.利用用户历史点击新闻序列与新闻数据训练点对点模型进行特征

构造,实现用户兴趣的个性化信息抽取,通过注意力网络处理用户与整个新闻列表特征来增强列表信息,实现直接对全局列表

的推荐排序.实验结果表明,此种增强列表信息和用户兴趣的个性化推荐算法能够建模全局列表信息,与前沿的新闻推荐算法

相比效果有显著提升.
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PersonalizedNewsRecommendationAlgorithmwithEnhancedListInformationandUser
Interests
PUQianＧqian,LEIHang,LIZhenＧhaoandLIXiaoＧyu
SchoolofInformationandSoftwareEngineering,UniversityofElectronicScienceandTechnologyofChina,Chengdu６１００５４,China

　

Abstract　Withthecontinuousexpansionofdataandinformation,thepointＧtoＧpointrecommendationmodel,asacommonlyused

recommendationalgorithmindeeplearning,candealwiththeproblemofoverloadedinformationtosomeextent．However,itpreＧ

dictstherecommendationscoreonlybyasingleuserandanisolatednews,withoutusingoftheinteractiveinformationamongreleＧ

vantlistsofnews．Toimprovethequalityofpersonalizedrecommendation,itisurgentforcurrentnewsrecommendationplatＧ

formstofigureouthowtoaccuratelyandcomprehensivelyrepresentusersandnewsbytakingfulladvantageofusers’browsing
history,semanticmeaningofnewsaswellaslistinformation．Inviewofthis,thispaperputsforwardapersonalizednewsrecomＧ

mendationalgorithmwithimprovedlistinformationanduserinterest．Basedonthehistoricallybrowsednewssequenceofthe

userandnewsdata,thepointＧtoＧpointrecommendationmodelistrainedforrepresentationconstructiontorealizethetailoredinＧ

formationextractioncateringtotheusers’interest,andthelistinformationisenhancedbyprocessingthecharacteristicsofthe

userandnewsliststhroughtheattentionnetwork,thusrealizingthedirectrecommendationrankingofthelistsasawhole．ExＧ

perimentalresultsshowthatthispersonalizedrecommendationalgorithm withenhancedlistinformationanduserattractioncan

modelglobalthecomprehensivelistinformation,presentingasignificantlyimprovedeffectcomparedwithcuttingＧedgenewsreＧ

commendationalgorithmsatpresent．

Keywords　Recommendationalgorithm,Listwisealgorithm,Attentionnetwork,Userpersonalization,Newsrecommendation

　

１　引言

随着信息化与移动互联网的发展,人民群众对在线新闻

阅读的需求大幅增加,今日头条、腾讯新闻等平台吸引了许多

用户在线阅读新闻.这些在线平台的新闻不断扩增,随之而

来的是信息过载问题.为解决该问题,新闻推荐系统[１]应运

而生,结合个性化技术[２],通过分析用户过往的新闻浏览记录

和新闻的流行程度等信息,新闻推荐系统推断用户的偏好并

为用户推荐他们感兴趣的新闻,使用户可以及时有效地获取

新闻信息.

当用户打开新闻应用时,新闻以列表形式曝光给用户,新
闻列表的排序对用户满意度和阅读体验有很大影响.为了优

化排序的效果,人们提出了大量的排序算法.在这些新闻排

序的算法中,大部分通常只考虑了单个用户与单个新闻的



交互,而没有考虑列表中其他新闻的影响.另外的一些方法

则使用了循环神经网络模型对新闻列表建模,但这类模型对

新闻列表的交互建模能力有限,其长依赖问题使得模型中的

信息含量随着列表长度的增加而降低.

本文根据现有的一些方法与模型,提出了一种增强列表

信息和用户兴趣的个性化新闻推荐算法,通过结合个性化的

用户嵌入与新闻特征嵌入,用基于注意力方法的模型来处理

同一候选新闻列表的所有新闻信息,实现对整个新闻列表的

整体打分,并根据分数进行最终结果的排序,从而实现个性化

新闻推荐任务.

２　相关工作

个性化新闻推荐指通过采集用户和新闻的信息,使用一

系列算法对将要曝光给用户的新闻进行筛选和排序.目前的

个性化新闻推荐方法主要分为基于协同过滤的推荐算法[３Ｇ４]

和基于内容的推荐算法[５Ｇ７].协同过滤是最早的推荐模型,其

主要思想是从历史用户对物品的评分中找到商品和用户的关

系,通过评分矩阵来预测用户对未交互物品的评分以进行推

荐.但协同过滤的推荐算法存在一些冷启动、个性化能力不

强以及相似用户难以预测的问题,因此基于内容的推荐算法

被提出[８].在基于内容的推荐模型中,每个用户的推荐结果

由其历史行为决定,历史行为数据加强了推荐结果的个性化,

且可以通过候选商品与用户的兴趣模型直接比较相似性计算

推荐结果,一定程度上缓解了冷启动问题,但也存在模型与用

户兴趣变化不匹配的不足.

近年来,学者们着力探索更有效的推荐技术,尤其是在深

度学习方向上的探索[９Ｇ１０].深度学习与海量的数据相结合,

能更好地提取数据中的交叉特征信息.在新闻推荐方面,研

究人员提出了一系列结合新闻数据特性的推荐算法,主要侧

重于使用深度学习对用户和新闻进行向量表示[１１Ｇ１２].An
等[１３]提出了一种能同时学习用户长期和短期兴趣的方法来

推荐新闻,使用门控循环单元从用户最近浏览的新闻中学习

短期用户兴趣.Wu等[１４]提出了一种多视角学习用户兴趣的

新闻推荐方法,将新闻标题、新闻类别等不同类型的新闻数据

视作不同的新闻视角,以提取高维信息量的数据.Wu等[１５]

还提出了一种基于内容的神经新闻推荐算法,该算法使用多

头自注意力机制来捕获单词之间的相关性,以学习新闻的嵌

入表示.这些研究在个性化推荐方面都取得了一定的成功,

但都是预测单个用户与单个新闻的得分,这种点到点进行预

测的模式被称为Pointwise,该模式没有考虑列表上下文的交

互信息对推荐结果的影响.

３　增强列表信息和用户兴趣的推荐模型

３．１　问题定义

本文对本文算法涉及的新闻推荐问题进行如下定义:现

有曝光场景集合Ir,在某一特定新闻曝光场景i下,已知其待

曝光新闻集合Si 与该曝光场景下用户历史点击新闻集合

Hi,根据历史新闻点击集合 Hi 与新闻的文本信息对待曝光

新闻集合Si 进行排序,使得新闻排序结果中被用户点击的新

闻尽可能靠前.表１列出了上述问题描述中和下文中常出现

的数学符号的定义.

表１　本文所用符号及其描述

Table１　Symbolsusedinthispaperandtheirdescriptions

符号 描述

Ir 全部曝光场景集合

Si 第i个曝光场景中待曝光的新闻集合

Hi 第i个曝光场景中用户历史点击新闻集合

x 新闻特征嵌入向量

u 用户个性化特征嵌入向量

p 位置嵌入向量

θ,θ
∧ 点击预估模型参数矩阵、排序算法参数矩阵

E 算法模型的输出矩阵

yij 第i个曝光场景中,第j条新闻是否被点击的标签

P(yij|􀅰) 模型预测在第i个曝光场景中,第j条新闻是否被

点击的概率

３．２　特征构造

本文的最终目标是对用户的一个新闻曝光场景中的新闻

进行排序,对于推荐算法而言,初始的任务即为构造用户特征

u与新闻的特征x.传统的方法主要使用用户与新闻的基本

特征,例如用户性别、年龄以及新闻的类别等,本文则使用新

闻的文本数据与用户历史点击数据通过深度神经网络模型构

建输入特征.构造特征的网络模型使用 Pointwise模式的点

击预估模型,即输入用户与新闻的嵌入向量,计算点击概率,

优化点击目标.训练完成后,训练好的用户与新闻嵌入向量

即为实际送入算法模型的用户与新闻特征.Pointwise模式

的点击预估模型如图１所示.

图１　点击预估模型

Fig．１　CTRmodel

３．２．１　新闻编码模块

新闻特征x的构造使用新闻的标题与正文的文本数据.

首先对文本进行分词,对每个词语使用一个稠密词嵌入向量

进行表示,将新闻转化为向量序列数据,接着对向量序列进行

最大池化聚合,如式(１)所示:

x＝MaxPooling(w１,w２,􀆺,wn) (１)

其中,wi 为词向量,n为文本词语个数,x为聚合形成的新闻

特征向量,聚合方法可以根据点击预估模型来决定,常见的

RNN,Attention等都是可选择的方法.

３．２．２　用户编码模块

对于用户特征,主要使用用户的历史点击新闻来构造.

依靠用户的一些基本属性(如性别、年龄等)无法构造可靠的

３４１蒲岍岍,等:增强列表信息和用户兴趣的个性化新闻推荐算法



用户特征,而历史点击数据更能反映用户的兴趣爱好与近期

的关注点,因此本文选择历史点击新闻来构造用户特征.对

于给定用户ui,在一个曝光场景下有 m 个历史点击新闻,对
于每条新闻,使用３．２．１节提出的新闻编码模块来将其编码

为新闻向量,获取历史点击新闻向量序列,然后使用最大池化

聚合构造用户特征编码,如式(２)所示:

u＝MaxPooling(x１,x２,􀆺,xm) (２)

其中,x为新闻特征向量,m 为历史新闻向量的个数,ui 为生

成的用户特征向量,聚合方式也可以根据点击预估模型进行

修改.

３．２．３　点击预估模型

点击预估模型是一个用于预估用户是否点击新闻的二分

类模型.此处以一个简单的点击预估模型为例进行算法

说明.

在用户i的新闻曝光场景Ir 中,使用用户特征编码器将

用户的历史点击新闻序列转为用户特征向量,使用新闻特征

编码器将待曝光的每一条新闻转为新闻特征向量.完成用户

与新闻的特征构造后,对于单个用户与新闻,拼接用户特征ui

和新闻特征xij,将结果送入多层感知机模型以获取输出值,

输出值使用Sigmoid进行缩放,该值即近似表示用户点击该

新闻的概率,计算过程如式(３)所示:

P(yij|xij,ui;θ)＝Sigmoid(MLP([xij;ui])) (３)

模型的优化使用交叉熵函数进行计算,如式(４)所示:

L＝－∑
i∈Ir
　 ∑

j∈Si
yijlog(P(yij|xij,ui;θ)) (４)

实际上,该模型可以被替换为任意常见的新闻点击预估

模型,如最前沿的LSTUR,NRMS和 NAML模型,在本文后

续实验环节中也会对其进行对比.

３．３　个性化新闻算法模型

本文提出了一种增强列表的个性化新闻推荐算法,后文

简记为 PNR 模型(PersonalizedNewsRecommendation),模
型的整体结构如图２所示.

图２　本文模型的整体结构

Fig．２　Mainstructureofproposedmodel

３．３．１　输入层

输入层用于处理输入的特征,将其转化为模型需要的形

式.本模型的输入特征为用户特征以及曝光场景中的各个新

闻特征.首先需要构造输入特征矩阵,将用户特征向量复制

m 次,m 为列表中的新闻条数,与新闻特征进行拼接,如式(５)

所示:

E″＝[X;U]＝

xi１;ui

xi２;ui

􀆺

xim ;ui

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(５)

对于已有的训练好的用户与新闻特征,其聚合了用户对

新闻的兴趣信息,但是缺乏列表信息,这对于本文的目标来说

尚有欠缺,因此需要补充新闻列表的列表信息.本文使用位置

向量编码来补充这个信息.位置编码的计算式如式(６)所示:

P(pos,２i)＝sin(pos/１０００２i/d)

P(pos,２i＋１)＝cos(pos/１０００２i/d)
(６)

其中,pos是新闻在初始列表中的排名,i为位置嵌入向量的

第i个位置,d为位置嵌入向量的长度.

正如式(６)所示,位置编码是表现新闻表项在列表中的顺

序信息,而这一顺序是来自于特征构造阶段的点击预估模型.

点击预估模型通过计算用户与每条新闻的点击概率值由高到

低对新闻进行顺序指定.最终构成的输入矩阵如式(７)所示:

E′＝

xi１;ui

xi２;ui

􀆺

xim ;ui

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋

pi１

pi２

􀆺

pim

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(７)

完成式(５)所示输入特征矩阵与位置嵌入的加法后,使用

线性变换的方法将特征嵌入矩阵E′∈Rm×(dx＋du)转换为E∈

Rm×d,其中d是编码层每个输入向量的维数.E 的表达式如

式(８)所示:

E＝E′WE＋bE (８)

其中,WE∈R(dx＋du)×d是线性变换矩阵,bE是d 维偏移向量.

３．３．２　编码层

编码层用于计算列表中不同新闻项之间的交互信息,主

要关注不同的新闻项之间的交互影响.在曝光场景下,不同

新闻项之间存在相互影响,从而影响基于用户新闻点击预估

模型的判断,因此需要整体考虑针对列表的排序方法.本文

模型使用多层多头自注意力[１６]方法来完成这一工作.

多头注意力层使用两个子层进行计算,第一个子层为注

意力子层,计算式如式(９)所示:

Attention(EWQ,EWK,EWV)＝Softmax
EWQ(EWK)T

d
æ

è
ç

ö

ø
÷EWV

(９)

其中,EWQ,EWK,EWV分别表示查询、键和值;d是EWK 的维

数,除以 d可以避免较大的内积值;Softmax用于将内积的值

转换为对值向量EWV的相加权重,用于表示两者的相关性.

为了建模更复杂的列表相互影响信息,本文还使用了多

头注意力机制,将原始维度降低后执行多个注意力函数,如

式(１０)所示:

headi＝Attention(EWQ,EWK,EWV)

O＝Concat(head１,􀆺,headh)WO

(１０)

其中,WQ,WK,WV∈Rd×d,WO∈Rhd×dmodel是线性变换矩阵,h是

头的数量.

逐位置前馈网络(PositionＧwiseFeedＧForwardNetworks)

通过非线性的全连接层来处理输入向量不同维度之间的相互

作用,进而增强模型.该网络与注意力层之间使用 Dropout
和层归一化(LayerNorm)[１７]方法,并进行残差连接.DropＧ

out对神经元进行少量随机丢弃,可以提高模型的泛化性能,

层归一化能使每一层神经网络参数值呈现合理分布.层归一

化方法如式(１１)所示:
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y＝ x－E[x]
Var[x]＋ε

∗γ＋β (１１)

其中,E[x]表示输入的期望,Var[x]表示输入的方差,γ,β是

两个可学习参数.

残差连接则对子层的输出与输入求和,目的是避免子层

计算丢掉了原始输入信息,连接方式如式(１２)所示:

y＝SubLayer(x)＋x (１２)

３．３．３　输出层

输出层的功能主要是为当前曝光场景i中的每条新闻

j＝j１,j２,􀆺,jm 生成一个分数Score(ij).输出层使用一层

线性变换层并紧接一个Softmax函数,用于将数值归一化为概

率值.Softmax函数的输出被视为当前用户可能点击该新闻

的概率,标记为P(yij|xij,ui;θ
∧
).本文使用P(yij|xij,ui;θ

∧
)

作为Score(ij)对新闻进行重新排列.Score(ij)的计算式为:

Score(ij)＝P(yij|xij,ui;θ
∧
)

＝Softmax(F(N× )WF＋bF),i∈Ir,j∈Si (１３)

其中,F(N× )是编码层的输出,WF 是可学习的线性变换矩阵,

bF是偏移向量.在训练过程中,使用点击数据作为标签,并最

小化公式中的损失函数.

L＝－ ∑
i∈Ir
　 ∑

j∈Si
yijlog(P(yij|xij,ui;θ

∧
)) (１４)

３．４　个性化新闻推荐算法的总流程

本文提出了一种增强列表信息和用户兴趣的个性化新闻

推荐算法,整体算法的流程如算法１所示.算法１首先基于

点击预估模型获取用户向量、新闻向量以及预估点击概率,根

据预估点击概率对新闻曝光列表进行排序并建模,以获取最

终列表得分并将其输出.

算法１　个性化新闻推荐算法

输入:第i个曝光场景中待曝光的新闻集合Si,用户历史点击集合 Hi

输出:曝光场景i下候选列表新闻的得分S

１．his←[１．．Hi．length]

２．forj←１toHi．lengthdo

３．　his[j]←getNewsEncode(Hi[j])//获取历史新闻特征

４．endfor

５．u←getUserEncode(his)//获取用户特征向量

６．U←repeatuSi．lengthtimes//复制u向量多次

７．X←[１．．Si．length]

８．scores←[１．．Si．length]

９．forj←１toSi．lengthdo

１０．　　X[j]←getNewsEncode(Si[j])//获取候选新闻特征向量

１１．　　scores[j]←getCTR(u,X[j])//获取点击概率

１２．endfor

１３．X←sortXbyscores//根据点击概率排序

１４．E←[X;U]＋p//添加位置编码

１５．O←getAttentionEncode(E)//计算注意力结果

１６．S←getOutput(O)//获取最终列表排序分数

１７．returnS

４　实验与分析

４．１　数据集

实验数据集选用微软 MIND新闻数据集[１８],该数据集总共

采集了从２０１９年１０月１２日至１１月２２日６周内用户曝光

场景记录,数据集中包含用户历史点击记录信息、用户曝光场

景新闻信息以及新闻的文本信息.本实验从中随机挑选了

１０万名不同用户的曝光场景记录,单个曝光场景包含用户、

场景中的新闻ID以及用户的点击情况.为了模拟真实的新

闻推荐过程,实验针对训练集和测试集各自抽取了５万名用

户,并按照４∶１的比例抽取曝光记录作为训练样本.本文所

用新闻数据集中可用的数据统计如表２所列.

表２　数据集统计

Table２　Statisticsofdataset

Dataset User News Impressions
Train ５００００ ５１２８３ ５０２１１３
Test ５００００ ４２４１７ １２５５２９

４．２　实验基准模型与评价指标

４．２．１　对比基准模型

为了验证本文提出的新闻推荐算法对推荐效果的改善,

本实验比较了现有主流的新闻推荐模型的结果,主要比较的

Pointwise基线模型包括:

(１)LSTUR[１３].LSTUR是一种具有长期和短期用户兴

趣的神经新闻推荐方法,它利用 GRU 从用户最近点击的新

闻中塑造短期用户兴趣,从整个点击历史中塑造长期用户

兴趣.

(２)NAML[１４].NAML是一种专注多视角学习的神经

网络新闻推荐方法,将不同种类的新闻信息合并到新闻文章

的表示中.

(３)NRMS[１５].NRMS是一种基于神经网络的新闻推荐

方法,利用多头自注意力从新闻文本中的单词中学习新闻表

示,从已点击的新闻文章中学习用户表示.

由于本文模型是在Pointwise模型之后进行列表排序,因

此本文也对比了同样进行列表排序的模型,具体包括:

(１)GlobalRerank(GR)[１９].GlobalRerank是一种使用带

有注意机制的 RNN模型作为解编码器的列表排序算法.

(２)DLCM[２０].DLCM 是一种使用 GRU 将本地上下文

信息编码到全局向量中,采用类似文本生成模型方式进行排

序的排序算法.

４．２．２　度量标准

为了对比各模型的推荐效果,本文选取了被广泛使用的

两个评价指标:平均倒数排名(MeanReciprocalRank,MRR)

和归一化折损累计增益(NormalizedDiscountedCumulative

Gain,NDCG).本文的任务涉及对新闻列表进行排序,因此

主要的衡量指标应能够对列表进行判断.本文使用了在检索

系统中常见的 MRR和 NDCG指标作为评估指标.

MRR的计算式如式(１５)所示.MRR使用检索排名的倒

数进行计算,如果被点击的结果排名越高,则分数越高,可以

直观地反映检索系统的性能.

MRR＝１
Q ∑

Q

i＝１
　 １
ranki

(１５)

NDCG的计算式如式(１６)、式(１７)所示.NDCG 主要采

用了相关系数的计算得分,相关系数越高且排名越高,最终
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得分才会越高,并对结果进行缩放,可以横向评价不同检索系

统的性能.

DCG＠K＝∑
K

k＝１
　 ２relk －１
log２(k＋１) (１６)

IDCG＠K＝ ∑
|REL|

k＝１

２relk －１
log２(k＋１) (１７)

NDCG＠K＝DCG＠K
IDCG＠K

(１８)

４．３　模型效果对比实验

本实验对基线模型、使用不同排序算法结合的模型以及

本文提出的新闻推荐算法模型进行了对比.本次实验采用

１０次实验取均值的方式进行,实验结果如表３所列.

表３　不同推荐算法的效果对比

Table３　Resultcomparisonofdifferentrecommendation

algorithms

Models MRR＠５ MRR＠１０ NDCG＠５ NDCG＠１０
LSTUR ０．３５６８ ０．３６６５ ０．３８６３ ０．４４４７
NAML ０．４２８０ ０．４３２４ ０．４５９７ ０．５１４４
NRMS ０．４３２８ ０．４３６６ ０．４６５３ ０．５１９９

DLCM(LSTUR) ０．４０３０ ０．４０８５ ０．４３０６ ０．４７５５
DLCM(NAML) ０．４２６８ ０．４３０７ ０．４５７６ ０．５１２５
DLCM(NRMS) ０．４３２６ ０．４３５８ ０．４６４１ ０．５１８９
GR(LSTUR) ０．４０５９ ０．４１１６ ０．４３１６ ０．４７７８
GR(NAML) ０．４２５９ ０．４３０２ ０．４５５６ ０．５１２１
GR(NRMS) ０．４１３９ ０．４１８８ ０．４４４４ ０．５０６２

PNR(LSTUR) ０．４３６２ ０．４４０６ ０．４６４３ ０．５１５８
PNR(NAML) ０．４５１５ ０．４５４８ ０．４８０２ ０．５３２７
PNR(NRMS) ０．４５７０ ０．４５９７ ０．４８６３ ０．５３８４

LSTUR模型结合不同排序算法的对比结果如图３所

示.从实验结果来看,本文算法相比 LSTUR 基线模型有

２０．２％的 MRR＠１０得分提升以及１６％的 NDCG＠１０得分

提升.相比其他排序模型,如图３所示,PNR模型在训练过

程中大幅领先其他排序模型,最终其 NDCG＠１０相比 DLCM
模型有８．５％的提升,相比 GlobalRerank有８％的提升.

(a)MRR＠１０ (b)NDCG＠１０

图３　LSTUR模型结合不同排序算法的对比

Fig．３　ComparisonofLSTURmodelcombinedwithdifferent

rankingalgorithms

NAML模型结合不同排序算法的对比结果如图４所示.

NAML模型是一种较复杂的新闻点击预估模型,其使用了注

意力机制,因此结构更加多变,效果也很显著.PNR模型相

比基线有３．６％的提升,相比其他排序模型,DLCM 在 MRR
与 NDCG指标上几乎都没有变化,GlobalRerank模型虽然表

现出上升趋势,但是最终得分也与基线十分接近,说明对于这

种复杂的点击预估模型,这些排序算法均不能很好地完成任

务,而PNR模型则能够再次排序模型,使得效果更为出色.

(a)MRR＠１０ (b)NDCG＠１０

图４　NAML模型结合不同排序算法的对比

Fig．４　ComparisonofNAMLmodelcombinedwithdifferent

rankingalgorithms

NRMS模型的情况与 NAML十分相似,其结合不同排

序算法的对比结果如图 ５所示.DLCM 和 GlobalRerank模

型均无法有效地提升模型表现,而 PNR模型比 NRMS模型

有３．６％的提升,效果显著.

(a)MRR＠１０ (b)NDCG＠１０

图５　NRMS模型结合不同排序算法的对比

Fig．５　ComparisonofNRMSmodelcombinedwithdifferent

rankingalgorithms

这些实验的对比结果有效地论证了本文提出的 PNR模

型在新闻推荐问题上的有效性,PNR模型在其效果优于基线

模型的同时还能正确学习复杂的点击预估模型生成的用户与

新闻向量.

４．４　消融实验

４．４．１　自注意力头数、层数对推荐效果的影响

本节将探究本文模型中不同的自注意力头数目 H 以及

层数L 对模型推荐效果的影响.实验默认使用 H＝４与L＝

３在 NRMS模型上进行,除了表格所示参数值外均使用默认

参数.实验结果如表４所列,随着数目 H 的增大,MRR指标

和 NDCG指标的效果提升,但是L和 H 过大后效果会降低.

分析式(１０)可知,不同的自注意力头可以为将原始特征向量映

射到不同的子空间中.如果使用更多的注意力头,可以在更多

的向量空间中建模,使得编码层能够捕获更多的语义信息.

表４　自注意力头数和层数对 MRR和NDCG 的影响

Table４　EffectsofnumberofselfＧattentionheadsandlayerson

MRRandNDCG

Parameters MRR＠５ MRR＠１０ NDCG＠５ NDCG＠１０
H＝４,L＝３ ０．４５７０ ０．４５９７ ０．４８６３ ０．５３８４
H＝１,L＝３ ０．４５０４ ０．４５３４ ０．４７９４ ０．５３１８
H＝２,L＝３ ０．４５２５ ０．４５５６ ０．４８１５ ０．５３３５
H＝８,L＝３ ０．４５３８ ０．４５６９ ０．４８２９ ０．５３４６
H＝２,L＝１ ０．４４８５ ０．４５１８ ０．４７７９ ０．５３０５
H＝２,L＝２ ０．４５３１ ０．４５６１ ０．４８１２ ０．５３４１
H＝２,L＝４ ０．４５２６ ０．４５５６ ０．４８１２ ０．５３３３
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　　同时,为了使用多头注意力而不引入更多的参数,在使用

时会对原始输入维度进行降维,使得总的参数量是一致的.

当注意力头数变多时,则自身向量维度减少,虽然能从更多的

向量空间中获取信息,但是由于自身维度减少导致自身所携

带的信息减少,因此效果会产生回落.这一实验说明,可以通

过适当增加头部来提升效果,但是需要小心引入较多的注意

力头.

４．４．２　新闻列表长度K 对推荐效果的影响

本节将对本文算法中不同的新闻列表长度 K 对评价指

标MRR 值和NDCCG 值的影响进行实验.实验结果如表５
所列.

表５　列表长度K 对MRR 和NDCG 的影响

Table５　EffectoflistlengthKonMRRandNDCG

K MRR＠５ MRR＠１０ NDCG＠５ NDCG＠１０
５ ０．４４２９ ０．４４６６ ０．４７２２ ０．５２５２
１０ ０．４４７５ ０．４５１０ ０．４７６４ ０．５２８５
１５ ０．４４９８ ０．４５３０ ０．４７８５ ０．５３０９
２０ ０．４５１２ ０．４５４５ ０．４７９８ ０．５３２３
２５ ０．４５７０ ０．４５９７ ０．４８６３ ０．５３８４

从表５中可以看到,随着 K 值的增大,指标得分均有所

提升.从结果分析可知,在新闻列表中,未考虑列表时一些用

户可能点击兴趣大的新闻被排到了列表后面,但通过构建整

个新闻列表的全局关系,对新闻特征和用户特征进行更丰富

的建模之后,成功地将优质新闻排到了前面,或者虽然用户对

某些新闻可能不是特别感兴趣,但当它在列表中与某些类别

的新闻组合出现时,用户点击的可能性会加大.这反映了本文

提出的个性化新闻推荐算法能满足用户在阅读新闻时的需求.

４．５　列表建模分析

本节将针对本文所实现的模型能否对列表建模进行分

析.首先针对理论部分进行分析,在编码层中,其输入E＝
[e１,e２,􀆺,en]T 的每一个行向量ei表示用户u和新闻列表第i
个新闻特征的混合输入向量,其中n表示列表长度.在式(９)

中,EWQ,EWK和EWV 分别表示将输入E 映射到３种不同向

量空间后获得的向量表示,Softmax((EWQ(EWK)T)/d)可

以计算任意两个新闻项的点积,进而获得一个n×n的注意力

得分矩阵,用于表示新闻与新闻之间的关联度,最终基于该注

意力得分矩阵对EWV 进行加权求和来获取单个新闻表项的

输出向量,最终第i个新闻表项的输出可以表示为:

e~i×a１
i＋e~i×a２

i＋􀆺＋e~i×an
i (１９)

其中,e~i为EWV 中的第i个新闻表项的表示向量,aj
i 为第i个

新闻表项与第j个新闻表项之间的注意力分数.从计算结果

来看,单个表项的输出结合了整个新闻列表的信息,可以认为

对全局列表进行了建模.

对实验样本进行分析,在数据集中随机抽取一个曝光场

景,并限定该场景中存在１０条新闻,例如用户对新闻的点击

情况为[０,１,０,０,０,０,０,０,０,０],表示用户点击了列表之中的

第二条新闻.图６给出了该场景在模型中的注意力权重,图６
中第i行第j列表示当前第i条新闻受到了第j条新闻的影

响,在本文中称之为注意力权重.从本质上讲,注意力值用于

描述第i条新闻的分布式特征表示受到第j条新闻的分布式

特征表示影响的程度,颜色越深表示注意力值越大,影响也

越大.

图６　注意力可视化

Fig．６　Attentionvisualization

从图６可以直观地看出,每条新闻除了自身的注意力的

权重较大之外,还受到了其他新闻的影响,其中第二列整体的

颜色都偏深,这与最终结果用户点击了第二条新闻相符,表明

注意力机制可以学习到列表中不同新闻之间的相互影响与用

户实际点击的关系.

４．６　实验小结

首先,对本文提出的新闻个性化推荐算法进行了对比实

验,对比了本文模型与多个不同的基线、排序模型,展现了本

文模型的有效性.其次,对算法的参数进行了消融实验,一方

面证明了多头多层注意力可以有效提升效果,但头数 H、层

数L增加到一定数量后效果回落且带来了更高的计算消耗,

另一方面对新闻列表长度K 的实验也说明,在数据量允许的

情况下提升新闻列表长度可以改善实验效果.最后进行了列

表建模分析,再次说明了新闻列表上下文可以帮助对新闻列

表整体的排序.

结束语　本文提出了一种增强列表信息和用户兴趣的用

户个性化推荐模型,并且通过实验证明了这种基于整个新闻

列表进行推荐排序的算法能够有效地提升新闻曝光场景中的

表现效果和个性化展现.在未来的探索工作中,希望能够细

化新闻的文本内容信息,引入文本模型,以研究其对推荐结果

排名序列的影响.
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