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基于注意力增强的热点感知新闻推荐模型
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摘　要：　完全个性化的新闻推荐工作通常只基于用户兴趣，可能会导致推荐结果与点击过的内容过于相似甚至

重复 . 事实上即使一些热点新闻并不完全符合用户兴趣，用户也可能希望点击类似的新闻 . 目前基于热点的新闻推荐

方法不能很好挖掘潜在新闻的热点特征、灵活平衡用户兴趣和热点特征 . 本文提出一种新颖的注意力增强的热点感

知新闻推荐模型（Hotspot-aware Attention enhaNced model，HAN），充分利用注意力网络和自注意力网络等深度神经网

络的优势，在个性化推荐中将个性化兴趣与新闻热点性进行更好平衡与利用 . 该模型包括新闻编码器、热点特征提取

器、用户兴趣提取器和点击预测器四个组件 . 提出一个热点特征提取器，使用注意力网络动态聚合热点新闻学习热点

表示以更好挖掘热点特征；提出一个新颖的点击预测器来灵活融合热点特征、用户兴趣和候选新闻，以提升候选新闻

的点击预测准确率 . 真实数据集上的实验表明HAN模型在AUC（Area Under the Curve of ROC）和 F1两项指标上分别

提升了7.51%和8.63%，且能够有效缓解用户冷启动问题 .
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Abstract:　Personalized news recommendation is usually based on users' interests only, which may cause the recom⁃
mendation results to be too similar with or even repeat the content that has been clicked. In fact, even if some hot news may 
not meet the user's interests, users may also want to click on similar news. At present, hotspot-based approaches usually 
can not well mine the potential news hotspot features and flexibly balance the user interest and hotspot features. In this pa⁃
per, a hotspot-aware attention enhanced model (HAN) for news recommendation is proposed, which makes full use of the 
advantages of deep neural networks such as attention networks and self-attention networks to better balance and utilize per⁃
sonalized interests and news hotspot in recommendation algorithm. HAN includes four components: news encoder, hotspot 
feature extractor, user interests extractor and click predictor. In order to effectively mine hotspot features, a hotspot feature 
extractor is proposed, which uses an attention network to dynamically aggregate hot news and learn hotspot feature represen⁃
tation; in order to improve the accuracy of predicting the click probability of candidate news, a click predictor is proposed to 
flexibly fuse hotspot features, user interests feature and candidate news representation. Experiments on a real-world dataset 
show that the area under the curve of ROC (AUC) and F1 increase by 7.51% and 8.63% respectively. At the same time, the 
model also helps to alleviate the cold-start problem of users.
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1　引言

随着互联网的快速发展，越来越多的人习惯上网

获取新闻 . 然而，每天产生的大量新闻使得用户无法通

过浏览所有内容来找到真正感兴趣的新闻 . 新闻推荐

可以帮助用户快速找到感兴趣的新闻，成为有效缓解

新闻信息过载的重要方式［1~4］.
在当前已有的研究工作中，很多工作利用用户的

新闻点击历史等行为数据挖掘用户的个人兴趣，仅基

于用户兴趣模型进行推荐［5， 6］. 然而，这种完全个性化

的推荐方式可能会导致推荐结果与点击过的内容过于

相似甚至重复 . 事实上，热点新闻对用户有着重大影

响［7， 8］. 例如，当发生过诸如马航 370 失踪或新冠疫情

爆发等热点事件时，对于一个平时只喜爱关注体育新

闻和 IT（Information Technology）新闻的用户来说，他

（她）也可能想要点击类似的热点新闻 . 也就是说，用户

想要点击的新闻不仅与个人的兴趣偏好相关，还可能

与某些热点新闻相关 . 目前也一些新闻网站采取了推

荐热点新闻的策略，但他们对所有用户提供相同的推

荐，无法应对用户兴趣的差异化 . 因此，如何将个性化

兴趣与新闻热点性在推荐算法中更好地平衡与利用，

是一个值得深入研究的问题 . 有一些工作尝试将热点

与个性化推荐相结合［9~11］. 例如，文献［9］采用了词的流

行度、出现度（关键词的出现频率）和关键词之间的共

现度来识别流行文章，并通过手工设置权重的方式将

文章的流行程度和用户的兴趣得分相加，得到推荐得

分 . 文献［10］提出了一种混合方法，将新闻流行度和用

户配置文件结合起来推荐个性化的流行新闻，用余弦

相似度来计算一条新闻与流行度或个人兴趣的匹配程

度 . 然而，这些工作通常采用传统的机器学习方法，使

用手工设计的权重来平衡用户的兴趣和热点特征 . 事

实上，手工设计的特征通常不是最优的，往往无法深度

挖掘新闻的语义信息，无法提取潜在热点特征，也无法

灵活平衡用户兴趣和热点特征 .
近年来，深度学习技术发展迅速［12， 13］，基于深度学

习的方法已经成为新闻推荐的主流方法［5， 14~17］. 它们使

用深层神经网络来提取新闻的深层语义特征，并通过

用户点击历史学习用户兴趣的精确表示，有效提高了

新闻特征和用户兴趣特征的表达能力 . 然而，目前还没

有利用深度学习来提取热点特征、平衡用户兴趣和热

点特征的工作 . 此外，对于点击历史很少的用户，基于

兴趣的推荐模型往往无法产生有效的推荐结果［18， 19］.
基于以上原因，本文提出一种基于注意力增强的

热点感知新闻推荐模型（Hotspot-Aware Attention En⁃
hanced News Recommendation Model，HAN）. HAN 使用

深度学习技术提取热点特征及用户兴趣特征，并能够

将这两种因素灵活地平衡以用于新闻推荐 . HAN包括

新闻编码器、热点特征提取器、用户兴趣提取器和点击

预测器四个组件，其中，设计了带有自注意力网络的新

闻编码器，提取不连续的文本特征，弥补卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）能提取局部连续

特征的限制；提出带有注意力网络的热点特征提取器，

动态聚合热点新闻来学习热点表示；用户兴趣提取器

源于 DKN（Deep Knowledge-aware Network for news rec⁃
ommendation）模型［20］，其使用注意力网络获得用户兴

趣表示；提出一个新颖的点击预测器，在其中尝试了 3
种不同的融合方法用于融合平衡热点特征与用户兴

趣，并预测候选新闻的点击概率 .
2　相关工作

2. 1　基于深度学习的新闻推荐

近年来，深度学习技术的不断创新推动了新闻推

荐领域的蓬勃发展 . 文献［14］提出使用降噪自编码器

（Denoising Auto-Encoder，DAE）从新闻正文中学习新闻

表示，并使用门控循环单元（Gated Recurrent Unit，
GRU）网络从用户的新闻点击历史中学习用户的兴趣

表示 . 文献［20］设计了一种知识感知的卷积神经网络

将单词、实体、实体的上下文作为CNN的多个通道输入

从新闻标题中学习新闻表示，并使用注意力机制（At⁃
tention Mechanism，AM）有权重地聚合用户的点击新闻

表示向量来学习用户兴趣表示 . 文献［5］提出一种个性

化的词级和新闻级的注意力网络分别学习新闻表示和

用户兴趣表示，在学习新闻表示时，利用CNN处理新闻

标题单词序列，通过捕获新闻标题中单词的局部上下

文学习单词的语义表示；再基于用户 ID（Identification）
设计出个性化的 AM 来为不同用户区分不同的重要单

词；在学习用户表示时，同样基于用户 ID设计出个性化

的 AM 来为不同用户区分不同的重要新闻 . 文献［21］
使用了门控循环网络（Gated Recurrent Unit，GRU）分别

从用户点击历史和用户的 ID嵌入向量中学习长期兴趣

表示和短期兴趣表示，并探索了 2种方法对用户的长期

兴趣表示和短期兴趣表示进行融合，以获得最终的用

户表示 . 文献［16］应用了多头自注意力机制（Multi-
Head Self-Attention，MHSA）来学习新闻表示，从新闻标

题中建模单词之间的交互来学习单词的上下文表示，

并使用 AM 选择重要的词语来学习更具有信息量的新

闻表示；同时使用 MHSA 捕捉新闻之间的长距离依赖

关系学习用户兴趣表示，以增强用户兴趣特征表达 .
然而，这些研究中的大多数都是关注新闻建模或

用户的个人兴趣建模，忽略了用户的个人点击历史以

外的信息，即忽略了除个人兴趣外对用户有重大影响

的热点这一因素，这可能会限制推荐效果 .
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2. 2　融合热点的新闻推荐

文献［8］指出热点新闻对新闻推荐具有重要意义 .
尽管一个热点新闻可能并不符合用户平时的兴趣，但

用户想要点击类似热点新闻的可能性依然存在甚至很

大（正如在引言中所举的例子）. 因此，热点新闻可以被

作为新闻推荐模型中的辅助信息 .
在前人的工作中，有一些研究已经提出了将热点

新闻（或称流行新闻）与用户兴趣相结合的方法进行新

闻推荐 . 文献［10］提出了一种将基于流行度的新闻推

荐器和基于用户配置文件（profile）的新闻推荐器相结

合的混合推荐方法，其流行新闻采集自推特网站，并采

用余弦相似度来计算一个候选新闻和流行新闻或者个

人兴趣的匹配程度 . 与之类似，文献［22］同样从推特网

站收集众多流行新闻，分别计算候选新闻与所有流行

新闻的相似度，并将相似度值累加作为该篇候选新闻

的流行度权重以预测其流行性 . 文献［9］将用户兴趣计

算和事件流行程度预测相结合来获得用户对热门目标

文章的个性化偏好 . 其中，该文献采用了词的流行度、

出现度（关键词的出现频率）和关键词之间的共现度来

识别流行文章，并通过手工设置权重的方式将文章的

流行程度和用户的兴趣得分相加，得到推荐得分 . 文献

［23］考虑将用户兴趣与其当前位置的热门新闻相结

合，获取用户移动位置信息并通过推特提供的API（Ap⁃
plication Program Interface）直接检索该位置附近的热点

新闻话题，根据这些热点新闻话题对原来仅由用户个

性化兴趣决定的新闻推荐列表做出重新排序 . 文献

［11］综合考虑了文章流行度、流行趋势、用户个人配置

文件和位置偏好，通过计算新闻文章和流行推文

（tweets）之间的余弦相似度来获得流行新闻，同时计算

新闻文章和具有流行趋势的推文之间的 TF-IDF（Term 
Frequency-Inverse Document Frequency）值来获得具有

流行趋势的新闻，最后设计了一个手动调节的参数来

帮助用户选择被推荐的流行新闻和具有流行趋势新闻

的比重 .
可见，以上的大部分工作使用传统的机器学习方

法提取新闻特征和热点特征，手工设计权重聚合用户

兴趣和热点特征 . 这种手工的特征通常不是最优的，它

无法有效利用新闻文本中的词语顺序等潜在的语义信

息来精确建模新闻，也无法有效挖掘用户兴趣和热点

新闻之间的潜在关联，此外，它也无法将用户兴趣和热

点灵活地融合平衡以得到更好的推荐结果 .
综上所述，目前基于深度学习的新闻推荐工作大

多只关注用户点击和新闻文本，忽略了热点等其他因

素，同时，大多数的融合了热点的新闻推荐工作使用的

是传统的机器学习方法，无法提取新闻及用户的深层

次特征，无法灵活融合用户兴趣和热点，限制了新闻推

荐的效果 . 基于以上 2点原因，本文的方法将使用深度

学习技术提取热点特征及用户兴趣特征，并将这两种

因素灵活地融合以用于新闻推荐 .
3　问题定义

3. 1　热点度量

热点（或流行度）度量在之前的研究中经常被定义

为一个具体数值，例如视频的观看数、微博的评论数或

者转发数等［24， 25］，文献［26］使用新闻文章的分享数作

为流行度的度量指标 . 文献［27］使用新闻的浏览数作

为流行度的度量 . 另外有研究［28］表明，文章的点击数和

文章的评论数或其他指标之间有较强的相关性 . 也就

是说，使用何种指标来度量新闻的热点性并无明显差

别 . 因此，在本论文中，使用用户对新闻的总点击量作

为其热点性的度量 .
3. 2　问题描述

为了更准确地描述新闻推荐问题，本节对论文中

的符号阐述如下 . 对于一个用户 u，其新闻点击历史记

为{t u
1 t

u
2 t u

Nu
}，其中，t u

i (i = 1Nu )是用户 u点击历史

中第 i篇新闻的标题，Nu 是用户 u点击历史中新闻总数

量 . 对 于 过 往 一 段 时 间 v 内 的 热 点 新 闻 记 为

{p1 p2 pM }，其中，pj ( j = 1M )是该段时间内第 j

篇热点新闻的标题，M 是该段时间内热点新闻的总数

量 . 每个点击历史新闻标题 t或热点新闻标题 p由一系

列字 [w1 w2 wn ]组成，其中，n 为标题字数 . 本文使

用新闻标题作为模型的输入，是由于新闻标题是影响

用户点击选择的决定性因素 . 本模型的目标是，根据给

定的用户点击历史和过往一段时间内的热点新闻，来

预测用户 u 是否会点击之前他从未见过的候选新闻 x

（即待预测推荐得分的新闻）. 表1总结了本文出现的重

要变量符号 .
4　模型与方法

本节将首先介绍所提出的 HAN 模型的整体架构，

然后逐一详细介绍 HAN模型中的新闻编码器、热点特

征提取器、用户兴趣提取器和点击预测器四个关键组

件，最后再介绍模型的损失函数及惩罚项等训练细节 .
4. 1　总体框架

HAN包含四个主要组件：新闻编码器、热点特征提

取器、用户兴趣提取器、点击预测器 . HAN的输入包括

过去一段时间内的一些热点新闻、某个用户的点击历

史和一条候选新闻 . 对于每一条新闻，通过新闻编码器

可以获得其新闻表示，为提升对文本特征的提取能力，

本模型应用了一个字级的自注意力网络来提取不连续

的文本特征，弥补CNN只能提取局部连续特征的限制 .
在获得了每个新闻表示的基础上，为了基于热点新闻

95



电 子 学 报 2023 年

表示提取热点特征，设计了一个热点特征提取器，它使

用了注意力网络来关注和候选新闻相关的热点新闻，

从而能够使用不同的权重来动态聚合热点新闻表示 .
为了提取用户兴趣特征，使用用户兴趣提取器来聚合

用户的点击历史［20］. 在获得了热点特征表示和用户兴

趣表示的基础上，为了预测用户对于候选新闻的点击

概率，提出了一个点击预测器，它可以融合热点特征表

示、用户兴趣表示和候选新闻表示，以平衡用户兴趣和

热点特征，并最终预测候选新闻的点击概率 . 图 1展示

了 HAN模型架构，四个组件的具体设计将在接下来的

小节中一一介绍 .
4. 2　新闻编码器

通常，用户根据新闻标题来决定是否点击该新闻，

故 HAN 中的新闻编码器基于新闻标题来学习新闻表

示 . 新闻编码器由三层架构组成 . 第一层和第二层沿

用传统的词嵌入和 CNN设置 . CNN擅长提取局部连续

文本特征，却无法有效提取不连续的文本特征，为了弥

补CNN的局限性，本模型增设了自注意力模块，以提升

新闻表示的准确性 .
第一层是词嵌入 . 它将新闻标题中的单词序列转

换成低维密集向量序列，学习新闻标题的分布式表示 .
按照第 3.2节中的符号定义，表示长度为 n的点击历史

新闻和热点新闻标题单词序列分别记为 t =w1：n =
[w1 w2  × × ×wn ]和 p =w1：n =[w1 w2  × × ×wn ]，通过在大型

语料库的预训练嵌入，它被转换成一个向量序列w1：n =
[w1 w2  × × ×wn ]ÎRd ´ n，其中，d是词嵌入向量的维度 .

第二层是 CNN［29］. CNN 通过其卷积操作可以捕捉

一个新闻标题中的局部连续特征 . 局部连续特征指的

是从相邻的几个字中提取的特征，字的数量一般不会

Attention Net Attention Net

用户u的点击新闻候选新闻热点新闻

候选新闻表示

用户兴趣表示热点特征表示

用户-候选表示热点-候选表示

点击概率

融合表示

CNN

Self-Attention

CNN

Self-Attention

CNN

Self-Attention

CNN

Self-Attention

CNN

Self-Attention

CNN

Self-Attention

CNN

Self-AttentionSelf-Attention

CNN

点击预测器

新闻编码器

逐元素 ×

逐元素 +

热点特征提取器

用户兴趣提取器

ŷ

图1　HAN模型的架构

表1　本文常用符号

符号

t u
i

Nu

pj

M

wn

e

x

A

h

iu

o iu x

o iu hx

描述

第 i篇新闻的标题

用户u点击历史中新闻

总数量

第 j篇热点新闻的标题

热点新闻的总数量

标题中第n个字

新闻标题表示

候选新闻表示

自注意力网络的权重

矩阵

热点新闻表示

用户u的兴趣表示

h与新闻x拼接后的表示

iu与新闻x拼接后的表示

符号

o iu hx

d

Nf

F

2k+1
s

da

r

lc

pc

l

B

描述

o iu x
与ohx融合后的表示

字嵌入维度

卷积核数量

卷积核尺寸

滑动窗口尺寸

窗口滑动步长

自注意力网络的隐藏单

元数量

自注意力网络中关注标

题的 r个不同部分

L2正则项系数

p惩罚项的系数

学习率

批尺寸
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大于卷积核的尺寸 . 通常，新闻标题字词信息丰富而集

中，新闻标题中的局部上下文对表示新闻很关键 . 例

如，在“迎新会精彩瞬间”这一新闻标题中，局部连续的

字“迎”和“新”对于揭示新闻主题很重要 . 因此，使用

CNN并设置滑动窗口来捕捉标题中的局部上下文进而

学习字的上下文表示 . 该滑动窗口可通过滑动步长来

调节 . 第 i 个字的表示记为 c i，其计算方式如式（1）
所示 .

c i = f (Ww*w(i - k)：(i + k)+ bw ) （1）
其中，w(i - k)：(i + k)表示从标题位置 (i - k)到位置 (i + k)的字

嵌入向量的拼接，同时，滑动窗口的大小为 2k + 1. f代表

一种非线性变换，* 为卷积操作 . Ww ÎRNf ´(2k + 1)d 和 
bw ÎRNf 是 CNN 卷积核的可训练参数，其中 Nf 为 CNN
卷积核的数量，并且采用多种尺寸的卷积核提取位置

(i - k)到位置 (i + k)中的局部上下文特征 . CNN 层的输

出为字的上下文表示向量序列，记为 [c1 c2  × × ×cm ]，其

中m是滑动窗口数，它取决于滑动步长 s.
第三层是自注意力网络 . 由于CNN关注于局部连

续特征，因此新闻标题中一些距离较远的关键信息可

能被遗漏 . 例如，在“点亮朋友圈的迎新现场精彩热图

集锦”这一新闻标题中，“迎新”和“热图”是具有重要信

息的关键字词，它们之间有四个字的距离，CNN对于此

类有距离不连续的特征的探查能力并不明显（不连续

特征是指从几个不相邻的字词中提取的特征，其关键

字词之间的距离一般大于卷积核的大小）. 文献［30］提

出在双向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-
Term Memory，Bi-LSTM）的基础上引入自注意力网络来

学习句子的表示，获得了良好的效果 . 受该工作启发，

本文使用自注意力网络来增强 CNN，以捕捉新闻标题

中不连续特征 . 此外，一些长标题句是由多个成分组

成，为了更好地表示标题的整体语义，需要关注标题的

r个不同部分 . 为了简单表示，使用C的定义如式（2）所

示，其中 1 ≤ i ≤ m. C 是自注意力网络的输入，输出是其

权值矩阵A［30］，其计算方法如式（3）所示 .
C =[c1 c2 cm ] （2）

A = softmax(Ws2
tanh(Ws1

C T )) （3）
其中，Ws1

ÎRNf ´ da 和Ws2
ÎRda ´ r 表示自注意力网络中的

参数，da 和 r是可以被设置的超参数 . 接下来，将矩阵A

和整体词表示C相乘得到 r部分的加权和，即为每个新

闻标题的最终表示向量 e. 其计算方法如式（4）和（5）
所示 .

E =AC （4）
e =  flatten(E) （5）

这里的 flatten(×)表示将矩阵 EÎRr ´Nf 转变形状为

向量 eÎRδ的拉平操作，δ = rNf. 最终的新闻表示向量 e

将作为接下来热点特征提取器和用户兴趣提取器的

输入 .
4. 3　热点特征提取器

为了判断候选新闻的热点潜质，本文将热点因素

引入深度神经网络架构中，首先利用热点新闻提取热

点特征，再利用热点特征计算候选新闻的热点性 . 本节的

热点信息提取器旨在根据以往一段时间内的热点新闻来

学习热点特征表示 . 对于给定的热点新闻{p1 p2 pM }，

其向量表示被记为{e(p1 )e(p2 )e(pM )}，为了获得热

点特征表示，一种直接的方式是将热点新闻表示做平

均处理，如式（6）所示 .
h =

1
M∑

j = 1

M

e(pj ) （6）
然而，热点新闻的主题可能是多方面的，在考虑一

篇候选新闻是否具有潜在热点性时，更希望关注和当

前候选新闻相关的热点信息 . 为了表征不同方面的热

点信息，本文使用注意力机制来选择和当前候选新闻

相关的热点新闻 . 具体来说，对于一个热点新闻 pj和一

个候选新闻 x，将候选新闻表示 e(x)作为热点查询向量

（query vector），热点新闻表示记为 e(pj ). 热点特征提取

器通过计算热点查询向量和热点新闻表示 e(pj )之间的

相似度来学习第 j个热点新闻的注意力权重 α j，其计算

方法如式（7）所示 .
α j =  softmax (e(pj )Te(x)) = exp ( )e(pj )Te(x)

∑
j = 1

M

exp ( )e(pj )Te(x)

（7）

对于候选新闻 x，其最终热点特征表示 h为所有热

点新闻表示的注意力加权和，计算方法如式（8）所示 .
h =∑

j = 1

M

α j e(pj ) （8）
在第 5.3.3节中，将在实验中对比基于注意力网络

的热点特征提取方法与普通的做平均方法的效果，以

证明本模型中热点特征提取器的优越性 .
4. 4　用户兴趣提取器

用户兴趣提取器旨在根据用户的点击历史来学习

用户兴趣表示 . 和热点信息相似，用户的兴趣通常也是

多方面的，在考虑一个用户是否会点击一篇候选新闻

时，更希望关注和当前候选新闻相关的兴趣 . 为了表征

用户不同的兴趣，本模型使用注意力机制来选择和当

前候选新闻相关的点击历史 . 具体而言，对于用户 u的

点击新闻 t u
i 和当前候选新闻 x， 将候选新闻表示 e(x)作

为兴趣查询向量，点击新闻表示记为 e(t u
i ). 用户兴趣提

取器通过计算兴趣查询向量和点击新闻表示 e(t u
i )之间

的相似度来学习第 i 个点击新闻的注意力权重 β i，其计

算方法如式（9）所示 .
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β i =  softmax (e(t u
i )Te(x)) = exp ( )e(t u

i )Te(x)

∑
i = 1

Nu

exp ( )e(t u
i )Te(x)

（9）

对于候选新闻 x，其最终的用户兴趣表示 iu 为所有

点击新闻表示的注意力加权和，计算方法如式（10）
所示 .

iu =∑
i = 1

Nu

β i e(t u
i ) （10）

4. 5　点击预测器

点击预测器旨在预测一个用户在每个候选新闻上

的点击概率得分 . 与其他工作［5， 15， 16， 20， 21］不同的是，本

文需要考虑候选新闻表示、用户兴趣表示和热点特征

表示 3个向量，而非只有前 2个 . 本模型采用了如下策

略：首先，将候选新闻表示分别与热点特征表示和用户

兴趣表示相拼接，得到热点-候选向量 ohx 和用户-候选

向量 o iu x
，计算方法分别如式（11）、（12）所示（拼接方法

用⊕表示）.
ohx = tanh(w1 (hÅe(x))+ b1 ) （11）
o iu x

= tanh(w2 (iuÅe(x))+ b2 ) （12）
然后，通过打分模块计算用户点击该候选新闻的

概率得分，计算方法如式（13）、（14）所示 .
o iu hx

=  fuse(o iu x
ohx ) （13）

ŷux = sigmoid(wo iu hx
+ b) （14）

其中，fuse(× ×)函数表示通过融合方法将两个向量相融

合，最后，采用 sigmoid 非线性变化作为激活函数来用

来预测用户 u对于当前候选新闻 x的点击概率 ŷux，其中

的 w 和 b 都是可学习的参数 . 对于 fuse(× ×)函数，在第

5.3.4节实验中，尝试了 3种不同的融合方法，具体计算

方式如式（15）~（17）所示 .
（1）逐元素加（element-wise summation）.

o iu hx
= tanh(w3o iu x

+w4ohx ) （15）
该方法首先将热点-候选向量 ohx 和用户-候选向量 o iu x

输入进一个线性层，其中 w3 和 w4 是可学习的参数，然

后将这两个向量做逐元素加法，最后使用 tanh 非线性

变换作为激活函数 .
（2） 带 权 重 的 逐 元 素 加（weighted element-wise 

summation）.
o iu hx

= tanh(w5 (λo iu x
+ (η - λ)ohx )+ b5 ) （16）

该方法中，λ是一个用来衡量o iu x
和ohx重要程度的参数，它

随着训练而自动更新 . η代表元素全为1的矩阵，w5和b5是

可学习的参数，最后将 tanh非线性变换作为激活函数 .
（3）拼接（concatenation）.

o iu hx
= tanh(w6 (o iu x

Åohx )+ b6 ) （17）

该方法将热点-候选向量 ohx 和用户-候选向量 o iu x
做拼

接，之后将其结果依次送入线性层与 tanh非线性层，其

中w6和b6是可学习的参数 .
4. 6　损失函数及惩罚项

在训练时，本文采用用户最近的点击新闻作为正样

本，同一时段出现但未点击的新闻作为负样本 . 将一条

训练样本记为 s = ({t u
1 t

u
2  × × ×t

u
Nu

}{p1 p2 pM }xyux )，

其中{t u
1 t

u
2  ×××t

u
Nu

}为用户u的点击历史集，{p1 p2 pM }

为同时段的热点新闻集，x为当前的候选新闻 . 每一个

正样本的标签为 1，即 yux = 1；而每一个负样本的标签

为 0，即 yux = 0. 经过最后的输出层，每个样本都会得到

一个对其候选新闻 x的概率估计 ŷux. 本文采用最小化

负对数似然函数的方法来训练模型，如式（18）所示 .
L = - (∑sÎ S+

yux log ŷux + ∑
sÎ S-

(1 - yux )log(1 - ŷux ))    （18）
其中S+和S-分别表示正样本集和负样本集。

为了避免过拟合情况的发生以及提高模型的泛化

能力，本文采用 L2 正则化来降低模型复杂度 . 另外，为

了避免新闻编码器中的自注意力网络总是赋予新闻标

题的 r个不同部分相同权重，本文借鉴了文献［30］的做

法，引入了惩罚项P，具体计算方式如式（19）所示 .
P = (||(AAT - I)||F )2 （19）

其中，A 是自注意力网络中的权重矩阵，I 表示单位矩

阵，|| × ||F 表示给定矩阵的弗罗贝尼乌斯范数（Frobenius 
Norm）. 本文还设置L2正则项的系数和P惩罚项的系数

分别为 lc、pc，并将它们与原损失函数L一起最小化 .
5　实验

5. 1　数据集描述

现有常见的新闻推荐公开数据集包括 Adressa、
MIND（MIcrosoft News Dataset）等，这些数据集大都是非

中文数据，更重要的是，没有或无法准确统计某一时间

段内新闻的总点击量，即无法确定热点新闻集，所以本

文构建了一个基于真实世界的新闻数据集，其新闻和

用户点击记录等数据来源于绿色新闻网 . 作为北京林

业大学重要的对内和对外窗口，绿色新闻网旨在及时

准确地报道学校的最新发展与成果，其内容包括教学

科研、校园文化、党建思政、学术交流、国内外林业等领

域最新发展等 . 本文选取了 2019 年 3 月~10 月的新闻

和用户日志构建该数据集，主要包括数据预处理和数

据集构建两大步骤 .
（1）数据预处理 . 首先对原始用户日志等数据进

行预处理，主要包括剔除冗余数据和数据规整化 . 原始

用户日志中存在很多重复的用户与新闻的交互数据，

这些重复的数据需要去除 . 数据规整化是指用户、新闻
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以及用户新闻之间的交互需要有完整的映射关系，因

此，如果用户新闻交互文件中有某条交互记录，但是新

闻文件中并没有该新闻的信息，此类映射不完整的数

据也需要去除 .
（2）数据集构建 . 由于绿色新闻网为学校新闻网

站，相较于社会新闻网站，日更新闻量较少且用户量有

限，因此，本文按月划分时间窗口，并按照以下规则选

取用户点击历史、热点新闻和候选新闻：

①用户和候选新闻来自某双数月的用户及其点击

记录 . 另外，由于在点击历史非常少的用户上模型无法

学习到有用的信息，本文摒除了点击历史数低于 3 的

用户 .
②用户的点击历史出自上一个单数月的该用户点

击历史记录 .
③热点新闻集同样出自上一个单数月发布的新

闻，根据新闻的总点击量确定新闻的热点程度，按照总

点击量从大到小排序形成热点新闻列表 .（新闻总点击

量中已扣除点击历史数低于 3 的用户所对应的点

击数 .）
一条样本的构成如表 2所示 . 它包含一个用户的 n

条点击新闻（n≥0），与点击新闻同时段的前m条热点新

闻（m≥0，热点新闻按照总点击量从大到小排名），一条

候选新闻，一个非 1即 0的标签 . 标签代表了现实情境

中用户对这条候选新闻的点击与否，该标签为 1代表此

样本为正样本，即用户真实点击了候选新闻，反之，标

签为 0代表此样本为负样本，即真实数据中用户未点击

该候选新闻 . 其中，n 和 m 的取值将在 5.3.5 小节中

探究 .

本文采用用户最近的点击新闻作为正样本，同一

时段出现但未点击的新闻作为负样本；且为使得正负

样本数量平衡，本文在用户未点击的新闻中随机挑选

了与正样本数相近的新闻来构造最终负样本 . 该数据

集的详细统计信息如表 3所示 . 其中，训练集和测试集

按5：3的比例在数据集中划分 .

另外，为了在实验设置中截取合适的新闻标题长

度，本文对新闻标题长度分布进行了统计，统计结果如

图2所示 .

5. 2　实验设置

在实验中，根据对新闻标题字数分布的统计，如图

2所示，确定了最大标题长度为 29，该范围可以包含约

85% 的新闻标题的全部信息 . 避免因输入模型的最大

新闻标题长度过大而加剧计算时长，或者过小而损失

新闻标题中的有用信息 . 另外，本文采用经过预训练的

Word2Vec 嵌 入［31， 32］来 初 始 化 嵌 入 矩 阵 ，并 采 用

Adam［33］算法作为梯度下降的优化器 .
HAN 模型中涉及众多超参数，每个超参数值的选

择都经过了调优过程 . 其中，词嵌入维度 d 的值从

{2050100}中调优选择 . 在 CNN 中，应用了多种尺寸

的卷积核来提取特征，并将其拼接在一起作为字词的

上 下 文 表 示 . 具 体 来 说 ，卷 积 核 数 量 Nf 从

{48163264} 中 调 节 ，卷 积 核 F 的 多 种 尺 寸 从

{[1][12][123][23]}中调节 . 在滑动窗口中，从{357}

中挑选窗口尺寸 (2k + 1)的值，滑动步长 s 的值同样从

{357}中调节 . 在自注意力网络中，隐藏单元数 da 从

{10203050}中挑选，r 则尝试了{12345} 5 种取值 .
另外，对于 L2 正则项的系数 lc，尝试了{0.01，0.1，0.5} 3
种取值，P 惩罚项的系数 pc 尝试了{0.1，0.3，0.5，0.7，
0.9} 5种取值，初始学习率 l尝试了{0.005，0.01，0.05}，批

大小B尝试了{3264128256}.
本文采用新闻推荐领域同类型工作经常采用的

ROC（Receiver Operating Characteristic）曲线下的面积

（Area Under the Curve of ROC，AUC）和调和平均（F1）作

为模型的评价指标，并设置数据集最大训练轮次（ep⁃
och）为 100，同时采用早停（early stopping）技巧避免出

现过拟合 . 为保证结果的公正性，对于同一组超参数，

通过随机初始化参数将模型独立训练 10次，然后在测

试集上测试它们，计算平均结果 . 经过多次实验，本模

型的最佳超参数配置如下：d = 50，Nf = 8，F =[123]；2k +

表2　一条样本的构成

点击新闻

n条

热点新闻

m条

候选新闻

1条

标签

1/0

表3　数据集统计

类别

用户

新闻

标题平均字数

样本

正样本

负样本

数量

7 020
1 846
20.77

184 616
92 660
91 956

0.00

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 49

每个新闻标题的字数分布

新
闻
比
例

图2　新闻标题长度分布
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1 = 3，s = 3，da = 20，r = 3；lc =0.01，B = 128.
5. 3　实验结果

5. 3. 1　模型性能测试

据本文所知，在目前基于深度学习的新闻推荐工

作中还没有融合热点特征的模型，因此，本文采用不带

有知识图谱的DKN模型［20］作为基线算法 . DKN使用了

卷积神经网络来学习新闻标题表示，并使用注意力网

络从用户的点击新闻中学习用户兴趣表示，但 DKN 中

并没有使用自注意力网络，也无热点新闻 . 本文将DKN
在本数据集上训练，将其视为表 4中第 4行的Hwo模型

（不带自注意力网络和热点新闻的HAN模型）. 为了测

试HAN模型的推荐效果，在数据集上对HAN模型及其

变体做了对比实验，主要包含以下三个方面：有无热点

新闻、有无自注意力网络、有无点击新闻 . 实验结果如

表4所示，具体结果分析如下 .

（1）热点特征的有效性

本文首先分别对改进前无热点特征的模型和改进

后包含热点特征的模型进行训练，来检验热点特征提

取器对推荐效果的改善情况 . 为排除自注意力模块的

影响，分别在有自注意力网络和无自注意力网络的情

况下，对模型进行增加热点特征模块的优化 . 实验结果

如表 4所示，在无自注意力网络的情况下，增加热点特

征模块后（Hwos）其 AUC 和 F1 分别达到 0.673 7 和

0.663 5，相较于不含热点特征模块（Hwo）的模型其AUC
和F1分别提高了 6.40%和 7.03%；在有自注意力网络的

情况下，增加热点特征模块后（HAN）其AUC和F1分别

达到 0.680 8 和 0.673 4，相较于不含热点特征模块

（Hwoh）的 模 型 其 AUC 和 F1 分 别 提 高 了 5.42% 和

3.79%. 由于用户的点击行为不仅基于自身的兴趣，还

受热点新闻的影响，因此，与之前的热点新闻相似的候

选新闻可能更容易赢得用户的点击青睐 .
尽管热点特征对于推荐准确性起着重要作用，但

只含有热点特征不含有点击新闻的模型（Hwoc）的结果

并不令人满意，相较于既含热点特征又含点击新闻的

模型（HAN），其AUC和F1分别降低 5.70%与 5.57%. 该

结果证明，只含有热点特征并不能为新闻推荐模型提

供完整足够的信息，因此点击新闻对于推荐模型来说

是必不可少的 . 换言之，基于点击新闻的用户兴趣和基

于热点新闻的热点特征的同时利用，相较于单一使用

的情况（仅含有用户兴趣或仅含有热点特征），更能够

提升新闻推荐效果 .
（2）新闻编码器中自注意力网络的有效性

本文分别对改进前无自注意力网络的模型和改进

后包含自注意力网络的模型进行训练，来检验自注意

力网络对推荐结果的改善 . 为排除热点特征提取器的

影响，该实验分别在有热点新闻和无热点新闻的情况

下，对模型进行增加自注意力网络的优化 . 实验结果如

表 4所示，在无热点新闻的情况下，增加自注意力网络

（Hwoh）其 AUC 和 F1 分别达到 0.645 8 和 0.648 8，相较

于不含自注意力网络（Hwo）的模型其AUC和F1分别提

高了 1.99% 和 4.66%；在有热点新闻的情况下，增加自

注意力网络（HAN）其 AUC 和 F1 分别达到 0.680 8 和

0.673 4，相较于不含自注意力网络（Hwos）的模型其

AUC和 F1分别提高了 1.05%和 1.49%. 实验结果表明，

增加自注意力网络的模型比不含自注意力网络的模型

表现得更好，说明在新闻特征提取器的卷积神经网络

基础上增加自注意力网络的有效性，自注意力网络能

够捕获标题中不连续的特征，作为能够捕获局部连续

特征的卷积神经网络的补充，提高了新闻特征表达

能力 .
5. 3. 2　冷启动问题

为了验证 HAN 应对用户冷启动问题的有效性，本

文对比了不同最大点击新闻数下增加热点新闻前后

AUC的增长，如图 3所示 . 本实验从用户最大点击新闻

数不少于 4的情况下开始观察结果，舍弃了最大点击新

闻数为 1~3的情况，因为在过少的点击新闻情况下，可

能无法从中找到与候选新闻相关的历史，无法看出其

结果的差异 . 实验结果显示，当用户最大点击新闻数较

少（点击新闻数为 4）时，引入热点新闻特征后AUC值提

升了 5.67%，远大于用户最大点击新闻数较多（点击新

闻数为 10）时，引入热点新闻特征后所带来的AUC的提

升量 2.59%. 该实验结果说明，热点信息对用户有着较

大影响，特别是对点击新闻数量较少的新用户，融入热

点信息可以有效提升推荐效果 . 综上，HAN 模型在较

少历史的用户上也可以表现出良好的推荐效果，能够

缓解用户冷启动问题 .
5. 3. 3　不同融合方法的性能

为了更好地融合用户兴趣与热点特征，文本在实

验中对点击预测器中的融合方法 fuse(× ×)进行了 3 种

不同计算方式的尝试，分别如第 4.5 节式（15）~（17）所

示 . 其中，逐元素加的基本思想是将兴趣-候选向量与

表4　不同模型的性能表现

模型

HAN
Hwoh (w/o hot news)
Hwos (w/o self-attention)

Hwo (originates from DKN, 
w/o self-attention nor hot news)

Hwoc (w/o clicked news)

有无

自注

意力

网络

√
√
×
×
√

有无

热点

新闻

√
×
√
×
√

有无

点击

新闻

√
√
√
√
×

AUC/
%

68.08

64.58
67.37
63.32
64.20

F1/%

67.34

64.88
66.35
61.99
63.59
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热点-候选向量按照元素位置相加；带权重的逐元素加

的思想是将兴趣-候选向量与热点-候选向量逐元素相

加的基础上再引入一个衡量二者重要性程度的权重参

数；拼接则是将兴趣-候选向量与热点-候选向量做拼接

操作 . 如表5所示，实验结果表明拼接方法在AUC和F1
指标上的表现均超过了前两种方法，这可能是由于拼

接方法保留了匹配信息，并让神经网络学会动态地融

合它们 .

5. 3. 4　热点注意力的效果

为了验证热点特征提取器中注意力网络对模型性

能的提升，本文分别对改进前将热点新闻表示直接平

均化来提取热点特征的模型，与改进后利用注意力网

络根据当前候选新闻来聚合热点新闻表示的模型进行

训练，分别如式（6）~（8）所示 . 如表 6所示，实验结果表

明，含有注意力网络的热点特征提取器使得模型在

AUC和F1指标上均有所提升 . 注意力网络能够根据当

前候选新闻动态地聚合热点新闻表示，使得热点特征

表示更具表达力，从而使得新闻推荐效果得以提升 .

5. 3. 5　超参数敏感性

HAN 模型涉及了一系列超参数，本文在此讨论两

个重要超参数的影响：最大点击新闻数和最大热点新

闻数 .
首先探究最大点击新闻数对模型性能的影响 . 如

图 4（a）所示，当最大点击新闻数从 1到 4时，模型的性

能几乎没有提高，这可能是因为最大新闻点击数太小，

无法提供充足的有用信息 . 接着，随着最大点击新闻数

量的增大（从 4到 9），AUC会随之提升 . 然而，当点击新

闻量很大时（从 10到 20），AUC值会波动并不再有明显

的上升趋势，这可能是因为引入太多的点击新闻会产

生信息冗余，对提高模型性能不再有帮助 . 鉴于以上实

验结果，本文选取15为最大点击新闻数的最优值 .
再来探究最大热点新闻数对模型性能的影响 . 为

消除最大热点新闻数这一变量的影响，本实验中固定

最大热点新闻数为 15；同时由于GPU内存的限制，本实

验探究最大热点新闻数为 0~10时的情况 . 如图 4（b）所

示，当最大热点新闻数从 0 增加到 1 时，AUC 值有显著

提升，其可能的原因为与没有热点新闻的情况相比，热

点新闻的引入创造性地发现了候选新闻的潜在热度，

扩展了用户兴趣 . 接下来，随着热点新闻数量的增加

（从1到3），模型的性能不断提高，这可能是由于引入多

个热点新闻比引入一个热点新闻带来了更多的有用信

息 . 但是，随着最大热点新闻数的越来越多（大于 4），

AUC 值不再有明显提升趋势，这可能是由于热点新闻

是按照热门程度由高到低添加到训练集中，顺序越往

后的热点新闻所含信息量越少 . 鉴于以上实验结果，本

文选取3为最大热点新闻数的最优值 .
5. 3. 6　案例研究

为更加直观地展示热点特征的有效性，本文进行

了一个案例研究 . 首先提取了某用户的相关样本数据，

包含一部分点击新闻、热点新闻和候选新闻，如表 7所

示，其中第 1条至第 3条点击新闻和就业相关，第 4条与

第 5条点击新闻和活动相关（这些新闻类别是人工标注

的，并不包含在原始数据集中，为了更方便分析该案

例）. 在热点新闻中，排名第 1至 3位的分别是与人物榜

样、活动和政治相关的新闻 . 将这些样本分别输入进已

经训练好的不带热点特征模块的HAN和带有热点特征

模块的HAN，并分别得到候选新闻的预测概率 .
候选新闻的预测结果如表 8 所示 . 在不含有热点

特征模块的 HAN 中，第 1 条候选新闻获得了最高的预

测点击概率，这是由于它与第 1至 3条点击新闻有同样

的“学院”和“就业”等相关词 . 然而，第 3条候选新闻由

于和所有点击新闻并不相似，因此获得了较低的预测

概率 . 相反，在含有热点特征模块的 HAN中，第 3条候

选新闻获得了较高的预测点击概率，这是由于它与第 1
条热点新闻共享“学生”和“抗洪救灾”等相关词，这意

味着第 3条候选新闻具有一定的潜在热点性 . 因此，热

点特征的引入提高了该候选新闻的预测点击概率，将

“人物榜样”带入用户视野 . 综上所述，热点特征影响了

最终的预测结果：含热点特征的 HAN准确预测了所有

候选新闻，而不含热点特征模块的 HAN 在第 3 个候选

表6　热点提取器中注意力网络的效果

方法

不含注意力网络的直接平均法

含有注意力网络

AUC/%
66.61
68.08

F1/%
65.54
67.34

表5　点击预测器中3种不同融合方法的对比

方法

逐元素加

带权重的逐元素加

拼接

AUC/%
64.68
67.01
68.08

F1/%
65.17
66.59
67.34

5.67%

3.95%

4.86%

4.04%

3.56%

2.56% 2.59%

0.00%

1.00%

2.00%

3.00%

4.00%

5.00%

6.00%

0.6000

0.6100

0.6200

0.6300

0.6400

0.6500

0.6600

0.6700

4 5 6 7 8 9 10

A
U

C
 增
长
百
分
比

C
U

A

用户最大点击新闻数

不含热点新闻 含有热点新闻 增加热点新闻后AUC增长百分比

图3　不同最大点击新闻数下增加热点新闻前后AUC的值
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新闻上预测失败 .
6　结论

本文提出了一种新颖的基于注意力增强的热点感

知新闻推荐模型 HAN，充分利用注意力网络和自注意

力网络等深度神经网络的优势，提高热点特征提取和

新闻特征提取能力，并将个性化兴趣与新闻热点性在

算法中更好地平衡与利用，进一步提高推荐性能 . HAN
模型的贡献总结如下：（1）将注意力网络应用于热点特

征提取中，根据候选新闻动态聚合热点新闻，增强热点

特征的表达力；（2）在新闻编码器中采用一种基于CNN
的自注意力网络，捕获新闻标题中不连续的特征，弥补

CNN 对新闻建模的局限性（即只能从新闻中提取局部

连续的特征）；（3）提出一个新颖的点击预测器来灵活

融合热点特征与用户兴趣，以提升候选新闻的点击预

测准确率 . 在实际数据集上的实验表明，该模型在AUC
和 F1两项指标上有明显提升，且有助于缓解用户的冷

启动问题 .
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图4　最大点击新闻数和最大热点新闻数的超参数敏感性

表7　某用户点击新闻与热点新闻说明

点击新闻

热点新闻

序号

1
2
3
4
5
6
7
1
2
3
…

日期

2019/06/17
2019/07/12
2019/09/25
2019/09/29
2019/09/30
2019/09/01
2019/09/24
2019/09/27
2019/09/02
2019/09/19

…

新闻标题

林学院新闻一个就业实习实践基地

信息学院新建凌波创元就业实习实践基地

材料学院依托实习实践基地助力学生就业成长

2019年世界避孕日主题宣传系列活动在我校开展

材料学院组织师生开展“我和国旗同框”活动

迎新:你好,新绿!你好,明天!
打造智慧型录播教室 助力精品在线开放课程建设

林学院学生参加抗洪救灾获当地好评

2019级新生开学典礼举行 师生同唱我和我的祖国

“不忘初心,牢记使命”主题教育工作全覆盖

…

类别

就业

就业

就业

活动

活动

其它

其它

人物榜样

活动

政治

…

表8　该用户候选新闻及其预测结果说明

候候选

新闻

序号

1
2
3
4

日期

2019/10/29
2019/10/18
2019/10/09
2019/10/24

新闻标题

林学院召开2020届毕业生就业动员会

材料学院开展八步沙“六老汉”主题分享活动

林学院发布《全体师生向抗洪救灾学生学习》的倡议

我校学生在北京高校大学生优秀创业团队评选中喜获佳绩

类别

就业

活动

人物榜样

其它

标签

1
1
1
0

预测点击概率

不含

热点时

0.76
0.59
0.39
0.46

含

热点时

0.81
0.63
0.86
0.43
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