
 

 

注意力与多视角融合的新闻推荐算法①
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摘　要: 针对目前现有的新闻推荐系统未能充分考虑新闻的语义信息, 对新闻文本建模因子的单一性问题, 提出注

意力与多视角融合的新闻推荐算法 (Attention-BodyTitleEvent, Attention-BTE). 利用 BERT模型以及注意力机制分

别对新闻标题、正文、事件向量化, 将三者融合即新闻向量化表示, 再对候选新闻和用户浏览新闻数据进行处理,
分别得到对应的候选新闻向量化和用户向量化, 并将其进行点乘得到用户点击候选新闻的概率, 即新闻推荐结果.
实验数据表明, 与其他的新闻推荐算法相比, 该模型在 F1指标上提高了约 6%.
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Abstract: The existing news recommendation system fails to sufficiently consider the semantic information of news, and
modeling factors for news body suffers from unity problems. Attention-BodyTitleEvent (Attention-BTE), a news
recommendation algorithm based on fusion of attention and multi-perspectives, is proposed in this study. The BERT
model and attention mechanism are applied to vectorize the body, title, and event in the news respectively. The three parts
are combined to represent news vectorization, and then the candidate news and user browsing news data are processed
respectively to obtain the corresponding candidate news vectorization and user vectorization. Finally, dot multiplication is
conducted to obtain the probability of users clicking on the candidate news, namely the news recommendation result.
Experimental data demonstrate that Attention-BTE improves the index by about 6% compared with the other news
recommendation algorithm.
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recommendation

 
 

随着网络环境的飞速发展, 信息技术得到了广泛应

用, 人们的新闻阅读习惯逐渐从传统的报纸、电视等媒

介转移到互联网上. 然而, 人们对新闻信息的阅览能力

往往不及新闻的产生速度, 新闻信息环境日趋稠密, 最

终导致“信息过载”[1]. 所以, 如何高效、快捷、有效地

为用户推荐感兴趣的新闻文本资源变得越来越重要[2].

近年来个性化新闻推荐逐渐成为 Web 技术的热

点 ,  推荐系统在实时资讯、新闻、微博、电影、音

乐、博客、电商等都有大量的应用. 通过推荐系统能

够快速高效准确地处理信息过载等问题, 分析出用户

对新闻内容的兴趣评分结果和用户行为特征及利用历

史数据自动构建的用户兴趣模型, 无须对用户刻意地
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进行兴趣调查, 大幅度有效地降低了用户的负担, 让推

荐系统的知名度得到大大提高. 个性化推荐功能在移

动互联网行业中的被运用也十分的普遍, 今日头条、

美团大众点评网等均有个性化推荐. 虽然人们对推荐

算法已多次进行了深入的技术研发, 但现有的推荐算

法仍然具有局限: (1) 新闻有强时效性. 新闻平台每天

会自动产生大量新的新闻, 而旧的新闻也会随之迅速

消失. 这就造成了一个很大程度的冷启动问题, 导致许

多如协同过滤等依赖用户行为的推荐方法无法使用;
(2) 新闻文章具有丰富的正文, 这些正文包含重要信息

未被利用, 无法很简单直观地直接通过 ID等特征来表

示新闻; (3) 精准建模用户的兴趣度. 用户的兴趣度多

样化并随时间的流动而改变, 需要大量基于用户反馈

行为来挖掘和建模. 但是新闻平台上往往没有显式的

用户反馈, 甚至隐式反馈也非常稀疏. 因此, 个性化新

闻推荐已成为国内外众多科研机构研究的热点, 获得

了信息检索、数据挖掘和人工智能等领域国内外学术

会议的高度关注[3,4].
综上所述, 本文提出注意力与多视角融合的新闻

推荐算法 (Attention-BTE). 从新闻的“最小单位”即词语

考虑, 利用 BERT 模型以及注意力机制分别对新闻中

的标题、正文、事件向量化, 并进一步将三者融合得

到新闻向量化. 通过对用户历史浏览数据分析, 从多视

角建模得到用户向量化. 即用户对新闻的点击率是新

闻向量化和用户向量化做点乘的结果. 本文将新闻事

件作为对新闻内容建模的考虑因素, 实验表明, Attention-
BTE算法能有效提高新闻推荐结果的准确性.

 1   相关工作

人们对新闻推荐研究起源于上个世纪, 近年来, 随
着神经网络的兴起, 对基于深度学习的新闻推荐算法[5]

也有大量的研究.
 1.1   传统的新闻推荐方法

早期的新闻推荐通常依赖于新闻之间的关联性[6]

和语义相关性[7]. 这两种方法都是对新闻进行建模, 计算

新闻之间的相似性, 但是这两种方法都无法准确描述用

户的兴趣度, 它们只表示了新闻之间的相似性, 缺少对用

户的兴趣度表示. 所以, 在个性化的新闻推荐任务中如何

挖掘和表示用户的新闻阅读兴趣是非常重要的问题.
协同过滤 (CF) 计算目标用户和邻居之间的行为

相似度, 再通过最近邻居预测出目标用户对某个项目

的可能评分, 最后将评分的 Top-N推送给目标用户. 但
是, 由于新闻推荐平台每天都会产生大量的、全新的

新闻, 因此, 新闻推荐系统存在严重的冷启动问题. 但
是, 协同过滤方法难以有效地解决系统的冷启动问题,
所以, 并不适用于新闻推荐. 基于此, 很多新闻推荐都

采用了基于新闻内容的推荐, 如 Goossen等[8] 结合 TF-
IDF 与领域本体的语义进行推荐; Samarinas 等[9] 引入

一种使用单词嵌入来构建用户兴趣模型的方法, 实现

新闻个性化推荐, 这两种方法都只是从单一视角对新

闻编码, 不能完整、精准的表达新闻的语义信息.
 1.2   基于深度学习的新闻推荐算法

2017年雅虎新闻使用深度学习网络作为特征提取

器对新闻内容进行研究, 以此来发现用户的喜好, 相比

于传统的方法有效地提升了推荐系统的准确度[10], 但
该方法仅从新闻词语角度对新闻向量化. Huang 等[11]

提出新的深度混合推荐模型 DMFL, 从新闻的多个角

度对新闻向量化, 最后将各个角度的向量进行求和并

求平均值, 得到用户的特征向量, 这种方法不能准确地

对用户建模.
Google公司为了实现新闻推荐提出了Wide&Deep

模型[12], 该模型能同时训练线性模型和深度网络, 但是

在现实场景中存在学习效率低等问题. Chen等[13] 提出

了结合用户的位置和兴趣度对用户进行个性化新闻推

荐, 此方法主要对用户向量化, 不能准确考虑新闻语义

内容. Wang 等[14] 提出通过知识感知神经网络 (CNN)
从新闻文章标题中学习新闻表征, 然后根据候选新闻

和每个浏览新闻之间的相似性从新闻表征中学习用户

表征, 此方法只从新闻标题角度对新闻向量化, 还不能

准确的对新闻内容建模.
综上所述, 本文提出了注意力与多视角融合的新

闻推荐算法 (Attention-BTE), 从多视角对新闻和用户

建模, 充分考虑新闻语义信息, 提高新闻推荐准确率.

 2   注意力与多视角融合的新闻推荐模型构建

Dc

D1, · · · ,Di, · · · ,DN r1, · · · ,ri, · · · ,rN

qn αn
1,

αn
i ,α

n
N

ŷ

注意力与多视角融合的新闻推荐模型包括新闻编码

器、用户编码器、点击预测器 3个模块. 该模型框架图

如图 1所示, 其中 表示候选新闻, r 表示候选新闻向量

化,  表示用户浏览新闻, 
表示用户浏览新闻向量化 ,   表示 query 向量 ,  

表示用户对浏览新闻的喜爱程度, u 表示用户向

量化,  表示用户对候选新闻的点击率.
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图 1    注意力与多视角融合的新闻推荐模型框架
 

 2.1   新闻编码器

新闻编码器从新闻标题、正文以及事件 3个视角

学习新闻内容, 对新闻向量化. 新闻编码器框架如图 2
所示.
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图 2    新闻编码器框架
 

新闻编码器从两个方面考虑新闻信息.

(1) 新闻词语: 新闻标题、正文的每个词语对新闻

内容准确表达的重要性不同, 本文通过注意力机制给

标题、正文的每个词语赋予权重, 即词语的重要度, 再

加权求和得到新闻标题、正文的向量.

(2) 新闻视角: 新闻不同视角包含的信息不同, 为

了精准描述用户对新闻标题、正文、事件的关注度,

将标题、正文以及事件通过注意力机制赋予不同的权

重, 再对各个视角加权求和, 得到新闻向量化.

新闻编码器由标题编码器、正文编码器、事件编
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码器、注意力模块 4部分构成.
 2.1.1    标题编码器

标题编码器对新闻标题向量化. 标题编码器包括

预处理层、词向量训练层、CNN层、注意力层.

[st
1, s

t
2, · · · , s

t
M]

预处理层将新闻标题进行分词, 利用 Jieba分词工

具对标题进行分词、去停用词等预处理操作. 新闻标

题分词后的词语表示为 , M 是标题词语

的数量.

[ct
1,c

t
2, · · · ,c

t
M]

词向量训练层是将预处理层的词语通过 BERT模

型[15] 得到标题词语的词向量, 标题词语向量表示为

, M 是标题词语的数量.

ω ∈ Rh×d

CNN层将词向量训练层的词向量通过 CNN网络,
提取词语之间的特征. 卷积核的宽度与词嵌入维度一

致, 每次卷积操作的窗口取词数记为 h, 即卷积核 .
新闻标题第 i 个词语窗口滑动的卷积结果为:

Nt
i = ReLU(ωwi:i+h−1)+b (1)

wi:i+h−1

b ∈ R

其中, ReLU 为非线性激活函数;  为每次卷积操

作的取词数;  为偏置.
[Nt

1, · · · ,N
t
i , · · · ,Nt

P]即标题词语表示为:  .

αt
i

注意力层, 利用注意力机制给每个词语赋予权重.
表示新闻标题的第 i 个词语的注意力权重为 , 其计算

公式为: 
at

i =
qT

t tanh(Vt × ct
i + vt)

||qT
t ||L2|| tanh(Vt × ct

i + vt)||L2

αt
i =

exp(at
i)∑M

j=1
exp(at

j)

(2)

Vt vt ct
i

qt

其中,  表示权重,  表示偏置项,  表示新闻标题第

i 个词语的向量,  表示 query 向量. 新闻标题向量表

示为:

rt =
∑M

j=1
αt

jc
t
j (3)

 2.1.2    正文编码器

正文编码器对新闻正文向量化. 正文编码器包括

预处理层、词向量训练层、CNN层、注意力层.

[sb
1,

sb
2, · · · , s

b
P]

预处理层将新闻正文进行分词, 利用 Jieba 分词

工具将正文切分为词语, 新闻正文的词语表示为

, P 是正文中词语的数量.

[cb
1,

cb
2, · · · ,c

b
P]

词向量训练层是将预处理层的分词通过 BERT模

型得到新闻正文的词向量, 正文词语向量表示为

, P 是正文中词语的数量.

ω ∈ Rh×d

CNN 层将词训练层的词向量通过 CNN 网络, 提
取词语之间的特征. 卷积核的宽度与词嵌入维度一致,
每次卷积操作的窗口取词数记为 h, 即卷积核 .
新闻正文第 i 个词语窗口滑动的卷积结果为:

Nb
i = ReLU(ωwi:i+h−1)+b (4)

wi:i+h−1

b ∈ R [Nb
1 , · · · ,

Nb
i , · · · ,Nb

P]

其中, ReLU 为非线性激活函数;  为每次卷积操

作的取词数;  为偏置项. 即正文词语表示为: 

.

αb
i

注意力层是利用注意力机制给新闻正文的词语赋

予权重, 来选择每篇新闻正文中重要的词语. 表示新闻

正文的第 i 个词语的注意力权重为 , 其计算公式为:
ab

i =
qT

b tanh(Vb× cb
i + vb)

||qT
b ||L2 tanh(Vb× cb

i + vb)L2

αb
i =

exp(ab
i )∑P

j=1
exp(ab

j )

(5)

Vb vb cb
i

qb

其中,  表示权重,  表示偏置项,  表示新闻正文第

i 个词语的向量,  表示 query向量. 新闻正文向量表示为:

rb =
∑P

j=1
αb

jc
b
j (6)

 2.1.3    事件编码器

事件编码器对新闻事件向量化. 事件编码器包括

事件抽取层、事件向量化层、注意力层.

[nu
1,n

u
2, · · · ,n

u
D]

nu
i = (oi1, pi,oi2) oi1 pi

oi2

事件抽取是从非结构化的自然语言文本中自动抽

取用户感兴趣的事件信息并以结构化的形式表示[6]. 本
文通过百度中文依存句法分析工具 (DDParser)抽取新

闻事件, 新闻事件表示为 , D 表示事件的

个数, 每个事件表示为:  ,  表示主语, 
表示谓语,  表示宾语.

δ
y
i

事件向量化层是将事件向量化. Li 等[16] 提出了将

事件元素的词向量进行拼接作为事件的向量表示. 本
文首先将事件抽取层的事件主语、谓语、宾语分别通

过 Jieba分词切分为对应的词语, 再利用正文编码器词

向量训练层得到主语、谓语、宾语对应的每个词语向

量化并将其分别表示为对应词语向量的平均值, 最后

事件向量化表示为事件元素的向量拼接, 即事件表示

为 .

注意力层给每个事件赋予权重. 同一新闻中的不

同事件对于新闻的向量化标准具有不同的重要性. 本
文在此使用注意力机制对新闻事件赋予权重, 来衡量

新闻中事件的重要程度, 表示新闻的第 i 个事件的注意
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α
y
i力权重为 , 其计算公式为:

ay
i =

qT
y tanh(Vy×δyi + vy)

||qT
y ||L2|| tanh(Vy×δyi + vy)||L2

α
y
i =

exp(ay
i )∑P

j=1
exp(ay

j)

(7)

Vy vy δ
y
i

qy

其中,  表示权重,  表示偏置项,  表示第 i 个事件向

量化,  表示 query 向量. 新闻事件向量表示为:

ry =
∑y

j=1
α

y
jδ

y
j (8)

 2.1.4    注意力模块

αt

利用注意力机制给标题、正文、事件赋予权重,
加权求和得到新闻向量化, 设 表示新闻标题的权重,
其计算公式如式 (9):

at =
qT

v tanh(Uvt × rt +uvt)
||qT

v ||L2|| tanh(Uvt × rt +uvt)||L2

αt =
exp(at)

exp(at)+ exp(ab)+ exp(ay)

(9)

Uvt uvt rt

qv

αb αy

其中,  表示权重,  表示偏置项,  表示新闻标题向

量化,  表示 query 向量. 同理可得新闻正文、事件的

权重为 、 . 最后, 新闻向量化为:

r = αtrt +αbrb+αyry (10)

 2.2   新闻编码器算法

新闻编码器算法的输是新闻标题、正文, 输出是

新闻的向量化. 该算法通过对新闻标题、正文、事件

向量化, 从而对新闻向量化. (1)标题向量化: 输入新闻

标题, 输出标题向量化. (2)正文向量化: 输入新闻正文,
输出正文向量化. (3)事件向量化: 输入新闻正文, 输出

新闻事件向量化. 将其通过注意力机制进行融合, 得到

新闻向量化. 该算法具体描述如算法 1.

算法 1. 新闻编码器算法

输入: N-Title, N-Body
输出: N-Embedding

Step 1. 初始化所有参数

st
i sb

iStep 2. N-Title的分词记为:  , N-Body的分词记为: 
nu

i =(oi1, pi, oi2)Step 3. N-Event记为

st
i ct

i sb
i cb

iStep 4.  词向量记为:  ;  词向量记为: 
            //标题向量化

Step 5. for t steps do
Step 6. 从 N-Title中随机抽取一小批正样本和负样本

Step 7. 利用式 (1)、式 (2)更新参数

rtStep 8. 利用式 (3)计算 N-Title向量记为: 

            END
            //正文向量化

Step 9. for t steps do
Step 10. 从 N-Body中随机抽取一小批正样本和负样本

Step 11. 利用式 (4)、式 (5)更新参数

rbStep 12. 利用式 (6)计算 N-Body向量记为: 
               END
             //事件向量化

Step 13. for t steps do
Step 14. 从 N-Body中随机抽取一小批正样本和负样本

Step 15. 利用式 (7)更新参数

ryStep 16. 利用式 (8)计算 N-Event向量记为: 
               END
             //新闻向量化

Step 17. 利用式 (9)更新参数

Step 18. 利用式 (10)计算 N-Embedding, 记为: r
               END

oi1

pi oi2

算法 1中, N 表示新闻; N-Title表示新闻 N 的标题;
N-Body 表示新闻 N 的正文; N-Event 表示新闻 N 的事

件; N-Embedding 表示新闻 N 的向量化;  表示 N-
Event主语;  表示 N-Event谓语;  表示 N-Event宾语.
 2.3   用户编码器

ri (i = 1,2, · · · ,n)

αn
i

用户编码器对用户兴趣度向量化. 将用户阅读的

新闻通过新闻编码器得到用户阅读的每篇新闻向量化,
记为:  , 通过注意力机制给用户阅读的

每篇新闻赋予权重, 用来衡量用户对每篇新闻的喜爱

程度, 表示第 i 篇新闻的注意力权重为 , 其计算公式为:
an

i =
qT

n tanh(Wn× ri+bn)
||qT

n ||L2|| tanh(Wn× ri+bn)||L2

αn
i =

exp(an
i )∑P

j=1
exp(an

j )

(11)

Wn bn ri

qn

其中,  表示权重,  表示偏置项,  表示新闻标题向量

化,  表示 query向量. 用户向量化为:

u =
∑n

j=1
riα

n
i (12)

 2.4   点击预测器

点击预测器是用户对候选新闻点击概率的预测,
将通过新闻编码器得到的候选新闻向量和通过用户编

码器得到的用户向量做点乘运算得到用户对候选新闻

的点击率, 其计算公式为:

p = r ·u (13)

按点击率高低将 Top-N篇新闻推荐给用户.
 2.5   系统推荐算法

系统推荐算法输入是候选新闻和用户浏览新闻,
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输出是用户对候选新闻的点击率. 利用新闻编码器和

用户编码器分别得到候选新闻和用户兴趣度向量化,
将其点乘得到用户对候选新闻的点击率. 该算法具体

描述如算法 2.

算法 2. 系统推荐算法

输入: N, U
输出: p

Step 1. 初始化所有参数

Step 2. N 通过新闻编码器计算新闻向量化 r
Step 3. U 通过用户编码器得到用户向量 u
Step 4. 利用式 (13)计算 p.
END

算法 2中, N 表示候选新闻, U 表示用户浏览新闻,
p 表示用户对候选新闻的点击率, r 表示 N-Embedding,
u 表示用户向量.
 2.6   模型训练

ŷ+ [ŷ−1 ,

ŷ−2 , · · · , ŷ−K]

本模型采用负样本技术进行训练. 对于用户浏览

过的新闻, 视为正样本新闻, 将在同一界面出现但用户

并没有点击的新闻视为负样本新闻, 随机抽取 K 个负

样本新闻, 预测正样本新闻 和 K 个负样本新闻

的点击率, 使用 Softmax 激活函数对点击率

进行标准化来计算正样本的点击概率:

pi =
exp(ŷ+i )

exp(ŷ+i )+
∑K

j=1
(ŷ−i, j)

(14)

ŷ+i ŷ−i, j其中,  表示第 i 个正样本新闻的点击率,  表示第

i 个正样本新闻和第 j 个负样本新闻在同一界面中出现

的情况下第 j 个负样本新闻的点击率. 假设 S 表示正样

本训练集, 计算模型训练的损失函数 L 为:

L = −
∑

log(pi) (15)

 3   实验结果和分析

 3.1   数据集

本论文在中文数据集搜狐新闻和英文数据集MIND
(Microsoft news dataset)上进行实验.

搜狐新闻是在搜狐新闻网站上爬取 2017 年 6 月

部分用户的历史浏览记录, 其包括用户、新闻标题、

新闻正文、浏览时间戳. 我们使用 6 月 25 日至 6 月

30日的数据构建测试集, 使用 6月 1日至 6月 24日的

数据构建训练集, 训练集中 6月 24日的数据构建验证集.
MIND[17] 是一个大规模新闻推荐英文数据集, 由

微软新闻从其 2019 年 10 月 12 日至 11 月 22 日匿名

用户日志中收集而得, 其包含用户、新闻标题、新闻

正文、新闻摘要、新闻类别、新闻实体 .  本文使用

11月 15日至 11月 22日的数据构建测试集, 使用 10月
12日至 11月 14日的数据构建训练集, 训练集中 11月
14日的数据构建验证集. 详细统计信息如表 1所示.
  

表 1     数据集情况统计
 

类别 中文数据集 英文数据集

用户数 1 000 1 000 000
新闻数 100 000 161 013

平均新闻标题长度 11.00 14.28
平均新闻正文长度 550.00 564.00

 
 

 3.2   实验模型参数

本实验基于 TensorFlow 实现模型, 具体的模型参

数如表 2所示.
  

表 2     超参数取值
 

名称 取值

vec_dim 128
num_filters 128

Kernal_size 3、4、5
lr 0.000 1

batch_size 64
epochs 20

query_dim 128
 
 

 3.3   评价指标

Fu

Tu

本论文设 T 为测试集, 为用户 u 进行新闻推荐,
为推荐结果, 假设用户 u 在测试数据集里感兴趣的

新闻集合记为 . 本文的性能指标以准确率 (Precision,
P)、召回率 (Recall, R)以及 F1指数作为参考.

准确率指新闻推荐系统推荐的新闻列表中符合用

户偏好的内容占比, 准确率越高, 说明新闻推荐越准确,
其计算公式如下:

P =

∑
u

|Fu∩Tu|∑
u

|Fu|

召回率指用户在与诸多新闻实行交互行为的过程

中, 由推荐系统推荐而来的新闻占有比率, 即用户浏览

的新闻中, 其为系统推荐新闻的占有率, 其计算公式如下:

R =

∑
u

|Fu∩Tu|∑
u

|Tu|
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推荐系统的衡量标准是准确率、召回率越高越优,
但是由于这两个指标具有某种程度的矛盾关联 ,  而
F1 则是将两者相结合的评价指标. 因此, 本论文使用

F1值来衡量推荐系统的性能优劣, F1值越高意味着综

合性能越优, 计算公式如下:

F1 =
1

1
P
+

1
R

 3.4   实验结果

 3.4.1    新闻推荐列表 N 对 P、R、F1值的影响

中文数据集的测试集新闻数量是 853 名用户的

3 654 篇点击新闻, 英文数据集的测试集是 920 056 名

用户的 6 325篇点击新闻.
由于不同的推荐列表长度会直接影响结果的 P、

R、F1 值. 为验证在不同推荐列表长度下 Attention-
BTE的有效性, 在测试集中, 本次实验取推荐列表 N 的

范围为{10, 20, 30, 40, 50}, 然而, N 的取值不能无限大,
因为其不能脱离测试集的限制. 图 3、图 4分别是中英

文数据集在不同推荐列表长度 N 的情况下的 P、R、
F1值的对比.
 

0.4

0.5

0.3

0.2

0.6

0.7

1510 20 30 35 45 5040

0.19

0.37

0.39
0.41

0.471

0.4020.452

0.393 0.392

0.201

0.327

0.6

0.72

0.198

0.231

25

P

R

F1

新闻推荐数量

指
标
值

 
图 3    中文数据集下不同新闻推荐数量的比较结果

 

0.4

0.5

0.3

0.6

0.8

0.7

1510 20 30 35 45 5040

0.235

0.451

0.492

0.687
0.698

0.642

0.623

0.591

0.584

0.318

0.393

0.742

0.836

0.306
0.329

25

P

R

F1

新闻推荐数量

指
标
值

 
图 4    英文数据集下不同新闻推荐数量的比较结果

 

由图 3、图 4 可以得到结论, 给用户推荐 30 篇新

闻时, P、R、F1 可以取得最大值, 新闻推荐效果最优.
随着推荐列表的增大, P、R、F1 在逐渐增大, 这是因

为推荐列表长度的增加使推荐列表中包含更多与用户

产生交互的项目, 但是在推荐 40 篇、50 篇, P、R、
F1 值呈现减小趋势, 这是因为推荐数量的增多而出现

过拟合现象. 即过小的推荐数量不能增加更多与用户

产生交互的项目, 而在测试集数量少的情况下, 过大的

推荐数量则容易受到数量过度拟合的影响.
 3.4.2    模型对比

在推荐列表数量相同的情况下, 本方法与新闻推

荐算法进行对比: 如 CR、CF、DeepFM、Wide&Deep、
CNN、NAML 模型, 其在中、英文数据集下推荐的准

确率、召回率和 F1 值分别如表 3、表 4 所示. 本文有

如下观察.
 
 

表 3     不同模型在中文数据集上的比较结果
 

算法 P R F1
CR 0.500 0.607 0.274
CF 0.480 0.675 0.281

DeepFM 0.513 0.662 0.289
Wide&Deep 0.540 0.684 0.302

CNN 0.562 0.678 0.307
NAML 0.585 0.695 0.318

Attention-BTE 0.600 0.720 0.327
 
 
  

表 4     不同模型在英文数据集上的比较结果
 

算法 P R F1
CR 0.620 0.752 0.291
CF 0.622 0.756 0.291

DeepFM 0.685 0.790 0.317
Wide & Deep 0.693 0.802 0.321

CNN 0.698 0.793 0.321
NAML 0.725 0.823 0.338

Attention-BTE 0.742 0.836 0.352
 
 

第一, 由于英文数据集的用户数量、新闻数量是

大于中文数据集的, 所以中文数据集中 CF方法准确率

低于 CR 方法的准确率, 而在英文数据集中则与之相

反. 这可能是由于中文数据集的用户、新闻数量较少,
CF方法遇到了严重的用户-项目评分矩阵稀疏问题, 因
此数据集的大小也是影响新闻推荐准确性的关键.

第二, 融合了标题、正文和类别 (例如: NAML)的
方法优于仅利用了新闻标题的方法 (例如: DeepFM、

Wide&Deep、CNN), 这可能是丰富的内容信息有助于

学习更准确的新闻表示, 证明了融合多种新闻信息的
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有效性.
第三, Attention-BTE模型优于 CR、CF、DeepFM、

Wide&Deep、CNN、NAML 模型, 因为本模型充分利

用了新闻的主题、正文、事件, 并且将事件作为新闻

信息的一个视角, 形成了信息量丰富的新闻表示, F1
值提高 6%左右.
 3.4.3    不同视角对 P、R、F1的影响

在推荐列表相同的情况下, 比较不同视角的新闻

推荐的准确率、召回率和 F1 值. 将 Attention-BTE 分

别与标题、正文、事件、标题+正文、标题+事件、正

文+事件比较 P、R、F1 值, 比较结果如表 5 所示, 其
图表表示如图 5.
  

表 5     中文数据集下不同视角的比较结果
 

视角 P R F1

标题 0.190 0.240 0.106
正文 0.280 0.290 0.142
事件 0.420 0.390 0.202

标题+正文 0.435 0.510 0.226
标题+事件 0.472 0.580 0.260
正文+事件 0.520 0.630 0.285

Attention-BTE 0.600 0.720 0.327
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图 5    中文数据集下不同视角比较结果的图形表示

 

本文首先比较了不同视角的新闻信息, 如标题、

正文、事件、标题+正文、标题+事件、正文+事件对

推荐结果的影响. 从图 5 可以看出, 事件相比于标题、

正文取得了更好的表现, 这是因为事件是从新闻正文

中提取而得, 事件是新闻正文信息的提炼, 所以, 事件

对推荐指标值的影响是大于标题、正文. 其次, 正文的

实验表现明显优于标题, 因为正文可以提供更丰富、

详细的内容信息, 证明丰富的文本内容可以带来更好

的推荐效果. 最后, 与仅使用标题相比, Attention-BTE
模型在中文数据集上的 F1提高约 22%, 证明了融合不

同类型视角的有效性, 同时证明了不同新闻视角在学

习新闻表示的过程中起着相辅相成的互补作用.

 3.4.4    注意力与多视角融合的有效性

本文通过注意力机制计算新闻标题、正文、事件

三者的权重. 在实验中, 对新闻标题、正文、事件 3个
视角进行分析, 三者的注意力权重标准差如图 6所示.
 

0.15

0.20

0.10

0.25

0.05

0

Title Body Event

新闻视角

注
意
力
权
重
标
准
差

 
图 6    本文模型在中文数据集上新闻标题、正文、

事件的标准差
 

实验结果表明, 事件的注意力权重最大, 其次是正

文, 最后是标题. 原因: (1)事件是对新闻内容的精准概

括. (2) 正文表示新闻的原本意思, 包含比标题更丰富

的信息. (3) 标题对于学习新闻表示来说是模糊的和无

信息的. 在这些情况下, 事件可以为推荐提供丰富的补

充信息, 验证了注意力多视角学习的有效性.

 4   结论

新闻推荐研究具有重要的现实意义和应用需求,
新闻推荐的准确性在于是否充分考虑了新闻的内容信

息 ,  本文提出注意力与多视角融合的新闻推荐算法

(Attention-BTE), 将新闻标题、正文、事件通过注意力

机制融合, 得到新闻向量化. 首先, 因为词语是组成新

闻标题、正文、事件最基本的单位, 同一词语在不同

的新闻中具有不同的含义, 所以, 从最基本的词语入手,
给每个词语都赋予不同的权重, 能充分考虑新闻语义

信息. 其次, 能准确对用户向量化. 由于每个用户对新

闻感兴趣的角度不同, 使用注意力机制可以精准描述

用户对新闻感兴趣的视角, 从而精准对用户向量化. 最
后, 通过注意力机制给新闻的标题、正文、事件赋予

权重, 充分考虑各个角度对新闻向量化准确性的比率.
利用真实的实验数据, 通过实验验证了该方法的有效

性. 在后续的研究中, 可以使用神经网络的方法计算事

件的向量化, 以进一步提高新闻推荐的准确性.
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