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摘要：随着新闻信息的爆炸式增长，个性化新闻推荐对用户快速找到感兴趣的新闻变得非常重要。
基于会话的推荐旨在根据用户的行为序列向用户推荐下一个可能感兴趣的项目。 但是，现有方法

大都忽略了会话内用户阅读行为的随机性和偶然性，难以捕捉用户的主要兴趣，或者将用户会话视

为单个序列，忽视了用户兴趣在不同会话之间的演变和关联。 文中提出了一种基于会话的双层注

意力机制新闻推荐方法，该方法将用户行为序列划分成多个会话：首先使用卷积神经网络对用户点

击的新闻特征进行提取；其次在兴趣感知注意力层结合门控循环单元和自注意力机制获取用户在

每个会话内的主要兴趣；最后，在会话感知注意力层使用注意力机制建模当前会话和历史会话之间

用户兴趣的关联程度以形成最终的用户兴趣表示。 通过在真实世界的数据集上与基准方法进行对

比实验，结果表明了所提方法在新闻推荐上的有效性。
关键词：新闻推荐；基于会话的推荐；注意力机制；神经网络
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　 　 在线新闻平台（如头条新闻和 Ｇｏｏｇｌｅ 新闻）
提供的新闻数量众多容易导致信息过载。 为了

减轻信息过载问题，针对用户的阅读兴趣向用户

推荐感兴趣的新闻是很有必要的 ［１－４］ 。 与其他项

目（电影，音乐和书籍）不同，新闻通常具有高度

的时间敏感性，过时的新闻经常被新发布的新闻

所取代 ［３］ 。 此外，用户的兴趣变化通常不如其他

领域稳定，用户的某些兴趣可能持续很长时间，
也可以由特定的上下文或者临时的需求触发。
而传统的个性化推荐方法（如基于协同过滤的方

法）由于忽略了用户浏览行为的顺序信息，难以

捕捉用户不断变化的兴趣。
因此，有研究提出序列化新闻推荐方法，这些方

法通常利用循环神经网络［２，５－６］ （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和注意力机制［４，７－８］ 对用户的历史交

互行为进行建模，以捕获用户的顺序阅读模式，如文

献［５］ 将用户浏览历史中的会话信息作为循环神经

网络中的输入序列生成用户表示，文献［６］通过门

控循环单元（Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）捕获用户行

为序列中的顺序信息，从而学习用户的长期兴趣，并
将 ＧＲＵ 网络的最后一个隐藏状态作为用户的短期

兴趣，最终结合长短期兴趣进行推荐。 文献［７］利

用了注意力机制对用户近期交互的顺序行为进行建

模从而学习当前的用户兴趣。 然而，这类方法仍然

面临一些问题：
（１） 忽略会话内用户行为具有随机性和偶然

性，难以捕捉会话内用户的主要阅读兴趣。
（２） 将用户的行为视为单个序列，忽略各个会

话之间用户兴趣的相关性。
为了解决上述问题，本文提出了基于会话的双

层注意力机制新闻推荐模型（ Ｓｅｓｓｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｗｏ⁃ｌａｙｅｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ Ｎｅｗｓ
Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ， ＴＬＡＭ⁃ＮＲ）。 在 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模 型

中，用户阅读行为被划分成多个会话，并通过兴趣感

知注意力层细粒度的学习用户在各个会话内的主要

阅读兴趣。 此外，在会话感知注意力层通过对当前

会话和历史会话之间用户兴趣的相关程度进行建

模，从而学习最终的用户表示，实现新闻推荐。 本文

的主要工作如下：
（１） 本文提出了一种双层注意力机制新闻推荐

模型（ＴＬＡＭ⁃ＮＲ），该模型结合了会话内和会话间的

用户兴趣。
（２） 在 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型中，首先使用卷积神经

网络完成对新闻特征的提取；其次，在兴趣感知注意

力层利用 ＧＲＵ 网络和自注意力机制提取每个会话

内的用户兴趣；最后，会话感知注意力层通过注意力

机制来建模当前会话和历史会话之间用户兴趣的相

关程度，并融合各个会话中的用户兴趣完成对候选

项的预测从而实现新闻推荐。
（３） 本文在公共的数据集上进行了实验，与现

有的方法对比验证了所提模型的有效性，同时分析

了影响 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型推荐性能的参数。

１　 相关工作

１．１　 传统新闻推荐方法

传统的方法包括基于协同过滤［９－１１］ 的方法，基
于内容的方法［１２－１３］ 以及混合方法［１４］。 基于协同过

滤的方法利用用户过去对项目的评分或者与给定用

户相似的用户来预测用户的偏好。 如文献［１１］利

用了用户的显式评分和隐式反馈来进行推荐。 但是

基于协同过滤的方法通常会遇到冷启动问题，因为

新闻项经常被替换。 基于内容的方法可以缓解冷启

动问题，它通过对用户浏览新闻的内容进行分析从

而向用户推荐类似的新闻。 文献［１３］是一个基于

内容的深度神经网络模型，它通过余弦相似度计算

文档之间的相关性从而对一组文档进行排名。 混合

方法通常结合不同的推荐方法进行推荐，文献［１４］
提出了一个两阶段的推荐框架，将基于协同过滤的

方法和基于内容的方法相结合。 然而，这些方法忽

略了用户浏览历史中的序列信息，难以学习用户不

断变化的兴趣。
１．２　 序列化新闻推荐方法

会话的概念通常会在序列化推荐中提及，序
列由会话组成。 最近很多研究基于循环神经网

络建模。 文献［５］使用基于张量的卷积神经网络

来提取会话内的新闻特征表示，并利用 ＲＮＮ 捕
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获用户点击新闻的顺序信息。 文献［ ６］提出通过

ＧＲＵ 捕获用户行为序列中的顺序信息，从而学习

用户的长期兴趣，并将 ＧＲＵ 网络的最后一个隐

藏状态作为用户的短期兴趣。 随着注意力机制

在各种机器学习任务（如图像 ／视频处理 ［１５］ 和自

然语言处理 ［１６］ ）中成功应用，近年来，注意力机

制也经常被用于推荐任务中。 文献［ １７］首次利

用注意力机制来获取当前会话内的用户兴趣。
文献［ ７ ］ 通过设计了一种基于注意力机制的

ＲＮＮ 来捕获用户点击新闻的顺序信息。 自注意

力机制最早由 Ｇｏｏｇｌｅ 提出并用于机器翻译 ［１８］ 。
自注意力是注意力机制的一种特例，它只需要一

个序列即可计算其表示形式。 与传统的注意力

机制不同，自注意力机制侧重于句子中多个单词

之间的交互学习 ［１９］ ，它可以捕捉单词之间的长

距离依赖关系。 文献［８］提出了一种考虑时间因

素的自注意力机制从用户最近的浏览序列中学

习短期兴趣，并将其与用户的长期兴趣结合进行

新闻推荐。 文献［ ２０］提出了一种顺序知识感知

推荐模型，它使用自注意力机制来发现用户交互

序列中的顺序模式。

２　 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型

本文提出了基于会话的双层注意力机制新闻推

荐模型 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ，如图 １ 所示。 该模型由两个重要

部分组成：（１） 结合 ＧＲＵ 网络和自注意力机制的兴

趣感知注意力层。 （２） 基于注意力机制的会话感知

注意力层。
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图 １　 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型

２．１　 问题描述

用户集为 Ｕ ＝ ｛ ｕ１，ｕ２，…，ｕ ｜ Ｕ ｜ ｝ ，新闻集 Ｘ ＝
｛ ｘ１，ｘ２，…，ｘ ｜ Ｘ ｜ ｝ ，每个用户 ｕ 对应其会话交互集

表示为 Ｓｕ ＝ ｛ ｓｕ１，ｓｕ２，…，ｓｕｍ｝ ，其中历史会话为 Ｓｕ
ｈ ＝

｛ ｓｕ１，ｓｕ２，…，ｓｕｍ－１｝ ，当前会话为 ｓｕｍ。 用户 ｕ 对应每

个会话中的交互序列表示为 Ｓｕ
ｊ ＝ ｛ ｘｕ

ｊ，１， ｘｕ
ｊ，２，…，

ｘｕ
ｊ，ｔ｝ 。 给定一个用户 ｕ 的所有会话，推荐模型旨

在预测用户 ｕ 在当前会话 ｓｕｍ 下是否对其未见过

的新闻有潜在的兴趣。 表 １ 定义了本文使用的

主要符号。
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表 １　 相关符号定义

符号 定义

Ｕ 用户集

Ｘ 新闻集

Ｓｕ 用户 ｕ 的所有会话集

Ｗ１：ｎ 新闻标题原始输入

ｖ 新闻特征表示向量

Ｓｕ
ｊ 用户 ｕ 对应的第 ｊ 个会话

ｈ ｊ，ｋ 第 ｊ 个会话中的第 ｋ 个新闻项的隐藏状态

αｊ，ｋ 第 ｊ 个会话中的第 ｋ 个新闻项的注意力值

ｐ ｊ 第 ｊ 个会话用户主要兴趣特征表示向量

Ｐ 所有会话的兴趣集

αｊ 第 ｊ 个会话的注意力值

２．２　 新闻特征提取

受卷积神经网络成功应用在计算机视觉领域的

启发［２１］，研究人员提出了许多基于卷积神经网络的

语义嵌入模型［２２－２３］ 并在 ＮＬＰ 领域得到了广泛使

用。 在本文中，使用卷积神经网络作为新闻特征提

取器，将新闻的标题作为输入，学习每条新闻的特征

表示。
令 Ｗ１：ｎ 是长度为 ｎ 的新闻标题的原始输入，

Ｗ１：ｎ ＝ ［ｗ１ｗ２ …ｗｎ］∈Ｒｄ×ｎ 为输入标题的词嵌入矩

阵，其中 ｗ ｉ∈Ｒｄ×ｌ为第 ｉ 个单词在标题中的嵌入，ｄ
为单词嵌入的维数。 然后将卷积核应用于单词嵌入

矩阵中进行卷积运算，其中 ｌ（ ｌ≤ｎ）为卷积核的窗口

大小。 具体来说，新闻的一个特征表示向量 ｃｉ 由子

矩阵 Ｗｉ：ｉ＋ｌ－１产生。
ｃｉ ＝ ｆ（ｈ☉Ｗｉ：ｉ＋ｌ－１＋ｂ） （１）

其中，ｆ 为非线性函数，☉为卷积操作，ｂ 为偏置向

量。 将卷积应用于词嵌入矩阵中的每个可能位置后

得到特征图。
ｃ＝［ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ－ｌ＋１］ （２）

然后在特征图上使用最大池化操作来提取标题

中最重要的特征。

　 　 　 ｖ～ ＝ｍａｘ｛ｃ｝ ＝ｍａｘ｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ－ｌ＋１｝ （３）
最后将这些特征进行拼接形成新闻特征表示向

量 ｖ。
２．３　 兴趣感知注意力层

兴趣感知注意力层根据用户在会话内点击的新

闻记录的顺序信息并结合自注意力机制来学习用户

在该会话内的主要阅读兴趣。 由于用户点击新闻的

顺序信息可以很好地反映一段时间内用户兴趣的变

化和多样性，因此，使用 ＧＲＵ 网络对用户顺序行为

进行建模。 给定一个会话中用户点击的新闻序列

Ｓ ｊ ＝ ｛ｘ ｊ，１，ｘ ｊ，２，…，ｘ ｊ，ｔ｝，则它们的嵌入表示为｛ ｖｊ，１，

ｖｊ，２，…，ｖｊ，ｔ｝。 将新闻特征嵌入表示向量作为 ＧＲＵ
的输入，在每个时间步长它都会生成一个隐藏状态

ｈ ｊ，ｋ，它由先前的隐藏状态 ｈ ｊ，ｋ－１和候选状态 ｈ～ ｊ，ｋ线性

组成，其中 １≤ｋ≤ｔ。 使用每个隐藏状态作为用户的

兴趣表示

ｈ ｊ，ｋ ＝（１－ｚ ｊ，ｋ）·ｈ ｊ，ｋ－１＋ｚ ｊ，ｋ·ｈ～ ｊ，ｋ （４）
更新门为 ｚ ｊ，ｋ

ｚ ｊ，ｋ ＝σ（Ｗｚｖｊ，ｋ＋Ｕｚｈ ｊ，ｋ－１） （５）
其中，Ｗｚ，Ｕｚ∈Ｒｄ×ｄ为更新参数，σ（·）为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数。 候选隐藏状态 ｈ～ ｊ，ｋ的计算公式为

　 　 ｈ～ ｊ，ｋ ＝ ｔａｎｈ（Ｗ ｈ～ ｖｊ，ｋ＋Ｕ ｈ～（ ｒ ｊ，ｋ☉ｈ ｊ，ｋ－１）） （６）
重置门的隐藏状态 ｒ ｊ，ｋ为

ｒ ｊ，ｋ ＝σ（Ｗｒｖｊ，ｋ＋Ｕｒｈ ｊ，ｋ－１） （７）
其中，Ｗｒ，Ｕｒ∈Ｒｄ×ｄ为重置参数。

在获得了用户每个时间步长的隐藏状态后，使
用自注意力机制去捕捉序列中用户点击项之间的长

距离依赖关系。 自注意力是注意力机制的一种特

例，它以序列本身作为查询，键和值向量，通过单个

序列与其自身匹配来捕获序列内部用户对于不同新

闻项的注意力。 将 ＧＲＵ 输出的隐藏特征 Ｈ ｊ ＝ ｛ｈ ｊ，１，
ｈ ｊ，２，…，ｈ ｊ，ｔ ｝ 通过非线性变换投影到相同的特征

空间

Ｑ ｊ ＝ＲｅＬＵ（Ｗｊ
ＱＨ ｊ） （８）

Ｋ ｊ ＝ＲｅＬＵ（Ｗｊ
ＫＨ ｊ） （９）

Ｖ ｊ ＝ＲｅＬＵ（Ｗｊ
ＶＨ ｊ） （１０）

其中，Ｗｊ
Ｑ，Ｗｊ

Ｋ，Ｗｊ
Ｖ∈Ｒｄ×ｄ为投影矩阵。 ＲｅＬＵ 为激活

函数。 因此，注意力矩阵计算为

α ｊ，ｊ ＝ｓｏｆｔｍａｘ
Ｑ ｊＫＴ

ｊ

ｄ
æ

è
çç

ö

ø
÷÷ （１１）

其中，α ｊ，ｊ∈Ｒｄ×ｔ。 比例因子 ｄ是为了避免点积过大

并加快收敛。 因此用户在第 ｊ 个会话中的主要兴趣

特征 ｐ ｊ 可以表示为：

ｐ ｊ ＝ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
α ｊ，ｋｖｊ，ｋ （１２）

最终通过兴趣感知注意力层能够得到各个会话

下的用户兴趣集 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝。
２．４　 会话感知注意力层

由于会话内的行为有限，缺乏用户的长期行为

交互，不足以进行准确的预测。 考虑到用户不同时

期的会话体现了用户的阅读兴趣，并且会话之间并

非彼此绝对独立，因此使用注意力机制来建模当前

会话和历史会话之间用户兴趣的关联程度。
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将兴趣感知注意层提取的各个会话下用户主要

兴趣集 Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｍ｝作为会话感知注意力层的

输入。 因此各个会话用户兴趣的注意力权重为

α ｊ ＝
ｅｘｐ（ ｆ（ｐｍ，ｐ ｊ））

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（ ｆ（ｐｍ，ｐ ｊ））

（１３）

式中

ｆ（ｐｍ，ｐ ｊ）＝ Ｗ０ ｔａｎｈ（Ｗｆｐｍ＋Ｕｆｐ ｊ） （１４）
其中，Ｗ０∈Ｒｄ，Ｗｆ∈Ｒｄ×ｄ，Ｕｆ∈Ｒｄ×ｄ。 将各个会话下

的用户兴趣融合生成最终的用户兴趣表示

ｕｐ ＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
α ｊｐ ｊ （１５）

２．５　 推荐

设 ｖｃ 为候选新闻嵌入表示，在获取用户 ｕ 的嵌

入表示 ｕｐ 后，通过点积计算候选项的得分

ｚ～ ｃ ＝ ｖＴ
ｃ ｕｐ （１６）

最后通过函数 ｓｏｆｔｍａｘ 来获取模型的预测值 ｙ～

ｙ～ ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ ｚ～ ｃ） （１７）

其中，ｙ～ 表示用户 ｕ 点击候选新闻项的概率。
为了训练提出的模型，从现有观察到的点击阅

读历史中选择正样本，从未观察到的阅读中选择负

样本。 训练样本表示为 Ｘ＝（ ｓｕ，ｘ，ｙ），其中 ｘ 是预测

是否点击的候选新闻项。 输入正样本时，ｙ 值为 １，
负样本 ｙ 值为 ０。 使用交叉熵损失作为损失函数，
则有

　 Ｌ ＝ － ∑
Ｘ

ｘ ＝ １
ｙｌｏｇ（ ｙ～ ） ＋ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ － ｙ～ ） （１８）

３　 实验结果与分析

为了验证 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型的有效性和准确性，
本节首先介绍整个实验的实验准备，然后展示实验

结果并对其进行分析。
３．１　 实验准备

主要对数据集、实验环境与具体设置、基准方法

与评价指标这 ３ 个方面进行叙述。
（１） 数据集

为了验证提出模型的有效性，选取了真实世界

的数据集 Ａｄｒｅｓｓａ［２４］进行实验。 使用两种版本的数

据集 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｗｅｅｋ 和 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｍｏｎｔｈ，分别对应一

周和一个月的新闻点击日志。 选择具有订阅服务的

非匿名用户，移除了少于 ３ 个交互的会话，并且保留

了 ４ 个以上会话以提供足够的历史会话信息。 对于

每个用户，８０％的会话划分在训练集中，剩下的用于

构建测试集。 将每个用户的会话集分成一系列的序

列和标签。 例如，对于会话集 Ｓｕ ＝｛ ｓｕ１，ｓｕ２，…，ｓｕｍ｝，生
成历史会话 Ｓｈ ＝ ｛ ｓｕ１，ｓｕ２，…，ｓｕｍ－１｝和当前会话以及标

签 ｓｍ ＝ ［ ｘｕ
ｃ，１，ｘｕ

ｃ，２，ｘｕ
ｃ，３，ｌａｂｅｌ：ｘｕ

ｃ，４］。 统计数据如表 ２
所示。

表 ２　 Ａｄｒｅｓｓａ 数据集

数据集 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｗｅｅｋ Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｍｏｎｔｈ
＃ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ５ ５０３ ２０ ９０７
＃ ｏｆ ｎｅｗｓ ２ ８２０ １２ ０５７
＃ ｏｆ ｅｖｅｎｔｓ １７０ ５１７ １ ０７５ １３３
＃ ｏｆ ｓｅｓｓｉｏｎｓ ３７ １３２ ２４５ ４８５

＃ ｏｆ ｔｒａｉｎ ｓｅｓｓｉｏｎ ３１ ６８３ ２２ ４６２１
＃ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｓｓｉｏｎ ５ ４４９ ２０ ８６４

（２） 实验环境和具体设置

实验环境是 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｘｅｏｎ （Ｒ） ｓｉｌｖｅｒ
４２１０ ＠ ２． ２０ ＧＨｚ， 内 存 ６４ ＧＢ， 系 统 为 Ｕｂｕｎ⁃
ｔｕ１６􀆰 ０４ＬＴＳ。 为了实现 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ，主要使用 ｐｙｔｈｏｎ
及其深度学习框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 与科学运算库 Ｎｕｍｐｙ
实现。 使用 Ａｄａｍ 方法来优化损失函数，设置卷积

核窗口大小为｛２，３，４｝，ＧＲＵ 隐藏单元设置为 １００，
隐藏层设置为 １，学习率设置为 ０．００１，批处理大小

设置为 ２５６。
（３） 基准方法与评估指标

在 Ａｄｒｅｓｓａ 两个版本的数据集上与 ４ 个基准方

法进行了对比：
ＤｅｅｐＪｏＮＮ［５］使用基于张量的卷积神经网络提

取基于会话的新闻特征表示，并使用 ＲＮＮ 来捕获点

击和相关特征流中的顺序模式。
ＬＳＴＵＲ［６］利用门控循环单元（ＧＲＵ）捕获用户

行为序列中的顺序信息，从而学习用户的长期兴趣，
并将 ＧＲＵ 网络的最后一个隐藏状态作为用户的短

期兴趣，最后结合长短期兴趣形成统一的用户表示。
ＤＡＮ［７］设计了一种基于注意力机制的 ＲＮＮ 来

捕获用户近期点击新闻的顺序信息，实现新闻推荐。
ＴＡＮＮ［８］使用自注意力机制来发现用户交互序

列中的顺序模式，以学习更准确的用户短期兴趣，并
将通过潜在因子模型获得的长期兴趣和短期兴趣拼

接进行预测。
为了评估推荐效果，采用了 ３ 种广泛采用的

指标：
① ＭＲＲ＠ Ｋ。 平均倒数排名，即被正确推荐项

目的倒数排名的平均值，当排名位置超过 Ｋ 时，倒
数排名设置为 ０。 ＭＲＲ 评估指标考虑了推荐排名

的顺序，其中 ＭＲＲ 值大的表示正确推荐的项目位
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于排名列表的顶部，表达形式为

ＭＲＲ＠ Ｋ ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ

１
ｒａｎｋ（ ｉ）

（１９）

② ｎＤＣＧ＠ Ｋ。 归一化折损累计增益，其表达形

式为

ｎＤＣＧ＠ Ｋ ＝ ＤＣＧ
ＩＤＣＧ

ＤＣＧ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １

ｒｅｌｉ
ｌｏｇ２（ ｉ ＋ １）

（２０）

在计算折扣累积收益（ＤＣＧ）的式（２０）中，ｒｅｌｉ
表示第 ｉ 个推荐的相关程度。 当 ｒｅｌｉ ＝ １ 时表明该项

目实际被选中，否则 ｒｅｌｉ ＝ ０。 ＩＤＣＧ 是归一化的

ＤＣＧ，即根据理想排序，获得的最大 ＤＣＧ 值。
③ ＡＵＣ。 ＲＯＣ 曲线下面积，表示从样本中取正

样本的预测值大于负样本的概率，定义为

ＡＵＣ＝Ｓ－Ｍ（Ｍ＋１） ／ ２
Ｍ×Ｎ

（２１）

其中，Ｍ，Ｎ 分别代表正样本和负样本的个数，Ｓ 为所

有样本的排名。
３．２　 实验结果与分析

（１） 推荐模型结果比较

将 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型与基准方法进行比较，表 ３
和表 ４ 分别显示了在 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｗｅｅｋ 和 Ａｄｒｅｓｓａ⁃
１ｍｏｎｔｈ 两个版本数据集上各个方法的结果。
表 ３　 在 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｗｅｅｋ 数据集上不同方法的性能比较

方法 ＭＲＲ＠ ５ ＭＲＲ＠ ２０ ｎＤＣＧ＠ ５ ｎＤＣＧ＠ ２０ ＡＵＣ

ＤｅｅｐＪｏＮＮ ０．１０３ １ ０．１４１ ７ ０．３９２ １ ０．４９３ ５ ０．６７２ ２

ＤＡＮ ０．１１２ ３ ０．１５３ ２ ０．４２３ ３ ０．５２４ ８ ０．７０２ ５

ＬＳＴＵＲ ０．１１９ ６ ０．１６１ ５ ０．４４５ ６ ０．５４１ ７ ０．７２３ ４

ＴＡＮＮ ０．１２８ ５ ０．１６７ ８ ０．４６９ ３ ０．５６１ ８ ０．７４１ １

ＴＬＭＡ⁃ＮＲ ０．１３６ ２ ０．１７８ ６ ０．４８６ ２ ０．５８４ ２ ０．７５８ ３

表 ４　 在 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｍｏｎｔｈ 数据集上不同方法的性能比较

方法 ＭＲＲ＠ ５ ＭＲＲ＠ ２０ ｎＤＣＧ＠ ５ ｎＤＣＧ＠ ２０ ＡＵＣ
ＤｅｅｐＪｏＮＮ ０．０９１ ４ ０．１３０ ６ ０．３５８ ６ ０．４６１ ３ ０．５９７ ４

ＤＡＮ ０．１０８ ２ ０．１４５ １ ０．４３８ ９ ０．５１６ ２ ０．６４２ ５
ＬＳＴＵＲ ０．１１３ ６ ０．１５１ ３ ０．４４０ ３ ０．５２１ ６ ０．６６７ ４
ＴＡＮＮ ０．１１６ ４ ０．１５６ ２ ０．４４３ ７ ０．５３４ ９ ０．６８１ ３

ＴＬＡＭ⁃ＮＲ ０．１２３ ３ ０．１６５ ９ ０．４５４ ２ ０．５４９ １ ０．７０６ ９

　 　 从表 ３ 和 ４ 可以看出，ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 的指标在所有

基准方法中总体性能表现最佳，尤其是 ＭＲＲ＠ ５ 和

ｎＤＣＧ＠ ２０ 分别提高了 ６．４３％和 ３．９８％，这验证了

ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模型的有效性。 这是因为 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 模

型不仅利用门控循环单元捕捉用户的顺序信息，而
且结合了自注意力机制更好地学习会话内用户的主

要兴趣。 此外，相较于其他基准方法，所提的模型不

仅考虑了会话内的用户交互行为，而且还考虑了会

话之间用户兴趣关联性，从而进一步提升推荐的

性能。
（２） 模型变体分析

对模型的 ３ 种变体进行了比较： （ １） 变体

ＴＬＡＭ⁃ＮＲ⁃Ｈ 不考虑使用自注意力机制学习各个会

话内用户的主要兴趣。 （２） 变体 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ⁃Ｓ 不考

虑使用注意力机制学习用户兴趣在当前会话与历史

会话之间的相关性。 （３） 变体 ＴＬＡＭ⁃ＮＲ 则同时考

虑了各个会话内用户的主要兴趣以及用户兴趣在会

话之间的关系。 图 ２ 和图 ３ 分别显示在两个版本数

据集上的实验结果。
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图 ２　 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｗｅｅｋ

从图 ２ 和图 ３ 可以看出，当不使用自注意力机

制学习会话内的用户兴趣时模型性能会下降明显，
这验证了兴趣感知注意力层设计的有效性，这是因

为自注意力机制能够学习会话内各个点击新闻项所

占的不同权重，可以有效捕捉单个会话下用户的主

要兴趣。 此外，当移除会话感知注意力层时，实验结

果稍差，这说明对不同会话之间的用户兴趣相关性

进行建模从而学习最终的用户表示是合理的。
（３） 模型参数分析

主要分析新闻特征嵌入维度和会话数量对于推

荐模型性能的影响。

４０１ 南京邮电大学学报（自然科学版）　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２１ 年



0.56

0.54

0.52

0.50

0.48

0.46

0.44

0.42

nD
CG

@
K

10 15 20 25 305

TLAM-NR-S
TLAM-NR-H
TLAM-NR

NumbersofK

0.18

0.17

0.16

0.15

0.14

0.13

0.12

0.11

0.10

M
RR

@
K

10 15 20 25 305
NumbersofK

TLAM-NR-S
TLAM-NR-H
TLAM-NR

图 ３　 Ａｄｒｅｓｓａ⁃１ｍｏｎｔｈ

特征维度的影响。 分别设置新闻特征嵌入向量

的维度 ｄ 为｛５０，１００，１５０，２００｝。 观察特征维度对

指标 ＭＲＲ＠ ２０ 和 ｎＤＣＧ＠ ２０ 值的影响如图 ４ 所示。
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图 ４　 特征维度 ｄ 对于推荐性能的影响

从图 ４ 可以看出模型性能随着 ｄ 的增加先增

加，后降低。 当 ｄ 的维度等于 １００ 时推荐性能最佳，
这表明该维度最能表达新闻的语义信息。 综合以上

情况分析，过低的维数不足以捕获有效的信息，而过

高的维数会导致模型的过拟合，这些情况都会导致

推荐性能的下降。
会话数量的影响。 图 ５ 给出了随着会话数量增

加，评估指标值的变化趋势。

0.20

0.16

0.12

0.08

0.04

0

M
RR

@
20

Sessionnumbers

1week
1month

1 2 3 4 5 6 7 8

0.60
0.58
0.56
0.54
0.52
0.50
0.48
0.46

nD
CG

@
20

1week
1month

Sessionnumbers
1 2 3 4 5 6 7 8

图 ５　 会话数量对于推荐性能的影响

从图 ５ 可以看到，随着会话数量的增加，模型性

能逐渐提高，这说明引入历史会话信息可以丰富用

户的兴趣表示，提高推荐的准确性。 但是当会话数
量大于 ６ 时，模型性能有所下降，可能的原因是用户

兴趣随着时间而发生偏移，这意味着结合过多的会

话信息会给融合后的用户表示带来一定程度的

噪声。

４　 结束语

本文提出了一种基于会话的双层注意力机制新

闻推荐模型（ＴＬＡＭ⁃ＮＲ）。 该模型综合分析了会话

内和会话间的用户兴趣，它不仅利用兴趣感知注意

力层捕捉会话内用户的主要兴趣，而且还使用会话

感知注意力层建模当前会话与历史会话之间用户兴

趣的相关度，有效地捕捉不断变化的用户兴趣并实

现新闻推荐，进而提高新闻推荐的准确度。
在后续工作中，将利用更多的新闻属性信息

（如主题、类别以及实体关系等）来挖掘深层次的新

闻语义特征，进一步提高新闻推荐的性能。
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ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ｕｓｉｎｇ ｃｌｉｃｋ⁃
ｔｈｒｏｕｇｈ ｄａｔａ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｍａｎａｇｅ⁃
ｍｅｎｔ．２０１３：２３３３－２３３８．

［１４］ ＬＩ Ｌ，ＷＡＮＧ Ｄ Ｄ，ＬＩ Ｔ，ｅｔ ａｌ．ＳＣＥＮＥ：ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｗｏ⁃ｓｔａｇｅ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｎｅｗｓ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ⁃
ｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＩＲ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． ２０１１：
１２５－１３４．

［１５］ ＬＵ Ｊ Ｓ，ＸＩＯＮＧ Ｃ Ｍ，ＰＡＲＩＫＨ Ｄ，ｅｔ ａｌ．Ｋｎｏｗｉｎｇ ｗｈｅｎ ｔｏ
ｌｏｏｋ：ａｄａｐｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｖｉａ ａ ｖｉｓｕａｌ ｓｅｎｔｉｎｅｌ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ
ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ［ Ｃ］ ∥ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）．２０１７：３２４２－３２５０．
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ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｊｏｉｎｔｌｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ａｌｉｇｎ ａｎｄ ｔｒａｎｓｌａｔｅ［ＥＢ ／
ＯＬ］．［２０２０⁃０８⁃２７］．ｈｔｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １４０９．０４７３．ｈｔ⁃
ｔｐｓ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １４０９．０４７３．

［１７］ ＬＩ Ｊ，ＲＥＮ Ｐ Ｊ，ＣＨＥＮ Ｚ Ｍ，ｅｔ ａｌ．Ｎｅｕｒａｌ ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｅｓｓｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ［ Ｃ］ ∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ
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ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏ⁃
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［１９］ ＺＨＡＮＧ Ｓ， ＴＡＹ Ｙ， ＹＡＯ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｘｔ ｉｔｅｍ
ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］∥
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３３ｒｄ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎ⁃
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ｄａｔｉｏｎ ｖｉａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃ａｗａｒｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ［Ｃ］∥Ｃｈｉｎａ
Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．２０１９：２２１－２３２．
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ＩｍａｇｅＮｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＣＭ，２０１７，６０（６）：
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［２２］ ＫＩＭ Ｙ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｃｌａｓｓｉ⁃
ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
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［２３］ ＺＨＡＮＧ Ｘ，ＺＨＡＯ Ｊ Ｂ，ＬＥＣＵＮ Ｙ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｖｏ⁃
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２０⁃
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