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摘　要　在个性化新闻推荐中,图结构常被用来建立用户与新闻之间的交互关系.然而,普通图结构大多忽略了被点击新闻之

间的高阶关联信息.此外,现有方法大多仅使用单一向量学习用户兴趣表示与候选新闻表示,导致建模不充分.针对上述问

题,提出了结合超图学习的多注意力机制新闻推荐模型.首先,构建候选新闻超图,通过超图注意力网络的学习捕获候选新闻

与其语义相似新闻的高阶相关性,丰富候选新闻语义;然后,构建新闻Ｇ主题超图用于建模用户兴趣,采用包含多种注意力机制

的神经网络架构挖掘深层的用户细粒度兴趣特征;最后,通过引入激活单元,结合候选新闻特征进一步提取用户兴趣,从而提高

推荐准确性.在 MINDＧsmall和 MINDＧlarge数据集上进行的大量实验,验证了所提方法的有效性.
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Abstract　Inpersonalizednewsrecommendation,graphstructuresareoftenutilizedtoestablishinteractionrelationshipsbetween
usersandnews,howeverconventionalgraphstructuresmostlyoverlookthehighＧorderassociationinformationamongclicked
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byenrichingthesemanticsofcandidatenews．Secondly,anewsＧtopichypergraphisbuilttomodeluserinterests,employinganeuＧ
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tionunitisintroducedtofurtherextractuserinterestsfromcandidatenews,enhancingrecommendationaccuracy．TheexperiＧ
mentsontheMINDＧsmallandMINDＧlargedatasetsconfirmtheeffectivenessoftheproposedapproach．
Keywords　Recommendationsystem,Personalizednewsrecommendation,Semanticaugment,Userinterest,Hypergraphlearning,

Hypergraphattentionnetwork,Attentionmechanism
　

１　引言

在线新闻发布平台上每天都有大量的新闻文章被创建和

发布,用户不可能通过浏览所有新闻查找感兴趣的新闻.因

此,个 性 化 新 闻 推 荐 (Personalized NewsRecommendation,

PNR)应运而生,旨在根据用户特定的兴趣为其推荐候选新

闻,这是新闻平台帮助用户减轻信息过载和改善新闻阅读体

验的关键技术.

近年来,图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)在图

结构上的学习能力逐渐凸显,其因基于节点特征和图结构数

据的强大表征能力受到广泛关注.一些研究尝试构造图结构

来挖掘新闻间的交互信息以及深层的用户兴趣特征.例如,

Ge等[１]将用户与新闻间的交互信息建模为图结构,并设计二

跳图学习模块,采用图注意力网络聚合新闻及用户的邻居

嵌入,增强用户的表征能力.Hu等[２]在用户Ｇ新闻二分图的

基础上,采用邻域路由机制对用户的潜在偏好因素解离合,提
高了表示的表达性和可解释性.然而,在真实的新闻推荐场

景中,被点击新闻之间的关系往往比成对关系更复杂,而普通

图结构只能描述两点之间的关系,无法对高阶关系进行建模,

导致高阶关联信息编码不足.此外,现有方法大多仅使用单

一向量来学习用户兴趣表示与候选新闻表示,导致建模不够

充分,忽略了用户对候选新闻的兴趣.

为了解决上述问题,提出了一种结合超图学习的多注意

力机制新闻推荐模型(MultiＧattentionmechanism NewsReＧ
commendation approach with Hypergraph Learning,MNＧ
RHL).该模型在候选新闻建模部分,构建候选新闻超图,并
通过超图注意力网络的学习捕捉候选新闻与其语义相似新闻

之间的高阶相关性,以丰富候选新闻语义.在用户兴趣建模
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部分,引入新闻的主题信息构建超图,再采用包含多种注意力

机制的神经网络架构挖掘用户兴趣,以得到用户兴趣表示.

首先,使用超图注意力网络探索新闻与主题之间复杂的多元

关系.其次,使用加性注意力机制模拟用户对新闻的关注度,

以准确建模用户兴趣.此外,考虑到用户对候选新闻的兴趣,

引入激活单元,结合候选新闻特征进一步提取用户兴趣.最

后,采用内积函数计算用户Ｇ新闻之间的关联分数,进而预测

用户可能感兴趣的下一条新闻.

２　相关工作

２．１　个性化新闻推荐

个性化新闻推荐[３]是一种向用户提供满足其个性化阅读

兴趣的新闻的重要技术,通常包含３个重要部分[４],其框架如

图１所示.首先,利用新闻编码器从新闻内容或其他特征中

学习新闻表示.其次,利用用户编码器从用户的历史点击新

闻中准确地学习用户表示.最后,根据候选新闻与用户兴趣

之间的相关性对候选新闻进行排序.高质量的新闻推荐在很

大程度上依赖于对新闻文章和用户兴趣的准确和及时表示.

因此,新闻建模和用户建模在个性化新闻推荐中尤为重要[５].

图１　个性化新闻推荐框架

Fig．１　Frameworkofpersonalizednewsrecommendation

新闻建模能够捕捉新闻文章的特征并理解其丰富的文本

内容,是个性化新闻推荐方法中的关键步骤.基于深度学习

的新闻建模方法旨在从原始输入中自动学习新闻嵌入表示.

例如,Moreira等[６]采用卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Network,CNN)对新闻内容进行卷积,以生成新闻嵌入表示.

但CNN网络难以捕捉长距离的文字交互,不适合长序列新

闻推荐 任 务.因 此,一 些 研 究 采 用 注 意 力 机 制 (Attention
Mechanism,AM)扩展神经网络,通过选择重要信息来学习新

闻表示,提高文本特征提取的准确性.Wu等[７]提出基于多

头自注意力机制的新闻推荐方法,通过捕捉远距离词之间的

相互作用来增强新闻特征的表征能力;此外,还提出利用个性

化注意力网络学习新闻标题的语义表示,利用自注意力机制

学习新闻标题与正文中的词语语义表示,并采用交互式注意

力网络来建模标题和正文间的关系.

用户建模旨在推断用户对新闻文章的偏好,是个性化新

闻推荐系统中的关键步骤.例如,Wu等[７]采用注意力网络

从点击新闻表示中学习用户表示.Zhang等[８]利用 AM 聚合

点击新闻和候选新闻的不同信息以建模用户.然而,上述研

究虽然可以自动学习用户表示,但未充分考虑用户与新闻之

间的高阶关系.因此,一些研究尝试构造图数据来挖掘更深

层的用户兴趣特征,将用户与新闻交互数据作为主要信息源,

以捕获用户和新闻的特征及高阶复杂关系,从而进行个性化

新闻推荐.例如,Mao等[９]设计了新闻图与用户图,并在双

图之间执行有效的特征交互,以更精确地学习新闻Ｇ用户匹配

表示.Hu等[１０]构造了一个用户Ｇ新闻Ｇ主题异构图来显式

建模用户、新闻和潜在主题之间的交互,合并的潜在主题

信息可以有效缓解数据的稀疏性,丰富新闻的语义表示.

然而,上述基于图结构的研究方法通常将新闻关系建模为

成对连接,而用户历史交互新闻的高阶关系信息并未得到

充分挖掘.

２．２　超图学习

一般的图是由多个顶点及连接顶点的边组成,边连接了

两个顶点,表示两个顶点之间的关系.超图[１１]是在传统成对

关系图的基础上进行扩展,相较于传统图关系更加泛化[１２].

超图的边可表示多个顶点之间的关系,即一条边中可包含多

个顶点.通常情况下,将研究对象赋予成对的关系,并用一般

的图结构表示.然而,在许多现实问题中,对象之间的关系比

成对关系更复杂.因此,一些研究选择使用超图结构来更好

地建模高阶关系,捕捉实体(如新闻内容、新闻主题、用户等)

之间更复杂的多元关系.例如,Feng等[１３]提出超图神经网

络(HypergraphNeuralNetworks,HGNN),在超图结构中编

码高阶数据相关性.Yadati等[１４]提出了 HyperGCN,将图卷

积网络用于超图.

最近,一些研究将超图学习引入推荐系统的研究.例如,

在下 一 项 推 荐 (NextＧitem Recommendation)研 究 中,Wang
等[１５]使用超图表示短期项目相关性,生成包含项目之间短期

相关性的动态项目嵌入,以捕获用户的动态偏好;在基于会话

的推荐研究中,Xia等[１６]将基于会话的数据建模为超图来捕

捉项目间复杂的高阶信息,并提出了一种双通道超图卷积网

络.Wang等[１７]为每个会话构建超图,设计了超图注意力层

聚合相关项目的上下文信息,以生成项目嵌入;在社交推荐研

究中,Yu等[１８]提出了一种多通道超图卷积网络,该网络利用

高阶用户关系增强社交推荐;在新闻推荐研究中,Wang[１９]利

用超图模型对英文新闻文本之间的关系进行建模,并深入研

究超图模型在英文新闻文本摘要领域的应用.受上述方法启

发,本文将超图引入新闻推荐模型中,更好地捕捉了新闻推荐

场景中的复杂交互关系,从而提升了推荐性能.

３　问题定义与模型结构

３．１　问题定义

在新闻推荐中,Hu＝{n１,n２,􀆺,n|H|}表示用户u的历史

交互数据集,包含 H 条用户点击新闻;候选新闻列表表示为

Nc＝{c１,c２,􀆺,c|M|},包含|M|个新闻文档,每个新闻n的文

本内容由一个主题t和一个长度为T 的单词序列组成,表示

为Tn＝{w１,w２,􀆺,w|T|}.此外,由于每条新闻通常具有特

定主题,令Pu＝{t１,t２,􀆺,t|P|}表示历史点击新闻的主题集.

针对用户点击数据,构造一个超图Gu＝(V,E,W),其中

V 是包含N 个节点的集合,E是包含M 个超边的集合.每条

超边e∈E都被分配有一个正权值,所有的权值都被存储在一
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个对角矩阵W∈ℝM×M 中.超图中使用关联矩阵 H∈ℝN×M

描述超图中的拓扑关系,使用关联函数h(v,e)定义节点v和

超边e的关系:

h(v,e)＝
１, v∈e
０, v∉e{ (１)

３．２　模型结构

本文提出了一种结合超图学习的多注意力机制新闻

推荐模型 MNRHL,其主要包含３个部分:候选增强模块、
用户兴趣模块和点击概率预测.MNRHL的具体结构如

图２所示.

图２　MNRHL模型框架

Fig．２　FrameworkofMNRHLmodel

３．２．１　新闻编码器

新闻编码器旨在从新闻文本内容Tn中提取语义表示h.

首先,将新闻单词标记映射到新闻单词嵌入En＝[e１,e２,􀆺,

e|T|].然后,采用多头自注意力网络[２０]学习新闻的上下文表

示Cn∈ℝ|T|×d(d是特征维度),并利用注意力网络fatt(􀅰)

来聚合新闻语义表示,得到h∈ℝd:

Cn＝MSA(Q＝En,K＝En,V＝En) (２)

h＝fatt(ReLU(Cn)) (３)

其中,注意力聚合函数fatt(􀅰)由前馈神经网络实现.

３．２．２　候选增强模块

本模块旨在探索候选新闻与其语义相似新闻之间的高阶

相关性.
首先,由于新闻文本长度有限,对于单个候选新闻编码存

在语义信息不足的问题,因此引入 Mao等[９]的研究,通过搜

索语义相似的新闻丰富候选新闻语义.给定候选新闻列表

Nc,使用一个预训练语言模型(PretrainedLanguageModel,

PLM)ϕ(􀅰)从新闻文本Ti和Tj中获取新闻表示,并计算新

闻ni和nj的相似度分数si,j:

si,j＝sim(ni,nj)＝cosine(ϕ(Ti),ϕ(Tj)) (４)

对于候选新闻ci,根据相似度分数对语义相似新闻列表

排序,并选择得分最高的|N|个新闻,使用新闻编码器对其编

码,用{h(０)
c,i }|N|

i＝０∈ℝ|N|×d表示.

其次,构建候选新闻超图Gn,捕捉其中复杂的高阶关系.

为了丰富候选新闻的语义信息,连接候选新闻与其语义相似

新闻以构建超边,得到关联矩阵 Hc∈ℝ|M|∗(|N|＋１)×|M|,并使

用超图注意力网络[２１]学习其中包含的高阶关系.该处理包

含两个阶段的传播过程:第一阶段是节点向量聚合到超边,获
得超边的嵌入向量;第二阶段是超边向量聚合到节点,获得

节点的嵌入向量.

节点到超边的信息传播过程:使用多头注意力机制将语义

相关新闻嵌入{h(０)
c,i }|N|

i＝０∈ℝ|N|×d作为输入,并使用[v０,v１,􀆺,

vN]表示所有节点信息,将超边连接的节点信息聚合到ej.对

于每条超边ej,计算其内部每一个节点vi的重要性权重:

αk
i→j＝

exp(ReLU(qk
ejQk

０vi))
∑

n∈Vej

exp(ReLU(qk
ejQk

０vn))
(５)

其中,Vej 是超边ej的节点集,Qk
０ 是可学习参数,qk

ej 是超边ej

在第k个注意力头的可学习超图嵌入.

其次,将K 个注意力头的输出进行拼接,得到最终的超

边表示hej .

hej ＝‖
K

k＝１
Vk

０(∑
n∈Vej

αk
i→j􀅰vn) (６)

其中,Vk
０ 是可学习参数.

超边到节点的信息传播过程:使用得到的超边信息更新

节点嵌入,使其包含全局高阶关联信息.与第一阶段相同,使

用注意力机制执行聚合,学习节点vi的下一层表示:

βk
j→i＝

exp(ReLU(hk
ejQk

１vi))
∑

en∈Evi

exp(ReLU(hk
enQk

１vi))
(７)

hvi ＝‖
K

k＝１
Vk

１(∑
en∈Evi

βk
j→i􀅰hen

) (８)

其中,Evi 是节点vi的超边集,Qk
１ 和Vk

１ 是可学习参数.经过L
层后,得到语义相关新闻特征{h(L)

c,i }|N|
i＝０.

最后,采用注意力机制聚合语义相似的新闻嵌入表示,以
得到候选增强新闻表示nc:

nc＝Attn(Q＝h(L)
c,０ ,K＝{h(L)

c,i }|N|
i＝０,V＝{h(L)

c,i }|N|
i＝０) (９)

其中,Attn(Q,K,V)表 示 标 准 注 意 力 模 块.当i＝０ 时,
{h(L)

c,i }|N|
i＝０表示候选新闻本身.
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３．２．３　用户兴趣模块

本模块使用用户u的历史交互数据构建超图Gu对用户

兴趣建模,显式建模用户历史点击新闻和潜在主题之间的交

互信息,捕捉它们之间复杂的多元关系.然后采用包含多种

注意力机制的神经网络架构挖掘用户兴趣,以得到用户兴趣

表示.
首先,将用户的历史点击新闻Hu作为新闻级兴趣表示的

一组新闻节点;将被点击的新闻主题Pu作为主题级兴趣表示

的一组主题节点.为了捕获新闻与主题之间的高阶交互信

息,用户兴趣超图中定义了４种类型的超边.１)主题级超边

e１:连接用户历史交互记录中的所有主题,以捕获主题级别的

用户兴趣变化.２)主题Ｇ新闻超边e２:连接同一主题的所有新

闻,以捕获新闻与主题之间的隶属关系信息.３)新闻Ｇ新闻超

边e３:计算新闻嵌入之间的相似性,连接语义相似的新闻,以
建模用户的细粒度语义偏好.４)新闻级超边e４:连接用户历

史交互记录中的所有新闻,以捕获新闻级别的用户兴趣.然

后,聚 合 所 有 超 边,以 生 成 用 户 超 图 关 联 矩 阵 表 示 Hu ∈
ℝ(|H|＋|P|)×(|H|＋|P|).

与候选增强超图模块类似,给定用户u的历史交互数据

Hu,使用新闻编码器学习用户历史点击新 闻 的 嵌 入 表 示

[n(０)
１ ,n(０)

２ ,􀆺,n(０)
|H|]∈ℝ|H|×d,并将其与新闻主题节点嵌入

[t(０)
１ ,t(０)

２ ,􀆺,t(０)
|P|]∈ℝ|P|×d一起作为输入,使用超图注意力

网络来学习其中包含的高阶关系,输出历史点击新闻节点特

征hn
u＝[n(L)

１ ,n(L)
２ ,􀆺,n(L)

|H|]∈ℝ|H|×d 和新闻主题节点特征

ht
u＝[t(L)

１ ,t(L)
２ ,􀆺,t(L)

|P|]∈ℝ|P|×d.然后,将第i篇新闻表示与

其相应主题表示连接起来,用hu
i 表示.

最后,使用加性注意力机制[２０]来模拟用户对不同新闻的

不同关注度.用户对第i篇新闻的关注度为:

αu
i＝ exp(qT

utanh(Vu×hu
i＋vu))

∑
|H|

j＝１
exp(qT

utanh(Vu×hu
j＋vu))

(１０)

其中,qT
u ,Vu和vu是注意力网络中的参数.用户兴趣hu是对

每篇新闻向量的加权求和.用户兴趣hu为:

hu＝∑
|H|

i＝１
αu

ihu
i (１１)

由于用户的点击行为依赖于用户对候选新闻的兴趣[２２],
因此,基于候选新闻表示nc与用户兴趣表示hu,通过一个激

活单元自适应地学习用户对候选新闻的偏好,生成融合用户

对候选新闻兴趣的用户兴趣向量uc:

αc
i＝ exp(nctanh(hu×hu

i＋hu))

∑
|H|

j＝１
exp(nctanh(hu×hu

j＋hu))
(１２)

uc＝∑
|H|

i＝１
αc

ihu
i (１３)

３．２．４　点击概率预测模块

本模块旨在预测用户点击候选新闻的概率.以候选新闻

表示nc和最终的用户兴趣表示uc作为输入,通过内积函数计

算用户与新闻之间的关联分数,进行下一条新闻的预测.点

击概率s
∧

为:

s
∧
＝uT

c 􀅰nc (１４)
此外,采用负采样策略[２３]进行模型训练,优化了训练数

据集D 上的 NCE损失,并使用对数似然函数作为损失函数.

＝－∑
|D|

i＝１
log exp(s

∧＋
i )

exp(s
∧＋
i )＋∑

S

j＝１
exp(s

∧－
i,j)

(１５)

其中,S是负样本的数量,s
∧

＋
i 表示第i个正样本的预测得分,

s
∧－
i,j表示第i个正样本匹配的负样本集中第j 个样本的预测

得分.

４　实验

４．１　数据集

为了验证 MNRHL模型的有效性,在两个大规模新闻数

据集即 MINDＧlarge和 MINDＧsmall[２４]上进行大量实验.MIND
数据集由微软新闻网站６周内采集的１００万匿名用户的真实

新闻日志构成,包括 MINDＧlarge和 MINDＧsmall两个版本.
其中,MINDＧlarge包含１６１０３１篇新闻、１００００００个用户和

２４１５５４７０条行为日志;MINDＧsmall则包含 ９３６９８篇新闻、

５００００个用户和２３０１１７条行为日志.以 MINDＧlarge为例,
该数据集的统计信息如表１所列.

表１　MINDＧLarge数据集的统计信息

Table１　StatisticinformationofMINDＧLargedataset

统计信息 统计量

用户 １００００００
新闻 １６１０１３

印象日志 １５７７７３７７
行为数据 ２４１５５４７０
新闻类别 ２０

标题平均长度 １１．５２
摘要平均长度 ４３．００
内容平均长度 ５８５．０５

４．２　实验设置与评价指标

本实验基 于 PyTorch框 架 实 现 模 型.使 用 用 户 最 近

点击的５０条新闻了解用户表征,将新闻标题最大长度限

制为３２个单词.采用预训练 GloVe嵌 入[２５]进 行 初 始 化

词嵌入,超图的特征嵌入维度设置为３００,多头注意力机

制每个头的输出维度为２５.模型负采样率设置为４,新闻

表示维度为３００,采用 Adam[２６]优化器以１×１０－４的学习率

来优化训练过程.
采用４种广泛评估推荐模型的评价指标,分别为 AUC

(计算ROC曲线下的面积)、MRR(平均倒数排名)、NDCG＠５
和 NDCG＠１０(归一化折损累计增益).

AUC是 ROC曲线下面部分区域的面积,即随机正样本

排名高于随机负样本排名的概率,取值范围为[０．５,１].

AUC＝|{(i,j)|Rank(pi)＜Rank(nj)}|
NpNn

(１６)

其中,Np和Nn分别表示正、负样本的数量,pi表示第i个正样

本的预测得分,nj为第j个负样本的得分.

MRR强调位置关系与顺序性,其反映推荐排序列表中用

户感兴趣的项目是否在更靠前的位置.

MRR＝ １
|U|∑

u∈U
　 １
ranku

(１７)

其中,u∈U 表示遍历所有用户,ranku表示用户u 推荐列表中

第一个真正例所在的位置.

NDCG＠k考虑推荐结果的排序顺序,主要用于评价排

序列表的准确性.

NDCG＠k＝１
n ∑

k

i＝１
　 ２r１ －１
log２(i＋１) (１８)

其中,ri是第i级新闻的相关性得分,若点击新闻,ri值为１,否
则ri 值为０.
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当算法给用户推荐一个新闻列表时,用户实际点击的新

闻越靠前,表明推荐准确度越高,推荐效果越好,上述指标的

数值也会越大.

４．３　实验效果分析

４．３．１　对比实验

本文提出的结合超图学习的多注意力机制新闻推荐模型

(即 MNRHL),分别与以下８种先进的推荐模型进行比较.
为了保证实验的公平性,将在相同数据集上进行对比实验,并
采用相同的评价指标对模型推荐效果进行评估.

１)LibFM[２７]:一种基于因子分解机(Factorization MaＧ
chine,FM)的模型,将每个特征表示为一个因子向量的线性

组合,并通过对这些因子向量的乘积进行建模来捕捉特征之

间的交互作用.

２)DeepFM[２８]:结合了 FM 和深层神经网络,与 LibFM
特性相同.

３)NAML[７]:一种基于深度学习的新闻推荐方法,通过多

视图角度来学习新闻信息和用户表示.

４)LSTUR[２９]:一种结合用户长期和短期兴趣的新闻推

荐方法,通过 GRU网络来学习用户短期兴趣嵌入,并通过用

户ID嵌入来建模用户长期兴趣.

５)GERL[１]:将用户与新闻间的交互信息建模为图结构,
并设计二跳图学习模块,采用图注意力网络聚合新闻和用户

的邻居嵌入.

６)GNewsRec[１０]:构造一个用户Ｇ新闻Ｇ主题异构图来显式

建模用户、新闻及潜在主题之间的交互.

７)GLORY[３０]:一种结合全局图结构和局部个性化信息

的个性化新闻推荐方法,以挖掘用户行为的隐含关联.

８)DIGAT[９]:一种由新闻图和用户图组成的双交互式新

闻推荐模型,在新闻图和用户图之间执行有效的特征交互,能
更精确地学习新闻Ｇ用户匹配表示.

４．３．２　模型总体推荐效果

在 MINDＧsmall和 MINDＧlarge数据集上,采用４种评价

指标(AUC,MRR,NDCG＠５以及 NDCG＠１０)进行对比实

验,实验结果如表２所列.

表２　总体比较

Table２　Overallperformancecomparison

模型
MINDＧsmall

AUC MRR NDCG＠５ NDCG＠１０
MINDＧlarge

AUC MRR NDCG＠５ NDCG＠１０
LibFM ０．６００１ ０．２７６４ ０．２９９２ ０．３５９５ ０．６１１６ ０．２７８８ ０．３００６ ０．３６４４
DeepFM ０．６２１３ ０．２７０１ ０．２９９７ ０．３６７８ ０．６３６５ ０．２８６９ ０．２９３７ ０．３６９５
NAML ０．６５８８ ０．３０９２ ０．３４１１ ０．４０５８ ０．６７６５ ０．３２６９ ０．３６２３ ０．４２７０
LSTUR ０．６６１１ ０．３１００ ０．３４１９ ０．４０６６ ０．６７５２ ０．３２３８ ０．３６１０ ０．４２４２
GERL ０．６５２７ ０．３０１０ ０．３２９３ ０．３９４８ ０．６８１０ ０．３３４１ ０．３６３４ ０．４２０３

GNewsRec ０．６５５４ ０．３０２７ ０．３３２９ ０．３９８０ ０．６８１５ ０．３３４５ ０．３６４３ ０．４２１０
GLORY ０．６６０４ ０．３０５８ ０．３３０２ ０．４０２９ ０．６９００ ０．３４０３ ０．３７１９ ０．４２９５
DIGAT ０．６８７７ ０．３３４６ ０．３７１４ ０．４３３９ ０．７００８ ０．３５２０ ０．３８４６ ０．４４１５
MNRHL ０．６９１２ ０．３３８７ ０．３７６３ ０．４３６５ ０．７０５８ ０．３５７２ ０．３８９２ ０．４４５６

　　总体比较表２数据,可以得出以下结论.
传统的基于矩阵分解的 LibFM 模型的性能明显低于

DeepFM 模型,这表明在推荐算法中,深度模型在处理新闻和

用户数据方面具有优越性.基于深度学习的新闻推荐方法

(如 NAML,LSTUR等)通常比传统的基于特征的推荐方法

表现更好,这表明使用深度神经网络从原始数据中学习新闻

内容和用户兴趣表示比手工提取的特征更有效.

大多情况下,基于图神经网络的方法(如 GERL,GNewsＧ
Rec,GLORY,DIGAT等)比基于传统深度学习技术的方法效

果更好,这表明基于图神经网络的新闻推荐模型能够充分利

用图结构中的节点和边信息学习节点之间的关系和信息传递

规律,以增强模型的表征能力,在处理图结构数据和挖掘深层

次交互信息方面表现更为优异.同时,利用图神经网络的信

息聚合机制,聚合高阶邻域信息,挖掘更深层的用户兴趣特

征,从而提升推荐性能.但传统图结构忽略了实体之间的高

阶关系,使得用户建模不够充分.
本文提出的模型在两个数据集上的４种评价指标表现均

优于其他对比方法,主要原因在于 MNRHL模型不仅引入主

题信息,通过构建超图并使用包含多种注意力机制的神经

网络架构提取了更细粒度的用户兴趣,还结合用户对候选

新闻的兴趣偏好,生成了更准确的用户兴趣特征表示.此

外,该模型还构建候了选新闻超图,捕捉候选新闻与其语

义相似新闻之间的高阶相关性,以丰富候选新闻语义,提
高推荐的准确性.

４．３．３　消融实验

由于在 MINDＧlarge数据集上的训练需要较高的 GPU
成本,因此实验只采用 MINDＧsmall数据集进行消融实验.
为了评估 MNRHL模型的有效性,设计了３个模型变体与所

提模型进行对比.

１)MNRHLw/oHL:在候选增强模块与用户兴趣模块

中,只使用普通图结构学习候选新闻和用户兴趣的表示,进行

后续推荐.

２)MNRHLw/oCE:丢弃模型中的候选增强模块,仅学

习单个候选新闻表示.

３)MNRHL w/oAU:在用户兴趣模块中,丢弃激活单

元,即不考虑候选新闻对用户兴趣的影响.
从表３中可以发现,使用变体均会导致性能次优,表明各

个组件在 MHRHL中都是关键且有效的.与 MNRHLw/o
HL变体相比,原模型 MNRHL 具有明显优势.这是由于

MNRHLw/oHL使用普通图结构,无法准确建模实体(新闻

与主题、候选新闻与其语义相关新闻)之间的复杂关系.在超

图结构中,每个节点(新闻、主题)都可以被表示为高维向量,
其中包含丰富的特征信息,可进一步捕获丰富的新闻及用户

特征表示.与 MNRHLw/oCE变体相比,MNRHL的性能

有较大提升.这是因为 MNRHL引入了语义相似新闻来丰

富候选新闻的语义信息,从而为新闻推荐任务提高了匹配精

度.MNRHLw/oAU变体与原模型 MNRHL相比,性能有

所降低.这表明激活单元在提取用户历史点击兴趣的基础
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孟祥福,等:结合超图学习的多注意力机制新闻推荐方法



上,可以进一步挖掘当前候选新闻对用户兴趣的影响,从而提

升推荐模型的性能.

表３　消融分析

Table３　Ablationanalyses

模型
MINDＧsmall

AUC MRR NDCG＠５ NDCG＠１０
MNRHL ０．６９１２ ０．３３８７ ０．３７６３ ０．４３６５
w/oHL ０．６８０２ ０．３２７６ ０．３６４７ ０．４２５４
w/oCE ０．６８０７ ０．３３１８ ０．３６７９ ０．４２８８
w/oAU ０．６８７６ ０．３３２９ ０．３７０１ ０．４３１２

４．３．４　超参数设置

超参数设置旨在寻找一组最优的参数,使模型达到最佳

的推荐效果.为了验证部分超参数语义相似新闻数量 N 和

超图注意力网络层数L 对模型性能的影响,MNRHL模型在

MINDＧsmall数据集上设置了如下两个超参数实验.

１)探究语义相似新闻数量 N 对模型性能的影响.实验

将 N 取值为{１,２,３,４,５},以 AUC和 MRR 作为评价指标,
观察其在 MINDＧsmall数据集上的表现.

实验结果如图３所示,模型在 N＝２时效果最佳.各评

价指标先上升后下降,这是因为语义相似新闻虽然可以增强

候选新闻的表示,但随着语义相似新闻数量的增 加,使用

PLM 获取语义相似新闻时会增加噪声,同时还会削弱候选新

闻的表征能力,从而影响模型性能.

图３　不同N 值下 MNRHL的性能

Fig．３　PerformanceofMNRHLwithdifferentvaluesofN

２)探究超图注意力网络层数L 对模型性能的影响.实

验将超图注意力网络层数L 取值为{１,２,３,４},以 AUC和

MRR作 为 评 价 指 标,观 察 其 在 MINDＧsmall数 据 集 上 的

表现.
图４给出示了 MNRHL模型在不同的网络深度下的变

化趋势.当L为１时,MNRHL模型达到最佳性能.L 过高

会造成过拟合问题,降低模型的泛化能力,影响预测的准确

性.这也说明,在信息传递过程中,超图结构可以使用较少的

层数实现高阶信息传递.

图４　不同L值下 MNRHL的性能

Fig．４　PerformanceofMNRHLwithdifferentvaluesofL

结束语　本文提出了一种基于超图学习的多注意力机制

新闻推荐模型(MNRHL模型).首先,构建候选新闻超图,以

捕获候选新闻与其语义相似新闻的高阶相关性,丰富候选新

闻语义;其次,引入新闻主题信息构建用户兴趣超图,采用包

含多种注意力机制的神经网络架构挖掘深层的用户细粒度兴

趣特征.其中,为考虑候选新闻对用户兴趣的影响,引入激活

单元,结合候选新闻特征进一步提取用户兴趣.在未来的研

究中,考虑将更多的辅助信息(如社交关系、用户阅读的时间

及位置等)融入用户历史交互数据中,充分挖掘用户的兴趣特

征,构造更丰富有效的特征提取网络以进行推荐.此外,还将

尝试引入对比学习任务,将其作为辅助任务与推荐预测任务

进行联合优化,通过引入自监督信号来进一步缓解交互数据

的稀疏性问题.
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