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摘　要　在现有的新闻推荐系统中,通常将用户历史未点击新闻视为隐式负反馈,对隐式负反馈进行建模能够引导推荐模型过

滤掉用户不感兴趣的新闻.未点击的新闻中可能会存在用户感兴趣的内容,即存在偏好噪声,导致对隐式负反馈建模的干扰;

此外,由于用户兴趣的多样化和多变性,现有的新闻推荐系统往往存在“信息茧房”的问题.为了解决上述问题,提出了一种基

于用户静动态兴趣和去噪隐式负反馈的新闻推荐算法.通过对用户的静态和动态兴趣进行融合建模,并对静动态兴趣隐式负

反馈进行去噪,来构建动态更新的用户偏好模型.首先,构建基于正交映射的静态兴趣去噪模块,对静态兴趣中的隐式负反馈

进行去噪;然后,将门控循环单元(GatedRecurrentUnit,GRU)与正交映射相融合,构建基于改进 GRU 的动态兴趣去噪模块,

充分建模用户的兴趣变化并实现对动态兴趣中的隐式负反馈进行去噪;最后,通过引入对比学习技术,增强模型对隐式正反馈

和负反馈的区分能力,以提升个性化新闻推荐性能.在 MIND数据集上的实验表明,与基线方法相比,该模型在 AUC,MRR,

NDCG＠５,NDCG＠１０这４种评价指标上分别提升了１．１８％,１．８４％,２．７５％,１．６７％,验证了该模型的有效性.
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Abstract　Intheexistingnewsrecommendationsystem,thenewsthatusershavenotclickedoninthepastisusuallyregardedas
implicitnegativefeedback,andmodellingtheimplicitnegativefeedbackcanguidetherecommendationmodeltofilteroutthenews
thatusersarenotinterestedin．Becausetheremaybecontentofinteresttousersinthenewsthatisnotclicked,thatis,thereis

preferencenoise,whichleadstointerferencewithmodellingimplicitnegativefeedback．Inaddition,duetothediversificationand
variabilityofuserinterests,theexistingnewsrecommendationsystemoftenhastheproblemofan“informationcocoon”．Tosolve
theaboveproblems,thispaperproposesanewsrecommendationalgorithmbasedonusers’staticanddynamicinterestsandthe
denoisedimplicitnegativefeedback．Byfusingandmodelingthestaticanddynamicinterestsofusers,andthedenoisedimplicit
negativefeedbackofstaticanddynamicinterests,thedynamicallyupdateduserpreferencemodelisconstructed．Firstly,astatic
interestdenoisingmodulebasedonorthogonalmappingisconstructedtodenoisetheimplicitnegativefeedbackinstaticinterest．
Then,theGRUandorthogonalmappingarefusedtoconstructadynamicinterestdenoisingmodulebasedontheimprovedGRU,

whichfullymodelstheuser’sinterestchangeandrealizesthedenoisingoftheimplicitnegativefeedbackinthedynamicinterest．
Finally,byintroducingcontrastivelearningtechnology,themodel’sabilitytodistinguishbetweenimplicitpositiveandnegative
feedbackisenhancedtoimprovetheperformanceofpersonalizednewsrecommendations．ExperimentsontheMINDdatasetshow
thatcomparedwiththebaselinemethod,themodelimprovesby１．１８％,１．８４％,２．７５％ and１．６７％ onthefourevaluationinＧ



dexesofAUC,MRR,NDCG＠５andNDCG＠１０,respectively,whichverifiestheeffectivenessoftheproposedmodel．
Keywords　Newsrecommendation,Informationcocoon,Orthogonalmapping,Gatedrecurrentunit,Contrastivelearning
　

１　引言

随着互联网时代的发展,众多用户接收新闻的媒介从传

统报纸转变为在线新闻平台(如今日头条等).为了从海量新

闻中找到用户可能感兴趣的新闻,个性化新闻推荐系统应运

而生.此外,个性化新闻推荐系统对在线新闻平台缓解信息

过载、提升用户阅读体验起着至关重要的作用.

与电影推荐或电子商品推荐不同,人们通常不会对推荐

的新闻进行评分或评论.因此,用户对新闻的反馈总是隐式

的(点击行为、阅读时间等).用户在浏览新闻时,每次点击行

为都会被系统记录下来,用户历史点击的新闻被视为隐式正

反馈,而未点击的新闻被视为隐式负反馈.现有的一些新闻

推荐系统[１Ｇ２]在隐式正反馈的基础上引入隐式负反馈,通过对

隐式正反馈和负反馈的建模,分别引导模型学习用户感兴趣

的新闻和过滤用户不感兴趣的新闻.然而,在隐式负反馈中

可能存在用户感兴趣的内容,即隐式负反馈中存在偏好噪声,

例如,用户同时被推荐多个感兴趣的新闻,却只点击了其中一

个,而当时未点击的新闻,也可能在稍后会再次引起他们的兴

趣.偏好噪声的存在造成了对隐式负反馈建模的干扰,进而

降低了推荐模型对用户感兴趣内容的建模能力.

用户可能会习惯性地阅读某一类新闻,即用户拥有静态

的长期兴趣(静态兴趣).如果近期有全民关注的时事热点,

用户则倾向于点击该话题相关的新闻.由于新闻具有时效

性,用户对这类新闻的兴趣会随着热度的降低而减弱,即用户

拥有动态的短期兴趣(动态兴趣).因此,静态兴趣和动态兴

趣对新闻推荐的性能至关重要.另外,从用户的静态兴趣角

度来看,隐式负反馈中应该去除其稳定的长期偏好;从用户的

动态兴趣角度来看,由于用户的兴趣是动态变化的,某一时刻

隐式负反馈中的偏好噪声就是该用户当时感兴趣的新闻.例

如,用户当时对“美国大选”话题感兴趣,那么对该用户隐式负

反馈进行去噪时应该去除有关“美国大选”的新闻.然而,现

有新闻推荐算法没有充分利用和挖掘动态兴趣和静态兴趣,

且未有效去除动态兴趣和静态兴趣中隐式负反馈的偏好噪

声,容易推荐与用户之前阅读内容相似的新闻,导致出现“信

息茧房”问题.

针对上述问题,本文提出了一种基于用户静动态兴趣和

去噪隐式负反馈的新闻推荐算法,通过对用户的静态和动态

兴趣进行融合建模,并对静动态兴趣隐式负反馈进行去噪,构

建动态更新的用户偏好模型.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于正交映射的静态兴趣去噪方法,以隐

式正反馈为正交映射的基,去除静态兴趣隐式负反馈中的偏

好噪声.

２)提出了一种基于改进门控循环单元(GatedRecurrent

Unit,GRU)的动态兴趣去噪方法,将 GRU 和正交映射相融

合,同时捕捉用户隐式正反馈和隐式负反馈的兴趣变化,并对

每一个时间步动态兴趣中的隐式负反馈进行去噪.

３)提出了一种基于对比学习的隐式正、负反馈判别方法.

计算隐式正反馈和隐式负反馈分数,并通过引入对比损失函

数,最大化隐式正反馈与隐式负反馈分数的差值,增强模型对

隐式正反馈和负反馈的区分能力.

４)在 MIND 数 据 集 上 的 实 验 结 果 表 明,本 文 算 法 在

AUC,MRR,NDCG＠５,NDCG＠１０这４种评价指标上均优

于其他基线算法,验证了其有效性.

２　相关工作

２．１　新闻推荐

传统的新闻推荐系统主要采用基于内容的算法[３]、基于

协同过滤[４](CollaborativeFiltering,CF)的算法以及结合不

同推荐算法的混合推荐算法[５].这些算法往往受数据稀疏性

的影响,没有充分考虑新闻的时效性以及用户兴趣的多样化

和多变性,具有一定的局限性.

随着深度学习的发展,研究人员将深度学习方法应用于

新闻推荐任务中,取得了显著进展.基于深度学习的新闻建

模旨在从原始输入中自动学习新闻嵌入表示.Wang等[６]使

用知识感知的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)学习新闻的表示.为了更有效地捕捉新闻文本序列中

的语义依赖关系,Wu等[７]采用词级注意力机制识别新闻标

题中重要的单词.Wu等[８]使用多头自注意力机制和加性注

意力机制捕捉不同语义空间中新闻文本的多种特征,学习更

准确的新闻表示.上述文献主要聚焦于建模新闻的标题.为

了构建更丰富的新闻表示,Qi等[９]综合利用新闻的标题、摘

要、类别等信息,将用户点击的新闻串联成一个长文档,采用

Fastformer同时捕捉新闻内部和新闻之间的词级交互.Tran
等[１０]建模了新闻的标题、正文、类别、子类别以及从 WikiData
知识图谱中提取的实体信息.

用户建模通常是从学习到的新闻表示中推断用户的兴趣

和偏好.Wu等[７]采用新闻级注意力机制识别用户点击历史

中重要 的 新 闻.由 于 用 户 历 史 点 击 序 列 具 有 顺 序 性,An
等[１１]通过引入用户ID的嵌入来捕捉用户的长期兴趣,采用

GRU从用户最近浏览的新闻中学习用户的短期表征.Qi
等[１２]采用候选新闻感知的 CNN 学习用户的短期兴趣.Wu
等[２]使用用户ID向量作为用户的静态兴趣表征,基于候选新

闻感知的注意力网络动态生成用户兴趣表征,通过在静态兴

趣和动态兴趣之间加入对比损失函数,实时更新静态兴趣.

Tran等[１０]通过关注用户近几天最频繁的阅读主题来推断用

户的长期偏好,采用 GRU学习用户的短期偏好.

为了缓解推荐模型建模时的数据稀疏问题,研究人员考

虑引入其他类型的特征.Wu等[１３]结合了点击行为、跳过或

完成阅读、快速关闭、分享、不喜欢等显式和隐式反馈,虽然在

一定程度上缓解了数据稀疏性的问题,但未能充分挖掘用户

行为数据中潜藏的完整信息.现有工作大多聚焦于已发生的

正向行为和部分常见的反馈而忽视了用户历史未点击新闻背

后蕴含的丰富信息,这部分数据同样对理解用户兴趣偏好、规

避不感兴趣内容有着重要意义.Wu等[２]提出对比注意力
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机制,借助用户曝光未点击新闻融合建模用户兴趣,突出用户

兴趣偏好,并构建多维度兴趣,通过对比学习实现不同维度兴

趣相互促进更新.用户没有点击某个新闻并不一定是对其不

感兴趣,可能是浏览过类似的新闻,所以直接建模用户历史未

点击新闻并不能代表用户不感兴趣的内容.

新闻标题作为新闻内容的高度概括,能够为模型提供足

够的信息来捕捉用户的兴趣和反馈特征.Hu等[１]设计了一

个新的模型,将新闻标题作为输入,去除用户历史未点击新闻

中包含的噪声.该研究工作将未点击的新闻作为隐式负反

馈,并认为不仅正反馈中包含噪声,负反馈中也包含噪声.该

模型计算新闻与正负反馈的相似性以判断是否为噪声,并进

行隐式负反馈的去噪.上述方法虽然引入了隐式负反馈,但

是只从用户的静态兴趣角度去除隐式负反馈中包含的偏好噪

声.与这些方法不同的是,本文模型不仅去除静态兴趣隐式

负反馈中的偏好噪声,而且同时捕捉用户隐式正反馈和负反

馈的兴趣变化,并对每一个时间步动态兴趣中的隐式负反馈

进行去噪,更加充分地对用户历史未点击新闻进行建模.

２．２　对比学习

对比学习自主地从大量数据中学习同类实例之间的共同

特征,区分非同类实例之间的不同之处.对比学习的训练目

标是从同类实例数据中学到的特征是相似的,在嵌入空间中

特征向量尽量靠近,从不同类实例数据中学习到的特征向量

在嵌入空间中尽量远离.

近些年,对比学习技术在计算机视觉和自然语言处理等

领域取得了重要的进展.对比学习的主要内容就是确定如何

划分正负样本,它可以灵活地适用于不同的任务,因此现有工

作也尝试将对比学习技术应用于新闻推荐任务中,以提高推

荐系统的性能.例如,Liu等[１４]认为流行度较高的事件可能

会被多个出版商报道,因此按照文本相似性聚合文档并通过

文档日期区分正负样本,采用对比学习在嵌入空间中学习增

强的文档三元组表示.Yang等[１５]认为知识图结构一致性得

分越高的项目包含的噪声越少,对用户真实兴趣的建模贡献

更大,因此使用两个掩码向量为知识图生成两个子图,在两个

子图之间引入对比学习技术.Yu等[１６]考虑到直接用下游新

闻推荐任务对预训练语言模型(PreＧtrainedLanguageModel,

PLM)进行微调不足以填补一般语料库和新闻文本之间的领

域空白,因此利用新闻文章不同部分的自然匹配关系,在新闻

标题和新闻正文之间引入自监督对比匹配任务.Wang等[１７]

构建了多个兴趣原型,设计了一个多兴趣用户编码器以学习

不同兴趣条件下的多个用户表示,同时采用图形增强的用户

编码器,通过聚合邻居的相关信息来丰富用户在每个兴趣背

景下对应的语义表示,对用户多兴趣表示和兴趣原型向量进

行对比,以优化用户多兴趣表示.Shin等[１８]为多个任务构建

用户表征,在不同任务间引入对比学习.Xie等[１９]分别引入

特征级、语义级、会话级项目对比学习.特征级项目对比学习

采用特征随机扰动生成特征增强作为正样本,优化项目特征

表示;语义级项目对比学习将相同类别下的项目视为正样本;

会话级项目对比学习将经常在同一会话中出现的项目视为正

样本.本文将用户历史点击新闻标题视为正样本,将去噪后

的用户历史未点击新闻标题视为负样本.通过引入对比学习

技术,使得模型在特征空间更好地区分隐式正反馈和负反馈.

３　本文方法

本文模型的整体结构如图１所示.模型主要由新闻编码

器、用户编码器和预测层３部分构成,用户编码器中又包含内

容编码器、静态兴趣去噪模块、动态兴趣去噪模块和聚合层.

新闻编码器对新闻标题进行建模得到新闻表示,用户编码器

用于建模用户表示,预测层根据候选新闻表示与用户表示来

预测用户点击候选新闻的概率.

图１　本文模型结构

Fig．１　Frameworkoftheproposedmodel

３．１　问题定义

定义用户集合为U,新闻集合为 N,设用户对新闻的反馈

矩阵为Z＝{zu,n|u∈U,n∈N},其中:

zu,n＝
１, 如果用户u点击新闻n
０, 新闻n未被推荐给用户u
－１, 如果用户u未点击新闻n

{ (１)

对于每一个用户u,可以从反馈矩阵Z 中得到其历史隐

式正反馈序列为[np
１,np

２,􀆺,np
lp

],历史隐式负反馈序列为

[nn
１,nn

２,􀆺,nn
ln

],其中lp和ln分别为隐式正反馈和隐式负反馈

序列的长度.模型的目标是根据用户u的历史反馈计算其点

击候选新闻nc的概率.

３．２　新闻编码器

新闻编码器是新闻推荐的核心部件之一,目的是学习新

闻的表示.本文选择新闻标题作为输入.对于每个新闻标题

t,使用嵌入矩阵Ew ∈Rlw×d将标题中的每个单词转换成d 维

向量,其中lw为标题中的单词数量.新闻标题t经过嵌入层

转换成矩阵Ttitle.

本文的新闻编码器由多头自注意力机制和门控聚合层组

成.将新闻标题的嵌入表示Ttitle输入多头自注意力机制中,

以捕捉新闻标题中单词的上下文表示.假设多头自注意力层

的头部数量为lh,将输入Ttitle映射到不同的子空间,分别从不

同角度学习新闻标题中单词的上下文表示:

headi＝Attention(QWq
i,KWk

i,VWv
i) (２)
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Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

MH(Q,K,V)＝[head１;head２;􀆺;headlh ]WI (４)

其中,Wq
i,Wk

i,Wv
i ∈Rd×d/lh ,WI∈Rd×d 均为可训练的参数矩

阵;[;]表示矩阵按列拼接.

此外,模型使用残差连接和层归一化函数LN 来融合新

闻标题中单词的原始表示和上下文表示.

T
~
title＝LN(Ttitle＋MH(Ttitle,Ttitle,Ttitle)) (５)

在得到新闻标题中单词上下文感知的表示后,将其输入

门控聚合层,以选择重要的信息来生成信息丰富的新闻标题

表示:

T
∧

title＝Aggregate(T
~
title)

＝(softmax(tanh(T
~
titleWa＋ba)Wg))TT

~
title (６)

其中,Wa∈Rd×d′,ba∈Rd′,Wg∈Rd′×１为可训练的参数矩阵;d′

为门控聚合层的输出维度.

最后,将隐式正反馈新闻标题序列、隐式负反馈新闻标题

序列和候选新闻输入到新闻编码器中得到隐式正反馈新闻标

题表示Np ＝[Np
１,Np

２,􀆺,Np
lp

]、隐 式负反馈新闻标题表示

Nn＝[Nn
１,Nn

２,􀆺,Nn
ln ]和候选新闻表示Nc.

３．３　用户编码器

用户编码器通常用于从用户历史反馈中编码用户的兴趣

向量.为了缓解信息茧房问题,模型同时编码用户的静态兴

趣和动态兴趣,并对动静态兴趣中的隐式负反馈进行去噪.

本文的用户编码器分别由内容编码器、静态兴趣去噪模块和

动态兴趣去噪模块组成.内容编码器用于从新闻编码器得到

的新闻标题表示中编码出原始的用户表示;静态兴趣去噪模

块用于编码用户的静态兴趣并从用户的静态兴趣角度对隐式

负反馈进行去噪;动态兴趣去噪模块用于编码用户的动态兴

趣并从用户的动态兴趣角度去除隐式负反馈中的偏好噪声.

３．３．１　内容编码器

内容编码器就是从内容视图评估反馈序列中不同新闻标

题的重要性,然后聚合重要新闻来表示用户的兴趣.内容编

码器由多头自注意力层和门控聚合层组成,如图２所示.

图２　内容编码器结构(以隐式正反馈为例)

Fig．２　Frameworkofcontentencoder(takingimplicit

positivefeedbackasanexample)

首先将用户隐式正反馈和隐式负反馈新闻标题表示分别

输入到多头自注意力机制中捕捉新闻标题的上下文表示;然

后使用残差连接和层归一化函数融合原始和上下文表示;最

后使用门控聚合层选择更能反映用户兴趣的新闻来生成用户

的表示.内容编码器生成的隐式正反馈用户表示和隐式负反

馈用户表示分别为up
c和un

c.详细公式参考新闻编码器部分.

３．３．２　静态兴趣去噪模块

静态兴趣去噪模块结构如图３所示.用户在浏览新闻网

站的过程中被新闻标题吸引从而点击新闻,因此用户历史点

击的新闻标题能够很好地反映用户兴趣,本文将用户历史点

击新闻标题视为隐式正反馈.一方面,用户同时被推荐几个

感兴趣的新闻,但只点击了其中一个;另一方面,一些用户此

刻未点击的新闻,也可能在以后吸引他们的注意.因此历史

未点击这一隐式负反馈中含有偏好噪声.为了从隐式负反馈

中去除用户可能感兴趣的部分,采用正交映射技术[２０],以隐

式正反馈为基对隐式负反馈进行去噪.对于隐式正反馈序

列,直接将其输入内容编码器中获得隐式正反馈用户表示,记

为up
s .对于隐式负反馈序列,首先将其输入正交映射模块,

得到去噪后的隐式负反馈序列:

Nn
p＝project(Nn,Np) (７)

project(a,b)＝a􀅰b
|b|

b
|b|

(８)

然后将去噪后的隐式负反馈序列Nn
p输入内容编码器,得

到基于静态兴趣角度去噪后的隐式负反馈用户表示un
s.

图３　静态兴趣去噪模块结构

Fig．３　Frameworkofstaticinterestdenoisingmodule

３．３．３　动态兴趣去噪模块

动态兴趣去噪模块结构如图４所示.用户的兴趣是动态

变化的,直接对输入新闻序列使用正交映射实现了从用户静

态兴趣角度对隐式负反馈进行粗粒度去噪.但是,不同时刻

的新闻对用户兴趣的影响程度是不同的,比如用户此刻对体

育类新闻感兴趣,那么对此刻的隐式负反馈去噪就应该着重

去除体育类新闻.如果用户对体育类新闻兴趣降低,那么对

该时刻的隐式负反馈去噪就应该减少去除体育类新闻.因此

在动态兴趣去噪模块采用 GRU 同时编码用户的隐式正反馈

和隐式负反馈动态兴趣变化,对每个时刻的隐式负反馈以该

时刻的隐式正反馈为基做正交映射,得到去噪后的隐式负反

馈.对于隐式正反馈序列,首先将其输入到 GRU 中,得到每

个时刻的隐藏状态.

rt＝σ(Wr[ht－１,xt]) (９)

zt＝σ(Wz[ht－１,xt]) (１０)

h
~
t＝tanh(Wh~ [rt☉ht－１,xt]) (１１)

ht＝zt☉ht＋(１－zt)☉h
~
t (１２)

其中,σ为sigmoid函数;☉为哈达玛积;Wr,Wz,Wh~ 为 GRU
中的参数矩阵.此时,经过 GRU 编码的隐式正反馈序列为

[hp
１,hp

２,􀆺,hp
lp

].然后,将其输入门控聚合层得到动态兴趣

去噪模块下的隐式正反馈用户表示,记为up
d.
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对于隐式负反馈序列,同样将其输入 GRU 中,对于t时

刻的隐式负反馈隐藏状态,以t时刻的隐式正反馈隐藏状态

为基进行正交映射,将得到的t时刻去噪后的隐式负反馈隐

藏状态传递到下一个时刻.此时,经过 GRU 编码和正交映

射去噪后的隐式负反馈序列为[hn
１,hn

２,􀆺,hn
ln ].然后,将其输

入门控聚合层得到动态兴趣去噪模块下的隐式负反馈用户表

示un
d.

图４　动态兴趣去噪模块结构

Fig．４　Frameworkofdynamicinterestdenoisingmodule

３．３．４　聚合层

已知通过内容编码器、静态兴趣去噪模块和动态兴趣去

噪模块得到６个用户隐式正反馈和隐式负反馈兴趣向量,分

别为up
c,un

c,up
s ,un

s,up
d,un

d,聚合层旨在将这６个用户兴趣向量

聚合成统一的用户表示,使用６个全连接层计算每个用户表

示的权重,以up
c为例计算其权重βp

c:

βp
c＝tanh(ftWp,c

１ ＋bp,c
１ )Wp,c

２ ＋bp,c
２ (１３)

ft＝[uf;Nc] (１４)

uf＝Aggregate([Np|Nn]) (１５)

其中,Wp,c
１ ∈R２d×d,Wp,c

２ ∈Rd×１,bp,c
１ ∈Rd,bp,c

２ ∈R 均为可学习

参数;[|]表示矩阵逐行拼接.同理可得un
c,up

s ,un
s,up

d,un
d的权

重分别为βn
c,βp

s ,βn
s,βp

d,βn
d.因此,最终用户表示为:

u＝βp
c∗up

c＋βn
c∗un

c＋βp
s ∗up

s ＋βn
s∗un

s＋βp
d∗up

d＋βn
d∗un

d

(１６)

３．４　预测层

预测层用于预测用户点击候选 新 闻 的 概 率 分 数.受

Okura等[２１]的启发,通过将用户编码器得到的最终用户表示

u和经过新闻编码器编码得到的候选新闻表示Nc做内积来计

算预测分数y
∧:

y
∧
＝uTNc (１７)

３．５　对比学习模块

对比学习通过比较数据点的相似性和差异性来学习无标

签数据集的特征.为了进一步在特征空间区分隐式正反馈和

隐式负反馈,增强模型对是否点击候选新闻的判别能力,在隐

式正反馈和隐式负反馈之间引入对比学习技术.对比学习技

术的关键是构建正负样本,首先根据聚合层得到的隐式正负

反馈用户表示的权重计算得到隐式正反馈用户表示up和隐式

负反馈用户表示un:

up＝βp
c∗Np

c＋βp
s ∗Np

s ＋βp
d∗Np

d (１８)

un＝βn
c∗Nn

c＋βn
s∗Nn

s＋βn
d∗Nn

d (１９)

然后分别将隐式正反馈用户表示up和隐式负反馈用户表

示un与候选新闻表示Nc做内积,得到隐式正反馈分数y
∧p和隐

式负反馈分数y
∧n.在隐式正反馈分数和隐式负反馈分数之间

加入对比损失函数 c,最大化隐式正反馈分数与隐式负反馈

分数之间的差值:

c＝－logσ(y
∧p－y

∧n) (２０)

３．６　损失函数

本文的损失函数由交叉熵损失函数和对比损失函数两部

分构成.对于每个正样本,随机从同一个用户中抽取lk个负

样本,构建为lk＋１分类任务.将正样本的点击概率得分记为

y
∧＋ ,负样本的点击概率得分记为y

∧－ ,则交叉熵损失函数 e的

计算式为:

e＝－∑
i∈Ρ

log
exp(y

∧＋
i )

exp(y
∧＋
i )＋ ∑

j＝lk

j＝１
exp(y

∧－
i,j)

æ

è
ç

ö

ø
÷ (２１)

其中,Ρ为正样本的集合.因此,本文的总损失函数为:

＝λ c＋(１－λ) e (２２)

其中,λ为可学习的参数.

４　实验及其结果分析

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本文采用 MIND[２２]数据集,该数据集为大型新闻推荐数

据集,被广泛用于新闻推荐模型的实验.MIND数据集是从

MicrosoftNews的 用 户 行 为 日 志 中 收 集 的,随 机 抽 取 了

１００万名用户在２０１９年１０月１２日至１１月２２日６周内的新

闻点击记录,并将其格式化为impressionlogs,记录了用户在

特定时间访问新闻网站主页时显示给用户的新闻文章,以及

用户对这些新闻文章的点击行为.MIND数据集中的每一篇

文章都包含了新闻标题、摘要、正文、类别等文本信息.

本文选取 MIND数据集前５天的用户行为日志作为用

户历史行为序列,将用户点击的新闻放入隐式正反馈序列中,

用户浏览但未点击的新闻放入隐式负反馈序列中,这样用户

历史行为序列就由隐式正反馈序列和隐式负反馈序列两部分

构成.对于数据集的划分,将原始训练集第６天的用户行为

日志用于训练;将原始验证集前１０％的用户行为日志作为验

证集;在划分测试集时,将原始测试集的后９０％的用户行为

日志作为测试集.处理后的数据集统计数据如表１所列.

表１　MIND数据集统计信息

Table１　StatisticsofMINDdataset

统计信息 统计数量

用户数 ６５４８７０
新闻数 １０４１５３

标题平均长度 １２．６６
隐式正反馈数量 １０４８４１４
隐式负反馈数量 ２５１４５２２９

４．１．２　参数设置

模型采用新闻的标题作为输入,将新闻标题的最大长度

设置为１５.采用 GloVe[２３]词向量初始化新闻标题的嵌入,嵌
入向量的维度d设置为３００.多头自注意机制的头部数量lh
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为６.门控聚合层的输出维度d′为２００.训练时将负采样率lk

设置为４,即每个正样本对应４个负样本.参考 Hu等[１]的工

作,将隐式正反馈序列长度lp设置为３０.实验时,分别将隐式

负反馈序列长度设置为{０,３０,６０,９０,１２０},由于长度为６０时

模型效果最佳,因此将隐式负反馈序列长度ln设置为６０.模

型训练 的 batchsize为 １２８,学 习 率 为 ０．０００１,优 化 器 为

Adam.损失函数初始权重λ在[０,１]中取值,值为０．９时模

型效果最佳,因此将λ设置为０．９.

４．１．３　评价指标

为了衡量推荐模型的性能效果,本文选择 AUC,MRR,

NDCG＠５,NDCG＠１０这４个评价指标.AUC是 ROC曲线

与坐标值所围成的面积,用于评价正样本排名在负样本前面

的概率,AUC的值越大,模型的分类效果越好;MRR为平均

倒数排名,用正确检索结果的排名倒数平均值来反映推荐系

统的性能,MRR越大,模型的性能越好;NDCG＠k为归一化

折损累积增益,用于对搜索排序的结果进行评价,NDCG＠k
越大,推荐效果越好,其中,k为排序列表的长度.

４．１．４　基线模型

本文选取了以下８个新闻推荐模型作为基线模型.

１)LibFM[２４]:一种基于因子分解机的经典推荐方法.

２)DeepFM[２５]:融合了因子分解机与神经网络.

３)LSTUR[１１]:使用 GRU建模用户的长期和短期兴趣.

４)NPA[７]:根据用户的偏好选择重要的词汇和新闻生成

更具信息性的新闻和用户表示.

５)NRMS[８]:使用多头自注意力机制和加性注意力机制

学习新闻和用户的表示.

６)FUM[９]:采用Fastformer建模细粒度的用户兴趣.

７)DRPNＧG[１]:联合建模隐式正反馈和隐式负反馈.

８)Cupmar[１０]:编码新闻的多个属性,通过用户历史点击

新闻来学习长期兴趣,使用 GRU网络捕捉近期兴趣变化.

本文模型采用基于注意力机制的新闻编码器,并且编码

了用户的静动态兴趣,因此选取 NPA 和 NRMS这两个基于

注意力机制的新闻推荐模型以及 LSTUR和 Cupmar这两个

编码了用户长短期兴趣的新闻推荐模型.除此之外,为了对

比基于人工构建特征的新闻推荐算法,选取 LibFM 和 DeepＧ

FM 作为基线模型.由于本文模型仅编码了新闻的标题,因

此选取FUM 和Cupmar这两个编码新闻多信息的新闻推荐

模型.DRPNＧG和本文模型都关注隐式正负反馈建模以及反

馈信息去噪问题,因此将其选作为基线模型.

４．２　实验结果与分析

４．２．１　基线模型对比

不同新闻推荐模型的实验结果如表２所列.实验结果表

明,本文模型的所有指标均优于 DRPNＧG,说明本文提出的改

进算法是有效的.本文模型分别从静态兴趣和动态兴趣角度

对隐式负反馈中包含的噪声进行去噪,进一步优化了隐式负

反馈的表示,提高了推荐的准确性.此外,从表２中还可以看

出,LibFM 和 DeepFM 这两个基于人工构建特征的推荐方法

效果明显比其他基于深度学习的新闻推荐算法差,说明深层

的神经网络可以学习到更准确的新闻表示.

表２　不同模型实验结果对比

Table２　Experimentalresultscomparisonofdifferentmodels

模型 AUC MRR NDCG＠５ NDCG＠１０
LibFM ６１．３２ ２７．４３ ２９．１７ ３５．５４
DeepFM ６３．２８ ２８．２４ ３０．４０ ３６．７２
LSTUR ６５．８１ ３０．８２ ３４．１０ ４０．３３
NPA ６５．１２ ３０．６１ ３３．６４ ３９．９２
NRMS ６６．００ ３１．０１ ３４．２８ ４０．７１
FUM ６６．９３ ３１．５８ ３５．０１ ４１．４１

DRPNＧG ６６．３４ ３１．５１ ３４．８５ ４１．２５
Cupmar ６７．８３ ３３．３２ ３４．３５ ４１．０２
本文模型 ６７．２１ ３２．０９ ３５．８１ ４１．９４

４．２．２　参数影响分析

基于 MIND数据集,在其他参数不变的情况下,记录了

取不同损失函数权重λ的初始值时,模型在 AUC和 NDCG＠

１０这两个指标上的实验结果,如图５所示.当λ值为１时,交

叉熵损失函数的权重为０,此时 AUC的值为４６．５２,NDCG＠

１０的值为２６．４１,模型效果最差.为了改善这一情况,将λ取

值设定为０．９９进行实验.由图５可以看出,当λ的初始值为

０．９时,模型的效果最好,说明该值可以有效地平衡对比学习

损失和交叉熵损失,使模型能够学习更具区分性的特征,并提

高模型的泛化能力.

图５　不同λ取值对结果的影响

Fig．５　Effectsofdifferentλvaluesontheresults

同样地,图６记录了隐式负反馈序列长度ln分别取０,３０,

６０,９０,１２０时,在AUC和NDCG＠１０这两个指标上的实验结

果.从图中可以看出,当隐式负反馈序列长度为６０时,模型

的效果最佳.因为采用较少的隐式负反馈序列时,经过去噪

处理后的隐式负反馈表示并不足以充分建模用户不感兴趣的

部分,而采用更多的隐式负反馈序列时引入的噪声也更多.

图６　不同隐式负反馈序列长度对结果的影响

Fig．６　Effectsofdifferentsequencelengthsofimplicitnegative

feedbackontheresults

４．２．３　消融实验

为了验证本文模型各个模块的有效性,分别去掉了模型

中的静态兴趣去噪模块、动态兴趣去噪模块和对比损失模块,

在 MIND数据集上对其进行消融实验,在模型参数不变的情

况下,对比结果如表３所列.
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表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiments

模型 AUC MRR NDCG＠５ NDCG＠１０
本文模型 ６７．２１ ３２．０９ ３５．８１ ４１．９４

w/o静态兴趣去噪模块 ６６．３２ ３１．５４ ３４．９４ ４１．１１
w/o动态兴趣去噪模块 ６５．３３ ３１．１９ ３４．７１ ４０．８２

w/o对比学习模块 ６７．３１ ３１．８９ ３５．５１ ４１．７４

从表３可以看出,去除静态兴趣去噪模块和去除动态兴

趣去噪模块,在各个指标上模型的性能均有明显下降,说明了

这两个模块的有效性,并且静态兴趣去噪模块和动态兴趣去

噪模块是相辅相成的.其中,去除动态兴趣去噪模块的性能

下降更为明显,说明从用户的实时兴趣角度出发,动态地对隐

式负反馈进行去噪,可以捕获更加贴近用户真实兴趣的用户

表示.

此外,去除对比学习模块的模型的 AUC 指标提高了

０．１,但是 MRR,NDCG＠５和 NDCG＠１０指标分别下降了

０．２,０．３,０．２,说明在未明显影响 AUC指标的情况下,对比

学习模块在提升模型性能方面是有效的.AUC指标衡量模

型的分类效果,对比损失模块虽然在模型训练过程中拉近了

隐式正反馈之间的距离,扩大了隐式正反馈与隐式负反馈之

间的距离,但是候选新闻中的负样本除了包含用户不感兴趣

的新闻以外,还可能包含重复的用户感兴趣的新闻.经过对

比损失模块,模型更趋向于推荐用户感兴趣的新闻,但是当用

户感兴趣的新闻出现重复时,用户点击它的概率可能会降低,

AUC指标随之降低.

４．２．４　可视化分析

为了直观地评估本文提出的创新模块对模型性能的影

响,对不同模块配置下的模型隐式正反馈和隐式负反馈在特

征空间的分布进行了可视化分析,如图７所示.

(a)DRPNＧG (b)加入静动态兴趣去噪模块 (c)本文模型

图７　不同模型隐式正、负反馈特征的可视化对比

Fig．７　Visualizationcomparisonofimplicitpositiveandnegativefeedbackfeaturesofdifferentmodels

　　图７(a)展示了 DRPNＧG模型的隐式正反馈与隐式负反

馈在特征空间的分布情况.从图中可以看出,隐式正反馈和

隐式负反馈在特征空间呈现高度混杂的状态,没有明显的分

离迹象,模型难以对其进行区分,无法精准捕捉用户偏好.

图７(b)是加入静动态兴趣去噪模块后的特征空间分布.

隐式正反馈和隐式负反馈的特征点各自变得相对集中,两者

之间开始出现分离趋势,说明静动态兴趣去噪模块成功减少

了隐式负反馈中的噪声,增强了隐式正负反馈的特征区分度.

图７(c)是加入静动态兴趣去噪模块和对比学习模块后

的特征空间分布.相较于图７(b),隐式正反馈和隐式负反馈

各自的簇变得更加聚集,二者之间的分离也更加明显,说明在

隐式正负反馈之间引入对比损失模块,能够引导模型学习更

具区分性的隐式正负反馈特征表示.

４．２．５　样例分析

为了直观展示本文模型的有效性,从测试集中选择用户

U５４１０２０的新闻点击预测为例进行分析,结果如表４和表５
所列.表４展示了用户历史点击新闻和未点击新闻的新闻

id、类别等信息.表５以用户 U５４１０２０候选新闻中“sports”类

新闻为例,展示采用不 同模型对该候选新闻的预测结果.可

以看出,用户历史点击新闻中包含了类别为“sports”的新

闻,说明用户对“sports”是感兴趣的.用户历史未点击新闻中

同样包含了多个“sports”类新闻,可能是用户被同时推荐多

个该类别的新闻,但是只点击了其中一个.由此可见,用户历

史未点击新闻中存在用户可能感兴趣的偏好噪声,需要对其

进行去噪.采用 DRPNＧG模型得到的点击预测分数为负数,

说明用户倾向于不点击该候选新闻,与实际点击情况不符.

采用本文模型后点击预测分数大幅提升,故认为用户倾向于

点击该候选新闻.该样例说明本文模型能够有效去除隐式负

反馈中包含的偏好噪声,优化模型对用户兴趣的捕捉能力,从

而提高推荐的准确性.

表４　以用户 U５４１０３０为例的模型有效性样例分析

Table４　SampleanalysisofmodeleffectivenesswithuserU５４１０３０asanexample

新闻id 类别 子类别 标题

用户 U５４１０３０
的历史点击

新闻

N１８５１５ sports football_nfl TrentWilliamsfailsphysical,experiencingdiscomfortwithhelmet

N２６９３５ tv tvＧcelebrity
FormerDeadliestCatchStarJerodSechristArrested,Chargedwith
HeroinPossession

N６２０１９ tv tvnews Survivorpaystributeto‘icon’RudyBoeschonshow

N１１２７５１ foodanddrink foodnews
BillMurrayAppliedTo WorkAtAnAirportP．F．Chang’sAnd
They’reTotallyDownToHireHim

N６０７５５ sports football_nfl EaglestosignwidereceiverJordanMatthews
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　　(续表)

新闻id 类别 子类别 标题

用户 U５４１０３０
的历史未

点击新闻

N９０９６８ sports baseball_mlb Mets’Alonso,Astros’AlvareznamedRookiesoftheYear
N６７４５９ news electionsＧ２０２０Ｇus APsources:DevalPatrickmullingDemocraticWhiteHouserun
N２７０９７ news newscrime UtahdeathＧrowinmatefeaturedinbestＧsellingbookdies

N２５０７５ sports baseball_mlb
NationalsGM MikeRizzoonWhiteHousevisit:‘Weweren’ttrying
tomakeapoliticalstatement’

N１１３７４１ news newsworld
DeerＧlikeanimalthoughtlosttosciencephotographedforfirsttime
in３０years

N９３２５４ foodanddrink tipsandtricks What’stheBestOilforFrying?

N３１９５８ entertainment celebrity PEOPLE’sSexiestMenAlive:StillSexyAfterAllTheseYears
N４０６６４ finance financeＧsavemoney IsThisExpenseBustingYourBudget?

N６７１９９ movies moviesＧcelebrity
JaneFondaOpensUpAboutthePossibilityofSpendingHer８２nd
BirthdayinJail

N４２５ sports football_nfl_videos EverytouchdownfromeveryWeek１０game

表５　“sports”类候选新闻的预测结果对比

Table５　Comparisonofthepredictionresultsof“sports”class

candidatenews

模型 点击预测分数 预测是否点击 实际是否点击

DRPNＧG －０．１３２７２８８４４８８１０５７ 否 是

本文模型 １．０９０４８４２６１５１２７５ 是 是

结束语　本文引入用户历史未点击新闻作为用户隐式负

反馈,提出了一种基于用户静动态兴趣和去噪隐式负反馈的

新闻推荐算法,分别从用户静态兴趣和动态兴趣角度对隐式

负反馈进行去噪,并且同时编码了用户静态和动态的隐式正

反馈和隐式负反馈兴趣,增强了用户的兴趣表示,缓解了“信

息茧房”现象.在此基础上,本文采用对比损失函数进一步区

分隐式正反馈和隐式负反馈,提取更加精确的隐式负反馈特

征.实验结果表明,提出的算法能够有效去除隐式负反馈中

包含的噪声,提高推荐模型的准确性,取得了具有竞争力的

性能.

本文模型虽然通过建模隐式正负反馈并改进隐式负反馈

去噪算法提升了模型指标,但仍存在一些不足之处.具体来

说,本文模型仅利用新闻标题进行编码,未充分利用新闻的其

他信息;模型结构的复杂度和表达能力相对有限;对比学习策

略在样本选择和损失函数设计上较为简单.未来工作将探索

融合新闻的多种信息并引入预训练语言模型提升语义表达能

力,同时改进对比学习策略以更好地挖掘样本间的语义关系.
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