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基于动态动作覆盖的深度 
强化学习新闻推荐

董相宏，安俊秀

成都信息工程大学软件工程学院，四川  成都  610000

摘要
新闻推荐系统对新媒体新闻传播有着重要作用。提出了一种以深度强化学习为基础的推荐系统，旨在结合

神经网络的表征能力和强化学习的策略选择能力来提升新闻推荐效果。使用动态动作掩码加强对用户短期

兴趣的判断能力，使用优化缓存机制提升经验缓存的使用效率，通过区域遮蔽性质的奖励设计加快模型训

练，从而提高推荐系统在新闻推荐领域的表现。实验表明，所提模型在新闻数据集上的推荐准确率与主流

的神经网络推荐方法相当，且在排序性能上优于当前先进的推荐算法。
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Deep reinforcement learning news 
recommendation based on dynamic 
action coverage

Abstract
News recommendation system plays an important role in news dissemination of new media. This paper proposed 

a recommendation system based on deep reinforcement learning, which aimed to combine the representation 

ability of neural network and the strategy selection ability of reinforcement learning to improve the effect of 

news recommendation. This paper used dynamic action masks to enhance the ability of judging the short-term 

interests of users, used the optimization cache mechanism to improve the efficiency of experience cache use, and 

accelerated model training through the reward design of regional masking nature to improve the performance of the 

recommendation system in the field of news recommendation. Experimental results show that the accuracy of the 

proposed model in news data sets is comparable to the current mainstream neural network recommendation methods, 
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0  引言

新闻推荐通常被建模为序列推荐，但

在实际推荐场景中，用户对新闻主题的选

择通常呈现不规则的多样性，用户一般不

会连续点击相似的新闻，这与商务类推荐

等序列推荐场景不同[1]。因此，对于新闻的

推荐而言，通过监督学习建立一个以历史

会话数据为基础的模型，是无法适应多变

的新闻主题推荐的，无法很好地识别用户

短期内以会话为单元的新闻倾向性变化，

也就是监督学习建立的推荐模型更适应

静态的、关联性强的推荐领域，而不适应

动态的、随时间快速变化的领域。新闻推

荐模型需要一定的序列决策能力以增加

对新闻推荐的适用性。为解决新闻推荐的

问题，文献[2]首次将深度强化学习应用于

新闻推荐任务，提高了新闻推荐的工作效

率，但是仍然存在模型收敛速度过慢、使

用贪婪算法导致重复率过高的问题。为解

决以上的问题，本文在深度Q网络（deep Q 

network，DQN）方法的基础上，提出动态

动作掩码深度强化学习（dynamic action 

masking deep reinforcement learning，

DAMDRL）对新闻推荐系统进行建模。本

文的主要贡献如下。①提出在深度强化学

习的推荐方法中采用动态掩码表示动作空

间，并使用优先缓存机制强化部分缓存经

验，从而加快模型收敛；②使用避免回路

的探索方 式改 进推荐系统对新项目的探

索效率，很好地平衡了利用率和探索性；

③提出了基于深度强化学习的DAMDRL

框架，结合用户的多重反馈和动态动作进

行新闻推荐。

1  相关研究

1.1  新闻推荐

作为推荐系统的一个重要研究方向，

新闻推荐既有一般物品推荐的特点，如项

目的关联性等，也有自身的特点。新闻推荐

与其他推荐任务的区别如下。①新闻的时

效性高，大多数新闻文章的有效期很短，

通常仅有几天时间。因此，在设计新闻推荐

算法时要充分考虑时效性。②新闻文章具

有丰富的内容和上下文信息，捕捉用户行

为和候选新闻之间的相关性对于理解用户

对特定候选新闻文章的兴趣非常重要。因

此，对用户行为进行多维度建模是改进新

闻推荐效果的有效方法。③用户对新闻的

选择存在强烈的时间多样性偏好。对于其

他推荐任务，用户可能更喜欢点击非常相似

的项目，而在新闻推荐中，通常用户更倾向

于点击与之前有关联但有所不同的新闻。文 

献[1]指出，将新闻推荐建模为标准的顺序

推荐任务可能不太合适，在用户建模中考

虑时间多样性偏好是很重要的。如GRU-

4Rec[3]使用的循环神经网络模型和SLi-

Rec[4]使用的注意力机制模型，更多地关注

全局上下文，而不是顺序依赖性。文献[5]提

出一种在BERT框架的基础上结合了时间

信息的重排推荐模型，该方法较好地关注了

全局历史信息，本文借鉴了其对时间信息的

处理。

and its ranking performance is better than others.
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在 新闻 建 模 发 展的 初 期，通常使 用

TF-IDF（term frequency–inverse doc-

ument frequency）方法抽取新闻的重要

特征[6]。随着深度学习技术的发展，使用神

经网络进行新闻表示成为主流。例如，文

献[7 ]提出了一种基于词嵌入的新闻推荐

方法，该方法使用去噪编码器表征新闻特

征；文献[8]使用doc2vec提取新闻表征，然

后使用神经网络学习隐藏特征；文献[9]通

过word2vec嵌入来表征新闻。单纯基于

特征工程的新闻推荐模型在文本质量有保

证的小规模系统上表现较好，但在实际新

闻推荐中通常需要其他方法的协同。一种

方法是利用新闻的其他信息，例如，以新闻

的类别进行聚类；将新闻的一些动态特征

（如流行度和建立时间等）应用于基于特

征的新闻建模方法中。此外，还可以利用

一些环境因素，如新闻事件发生地与用户

地理位置的关联性因素[10]。

此外，有研究对不同类型的用户兴趣

进行建模，如GRU4Rec和SLi-Rec考虑用

户的长期和短期兴趣，从而更好地捕捉用

户的兴趣动态。这两种方法都综合了不同

类型的用户兴趣，提高了对用户兴趣的理

解。然而，用户兴趣存在多样性和演化性，

这些方法仍难以全面、准确地对用户兴趣

进行建模。

1.2  深度强化学习新闻推荐

近年来，随着机器学习研究的深入，

深度学习和强化学习在推荐系统构建中起

到了很好的效果。深度学习方法可以通过

神经网络发现用户和物品之间复杂的非线

性关系[11]。虽然神经网络构建推荐系统的

方式解决了在原有模型上处理信息能力较

弱和模型召回率、准确度不高的问题，但是

基于神经网络的模型需要大量的标签化数

据用于训练，而推荐系统的关系矩阵是稀

疏的，尤其在新用户或物品进入系统时，仅

凭借少量数据不足以实现对用户和物品的

精确建模。借助强化学习在少样本渐近式

构建模型方面的优势，优化深度学习模型，

成为解决上述问题的一个重要方法。

使用强化学习进行推荐，主要思想是

建立一个可优化的候选新闻文章目标，并

在此基础上通过优化长期的总奖励[12]得到

一个符合用户习惯的决策序列。文献[13]

提出将 个 性化新闻推荐问题建模为上下

文相关的多臂老虎机问题，这种方法通过

混合线性模型计算收益，从而得到推荐序

列。文献[2]使用DQN估计真实奖励，根据

推荐后返回的待优化列表进行计算，并且

采用博弈老虎机梯度下降（dueling bandit 

gradient descent）[14]算法，解决了随机探

索造成的性能下降问题。文献[15]描述了

在线推荐中的稀疏奖励问题，并提出了一

种新的状态感知体验重放模型，该方法以

重放优化为基础，提升了重放中稀疏奖励

的下限。

强化学习的基本思想是使用马尔可夫

决策过程（Markov decision process）对

用户的浏览行为进行模拟和预测。从模型

上看，强化学习可以分为无模型（model 

free）和基于模型（model-based）[16]两

类。无模型方法尝试理解环境，环境给什

么信息就使用什么信息，如Q-learning方

法。传统的Q-learning方法使用表格来表

示和计算动作空间与状态空间的关系，而

在复杂的拟真环境中，表格法存在空间维

度爆炸、难以表示的问题。因此，在神经网

络的基础上提出了DQN以及相关的改进方

法，用于计算和表征每个动作的分数。

DQN算法使用Q网络进行策略选择。

Q网络的输入是用户状态和智能体的动作

空间，Q网络的输出是智能体在某一状态

下执行动作得到的累计奖励值。文献[17]

提出了一种基于值的强化学习模型，使用
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交叉熵捕获用户的兴趣变化，并在重放经

验中使用优势重放。文献[18]使用图卷积

神经网络得到商品的嵌入表征，并使用循

环 神经网络融合用户行为得到用户的状

态，然后采用改进的DQN算法选择推荐策

略。通过对上述文献的实验复现和研究对

比，本文最终选定以优化重放缓存的方式

加快模型收敛，以优化探索策略的方式减

少探索步骤和增加准确率。

2  动态动作的深度强化学习框架

本节首先介绍DAMDRL如何定义新

闻推 荐任 务，然后从 顶 层 架构的 视角描

述DAMDRL的系统结构，最后详细说明

DAMDRL各个构件的组成。

2.1  新闻推荐的任务定义

本文将推荐系统的推荐过程定义为在

由用户历史数据构造的环境中，通过向用

户推荐项目这一动作得到该动作的奖励，

并尝试改变用户历史数据以进行下一步动

作。整个过程构建序列 1( ), , ,t t t ts a r s + ，序列

中元素的含义如下。

状态空间S由用户的正面反馈、负面反馈、

隐性反馈和待推荐项目组成，定义状态 ts S∈ ，

ts 表示t时刻下用户历史数据的状态[19]。

动作空间A由召回后得到的小规模待排

序项目序列组成，定义动作 ta A∈ ， ta 表示

在 ts 状态下向用户推荐某一物品的行为。

基 础 奖 励 {0,1}tr ∈ ，若 用 户 接 受 推

荐 项目，则得 到奖 励1；若用户不接受 推

荐项目，则得到奖 励0。总的奖 励表 示为 

   in
tR r r= + 。除了基础奖励，使用内在奖励

inr 来减少智能体的旧区域探索[20]，关于内

在奖励将在后文中讨论。

状态 1ts S+ ∈ ， 1ts + 表示用户选择动作

ta 后，根据用户是否接受推荐项目更新正

负反馈队列，并与 ts 状态下的待推荐列表

重新结合，得到新的状态 1ts + 。

2.2  DQN算法和双层深度Q网络算法
的改进

DQN算法通过学习动作值函数 ( , )Q s a

估计推荐系统在状态 s 下向用户推荐项目

a 的奖励。时序差分（temporal differ-

ence，TD）是一种用来估计一个策略的价

值函数的方法，传统的基于价值的强化学

习方法（如Q-learning）使用表格的方式

对TD误差进行估计，但在推荐系统中，无

法在巨大的动作空间中使用表格法。针对

这一问题，DQN算法使用神经网络进行函

数拟合来表述动作价值函数。DQN网络

存在两个问题：一是强化学习交互经验之

间存在关联性，不满足建立神经网络所需

的数 据独立同分布假设；二是DQN算法

通常会过高估计探索值，使部分探索值无

效。为解决这两个问题，双层深度Q网络

（double DQN，DDQN）使用了经验回放

（experience replay）机制和目标网络两

种方式。

经验回放：为了将Q学习和深度神经

网络相结合，DQN算法 采用了经验回放

方法，具体做法为维护一个回放缓冲区，

将每次从环境中采样得到的四元组数据

1( ), , ,t t t ts a r s + 存 储到回放缓冲区中，训练Q

网络时再从回放缓冲区中随机 采样若 干 

数据。

目标网络：由于TD 误 差目标由神经

网络的输出组成，在更新网络参数时目标

也 在不断改变，这导 致 神经网络训练 不

稳定。为了解决这一问题，DQN构建与Q

网络一致的目标网络，在目标网络中固定

TD目标，在一定的迭代间隔后更 新目标 

网络。
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2.3  DAMDRL整体架构

DA M DR L 模 型 的 体系 结 构 主要由

Embedding词嵌入模块、用户历史行为序

列存储模块、经验采集模块以及双层Q网

络输出模块组成，如图1所示。首先，通过

Embedding词嵌入模块对所有新闻候选推

荐项目进行初始化表征并构建环境；然后，

由经验采集模块与环境进行交互，采集所

需的经验数据；最后，使用DDQN进行探索

学习，并存储每一次探索的行为序列数据。

（1）Embedding词嵌入模块

以往的推荐算法主要关注用户的正反

馈信息，而忽略了用户行为的负反馈和隐

性反馈。但在新闻推荐场景下，单独的正

反馈并不能确定用户对此新闻有兴趣，并

且正反馈一般会存在数据稀疏问题，进而

造成强化学习的奖励稀疏[21]。因此，本文

提出通过正面反馈、负面反馈以及隐性反

馈来建模用户行为。隐性反馈包括新闻的

时间特征，用户是否有深度阅读、转发和

评论等行为，最终混合多种反馈与待推荐

项来构造推荐环境[22]。本文使用GRU网络

提取3个 部分的特征，即用户行为序列向

量 { , , }t p o nU u u u= ，其中 pu 为用户正反馈向

量， ou 为用户负反馈向量， nu 为隐性反馈

向量。3个向量的长度仅为k，特征提取首

先使用item2vec构建新闻向量表示，然后

分别使用3个GRU编码器对用户的反馈序

列进行编码，最终将推荐项目编码与用户

行为序列编码组成强化学习所需的环境反

馈[23]，整体流程如图2所示。

图 1　DAMDRL 模型的体系结构
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（2）用户历史行为序列存储模块

在深度强化学习过程中，为了得到独

立同分布的数据集，采用“先采集经验池

再进行计算”的方式切割连续相关的用户

行为。本文采用独立的存储池保存用户行

为数据的分布情况。

（3）经验采集模块

深度强化学习使用经验池机制将经验

数 据以四元 组 1( , , , )t t t ts a r s + 的形式 存 储 起

来，然后按照一定的策略抽取样本，并更

新神经网络参数 θ 以对Q函数进行近似：

*( , ; ) ( , ; )Q s a Q s aθ θ≈ 。本文采用了基于优选

缓存的经验池构建方法来实现非随机抽样

数据[24]。优先缓存可以评价每条经验数据源

的重要性，在数据进入队列时可根据评估的

重要性指标计算采样概率，计算式为:

( ) i

kk

pP i
p

=
∑                 （1）

基于值的强化学习算法 每一 步都 将

计算TD误差，这种度量方式非常适合在

连续性推荐预测的场景中使用。在经验更

新的过程中，具备最大误差的经验数据有

更大概率进行回放。δi表示第 i 条经验的TD

误差。 ，也就是说经验池中每一个

样本的变化都是由TD误差的正则化权重

决定的。这种更新方式使经验数据不再独

立，经过若干次迭代后，具有高权重的数

据将被多次使用，而具有较低权重的数据

将逐渐消失。为了解决经验回放中缓存更新

不平衡问题，本文引入系数 γ 和偏移 β ，在

Q网络训练过程中保证所有的经验数据都

能够被更新，并且保证低优先级的数据不

被遗弃。定义优势缓存的概率为：

( ) i

kk

pP i
p

α

αγ β= +
∑

            （2）

（4）双层Q网络输出模块

双层Q网络模块利用优势经验进行训

练，计算当前用户多重反馈序列和待推荐

物品之间的 值 函数 *( , ; )Q s a θ 。在该 模 块

中，强化学习智能体分别从优势经验回放

缓存池和用户反馈历史数据缓存中取出属

于该用户的经验数据并进行预测，根据预

测结果更新参数θ 。在这个过程中，由于推

荐系统的推荐项目不可重复，本文在推荐选

择的位置使用了掩码机制，即通过初始化掩

码向量 1 2 3 }, , , , | {0{ ,1}k iM m m m m m= ∈ ，掩

码长度k等于动作空间大小，在动作Q网络

计算完成后将动作空间与 M 做并集，计算

得到最终可用的动作并按Q值进行选择。

此外，为了保证探索的稳定性和新颖

性的平衡，本文使用旧区域回避策略的 ε -

贪婪算法进行探索。该方法鼓励智能体远

离当前最近访问过的一片区域。区域是由状

态组成的集合，通过周期性地更换最近访问

过的区域，从区域中找出转移状态和最近状

态，再根据它们的距离计算内在奖励，智能

体能够最大程度地远离最近访问过的区域。

若智能体在第 i 个周期访问了

状态， inr 指智能体在第 i 个周期 j 时刻的内图 2　用户行为序列编码
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在奖励，内在奖励如下。

in

, 1

1
min i j k

r
s s+

= −
−

            （3）

3  实验分析

3.1  基线方法

为验证提出的DAMDRL模型的性能，

本文选取了5组方法作为基线方法。

● SVD++[25]使用概率矩阵分解方法，

在 预 测 函 数 中 考 虑 用 户所 有 隐 式 交 互

行为。

● NCF[26]是一种神经协同过滤方法，

采用多层感知机学习用户行为信息。

● GRU4Rec[3]是一种使用循环神经网

络的推荐方法，使用GRU从短期的会话数

据中抽取用户行为信息。

● SLi-Rec[4]是一种用注意力网络模拟

长期兴趣、用LSTM模拟短期兴趣的推荐

算法。

● DQN[14]是结合深度神经网络的基于

价值优化的强化学习方法，使用神经网络

近似价值函数。

3.2  评价指标

为了评价推荐列表质量，选择了3个评

价指标，分别是命中率（hit ratio，HR）、

平均倒数排名（mean reciprocal rank，

MRR）与归一化折损累计增益（normalized 

discounted cumulative gain，NDCG）。

HR反映了在推荐序列中是否包含用户

真正点击的项目，定义如式（4）所示，k表

示推荐列表的长度，hit(i)函数表示是否命

中，即用户选择的项目是否在推荐序列中，

存在为1，否则为0。

        1

1HR @ hit( )
k

i

k i
k

=

= ∑           （4）

MRR指标反映了推荐的项目是否处于

用户推荐列表中的明显位置，强调位置关

系。定义如式（5）所示， k 表示推荐列表

的长度，表示用户真实访问的项目在推荐

列表中的位置，如果不在推荐序列中，则

ip 为无穷大，
1 0

ip
= 。

                   
（5）

折扣累计收益（discounted cumulative 

gain，DCG）反映了用户喜欢的商品是否在

推荐列表中靠前的位置。DCG无法直接比

较，需要进行归一化处理。把所有待推荐

项目置放在期望的次序下，选取前K 项并

计算它们的DCG。然后，将DCG除以期望

状态下的DCG就可以得到NDCG，它是一

个0～1的数，具体定义为：

21

2 1NDCG@
log ( 1)

ik r

k
i

k Z
i

=

−
=

+∑       （6）

ir 表示第 i 个位置的“等级关联性”，

如果该位置的物品在测试集合中，则 1ir = ，

否则为0。Zk为归一化系数，表示式（6）中

的累加求和计算式在最好情况（满足 1ir = ）

下的倒数。

3.3  对比实验

表1展示了DAMDRL模型与其他所有

基线方法在新闻数据集上的实验结果，分

别在HR@10、MRR@10和NDCG@10 3种

评价指标下进行对比。

通过表1发现，以HR@10为指标的情

况下，GRU4Rec和SLi-Rec两种用神经网

络进行监督学习的模型表现较好，而未进
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行改进的DQN模型的命中率较低，本文改

进后的DAMDRL模型相比DQN模型有较

大的提升。而从MRR@10和NDCG@10两

个更专注顺序的指标来看，DAMDRL的结

果，相对于NCF、GRU4Rec和SLi-Rec这 

3种神经网络模型以及未改进的DQN强化

学习模型，均有较为明显的提升。实验表

明,本文提出的DAMDRL模型在推荐准确

率和排序性上均表现良好。

3.4  消融实验

为 确 定 各 个 模 块 对 于 推 荐 效 果 的

影 响，本 文 在 DA M DR L 模 型 的 基 础 上

提 出 了该 模 型 的 变 种 D A M D R L -1 与

DAMDRL-2。DAMDRL-1模型在经验采

集上使用平均采样方式，以验证优势采样

对模型的影响。DAMDRL-2模型不使用

避免回路的探索策略，仅使用贪婪算法，

以验证推理探索策略对模型的影响。消融

实验使用与对比实验一致的数据集和评价

指标。表２给出了DAMDRL、DAMDRL-1

和DAMDRL-2这3个模型的实验结果。在

HR@10和MRR@10这两项指标中，使用

基础的采样方式和探索策略并未大幅度改

变推荐精度，但在以NDCG@10为指标的

消融实验中，可发现精度变化幅度较大。该

实验说明，本文所提的DAMDRL框架采用

强化学习的推荐方法提高了推荐命中率，

而对缓存策略和探索策略的改进的提升点

主要集中在推荐后的排序表现上。

4  结束语

为了提升在新闻推荐场景下推荐系统

应对动态的用户期望的能力，本文在深度

强化学习DQN方法的基础上，提出动态动

作掩码深度强化学习来加强对用户短期兴

趣的判断能力。通过动态掩码和区域遮蔽

性质的奖励设计加快模型训练，提高推荐

系统在新闻推荐领域的表现。实验结果表

明，DAMDRL在新闻数据集上的推荐准

确率与当前的神经网络推荐方法相当，且

在排序性能上优于当前先进的推荐算法。

下一步的工作将研究在会 话新闻推荐的

环境下，强化学习应用于会话新闻推荐的 

可能性。
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