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摘  要：结合音乐这一特定的推荐对象，针对传统单一的推荐算法不能有效解决音乐推荐中的准确度问题，提出

一种协同过滤技术和标签相结合的音乐推荐算法。该算法先通过协同过滤技术确定相似用户，再通过相似用户对某一

歌手的标签评分预测另一用户对该歌手的偏好程度，从而选择更符合用户喜好的音乐进行推荐，以此提升个性化推荐效

率，为优化音乐推荐系统提供参考方法。
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Abstract: Traditional single recommendation algorithm cannot effectively solve the accuracy problem in music 
recommendation. In view of music, a specific recommendation object, this paper proposes a music recommendation 
algorithm combining collaborative filtering technology and tags. First, collaborative filtering technology is used to identify 
similar users. Then, another user’s preference for a singer is predicted through similar users' tag ratings for the singer. Thus, 
recommended music is more in line with the user’s preference, which enhances personalized recommendation efficiency and 
provides a reference method for optimizing music recommendation system.
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1   引言(Introduction)
随着移动互联网、云计算、智能终端、物联网技术的

飞速发展，文本、音频、视频、图像、社交网络等各种各样

的信息在网络上正以爆炸式的形势增长，丰富了人们的日常

生活和学习工作内容[1-2]。信息技术和互联网技术的迅速发

展产生了海量信息，这些信息虽然极大地丰富了我们的个人

需求，但也带来了信息过载的问题。为了更好地满足用户个

性化需求，以及解决信息过载问题，推荐系统应运而生。在

这个信息过载的时代，互联网已经成为人们生活中最重要的

组成部分，然而，如何从海量的互联网信息中筛选出我们感

兴趣的内容就成为一个难题。推荐系统根据用户兴趣爱好等

特征，个性化推荐满足用户需求的对象，目前已经在电子商

务、信息门户、社交网络、移动位置服务、多媒体娱乐等领

域得到了广泛应用[3]。

硬件成本的降低和技术的进步导致了数字音乐的快速

发展，无论是在线音乐还是移动音乐都深受人们的喜爱。

基金项目：2020年度辽宁省社会科学规划基金项目“健全重大舆情和突发事件舆论引导机制研究”(L20BXW003)；2020年辽宁省教育厅科学研究经费项目“东北地区人口流动

与经济发展协同演化机制研究”(SYDR202014).
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Spotify、Pandora、豆瓣音乐等各类各样的音乐网站和音乐电

台在飞速发展中为用户提供了成千上万首歌曲[1]。然而，大量

可用的音乐使得用户更难以找到他们喜欢的音乐，这就是所

谓的选择悖论[4]。由于音乐具有种类丰富、数量庞大、收听时

间短以及连贯性和次序性等特点，传统单一的推荐算法并不

能有针对性地解决音乐推荐的准确度问题。如Last.fm是通

过协同过滤进行推荐的，Pandora是通过内容相似性进行推

荐的[5]。本文根据用户偏好、歌曲标签进行深度数据挖掘，运

用协同过滤和基于标签的AHP混合推荐算法为用户推荐适合

的音乐，以此提升个性化推荐效率，为优化音乐推荐系统提

供参考方法[6]。

2   推荐算法(Recommendation algorithm)
推荐算法是推荐系统的核心和关键部分，也是该领域研

究最活跃的方向之一[7]，推荐算法的好坏决定了推荐系统的性

能和推荐结果的准确性[8]。协同过滤、基于内容、基于规则等

推荐算法各有优缺点，为了取长补短，混合算法将各种推荐

算法混合进行使用。

2.1   协同过滤算法

在音乐推荐系统中应用最多的一种算法是协同过滤算

法，这种算法根据目标用户的习惯爱好、个人兴趣等历史信

息而对事物进行评价[9]，然后推荐相关物品给用户。这些历史

信息可能是用户的浏览或购买记录，也可能是问卷调查等用

户填写的相关信息。基于协同过滤的推荐算法具有很强的个

性化，可以自动地发现用户潜在的兴趣，从而逐渐提高系统

推荐性能[10]。这种方法适合很多推荐对象，包括处理电影、音

乐、图书和酒店等非结构化的对象[11]。协同过滤算法的工作原

理如图1所示。

 

图1 协同过滤算法的工作原理

Fig.1 The principle of collaborative filtering algorithm

2.2   层次分析法

层次分析法(Analytic Hierarchy Process, AHP)是1980

年美国著名运筹学家T. L. Saaty在其论文中首次提出的简单

而又灵活的多准则决策算法[12]。这种算法将决策专家的主观判

断转换为定量的客观表述，本质是一种决策思维方式，把复

杂系统分解为各个组成因素，进而按支配关系把这些决策问

题的核心影响因素分组，构建层次结构，用层次化模型处理

要解决的问题，设置优先级，然后利用两两比较的方式，计

算每个因素对最终决策的影响程度，最后还要进行一致性检

验[13]。AHP算法通过如下五个步骤来确定属性权重，并得出

推荐的综合评分。

第一，定义其评估属性，把要解决的问题层次化处理，

如图2所示。

 

图2 层次分析法结构模型

Fig.2 AHP structural model

第二，构造比较矩阵。

第三，检验比较矩阵一致性。

第四，计算矩阵权向量。

第五，得出推荐的综合评分。

本文核心算法综合使用了基于用户的协同过滤推荐算法

和基于标签的AHP层次分析法。首先，分析计算用户的听歌

记录，根据用户选择歌手的播放次数，建立了用户与歌手矩

阵模型，模型中的每行表示一个用户，每列表示一个歌手，

每个行向量表示用户对每个歌手的喜好程度，再使用余弦相

似度算法寻找目标用户的相似用户。然后，基于歌手标签使

用AHP层次分析法生成个性化推荐列表，以此推荐给经过协

同过滤算法产生的目标用户。

3  个性化的音乐推荐系统(Personalized music 
recommendation system)
本文的实验数据来源于世界上最大的社交音乐平台Last.fm

在网上公布的数据，在这个音乐库里，有上亿首歌曲曲目和

来自全球250个国家超过一千万的歌手[14]。用户可以在Last.fm

音乐网站获取免费在线听歌或者下载音乐等多种音乐服务，

这使得Last.fm有上千万的用户每个月都在线听歌，产生了

海量的用户数据。这些数据包括用户编号、听歌记录、歌曲

名、专辑、标签(歌手、流派、年代、心情等描述性信息)、好

友关系等丰富的信息。

3.1   基于用户的协同过滤算法寻找相似用户

在个性化的音乐推荐系统中，采用基于用户的协同过滤

算法，一般是通过计算用户对音乐的偏好相似度，从而得到

最近邻用户。例如，若用户1需要进行个性化推荐，需要先找

到同用户1有相同偏好的其他用户，然后将这些用户喜欢的、

感兴趣的并且用户1没接触过的歌曲推荐给用户1。

余弦相似度是最常用的相似度算法之一，它被广泛地应

用于图像处理、文档检索等领域之中。在协同过滤推荐算法

中，评分矩阵中的一行向量代表一个用户。设向量分别为A、

B，元素值是用户对产品的评分值，0值代表用户对该产品没

有评分。两个向量A、B之间的夹角余弦值就代表了这两个用

户之间的相似度。计算公式如下：
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(1)

本文选取音乐平台中听歌行为比较频繁的用户，其用户

编号为135、257、397、560、935、1551，以用户播放次数为

评分依据，得到用户对歌手的行为矩阵，如表1所示。

表1 用户对歌手产生的行为矩阵

Tab.1 User generated behavior matrix for the singer

用户

编号

歌手编号

歌手2 歌手9 歌手30 歌手72 歌手1066 歌手1298 歌手3184

用户135 1021 488 603 520 1128 0 1683

用户257 152 261 985 78 84 286 0

用户397 56 78 221 1044 0 0 54

用户560 134 866 0 723 0 35 0

用户935 428 108 364 185 23 14 0

用户1551 868 663 10 0 4 1620 19

根据矩阵数据，对用户进行两两比较，使用公式(1)计算

用户之间的相似度，计算结果如表2所示，例如用户135与用

户257的相似度为0.38。由此可知，与用户935最相似的用户

为用户257，相似度为0.73。

表2 用户相似度

Tab.2 User similarity

用户编号 用户135 用户257 用户397 用户560 用户935 用户1551

用户135 1 0.38 0.33 0.34 0.56 0.26

用户257 0.38 1 0.28 0.26 0.73 0.37

用户397 0.33 0.28 1 0.68 0.47 0.05

用户560 0.34 0.26 0.68 1 0.42 0.34

用户935 0.56 0.73 0.47 0.42 1 0.40

用户1551 0.26 0.37 0.05 0.34 0.40 1

用户257的播放列表中有50位歌手，其中有15首在

用户935的播放列表中。即如果把用户257的播放列表中

的50位歌手都变成推荐列表推荐给用户935，则准确率为

15/50×100%=30%。如果可以对用户257的播放列表中的50位

歌手按照用户935的收听喜好再进行一次筛选推荐，则可以有

效地提高推荐的准确率。

3.2   基于标签的AHP层次分析法推荐音乐

标签是信息系统中用来代表一段信息的无层次的关键

词或术语，通过这种用来描述物品的关键词，可以辅助系统

对物品的检索。不同系统打标签的方式不尽相同，有作者或

专家打的标签，也有普通用户打的标签。用户可以以个人非

正式化的语言来编辑标签，表达对物品的看法。利用这些标

签数据能够反映用户的兴趣偏好，将其引入推荐系统中，可

以辅助建立偏好模型，提高推荐系统的性能。通过数学的方

法，使用AHP量化决策因素获得相对于目标层决策问题重要

程度的比较值。整个过程需要经过以下四个步骤： 

(1)建立问题模型 

AHP层次分析法建立了目标层、准则层、方案层三层

模型，来定量分析那些抽象而主观的决策问题。本文拟推

荐的目标用户为用户935，影响用户对歌手喜爱度的因素有

很多。在听歌过程中，用户935最感兴趣的标签包括电子音

乐(electronic)、电子体音乐(ebm)、工业音乐(industrial)、

德国音乐(german)、合成音乐(synthpop)、暗黑电音(dark 

electro)，这些标签的使用次数如表3所示，以此构建的推荐层

次分析模型如图3所示。

由表3可以看出，用户935在选择歌手时最看重的是“电

子音乐”，而“暗黑电音”的重要性是最低的。

表3 用户935最感兴趣的标签列表

Tab.3 List of tags that user 935 is most interested in 

标签 使用次数

电子音乐 52

电子体音乐 38

工业音乐 33

德国音乐 23

合成音乐 19

暗黑电音 13

 

图3 歌曲推荐层次分析模型

Fig.3 Analytic hierarchy process model of song

          recommendation

(2)构建比较矩阵 

采用1—9量化指标构建比较矩阵，来量化因素之间的重

要程度。通过评价因素两两之间的相对重要程度，来得到某

一决策问题的影响因素相对于解决该问题的权重。通过对全

局的统筹把握，决策人对比两两因素之间的重要性，以此划

分为同等重要、稍微重要、明显重要、强烈重要和极其重要

共五个等级，并且每个等级都用1—9的数字进行标注[13]，如表

4所示。

表4 Saaty九级标度法及其含义

Tab.4 Saaty nine-level scaling method and its implications

标度 含义

1 同等重要

3 稍微重要

5 明显重要

7 强烈重要

9 极其重要

2,4,6,8 各等级之间的中间值
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影响用户对歌手喜好的因素有很多，且不同的用户有不

同的权重考量，通常用户意识中对于这些因素重要性的考虑

都是不清晰的。采用九级标度法构造这些因素间重要程度比

较矩阵，通过求解比较矩阵的特征向量，得到各因素相对重

要性程度的权重向量，从而将各因素的重要性进行量化[15]。

以目标用户935所做的比较矩阵为例进行说明，如表5所示，

例如：“电子音乐”相对于“工业音乐”的重要程度是4，而

“工业音乐”相对于“电子音乐”的重要程度是1/4。

表5 标签因素间重要程度比较矩阵

Tab.5 Comparison matrix of importance between tags factors

　标签 电子音乐 电子体音乐 工业音乐 德国音乐 合成音乐 暗黑电音

电子音乐 1 3 4 6 8 9

电子体音乐 1/3 1 3 4 6 8

工业音乐 1/4 1/3 1 3 4 6

德国音乐 1/6 1/4 1/3 1 3 4

合成音乐 1/8 1/6 1/4 1/3 1 3

暗黑电音 1/9 1/8 1/6 1/4 1/3 1

(3)检验矩阵的一致性

使用AHP方法，无论在何种阶段、由何人分析，最终

得到的决策结果都不能过分偏离理想决策方案，即需要保持

思维的一致性。对于比较矩阵是否具有完全一致性，AHP决

策分析法提出了数学化的指标：一致性指标CI(Consistency  

Index)。利用CI反映比较矩阵偏离一致性的程度，CI值越大，

表示该矩阵偏移一致性程度越大，反之越小，其计算如公式

(2)所示：

                                    (2)

其中， 为比较矩阵A的最大特征根，n为比较矩阵的阶

数。通过计算可得，用户935所做的比较矩阵中最大特征值

=6.3684，根据公式(2)，CI=(6.3684－6)/5=0.0737。

AHP通过引入平均随机一致性指标RI(Random Index)，

对比较矩阵进行一致性检验，避免比较矩阵出现逻辑性错

误[16]。RI与n值的对应关系如表6所示。

表6 RI与n值对应表

Tab.6 Corresponding table of RI and n values

矩阵阶数n
平均随机一致性

指标RI
矩阵阶数n

平均随机一致性

指标RI

1 0 6 1.24

2 0 7 1.32

3 0.58 8 1.41

4 0.90 9 1.46

5 1.12 10 1.49

通过随机一致性比率CR(Consistency Ratio)的大小检验

比较矩阵的一致性，如公式(3)所示：

                    
                   (3)

当CR<0.10时，说明比较矩阵构建合理，通过一致性

检验；反之，当CR≥0.10时，说明该比较矩阵包含逻辑

判断错误，就需要修正比较矩阵。用户935所做的比较矩

阵A为六阶矩阵，所对应的RI值为1.24。根据公式(3)，

CR=0.0737/1.24=0.0594，经计算CR<0.10，通过一致性

检验。

(4)计算矩阵权向量

一致性检验通过合格后，构建的比较矩阵就可以用来计

算每个因素的权重值。计算得到的权向量为：

U=(0.8243，0.4700，0.2636，0.1454，0.0819，0.0480)

权向量U的各分量即为歌手在用户935心中的重要性量

化数值，可以看出，电子音乐、电子体音乐、工业音乐、德

国音乐、合成音乐、暗黑电音在用户935中的重要性依次为

0.8243、0.4700、0.2636、0.1454、0.0819、0.0480。

(5)歌手的综合评分

本文在Last.fm音乐网站中抽取了目标用户935的相似用

户257对六位歌手关于评价因素的播放次数，如表7所示。

表7 相似用户关于评价因素的播放次数

Tab.7 The number of times similar users play about

         evaluation factors

歌手编号 电子音乐 电子体音乐 工业音乐 德国音乐 合成音乐 暗黑电音

歌手1 2 5 8 4 9 1

歌手2 6 4 5 2 7 3

歌手3 9 7 2 4 5 6

歌手4 7 8 3 3 2 5

歌手5 8 9 4 5 6 3

歌手6 6 2 3 4 7 9

这里把播放次数作为标签评分，用户257对某位歌手的

“电子音乐”标签评分为h1，而“电子音乐”在用户935心

中的重要性为0.8243，那么可以认为该歌手的“电子音乐”

在用户935心中的加权评分为0.8243h1。同样，计算电子体音

乐、工业音乐、德国音乐、合成音乐、暗黑电音在用户935

心中的加权评分，分别计为0.4700h2、0.2636h3、0.1454h4、

0.0819h5、0.0480h6。将各个因素的评分相加即为该歌手在用

户935心中的综合评分H：

H=0.8243h1+0.4700h2+0.2636h3+0.1454h4+0.0819h5+0.0480h6

按照以上步骤分别计算歌手1、歌手2、歌手3、歌手4、

歌手5、歌手6的综合评分：

H1=0.8243×2+0.4700×5+0.2636×8+0.1454×4+

   0.0819×9+0.0480×1=7.4741
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H2=0.8243×6+0.4700×4+0.2636×5+0.1454×2+

   0.0819×7+0.0480×3=9.1519

H3=0.8243×9+0.4700×7+0.2636×2+0.1454×4+

   0.0819×5+0.0480×6=12.5150

H4=0.8243×7+0.4700×8+0.2636×3+0.1454×3+

   0.0819×2+0.0480×5=11.1609

H5=0.8243×8+0.4700×9+0.2636×4+0.1454×5+

   0.0819×6+0.0480×3=13.2412

H6=0.8243×6+0.4700×2+0.2636×3+0.1454×4+

   0.0819×7+0.0480×9=8.2635

最后将综合评分较高的歌手3、歌手4、歌手5推荐给用户

935。

按照上述AHP推荐方法，对用户257的播放列表中的50位

歌手全部进行综合评分，筛选出评分较高的25位歌手进行推

荐，实验表明，推荐列表中有13首歌曲都是目标用户935测试

集中的歌曲，准确率为13/25×100%=52%。

4   结论(Conclusion)
随着音乐业务的迅猛发展，音乐库越来越丰富，用户喜

好的差异化也越来越大。现在音乐业务推广的一个难点就是

如何便捷、快速地从庞大的音乐库中对用户进行精准的个性

化推荐。本文通过对音乐网站中保存的海量用户行为记录进

行分析，通过协同过滤算法确定相似用户，再基于用户的兴

趣标签，为用户做出个性化音乐推荐，给音乐领域的推荐算

法提供了一种新的思路和参考。
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