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基于深度学习的个性化音乐推荐算法研究
王晓燕

（集宁师范学院，内蒙古 乌兰察布 012000）

摘　要　对于音乐推荐来讲，将相似音乐推荐给受众仅属于一部分内容，为用户提供多样性推荐服务，让用户产

生丰富的体验才是关键内容。对此，本文对 Apriori算法进行优化，以此为基础对音乐信息关联性进行计算，以准

确推荐音乐，希望能够为相关单位与人员提供参考。
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现阶段，个性化推荐已经获得广泛认可，同时充

分融入民众生活。音乐是一种人们喜闻乐见的艺术形

式，可以给民众带来娱乐，然而在海量音乐中准确寻

找符合用户要求的作品，需要通过个性化推荐算法结

合用户行为进行有效筛选，满足用户基于当时情景的

要求，进而实现众口可调目标 [1]。

1 优化的 Apriori算法

1.1 Apriori算法

设定音乐项目集合为 M={M1，M2，M3，…，Mn}，

D（字段集合）为项集，子集 T为 {t1，t2，t3，…，tn}，

ti⊂I对各个事务标注为 Tid，D中项目数量是 k。

T在 D中出现次数在 D中的比重为 T支持度，见

下式：

                               （1）

支持度代表规则之中事务出现频率，一般会设定

最小阈值支持度，如果项集支持度比阈值大，那么变

成频繁项集。

设定 M1⋂M2=∅，那么称 D中涵盖 T1、T2，T2是项

集置信度，见下式：

 
                 

（2）

D事务矩阵如下：

 

         

（3）

进行计算时，扫描 D过程中，若是支持度与置信

度均比各自阈值大，则是强关联规则 [2]。

在运用 Apriori算法开展关联规则计算工作时，主

要涵盖以下步骤：首先，数据库的扫描，寻找项集中

涵盖的频繁项集。其次，按照频繁项集进行最小置信

度构造。

1.2 优化 Apriori算法

Apriori算法优化核心内容是扫描数据库，形成矩

阵储存事务信息，之后按照权值对所有事务支持度进

行计算，同时根据支持度计算结果对事物矩阵展开排

序处理，和阈值之间逐条对比，若是事务支持度比阈

值小，则进行删除处理，之后分解事务矩阵，最后开

展形成频繁项集操作 [3]。

扫描音乐数据库形成 D（事物矩阵）从，每行记录

一个事务与相应权重，之后进行排序编码处理，将低

于阈值事项删除，使行向量 [d1，d2，d3，…，dj]变为

0与 1，进而能够按照频繁项集升序对 H进行分解，变

为子矩阵，数量为 P个，即 H1，H2，H3，…，Hp。

扫描 H第 p个列向量，即 Dp=(d1p，d2p，d3p，…，

dqp)，对 dip依次判断，如果值为 1，那么选取H中前 p项，

产生 Hp。

                              

（4）

借助简单例子对具体过程中进行说明，将支持度
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阈值设定为 2，音乐事务如下：T1：M1，M2，M6。T2：

M2，M3。T3：M1，M2，M4。T4：M1，M3，M5，M6。T5：

M2，M5，M6。T6：M1，M2，M5，M6。T7：M5，M6。

按照相应公式，根据权值能够获得 Ti子集支持度，

                    （5）

其中，k代表 Ti长度。

扫描数据库，获得事务矩阵：

                            

（6）

借助计算获得行向量与列向量，分别为 {3,2,3,4,3, 

4,2}、{4,5,2,1,4,5}，进行降序排列处理，获得 H’：

                   

（7）

2音乐标签的信息处理

2.1以用户为基础的音乐标签

音乐标签多样性、语义性特点良好，良好音乐的

标签可以充分代表音乐内容，将音乐关键特征充分体

现出来，专家标注方式已经无法满足多样化、海量音

乐内容，当前，一般选择用户打标签模式，然而此种

方式也存在一定问题，即在用户数量增长过程中，同

时标准不够统一，用户能够选择任意标签对同一音乐

表达理解，所以，导致标签信息数量持续增长，而有

用信息降低。

针对此类音乐标签，其可以将受众对于音乐最直

接反映体现出来，为推荐算法提供良好的依据，但是

也存在信息杂乱、不统一等问题。

2.2音乐标签

因为受众标注音乐时，存在不规范、不相关以及

其他问题，使用此类标签过程中，需要将噪声信息删除，

保留有效信息，可以借助多维对应方法将标签噪声删除。

对于用户日志，一般借助听歌记录并不能够对其

标注信息进行获取，可以借助MBID接口获取标注信息。

开展数据采集工作时，若是同一标签对不同音乐进行

标注，则应该自动干预，此种现象表明不同音乐具有

一定相似性，可以借助 jaccard相似系数对各个音乐相

似度进行计算，见下式：

                                                 （8）

其中，代表集合中的标注标签。

处理音乐标签时，主要目的就是删除被标注标签

的噪声，对有效标签进行保留。借助多维对应分析法

开展分类数据分析工作，对底层结构数据集进行检测

以及表示，标签数据能够以分类数据角度分析，然而

对各类标签若是看作一类标签，则会由于数据库中信

息维度过高，影响数据计算效果，因此应该开展数据

降维处理，标签点按照降维数进行映射处理，因此可

以选择余弦相关性度对 2个维度相似性进行计算。

借助 A1代表音乐标注第一个信息，A2代表第二

个信息，最终计算结果显示，相应向量夹角即 A1相似

度与 A2相似度，最终能够删除弱相关性的标签。

处理音乐标签时，借助删除无效内容，并对标签

信息中高频率出现标签信息进行记录，进而得到有效

用户标注与音乐标签，此种方式能够客观反馈音乐信

息，也是用户兴趣点。

3 推荐方法

受众兴趣度涵盖以下类型：首先，显性类型，受

众主动提供给系统，体现出受众主观意愿。其次，隐

性类型，借助分析受众听歌行为获取，可以将用户听

歌行为习惯体现出来。因为显性兴趣度能够直接获取，

所以主要分析隐性兴趣度。

数字音乐属于被推荐商品，其含有商品共性，另

外个性较强，特别对于推荐系统，此种个性导致无法

根据普遍推荐算法开展音乐推荐工作。以用户行为层

面分析，受众可以通过多样化方式操作音乐，比如受

众对于一首歌曲听的时间可以体现出受众对于该歌曲

的喜爱程度，这与推荐时借助用户购买记录获取相似

商品存在一定差异。对普通受众兴趣度计算展开合理

优化，开展计算工作前，进行几点假设：

第一，受众会点击收听感兴趣音乐。

第二，受众对于歌曲的操作行为体现出其在音乐

方面的兴趣度。例如，受众听取一首音乐的时长体现

出其兴趣度，若是其听完该音乐，代表其对于此首音

乐比较感兴趣；若是收藏此首音乐，则体现出受众非
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常感兴趣。

第三，同类受众在未知音乐中具有相同音乐度。

4 实验评估

4.1 Last.fm数据集

Last.fm支持受众自定义对音乐标签进行处理，同

时对受众收听信息进行记录。现阶段，公布的信息中

用户记录达到 36万个，随机挑选 4128个信息，其中

音乐为 231453首，音乐标签为 13246个。

4.2 评价标准

评价推荐结果过程中，以Recall（召回率）与 Precision

（准确率）为标准，见下式：

                                      
（9）

 
                                 

（10）

其中，T(u)代表原始数据集受众感兴趣音乐几何，

R(u)系统推荐给受众的集合。

另外，为了对推荐结果多样性进行验证，选择相

似度计算方法进行验证，见下式：

                （11）

其中，1+count(r∈M(ti)代表 ti 音乐标签使用数，

M(ti)代表 ti所标注音 乐集，ti代表音乐标签。

4.3 实验结果

选择 UserCF（协同过滤算法）、聚类 UserCF和

本文方法展开召唤率、准确率对比，结果如下：聚类

UserCF：Precision 为 72%，Recall 为 29%。UserCF：

Precision 为 64%，Recall 为 20%。Apriori+：Precision

为 79%，Recall为 26%。

通过实验结果能够发现，准确率对比方面优于所

对比方法，比聚类 UserCF方法召回率略低。

对于推荐算法，Playcount算法主要是对受众潜在

兴趣度着重挖掘，采用 Playcount方法和各项结果展开

对比。

对于推荐系统，音乐结合应该适量，若是推荐结

果较多则会导致针对性不足，进而导致受众在推荐结

果方面丧失耐心，若是结果较少则会导致受众感兴趣

内容遗漏，所以对于推荐集合音乐数量进行设定：25、

23、20、18、15、13、10、8、5，结果准确率，Playcount为：

0.851、0.852、0.857、0.861、0.865、0.876、0.881、0.898、

0.910。Apriori+为：0.879、0.882、0.882、0.866、0.873、

0.876、0.885、0.910。

结果召回率分别如下：Playcount为：0.26、0.25、

0.24、0.23、0.18、0.16、0.13、0.08、0.03。Apriori+为：

0.28、0.27、0.26、0.24、0.20、0.17、0.14、0.09、0.03。

通过以上实验结果能够发现，对于准确率，推荐

次数在 18次以内时，两种方式并无较大差异，然而超

出 18次时，本文方法推荐效果比 Playcount方法效果突

出，体现出基于推荐数量相同条件下，本文方法形成

的推荐集合受众感兴趣音乐占比优于 Playcount。对于

召回率，本文方法优于 Playcount，体现出本文方法形

成的推荐集受众感兴趣的音乐数量比 Playcount高。

相似度如下：Playcount为：0.96、0.94、0.92、0.91、

0.90、0.88、0.87、0.86、0.85。Apriori+为：0.83、0.83、

0.82、0.80、0.80、0.79、0.78、0.76、0.75。

通过上述数据能够发现，Playcount方法具有较高

相似度，极易出现同质化问题。但是本文方法具有较

低相似度，不仅对受众相似兴趣进行充分考虑，同时

体现出推荐多样性。

5 结语

综上所述，根据受众兴趣度计算，对推荐结果多

样性进行考虑，选择优化 Apriori算法对目标音乐和音

乐库之间相似度，充分保证准确率，并且提高推荐结

果多样性。对音乐标签开展噪声处理，留下有效标签。

并基于受众兴趣度，设计推荐系统流程，有效提高推

荐效果。实验选择 Last.fm进行仿真实验，最终结果可

以满足使用要求。
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