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基于用户长短期偏好和音乐情感注意力的

音乐推荐模型
吴亚迪，陈平华

（广东工业大学    计算机学院, 广东    广州  510006）

摘要: 针对现有音乐推荐在用户偏好建模时忽略用户长期偏好，或对用户记录统一建模时忽略历史信息与当前情境

联系的问题，提出一种基于用户长短期偏好和音乐情感注意力的音乐推荐模型。首先将用户听歌记录切分为多个历

史序列和当前序列，利用多个长短期记忆网络分别进行特征提取，得到用户长短期偏好：对于历史音乐序列，提出

序列时段的概念，并进行序列时段加权计算，得到长期偏好；对于当前序列，利用平均池化提取当前情景音乐特

征，得到短期偏好。其次，从音乐声学信号中学习音乐情感特征，应用注意力机制计算音乐情感因子。最后，将音

乐情感因子融入用户长短期偏好，得到一个音乐推荐列表。在Last.fm真实数据集上的实验结果表明，模型的

NDCG@10达到了0.543 5，优于现有方法；消融实验和特征贡献分析进一步验证了模型的有效性。
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A Music Recommendation Model Based on Users' Long and Short
Term Preferences and Music Emotional Attention
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Abstract: Users' long-term preferences and the relationship between historical information and current situation are
usually ignored in existing user preference modeling and user record unified modeling. To address this, in this
paper, we propose a music recommendation model based on users' long-term and short-term preferences and music
emotional attention. Firstly, we divide the user's listening record into multiple historical and current sequences, and
learn the features by multiple long and short-term memory networks, respectively, to obtain user's long and short-
term preferences. For the historical music sequences, we propose the concept of sequence period is proposed to
obtain the long-term preferences by calculating the weights of the sequence period. For the current sequence, we
use the average pooling to extract the music features of the current scene to obtain the short-term preference.
Secondly, we learn the emotional characteristics of music from the acoustic signals, and use the attention
mechanism to calculate the emotional factors of music. Finally, we integrate the music emotion factor into the user's
long-term and short-term preference to generate a music recommendation list. The experimental results on the
last.fm real data set show that the proposed model achieves 0.543 5 in term of the NDCG@10, which is better than
the existing methods. The ablation experiment and characteristic contribution analysis further demonstrate the
effectiveness of the model.

Key words: music recommendation; user preference; sequence analysis; long-short term memory; attentional
mechanism

 
 

第 40 卷 第 4 期 广东工业大学学报 Vol. 40  No. 4
2023 年 7 月 Journal of Guangdong University of Technology July 2023

 

 

收稿日期：2022-01-27
基金项目：广东省重点领域研发计划项目 (2021B0101200002，2020B0101100001)；广东省科技计划项目 (2020B1010010010)
作者简介：吴亚迪 (1997–) ，女，硕士研究生，主要研究方向为推荐系统、数据挖掘，E-mail：603001605@qq.com
通信作者：陈平华(1967–)，男，教授，主要研究方向为云计算、大数据、推荐系统，E-mail：pinghuachen@163.com
 



近年来，随着数字多媒体技术的发展，音乐以更

加灵活的形式出现在人们的身边，影响着人们的生

活。尽管人们可以获取大量的数字音乐，但是要从完

整的数据库中挑选出最喜欢的音乐对用户来说是困

难和耗时的。在这种情况下，缓解这一问题的主要解

决方案是根据用户的历史音乐行为建立用户的音乐

偏好模型，为用户推荐能够满足用户兴趣的音乐。音

乐推荐提高了音乐服务的智能化程度，准确率高的

音乐推荐系统可以大大提高用户欣赏音乐的便利性。

目前市场上很多音乐平台都有音乐推荐功能，

如Last. fm、虾米音乐、网易云音乐、豆瓣电台等。这些

音乐推荐系统首先建立自己的音乐库，然后分析歌

曲的特点和用户的收听习惯，为用户做出推荐，协同

过滤方法和基于内容的方法或者两者的结合是这些

推荐系统中常用的推荐算法。例如，Last.fm根据用户

的播放行为和收藏记录，找到若干与其兴趣爱好最

相似的用户最喜欢的音乐，推荐给目标用户；网易云

音乐根据用户的歌曲播放列表、歌曲播放列表的分

类和相似性来推荐歌曲。但大多数现有音乐平台会

忽略用户的长期偏好，或在推荐时未充分考虑到历

史信息和当前情境中包含的时间关联以及音乐情感

属性。

用户偏好是用户在考量商品或服务时做出的理

性和有倾向性的选择，其中，用户听歌记录在音乐推

荐的用户偏好建模中扮演着重要的角色。用户将播

放的下一首音乐受其最近播放过的音乐的影响，即

短期偏好；长期偏好表示从用户历史记录中挖掘出

的总体兴趣。长期偏好通常是稳定的，而短期偏好往

往随着时间的推移而频繁变化[1]。用户的音乐偏好同

时受用户的总体兴趣和当前状态影响，而这期间的

时间关联性及音乐情感因素不容小觑。

为此，本文提出一种混合音乐推荐模型来解决

音乐推荐中的上述问题。针对用户听歌记录，结合序

列时段性对用户长短期偏好分别进行建模，同时利

用音乐声学信号，对音乐情感因子进行分析，通过特

征贡献分析揭示序列时段、音乐情感与用户音乐偏

好之间的内在关联性。在大型数据集上的大量实验

表明，本文模型显著优于现有的音乐推荐模型或方

法。本文的主要贡献如下。

(1) 利用多个长短期记忆网络 (Long-Short Term
Memory，LSTM) 对历史序列片段和当前序列分别进

行建模，维护序列依赖关系；

(2) 针对历史信息和当前信息采取不同操作，提

出序列时段相似性度量历史序列与用户当前所处时

间段的联系，收集历史信息中最有用的信息；

(3) 基于深度学习方法从声学信号中提取音乐情

感特征，并利用注意力机制 (Attentional Mechanism,
AM) 分析音乐情感因子；

(4) 融合用户长期和短期偏好，并结合音乐情

感，进行系统建模，并通过大型数据集上的大量对比

实验和消融实验验证了本文方法。

 1     相关工作

 1.1     基于协同过滤的音乐推荐

目前，音乐推荐的研究主要采用协同过滤的方

法，包括基于内容的方法、基于上下文的方法、基于

图模型的方法等。

基于内容的音乐推荐方法将与内容特征相似的

音乐添加到用户的播放列表中。例如，Bogdanov等[2]

从音频数据中提取声学特征，并与用户喜欢的音乐

进行比较，将声学特征相似的音乐作品分成一类，推

荐给用户；Oord等[3]使用卷积神经网络来预测音乐音

频的潜在因素。

基于上下文的音乐推荐方法[4]在传统推荐方法

的基础上增加相关上下文信息。例如，Cheng和Tang[5]

将声学信号与用户个性相结合，Cheng等[6]试图捕捉

用户特定信息对音乐偏好的影响。

基于图模型的音乐推荐方法[7]，将用户的历史音

乐记录转化为图模型上的边和节点，将用户对音乐

的偏好行为转化为边的权重。根据已有信息度量用

户节点与音乐节点之间的相关性，将相关性高的节

点添加到用户喜爱的音乐列表中。例如，Oramas等[8]

提出了基于知识图谱的音乐推荐方法，建立了2种显

式的图形特征映射。

这些音乐推荐方法的基本思想是基于用户对音

乐的历史偏好行为，通过不同的相似度度量方法，直

接为用户生成推荐音乐列表。这些方法只能对用户

的静态偏好建模，不考虑用户对音乐行为的历史偏

好所反映的用户兴趣的波动，影响了推荐音乐的准

确性。

 1.2     基于序列分析的音乐推荐

现有的研究主要集中在对短期的用户偏好 (用
户实时行为) 动态进行建模，这些研究的思想是认为

用户的状态在短时间内保持稳定，用户可能听的下

一首歌曲与用户正在听的歌曲具有相似的特征。例

如，Lee等[9]将用户−物品交互和音乐音频端到端结合

起来，提出深度内容−用户嵌入模型；Sachdeva等[10]提

出一种注意力神经网络，利用音乐序列及特征学习
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用户短期偏好。

除了近期听歌行为所反映的短期偏好动态外，

用户的听歌记录还表现出长期的周期性规律[11]。然

而，只有少数研究同时考虑了长期和短期偏好，其

中， Wang等[12]基于音乐听歌记录和元数据，提出一

种情境感知的音乐推荐方法；Shen等[13]采用分层注

意力网络，对用户的长期品味和短期偏好进行建模。

上述工作虽然取得了一定的进展，但往往采用

同一方法对全部用户−音乐交互记录进行统一建模，

忽略了历史序列与当前情境的时段相关性或长期和

短期偏好对音乐推荐的不同贡献。

 1.3     基于音乐情感的音乐推荐

由于音乐的内容是负载情感的，情感语境也会

影响音乐偏好，一些研究在对用户偏好进行建模时

也考量了音乐的情感特征。例如，Dhahri等[14]根据隐

式用户反馈构建个性化的情感感知音乐地图；Ashu
Abdul等[15]结合深度卷积神经网络方法和加权特征

提取方法，从音乐数据中感知情绪, 在加权特征提取

方法中，通过生成隐含的用户对音乐的评分来提取

用户数据与音乐情感之间的相关性；Bhaumik等[16]利

用生成式对抗网络，从每首歌的特定对象中提取情

感样本。

 2     模型总体框架

本章将介绍本文提出的nLSTMs+AM模型。模型

分为3个模块：第1个模块为基于nLSTMs结构的用户

长短期偏好建模模块，利用多个LSTM网络对用户听

歌序列进行建模，学习用户长期和短期偏好；第2个
模块为音乐情感分析模块，采用注意力机制学习音

乐情感在推荐中的贡献，即音乐情感因子；第3个模

块为推荐模块，利用全连接层和softmax将音乐情感

因子融入用户长期偏好和短期偏好，得到最终top-
N推荐。

(u,m, t)

当用户u在时间戳t播放某音乐m超过1 min时，

记录一条用户−音乐交互记录 ，目标是在下一

个时间戳向用户u推荐最优的N首音乐。模型总体框

架如图1所示。

 2.1     用户长短期偏好建模

在现实场景中，用户对音乐的偏好很大程度上

取决于在推荐时的情境，其中时间是很重要的一个

信号，例如，在上班族的日常生活中，她/他可能会在

工作日的夜晚收听一些安静放松的音乐。然而当前

的大部分研究并未考虑到历史序列与当前情境的时

间相关性。为解决上述问题，本节通过分析不同时间

段的音乐相似性，对历史序列进行时段性加权操作，

挖掘历史信息与当前情境的联系，结合多个LSTM网

络分别对历史记录和当前记录进行解码，从用户长

期偏好和短期偏好2个角度系统地对用户偏好进行

建模，得到长短期偏好的不同表示。

图2描述了nLSTMs模块的结构，包括长期偏好

建模和短期偏好建模。

U = {u1,u2, · · · ,u|U |} M = {m1,

m2, · · · ,m|M|}
u ∈ U

S = {S 1,S 2, · · · ,S n} S n S i ∈ S

S i = {m1,m2, · · · ,
m|S i |} m ∈ M

设 表示一组用户，

表示一组音乐，每首音乐通过ID进行编

码。对于用户 ，可以得到一个多段的听歌序列

集 ，其中 为当前序列。序列

由用户u播放的一系列音乐组成，即

， 。

u ∈ U

{S 1,S 2, · · · ,S n−1}
S n = {m1,m2, · · · ,mt−1}

mt−1

给定听歌记录S，对于目标用户 ，本节的目

标是针对用户的历史序列集 和当前

序列 ，对用户进行长期和短期偏

好建模，其中 是u最近一次播放过的音乐。

 2.1.1    基于时段性的历史序列表示

当对长期偏好建模时，一个直观的想法是根据

当前情况从历史中有选择地收集最有用的信息。因

此，设计了一个基于序列时段性的时间加权操作来

学习目标用户历史序列的表示。

S h ∈
{S 1,S 2, · · · ,S n}

{
m1,m2, · · · ,m|S h |

}
(1) nLSTMs网络：首先，给定用户u，利用n个维

护序列依赖关系的LSTM网络对每个序列

中的所有音乐 进行编码。

ht = LSTM(mt,ht−1) (1)

ht S h {m1,

m2, · · · ,m|S h |
} {

h1,h2, · · · ,h|S h |
}式中： 为LSTM的隐藏状态。这样， 中的音乐

被编码为 。

(2) 序列时段性加权操作：在现实场景中，音乐

的流行程度随着时间的推移而变化。例如，人们可能
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图 1    nLSTMs+AM模型框架

Fig.1    The basic framework of the nLSTMs+AM model
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S h sh

Hi = {m1,m2, · · · ,m|Hi |}
m ∈ M

τi, j

在午夜变得伤感，播放的音乐也可能转变为抒情的。

因此，每个序列 的总体表示 应该包含这些信息，

以捕获时间敏感性。为实现这一点，对于长期偏好建

模，提出了时段相似性加权操作。具体来说，将1天划

分为4个时间段，那么1周可划分为28个时间段。对于

每个时间段i，构造一个音乐集 ，

其中 是在时间段i内至少一个用户播放的音

乐。然后，计算第i和第j个时间段的时间相似度 。

τi, j =

∣∣Hi∩H j

∣∣∣∣Hi∪H j

∣∣ (2)

S h

|S h|
{p1, p2, · · · , p|S h |} p ∈ {1,2, · · · ,28}

从直观上看，2个时间段的音乐重叠越多，它们

的相似度就越高。对于某个历史序列 ，根据每首音

乐的播放时间，可以推导出 首音乐的播放时间段

序列，用 表示，其中 。

S h sh

根据目标用户的当前时间段c，某个历史序列

的总体表示 为

sh =
∑|S h |

t=1
wt ht,wt =

exp(τc,pt
)∑|S h |

j=1
exp(τc,p j

)
(3)

τc,p j
S h式中： 为 中当前时间段c与第j次播放的音乐的

时间段之间的时间相似性。

sh

{s1, s2, · · · , sn−1}

通过上述加权操作，某段历史序列表示 与用

户当前时间段及最近听歌序列建立联系。到目前为

止，可以用 来表示n−1段历史序列。

 2.1.2    长短期偏好建模

S n

ht−1 S n

对于当前轨迹 ，利用一个单独的LSTM来对最

近播放的音乐进行显式建模，则当前轨迹的最终隐

藏状态 可表示为用户短期偏好。此外，对于 ，序

列时段性加权操作被平均池代替。

sn =
1
|S n|

∑|S n |

t=1
ht (4)

S n

S n

其基本原理是，在轨迹 中新播放的音乐更能代表

用户最近的偏好，而平均池保存了 中所有音乐的

信息，这对长期和短期偏好建模都有好处。

S = {S 1,S 2, · · · ,S n}
{s1, s2, · · · , sn}

sl

在学习了所有轨迹 的表示

之后，通过加权均值化操作来计算用户

长期偏好 。

sl =
1
|S n|

∑|S n |

i=1
Wlsi (5)

Wl式中： 为可训练的权重矩阵。

 2.2     音乐情感注意力建模

音乐是一种表达情感的艺术形式，其情感表达

作为音乐的高阶属性，是用户偏好的重要影响因素。

本节利用深度学习方法对音频信号中提取的声学特

征进行建模，得到音乐情感特征，并通过注意力机制

分析音乐情感在推荐中的权重，以获得更准确的用

户音乐偏好。

 2.2.1    音乐特征提取

音乐的声学测量已被广泛研究，在这项工作中，

首先使用开源多媒体特征提取器openSMILE来提取

988维的声学特征集，包括低级别描述符(如强度、响

度、音调等)，以及这些描述符的δ系数和一些函数值

(如范围、平均值、偏度、峰度) 。
接着，采用一个深度神经网络 (Deep Neural

Network，DNN) 对声学特征进行训练，以隐式和非线

性的方式对音乐的情感建模 (开心、喜欢、惊讶、愤

怒、悲伤、恐惧、讨厌等) ，生成7维音乐情感向量。

DNN的输入是所有声学特征向量的拼接，DNN的过

程形式上可以表达为

zh+1 = σ(Wh zh+ bh) (6)
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图 2    用户长短期偏好建模结构

Fig.2    The structure of the user long- and short-term preference model
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Wh bh zh式中： 、 为参数， 为第h层的隐藏层状态。

 2.2.2    情感潜在因子建模

xi′
首先将所有特征向量 (音乐情感特征、用户ID、

音乐ID、时间特征) 转化为d维嵌入向量 ，其中时间

特征根据1天 (早上、下午、晚上和午夜) 和1周 (工作

日和周末) 的时间对每个用户−音乐交互的时间戳进

行分类。

xi′ =Wxi
xi+ bxi

(7)

Wxi
bxi

b = 0

xi

式中： 、 为嵌入参数 (对于独热稀疏向量， ) ，
为各特征向量。

注意力机制在将不同部分压缩成单一表示时区

分它们的重要性[17]。首先对特征进行加权求和：

eatt =
∑n

i=1
αixi′ (8)

αi xi′式中： 为嵌入特征 的注意力分数。在这里，注意

力分数通过一个2层注意力网络进行计算。

αi′ = wTσ(Wxi′+B)+ b (9)

式中：W、B是第1层参数，w、b是第2层参数。式 (4) 的
注意力分数进一步采用softmax归一化处理。

αi =
exp(αi′)∑n

i=1
exp(αi′)

(10)

eatt这样，最终得到了音乐的情感潜在因子，即 ，

如图3所示。
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图 3   音乐情感建模结构

Fig.3   The structure of the music emotion model
 

 2.3     融合推荐

|M| p
在得到音乐情感因子及用户长期、短期偏好的

表示之后，计算 首音乐上的概率分布 ：

p= softmax(Wp(eatt⊕ sl⊕ ht−1)) (11)

⊕ Wp

eatt sl ht−1

式中： 为全连接层， 为所有音乐的可训练投影矩

阵， 为音乐情感因子， 、 分别为用户的长期和

短期偏好。

因此，目标用户在下一个时间戳t最有可能播放

的音乐就是概率最大的那个，则目标函数可以表示

为对数似然：

L = −
∑N

k=1
ln(pk) (12)

pk

(u,m+, t)

m− (u,m−, t)

式中：N为训练样本总数， 为模型对第k个训练样本

生成音乐的概率。考虑到音乐推荐中负反馈的自然

缺少，对于每个正样本 ，随机选择u从未交互

的音乐 ，形成负样本 。负样本在每次训练

遍历中选取，在不同遍历中可能有所不同。

 3     实验及分析

本节通过在真实数据集上大量的对比实验和消

融实验来评估nLSTMs+AM模型。

 3.1     实验设置

 3.1.1    数据集

本文实验数据来源于Last.fm (http://www.last.
fm) 的1K users数据集，Last.fm是一家英国的网络电

台和音乐社区，其向开发者提供了丰富的API，其中

包括1K users。该数据集作为有上下文信息的隐性反

馈数据集的代表，包含了近1 000位用户的所有音乐

播放记录与播放时间，以及用户和音乐的相关信息。

对于该数据集，过滤播放用户少于10个的不受

欢迎的音乐；将用户1 d内的所有播放记录视为一个

单一的轨迹，并删除少于3个播放记录的轨迹；轨迹

少于5条的非活跃用户也会被过滤掉。经过预处理

后，数据包含301 080条用户−音乐交互记录，包含

934个用户和40 868首音乐。

将每个用户的前80%的轨迹用于训练，其余用

于测试。虽然某个用户音乐记录可能涉及几个交互

记录，但保证它们都属于训练集或测试集。

考虑到时间戳，每个测试用例只有一个正样本，

每个正测试样本与99个随机抽样的负样本配对，每

种方法预测100个样本的偏好得分。

 3.1.2    对比模型

本文将提出的nLSTMs+AM与以下通用的基于

深度学习的推荐方法进行比较：

LSTM：这是RNN模型的一种变体，在处理序列

数据方面表现良好。

DeepFM[18]：它结合了因式分解机和神经网络。

AFM[19]：它通过一个神经注意力网络来辨别不

同特征交互的重要性。

此外，还考虑了以下面向音乐的推荐方法：
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c-IFRM[20]：一种针对用户音乐播放记录，结合聚

类和潜在因子模型的混合音乐推荐方法。

DCUE[9]：深度内容−用户嵌入模型的简称，一种

利用用户−物品交互和音乐音频内容的混合方法。

STABR[10]：一种利用注意力神经网络从音乐序

列及特征中学习用户短期偏好的方法。

MEM[12]：根据用户的收听记录，通过音乐嵌入

来对用户的全局和上下文音乐偏好进行建模。

PEIA[13]：一种对用户的长期品味和短期偏好进

行建模的注意力模型。

 3.1.3    评价指标

为了评估每个方法的性能，采用以下3个在音乐

推荐方法中常用的评价指标：

Recall@K。召回率，表示正确预测出正样本占实

际正样本的概率。

HR@K。命中率，在Top-N推荐中，是一种常用的

衡量召回率的指标，计算公式为

HR@K =
NumberofHits@K

GT
(13)

式中：GT为所有的测试集合，NumberofHits@K为每

个用户Top-K列表中属于测试集合的个数的总和。

NDCG@K。归一化折损累计增益,用来评价Top-
K列表与用户真实交互列表的差距。高关联度的结果

比一般关联度的结果更影响最终的指标得分；有高

关联度的结果出现在更靠前的位置的时候，指标得

分会越高。

在本文中，选择K=10进行评估。

 3.1.4    参数设置

将所有基于深度学习方法的嵌入维度和隐藏状

态设置为500。模型中所有的参数采用高斯分布随机

初始化，并利用梯度下降优化算法Adam进行优化，

批量大小为256，学习率为0.01。

 3.2     实验结果

 3.2.1    推荐性能评估

不同的推荐方法的结果如表1所示。在每一列

中，最好的结果用黑体突出显示。

从统计数据中得出以下观察结果：

(1) 在实验数据集上，本文提出的nLSTMs+AM
在每个指标上都持续显著地优于所有对比模型,
nLSTMs+AM的Recall@10、HR@10和NDCG@10分
别达到0.704 8，0.811 7，0.543 5。定量评价结果清楚地

证明了该方法的优越性。

(2) 基于序列分析的方法 (STABR、MEM、PEIA)
虽然细节结构不同，但总体上优于基于相似性度量

的方法(DeepFM、AFM、c-IFRM) ，这说明利用听歌记

录对用户偏好进行动态建模可以提高推荐性能。

(3) 在对比模型方法中，MEM和PEIA表现最好。

由于这两种方法都考虑了长期和短期偏好，它说明

了在短期偏好建模之外，从历史信息建模长期偏好

的重要性。然而，在没有区别考虑历史和当前序列并

挖掘两者相关性的情况下，MEM和PEIA很难使推荐

精度最大化，这是nLSTMs+AM优于这两种方法的关

键因素。

(4) 与其他模型相比，基于注意力机制的方法

(AFM和PEIA) 表现较优，体现了以不同的权重区分

特征的重要性。

(5) DeepFM、AFM均优于LSTM。这显示了建模

不同音乐之间的关系的优势。此外，c-IFRM仅以上下

文信息作为输入，其性能不如DCUE、STABR、MEM。

相比之下，其他的方法将音乐特征或音乐情感融合

到序列建模中，改进了性能。

 3.2.2    用户长短期偏好模块评估

为了验证nLSTMs+AM中长期、短期偏好建模和

序列时段性加权操作对性能增益的贡献，本部分进

一步对模型的简化版本进行消融测试。

S_Model：这个版本删除了本文模型的长期模

块，仅利用单个LSTM网络对用户听歌记录进行建模

得到用户短期偏好。

L_Model：这个版本删除了本文模型的短期模

块，只启用了长期模块。

L_Model＇ ：这个版本删除了本文模型的短期模

块，且历史序列片段的时段性加权操作以平均池化

操作代替。

Model＇ ：这个版本采用平均池化操作代替本文

模型中的序列时段性加权操作。

nLSTMs+AM降级版本的结果如表2所示。

表 1    不同方法的推荐性能

Table 1    Experimental results obtained by different methods on
the Last.fm dataset

方法 Rec@10 HR@10 NDCG@10

LSTM 0.495 9 0.633 5 0.402 2

DeepFM 0.568 6 0.697 6 0.462 6

AFM 0.599 2 0.753 6 0.492 4

c-IFRM 0.585 2 0.724 2 0.490 1

DCUE 0.643 6 0.753 0 0.497 8

STABR 0.639 0 0.761 9 0.494 2

MEM 0.664 8 0.778 3 0.511 8

PEIA 0.690 1 0.794 1 0.536 9

nLSTMs+AM 0.704 8 0.811 7 0.543 5
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表 2   不同nLSTMs+AM变体的性能

Table 2   Performance of different nLSTMs+AM variants

方法 Rec@10 HR@10 NDCG@10

S_Model 0.585 4 0.738 1 0.515 0

L_Model＇  0.648 7 0.761 7 0.527 4

Model＇  0.674 1 0.783 6 0.531 2

L_Model 0.692 4 0.798 1 0.539 6

nLSTMs+AM 0.704 8 0.811 7 0.543 5
 
 

通过消融实验，可以观察到：

(1) L_Model＇ 总是比S_Model表现得更好，原因

可能是L_Model＇ 可以更好地捕捉用户的长期周期

性，这清楚地展示了建模用户长期偏好的好处。

(2) L_Model相对于L_Model＇ 、Model＇ 均进一步

提高了推荐性能，原因是L_Model可以根据用户的当

前状态更好地捕捉用户历史信息中相关性较大的部

分，这验证了序列时段性分析的有效性。

(3) 虽然S_Model的竞争力不如其他变体模型，

但它仍然可以获得比表1中的LSTM和c-IFRM等对

比模型更好的预测性能，这是由于S_Model的有效性

来自于注意力模型，它捕捉了音乐与短期偏好之间

的情感关系。

(4) 完整的模型nLSTMs+AM是上述变体模型的

组合，在数据集上的性能是最好的，表明长期、短期

偏好和序列时段性分析都对用户下一首音乐的选择

有积极的影响。

 3.2.3    音乐时段与情感贡献分析

在本小节中，通过用户偏好分析评估时间段特

征和注意力机制中音乐情感特征的有效性。

针对音乐情感特征和时间特征，分析1 d中音乐

偏好的时间变化。具体来说，关注用户播放音乐的情

感向量，计算4个时间段中7维情感的平均值。如

图4所示，人们在白天更倾向于选择更多表达“喜欢”

和“愤怒”的振奋人心的音乐，而在夜晚更倾向于选

择表达“恐惧”和“悲伤”的压抑的音乐，这与人们的

日常情绪变化情况一致。

αe αt

αe αt

结合表3中特定用户的音乐行为示例，可以明显

看出nLSTMs+AM模型能够较准确地动态估计出不

同特征的重要性 ( 、 分别为情感特征和时间特征

的注意力分数) 。从第1条和第2条记录中可以看出，

Maroon 5欢快的音乐经常为用户所喜爱。然而，在第

3条记录中，随着用户在午夜变得伤感，播放的音乐

转变为抒情的音乐。在这种情况下，用户对音乐的选

择同时受到情感和时间的影响，而注意力模型可以

以不同的注意力分数 、 自适应地预测情况。
 

表 3   用户音乐行为示例

Table 3   Examples of the user music behaviors

时间戳 交互音轨 音乐情感类型
注意力分数

αe αt

2012-12-17 19:25 Lucky Strick 开心 0.69 0.31

2012-12-19 15:10 Sugar 喜欢 0.88 0.12

2012-12-25 23:46 Five Hundred Miles 悲伤 0.42 0.58
 
 

 3.2.4    历史序列长度的影响分析

nLSTMs+AM模型的一个关键贡献是考虑了历

史信息对用户长期偏好进行建模。该部分实验根据

用户历史轨迹的数量将他们的轨迹分成7组，第1组
用户拥有4条或更少的历史轨迹，而拥有10条或更多

历史轨迹的用户属于最后一组，然后将每一组作为

模型输入分别评估性能，结果如图5所示。
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图 5   历史序列长度影响

Fig.5   Influence of the historical sequence length
 

图5显示了随着历史序列长度的增长，模型性能

的整体上升趋势。因为揭示人的周期性规律需要时

间，历史序列长度越长，本文的长期偏好建模模块可

以提取的信息就越多。

 4     总结

本文提出了一个新的音乐推荐模型，即nLSTMs+
AM。应用多LSTM网络对用户长短期偏好进行建

模，应用注意力机制对音乐情感因子进行分析。从实
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图 4    音乐情感特征分析

Fig.4    Analysis of the emotional characteristics of music
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验结果可以看出，通过深度学习框架进行特征提取

和基于历史信息与当前情境相关性的长短期偏好学

习，可以构建具有良好性能的音乐推荐系统。经实验

验证本文提出的音乐推荐模型有效可行。值得注意

的是，在音乐推荐中，音乐情感不仅能通过声学信号

表现出来，还可以通过音乐评论等信息体现出来，同

时，用户情绪也在短期内影响用户音乐偏好。在未来

的研究中，计划通过引入音乐评论及用户实时分享

(如音乐软件社交动态分享) 等文本信息来解决这些

问题。
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