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基于多层注意力表示的音乐推荐模型

李　琳，唐守廉
（北京邮电大学经济管理学院，北京１００８７６）

　　摘　要：　目前的音乐推荐方法只能挖掘用户与歌曲之间的一般性关系，无法区分不同用户对同一首歌曲的差异
性偏好．为此，本文提出了基于多层注意力表示的音乐推荐模型，利用用户属性信息和歌曲内容信息从多维度学习歌
曲表征，挖掘用户与歌曲之间的偏好关系．为了区分用户对歌曲多域特征的差异性偏好，设计了用户特征依赖的注意
力网络；为了区分不同历史行为对用户偏好的差异性，挖掘用户行为的时序依赖关系，设计了歌曲依赖的注意力网络．
最后，利用Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算用户对候选歌曲的偏好分布并产生推荐．在３０Ｍｕｓｉｃ和ＭＩＧＵ数据集上的实验结果表明，
相比目前的推荐模型，本文提出的模型在Ｒｅｃａｌｌ和ＭＲＲ均得到了显著提升．
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１　引言
　　流媒体音乐的普及给用户带来了极大的自由度和
对音乐内容的无限访问，如 Ｌａｓｔ．ｆｍ、Ｐａｎｄｏｒａ、ＱＱ音乐、
网易云音乐和咪咕音乐等．对这些音乐平台来说，如何
将歌曲推荐给目标用户，让用户从海量曲库中快速找

到自己喜好的歌曲，提升用户的收听体验，是面临的主

要难题之一．近年来，随着海量用户收听行为数据的采
集，推荐系统在社会化多媒体平台中得到了成功应用，

因此，流媒体音乐平台也不同程度地引入了推荐系统，

根据用户收听行为挖掘用户的音乐偏好，为用户推荐

可能喜欢的歌曲．
基于近邻的协同过滤是最早被用于歌曲推荐中的

推荐算法，依据计算用户或歌曲在行为上的近邻关系

产生推荐，取得了较好的推荐效果．然而，在流媒体音乐
平台中的用户行为数据通常服从长尾分布，２０％的热门
歌曲聚集了８０％的收听行为［１］，导致平台在特定场景

下给用户推荐了大量不喜欢的热门歌曲，即流行度偏
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差，而那些很少被用户收听或新上架的歌曲很难被推

荐给目标用户．此外，相比于海量的音乐曲库来说，用户
收听过的歌曲数量是极少的，容易造成用户行为数据

的稀疏性问题．为了解决这些问题，研究者提出了基于
模型的协同过滤方法［２，３］，利用中间隐含因子矢量连接

用户和歌曲，通过点积操作预估用户对歌曲的喜好程

度．虽然这种方法在一定程度上减少了数据稀疏性问
题和流行度偏差，但仍是基于用户单一交互行为的基

础上，忽略了用户对歌曲内容特征的偏好差异．
流媒体音乐平台除了包含大量用户行为数据外，

还记录了歌曲的元数据，如歌手、歌词、流派、封面和音

频等，可以利用这些元数据设计出新的推荐模型，提高

模型的推荐精度．内容过滤方法［４］弥补了协同过滤的

不足，通过挖掘用户收听过的歌曲内容特征推荐与之

相似的歌曲．而内容过滤忽略了用户之间的“协同规
律”，因为相似的歌曲具备相似的性质，相似的用户也

具有相似的喜好．因此，如何充分结合两类方法的优势
构造更加高效的推荐算法成为学术界和工业界亟待解

决的难题．早期粗暴式的融合模型是以贪婪策略选择
用户预期评分最高的歌曲产生较为安全的推荐列表，

这种策略会带来长期的次优问题，因为用户的音乐偏

好是基于现有的知识进行估计，忽略了那些未知知识

对用户偏好的影响，比如时序依赖关系、上下文信息等．
近年来，国内外研究者又提出了基于会话和上下文的

混合推荐算法［５，６］，充分挖掘未知知识对音乐偏好的影

响，提升推荐质量．这些方法只从全局层面考虑用户在
当前会话中的上下文信息和时序关系，缺乏对细粒度

特征的理解．比如，用户对收听过的歌曲列表中不同歌
曲具有不同的兴趣点，且不同用户对同一首歌曲所关

注的内容也存在差异．
为此，本文提出了基于多层注意力表示的推荐模

型（ＨＡＲＭ），利用用户属性信息和歌曲内容信息，从多
维度学习歌曲嵌入式表示，挖掘用户对歌曲的偏好特

征．具体来说，为了区分用户对歌曲多域特征的差异性
偏好，设计了用户特征依赖的注意力网络；为了区分不

同历史行为对用户偏好的差异性，并挖掘行为的时序

依赖关系，设计了歌曲依赖的注意力网络．最后，利用
Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算用户对候选歌曲的偏好分布，并产生
推荐．此外，为了能够提取音频内容特征，利用歌曲的流
派标签数据预训练 ＣＮＮ网络，然后将其与推荐任务结
合进行监督学习优化，用于学习歌曲音频表征．

２　相关工作
　　基于协同过滤和内容过滤的模型都是依赖用户与
物品的交互行为数据，这就导致这类模型只能关注用

户的长期、静态偏好．用户的行为序列中存在着极强的

关联性和因果性．序列挖掘是最早挖掘时序关系的方
法，通过挖掘会话中物品之间的顺序关系推断用户的

未来行为．马尔可夫链模型是最为经典的序列关系挖
掘方法［７］，通过计算行为之间的单步转移概率预测用

户的下一个行为．用户行为往往是受到多步依赖关系
的影响，为了挖掘这种影响关系，高阶马尔可夫链模

型［８］考虑了更多先前行为的依赖关系．然而，由于多步
依赖计算过程中状态数量较多，导致过大的计算量．此
外，用户行为数据又是极为稀疏，导致不精确的推荐结

果．为了解决多行为下计算复杂度问题，Ｔａｖａｋｏｌ等［９］提

出了基于物品属性序列的状态空间模型，缓解了状态

空间爆炸的问题；Ｔｗａｒｄｏｗｓｋｉ等［１０］提出了基于矩阵分

解的时序推荐模型，根据会话和候选项之间的交互生

成下一个推荐项；Ｋａｂｂｕｒ等［１１］提出了 ＦＩＳＭ模型，对物
品物品的共线矩阵进行矩阵分解，不需要学习显式的
用户表征．总的来说，这些建立在矩阵分解基础上的马
尔可夫模型，只考虑了低阶情况下的作用关系，无法解

决更高阶情况下的相互作用，同时，忽略了会话内和不

同会话之间的行为顺序依赖关系．
近年来，循环神经网络（ＲＮＮ）在自然语言处理领

域中取得了非常成功的应用［１２］，这种网络结构在处理

时序数据时具有一定的记忆能力，有助于捕获句子中

的上下文关系．Ｈｉｄａｓｉ等［１３］首次将 ＲＮＮ应用到时序推
荐任务中，设计了基于门控递归单元（ＧＲＵ）的 ＲＮＮ模
型（ＧＲＵ４Ｒｅｃ）．Ｔａｎ等［１４］在 ＧＲＵ４Ｒｅｃ基础上通过对序
列预处理和嵌入 Ｄｒｏｐｏｕｔ进行数据增强减少过拟合的
问题．Ｑｕａｄｒａｎａ等［１５］提出了分层的 ＲＮＮ模型，将跨会
话信息纳入推荐模型中，捕获会话内和会话间的依赖

关系．Ｃｈａｔｚｉｓ等［１６］将变分推理加入到 ＲＮＮ中，以处理
稀疏数据中带来的不确定性．除了ＲＮＮ结构外，卷积神
经网络（ＣＮＮ）也被用于时序推荐任务．比如，Ｗｕ等［１７］

提出了基于会话感知的推荐方法，将用户的不同类型

行为组合并学习到一个会话表示，然后使用深度排序

模型进行重新排序；Ｓｏｎｇ等［１８］提出了基于深度神经网

络的会话推荐模型，同时对静态和动态用户偏好进行

建模；Ｔａｎｇ等［１９］将最近的动作建模为时间和潜在维度

之间的“图像”，使用 ＣＮＮ学习序列模式作为图像的局
部特征，使得模型能够预测用户在“不久的将来”可能

交互的前Ｎ个物品．与传统模型相比，基于深度学习的
推荐方法可以挖掘用户行为的长短期依赖关系．然而，
这些方法只能挖掘全局依赖关系，无法区分不同历史

行为对用户偏好的差异性．
基于对人类视觉注意力特性而衍生的注意力机制

在图像识别、自然语言处理等领域中得到了成功应

用［２０］．研究者也将其引入到推荐系统中，区分不同历史
行为对用户偏好影响的差异性，凸显出那些对用户偏

３７６１
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好最相关的行为．比如，Ｌｉ等［２１］提出基于会话的时序推

荐的编码解码器框架，通过注意机制消除来自意外行
为的噪音影响；Ｌｉｕ等［２２］提出了短期记忆优先模型，利

用注意机制计算序列中用户交互的物品注意分数以及

序列中最近物品之间的注意力相关性；Ｓａｃｈｄｅｖａ等［２３］

将注意力机制与ＢｉＧＲＵ网络结合，对用户的短期兴趣
建模；Ｚｈａｎｇ等［２４］利用自注意机制从用户的历史交互中

推断物品之间的关系，得到用户交互轨迹中每个物品

的权重．这些方法均是基于用户物品的交互行为数据，
在一定程度上提升了推荐模型的质量，却忽略了用户

属性和歌曲内容元数据的影响．

３　基于多层注意力表示的推荐模型
　　本文通过建立基于多层注意力表示的推荐模型，
提升歌曲推荐的质量．所提出的模型包括歌曲编码、用
户编码和预测三部分．首先，构建基于用户的注意力网
络学习歌曲表征；然后根据用户收听的歌曲表征，构建

基于歌曲的注意力网络学习用户偏好表征；最后利用

学习到的用户偏好表征和歌曲表征预测用户对候选歌

曲的偏好概率，并将得分较高的前 Ｎ首歌曲推荐给用
户．ＨＡＲＭ模型的框架设计如图１所示．

３１　歌曲编码
目前，对歌曲进行的编码方法通常是利用嵌入式

表示技术，将用户收听歌曲的独热表示映射成稠密的

语义特征向量，并将其作为歌曲的编码特征．这种粗粒
度编码方法无法刻画歌曲的细粒度特征，从而导致不

精确的歌曲推荐．用户对一首歌曲的偏好通常是受多
域特征的影响，例如，歌曲的流派、歌手及音频旋律等．
此外，不同用户往往会对同一首歌曲的偏好也呈现不

同的关注度．因此，需要从细粒度层面区分用户对歌曲
特征的差异性偏好．为此，ＨＡＲＭ模型中的歌曲编码由
三部分构成，即离散特征的嵌入式表示、音频语义特征

的提取和基于用户的注意力网络．
对于歌曲ｉ的第ｊ个域的离散特征值 ｘｉｊ，首先利用

独热表示进行编码生成高维稀疏特征向量 ｆｉｊ∈ＲＲ
１× ｆｉｊ，

ｆｉｊ表示第ｊ个域的离散取值个数．利用嵌入式表示技
术将稀疏特征向量 ｆｉｊ映射到稠密的语义空间，即 ｅｉｊ＝
ｆｉｊＥｊ，Ｅｊ∈ＲＲ

ｆｉｊ ×Ｎｊ是第ｊ个域的嵌入式表示矩阵，通过模
型训练优化得到，Ｎｊ表示嵌入式维度．对于音频内容，
本文用ｘｉｋ＋１表示，首先利用离散傅里叶变换将音频信
号转化为频域，为每首歌曲生成对应的彩色声谱，声谱

的深浅表示该频率下的声音大小，长宽表示时间和频

率．由于每首歌曲的播放时间不同，将每首歌曲的彩
色声谱图分割成多个２５６×２５６×３的图片．最后，采用
迁移学习方式，利用基于 ＩｍａｇＮｅｔ数据集预训练好的
ＶＧＧ１６网络模型从歌曲音频中提取语义内容表
示ｅｉｋ＋１．
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在实际场景下，不同用户对同一首歌曲的关注角

度存在较大差异，比如，一些用户关注歌曲的演唱者，

另一些用户关注歌曲的风格或旋律．此外，即使同一首
歌的相同特征对不同用户偏好的贡献也是存在显著差

异．因此，区分歌曲的不同域特征对用户的偏好贡献也
可以提升歌曲推荐的质量．为了能够区分歌曲各个域
的特征对不同用户推荐的重要性，本文提出了基于用

户的注意力网络，基于用户的特征表示识别并强化不

同域特征的贡献．用户的特征表示是由用户的多个特
征所构成的，为此，首先将用户的 ＩＤ、年龄、性别等特征
映射到稠密的表示空间，然后进行拼接得到用户嵌入

特征向量ｅｕ∈ＲＲ
１×Ｄｅ，Ｄｅ表示特征向量的维度．然后利用

全连接层计算用户偏好向量 ｑ∈ＲＲＤｑ×１，Ｄｑ表示用户偏
好向量的维度．计算公式为：

ｑ＝ＲｅＬｕ（Ｖ×ｅｕ＋ｂｕ） （１）
其中，Ｖ∈ＲＲＤｑ×Ｄｅ，ｂ∈ＲＲＤｑ×１为模型参数．

在该网络中，将用户偏好向量 ｑ作为查询，歌曲中
每个域的嵌入式表示作为键值对，利用注意力机制计
算每个域特征的权重．具体来说，歌曲ｉ的第ｊ个域的权
重ａｊ的形式化计算方法为：

ａｊ＝
ｅｘｐ（珘ａｊ）

∑
Ｋ＋１

ｋ＝１
ｅｘｐ（珘ａｋ）

（２）

珘ａｊ＝ｅｉｊｔａｎｈ（Ｗｑ×ｑ＋ｂｑ） （３）
其中Ｋ为域的个数，Ｗｑ∈ＲＲ

Ｎｊ×Ｄｑ，ｂｑ∈ＲＲ
Ｎｊ×１为映射参数．

第ｉ首歌曲的特征表示ｒｉ可以表示为基于注意力权重
的不同域特征加权，表示为：

ｒｉ＝∑
Ｋ＋１

ｋ＝１
ａｊｅｉｊ （４）

对用户收听序列中的所有歌曲按照上述方法进行

编码，从而得到用户收听序列的歌曲特征表示序列为Ｒ
＝［ｒ１，ｒ２，…，ｒＬ］，Ｌ表示序列长度，Ｒ∈ＲＲ

Ｎｊ×Ｌ．
３２　用户编码

用户编码的目的是从用户收听的音乐特征表示中

学习用户的偏好表征．很多方法可以用来学习用户的
偏好表征，包括基于加权池化的方法［２５］、基于注意力机

制的方法［２６］和基于循环神经网络的方法［１４］等．本文利
用基于用户的注意力网络学习用户偏好表征．具体来
说，利用自注意力网络学习用户收听歌曲之间的细粒

度时序依赖关系．为了能够捕获用户收听行为的时序
依赖关系，对用户收听序列中的每个位置 ｌ进行编码，
用ｃｌ表示，则收听序列的所有位置编码用矩阵 Ｃ＝［ｃ１，
ｃ２，…，ｃＬ］表示，Ｃ∈ＲＲ

Ｎｊ×Ｌ．因此，用户收听序列中带有
位置编码的歌曲表征可表示为Ｆ＝ＣＲ，其中，为元
素级别的加法操作，Ｆ∈ＲＲＮｊ×Ｌ．

将序列中的歌曲特征表示 Ｆ作为自注意力机制的

查询Ｑ、键Ｋ和值，利用全连接网络将 Ｆ进行非线性变
换，则音乐收听行为之间的关系权重矩阵表示为：

Ａ＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

Ｎ槡
( )

ｊ

（５）

Ｑ＝η（ＦＴＷＱ＋Ｂｑ） （６）
Ｋ＝η（ＦＴＷＫ＋Ｂｋ） （７）

其中，η（·）为非线性激活函数，本文利用 ＲｅＬＵ函数
增加非线性能力；ＷＱ∈ＲＲＮｊ×Ｎｊ，ＷＫ∈ＲＲＮｊ×Ｎｊ，Ｂｑ∈ＲＲ

Ｌ×Ｎｊ，

Ｂｋ∈ＲＲ
Ｌ×Ｎｊ为模型参数； Ｎ槡 ｊ对点乘操作进行缩放．式

（５）的输出为Ｌ×Ｌ的权重矩阵．在此基础上，注意力网
络的输出为Ｌ×Ｎｊ的矩阵，定义为：

Ｏ＝ＡＦＴ （８）
为了能够得到用户全局偏好表示，本文将式（８）在

每个时刻的行为表示进行拼接．然后利用全连接网络
学习用户全局偏好表示，表示为：

ｕｉ＝ｃｏｎｃａｔ（Ｏ１，Ｏ２，…，ＯＬ）Ｗ
Ｕ （９）

其中，ｃｏｎｃａｔ为向量拼接函数，ＷＵ∈ＲＲＬ×Ｎｊ．
３３　预测与训练

对于候选集中的目标歌曲Ｓｔ，首先利用３１中的方
法对目标歌曲 ｔ进行编码，得到歌曲的编码表示 ｒｔ．本
文利用Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算用户对目标歌曲的偏好概率，
表示为：

Ｐ（Ｓｔ｜ｕｉ）＝
ｅｘｐ（ｕｉｒ

Ｔ
ｔ）

∑
｜Ｖ｜

ｌ
ｅｘｐ（ｕｉｒ

Ｔ
ｌ）

（１０）

其中，Ｖ是候选集中歌曲数量，ｕｉ是用户偏好表征
向量．

给定训练集χ＝｛〈ＨＬｉ，ｕｉ，Ｓｔ〉｝，联合概率分布可表
示为：

Ｐθ（χ）＝∏
ｘ∈χ

ｅｘｐ（ｕｉｒ
Ｔ
ｔ）

∑
｜Ｖ｜

ｌ
ｅｘｐ（ｕｉｒ

Ｔ
ｌ）

（１１）

参数θ＝｛Ｅ，Ｖ，Ｗｑ，Ｗ
Ｑ，ＷＫ，ＷＵ，ｂｑ，Ｂｑ，Ｂｋ｝可以通

过最小化条件ｌｏｇ似然概率学习得到，即：

Ｌ＝∑
ｘ∈χ
Ｐ（Ｓｔ｜ｕｉ）－λθ （１２）

直接对式（１０）进行优化是非常耗时的，因为需要
对所有歌曲计算Ｓｏｆｔｍａｘ函数．因此，借鉴工作［２７］，本文

利用负采样技术提升模型优化速度，同时近似接近原

始的目标函数Ｌ．改造后的目标损失函数为：

Ｌ＝∑
ｘ∈χ
ｌｏｇσ（ｕｉｒ

Ｔ
ｔ）＋ｋ·Ｅｊ′～ＧＩ［ｌｏｇσ（ｕｉｒ

Ｔ
ｔ）］－λθ

（１３）
其中，σ是激活函数，ｋ是根据噪声分布 ＧＩ采样到的负
样本个数，ＧＩ是用用户收听歌曲分布频率表示．最后利
用随机梯度下降法对模型进行训练．
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４　实验部分

４１　实验数据
本文选取了３０Ｍｕｓｉｃ和 ＭＩＧＵ两个数据集验证所

提出的模型．３０Ｍｕｓｉｃ数据集［１］是基于 Ｌａｓｔ．ｆｍ扩展的
数据集，该数据集包含了用户、歌曲的属性信息，以及

完整的会话信息．ＭＩＧＵ数据集是咪咕音乐提供的私有
数据集，包含模型所需要的歌曲元数据和用户特征数

据．为了便于实验，对原始数据集进行清洗．对于
３０Ｍｕｓｉｃ数据集，在原始会话信息中删除那些缺少用户
或歌曲属性信息的播放事件，只保留播放事件大于１０
的会话信息．然后在Ｌａｓｔ．ｆｍ上抓取歌曲对应的音频文
件．最终生成 ３１３９４１个会话，４２６７２９５条播放记录，包
含１３５３５用户和２７３０２首歌曲，平均每个会话的播放事
件为１３个．对于ＭＩＧＵ数据集，只保留播放事件中用户
或歌曲属性信息完整的记录，其次，保证会话中相邻播

放事件的时间间隔小于２００ｓ，并保留了收听时长小于
３０％或者２０ｓ的播放事件．最终生成１３７４２３６个会话，
１７６２１９５８个播放记录，包括４１４０７用户和１９２６５９０首歌
曲，平均每个会话播放事件为１２个．
４２　对比方法

本文选取以下几种先进的推荐算法与提出的模型

进行比较．
ＢＰＲ［３］：是利用用户隐式反馈数据构造用户偏好的

偏序关系对，通过贝叶斯网络学习用户和物品潜在特

征向量，是一种特殊的概率矩阵分解方法．
ＧＲＵ４Ｒｅｃ［１３］：首次将 ＲＮＮ应用于推荐系统领域，

模型引入了会话并行、基于小批量的输出采样和排序

损失函数．
ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＲＵ４Ｒｅｃ［１４］：是在 ＧＲＵ４Ｒｅｃ模型基础之

上增加了数据扩充和考虑用户行为的时间变化等策略

来提高模型性能．
ＮＡＲＭ［２１］：是一种混合编码器，利用注意机制对用

户的连续行为进行建模，从当前会话中捕获用户的意

图，然后将意图组合为一个统一的会话表示计算每个

候选项的推荐分数．
ＳＡＳＲｅｃ［２６］：基于自注意力的序列模型，该模型首

先识别用户的操作历史中相关物品，然后用其预测下

一个偏好的物品．
４３　评估方法

本文采用 Ｒｅｃａｌｌ和 ＭＲＲ指标来衡量提出的模型
和对比模型的推荐效果．

Ｒｅｃａｌｌ：定义为推荐列表中的歌曲与用户喜欢的所
有歌曲之间的比例．

Ｒｅｃａｌｌ＠Ｎ＝ １
ＤＴｅｓｔ ∑ｕ∈ＤＴｅｓｔ

Ｓｐｒｅｕ ∩Ｄ
Ｔｅｓｔ
ｕ

ＤＴｅｓｔｕ
（１４）

其中，Ｓｐｒｅｕ 表示为用户 ｕ推荐的前 Ｎ首歌曲列表，Ｄ
Ｔｅｓｔ
ｕ

表示测试集中的歌曲列表，ＤＴｅｓｔｕ 表示用户ｕ在测试集
中的样本个数．

ＭＲＲ：由于Ｒｅｃａｌｌ只度量用户喜欢的歌曲是否出
现在推荐列表中，未考虑排名因素．ＭＲＲ是一种排序测
量指标，定义为：

ＭＲＲ＝ １
Ｕ ∑

Ｕ

ｉ

１
ｒａｎｋｉ

（１５）

其中，Ｕ表示用户的个数，ｒａｎｋｉ表示用户 ｕ的推荐列
表中第ｉ个歌曲在真实列表中所在的排名位置．

实验在４核高性能 ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ服务器上进行模
型训练，每个 ＧＰＵ含有２４ＧＢ显存．对比方法和本文提
出的模型均是基于Ｐｙｔｈｏｎ的Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架所实现的，
其模型超参数通过交叉验证法得到．

５　实验结果与分析

５１　对比分析
为了评估ＨＡＲＭ模型与对比模型的精度，分别在

３０Ｍｕｓｉｃ和 ＭＩＧＵ数据集上进行了测试，利用 Ｒｅｃａｌｌ、
ＭＲＲ衡量推荐的质量，推荐歌曲数量 Ｎ的取值从５到
３０，间隔为５．为了排除单次实验结果的不稳定性因素，
本文重复了１０次实验，并取实验结果的平均值作为最
终评估结果．

图２显示了ＨＡＲＭ模型与对比模型在３０Ｍｕｓｉｃ和
ＭＩＧＵ数据集上的 Ｒｅｃａｌｌ实验结果，实验结果表明，与
传统模型（ＢＰＲ）相比，Ｒｅｃａｌｌ＠２０在３０Ｍｕｓｉｃ数据集上
提升了４９％，在ＭＩＧＵ数据集上提升了４４％；与时序模
型（ＧＲＵ４Ｒｅｃ、ＩｍｐｒｏｖｅｄＧＲＵ４Ｒｅｃ）相比，Ｒｅｃａｌｌ＠２０在
３０Ｍｕｓｉｃ数据集上分别提升了４４％和３２％，在ＭＩＧＵ数
据集上分别提升了 ３３％和 ２４％；与注意力模型
（ＮＡＲＭ、ＳＡＳＲｅｃ）相比，Ｒｅｃａｌｌ＠２０在 ３０Ｍｕｓｉｃ数据集
分别提升了２８％和２１％，在 ＭＩＧＵ数据集上分别提升
了２４％和１７％．

还对模型进行 ＭＲＲ指标测评，各模型在３０Ｍｕｓｉｃ
和ＭＩＧＵ数据集上ＭＲＲ指标的性能表现如图３所示，
ＨＡＲＭ模型的 ＭＲＲ数值均优于对比方法．与 ＳＡＳＲｅｃ
相比，在３０Ｍｕｓｉｃ和ＭＩＧＵ数据集上分别提高了１０％和
５６％．这是由于在音乐场景中，用户偏好往往受多域
特征的影响，不同的用户还会对同一首歌曲的特征也

存在不同的关注度．本文提出的 ＨＡＲＭ模型能够更加
细粒地区分不同用户对同一首歌曲的偏好差异，精细

刻画歌曲特征表示，从而提升歌曲推荐的质量．
此外，从两个数据集的实验结果来看，ＨＡＲＭ模型在

３０Ｍｕｓｉｃ数据集的指标数值均高于ＭＩＧＵ数据集，这是由
于ＭＩＧＵ数据集是从真实生产环境采集到的，数据稀疏
度更高，而３０Ｍｕｓｉｃ数据集是经过特定清洗后得到的．
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５２　参数敏感度
模型的潜在因子维数Ｋ是影响模型准确度的主要

参数．本文在单独的验证集上做交叉验证实验，寻找最
优超参数．实验将潜在因子维数 Ｋ取｛２０，６０，１００，２００，
２６０，３００，４００，５００，６００｝，分别计算 Ｒｅｃａｌｌ＠５、Ｒｅｃａｌｌ＠
１０、Ｒｅｃａｌｌ＠２０和Ｒｅｃａｌｌ＠３０，实验结果如图４所示．

实验结果表明，ＨＡＲＭ模型的召回率随着 Ｋ的增

大先略有增大，但当随着 Ｋ值超过２６０时，Ｒｅｃａｌｌ值开
始呈下降趋势．可以看出，当 Ｋ很小时，ＨＡＲＭ模型不
能很好地表示用户的音乐偏好和歌曲的语义特征．但
当Ｋ超过阈值（Ｋ＝２６０）时，模型已可以处理各种复杂
关系的数据，但模型的准确性开始下滑．此时，增加 Ｋ
无疑会提高模型的性能，但也会增加模型的训练时间，

导致收益递减．
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６　结论
　　本文提出了基于多层注意力表示的音乐推荐模
型，该模型构建了基于用户的注意力网络学习歌曲的

表征，然后根据用户收听的歌曲表征，构建基于歌曲的

注意力网络学习用户的偏好表征，最后利用学习到的

用户偏好表征和歌曲表征预测用户对候选歌曲的偏好

概率，并将得分较高的前 Ｎ首歌曲推荐给用户．在
３０Ｍｕｓｉｃ和ＭＩＧＵ数据集上的实验结果表明，本文提出
的ＨＡＲＭ模型在 Ｒｅｃａｌｌ和 ＭＲＲ上的实验结果均优于
对比方法．在３０Ｍｕｓｉｃ和 ＭＩＧＵ数据集上，ＨＡＲＭ模型
的Ｒｅｃａｌｌ指标比ＢＰＲ分别提升了４９％和４４％；模型的
ＭＲＲ指标比排名第二的 ＳＡＳＲｅｃ分别高出了 １０％
和５６％．
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