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摘 要：为了可以实时推荐符合人们情感状态的音乐，提出了一种融入音乐子人格特质的社交网络行为分析的音乐推

荐算法，该算法通过分析用户发表在微博等社交媒体上的状态，计算用户在该情感状态下对音乐的偏好程度；选择在

该情感状态下音乐偏好相似的最近邻用户，最后融入音乐子人格特质进行偏好度计算，为用户推荐最适合其

情感状态的音乐。 实验结果表明，该算法可以缓解用户数据稀疏性对推荐结果的影响，能够提高推荐系统的推荐质量。

关键词：音乐推荐；音乐子人格；社交网络；情感分析；数据稀疏性

doi： 10.11959／j.issn.1000-0801.2015240

A Novel Music Recommendation Method Combining Music
Sub-Personality and Social Network Behavior Analysis

Ju Chunhua1， 2， Huang Zhiyi2， Bao Fuguang1， 3

（1. Contemporary Business and Trade Research Center of Zhejiang Gongshang University， Hangzhou 310018， China；

2. School of Computer Science and Information Engineering， Zhejiang Gongshang University， Hangzhou 310018， China；

3. School of Business Administration， Zhejiang Gongshang University， Hangzhou 310018， China）

Abstract： In order to recommend music conforming to the people’s sentiment state in real time， a novel music

recommendation method combining music sub-personality and social network behavior analysis was proposed.

Through sentiment analysis of the users’ words and sentences which was released on Weibo and other social

network， the method calculated the users’ music preference in a sentiment state， the most suitable music was

recommend to users in that sentiment state. Experimental results show that the proposed method can alleviate the

effect of user data sparsity on the recommendation results.
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表 1 音乐子人格特质描述

符号 类别 特征

A 善感凄美 喜欢凄美音乐，抒情轻音乐，哀伤中得到宣泄

和快慰

B 踌躇奔放 喜欢交响乐，振奋，赞美情绪，高敏感特质

C 动感飘忽 喜欢摇滚乐，害怕孤独，不能忍受寂寞

D 规整动摇 喜欢进行曲，情绪明快、矛盾、刻板而不稳定

E 简约漂流 喜欢流行音乐，旋律简单随意的情绪倾向

F 深邃慎独 喜欢古典音乐，情绪理性，而积极投射

G 经典尊贵 喜欢歌剧，情绪强烈而深度卷入，享受主旋律

中的冲突情绪

1 引言

随着互联网和数字音乐的不断发展和普及，人们逐渐

从音乐匮乏的时代走入音乐过载的时代。 音乐过载带来一

个问题：人们往往需要花费大量的时间从海量的音乐库中

找到自己喜欢的音乐，因此音乐推荐系统应运而生。

现今 ，关于音乐推荐系统的研究主要分为 3 类：基于

内容过滤的推荐 ［1］，该方法通过获取音乐的音频特征或社

会化网络标签，为用户推荐最近播放的相似音乐，如虾米

网、SongTaste 等热门音乐网站。 这种方法推荐结果直观易

理解且几乎不需要特别的用户历史数据，缺点是推荐结果

缺乏新颖性、易受音乐特征提取能力的影响；基于用户协

同过滤的推荐 ［2］，该方法基于用户对音乐的评分数据，找到

具有与该用户最相似偏好的用户，进而推荐相似用户评分

最高的音乐，如 Ringo、Last.fm 等音乐服务提供商。 这种方

法善于发掘用户新的兴趣点 、 可处理复杂的非结构化对

象，缺点是冷启动问题和数据稀疏性；基于语境的推荐 ［3］，

该方法获取用户历史的音乐评论 、博客百科等文化背景

知识 、播放次数等数据 ，记录用户偏好 ，为用户推荐个性

化的音乐，如豆瓣电台，这种方法优点是更具个性化、准确

率高，但缺点是语境信息数据量庞大 ，受语境提取准确率

影响。

上述音乐推荐研究主要集中在音乐本身的分类及分

析。 然而，音乐最主要的功能是能够引起共鸣、调节情绪、

陶冶情操等，单单地从音乐本身的相似性和用户的偏好很

难发挥音乐的作用，人们往往更希望能够按照自己的心情

推荐适合的音乐，如不高兴的时候 ，可以推荐一些能够使

自己心情平复的音乐。

参考文献［4，5］研究音乐特征和用户情绪之间的关系，

根据用户不同的情绪为用户推荐适合的音乐。 然而，其认

为所有的用户无论是什么样的背景因素，都对相同的音乐

具有相同的情绪反应，显然这是不合理的。 参考文献 ［6］为

不同的用户创建不同的情绪状态转换模型 （emotion state

transition model， ESTM），从而建立用户情绪和音乐底层特

征之间的关系，通过用户实时输入的环境信息 ，判断用户

的实时情绪， 根据 ESTM 将用户的情绪调整到最佳状态。

但该研究需要用户实时输入环境信息 ，较为繁琐 ，也没有

考虑人格因素对 ESTM 的影响。 参考文献［7］提出一个个性

化的音乐情绪反应预测分析方法，考虑使用者背景的差异

性，预测使用者的音乐情绪反应，从而达到推荐的目的，但

该研究并没有考虑到人格因素的影响，且推荐依靠用户最

初的问卷，如果后期用户的情绪反应发生变化 ，推荐并没

有相应的改变。 目前，针对用户情绪的音乐推荐方法研究

不够成熟，融入人格因素的个性化音乐推荐方法还没有被

研究。

人格特质早已成为对用户进行音乐偏好研究的重要

对象。 本文提出了一种融入音乐子人格特质和社交网络行

为分析的音乐推荐方法，该方法通过关联用户发布在微博

等社交媒体的数据信息和点播音乐记录，挖掘用户在不同

情感状态下的音乐偏好 ；然后 ，通过基于音乐偏好度预测

的相似度计算方法， 降低数据稀疏性对推荐结果的影响；

最后，通过融入音乐子人格特质的偏好度预测方法，将预

测值 Top N 的项目推荐给用户。

2 音乐子人格特质因素

人格 ［8］（personality）是个体内部的心理特质和机制的

集合，具有组织性和相对持久性，它们影响到个体对心灵

内部的、 物理的和社会环境的适应以及与它们的相互作

用。 音乐子人格是基于个人气质特征和文化沉淀选择倾向

而呈现某些特征的 ［9］，音乐子人格是个体对音乐感受的取

向分析，对用户音乐偏好研究具有重要的意义。 基于此，邹

光宇 ［9］将音乐子人格用 7 个音乐气质特征来描述 ，具体描

述见表 1。

本文在原有数字音乐网站的注册界面上嵌入音乐子

人格特质分析模块 ， 即用户首次登录网站时 ， 填写由晴

天心理中心邹光宇等人提出的 “晴天音乐子人格测评

量表 ”（以下简称量表 ），晴天音乐子人格量表不计总分 ，

共有 7 个分量表 ，各有 5 道题组成 ，单个量表粗分范围

为 5～35 分 ，实际得分除以满分 35 得出百分比值或者特

征指数 。
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属性 描述

平均音高（PM） 主音轨中音高的平均值

音高标准差（PS） 主音轨中音高的标准差

音高差值平均值（IM） 主音轨中相邻音高差值的平均值

音高差值标准差（IS） 主音轨中相邻音高差值的标准差

音高熵（PE）
PE=-

NP

j = 1
∑PjlbPj，其中 Pj=

Nj

T
，Nj 为主音轨

中第 j 种音高的数量，T 为主音轨中音高

的总数量

音高密度（PD） 见式（2）

音符平均速度（LD） 主音轨中音符速度的平均值

音符速度标准差（LS） 主音轨中音符速度的标准差

表 2 音乐特征

对于用户（user）而言，其音乐子人格特质的 7 个维度

分别为 A、B、C、D、E、F、G， 用 i=1，2，3，4，5，6，7 简化表述 ；

xj 表示 user 对量表中第 j 题的打分，j=1，2， … ，35； j=i+5k，

k=0，1，2，3，4，k 用以选择区分不同题目所属的音乐子人格特

质维度；则 Oi 表示维度 i 的得分。 计算方法如式（1）所示。

Oi=

  4

  k = 0
∑xi+5k

35
，i=1，2，3，4，5，6，7 （1）

由于音乐子人格是分析个体对音乐的情绪感受性，相

似的音乐子人格对相同的音乐具有相似的感受，通过分析

用户实时情感，将音乐子人格融入推荐方法中，以便能够

更好地提高推荐方法的准确性。

3 融入音乐子人格特质和社交网络行为

分析的音乐推荐

3.1 基本定义

定义 1 （用户集合 ）U={uk|k∈S} ，U 表示用户集合 ，S

表示用户的 ID 集合。

定义 2 （音乐子人格特质向量）MPk=（A，B，C，D，E，F，G），

k∈S ，MPk 表示用户 ID 为 k 的用户的音乐子人格特征向

量，S 表示用户的 ID 集合。

定义 3 （用户情感状态 ）Ek={Happy， Like， Anger， Sad，

Fear，Disgust，Surprise}，k∈S，Ek 表示用户 ID 为 k 的用户的

情感状态 ，happy， like， anger， sad， fear， disgust， surprise 依

次为乐、好、怒、哀、惧、恶、惊。

定义 4 （音乐集合） M={i|i∈I}，M 表示音乐集合，I 表

示音乐 ID 集合。

定义 5 （音乐特征 ） MCi=（PM，PS，IM，IS，PE，PD，LD，LS），

i∈I，MCi 表示音乐 ID 为 i 的音乐特征向量，I 表示音乐 ID

集合，各特征具体描述见表 2［10］。

定义 6 （用户情感—音乐关联 ） R=＜k，i，Ek，pk，i＞，R 表示

用户情感—音乐关联四元组 ，k 表示用户 ID，i 表示音乐

ID，Ek 表示用户 k 的情感状态，pk，i 表示用户 k 对音乐 i 的

偏好度。

3.2 模型构建

本文的推荐模型分为两个阶段：第一个阶段为用户情

感与音乐关联过程，该阶段主要完成音乐特征提取 、用户

历史微博情感分析、用户情感与音乐关联 ；第二阶段为实

时推荐过程，主要包括用户实时情感分析 、基于音乐偏好

度预测的音乐相似度计算、融入音乐子人格特征的偏好度

预测。 融入音乐子人格特质和社交网络行为的音乐推荐模

型如图 1 所示。

3.3 音乐底层特征获取

音乐通常分成单调和复调两类，复调音乐是最一般的

形式音乐。 通常复调音乐由几个音轨组成，一部分负责旋

律，另一部分负责伴奏，负责旋律的音轨比负责伴奏的音

轨包含了许多不同音高的独特音符，本文选择音高密度最

高的音轨作为主音轨，因为作曲家通常在主音轨上使用最

独特的音符 ［10］，音高密度定义如式（2）所示。

PD= NP
AP

（2）

其中，NP 为该音轨中独特音高的数量；AP 为 MIDI 标

准中所有独特音高的数量 ［11］。

根据获得的音高密度 PD，确定主音轨 ，在此基础上 ，

再根据定义 5 依次获取其他的各个特征。 音乐 ID 为 i 的

音乐特征向量 MCi=（PM，PS，IM，IS，PE，PD，LD，LS），i∈I，I 表示

音乐 ID 集合，各特征具体描述见表 2［10］。

3.4 用户情感—音乐关联

3.4.1 中文情感词汇本体库

本文采用大连理工大学信息检索研究室 （Information

Retrieval Laboratory of Dalian University of Technology，

DUTIR） 提供的情感本体库作为细粒度情感划分的依据，

其情感分为 7 大类 21 小类 ， 情感强度分为 1、3、5、7、9

共 5 档 ，共含有情感词共计 27 466 个 ［ 12］。 考虑到 DUTIR

情感本体库中对于表情和最新的网络词语没有收集 ，

本 文 在 其基 础 上 添 加 微 博 等 社 交 媒 体 上 流 行 的表 情

（如 ： ［给力 ］、 ［威武 ］）及流行词汇 （如呵呵 、请允悲 、何弃

疗 ），并人工对这些表情及词汇分类并标注情感强度。 最

终本文构成的情感本体库各个情感类型的情感单词个

数见表 3。
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表 3 情感本体库分布

表 4 微博分词结果

微博 分词结果

周末加班好无语 周末，加班，好，无语

但是看见萌萌哒的汉良兄 但是，看见，萌萌哒的，汉良，兄

心情一下子舒畅啦［可爱] 心情，一下子，舒畅，啦，［可爱]

情感类别 数量

乐（happy） 1 764

好（like） 8 823

怒（anger） 405

哀（sad） 2 169

惧（fear） 927

恶（disgust） 8 773

惊（surprise） 217

图 1 融入音乐子人格特质和社交网络行为的音乐推荐模型

本文根据情感类别特点将七大类情感又归结为积极

（positive）、消极（negative）和中立（neutral）3 个情感倾向类，

其中积极包含乐、好，消极包含怒、哀、惧、恶，中立包含惊［12］。

3.4.2 微博情感分析

对于用户发布的某条微博 ， 本文采用中国科学院

ICTCLAS2013 汉语词法分词系统进行预处理。 考虑到句子

经常会出现“但是”、“不过”等连接词会将情感词的情感反

转，还收集了 62 个连接词，当情感词与连接词的距离小于 2

时，则对其进行情感倾向反转，如积极反转为消极。本文微

博情感判断步骤如下。

步骤 1 根据分词结果分别计算 属 于 happy、like、

anger、sad、fear、disgust、surprise 情感大类情感词强度之和，

若全部为 0，则结束 ，句子不含情感 ；否则 ，分别计算情感

倾向 positiυe=happy+like，negatiυe=anger+sad+fear+disgust，

neutral=surprise。 对出现情感反转的情感词，将其情感强度

值累积到对立的情感倾向中 ， 例如 ， 原情感倾向属于

positive，则将其情感强度值加入 negatiυe 中，若原情感倾向

属于 negative，则将其情感强度值加入 positiυe。

步骤 2 判断情感倾向 positiυe、negatiυe、neutral 值大

小。 若 positiυe 最大，则为积极句；若 negatiυe 最大，则为消

极句；若 neutral 最大，则为中立句。

步骤 3 根据步骤 2 判断的情感倾向类，选择该情感

倾向类中情感强度最大的情感类别为该状态用户主导情

感。 如 happy 最大，则该句情感为 happy。

例如，对于微博“周末加班好无语，但是看见萌萌哒的

汉良兄， 心情一下子舒畅啦 ［可爱 ］”（“［可爱 ］” 为微博表

情），用分词系统对其进行分析，结果见表 4。
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表 5 用户 564813087 在 2015 年 6 月 27 日

12：10：23 前后 30 min 点播记录

音乐 ID 音乐名称 开始时间 结束时间
音乐

时长

5473235 千百度 2015年 6月 27日
12：05：45

2015年 6月 27日
12：08：45

3 分

46 秒

5843346 行走的

力量

2015年 6月 27日
12：10：23

2015年 6月 27日
12：11：17

5 分

34 秒

8334767 最浪漫

的事

2015年 6月 27日
12：12：03

2015年 6月 27日
12：15：48

3 分

45 秒

得到情感词｛“无语”，“舒畅”，“［可爱 ］”}，其中“无语”

属于 sad 类别 ，其情感强度为 5，“舒畅 ”属于 happy 类别 ，

其情感强度为 5，“［可爱 ］”属于 happy 类别 ，其情感强度为

5，连接词“但是”与情感词“无语”距离最近且距离为 1。 故

各情感类别值分别为 ：happy=10，like=0，anger=0，sad=0，

fear=0，disgust=0，surprise=0，情感倾向 positiυe=15，negatiυe=

0，surprise=0， 可知 positiυe 值最大 ， 故该微博为积极句 ；

happy 为 positiυe 中值最大的情感类，所以该状态用户情感

为 happy。

3.4.3 用户情感与音乐关联

不同用户在相同情感状态下对同一首音乐的偏好程

度不一样，同一用户在不同情感状态下对同一首音乐的偏

好程度也会发生变化 ［13］。 因此，为了挖掘用户在不同情感

状态下的音乐偏好，本文结合上述微博等社交媒体情感状

态分析和用户点播歌曲记录，为每一个用户建立情感与音

乐之间的关联模型。

当一个用户发布一条带有情感的微博等社交媒体状

态时，本文认为只有在该条状态发布的时间点附近用户所

点播的音乐是该用户在该情感状态下喜欢的音乐，点播音

乐的时间点离该情感状态发布时间越近，用户的偏好程度

越高。 本文用数值 0～10 表示用户对该音乐的偏好度（与评

分概念相同），数值越大，用户的偏好程度越高，并构建＜用

户 ID， 音乐 ID， 情感状态 ， 偏好度＞四元组。

用户发表的带有情感的状态通常分为两种：普通状态

和音乐分享状态。 对于一条含有情感的音乐分享状态，最

能代表用户的音乐偏好 ，对于这种类型的状态 ，本文直接

分析用户的情感并提取分享的音乐 ID，并设置偏好度数

值为 10， 得到＜用户 ID， 音乐 ID， 情感状态 ， 偏好度＞四

元组 。 对于普通含有情感的状态 ， 将时间窗口选定时间

为30 min， 也就是该条状态发布时间点的前 30 min 和后

30 min， 如果在该时间段内没有点播记录则舍弃这条状

态；否则，选取该时间段内播放时长超过该音乐时长一半

的所有音乐 （用户播放时长低于音乐时长一半的音乐，往

往是用户跳过的不喜欢的音乐，这里去除这类音乐）。 由于

距离状态发布时间点的不同， 用户的偏好程度也会不同，

所以通过时间加权求和的方式求得用户对点播音乐的偏

好度，计算方式如式（3）所示。

λi=
Tw-|t-ti|

Tw
× tie-ti

Tim
×10，i=1，2，…，n （3）

其中，Tw 为时间窗口长度， 本文中取值为 30，Tim 为音

乐时长，t 为微博状态发布的时间 ，ti 为第 i 首音乐点播的

时间 ，tie 为第 i 首歌播放结束时间 ，λi 为第 i 首音乐偏好

度，n 为时间窗内符合条件的所有音乐总数目。

例如 ， 用户 564813087 在 2015 年 6 月 27 日 12：10：23

发布了一条内容为 “周末加班好无语，但是看见萌萌哒的

汉良兄，心情一下子舒畅啦 ［可爱 ］”的微博 ，通过微博情感

分析，得到该用户的情感状态为 happy。 该用户在 2015年 6月

27 日 12：10：23 前后 30 min 点播的音乐列表见表 5。

由于音乐 《行走的力量 》播放的时长小于音乐时长

的一半 ，所以这里去除该条记录 。 音乐 《千百度 》的偏好

度 λ1=
30-|10.38-5.75|

30
× 8.75-5.75

3.77
×10=6.8， 得到四元

组＜564813087， 5473235， happy， 6.8＞。 音乐 《最浪漫的事》

的偏好度 λ2=
30-|10.38-12.05|

30
× 15.80-12.05

3.75
×10=9.4，所

以 得 到 如 下 的 用 户 情 感 与 音 乐 四 元 组 ： ＜564813087，

8334767， happy， 9.4＞。为了保证四元组的唯一性，如果用户

在相同情感状态下再次点播相同的音乐时，新产生的偏好

度会替换原来的偏好度。

3.5 融入音乐子人格特质和社交网络行为分析的音乐推荐

3.5.1 基于音乐偏好度预测的用户相似度计算（SIRP）

传统的用户相似度计算，用户之间对相同音乐进行偏

好度标记得越多，计算相似的准确性也就越高。 然而，这种

方法对于新用户来说存在一定的弊端，新用户的音乐偏好

度或评分数据往往极端稀疏，通过这极少的偏好度和评分

数据去计算用户相似度显然不是很合理。

为了解决新用户音乐偏好度或评分数据稀疏的问题，

本文先通过计算音乐间的相似度，根据最相似音乐的已有

偏好度 λ 去预测未标记音乐的偏好度 λ，增加用户之间共

同标记偏好度的音乐数，从而使得用户相似度计算更加准

确。 具体计算步骤如下 ［14］。

步骤 1 计算用户 u 与用户 υ 有偏好度标记音乐的并
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集 Uuυ，Uuυ=Mu∪Mυ，Mu 与 Mυ 分别表示用户 u 与用户 υ 的有

偏好度标记的音乐集。

步骤 2 令用户 u 没有偏好度标记的音乐集 Nu=

Uuυ-Mu，对任意的音乐 m∈Nu，计算音乐 m 与用户 u 已有

偏好度标记音乐 k 之间的相似度 ，m〓与k〓分别表示音乐 m

与音乐 k 的特征向量， 音乐 m 与音乐 k 的相似度计算如

式（4）所示。

sim（m，k）= m〓·k〓

||m〓|| ||k〓||
（4）

步骤 3 设置相似度阈值 s， 取相似度值大于 s 的音

乐作为音乐 m 的最近邻。 若不存在最近邻， 则该音乐的

偏好度为 0；否则 ，利用式 （5）来预测用户 u 对音乐 m 的

偏好度 Pu，m。

Pu，m=
∑k∈S m sim（m，k）×Pu，k

∑k∈S m sim（m，k）
（5）

其中，Sm 表示音乐 m 的最近邻音乐集，Pu，k 表示用户 u

对音乐 k 的偏好度。

步骤 4 同理，由步骤 2 和步骤 3 计算用户 υ 没有偏好

度标记音乐的偏好度。 得到所有偏好度后，利用式（6）计算

用户 u 与用户 υ 之间的相似度。

sim（u，υ）=
∑i∈Uuυ（Pu，i-P〓u）（Pυ，i-P〓υ）

∑i∈Uuυ（Pu，i-P〓u）2 ∑i∈Uuυ（Pυ，i-P〓υ）2 
（6）

其中， P〓 u 和P〓 υ 分别表示用户 u 与用户 υ 偏好度的平

均值。

3.5.2 融入音乐子人格特质的偏好度预测（MPP）

音乐心理学研究表明，具有相同人格的用户其音乐偏

好也会变得相似 ［15］。 单独使用偏好度或评分数据进行用户

偏好预测，会存在一定的偏差，本文将音乐子人格特质融

入用户的偏好预测中，以便更好地提高偏好预测结果的准

确性。 用户音乐子人格特质相似度计算如式（7）所示。

psim（u，t）= u〓·t〓

||u〓|| || t〓 ||
（7）

其中， u〓和 t〓分别表示用户 u 和用户 t 的音乐子人格特

质向量。

根据 Top N 最近邻选择策略， 分别从偏好相似用户和

人格相似用户中选择相应的用户作为邻居。 融入音乐子人

格特质的偏好度预测计算如式（8）所示。

（8）

其中，V 和 T 分别表示偏好相似用户集合和人格相似

用户集合，β 和 1-β 分别表示偏好相似用户和人格相似用

户在偏好度预测中的权重，权重取值通过交叉验证实验来

设定。

3.5.3 推荐过程描述

输入 用户音乐子人格特质、用户点播音乐记录、用户

微博等社交媒体数据。

输出 用户的音乐推荐列表。

步骤 1 用户情感与音乐关联， 根据用户历史微博数

据和用户点播音乐记录，使用第 3.4 节方法，分析用户微博

情感状态，并计算用户点播的音乐偏好度 ，构建＜用户 ID，

音乐 ID， 情感状态， 偏好度＞四元组；

步骤 2 用户实时情感分析，根据第 3.4.2 节方法分析

用户实时发布的微博情感， 若微博不含任何情感倾向，则

结束推荐；否则，继续执行下面操作；

步骤 3 基于音乐偏好度预测的用户相似度计算 ，

根据用户实时情感状态，选择对应情感状态的数据，利用

第3.5.1 节方法计算音乐之间的相似度，选取大于音乐相似

度阈值的最近邻音乐，并计算用户对未标记偏好度的音乐

的偏好度，基于此计算用户相似度；

步骤 4 选取邻居集， 利用用户音乐子人格特质计算

用户相似度，根据 Top N 最近邻选择策略，分别从偏好相似

用户和人格相似用户选取相应的用户作为邻居集；

步骤 5 融入音乐子人格特质的偏好度预测，根据邻居

集，利用式（8）预测用户对未标记偏好度的音乐的偏好度；

步骤 6 构建推荐列表， 根据对用户未标记偏好度的

音乐的偏好度预测，选取用户在该情感状态下已有音乐偏
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图 2 3 种相似度计算方法的 MAE 比较

图 3 3 种相似度计算方法的比较

（a） P@5

（b） P@10

好度和预测的偏好度前 Top N 的音乐推荐给目标用户。

4 实验及结果分析

4.1 数据集

本文收集了 263 位用户的微博数据及点播音乐记录，

共收集 50 473 条用户发布的微博数据和 29 530 条用户点

播音乐记录。为了保证用户数据的可靠性，去除了纯转发、

只有图片等不能分析用户情感状态的微博数据，然后去除

了那些没有填写音乐子人格量表的用户。 最终，本文的实

验数据集中共包含 226 个用户、43 625 条用户发布的微博

数据以及 29 530 条用户点播音乐记录。

为了验证推荐算法的准确性和确定推荐算法中相关

参数，本文将收集的数据分为训练集和测试集。 为了保证

用户在训练集和测试集都有数据，将用户微博数据和点播

音乐记录提前关联起来，关联的依据是以微博发布时间点

的前 30 min 和后 30 min 内用户点播的音乐记录， 然后按

照 8：2 的比例将用户的数据随机分为训练集和测试集。

4.2 评价指标

评价指标的选择可以有效评估推荐方法的推荐质量，

本文采用 MAE 和 P@N 作为评价指标。

（1）MAE 根据预测的用户偏好度和实际的用户偏好

度来度量预测的准确性，具体定义如式（9）所示 ［16］。

MAE=

  N

  i = 1
∑ pi-qi

N
（9）

其中 ，pi 为预测的用户偏好度 ，qi 为实际的用户偏好

度，N 为已有偏好度项目数。

（2）P@N 是根据推荐集中 Top N 的项目与目标用户实

际偏好度前 Top N 的项目比较，计算其准确度，具体定义

如式（10）所示 ［16］。

P@N=推荐集中前 Top N 的项目包含用户实际偏好度

前 Top N 的项目数量÷N （10）

4.3 实验结果与分析

4.3.1 相似度计算方法比较

为了验证本文的用户相似度计算方法的准确性，本文

基于协同过滤推荐算法分别使用余弦、Pearson 及基于项目

偏好度预测的相似度计算（SIRP）方法进行比较，协同过滤

推荐中使用式（11）作为偏好度预测计算式 ［17］，SIRP 方法中

项目相似度阈值 s 通过交叉实验得到取值 0.9 最佳。 实验

结果如图 2、图 3 所示。

（11）

由实验结果图 2 可知， 在选取不同数量的最近邻时，使

用 SIRP 方法比使用余弦和 Pearson 方法预测项目偏好度的

准确度更高，最近邻数目 K=10 时，相对余弦和 Pearson 方法

改善最优，分别改善 4.0%和 5.1%。 从图 3 可以看出，不同数

量的最近邻， 使用 SIRP 方法相对于使用余弦和 Pearson 方
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图 5 不同参数值 β 的 P@5 和 P@10

（a） P@5

（b） P@10

图 4 不同参数值 β 的 MAE

图 6 融入音乐人格特质推荐算法的 MAE 比较

图 7 融入音乐人格特质推荐算法的 P@N 比较

法在 P@5 和 P@10 的准确度依然最好。 综上，与传统的余弦

和 Pearson 相似度计算方法相比 ，使用基于项目偏好度预

测的相似度计算方法能够获得更好的推荐结果， 这主要

是因为项目偏好度预测方法利用用户已有偏好度的项

目 ，通过相似度计算预测没有偏好度的项目 ，可以有效

降低数据稀疏性对推荐准确度的影响 ， 从而提高推荐

的准确性 。

4.3.2 参数 β 对推荐结果的影响

由于偏好相似度计算和音乐子人格特质相似度计算

使用不同的数据，其最近邻居集在偏好度预测中的权重不

同，最终的预测准确度也会不同。 该实验主要确定式（8）中

的参数 β 的取值，实验取偏好相似用户 20 个和人格相似用

户 20 个作为最近邻居集。 当 β=1 时，最近邻居集只含偏好

相似用户 20 个；当 β=0 时，最近邻居集只含人格相似用户

20 个。 实验结果如图 4 和图 5 所示。

由实验结果图 4 和图 5 可知， 参数 β 取值不同对推荐

结果的影响较大，β 取值为 0.7 时推荐准确度最高。 这充分

说明偏好相似用户和人格相似用户对推荐结果影响的程

度不同，同时也说明本文引入权重 β 的合理性，后续试验

参数 β 的取值为 0.7。

4.3.3 融入音乐子人格特质的音乐推荐

本实验通过与传统协同推荐算法作比较，验证本文算

法的有效性。 实验中，设置最近邻数量为 30，融入音乐子人

格特质的推荐设置偏好相似用户 15个和人格相似用户 15个，

未融入音乐子人格特质的推荐取偏好相似用户或人格相

似用户 30 个。 实验结果如图 6 和图 7 所示。

由图 6 和图 7 可知： 融入音乐子人格特质的推荐算法

相对未融入的推荐算法准确度更高， 具有较小的 MAE 值

和较大的 P@N 值； 融入音乐子人格特质的 SIRP 推荐可以
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提高推荐方法的质量。 实验结果表明，融入音乐子人格特

质的偏好度预测的有效性和准确性。

5 结束语

本文提出的融入音乐子人格特质和社交网络行为分析

的推荐算法，与传统的依赖于用户评分数据不同，本文提出

的算法可以挖掘用户在不同情感状态下对音乐的偏好度，

用户不需对音乐进行评分， 通过用户发布的实时微博情感

分析，为用户推荐在该情感状态下喜欢听的音乐。为了降低

数据稀疏性带来的推荐质量差的问题， 本文利用基于用户

音乐偏好度预测的相似度计算方法， 利用用户已有的音乐

偏好度去预测没有的音乐偏好度， 提高了相似度计算的准

确性。为了进一步提高推荐的质量，将音乐子人格特质融入

音乐偏好度预测中。实验结果表明，融入音乐子人格特质和

社交网络行为分析的推荐算法能够提高推荐的准确度。
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