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摘   要 

随着互联网和数字音乐的迅速发展，各类音乐平台为用户提供了大量的音乐

作品。然而随着音乐作品数量的急剧增加，用户面对大量的歌曲信息，很难快速

找到自己感兴趣的音乐。为了给用户提供良好的使用体验，同时增加用户对音乐

平台的满意度，各类音乐平台使用推荐系统来为用户提供个性化推荐服务。由于

用户的兴趣是不断变化的，且随着时间的推移，会出现遗忘现象，进而对用户当

前兴趣产生影响。然而常见的推荐系统进行个性化推荐时，很少考虑时间因素，

为了使用户在数据庞大的音乐数据里找到自己感兴趣的音乐作品，本文将遗忘现

象对兴趣产生的影响纳入个性化的音乐推荐算法中，以提高推荐质量。 

本文考虑到时间因素的影响，提出了两种基于时间衰减函数的音乐推荐模

型，一是基于时间衰减函数的协同过滤音乐推荐模型：首先以艾宾浩斯遗忘曲线

为基础，拟合指数型时间衰减函数与幂函数型时间衰减函数，其次根据用户听取

歌曲频数的分布，建立了合理的评分机制，然后根据修正余弦相似度公式计算评

分相似度、歌曲相似度，将两者融合得到歌曲的综合相似度，再引入时间衰减函

数得到音乐综合相似度，进行评分预测；二是基于时间衰减函数的 LightGBM 音

乐推荐模型：首先通过时间衰减函数对用户评分进行衰减修正，然后运用

LightGBM 模型进行评分预测，当评分大于等于阈值时进行推荐。 

在公开音乐数据集 Last.fm 上，通过实验对提出的两种基于时间衰减函数的

个性化音乐推荐算法进行评估。实验表明，引入了时间衰减函数的协同过滤推荐

算法（TDF-CF）优于传统的协同过滤算法（CF），引入幂函数型时间衰减函数

的协同过滤推荐算法效果更好；引入了时间衰减函数的 LightGBM 音乐推荐算法

（TDF-LGBM）的推荐效果优于未引入时间效应的传统的协同过滤算法（CF），

并且引入幂函数型时间衰减函数的 LightGBM 音乐推荐算法效果更好。最后两种

模型的实验结果进行对比分析表明，融入时间效应的 TDF-LGBM 音乐推荐算法

的推荐效果优于 TDF-CF 的音乐推荐算法的推荐效果，且幂函数型的遗忘曲线对

于推荐更有优势，引入幂函数型衰减函数的 TDF-LGBM 算法的推荐结果最佳。

因此，结合时间效应与 LightGBM 算法建模音乐推荐，能够提高音乐推荐的准确

性，为目标用户提供更符合其偏好的音乐作品。 
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Abstract  

With the fast development of the Internet and digital music, various 

music platforms provide users with a large number of music works. 

However, with the quick increase in the number of music works, users 

face a large amount of song information, and it is difficult for users to fast 

find the music they are interested in. In order to provide users with a good 

experience and increase user satisfaction with music platforms, various 

music platforms use recommendation systems to provide users with 

personalized recommendation services. Because the user's interest is 

constantly changing, and over time, there will be a forgetting phe- 

nomenon, which in turn affects the user's current interest. However, when 

common recommendation systems make personalized recom- mendations, 

they rarely consider the time factor. In order to enable users to find music 

works they are interested in in the huge music data, this article 

incorporates the impact of forgetting on interests into personalized music 

recommendations. Algorithm to improve the quality of recommendations. 

The paper takes into consideration the impact of time components, 

and proposes two music recommendation models based on time decay 

functions. One is a collaborative filtering music recommendation model 

based on time decay functions: first, based on the Ebbinghaus forgetting 

curve, fitting an exponential type time decay function and power function 

time decay function. Secondly, a reasonable scoring mechanism is 
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established according to the distribution of the frequency of the songs 

listened to by users, and then the scoring similarity and song similarity 

are calculated according to the modified cosine similarity formula, and 

the two are merged to obtain the song’s Comprehensive similarity, and 

then introduce the time decay function to obtain the comprehensive 

similarity of music, and then make the score prediction; the second is the 

LightGBM music recommendation model based on the time decay 

function: firstly, the user's score is attenuated and corrected by the time 

decay function, and then the LightGBM model is used to predict the 

score , Recommend when the score is greater than or equal to the 

threshold.On the public music data set Last.fm, the two proposed 

personalized music recommendation algorithms based on time decay 

function are evaluated through experiments. Experiments show that in 

model 1, the collaborative filtering recommendation algorithm (TDF-CF) 

with the introduction of a time decay function is better than the traditional 

collaborative filtering algorithm (CF), and the collaborative filtering 

recommendation algorithm with the introduction of a power function-type 

time decay function is better . In the second model, the recommendation 

effect of LightGBM music recommendation algorithm (TDF-LGBM) 

with time decay function is better than that of music recommendation 

algorithm (CF) without time effect, and LightGBM music recom- 

mendation algorithm with power function time decay function is 
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introduced Better results. Finally, the experimental results of the two 

models are compared and analyzed. The recommendation effect of the 

TDF-LGBM music recommendation algorithm incorporating the time 

effect is better than that of the TDF-CF music recommendation algorithm, 

and the power function type forgetting curve is more advantageous for 

recommendation.  

On the public music data set Last.fm, the two proposed personalized 

music recommendation algorithms based on time decay function are 

evaluated through experiments. Experiments show that the collaborative 

filtering recommendation algorithm (TDF-CF) that introduces the time 

decay function is better than the traditional collaborative filtering 

algorithm (CF), and the collaborative filtering recommendation algorithm 

that introduces the power function time decay function is better; the time 

decay function is introduced The recommendation effect of the 

LightGBM music recommendation algorithm (TDF-LGBM) is better than 

that of the traditional collaborative filtering algorithm (CF) that does not 

introduce time effects, and the LightGBM music recommendation 

algorithm that introduces a power function time decay function is better. 

The comparative analysis of the experimental results of the last two 

models shows that the recommendation effect of the TDF-LGBM music 

recommendation algorithm incorporating the time effect is better than 

that of the TDF-CF music recommendation algorithm, and the power 
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function type forgetting curve is more advantageous for recommendation. 

The recommendation result of the TDF-LGBM algorithm that introduces 

the power function decay function is the best. Therefore, combining time 

effect and LightGBM algorithm modeling music recommendation can 

improve the accuracy of music recommendation and provide target users 

with music works that are more in line with their preferences. 

 

Keywords: LightGBM; Music recommendation; Collaborative filtering;  

Forgetting curve; Time decay function
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1 绪论 

1.1 研究背景和意义 

1.1.1 研究背景 

在大数据时代，人们面临着信息过载的问题，如何及时、准确地获取用户所

需要的信息成为研究的热点。因此，解决信息过载的方法相继出现，比如分类目

录[1][2]与搜索引擎[3]错误!未找到引用源。。各类网站的分类目录把网站信息整理归类，每个

类别包括网站名称，URL 链接，内容提示等信息。用户可以通过目录找到自己

喜欢的网站，比如通过搜狗网站，用户能够迅速查找到自己所需要的网站。但是

分类目录也有局限性，它只能为用户提供大致的信息，不能对用户所需信息进行

精准定位。基于关键字搜索的搜索引擎的出现为用户提供了更快捷的信息查询方

法，用户可以通过关键字来查询所需要的信息。虽然通过关键字可以使用户快速

获得相关信息，但是用户对搜索的结果仍需要进行大量的筛选过滤。同时，搜索

引擎是一种用户根据自己的需求，主动进行信息检索的方式，然而它不能通过主

动地挖掘用户的需求，这导致无法为用户进行个性化的推荐。随着信息推送的科

技水平越来越高，传统的“人找信息”的服务模式正在被“信息找人”的信息推

送服务逐渐代替，因此可以结合用户的需求与 Context 进行个性化推荐[4]。于是

“个性化服务”被提出，通过用户的个人需求，为其提供符合其需求的服务，刚

好推荐系统是“个性化服务”的一种载体被研究并应用到各个领域。推荐系统根

据用户的历史行为记录，挖掘符合用户品味的内容，进而探索用户与项目之间的

关系，向用户提供个性化的推荐。推荐系统与分类目录、搜索引擎的区别是用户

不需要主动描述自己的需求，而是基于“大数据”与用户模型对用户进行推荐，

这使得推荐系统在研究领域的地位越来越高。 

推荐系统的出现对信息超载的问题提供了有效的解决方案，它以用户之前的

行为信息作为特征，对用户推荐最符合其偏好的项目，进而推送个性化服务。推

荐系统的优点是可以主动收集用户的特征信息，从中挖掘用户的行为习惯与需求

偏好，为用户尽可能地推荐符合其需求的信息[6]；同时可以根据用户需求的变化，

及时地调整信息推送的服务内容与方式。推荐系统被广泛的应用于各类网络平
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台。一个相对完整的推荐系统，主要有行为记录、用户建模、推荐算法这三个必

不可少的模块，通过搜集用户的行为数据，建立其偏好模型，使用推荐算法为用

户提供满足其需要的信息，其通用模型如图 1.1 所示。 

 

 

图1.1  推荐系统的通用模型 

 

行为记录模块是收集用户的某些使用行为信息，如登录、点击、订阅、评论

等；用户建模模块是输入用户的行为记录信息，在建立的推荐模型中获取用户的

偏好；推荐算法是将建立的用户模型与具体推荐物品的模型相结合，为用户尽可

能准确地挑选其喜欢的物品，并把这些物品通过排序的形式进行推荐[13]。推荐系

统因为其个性化并主动为用户进行推荐的特点，在日常生活中的应用领域极为广

泛。一些比较常用的推荐系统如表 1.1 所示。  

 

表 1.1  推荐系统应用实例 

应用领域 推荐系统 

电子商务 

音乐 

电影 

视频 

阅读 

Amazon, taobao, Alibaba 

Last.fm, Yahoo, Pandora 

MovieLens, Netflix, Moviefinder 

Youtobe, aiqiyi, bilibili 

Google Reader, dangdang, zite 

 

音乐是人们表达和赋予情感的重要方式之一，也是人们生活中最重要的娱乐

活动之一。手机的基本需求和存储能力已经无法承受音乐数据库中庞大的异质音

乐数据，这将导致用户信息疲劳[7]，当面对音乐库中的大量音乐数据时，用户通

常无法快速找到自己感兴趣的歌曲，并且其他人推荐的音乐库也无法满足用户的
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的个性化需求。随着音乐流媒体服务的兴起，比如 AppleMusic，Spotif 和 KKBox

等，以及各类音乐专辑的不断发行与音乐平台的迅速产生，各大音乐平台使用个

性化的推荐系统，为用户尽可能地找到符合其偏好的音乐。 

在音乐推荐系统中，对音乐的描述可以从音乐的内容、上下文环境、用户的

个人特征以及听音乐时的上下文环境这几个部分来区分。音乐的内容可以直接从

音乐文件的音频信号中获得，音乐的上下文环境包括了演唱者的个人信息、音乐

的发布时间、曲风等信息。对音乐数据进行分析，提取音乐的信息特征，通过歌

手或者演唱者的名字，获取上下文环境的特征，然后在音乐数据库或者相关数据

中查找与音乐有关的信息。除此之外，音乐的信息特征相比其上下文的环境，更

具有客观性，比如音乐的旋律不会因为人们的主观意识来发生改变。用户的个人

特征是指听众的个人信息、品味、喜好特征等。用户听音乐时的上下文环境主要

指其听音乐时的自然环境等。因此，推荐系统的本质是提供一种信息过滤机制。

该系统可以自动分析用户的历史行为并挖掘用户的喜好，不需要人工干预就能够

过滤掉庞大信息中没有用的信息，进而推荐用户感兴趣的信息。目前，各大领域

都在使用推荐系统，比如电子商务领域（淘宝，亚马逊，京东等）、信息检索领

域（360 网站、搜狗等）、图书、旅行、电影和音乐等。其中，听音乐是人们生

活中最常涉及的活动之一，研究表明，在日常生活中，人们听音乐的行为记录远

超于阅读、购物等其他行为记录，这种现象的出现，其一是因为音乐一直以来都

是人们生活中不可或缺的娱乐方式，其二是因为现在的生活节奏太快，人们需要

一种缓解压力的方法，刚好音乐这种形式可以舒缓人们的压力，而且也易于被接

受。所以音乐推荐系统的应用方式，与其他推荐系统一样，通过分析用户的行为

偏好和音乐本身的特征信息，向用户进行个性化的推荐。 

从推荐的技术层面分析，推荐过程主要被分为挖掘用户的偏好信息、推荐音

乐以及对推荐结果进行筛选这几个过程。最主要的推荐方法有协同过滤、基于内

容的推荐和混合式推荐等。与其他领域的推荐相比，音乐推荐具有如下特点： 

（1）有关音乐的用户信息易于收集，且音乐作品的时间不长，可以在较短

的时间内收听多首歌曲。 

    （2）没有固定的音乐分类标准。音乐可以从多个角度进行划分，例如场合，

流派、乐器和情绪等。 
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    （3）用户在听音乐时具有一定的顺序，音乐的顺序有重要的意义，并且用

户的喜好会随着环境和时间的变化而变化。 

根据音乐丰富多变的特性以及用户的即时偏好等因素，可以看出音乐推荐在

推荐领域的特殊性，它不仅需要分析用户与相似用户历史行为中表现出的偏好，

还需要挖掘用户的即时信息，为该用户推荐更符合其偏好的音乐。随着各种风格

的音乐越来越多，如何向用户更准确地推荐其感兴趣的音乐成为目前音乐推荐系

统中研究的热点问题。 

1.1.2 研究意义 

在大数据环境下，推荐系统主要面临的挑战有以下几点：（1）推荐时需要

挖掘更多的信息，多维度的用户信息导致了高维稀疏性问题，而且会产生冗余数

据与噪声数据；（2）需要收集显式数据与隐式反馈数据，将显式数据和隐式反

馈数据相结合才可以更好地提高推荐系统的性能；（3）需要推荐系统具有较强

的数据存储与处理能力，产生新数据的速度越来越快，数量也越来越多，以前的

数据库几乎都是关系型，无法满足现在的推荐系统，而且风险性比较高错误!未找到引用

源。。近些年，互联网技术发展的速度越来越快，一些较早的推荐算法已经无法支

持用户兴趣的动态变化与系统及时性的要求，尤其是在一些具有较高时效性的系

统中，若不能根据用户兴趣的变化与系统的时效性及时做出改变，那么为用户推

荐结果没有任何意义[9]。用户的兴趣会随着时间的变化而改变，这要求推荐系统

也要根据用户的兴趣变化相应地做出响应，即推荐系统不是一成不变的系统，它

应该是一个动态且适应性较强的系统。因此，将用户的兴趣偏好与音乐的时效性

合理地融入到推荐算法中，是音乐推荐领域中非常重要的研究课题。  

随着音乐服务越来越受欢迎，出现了许多关于音乐服务方面的音乐推荐技术

的研究成果。国内外学者一直高度重视音乐推荐算法的研究，在行业中也出现了

大量成功的音乐平台，比如国外有著名音乐网站 Paodnra，国内有网易云音乐等错

误!未找到引用源。，但在大数据环境下，这些平台也在动态的发生变化。由于传统单一

的推荐算法可扩展性差，难以提高用户的满意度，也不能充分有效地利用音乐的

特征，而在推荐系统中，时间因素是用来反映用户兴趣变化的非常重要的一种信

息错误!未找到引用源。，因此，本文在传统的推荐算法基础上，从时间效应与用户兴趣变
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化的角度，融入了反映人们遗忘规律的艾宾浩斯遗忘曲线[11]，基于艾宾浩斯遗忘

曲线理论，提出改进的基于时间衰减函数的协同过滤音乐推荐算法（TDF-CF：

Collaborative Filtering based on time decay function）和基于时间衰减函数的

LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）音乐推荐模型（TDF-LGBM：

LightGBM music recommendation model based on time decay function）。从用户行

为习惯的周期性重复性的角度来看，它整合了音乐的数据特征和用户的行为特

征，针对用户兴趣与时间效应的关系，对用户进行更准确地推荐，从而提高音乐

推荐的准确性，这要求音乐个性化推荐系统要尽可能地满足目标用户的需求，并

及时根据用户偏好随时间的变化进行有效地调整，以此来提供个性化的服务，音

乐推荐作为推荐系统中非常特别的领域，本文的研究具有实际意义。 

1.2 国内外研究现状  

从上世纪 90年代，针对推荐系统展开的研究便逐渐起步。它涉及的知识领

域较广，比如认知诊断[13]、信息搜索[14]、机器学习[15]、普适计算[16]等。Resnick

等学者于 1997 年对推荐系统的概念作出了具体定义[17]，即通过特定的方法以及

技术，以已经产生的历史记录为依据针对用户的兴趣爱好构建相应的模型，从而

为用户带来能够达到其预期的物品以及相关信息等。推荐系统可以被视为一种信

息过滤工具，而推荐算法也曾经被称为过滤算法。以推荐算法之间存在的差异性

为依据，可以将其划分为三种类型，即基于内容的推荐方法[18]、协同过滤[19]和混

合推荐[20][21]。以上种类中应用频率最高的是协同过滤这一方法，本文内容针对音

乐推荐算法的研究现状展开介绍与讨论。 

1.2.1 协同过滤方法 

协同过滤方法[22][23]实际上利用的是矩阵分解，而矩阵是以用户提供的反馈信

息为基础建立起来的。用户与音乐之间存在的交互可通过多种形式进行展现，主

要表现为搜索历史、听歌记录以及评论等。尤其是与音乐相关的历史记录，属于

一种隐性反馈，这是由于这些记录是通过系统进行全自动搜集得到的。协同过滤

一般主要通过对用户给出的评分以及评价内容展开文本处理，得出评分矩阵，从

而将其进一步转化为显性信息，再经过分解处理便能够用于推荐
[24]

。然而协同过
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滤也能够通过已经经过处理的隐性反馈信息来进行推荐，由此产生的推荐结果一

般具有较高的准确性，因此能够提升用户的满意度。Nabizadehd 等人[25]通过研究

提出，可以通过协同过滤这一方式将用户、乐队、乐器种类等多种音乐要素间存

在的内在联系进行挖掘，此方法能够将数据大量汇聚于用户以及音乐之间产生的

历史记录，并转化为用户对音乐给出的评分。Su 等人[26]创新性地设置了某一固

定的阈值，此方法利用对用户与音乐之间存在的听歌历史以及频次以预设好的阈

值为依据进行转换，最终得到评分，从而以音乐间存在的相似性为依据为用户提

供准确的推荐。除此之外，还有相关学者对推荐算法展开了优化，深度学习的出

现为推荐算法提供了全新的研究思路。Dieleman 等人利用 deep learning 中的卷积

神经网络来对回归模型展开训练[27]，此模型能够以音频中存在的内容信号为依据

展开深入分析，再进一步根据分析结果对用户可能产生兴趣的音乐类类型进行预

测，由此一来能够有效缩减通过专家标记的知识复杂程度，从而可以大量缩减人

工成本。Focuss 等错误!未找到引用源。以图模型有关的理论推出了一种以随机游走节点相

似度为基础的计算方式，能够在一定程度上解决协同过滤系统内部数据稀疏性这

一弊端。Koren
[29]等人针对协同过滤算法展开了适当的优化，在矩阵分解模型中

增加时间因素，进一步展开综合分析，此方法可以顺利解决数据不够密集这一问

题。协同过滤的方式怎样才能以已有的数据和可利用的资源为用户进行合理地推

荐，此问题在音乐推荐方面仍然有待解决，同时冷启动以及稀疏性在协同过滤中

仍然属于有待进一步解决的问题。  

1.2.2 基于内容的推荐方法 

基于内容的推荐算法[30]属于推荐系统中最为常用的推荐算法，该方法为推荐

系统中最基础的算法之一，目前在文本分类等领域的应用较为广泛。主要可以概

括如下：将所有物品的特征进行抽取，对物品进行表述，通过用户过去感兴趣以

及不感兴趣的物品特征进行学习，对用户的偏好特征进行模拟，借助与上一层级

的用户偏好以及候选特征展开全面对比，从而为用户推荐数据集内存在的物品。

而音乐具有一定的特殊性，其特征提取存在较高的难度，例如音调、音色、旋律

等各种要素。所以，现阶段与音乐特征相关的各种处理以及使用通常以标签来进

行替代。标签的应用领域也十分广泛[31]，比如，以标签为基础的检索[32]、以标签
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为基础的图像处理[33]、以标签为基础的音乐信息检索[34]。从音乐推荐的角度上来

说，标签能够较为准确地将音乐的本质特征进行描述。国内外许多相关学者对标

签进行整合处理后合并到音乐的推荐中都得到了不错的效果。Negar Hariri
[35][36]

通过社交媒体网站对标签进行下载，同时利用 LDA（Latent Dirichlet Allocation）

模型以一定的逻辑预测下一首歌，同时对 LDA 中的话题使用各种类型的标签进

行组合，以预测的下一个话题来完成标签的筛选过程，同时为目标用户进行音乐

推荐。王兴茂等
错误!未找到引用源。

以非共同评分项目集为起点，以历史偏好记录为基础

来搜集近邻用户的有关信息，从而优化推荐质量。Liu 等人[39]表示，可以把用户

对音乐标签标注的行为特点作为自动进行音频分类的依据。Dmitry Dolgikh
[39]在

建立模型时利用了歌手所有的标签，再进一步通过社区检测算法对各种不同音乐

的类型展开偏好划分，从而形成各种偏好社区，再以各个子社区的标签为依据构

建起推荐列表。不仅如此，Aaron 等人[40]也推出了一种以潜在因素模型为基础的

推荐方式，利用深度学习过程中的卷积神经网络进行模型训练的过程，将音频直

接转化为潜在因素展开对用户偏好的分析以及预测。基于内容的推荐方法也具有

不少缺点，例如对于新用户的偏好以及新物品存在的特征不能进行定义，通常大

部分特征都必须通过专家来进行标注，从而所需时间很长，导致人工成本较高。 

1.2.3 混合推荐方法 

混合推荐这一方式能够有效弥补以上两种方法的缺陷，也就是通过联用多种

方式来对单个方式存在的缺点进行补充，针对推荐的准确性进行优化。个性化推

荐的过程中通常需要对部分外界因素进行转化，将其转变为推荐对象所具备的特

征，进一步将特征融入模型，此类外界因素就叫做上下文环境，能够有效优化推

荐的最终结果[41]。以数据集中当前已经存在的上下文环境以及推荐目标所处的环

境为依据，设置相应的推荐方式，目前已经发展为国内外音乐推荐的一大研究热

点。Gorgoglione
[42]表示通过上下文信息进行推荐更容易使得用户产生信任，而信

任能够决定用户的消费行为，因此在推荐算法中引入时间上下文信息可以有效提

升用户的信任，从而进一步促进用户产生消费行为。Hariri
[43]以用户经常收听的

列表名为依据对其偏好进行预测，从而得到相应的音乐列表。Wang
[44]等相关学

者推出了车载音乐推荐方式，以时间、车速以及噪音等因素为依据，从已经标注
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完毕的音乐范围中挑选与场景环境相契合的音乐。Kapoor
[45]等学者以各种环境的

区别为依据推出了他们的方法，即通过天气、温度以及光照等自然环境因素与标

注完毕的音乐进行匹配，从而产生相应的音乐列表。以上音乐具有的内容特征以

及上下文环境都可以添加到推荐模型中，从而有效提升推荐算法的准确性。从现

阶段的发展来看，与用户音乐偏好相关的研究已经取得较为丰富的研究成果，此

类用户的音乐偏好向量中主要含有新颖性[46]、多样性[47]以及主流性[48]。Markus 

Schedl 等人
[49]

针对各种特征展开了全面研究后，推出以多种特征进行简单线性组

合的方法进行推荐。通过研究显示，通过上述方法推荐音乐，比利用单一特征与

算法进行结合的效果更为显著，然而并不能将各种特征的具体性质进行考虑，也

没有通过算法将各种特征进行融合，因此这一部分内容仍然要进一步展开研究。 

用户的兴趣是处于不断变化的过程中的，主要取决于知识背景、社会角色以

及生活环境等方面，除此之外，物品的流行程度也会发生一定的变化，在考虑因

素中添加了“时间”后，整个考虑维度都获得了提升，音乐的发展与时代的发展

相适应，因此就可以对潮流以及音乐流行程度发生变化的原因有所把握。

Campos
[49]表示时间对用户的行为习惯与兴趣有一定的影响，它是非常重要的上

下文信息，用户在不同时段看到同一列表可能会产生各不相同的反映，例如白天、

晚上的偏好、节假日以及工作日的偏好等，而且物品的流行程度也与时间的变化

相互联系。以协同过滤的推荐算法为基础，Koren Y 等人[29]推出了一种以 SVD

为基础的协同过滤推荐算法，同时将时间动态因素增加到模型中，以便于更准确

地把握用户的收听偏好和音乐流行度之间存在的联系，从而有效提升算法的稳定

性以及准确性。此方法于 2011 年 KDD SVD 的音乐评分预测中受到了广泛关注；

Chen 等
[51]

推出了一种能够以时间变化为基础，同时对用户接受能力进行综合分

析的推荐方式，对于数据较为稀疏的环境来说，能够有效提升推荐的准确度；汪

静等[52]通过共同评分以及相似性权重对协同过滤推荐算法展开优化，能够提升用

户之间进行共同评分的权重，在最大限度上优化了推荐准确度；Baltrunas
[53]所提

出的方法实质上等同于时间物品的事件过滤法，也就是以特定目标时间为依据来

选择与目标时间具有一致性的评分记录作为训练集，对模型展开训练。Panniello

表示，时间信息能够优化推荐质量[53]。朱思丞等[55]表示，在影响因子中添加时间

因素，进一步应用于算法，能够有效提升用户的偏好信息实效性，优化推荐结果；
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郭晶晶等[55]通过李雅普诺夫模型和信任度高度融合的方式，在物联网信任推荐领

域中引入推荐系统，能够有效优化系统效益；孙光福等[56]相关学者推出了一种以

用户间存在的时序行为为依据的推荐方式，同时将近邻集合通过奇异值分解的协

同过滤算法展开处理过程，从而有效提升准确性。Ding 等人[57]以基于近邻的协

同过滤算法为依据，提出了时间权重这一概念，在进行预测评分的过程中针对近

邻评分展开加权求和，所有邻居评分的权重都等于相似度以及时间权重相乘的结

果，有效提升了推荐的准确性。文献[59]在针对计算机相似度以及通过近邻评分

展开预测的过程中，对近期数据赋予了相应时刻更高的权重，从而提升了算法的

精准度。文献[60]以近邻模型为基础的协同过滤算法中，通过逻辑斯特函数来对

时间权重含义进行定义，结果表明用户兴趣与时间存在紧密度联系，Logistic 函

数能够对人类的记忆曲线进行模拟。通过试验进一步表明，将时间权重应用于推

荐过程能够提升最终结果的准确性。Hariri Neger 等人[61]针对音乐原本具有的属

性增加了社会化标签，同时利用用户的播放列表来对各种音乐主题下的用户情境

信息进行挖掘，由此产生了一种全新的主题分类方式，能够对收听列表进行有效

优化；Ricardo Dias 等人[37]建立起了以时间上下文为基础的音乐推荐系统，对传

统的协同过滤推荐算法进行优化，同时利用两种具有差异性的特点来获取用户的

收听偏好：一是对用户行为的时间属性以及对话类型进行大范围提取，同时对会

话之间的相似性进行对比分析，二是通过主体建模算法进行与时间信息相关的模

拟，由实验结果可知，应用了上下文感知技术能够明显提升推荐的准确性。以上

方法没有将用户特征的时间以及偏好因素进行有效利用，因此对推荐的准确度产

生了不利影响。 

1.3 研究内容和创新点 

基于以上背景，本文针对传统的音乐推荐算法在音乐推荐系统中存在的问题

进行了一些改进和创新探索，提出了引入时间衰减函数的协同过滤推荐算法，将

两种时间衰减函数对音乐推荐的影响程度进行了对比，结合用户评分机制与时间

效应，提高了对用户推荐的准确率。但是随着用户与音乐作品的数量不断增多，

协同过滤算法的性能有所下降，于是提出了引入时间效应的 LightGBM 个性化音

乐推荐方法，为目标用户提供更符合其偏好的推荐项目。总的来说，本文的研究
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内容总结如下： 

（1）介绍了推荐系统中最常用的推荐算法，描述了这些算法的优缺点，并

介绍了当前一些主流推荐算法存在的问题。 

（2）通过播放次数和频率线性函数计算用户评分，解决了用户评分稀疏性

问题。首先根据公式将播放次数转换为播放频率，然后通过频率线性函数计算用

户评分，并在此基础上，进行建模。 

（3）为了缓解在音乐推荐系统中存在的问题，提出了改进的协同过滤推荐

算法，考虑到时间效应对用户偏好的影响，该算法在使用传统协同过滤算法的基

础上融入了时间因素，对目标用户的偏好和评分相似度进行了预测。根据用户听

歌的最近一次的时间与最初的时间，计算用户的收听时间，进而得到两种时间衰

减函数；通过修正余弦相似度公式计算歌曲和评分的相似度，在计算音乐相似度

的时候融入两种时间衰减函数，从而进行推荐预测。这样不仅考虑了时间因素对

用户的影响，而且评分数据也得到了充实，可以更好地挖掘用户偏好，从而更精

准地对目标用户进行推荐。 

（4）提出了基于改进的 LightGBM 个性化音乐推荐算法。首先根据人们的

遗忘规律，将艾宾浩斯遗忘曲线用于时间衰减函数的拟合，然后结合了评分机制

与时间衰减函数，在 LightGBM 算法上对音乐进行评分预测。在实验中对比了两

种时间衰减函数对目标用户偏好的影响程度，评估了 LightGBM 算法的推荐性

能。该算法通过用户评分进行衰减修正，结合 LightGBM 算法的特点对目标用户

进行音乐推荐，可以更准确地为用户提供其感兴趣的音乐。 

（5）在公开音乐数据集 Last.fm 上验证本文提出的模型。基于改进的协同过

滤音乐推荐方法 TDF-CF（TDF-CF：Collaborative Filtering based on time decay 

function）实验结果表明，以 RMSE（Root Mean Square Error，均方根误差）、

MAP（Mean Average Precision，平均准确率）等方法作为评估标准，幂函数型的

时间衰减函数更符合对目标用户的偏好预测，而且引入时间效应的 TDF-CF 比传

统的协同过滤推荐方法效果好。将提出的基于时间衰减函数的 LightGBM 音乐推

荐方法（TDF-LGBM：LightGBM music recommendation model based on time decay 

function）进行分析，引入时间效应的 LightGBM 音乐推荐方法的推荐效果

（TDF-LGBM：LightGBM music recommendation model based on time decay 
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function）比未引入时间衰减函数的 LightGBM 推荐方法的推荐效果好，并且对

比两种方法，引入时间效应的 TDF-LGBM 推荐模型的推荐效果优于引入时间效

应的 TDF-CF 推荐模型。因此，将时间效应引入到 LightGBM 算法中可以更准确

地预测用户偏好，提高音乐推荐的质量。 

1.4 论文的组织结构  

第一章：绪论。介绍本文的研究背景与意义，阐述推荐系统在国内外的研究

现状以及研究内容。 

第二章：相关理论基础。主要介绍了遗忘曲线、LightGBM 算法以及推荐系

统中常用的推荐算法等相关理论。 

第三章：引入时间衰减函数的协同过滤音乐推荐算法。具体阐述了时间衰减

函数的原理以及改进算法在音乐推荐中的步骤，通过实验对比，分析两种时间衰

减函数对推荐结果的影响程度，并将融入了时间衰减函数的协同过滤推荐方法与

传统的协同过滤方法进行比较，验证改进的方法推荐效果更好。 

第四章：引入时间衰减函数的 LightGBM 音乐推荐算法。具体介绍了该算法

在音乐推荐中的步骤，通过实验验证提出的方法比传统方法的效果更好，并将实

验结果与上一章的实验结果进行对比分析。 

第五章：总结与展望。总结本文的研究内容，指出了文中的不足，并展望了

下一步的研究工作。 
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2 相关理论基础 

2.1 艾宾浩斯遗忘曲线 

人们会记住他们经历过的事情、学过的知识和思考过的问题，这些记忆会经

历从“识记”开始，最终到“回忆”的过程，这其中包括识记、遗忘、再回忆。

在信息处理中，记忆是一个编码、存储以及检索输入信息的过程，比如第一次学

习并背诵英语其实是将信息输入并编码的过程。人具有非凡的记忆力，每个人的

记忆库能够存储 10的 15 次方比特的信息量，但是其中可以被探索挖掘的信息大

概只有 10%，所以还有更多的记忆存储空间可待开发，出现这一现象的原因是有

些人只注重当时记忆的效果，却忽略了记忆中最重要的问题——记忆的牢固程

度，这就涉及到了心理学中经常提到的记忆遗忘规律错误!未找到引用源。。 

德国心理学家艾宾浩斯（H.Ebbinghaus）描述了揭示遗忘规律的遗忘曲线，

他认为“保持和遗忘是时间的函数”，并通过实验将记忆的变化趋势描绘成反映

遗忘进程的曲线，这便是著名的艾宾浩斯记忆遗忘曲线，如图 2.1[9]，遗忘是在

学习之后立即出现的，而且遗忘的速度由最初的急速下降到逐渐缓慢。图 2.1

中纵轴表示学习之后记忆保持百分比，横轴表示学习之后时间的变化。 

 

 
图2.1  艾宾浩斯遗忘曲线 

 

这是典型的遗忘曲线图，随着时间的推移，信息的记忆量下降速度越来越快，

这就是自然遗忘的规律。艾氏曲线的提出对于知识的巩固与加深具有非常重要的

作用，比如学校教师在指导学生如何复习课程时，使用了艾氏曲线会提高学生们
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的复习效率，因此，艾对于教育工作者们来说，艾式曲线为他们提供了极为有效

的帮助，人们遵循艾氏曲线，可以快速而牢固地记住所学习的知识。有人曾经做

过一个实验，有两组学生学习同一段功课，A 组在学习后不久再复习一次，B 组

在学习之后并没有复习，24小时后，A 组的记忆量大概是 98%，B 组的记忆量大

概是 56%，一星期以后，A 组的记忆量保持在 83%而 B 组保持在了 33%，这一实

验结果表明，B 组的遗忘程度的平均值高于 A 组错误!未找到引用源。。依据艾氏遗忘曲线

的观察结果，对记忆的整个过程和需要记忆的事物数量进行定量分析。该记忆的

存储量会随着时间推移而不断的变化，从一开始的快，中间到逐渐变慢，最后逐

渐趋于一个稳定的值。正如曲线所反映的那样，通过学习获得的记忆，随着时间

的不断流逝，一部分被遗忘，而一部分则被保留在大脑中。 

人们的兴趣亦是如此，随着时间的推移逐渐衰减，速度先快后慢错误!未找到引用源。。

将艾宾浩斯遗忘曲线应用到推荐系统中，对距离用户久远的项目进行适当地降低

权重，对近期的项目适当地增加权重，这样为用户推荐的项目才能更符合用户的

兴趣偏好错误!未找到引用源。。 

2.2 时间衰减函数  

通过阅读大量应用时间信息展开推荐算法的相关文献，经过分析能够将与时

间信息相关的处理方法进行类别划分，总结如下： 

（1）采用时间衰减函数的形式。时间衰减函数能够通过指数函数、幂函数

以及对数函数来进行表示错误!未找到引用源。，其中自变量定义为最近一次的行为时间与

最初的行为时间之间的间隔，函数值是根据用户的行为时间，将其对物品的喜好

程度赋予权重，自变量与时间权重之间呈反比，也就是说降低历史行为数据在目

前时刻的权重。 

（2）采用滑动时间窗口方法。文献错误!未找到引用源。中提出，以动态数

据流环境为基础，通过时间窗口挑选合适的建模数据，从实质上来说也就是以邻

近的协同过滤算法为基础，以数据流的时间为依据对时间窗口进行划分，对相似

度展开计算的过程中仅利用目前时间内窗口所展示的数据评分。滑动窗口方式通

常情况下仅利用目前时间窗口内所显示的数据，并将其他时间数据进行清除，常

规的处理方式仅对最近的时间段中产生的评分数据有用。然而这种处理方式也存
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在一定弊端，会使得矩阵稀疏程度更高，从而影响预测算法的精确度。 

（3）采用増量计算的方法。推荐系统具有一定的动态性，新的评分数据会

源源不断地涌入。如果新的数据进入系统，则推荐系统内已有的全部评分数据都

必须与 0-1 之间的某一常量相乘，从而实现“折旧”。评分数据间隔时间越久，

折旧次数也随之增加，因此数据会逐渐变小，从而使得有效信息的数量降低，对

用户兴趣产生的干扰也就越小。 

（4）将用户/项目的变化融入到模型中。在以模型为基础的协同过滤算法

中，针对用户状态展开建模过程时，建模函数通常将时间作为自变量。比如，

Koren 提出的 time SVD++模型中，用户偏差以及兴趣偏好都通过时间的函数进

行表示。 

本文在对用户进行推荐时，考虑到目标用户兴趣会随时间的变化而改变，引

入了如式（2-1）所示的时间函数 ( )f t [68]。 

0

max 0

( ) ( ) 1curT T
f t m m

T T


   


               （2-1） 

其中， curT 表示目标用户对项目产生评分的实际时间， 0T 表示推荐系统刚开始运

用的时间，即系统中首位用户的行为时间，这样设置的主要目的是将此时间点作

为起始节点， maxT 表示推荐系统中目标用户最近一次的行为时间。m 表示 ( )f t 变

化的幅度，取值范围是（0，1），m 的值越小，表示用户的兴趣变化速度越慢，

反之越块。 

2.3 LightGBM 算法  

2.3.1 集成学习的思想 

集成学习是一种机器学习的方法，它将多个单个学习器进行组合来完成学习

任务。以分类任务为例，在对新数据进行分类时，训练多个分类器，然后根据不

同的组合方式将这些分类器的结果进行组合，最终得到分类结果。对于一个复杂

的任务来说，多个专家的综合判断比单个专家的判断要好得多，同时，结合多个

个体学习者一起决策，也可以提高分类器的泛化能力。 
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目前来讲，以根据个体学习器不同的方式进行组合这个角度划分集成学习，

可以分为三大类： 

（1）Bagging：通过有放回的从原始数据集中随机选取样本数据来训练多个

分类器。该方法通过减少单个学习器的方差来提高泛化能力，因此 bagging 的性

能取决于单个学习器的稳定性。如果单个的学习器不稳定，则 bagging 可以减少

由随机选取训练数据而造成的误差，但是倘若单个学习器稳定，即对数据的变化

不敏感，那么 bagging 方法就不能提高甚至会降低性能。这种方法的典型代表就

是随机森林算法。 

（2）Boosting：此算法的优化是一个迭代过程。分类器通过改变数据样本

的分布，对难以划分的数据进行收集，加强被容易错误划分的数据样本的学习，

增加被错误划分的数据样本权重。这样一来，错误划分的数据在下一次迭代中能

够发挥更大的作用，即惩罚错误划分的数据。此方法的典型例子有 AdaBoost 算

法、GBDT 算法等。 

（3）Stacking：即模型融合，包括模型训练和预测过程两个阶段。在模型训

练阶段，训练多个模型，这些模型可以属于不同类型，也可以是同一类型，但参

数设置不同，从而使模型之间存在一定的差异。然后，把这些不同模型的预测结

果加权融合，这将成为预测阶段的训练数据，继而开始新一轮的模型构建与最终

结果预测。 

LightGBM 算法属于上述三大类型中的 Boosting 类型。 

2.3.2 梯度提升决策树算法 

对于集成学习领域来说，也需要以调整样本分布的思路来优化模型的准确

性。AdaBoost 算法主要对已具备的模型预测错误样本权重进行提升，使上一阶

段的学习器在后续的训练中对于错误的训练样本较为关注，从而将已有模型的缺

陷进行补充。梯度提升算法的原理则是以模型迭代的所有步骤中建立起一个可以

按照梯度最陡的方向来减小损失量的学习器，从而对已有模型的缺陷进行补充。

同时还添加正则项等方式来避免训练数据中产生的噪音干扰，由此使得模型获得

更为优良的健壮性。现阶段梯度的提升方式较多，针对可微损失函数展开调节能

够对于多种学习任务进行处理，因此具有较为理想的应用前景。 
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GBM（Gradient Boosting Machine）是以梯度提升算法为基础的学习器。从

理论层面上来看，GBM 能够利用多种类型的学习算法来充当个体学习器。然而

在实际的应用中，会使用频率最高的个体学习器作为决策树，进一步究其原因，

是由于决策树算法具备诸多优良的特点。首先，决策树能够被看作为 if-then 规

则的集合，其算法原理较为简单，具有较高的可解释性，除此之外，决策树算法

与其他算法进行比较，不需要那么多特征工程，比如不需要进行特征标准化，由

此能够更高效地对字段缺失的数据进行快速处理，同时也无需考虑关心特征之间

是否具有依赖性等。决策树可以将若干个特征进行自动组合，还能够轻松处理各

种特征之间存在的相互关系，所以不需要担心中心数据范围内出现异常值等问

题。 

但是值得强调的是，独立运用决策树算法出现过拟合的可能性会很大。然而

在集成学习算法中，正好有大量方式能够有效降低决策树的复杂性，从而避免单

个决策树具有较高的拟合能力，比如对树的最大深度进行调整、对叶子节点的最

低样本数量进行限制等，随后再利用梯度提升法对决策树进行大面积集成，从而

避免发生过拟合的现象。因此能够说明，梯度提升法以及决策树学习法彼此之间

能够相互弥补缺陷，将长处结合在一起，从而优化模型的稳定性以及准确性。 

梯度提升决策树（GBDT）本质上属于一种迭代决策树算法，这一算法的主

要原理为通过利用最速下降法，将损失函数的负梯度以当前的值直接看作残差的

近似值，随后再通过残差近似值进行拟合，由此获得一个回归树。此算法在决策

的同时会生成其他独立的决策树，随后将全部树的运行结果集合起来展开累加运

算，从而获得最后的结果。GBDT 算法在进行训练的过程中，首先要对样本展开

多次遍历。如果要缩减训练所需时长，则要求训练数据完全加载转移至内存里，

由此一来单次输入的样本数量将会产生局限，不可能高于内存容量。若是将样本

载入外存储器，则需要选择决策树算法。当 I/O 较为频繁的情况下，速度则会随

之有所降低。LightGBM 便能够合理地解决以上问题。 

    GBDT 是通过不断的迭代来提升学习器的性能。在 GBDT 的迭代中，倘若

用 t-1( )F x 表示上一次迭代完成后构建的学习器，用 t-1( , ( ))L y F x 表示损失函数，那

么本轮轮训练的目的是找到一个使损失函数达到最小的弱学习器 1h ( )x ，本轮的

损失函数如式（2-2）： 
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1 t-1 1h ( ) arg min ( , ( ) h ( ))
h H

x L y F x x


 
           （2-2） 

通过计算损失函数的负梯度，获得这一轮损失函数的近似值，损失函数的 

近似值的表示如式（2-3）所示：  

t-1

t-1

( , ( ))

( )

i
ti

i

L y F x
r

F x


 


                   （2-3） 

通常使用平方差来近似的拟合 1h ( )x ，如式（2-4）所示： 

2

1
h

h ( ) arg min ( ( ))ti
H

x r h x


 
               （2-4） 

最终得到本轮的强学习器，如式（2-5）所示： 

                   1 1 t - 1( ) h ( ) ( )F x x F x 
                  （2-5） 

2.3.3 LightGBM 算法的原理 

LightGBM 为微软亚洲研究院于 2017 年所研究开发得到的一个以决策树算

法为基础的提升框架，具有开源、高速等诸多优势，广泛应用于排序、分类等各

种类型的机器学习中，除此之外还能够接受高效的并行训练。LightGBM 被开发

出来的原因是以攻克 GBDT 在大批量的数据中产生的各种问题，从而使 GBDT

能够在实践当中得到更好的应用。GBDT 由于具备高效且精确性强等优势逐渐发

展为一种应用范围极其广泛的算法，在多个领域都得到了良好的应用。然而目前

数据类型逐渐增加，复杂程度日益升高，对大数据进行处理的过程中会产生极大

的开销，无法在精度以及效率二者间维持良好的平衡状态[69]，LightGBM 这一模

型中的决策树子模型则是通过利用按叶子分裂的方式来完成节点分裂的，所以其

计算代价较低，由此一来能够对树的深度以及所有叶子节点的最低数据量进行调

解，进一步防止过拟合的问题出现。LightGBM 通过利用以 histogram 的决策树

为基础的算法，对特征值进行分解，得到多个小“桶”，进一步在此类“桶”上

搜索分裂，由此能够有效缩减储存成本以及计算成本。同时，对于类别特征的处

理，也能够促进 LightGBM 在一定的数据下获得较为理想的改进。LightGBM 不

仅能够缩减计算开销，同时还能够有效优化模型的计算效率，同时在维持高效计

算的同时还能够保证一定的准确率[70]。 
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2.3.4 LightGBM 对 XGBoost 的改进优化 

与传统的 GBDT 进行比较来说，XGBoost 在许多方面的研究都作出了大幅

度的优化，例如以树模型的复杂度作为正则项直接添加到目标函数中进行优化、

在进行迭代优化的过程中通过目标函数进行的二近似求解等等。然而对于实际应

用来说，如果我们所面临的数据维度较高，除此之外数据样本还非常庞大，那

XGBoost 的训练速度以及可扩展性方面的缺陷就暴露出来了，具体体现在如下几

方面： 

（1）每次迭代都需遍历所有的数据，过于消耗时间与内存； 

（2）通过贪心策略对最佳分裂节点展开计算的过程中必须要遍历所有叶子

节点，同时对其特征取值展开排序，排序完毕后进一步将信息转移至内存中，随

后再通过计算得出后续的信息增益，整个过程所需时间较长同时对内存消耗较为

明显； 

（3）XGBoost 能够生成的决策树的级别为 level-wise，也就是提前预设树的

深度，随后所有树都仍会生长至这个深度值，所以存在部分树在经过某一次分裂

过程后效果并没有显著提升也必须要持续划分树枝，由此一来导致模型在进行迭

代计算的过程中不得不做大量的无用功。以弥补 XGBoost 的不足之处为目的，

同时在保证准确率的基础上推进梯度优化决策树模型的训练速度，微软分布式及

其学习工具包团队于 2017 年在 GitHub 上开源了性能超群的 LightGBM，以

XGBoost 为基础作出了多种改进，具体总结如下： 

① 以梯度的单边采样（GOSS：Gradient-based One-Side Sampling）为基础。

以信息增益定义为依据，所有具备大梯度的实例都能够对信息增益提供更大的作

用，梯度较小的样本进行后续的学习时，对于优化最终结果的精度来说没有明显

的作用。所以，以维持信息增益估计的准确性为目的，针对实例展开采样过程中

需要将梯度较大的实例进行保留，同时随机抽取部分梯度较小的样本，利用

GOSS 算法，能够有效保证学习精度的同时还能够提升学习的速度。 

② 互补特征压缩（EFB：Exclusive Feature Bundling），是一种可以减少高

维数据的特征数目并且使损失降到最小的一种算法[71]。高维的数据通常是十分稀

疏的，并且许多特征之间是互斥的，因此可以将这些特征合并起来。 

③ 直方图算法（Histogram-based Algorithm）。LightGBM 通过直方图算法
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对互斥特征展开合并过程，尽管以 histogram 为基础的决策树算法也不是只有

LightGBM 才具有的，但是仍然具有与众不同的特点，它首先将连续的浮点特征

值进行离散化，得到整数，与此同时构造直方图
[72]

。在遍历数据的过程中，将经

过离散化的值进一步视为索引在直方图中不断积累的统计量，在遍历完一次数据

后，直方图已经得到了足够的统计量，随后以直方图的离散值为依据继续遍历得

到最佳的分割点。 

④ 带深度限制的叶子生长策略（Leaf-wise）。XGBoost 算法在迭代这一步

骤中选择 Leaf-wise 的叶子生长策略，也就是在同一时间分裂同一层的叶子，其

优点为多线程优化的效果较为良好，同时对于模型的复杂程度来说，也较容易控

制。然而 Leaf-wise 属于一种效率较低的算法，这是由于其无法区分叶子之间的

区别，对同一层叶子一视同仁，许多叶子具有较低的分裂增殖，因此无需继续搜

索、分裂，也就导致无形中的开销会增多。所以，LightGBM 选择一种效率更高

的策略，每次都从全体目标叶子中搜寻分裂增益最大的叶子，随后进行分裂，不

断循环这一过程。与 Leaf-wise 进行对比，如果分裂次数完全一致，那么 Leaf-wise

能够有效减少误差，从而提升精度，然而缺点也比较明显，可能会出现较深的决

策树，造成过拟合的后果。所以 LightGBM 针对 Leaf-wise 专门添加了对最大深

度的限制，从而保证较高的效率，还能够避免过拟合现象出现。 

除此之外，在类别特征方面，LightGBM 具有分割最优、并行计算通信成本

低等优势。因此，LightGBM 不仅能够缩减计算开销，能处理庞大的数据集，同

时在维持高效计算的同时还能够保证一定的准确率，基于这些优点，本文决定使

用该算法进行音乐评分预测，从而对用户进行偏好推荐。 

2.3.5 LightGBM 的参数设置 

LightGBM 算法主要通过表 2.1 中参数实现算法优化： 

 

表 2.1  LightGBM 参数设置 

参数名称 参数含义 

leaves 每棵数的叶子数量 

learning rate 学习率 
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续表 2.1  LightGBM 参数设置 

max_depth 最大学习深度（控制过拟合现象） 

min data 叶子数据的最小数（控制过拟合现象） 

feature fraction 选择特征占总特征数的比例，取值为（0，1） 

bagging fraction 选择数据占总数据量的比例，取值为（0，1） 

2.4 推荐算法  

目前推荐系统已被应用于电子商务、电影、音乐、图书检索等各领域，推荐

系统中最常用的推荐算法如图 2.2 所示。  

 

 

图2.2  常见推荐算法分类 

 

2.4.1 基于内容的推荐  

基于内容的推荐算法是信息过滤技术中的应用方式之一[72]，起初是在信息检

索领域应用的错误!未找到引用源。。该算法侧重于分析项目的属性，比如，用户在某影视

网站的浏览记录或者观看过的电影，分析这些记录或者影片的各种属性，这些属

性包括电影的类型、内容以及演员等，例如用户观看了“雷神”此类型的电影，

分析这部电影的内容信息，向用户推荐“复仇者联盟”这个电影，他可能会喜欢，

于是提高了用户观看影视的观看率。因此，基于内容的推荐算法需要为用户推荐

的项目具有多样性，如果为用户推荐的物品比较单一，那么整个推荐系统的质量
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就会降低；如果能给用户更准确地推荐其它类别的商品，推荐系统的质量就会提

高。该算法原理如图 2.3 所示。用户 A 喜欢物品 a，用户 C 喜欢物品 c，而物品

a 和物品 c 是相似项目，所以我们认为用户 C 也会喜欢物品 a，所以系统将物品

a 推荐给了目标用户 C。 

 

 

图 2.3  基于内容的推荐算法示例 

 

2.4.2 协同过滤的推荐 

协同过滤推荐技术。这一方法无需对项目内容特征进行全面考虑，其核心为

分析“近邻”，例如生活中常见的同类集中现象。因此，若能够在已经了解偏好

的用户群体中，寻找到与未知用户 A 具有相似特征的用户，将具有相似特征的

用户所产生的购买、浏览记录作为依据，对未知用户 A 进行推荐，那么 A 可能

对这些推荐产生兴趣，即为协同过滤的核心思路，重点在于搜寻与未知样本具有

相似特征的样本，且以上举例内容，反过来针对商品也具有同样的适用性。协同

过滤算法分类两类[74]，其结构如图 2.4 所示： 
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图 2.4  协同过滤算法的分类 

 

1. 基于用户的协同过滤算法  

    UBCF（User-based Collaborative Filtering）推荐算法的步骤如下：（1）挖掘

用户集合，其中用户的兴趣与目标用户是相似的。（2）分析上一步中用户集合

感兴趣的物品，把这些物品与目标用户没有交互关系的物品推给该用户。第一步

中是根据用户之间的兴趣相似度来挖掘的，基于用户的协同过滤算法就是根据用

户的行为相似度来计算的。其推荐过程如图 2.5 所示。用户 A 与用户 C 都喜欢

同一类型的物品（物品 a 与物品 c），因此，推荐系统会认为用户 A 与用户 C 是

相似用户；而用户 C 还喜欢物品 d，所以该算法会预测用户 A 也喜欢物品 d，进

而把物品 d 作为用户 A 感兴趣的项目推荐给用户 A。 

 

 
图 2.5  基于用户的协同过滤推荐示例  
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可以通过 Jaccard 计算用户 u 与 v 的兴趣相似度，如公式（2-6）：   

| ( ) ( ) |
w

| ( ) ( ) |
uv

N u N v

N u N v


                  （2-6） 

或者通过余弦相似度计算，如公式（2-7）： 

| ( ) ( ) |
w

| ( ) || ( ) |
uv

N u N v

N u N v


                 （2-7） 

其中， | ( ) ( ) |N u N v 是用户 u 与用户 v 感兴趣的物品集合的数量。 

2. 基于物品的协同过滤算法  

亚马逊公司于 2003 年提出了以物品为基础的协同过滤算法。该算法主要有

两个步骤：（1）对目标物品和用户有过行为的物品间存在的相似度进行计算；

（2）以计算所获取的物品与物品之间的相似度矩阵为依据展开后续的评分预测，

同时对用户容易产生兴趣的物品纳入推荐范围。这一算法的基本原理为，如果两

个物品间存在较高的相似度，那么对其中一个物品产生兴趣的用户很可能对另一

个物品也会产生兴趣。网络的电商平台中产品通常较为稳定，因此物品间的相似

度能够在线下预先进行计算，在推荐的过程中只需要分析用户已经完成评分操作

的物品与其他物品存在的相似度，从而大幅度缩减了计算成本，还能够缩短计算

所需时间。 

IBCF（Item-based Collaborative Filtering）推荐算法，针对一些确定目标的项

目，利用对项目的相似性进行计算，从而找到与上一个项目具有最高相似度的 K

个项目，随后将此类项目进一步推荐给对目标项目产生兴趣的用户[75]。推荐过程

如图 2.6 所示。用户 A、用户 B 与用户 C 对物品 a 感兴趣，而用户 A 与用户 B

对物品 c 感兴趣，所以用户 A 与用户 C 被认为是相似用户，而用户 C 喜欢物品

a，所以推荐系统把物品 c 作为目标用户 C 感兴趣的物品进行推荐。 
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图 2.6  基于项目的协同过滤示例 

 

通过公式（2-8）计算物品 i 和 j 的余弦相似度：  

| ( ) ( ) |
w

| ( ) || ( ) |
ij

N i N j

N i N j


                  （2-8） 

其中， ( )N i 是对物品 i 感兴趣的用户个数， | ( ) ( ) |N i N j 是对物品 i 与物品 j 的

都感兴趣的用户数。IBCF 算法是通过计算物品的相似度，基于公式（2-9）计算

用户 u 对物品 i 的喜好程度。  

( , ) ( )

( , ) ij uj

j S i K N u

P u i W r
 

 
                （2-9） 

3. 基于内存的协同过滤算法 

基于内存的协同过滤算法是通过用户（项目）的邻域来计算用户（项目）之

间的相似度。该算法主要有两步：第一步，根据用户（项目）的历史数据，计算

他们之间的相似度来挖掘相似的用户（项目）；第二步，通过这些相似用户（项

目）的评分来获取目标用户的未知评分。协同过滤推荐算法中主要使用的相似度

度量方法有以下几种：  

（1） 余弦相似度，其原理简单，如式（2-10）所示： 

*
si ( , ) cos

| | * | |

a b
m u v a b

a b
 （ * ）=

              （2-10） 

（2） 修正余弦相似度  

修正的余弦相似度如式（2-11），修正的余弦相似度可以降低个别特殊用户
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的评分影响。  

_ _

_ _
2 2

( )*(r )

si ( , )

( ) ( )

uv

u v

ui u vi v

i I

ui u vi v

i I i I

r r r

m u v

r r r r



 

 



 



 
           （2-11） 

（3） Pearson 相似度  

Pearson 相似度如式（2-12），通过各数据集合之间的相似性来挖掘兴趣相

似的用户。           

           

_ _

_ _
2 2

( )*(r )

si ( , )

( ) ( )

uv

uv uv

ui u vi v

i I

ui u vi v

i I i I

r r r

m u v

r r r r



 

 



 



 
          （2-12） 

（4） Jaccard 相似度  

Jaccard 相似度与 Pearson 相似度类似，如式（2-13）。  

v| |
( , )

| |

u

u v

I I
sim u v

I I


                  （2-13） 

其中， ( , )sim u v 是 u 与 v 之间的相似度， uI 和 vI 是用户评分的项目集合， uir 和 vir

是用户 u 与 v 对项目 i 的评分，
_

ur 和
_

vr 分别是用户 u 与 v 都评分过的的项目集合

v| |uI I 的平均值。若 ( , )sim u v 的值越大，代表两个用户 u 与 v 越相似。  

通过以上相似度计算公式完成相似度计算后，运用式（2-14）预测用户 u

对项目 i 的评分。  

_

_
( ) ( ! 0)

( ) ( ! 0)

( , )*( )

( , )

u vi

u vi

vi v

v N r

ui u

v N r

sim u v r r

P r
sim u v

  

  



 




            （2-14）  

其中， uip 表示用户 u 对项目 i 的预测评分。 

在推荐系统中，由于项目和用户的数量越来越大，基于内存的推荐算法计算

复杂度也越来越大，这影响了推荐系统的性能。为了解决这个问题，学术界提出

了一些基于机器学习的推荐算法，比如贝叶斯网络[76]，线性回归[77]，矩阵分解[78]

等，这种融合了机器学习技术的模型就叫基于模型的协同过滤算法。  



兰州财经大学硕士学位论文                                      结合时间效应的音乐推荐方法研究 

 26 

贝叶斯网络是一种有向无环图。在贝叶斯网络中，若节点变量 a 与 b 直接相

连，说明 a 会影响 b 的可靠性，它们之间的箭头方向表示因果关系，两个变量之

间会产生概率值。简单的贝叶斯网络图与概率计算公式如图 2.7 所示。  

 

 

图 2.7  贝叶斯网络及概率计算公式 

 

矩阵分解模型，主要涵盖了 BiasSVD，SVD++，TimeSVD 等模型。SVD++

是以用户隐性评分为基础对用户展开建模并进一步法分析。TimeSVD 为一种以

用户兴趣与时间相关的假设为基础构建的模型。BiasSVD 为一种针对较为极端的

用户行为进行考虑的用户行为而推出的模型。 

2.4.3 混合推荐  

以上几种推荐算法各有优缺点，所以许多推荐系统会采用混合算法进行推

荐。混合推荐算法通过融合多个推荐算法，利用每个算法的优点来达到比单一的

推荐算法效果更好的目的。混合推荐方法有加权组合、动态组合和混合组合等方

式。加权组合是对多种算法的结果予以不同的权重，最终按照加权之后的结果进

行推荐，推荐模型如图 2.8 所示。动态组合根据用户对项目的评价选择不同的算

法组合，推荐模型如图 2.9 所示。混合组合与动态组合完全不同，其以各种推荐

算法产生的最终结果进行混合，随后生成一个全新的推荐列表，推荐模型如图

2.10 所示。 

加权组合模型是以多种各不相同的推荐算法进行整合，形成一个具有独立性

的推荐模块。推荐模型如下：  
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图 2.8  加权组合推荐模型 

 

动态组合模型与流水线的结构相类似，其中包括 n 个推荐单元，每个单元都

能够输入上一个单元的结果，除此之外这一单元的结果能够供下一单元进行输

入：  

 

 
图 2.9  动态组合推荐模型 

 

混合组合模型以各种算法最终获得的结果为要素展开混合处理过程，随后生

成一个信度列表。通常情况下来说，此模型来自于两个以及两个以上具有独立性

的推荐单元所产生的最终结果，根据一定的原则进行混合，从而生成新的推荐列

表。推荐模型如图 2.10 所示。  

 

 
图 2.10  混合组合推荐模型 

2.5 推荐算法总结  

对以上推荐算法进行大致介绍后能够发现，各种算法都具有其优点与缺点，

并且适用情况也各不相同。基于内容的推荐算法主要侧重于项目自身的属性，不

过部分属性在获取的过程中存在一定的难度，但其产生的推荐结果是比较清晰直
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观的，但是在对非结构化数据进行处理时，往往会产生比较离谱的结果。协同过

滤推荐算法对于各种不规则的元素可以进行跨类别推荐，但其容易产生冷启动以

及数据稀疏等问题。混合推荐算法能够将各种推荐算法进行有效结合，通过利用

各自的优势，获得优于单一算法所产生的推荐结果。同时，除了以上所提及的各

种普遍算法以外，还有以关联规则为基础的推荐算法、以效用为基础的推荐算法

以及以知识为基础的推荐算法等等。 

2.6 本章小结  

    本章介绍了与本文研究相关的理论基础，包括艾宾浩斯遗忘曲、时间衰减函

数以及 LightGBM 算法与协同过滤算法的原理与应用。此外阐述了推荐系统中几

种推荐算法存在的问题，只有充分了解推荐算法才能针对其做进一步的研究，也

为本文后续内容的介绍打下了良好基础。最后我们总结了目前流行的几种推荐算

法的优缺点以及如何克服这些缺点。 
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3 引入时间衰减函数的协同过滤音乐推荐算法 

3.1 问题解决和思路描述  

传统的协同过滤推荐算法侧重于挖掘用户的兴趣与项目之间的关系，在个性

化推荐中也具有以下优点：基于用户行为和项目相似性，不需要先验知识，在用

户行为比较丰富的时候，推荐效果不错，但是忽略了用户兴趣与时间变化之间的

关系，如果同等对待不同时间段的项目评分，会降低对目标用户推荐的准确率。 

因此，为了解决用户的偏好变化问题以及评分稀疏问题从而有效的改进音乐推荐

系统的质量，提出了一种结合用户评分与融合时间衰减函数获得音乐综合相似度

的协同过滤音乐推荐方法（TDF-CF），该算法在传统协同过滤基础上结合了用

户的遗忘规律与音乐综合相似度，从而进行预测评分。通过计算用户评分相似度

与歌曲间的相似度，然后融合时间衰减函数得到音乐综合相似度，计算歌曲的预

测评分。如果预测值大于等于阈值，则推荐歌曲；如果预测值小于阈值，则不推

荐。该方法最大的优势为：考虑了时间因素对目标用户当前偏好的影响，对实验

结果进行分析，表明改进的协同过滤算法比传统的协同过滤算法推荐效果好。下

面的小节将进行详细的描述。 

3.2 时间衰减函数 

用户行为习惯是具有周期重复性的，但是用户的兴趣会随着时间的变化而衰

减，进而影响用户的行为，这种变化符合人类的遗忘现象，因此将时间衰减函数

融入到音乐推荐算法中，可以更好根据用户兴趣预测目标用户的偏好，提高推荐

的准确率。以艾宾浩斯实验数据为模拟数据，观察遗忘曲线的数据分布，拟合指

数函数和幂函数，接下来介绍指数型衰减函数和幂函数型衰减函数。 

3.2.1 指数函数型衰减函数  

  艾宾浩斯的记忆与遗忘关系的数据如表 3.1 所示，输入实验数据，运用

Matlab 拟合艾氏曲线，选取指数函数与幂函数来逼近艾宾浩斯遗忘曲线，如图

3.1 所示。 
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表 3.1  艾宾浩斯实验数据 

时间 记忆保留比率 记忆遗忘比例 

记忆开始 100% 0 

20 分钟后 58.2% 41.8% 

一小时后 44.2% 56.6% 

8-9 小时后 35.8% 64.2% 

1 天后 33.7% 66.3% 

2 天后 27.8% 72.2% 

6 天后 25.4% 74.6% 

31 天后 21.1% 78.9% 

 

 

图 3.1  Matlab 曲线拟合图 

 

选取指数函数对艾宾浩斯遗忘曲线进行函数拟合，公式如下： 

40.045 0.123*10y 68.9 33.23x xe e
                （3-1） 

当上式中的 x体现用户兴趣的时间时，可以将用户最近一次的行为时间与 i

时刻的行为时间作差来计算，根据时间数据除以相应的时间颗粒度（比如，若按

分钟计算，时间颗粒度取 60），这样距离时间 i 越远，时间权重就越小，对用户

的贡献也就越低。因此，可以得到用户随时间变化的衰减函数。 
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指数型时间衰减函数如式（3-2）所示： 

4max max0.045( ) 0.123*10 ( )
t t68.9 33.23

ui uiT T T T

y e e
 

 

          （3-2） 

其中， maxT 是用户 u 最近一次访问项目的时间， uiT 是用户 u 在时刻 i 时访问了项

目的时间，t 是时间颗粒度。 

3.2.2 幂函数型衰减函数  

选取幂函数对艾宾浩斯遗忘曲线进行函数拟合，公式如下： 

0.238384.21 15.66y x                   （3-3） 

当上式中的 x 体现用户兴趣的时间时，可以得到用户随时间变化的衰减函

数，幂函数型衰减函数如式（3-4）所示： 

0.02383max84.21( ) 15.66
t

uiT T
y 
 

            （3-4） 

其中， maxT 是用户 u 最近一次访问项目的时间， uiT 是用户 u 在时刻 i 时访问了项

目的时间，t 是时间颗粒度。 

3.3 综合相似度 

根据用户的收听记录，结合内容特征与协同过滤的特点，计算歌曲之间的评

分相似度，但是由于数据稀疏性，获得的歌曲相似度矩阵也存在稀疏性，所以若

只通过评分相似度对用户进行推荐，会降低推荐结果的准确性，而通过音乐多样

性与语义性的特点，结合音乐的信息内容，可以为音乐分类带来高效、多元化的

效果，这些信息内容客观地描述了音乐的多方面特征，具有较高的语义解释性。

根据音乐的信息内容特征，计算相似度，使得推荐的音乐更具有真实性。因此将

评分相似度与歌曲相似度相融合，得到综合相似度，这可以解决矩阵稀疏性的问

题，再结合时间效应，对综合相似度进行衰减修正，能更好地预测用户偏好，所

以提出了一种引入时间效应的音乐推荐方法，来提高对目标用户的推荐准确率。 
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3.3.1 获取评分 

通过使用 Last.fm 数据库获得的信息来推荐歌曲，由于数据集中所包含的内

容通常是对某些数据的统计值，不会包含用户相关偏好的任何有价值信息，因此，

为了更好的预估用户评分，往往借助数据集中的唯一可反馈客户有用信息的播放

次数数据进行分析。播放次数可解释为某一用户对某一歌曲、某一歌手的收听次

数，这一信息可间接的预测出用户的音乐偏好。播放次数的多少还可作为研究某

一歌手当前的社会性接受程度，某一歌手的普遍播放次数都较高，则说明该歌手

的受欢迎程度较高，用户通过收听某一歌手也可表示了该用户的喜好程度。文献

错误!未找到引用源。中所提及的方法适用于具有明确幂律分布的播放频率。 

对歌手 i 与用户 j 的播放频率定义如下： 

,

,

,

p
req =

i j

i j

i j

i

F
p 




                    （3-5） 

其中， ,pi j 是用户 j 播放歌手 i 的次数。 

用户 j 对第 k 位歌手的评分 ,k jr 可以用频率线性函数计算，如式（3-6）： 

1

, 1
4*(1 req ( ))

k

k j kk
r F j




                （3-6） 

其中， req ( )kF j 表示用户 j 收听过的次数最多歌手列表中的第 k 位歌手的播放频

率。 

3.3.2 评分相似度 

协同过滤推荐算法通过计算评分相似度，运用评分矩阵对偏好相似的用户或

者项目进行推荐。首先通过公式（3-6）计算评分，获得用户歌曲评分矩阵用户

歌曲评分矩阵 R，如式（3-7），然后根据相似歌曲之间的关系，寻找相似度高

的其他歌曲，将其推荐给目标用户。计算歌曲 xi 与 yi 的评分相似度，即对不同用

户收听的歌曲评分进行比较，评分相近的歌曲相似度高，所以可以利用评分计算

相似度。 
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11 1 1

1

1

r r j n

i ij an

m mj mn

r

r r rR

r r r

      
 
 
 
 
 
 
                  （3-7） 

其中， ,ri j 表示第 i 个用户对第 j 个项目的评分值。 

根据修正的余弦相似度公式计算评分相似度，如式（3-8）所示。 

,

, ,

1
2 2

, ,

( ) ( )

( , )
( ) ( )

x x y y

i ix y

x x y y

i ix y

u i i u i i

u U

x y

u i i u i i

u U u U

r r r r

sim i i
r r r r



 

  


 



 
         

（3-8） 

其中， ( , )x ysim i i 是歌曲 xi 与歌曲 yi 间的评分相似度， ,x yi iU 是对歌曲 xi 与 yi 表现出

偏好的所有用户集合， , xu ir 是用户u 对歌曲 xi 的评分，
xi

r 与 yi
r 是对歌曲 xi 与 yi 评分

的平均值。  

3.3.3 歌曲相似度 

用户有多种选择收听某一段音乐的原因，根据其偏好进行推荐的效果会更

好，比如，对喜欢收听流行音乐的用户推荐流行音乐时，会更符合用户的喜好；

对喜欢某位歌手的用户推荐这位歌手的音乐时，也会更符合该用户的偏好，所以

通过挖掘音乐的各种特征可以提高音乐推荐的准确率。对于歌曲来说，它具有许

多丰富的信息特征，比如歌曲的发布时间、歌手、流派等，这些数据特征都是用

户在选择收听歌曲时的原因，通过分析这些数据特征给能够得到歌曲的信息相似

度。 

各大音乐平台拥有庞大的音乐数据库，面对海量的音乐数据，用户很难找到

自己感兴趣的音乐，所以为了方便用户可以快速地查找自己感兴趣的音乐，许多

音乐平台会对音乐进行标签分类，比如流派标签、有流行、爵士、摇滚等，用户

可以通过标签，直接在音乐分类中找到自己喜欢的音乐，为用户提供更便捷的查

找渠道。对于歌曲的分类，就是根据歌曲的标签信息对其进行分类，计算歌曲相

似度，可以把相似度高的歌曲分为同一类型。 
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随着推荐技术的不断发展，歌曲的信息特征成为推荐算法中十分重要的研究

内容，把歌曲的流派、发布时间、歌手等信息相融合以后，计算歌曲相似度，可

以降低相似度矩阵的稀疏性。本文是以流派、发布时间、歌手这三种歌曲信息标

签来计算歌曲相似度。  

（1）流派标签。流派标签作为标签属性，有流行、爵士、摇滚等类型，各

标签之间的相似度计算如式（3-9）所示。  

1( , )x yi i

alo
SS

com
                      （3-9）  

其中， 1( , )x yi iSS 是歌曲 xi 与歌曲 yi 之间的流派相似度，alo 是两首歌曲的共有标签

数，com 是该属性的所有标签数。 

（2）发布时间。分段处理歌曲发布的时间，比如以 5年划分一段，2010-2015 

年标记为 1，2015-2020 年标记为 2，划分后利用公式（3-10）计算两首歌曲的

发布时间相似度。  

| ime |

2( , )
ix iy

x y

T Time

i iSS e
 


                  

（3-10） 

其中， 2( , )x yi iSS 是歌曲 xi 与 yi 间的发布时间相似度， imeixT 与 imeiyT 分别表示两首

歌曲的发布时间所在的分段值。 

（3）歌手。把歌手标签看作二元属性，比如歌曲 xi 与 yi 的歌手相同就标记

为 1，不同就标记为 0，用 3( , )x yi iSS 表示两首歌曲间的歌手相似度。 

这些标签信息都比较直观，根据用户的收听记录就可以获得这些信息，而且

这三种标签具有相关性，比如歌手 A 在某一时间段具有较大的影响力，则他的

歌曲所属流派在这一时间段也会流行。把流派、发布时间、歌手这三种标签信息

进行加权融合，可以计算歌曲信息相似度，如式（3-11）所示。 

2 1 1( , ) 2 2( , ) 3 3( , )

3

1

( , )

1

x y x y x yx y i i i i i i

gg

sim i i f SS f SS f SS

f


  


         

（3-11） 

其中， 2sim ( , )x yi i 表示歌曲的信息相似度， 1f 、 2f 、 3f 分别表示流派、发布时间、

歌手三种标签的权重。  



兰州财经大学硕士学位论文                                      结合时间效应的音乐推荐方法研究 

 35 

3.3.4 歌曲综合相似度 

歌曲的评分相似度与歌曲的信息相似度是为用户进行推荐时的依据，表示不

同歌曲间的偏好相关性。将两者融合，能够得到歌曲相似矩阵，从而降低了歌曲

综合相似度矩阵的稀疏性。 

对歌曲的评分相似度 1sim ( , )x yi i 与歌曲的信息相似度 2sim ( , )x yi i 进行加权求

和，得到歌曲综合相似度 3( , )x ysim i i ，如式（3-12）所示。  

3 1 2( , ) ( , ) ( , )x y x y x ysim i i sim i i sim i i  
          （3-12）  

其中，参数 、  分别表示歌曲评分相似度和歌曲相似度所占的权重。  

3.3.5 融入时间衰减函数的综合相似度 

在计算综合相似度时融入时间衰减函数，可以客观地反映用户的兴趣变化，

从而提高对用户推荐的准确性。根据用户的收听记录，首先计算本条记录中的待

测音乐和历史记录中的歌曲综合相似度，然后融入时间衰减函数得到音乐综合相

似度。音乐综合相似度是指，历史记录音乐和待测音乐的综合相似度与时间衰减

函数（两种时间衰减）的乘积的平均值，如式（3-13）所示。 

3

1
( , ) ( , )x y x ysim i i y sim i i

n
  

                （3-13） 

其中，n 是历史收听音乐的数量，y 是时间衰减函数， 3( , )x ysim i i 是歌曲综合相似

度。 

3.3.6 评分预测 

根据训练数据集中用户收听歌曲的历史记录，依据公式（3-6）获得评分数

据，利用修正的余弦相似度方法，计算歌曲的评分相似度。 

根据公式（3-13）计算音乐综合相似度之后，预测目标用户对歌曲的评分，

比如，用户 u 对歌曲 xi 的预测评分 ,r
xu i 的计算公式如式（3-14）所示： 
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sim i i
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


 




           （3-14） 

其中， ixr 表示歌曲 xi 的平均得分， ( )
x

I i 表示用户 u 评过分的歌曲集合， 3( , )x ysim i i

表示歌曲 xi 和歌曲 yi 的相似度。 

得到用户对歌曲的评分预测值后，将预测值大于等于阈值的歌曲进行推荐，

小于阈值的歌曲不予推荐。遍历完测试集所有记录，最终结果为推荐的，预测正

确，不推荐的，预测错误，可计算预测的准确度。 

3.4 评价指标 

在推荐系统中，为用户提供个性化推荐服务时，一般采用推荐列表的形式进

行推荐，本文实验中采用了两种指标：平均准确率 MAP 和均方根误差 RMSE。

MAP 是对推荐列表中每首歌的平均准确率计算其平均值，反映了推荐算法在所

有音乐数据上推荐性能的单值指标，如公式（3-15）所示。 

i i

i

| |

| |

L T
MAP

T


                     （3-15） 

其中， iL 表示对用户 iu 推荐的歌曲列表， iT 表示在测试集中听过该歌曲的用户 iu 。 

RMSE 是协同过滤算法最常用的评估方法，用来度量预测精度，它是预测值

与真实值之间差异的标准差，可以评估真实值与预测值之间的偏差，如公式

（3-16）。 

2

( , )

1
ˆ( )

| c |
ij ij

i j c

RMSE r r


 
              （3-16）

 

其中，c 是用户 j 已评分的项目数量， îjr 是用户对歌曲的评分， ijr 是用户对歌曲

的预测评分。 
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3.5 实验设置 

3.5.1 实验环境 

本文的实验环境如表 3.2 所示。 

 

表 3.2  实验环境 

实验环境 

操作系统 Windows 7 64 位操作系统 

CPU Intel(R) Core(TM) i7-9750H CPU @2.6GHz 2.59GHz 

RAM 8.0GB 

编程语言 Python 

软件环境为 spyder3.6，Matlab 

3.5.2 实验数据 

实验所中用的数据集是国际上公开的音乐数据集“Last.fm Dataset-1k”，它

是具有上下文信息的隐性反馈数据集的代表。该数据包含 584897 首歌曲，522366

个独特的标签，8598630 个轨道-标签对，56506688 个轨道-类似轨道对。Last.fm

数据集分别分布在用户信息与歌曲信息两个文件中，其中用户信息包括用户的国

家、年龄、性别、注册时间等信息；歌曲信息包括用户所有的音乐播放记录、播

放时间、音乐的名称以及作曲家的名字等信息。 

在数据预处理时，先对时间进行特征处理，将常规时间转换为时间戳

（timestamp）的形式，方便在实验过程中使用，其次，数据集中的一些属性（比

如 user_id、artist_id 等）以字符串的形式储存，为了降低在实验过程中这些特征

对内存的占用，以及为了避免预处理前后，这些特征的转化不影响实验结果，本

文对数据进行 labelencode 编码处理，将所需特征转换为连续的数值型变量。根

据标识对对数据进行整合后进行实验，实验时选择 70%的数据集用于训练，30%

的数据集用于测试。 
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3.5.3 对比方法与参数描述 

1. 对比方法     

通过对比实验来验证提出的方法的有效性，对比实验：基于两种时间衰减函

数的协同过滤推荐方法（TDF-CF）和传统的协同过滤推荐方法（CF）。 

CF（Collaborative Filtering），即传统的协同过滤方法，利用用户的显示评

分来计算相似度。 

TDF-CF（Collaborative Filtering based on time decay function），即基于时间

衰减函数的的协同过滤方法，在计算相似度时考虑了时间对用户偏好的影响。 

实验步骤： 

输入：输入训练集 S，它是一个m n 的用户评分矩阵，其中有 m 个用户

U={u1，u2，u3......um}，n 首歌曲 M={m1，m2，m3......mn}， uir 为用户 u 对歌

曲 i 的评分。 

输出：RMSE 值 

Step1：利用公式（3-6）计算用户评分，构建用户评分矩阵 S。 

Step2：利用公式（3-9）、（3-11）、（3-12）分别计算评分相似度、歌曲

相似度与歌曲综合相似度。 

Step3：利用公式（3-13）进行时间衰减，得到音乐综合相似度（对比实验

中没有此步）。 

Step4：利用公式（3-14）预测评分，计算 RMSE 的值。 

2. 参数设置 

经过多次实验，权重参数如表 3.3 所示。计算歌曲信息相似度时，歌曲流派、

发布时间、歌手三者之间存在一定的联系，比如某一歌手在某一时间发布他的专

辑，所以将他的歌曲的这三类标签信息所占的权重均设置为 1/3。计算歌曲相似

度时，歌曲的评分相似度与歌曲的信息相似度的权重设置如表 3.3。 

 

表 3.3  相似度权重参数 

α β 

 0.3  0.7 
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续表 3.3  相似度权重参数 

 0.4  0.6 

 0.5  0.5 

 0.7  0.3 

 0.6  0.4 

 

经过多次实验后，当α=0.6，β=0.4 时实验的效果最好，这说明用户对歌

曲的评分更能表达用户的兴趣偏好，同时歌曲的标签信息也会影响用户的偏好选

择。 

3.5.4 实验结果与分析 

依据本章 4.3.5 节提出的融合时间因素的音乐推荐方法，通过用户听歌的时

间与基于项目的协同过滤推荐方法相结合，首先计算音乐综合相似度，然后预测

评分。取不同阈值，对比两种时间衰减系数影响下推荐准确度，并用 RMSE 进

行模型评估。 

推荐算法的所有参数调整结束后，对不同算法的性能进行比较。基于 Last.fm

数据集，根据上一节 3.4 的评价指标，将融合了两种时间衰减函数的推荐算法

TDF-CF 与基于项目的协同过滤歌曲推荐算法在平均推荐准确率 MAP 和召回率

RMSE 上进行对比。对比结果如图 3.2 和表 3.4 所示。 

 

表 3.4  不同阈值的推荐准确率 

阈值 融入幂函数的 CF 融入指数函数的 CF CF 

0.3 0.958 0.958 0.824 

0.35 0.958 0.654 0.537 

0.4 0.958 0.38 0.281 

0.45 0.524 0.223 0.075 

0.5 0.115 0.076 0.024 
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图 3.2  TD-IBCF 与 IBCF 的准确度对比 

 

从图 3.2 中可以看到，将指数型时间衰减函数引入到协同过滤模型中时，用

户在阈值 0.35-0.45 之间的音乐推荐结果最佳，将幂函数型时间衰减函数引入到

协同过滤模型中时，用户在阈值 0.42-0.5 之间的音乐推荐结果最佳且是有意义

的。 

 

表 3.5  不同方法的 RMSE 值 

迭代次数 融入幂函数的 CF 融入指数函数的 CF CF 

1 0.232031 0.257731 0.267031 

5 0.152062 0.167862 0.182062 

10 0.0819173 0.1069173 0.1169173 

15 0.0497363 0.0729008 0.0799003 

20 0.0240519 0.0408384 0.0456519 
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   图3.3  融入时间衰减函数后的RMSE值对比 

 

通过实验比较两个算法的 RMSE，如表 3.5 和图 3.3 所示，引入幂函数型时

间衰减函数的协同过滤推荐算法比引入指数函数型时间衰减函数的协同过滤推

荐算法的 RMSE 值更小，所以幂函数型的遗忘曲线对于推荐更有优势，而融合

时间效应的协同过滤推荐算法的 RMSE 值比传统的协同过滤推荐算法小，可见，

引入了时间衰减函数的协同过滤推荐算法（TDF-CF）的推荐效果优于传统的协

同过滤推荐算法（CF）。综上所述，融入了幂函数的 TDF-CF 算法的推荐结果

更符合目标用户的偏好。 

3.6 本章小结 

本章通过实验验证了本文提出的改进算法的有效性。首先，介绍了目前在协

同过滤算法研究领域内的现状，其次根据余弦相似度公式，融合评分相似度与歌

曲相似度，并进行时间衰减，得到音乐综合相似度，然后进行评分预测。通过多

组实验分析，确定算法中各个参数的数值，最后，设计对比试验，将本文提出的

TDF-CF算法和传统的协同过滤推荐算法在评价指标MAP与RMSE上进行比较。

实验表明，提出的 TDF-CF 音乐推荐方法的准确度比传统的协同过滤推荐方法

高，推荐效果也更好。因此，结合了评分机制与时间效应的音乐推荐方法，不仅

提高了推荐的准确度，还解决了用户偏好随时间变化的问题，相较于其他传统的

推荐算法，改进后的算法推荐准确率更高。 
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4 引入时间衰减函数的 LightGBM 音乐推荐算法 

4.1 问题描述和解决思路 

推荐系统中，要提高给用户推荐信息的准确性就需要先对用户的偏好进行有

效预测。用户的偏好即用户对某一项目或某一类型的商品的喜好程度，推荐系统

通过对用户的偏好进行合理分析，预测用户可能感兴趣的商品或者项目类型，再

结合该目标用户在某些网页中的浏览记录、购买记录及项目相关类型信息，就能

更准确的获得目标用户的偏好。在传统音乐类的推荐系统中，仅仅考虑了用户对

于已收听音乐和收藏的音乐进行偏好分析，却忽略了由于时间推移而导致用户的

喜好发生的变化，使得用户对于所推荐音乐的满意程度较低。推荐系统中的时间

信息是一个很重要的判断依据，对用户偏好的研究往往需要结合时间变化对其产

生的影响来进行合理预测，所以可以将反映人们遗忘规律的曲线引入到音乐推荐

算法中，用时间衰减函数来模拟用户的兴趣的变化趋势，而 LightGBM 算法是近

几年在机器学习领域比较前沿的算法，它的提出不但降低了计算开销，提升了模

型的计算效率，并且在维持较高计算效率的情形下还能得到较高的准确率。因此，

本文基于艾宾浩斯遗忘曲线理论，提出基于两种时间衰减函数的 LightGBM 音乐

推荐模型（TDF-LGBM），融合音乐数据特征与用户行为特征，针对用户兴趣

对项目进行更准确地推荐，从而提高音乐推荐的准确度。 

4.3 引入时间效应的 LightGBM 的音乐推荐算法 

在上一章 3.2 节中描述了时间衰减函数，考虑到时间对用户兴趣的影响，将

其融入到用户评分中，对评分进行修正，然后在 LightGBM 模型中进行训练和测

试，并对模型进行评估。下面将对引入了时间效应的 LightGBM 音乐推荐算法进

行描述。 

4.3.1 融入时间衰减函数的评分修正 

根据 3.3.1 节的公式（3-6），得到用户评分后，融合时间衰减函数，根据

公式（4-1）对评分数据进行衰减修正。 
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', ,k j k jr y r 
                      （4-1） 

其中，y 是时间衰减函数， ,rk j 是用户评分。 

通过时间衰减函数来模拟人类大脑对事物的遗忘过程，进而修正用户对某一

项目的评分，时间衰减函数呈现出的项目评分值随着时间的变化而变化，经过一

段时间后，人类对这一项目逐渐淡忘，致使用户在对这一项目的评分会衰减，到

某一特定程度后不再随时间变化而改变，这个时候所表现出来的状态，就是用户

评分处于最终的遗忘状态。 

4.3.2 基于 LightGBM 的歌曲评分预测 

LightGBM模型的训练是通过构建的LightGBM模型对选择的训练样本进行

训练，不断调整各种参数，逐渐减小模型的误差。训练前，需要预先设定模型训

练参数，比如学习率、迭代次数、可接受误差等，直至模型误差在期望误差范围

内或者满足预先设定的条件即可完成模型的训练，否则需要不断地调整模型参

数，直到模型训练成功。模型训练完成后，输入测试集的数据生成预测结果，计

算预测结果与实际结果之间的误差。如果误差符合预期要求，则可以将模型用于

音乐推荐，如果不符合，那么需要找出问题原因，不断地优化模型结构和参数，

重复进行模型训练与测试，直到模型表现符合预期要求为止。 

在使用LightGBM模型进行预测时，计算量比较大，所以在模型训练及预测

时，需要使用相关软件进行实验，本文的实验采用python语言构建与训练模型，

python语言包含丰富的程序包，Lightgbm程序包是专门为LightGBM模型训练及

预测而设计的，本文通过Lightgbm程序包中对Scikit-learn支持的API进行模型训

练和测试。参数的设置对模型的训练与评估有很大的影响，训练过程中通过不断

地调参得到最终的LightGBM模型，LightGBM模型部分参数的设置如表4.1。 

  

表4.1  部分参数设置 

参数名 参数含义 参数值 

num_leaves 基学习器叶子节点最大数 31 

num_trees 提升树数量 800 
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续表4.1  部分参数设置 

eval_metric 损失函数惩罚项 L2 

learn_rate 学习率 0.05 

 

基于LightGBM的音乐推荐算法流程如图4.1。根据公式（4-1），对修正过

的评分数据与用户信息数据、歌曲信息数据进行整合，作为完整的数据集应用到

LightGBM模型中，预测每一位用户听歌的评分 r̂ij 。 

 

 

图4.1  LightGBM音乐推荐算法流程图 

4.3 实验设置 

4.3.1 实验数据 

本实验采用 3.5.2 节中描述的数据集进行实验分析，将预处理后的原始文件

的数据整合到一个文件中，实验的数据集包含了 12293 个用户、320 位歌手以及

相关的 18698 条记录。实验时，选择 70%的数据集用于训练，30%的数据集用于

测试。在训练集上建立用户兴趣模型，并在测试数据集上验证方法的性能。 

4.3.2 实验结果与分析  

为了对改进的 LightGBM 方法的性能进行评估，在 Last.fm 数据集进行了三

个方面的实验： 

（1）在 LightGBM 算法中引入指数型衰减函数和幂函数型时间衰减函数的
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对比分析； 

（2）将引入时间效应的TDF-LGBM算法与未引入时间效应的LightGBM算

法进行比较； 

（3）将引入时间效应的 TDF-LGBM 算法与第三章中引入时间效应的

TDF-CF 推荐算法进行对比分析。 

使用 LightGBM 完成用户评分模型训练，并在测试集上进行验证，对于测试

集的记录，模型预测的用户评分大于等于阈值，则进行推荐，如果小于阈值，则

不推荐。实验结果如表 4.2 和图 4.2 所示。 

 

表 4.2  不同阈值的推荐准确率 

阈值 融入幂函数的 LGBM 融入指数函数的 LGBM LGBM 

0.3 1 1 0.792 

0.35 1 0.5799 0.512 

0.4 1 0.51 0.182 

0.45 0.582 0.182 0.093 

0.5 0.0358 0.026 0.031 

 

 

图 4.2  融入时间衰减函数 LightGBM 算法准确度对比 

从表 4.3 和图 4.3 中可以看到，将指数型时间衰减函数引入到模型中时，用
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户在阈值 0.3-0.35 之间的音乐推荐结果最佳，将幂函数型时间衰减函数引入到

模型中时，用户在阈值 0.4-0.45 之间的音乐推荐结果最佳且是有意义的。 

 

表 4.3  不同方法的 RMSE 值 

迭代次数 融入幂函数的 LGBM 融入指数函数的 LGBM LGBM 

1 0.20009 0.23907 0.261731 

5 0.131511 0.141511 0.162862 

10 0.0788954 0.0888954 0.0969173 

15 0.049596 0.0582 0.0587228 

20 0.029509 0.0356519 0.0376519 

 

 

 图4.3  融入时间衰减函数RMSE值对比 

 

实验中使用均方根误差对模型进行评估，经过实验对比，引入幂函数型时间

衰减函数的 LightGBM 音乐推荐方法比引入指数函数型时间衰减函数的

LightGBM 音乐推荐方法 RMSE 值低（如表 4.3 和图 4.3），所以幂函数型的遗

忘曲线对于推荐更有优势。引入合时间效应的 LightGBM 推荐方法的 RMSE 值

比未引入时间效应的 LightGBM 推荐方法低，所以引入了时间衰减函数的

LightGBM 推荐方法（TDF-LGBM）的推荐效果优于未引入时间效应的 LightGBM

音乐推荐方法。综上所述，引入幂函数型时间衰减函数的 LightGBM 音乐推荐模

型更能够向用户推荐其感兴趣的音乐。 
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4.4 两种模型实验结果对比 

基于公开音乐数据集 Last.fm，对第三章的实验结果与本章实验结果进行对

比分析，在同一阈值下，第三章提出的融入时间衰减函数的协同过滤（TDF-CF）

音乐推荐模型的准确率比 TDF-LGBM 音乐推荐模型的准确率比低，对比两个模

型的 RMSE 值，TDF-LGBM 音乐推荐模型的 RMSE 值更低，表 4.4 是将引入幂

函数型时间衰减函数的两种模型的 RMSE 值进行比较，可见，引入了时间效应

的 TDF-LGBM 音乐推荐模型的推荐效果比引入时间衰减函数的协同过滤推荐模

型（TDF-CF）的效果更好。因此，在音乐推荐过程中，引入了时间效应的

TDF-LGBM 音乐推荐模型的推荐可以更好的根据用户的偏好进行推荐，从而提

高推荐的准确率。 

 

表4.4  两种模型RMSE值对比 

迭代次数 TDF-LGBM TDF-CF 

1 0.20009 0.232031 

5 0.131511 0.152062 

10 0.0788954 0.0819173 

15 0.049596 0.0497363 

20 0.029509 0.0260519 

4.5 本章小结 

艾氏曲线认为人类的记忆与遗忘是具有一定规律性的，本文对推荐系统的研

究以遗忘曲线为基础，结合两种不同的时间衰减函数，将艾氏曲线的思想广泛应

用到推荐系统的开发研究中。人类的自然认知以及人类的大脑记忆都在一定程度

上符合记忆的遗忘规律，随着时间的流逝，用户的偏好也潜移默化地发生改变，

在本文的研究讨论中，基于用户偏好随时间变化的特征，使用时间衰减函数对用

户的评分进行时间上的衰减，提高了推荐系统的推荐准确性。 

通过仿真实验验证本文提出的模型的有效性。首先对 Last.fm 实验数据集进

行预处理操作；其次建立模型，通过多组实验分析，确定算法中各个参数的数值。

然后设计对比试验，将本文提出的 TDF-LGBM 推荐算法和未引入时间效应的
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LightGBM 算法在推荐准确率上进行对比，并用 RMSE 进行模型的评估；最后将

实验结果与第三章中结合时间效应地协同过滤方法（TDF-CF）进行对比。实验

结果表明，融合了时间效应的 TDF-LGBM 推荐算法优于融合了时间效应的

TDF-CF 推荐算法，提高了对目标用户的推荐准确率。 
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5 总结与展望 

5.1 总结  

随着音乐的发展，顺势而生的各类音乐流媒体的数量不断扩大，众多在线音

乐平台逐渐出现在人们的视线范围中，例如：Pandora、网易云等音乐播放器，

要想吸引更多用户并留住用户，就需要对不同用户的喜好进行后台分析，挖掘并

推荐符合用户偏好的音乐是不同音乐平台争相研究的热门话题。在大数据信息快

速发展的时代，传统的音乐搜索引擎工具已远远满足不了用户对音乐偏好的定

位，音乐平台要想得以长久发展，就必须突破传统搜索引擎的弊端，通过用户的

搜索记录、音乐播放次数等进行分析，发掘用户潜在的音乐偏好特征，建立用户

的特有音乐偏好模型，在用户收听音乐时为其提供个性化的推荐服务。艾氏曲线

认为人类的记忆遗忘现象是具有一定规律性的，所以本文对推荐系统的研究以遗

忘曲线为基础，结合两种不同的时间衰减函数，将艾氏曲线的思想广泛应用到推

荐系统的开发研究中，使推荐系统的认知度得以提升，在一定程度上可以提高推

荐系统的性能，也更符合自然发展规律，这种釆用人们自然认识规则的方法为今

后人们在设计个性化推荐系统时奠定了基础，以便能更有效的提供个性化的推荐

服务给系统用户。 

本文对基于用户偏好的个性化音乐推荐进行了深入研究，主要完成了以下工

作： 

（1）详细阐述了音乐推荐系统的研究现状，通过对各研究领域所使用的推

荐方法进行分析，总结其优缺点，基于音乐自身内容的本质特征具有难以提取性，

所以在实际音乐推荐方法中，根据音乐内容进行推荐的方式还有待进一步的研

究。此外，目前市场上的音乐平台所使用的推荐方法在对用户的音乐偏好上还需

要不断完善，现有的推荐方法对用户的不同偏好缺乏更深层次的研究，没有建立

合适的推荐模型来合理综合地利用这些多方面的偏好特征。 

（2）提出了引入时间衰减函数的协同过滤音乐推荐方法。通过分析用户的

行为历史记录，获取用户评分，将用户对于音乐的收听频度转化为用户对于音乐

的评分值，在数据集 last.fm 上结合时间效应，计算音乐综合相似度，从而为用
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户做出推荐，实验结果表明，引入时间衰减函数的协同过滤音乐推荐方法

（TDF-CF）在推荐准确性上优于传统协同过滤音乐推荐方法（CF），一定程度

上提高了音乐推荐的准确性。 

（3）提出了基于时间衰减函数的 LightGBM 音乐推荐算法。将用户对歌曲

的评分进行时间上的衰减修正，以此来反映用户的偏好随着时间的变化而变化。

在数据集 last.fm 上进行实验，实验结果表明，融合时间衰减函数的 LightGBM

音乐推荐方法（TDF-LGBM）在推荐准确性上优于未融合时间衰减函数的

LightGBM 音乐推荐方法。最后对比分析本文提出的两种改进的音乐推荐方法，

得出结论，即结合时间效应的 TDF-LGBM 音乐推荐方法的推荐结果优于结合时

间效应的 TDF-CF 音乐推荐方法。因此，结合时间效应的 TDF-LGBM 音乐推荐

方法可以为用户提供更满意的个性化音乐推荐。  

 5.2 展望  

本文结合时间效应与用户兴趣变化之间的关系，提出了引入时间衰减函数的

LightGBM 音乐推荐方法（TDF-LGBM）和引入时间衰减函数的协同过滤音乐推

荐方法（TDF-CF），虽然在推荐效果上有了一定的提升，但仍存在一些地方需

要进一步改善： 

（1）本文提出的两种推荐方法，虽然能在一定程度上提高了推荐准确率，

但是在较大音乐平台中的推荐系统中，所面临的难题是对新用户的信息进行收

集，要想平台得以长久发展，需要挖掘新用户在平台中的主动行为并对其偏好进

行预测，为用户制定个性化的合理推荐。 

（2）本文研究的个性化音乐推荐的基础是对时间衰减函数的理论研究，对

用户的音乐偏好进行预测时，利用了现有歌曲和歌手的属性标签，但没有对这些

标签的上下文环境和类型进行具体分析，因此，在以后更深入的研究分析中，可

以将这些不同的标签进行分类，从而更准确的对用户的音乐偏好进行更高效地定

位。 

（3）本文使用的数据集的评分是通过播放次数与频率之间的关系来计算，

若能获取真实的用户评分音乐数据，改进的推荐算法的推荐效果会更好。 

（4）人们对音乐的追求程度不断提升，音乐的数量也在持续增加，各大音

乐平台获取用户信息后，对于音乐推荐系统的研究还可以从深度学习训练音乐特
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征方面进行考虑。此外，随着大数据平台的不断普及，未来可充分利用 hadoop

等大数据平台对用户的信息进行提取和分析，以便更高效地获得用户的音乐偏

好，为用户更好地提供个性化推荐服务。
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