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摘要：近年来，在线唱歌平台吸引了大量用户在线演唱和发布歌曲．为用户推荐合适的演唱歌
曲对于平台优化用户体验、增强用户粘性尤为重要．用户的演唱能力是推荐模型需要考虑的因
素，然而如何预测用户演唱能力是具有挑战性的问题．在线唱歌平台同时提供丰富的社交功
能，如何利用社交反馈因素提升推荐性能是值得研究的问题．为了解决这些问题，本文提出了
新的用户演唱能力预测方法和社交反馈因素建模方法．在此基础上提出了一种新颖的演唱歌
曲推荐模型．在真实数据集上的实验结果验证了本文所提方法的有效性以及演唱能力和社交
反馈因素对于提升推荐性能的必要性．
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０　引　言

唱歌是一种广受欢迎的娱乐消遣方式，近年

来在线唱歌平台如全民 ｋ歌、唱吧、ＳｔａｒＭａｋｅｒ等
吸引了大量用户使用．据统计，全民ｋ歌的日活在
２０２０年已经达到了１．７亿用户．在这些平台上，
人们不仅可以选取喜欢的歌曲进行演唱，还可以

将演唱的作品发布出来供其他人欣赏．同时，这类
平台还提供社交网络服务，一个用户可以在平台

上关注其他用户，接收其发布歌曲的动态，并对这

些作品进行点赞、评论和转发．由于在选取演唱的
歌曲时，平台可供用户选择的歌曲类型和数量众

多，同时用户对服务的需求往往是个性化的，如何

满足用户个性化需求是网络平台服务的重要管理

问题，一个精准的唱歌推荐系统对于解决这一管

理问题、降低用户的寻找成本、优化用户使用体

验、增强用户黏性是十分重要的．
演唱歌曲推荐需要考虑的因素之一是用户的

演唱能力．不同于对收听歌曲或者其他商品或服务
的推荐，由于每个人的嗓音条件不同，演唱歌曲的

推荐不仅要考虑用户偏好，还要考虑用户是否有能

力唱好歌曲．已有的一些研究证明了用户偏向于演
唱他们能够唱好的歌曲

［２－６］，并提出了一些对用户

演唱能力进行评估和建模的方法．但是这些方法存
在一些不足，无法很好地应用于现实问题中．例如
Ｇｕａｎ等［３，４］

提出的方法依赖于两类特殊的音频文

件，然而对大部分歌曲来说，这两类文件是不易获

取的；Ｍａｏ等［５，６］
的研究则借助人工对用户的演唱

能力进行建模，这限制了该方法的效率．因此如何
高效地评估和建模用户演唱能力并将这一信息用

于演唱歌曲的推荐是一个有挑战性的研究问题．
演唱歌曲推荐需要考虑的另一个因素是在线

唱歌平台上的社会影响，已有研究已经证明了社

交媒体平台上的社交网络关系和网络个体的行为

特征之间具有较强的相互影响关系
［７］．图１展示

了某在线唱歌平台上的“关注”页面，该页面展示
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了用户好友的动态，图中方框中的数字分别表示

该作品收到的播放、点赞、评论和转发的数量，其

他在线唱歌平台也都提供类似的功能．根据社会
影响理论

［８］，用户的行为会受到与其有社交关系的

用户（即用户好友）的影响，已有研究也对如何建模

社会影响以提升推荐效果进行了大量的研究，但是

没有充分考虑在线唱歌平台和歌曲演唱的特点．

图１　在线唱歌平台的“关注”页面
Ｆｉｇ．１ＳｑｕａｒｅｔａｂｏｆａｎｏｎｌｉｎｅｋａｒａｏｋｅＡＰＰ

平台上的任何一名用户既可以关注其他用

户，也会被其他用户关注，本文将一名用户关注的

其他用户构成的社区称为这名用户的“偶像社

区”，将关注这名用户的其他用户构成的社区称

为其“粉丝社区”，这两类社区中的用户发布的作

品称为对应社区的作品．本文将一个用户的好友
定义为其偶像社区中的其他用户．用户发布的作
品会在该用户的粉丝社区中收到丰富的社交反馈

行为如播放、点赞、评论和转发等，这些社交反馈

因素与用户的演唱行为之间存在密切关系．

图２　林肯公园歌曲作品数量与跟随作品数量

Ｆｉｇ．２ＴｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓａｎｄｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓｏｆＬｉｎｋｉｎＰａｒｋ

本文对某在线唱歌平台上用户在２０１７年７月
１１日—３１日期间演唱并发布林肯公园乐队歌曲
的情况进行了分析．图２展示了用户在这段时间
内发布林肯公园的歌曲作品的数量与跟随作品的

数量．其中“跟随作品”指的是该作品发布者是在
其偶像社区出现了该乐队歌曲的作品以后发布的

这一作品．从图中可以看到，用户发布的作品数量
在２１日出现显著增长，且之后每天发布的作品中很
大一部分属于跟随作品．这一现象说明用户是否发
布该乐队歌曲的行为与其关注的用户是否发布过该

乐队的歌曲存在着一定的相关关系．可能由于用户
的演唱能力不同，大家会选择同乐队不同的歌曲演

唱，即不局限于同一首歌，还会延伸到当前流行的歌

曲相关联的其他歌曲．图３展示了作品收到的播放、
点赞和评论次数与该作品对应的跟随作品发布数量

的关系，从图中可以看到这些社交反馈的数量与跟

随作品的发布数量之间存在正相关关系．
以上分析说明了用户选择演唱并发布作品与

三方面因素有关：１）用户之间的社交网络关系；
２）歌曲在音乐社区中的关联程度；３）作品收到的
社交反馈信息．现有的社会化推荐方法中大部分
研究只考虑了第一方面的因素，少数方法同时考

虑了第一方面、第二方面的因素，还没有研究同时
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考虑这三方面的因素．

图３　林肯公园歌曲收到的社交反馈数量与跟随作品数量的关系

Ｆｉｇ．３Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｏｃｉａｌｆｅｅｄｂａｃｋｓ

ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓｉｎＬｉｎｋｉｎＰａｒｋ

在线唱歌平台关注的往往不仅是用户演唱一

首歌，更希望用户演唱后发布该作品，因此本文以

下部分提到的演唱行为均指用户演唱一首歌曲并

发布这一作品．针对在线唱歌平台的演唱歌曲推
荐问题，本文提出了一个新颖的推荐方法 ＶＳＲｅｃ
（ｖｏｃａｌｃｏｍｐｅｔｅｎｃｅａｎｄｓｏｃｉａｌｉｎｆｌｕｅｎｃｅｂａｓｅｄｒｅｃ-
ｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ），主要贡献如下：
１）提出了一种新的用户演唱能力建模方法，

该方法不需要关于歌曲本身的额外信息如伴奏信

息或专家知识来进行声学建模，只需要用户演唱

的结果，因此这种方法通用型更强、可用于大规模

的数据．实验结果表明该方法不仅可以准确地衡
量用户的演唱能力，还能提升演唱歌曲推荐效果．
２）提出了新的图神经网络模型 ＴＨＧＣＮ（Ｔｒｉ-

ｌａｙｅｒＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）．
该模型首先通过一个三层异构网络建模了用户之

间、歌曲之间以及作品之间的多元复杂关系，针对

这种建模方法，本文提出了充分利用网络结构和

节点特征信息的图神经网络学习方法，以更加准

确地学习作品和歌曲的特征以及用户的偏好．
３）提出了一个综合用户对歌曲的喜爱程度、

演唱能力和社交反馈因素的影响实现演唱歌曲推

荐的端到端模型．在一个大规模真实数据集上的
实验验证了该模型相对于已有模型的优势，并证

明了模型各模块设计的有效性和必要性．
下文将首先梳理相关研究进展，随后对唱歌

推荐问题进行介绍和形式化定义，然后详细描述

了本文所提模型的细节，并展示了实验结果和分

析，最后对本文的研究进行了总结．

１　相关研究

１．１　演唱歌曲推荐模型
演唱歌曲推荐的目标是为用户推荐其最有可

能演唱的歌曲，已有的音乐推荐方法一般基于用

户对歌曲的喜爱程度进行收听歌曲的推荐
［９－１１］，

而相比于收听歌曲的推荐，演唱歌曲的推荐情景

更为复杂，用户对歌曲的喜爱程度只是需要考虑

的因素之一．一些演唱歌曲的推荐直接利用已有
方法

［１２］，没有针对这一具体场景进行优化．而演
唱歌曲推荐的一个重要的方面是用户的演唱能
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力，现有演唱歌曲推荐方法中对演唱能力的建模

方法可以分为以下三类：

第一类方法是 Ｍａｏ等［１］
的研究，这类方法基

于全体用户的演唱历史构建歌曲演唱难度偏序网

络，随后使用重启随机游走算法（ｒａｎｄｏｍｗａｌｋ
ｗｉｔｈｒｅｓｔａｒｔ）为用户找到其能较好演唱的歌曲．此
研究中存在一个隐含的假设：歌曲之间的演唱难

度偏序关系对所有用户是一致的，但这一假设在

现实中往往不成立．
第二类方法通过音频评估技术来建模用户的

演唱能力．通过这一技术将用户演唱结果的音频
与原声作比较，可以得到用户在音量、音准和节奏

三个维度上的准确度．Ｇｕａｎ等［３］
构建了用户－歌

曲、用户 －音频、歌曲 －音频三个关系矩阵，使用
非负张量分解的方法提取特征，然后将这些特征

输入到预测模型中．这类方法所依赖的音频评估
技术需要同时用到歌曲的原唱人声和伴奏这两个

文件，然而实际应用中所有歌曲同时拥有这两类

文件是较难的．
第三类方法通过提取声学特征对用户的演唱

能力进行建模．Ｍａｏ等［５］
使用专家知识对用户和

歌曲构建声学模型，然后从声学模型中提取特征

来建模用户的演唱能力．这类方法直接明了，然而
在建模过程中需要大量的人工干预，难以被应用

于大规模的情景中．
这些研究对用户演唱能力的建模仍存在不

足，且在进行歌曲推荐时只考虑了用户的演唱能

力，忽略了用户对歌曲的喜爱程度以及音乐社区

的影响．因此如何构建一个更有效的用户演唱能
力建模方法并结合更多影响因素进行演唱歌曲的

推荐是一个值得研究的方向．
１．２　社会化推荐模型

在具有社交属性的平台上，用户的行为往往

会受到其好友的影响，用户的在线互动如点赞、评

论等是用户行为的一个重要影响方面
［１３］．社会化

推荐模型在推荐过程中加入社交因素的影响，以

提升推荐效果
［１４，１５］．

很多社会化推荐模型在矩阵分解模型的基础

上加入了社交因素的影响．一些研究［１６－２０］
认为具

有好友关系的用户的隐特征向量应该更相似，因

此在模型训练过程中加入了相关的约束．另一种
思路

［２１－２３］
则借鉴了贝叶斯个性化排序 ＢＰＲ［２４］的

做法，在考虑物品之间的排序关系时将用户好友

的历史选择考虑在内，以此构建相应的优化目标．
还有一些工作

［２５－２８］
对用户与物品的交互矩阵和

用户之间的社交关系矩阵进行协同分解，通过这

种做法将用户的社交关系考虑在内．也有一些研
究基于神经网络模型将用户的偏好和社交关系关

联在一起
［３０－３２］

或同时考虑了用户自己对物品的

偏好及其好友对这些物品的偏好
［３３－３７］．

一些模型借助图神经网络
［３８，３９］

在挖掘图信

息上的优势来处理用户的社交网络，从而将其加

入到推荐模型中．Ｗｕ等［４０］
使用图卷积网络在社

交网络上聚合一个用户的好友的隐特征向量，将

聚合的结果作为该用户的表示．何云飞等［４１］
使用

图卷积神经网络处理异构图以在提升推荐效果的

同时缓解冷启动和数据稀疏性问题．
在唱歌推荐任务中，社会化因素的影响体现

在音乐社区的影响上，这种影响不仅来自用户与

用户之间、歌曲与歌曲之间的关系，还与作品收到

的社交反馈有关．已有的研究大部分只聚焦在用
户与用户之间的关系，少部分研究考虑了物品与

物品之间的关系，但还没有研究物品收到的社交

反馈情况带来的影响．

２　研究背景与问题定义

２．１　研究背景
不同的人拥有不同的演唱能力，一首歌曲的

ＭＩＤＩ（ｍｕｓｉｃａｌｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｄｉｇｉｔａｌｉｎｔｅｒｆａｃｅ）文件保
存了音频的音符信息．用户演唱的音符与标准音
符的一致性反映了用户的演唱能力．绝大部分在
线唱歌平台都会在用户演唱歌曲后对演唱结果进

行评估并给出评级，用户可以根据评级决定是否

将作品发布出来．一般来讲评级越高，用户越倾向
于选择发布．

在在线唱歌平台中，用户可以通过点击“关

注”来与其他用户建立社交关系，从而形成“偶像

社区”和“粉丝社区”．用户发布的作品会在粉丝
社区中收到丰富的社交反馈．用户选择歌曲进行
演唱的行为与其偶像社区作品及这些作品收到的

社交反馈密切相关．因此，在在线唱歌平台中，除
了用户对歌曲的喜爱程度，演唱能力和音乐社区
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的反馈因素都会在用户选择演唱歌曲的行为中产

生作用，本文研究如何同时建模这三方面因素，以

提升推荐效果．
２．２　问题定义

唱歌推荐问题：给定用户集合 Ｕ，歌曲集合
Ｓ，每个用户的演唱记录Ｓｉ以及它们对应的ＭＩＤＩ
序列 Ｍｉ，ｊ，用户的偶像社区中的作品集合 Ｒｉ，针
对用户ｕｉ和一首他未演唱过的歌曲ｓｊ，唱歌推荐
问题被定义为如何预测用户 ｕｉ演唱歌曲 ｓｊ的可
能性，并进而进行歌曲推荐．

令Ｕ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｎ｝表示在线唱歌平台上
的用户集合，ｎ为用户数量．Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｍ｝
表示歌曲集合，ｍ为歌曲数量．对用户ｕｉ∈Ｕ，令
Ｓｉ⊆Ｓ表示其演唱过的歌曲集合，对于 Ｓｉ中的每
一首歌曲 ｓｉ，ｊ，其 ＭＩＤＩ音符序列表示为 Ｍｉ，ｊ．令
Ｒｉ＝｛ｒｉ，１，ｒｉ，２，…，ｒｉ，ｍｉ｝表示用户ｕｉ的好友发布的
作品，其中ｍｉ为作品数量．每一个作品ｒｉ，ｋ∈Ｒｉ都
是一个（ｒｕｉ，ｋ，ｒ

ｓ
ｉ，ｋ）对，其中ｒ

ｕ
ｉ，ｋ代表作品的创作者，

ｒｓｉ，ｋ为作品对应的歌曲，使用 ｒ
ｆ
ｉ，ｋ表示这个作品收

到的社交反馈信息．本文用到的主要符号及含义
见表１．

表１　本文使用的主要符号及其含义

Ｔａｂｌｅ１Ｔｈｅｎｏｔａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｉｒｍｅａｎｉｎｇｓ

符号 含义

Ｕ 所有用户的集合

Ｓ，Ｓｉ 所有歌曲的集合，用户ｕｉ演唱过的歌曲集合

Ｒｉ 用户ｕｉ的偶像社区中的作品集合

Ｒｕｉ，Ｒｓｉ Ｒｉ中的作品对应的发布者和歌曲的集合

ｒｉ，ｋ 用户ｕｉ的偶像社区中的一个作品

ｒｕｉ，ｋ，ｒｓｉ，ｋ ｒｉ，ｋ对应的发布者和歌曲

ｒｆｉ，ｋ ｒｉ，ｋ收到的社交反馈

Ｍｉ，ｊ 用户ｕｉ唱过的歌曲ｓｊ的ＭＩＤＩ序列

Ｕｉ 用户ｕｉ的隐特征向量

Ｖｊ 歌曲ｓｊ的隐特征向量

ＰＩｉ，ｊ 用户ｕｉ对歌曲ｓｊ的喜爱程度

ＰＵｉ 用户ｕｉ的声学模型

ＰＳｊ 歌曲ｓｊ的声学模型

ＶＣｉ，ｊ 用户ｕｉ对歌曲ｓｊ的演唱能力

ＳＩｉ，ｊ 作品（ｕｉ，ｓｊ）受到的社会因素影响

Ｒｉ，ｊ 用户ｕｉ会演唱歌曲ｓｊ的可能性分数

３　考虑演唱能力和社交反馈因素影
响的推荐模型

在计算用户演唱一首歌曲的可能性时需要考

虑三方面因素：用户对歌曲的喜爱程度、用户的演

唱能力和社交反馈因素的作用．在对用户的喜爱
程度建模上，本文使用的是经典的矩阵分解模型：

对用户ｕｉ和歌曲ｓｊ，用户对歌曲的喜爱程度 ＰＩｉ，ｊ
定义为用户的隐特征向量Ｕｉ∈ R

ｄ
与歌曲的隐特

征向量Ｖｊ∈ R

ｄ
的内积

ＰＩｉ，ｊ＝Ｕ
Ｔ
ｉＶｊ （１）

３．１　对用户演唱能力的建模
本文对用户演唱能力的建模借鉴了 Ｍａｏ

等
［６］
的思路，并弥补了其不能自动、高效建模的

不足，从而可以在大规模的平台上应用．Ｍａｏ等的
方法通过专家评估对用户和歌曲构建声学模型，

声学模型由两个维度组成，分别代表每一时刻音

符的音高和强度．用户的声学模型代表的是用户
在每一个音符上的演唱能力，而歌曲的声学模型

则表示标准的演唱结果．
考虑到在线唱歌平台上绝大部分都是非专业

的歌手，音符的强度对于评估其演唱结果重要性

不大且难以自动识别，因此本文将强度这一维度

去掉．同时加入了对相邻两个音符之间音高关系
的度量：一般来讲，人们更容易演唱两个音高差距

较小的连续音符，而演唱差距较大的连续音符

更难．
为了实现，首先对连续的音频文件采样以获

得离散ＭＩＤＩ音符特征，这一特征包含了音符的
音高信息，采样时间间隔为２００毫秒，得到的每一
维度的特征是取值在２１～１０８的数值，使用 Ｍ表
示ＭＩＤＩ音符所有可能取值的集合．对用户 ｕｉ演
唱过的歌曲ｓｊ，使用Ｍｉ，ｊ来表示演唱作品的ＭＩＤＩ
序列

Ｍｉ，ｊ＝＜ｍｉ，ｊ，１，ｍｉ，ｊ，２，…，ｍｉ，ｊ，Ｌｊ＞ （２）
其中Ｌｊ表示歌曲经过采样以后得到的音符序列
的长度，ｍｉ，ｊ，ｋ∈Ｍ，ｋ＝１，２，…，Ｌｊ．

对歌曲ｓｊ，使用平台上所有用户的演唱作品
来构建其ＭＩＤＩ序列Ｍ*ｊ
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Ｍ*ｊ ＝＜ｍｅｄ（ｍｉ，ｊ，１｜ｕｉ∈Ｕｊ），
ｍｅｄ（ｍｉ，ｊ，２｜ｕｉ∈Ｕｊ），
…，

ｍｅｄ（ｍｉ，ｊ，Ｌｊ｜ｕｉ∈Ｕｊ）＞ （３）

其中 Ｕｊ为所有演唱过歌曲ｓｊ的用户，ｍｅｄ（·）为

中位数函数．由于Ｍ*ｊ 考虑 了所有用户的演唱结
果，因此本文将其看成是歌曲ｓｊ的标准音符序列，
采用中位数是为了减小演唱能力特别强或特别弱

的用户对建模结果的影响．
本文通过定义演唱情景来为用户和歌曲构建

声学模型，令ｍｉｄｉｋ表示Ｍ中的第ｋ个音符，使用
ｍｉｄｉ０表示不需要用户演唱的音符．演唱情景被定
义为音符对 ＜ｍｉｄｉｋ，ｍｉｄｉｌ＞，代表歌曲中音符
ｍｉｄｉｌ后出现的是音符 ｍｉｄｉｋ．一首歌曲的声学模
型ＰＳｊ可以表示为一个矩阵，矩阵中的每个元素
ＰＳｊ，ｋ，ｌ代表了演唱情景 ＜ｍｉｄｉｋ，ｍｉｄｉｌ＞出现
的频率

ＰＳｊ，ｋ，ｌ＝
∑
Ｌｊ

ｔ＝１
δ（Ｍ*ｊ，ｔ＝ｍｉｄｉｋ∧Ｍ*ｊ，ｔ－１＝ｍｉｄｉｌ）

Ｌｊ
（４）

其中 Ｍ*ｊ，ｔ为Ｍ*ｊ 序列中的第 ｔ个音符，δ（·）是示
性函数

δ（ｘ）＝
１，　若ｘ为真
０，　{

否则
（５）

歌曲的声学模型表示的是这首歌包含的演唱

情景信息，用户的声学模型则需要反映用户在不

同的演唱情景下的演唱能力．通过比较用户历史
演唱歌曲的音符序列与标准的音符序列可以达到

这一目的：使用ｎｉ，ｋ，ｌ来表示用户ｕｉ在过去的演唱
中遇到过演唱情景 ＜ｍｉｄｉｋ，ｍｉｄｉｌ＞的次数，使用
ｄｉ，ｋ，ｌ来表示用户在这一演唱情景中的演唱误差，
通过式（６）～式（９）建立用户的声学模型矩阵
ＰＵｉ
ｎｉ，ｋ，ｌ＝∑

ｓｊ∈Ｓｉ

Ｌｊ×ＰＳｊ，ｋ，ｌ （６）

ｄｉ，ｋ，ｌ＝∑
ｓｊ∈Ｓｊ
∑
Ｌｊ

ｔ＝１
δ（Ｍ*ｊ，ｔ＝ｍｉｄｉｋ∧Ｍ*ｊ，ｔ－１＝ｍｉｄｉｌ）×

｜Ｍｉ，ｊ，ｔ－Ｍ*ｊ，ｔ｜ （７）

ｄ* ＝ｍａｘｄｉ，ｋ，ｌ
ｎｉ，ｋ，ｌ

ｕｉ∈Ｕ，ｍｉｄｉｋ∈Ｍ，ｍｉｄｉｌ∈( )Ｍ （８）

ＰＵｉ，ｋ，ｌ＝
ｄ* －

ｄｉ，ｋ，ｌ
ｎｉ，ｋ，ｌ
ｄ*

（９）

从式（９）可以看出，用户声学模型的每一个
维度取值都在［０，１］内，对于用户没有遇到过的
演唱情景 ＜ｍｉｄｉｋ，ｍｉｄｉｌ＞，其对应的ＰＵｉ，ｋ，ｌ取值
为０．

在得到了歌曲和用户的声学模型以后，本文

设计多层感知器（ＭＬＰ）模型来衡量用户的演唱
能力．为了便于计算，首先将歌曲和用户的声学模
型矩阵展开成一维的向量，然后将其哈达玛

（Ｈａｄａｍａｒｄ）乘积输入到模型中来计算用户对歌
曲的演唱能力ＶＣｉ，ｊ，如式（１０）所示

ＶＣｉ，ｊ＝σ（Ｗ
′
ｖ×ＲｅＬＵ（Ｗｖ×

［Ｕｎｆｏｌｄ（ＰＵｉ⊗ＰＳｊ）］＋ｂｖ）＋ｂ
′
ｖ） （１０）

其中 Ｗｖ，Ｗ
′
ｖ，ｂｖ，ｂ

′
ｖ均为待学习的参数，⊗表示哈

达玛乘积，Ｕｎｆｌｏｄ（·）是将矩阵展开成向量的操
作，ＲｅＬＵ（·）是线性整流函数［４３］，其定义如式

（１１）所示，σ（·）是Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，定义如式（１２）
所示

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ ｘ，　若 ｘ≥０
０，　若 ｘ＜{ ０

（１１）

σ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

（１２）

对用户演唱能力进行建模的模型结构如图４
所示．

图４　用户演唱能力建模结构

Ｆｉｇ．４Ｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｔｏｍｏｄｅｌｖｏｃａｌａｂｉｌｉｔｙ
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３．２　对社交反馈因素的建模
用户发布的作品会在粉丝社区中收到丰富的

社交反馈，这些反馈反映了这一作品在粉丝社区

中的受欢迎程度，而一个用户的偶像社区中的作

品及受欢迎程度与该用户选择演唱歌曲的行为相

关．为了对这种社交反馈因素进行建模，对于用户
ｕｉ的偶像社区中的一个作品ｒｉ，ｋ，首先提取其基础
的社交反馈特征ｒｆｉ，ｋ

ｒｆｉ，ｋ＝［ｐｌａｙｉ，ｋ，ｌｉｋｅｉ，ｋ，ｒｅｐｏｓｔｉ，ｋ，ｃｏｍｍｅｎｔｉ，ｋ］（１３）
其中 ｐｌａｙｉ，ｋ，ｌｉｋｅｉ，ｋ，ｒｅｐｏｓｔｉ，ｋ，ｃｏｍｍｅｎｔｉ，ｋ分别表示
这一作品收到的播放、点赞、转发和评论的次数．
本文发现这些社交反馈的次数呈现出幂律分布，

因此基于原始的数据构建了更丰富的特征，包括

原始取值的对数、平均每次播放可以获得的点赞、

转发、评论的次数．最终得到的作品的社交反馈特

征ｒ�ｆ
ｉ，ｋ如式（１４）所示

ｒ�ｆ
ｉ，ｋ [＝ ｐｌａｙｉ，ｋ，ｌｉｋｅｉ，ｋ，ｒｅｐｏｓｔｉ，ｋ，ｃｏｍｍｅｎｔｉ，ｋ，

ｌｎ（ｐｌａｙｉ，ｋ＋１），
ｌｎ（ｌｉｋｅｉ，ｋ＋１），
ｌｎ（ｒｅｐｏｓｔｉ，ｋ＋１），
ｌｎ（ｃｏｍｍｅｎｔｉ，ｋ＋１），
ｌｉｋｅｉ，ｋ
ｐｌａｙｉ，ｋ

，
ｒｅｐｏｓｔｉ，ｋ
ｐｌａｙｉ，ｋ

，
ｃｏｍｍｅｎｔｉ，ｋ
ｐｌａｙｉ， ]

ｋ
（１４）

给定用户ｕｉ和歌曲ｓｊ，用户是否会演唱歌曲
ｓｊ会受到偶像社区作品Ｒｉ的影响．令Ｒ

ｕ
ｉ表示发布

这些作品的用户，Ｒｓｉ表示作品相应的歌曲．由于
这一社交反馈关系涉及到用户、歌曲、作品三个方

面以及它们内部和之间的相互关联关系，相比于

已有研究，这种关系具有更复杂、多层次的特点．
因此，本文首先构建了一个三层异构网络 Ｇ（Ｏ，
ε）来同时表示用户之间的关系、歌曲之间的关系
以及作品之间的关系．Ｇ（Ｏ，ε）的结构如图５所
示，整个网络分为三层，第一层是用户层，每个节

点都代表了Ｒｕｉ∪｛ｕｉ｝中的一个用户，用户 ｕｉ与
Ｒｕｉ中的用户相连；最底层是歌曲层，每个节点都
代表了Ｒｓｉ∪｛ｓｊ｝中的一首歌曲，歌曲ｓｊ与Ｒ

ｓ
ｉ中的

歌曲相连；中间层是作品层，每个节点都代表了

Ｒｉ∪｛（ｕｉ，ｓｊ）｝中的一个作品，目标作品 （ｕｉ，ｓｊ）
与Ｒｉ中的作品相连．每层内部的边表示的是同一
类型的节点之间的关系，边的权重表示了关联关

系的强弱，同时中间层的作品节点与上下层中该

作品所对应的用户和歌曲相连．

图５　三层异构网络示意图

Ｆｉｇ．５Ｔｈｅｔｒｉ-ｌａｙｅｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｇｒａｐｈ

随后，对这样一个三层异构网络，本文提出了

三层异构图卷积网络ＴＨＧＣＮ模型来建模集合 Ｒｉ
中的作品对用户ｕｉ演唱歌曲ｓｊ的影响，模型结构
如图６所示．

图６　ＴＨＧＣＮ模型结构

Ｆｉｇ．６ＴｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＴＨＧＣＮ

对一个作品ｒｉ，ｋ∈Ｒｉ，本文使用式（１５）～式
（１６）来分别计算用户 ｕｉ与 ｒ

ｕ
ｉ，ｋ之间的边的权重

βｉ，ｉｋ以及歌曲ｓｊ与ｒ
ｓ
ｉ，ｋ之间的边的权重γｊ，ｉｋ

βｉ，ｉｋ ＝ＲｅＬＵ（Ｕ
Ｔ
ｒｕｉ，ｋＳＵＵｉ） （１５）

γｊ，ｉｋ ＝ＲｅＬＵ（Ｖ
Ｔ
ｒｓｉ，ｋＳＶＶｊ） （１６）

其中Ｕｉ和Ｕ
Ｔ
ｒｕｉ，ｋ分别表示用户的隐特征向量，Ｖｊ和

ＶＴｒｓｉ，ｋ分别表示歌曲的隐特征向量，ＳＵ和ＳＶ都是待
学习的参数．通过将这两个权重进行结合，得到作
品ｒｉ，ｋ与 （ｕｉ，ｓｊ）之间的权重 αｉ，ｊ，ｋ，其计算如式
（１７）所示，本文使用这一权重表示作品 ｒｉ，ｋ对用
户ｕｉ发布歌曲ｓｊ的影响程度

αｉ，ｊ，ｋ ＝βｉ，ｉｋ×γｊ，ｉｋ （１７）
以上权重的计算方式使得作品之间的边同时
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包含了用户之间的关系和歌曲之间的关系，本文

使用与图卷积网络（ＧＣＮ）［４４］和图注意力网络
（ＧＡＴ）［４５］类似的原理来对作品的社交反馈信息
进行聚合以得到社交反馈因素对用户 ｕｉ发布歌
曲ｓｊ的影响ＳＩｉ，ｊ

ＳＩｉ，ｊ＝ (σ ∑
ｒｉ，ｋ∈Ｒｉ

αｉ，ｊ，ｋｒ�ｆ
ｉ，ｋ )Ｗ （１８）

其中Ｗ是待学习的参数．在模型的实现中，本文
选取用户ｕｉ的偶像社区中最新发布的 Ｋ个作品
构成Ｒｉ，其中Ｋ为模型的超参数．
３．３　模型整体框架与训练方法

给定用户ｕｉ和歌曲ｓｊ，用户ｕｉ会发布歌曲ｓｊ
的可能性Ｒｉ，ｊ的计算方式如下

Ｒｉ，ｊ＝ＰＩｉ，ｊ＋τ１ＶＣｉ，ｊ＋τ２ＳＩｉ，ｊ （１９）
其中τ１和τ２是两个平衡参数，为了降低人为设定
参数带来的额外工作和误差，这两个平衡参数的

取值随模型的训练来得到，ＰＩｉ，ｊ、ＶＣｉ，ｊ、ＳＩｉ，ｊ的计
算分别如式（１）、式（１０）、式（１８）所示．图７展示
了本文提出的 ＶＳＲｅｃ模型的整体结构，⊙表示向
量内积．

图７　ＶＳＲｅｃ模型整体结构

Ｆｉｇ．７ＴｈｅｗｈｏｌｅｍｏｄｅｌＶＳＲｅｃ

ＢＰＲ优化模型［２４］
是常用的学习模型参数的

方法．给定用户ｕｉ和他演唱过的歌曲集合 Ｓｉ，本
文认为该用户对 Ｓｉ中的歌曲的演唱偏好大于不
在该集合中的其他歌曲，并通过采样的方法得到

形如 ｕｉ，ｓｊ，ｓｊ( )′ 的三元组来构建训练集 Ｄ，其中
ｓｊ′为不在Ｓｉ中的歌曲

Ｄ＝｛（ｕｉ，ｓｊ，ｓｊ′）｜ｕｉ∈Ｕ，ｓｊ∈Ｓｉ，
　　　　　ｓｊ′∈Ｓ＼Ｓｉ｝ （２０）
基于数据集Ｄ，通过最小化损失函数式（２１）

来得到最优的参数取值

Ｌ（Ｄ｜Θ）＝ ∑
ｕｉ，ｓｊ，ｓｊ′∈Ｄ

－ｌｎσ（Ｒ
�

ｉ，ｊ－Ｒ
�

ｉ，ｊ′）＋

λＵ Ｕ ２
Ｆ ＋λＶ Ｖ

２
Ｆ （２１）

其中Θ是模型所有参数的集合，σ（·）是Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数，λＵ和λＶ是正则化超参数，· ２

Ｆ是 Ｆｒｏｂｅ-
ｎｉｕｓ范数．

４　实验结果与分析

为了验证模型的效果，本文设计了四组实验：

１）比较了 ＶＳＲｅｃ与其他推荐模型的效果来验证
模型的推荐准确度；２）消融实验验证对用户演唱
能力建模和社交反馈因素建模在推荐过程中起到

的作用；３）衡量了对用户演唱能力的建模与标准
的评估方法得到结果的一致性；４）对模型的超参
数Ｋ，即选取的用户音乐社区的作品 Ｒｉ的数量，
进行了敏感性分析．
４．１　数据与实验设定

本文使用的数据来自某在线唱歌平台，训练

数据集包括了 ２０１８年 ２月 ９日—２０１８年 ３月
１０日这段时间内９７２９３名用户演唱９９３３首歌
曲的情况，共包括１５９３５５４条发布的作品，用户
之间存在２３５０９０１对关注关系．对于每个作品，
数据集还收集了截止至２０１８年３月１０日作品收
到的社交反馈情况．验证集和测试集则是收集了
相关用户在２０１８年３月１０日之后最新发布的５
首作品，随机选取了２５％的用户，将其关联数据
作为验证集，其余部分作为测试集．实验部分所有
模型的超参数调节都是在验证集上进行的，模型

的评估则基于测试集．
在模型评估方面，本文首先对每个用户的推

荐效果进行评估，然后对这些结果求均值作为模

型的最终效果．考虑到对所有歌曲进行排序的计
算开销较大，本文使用了文献［４６］中的方法：随
机采样４９５首用户在训练集、验证集和测试集中
未演唱过的歌曲，与原验证集或测试集中的用户

演唱的５首歌曲进行合并，依据模型的输出对这
５００首歌曲的排序和评估．

在评估指标方面，本文采用精准率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
＠ｋ，平均精准率 ＭＡＰ（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和
召回率Ｒｅｃａｌｌ＠ｋ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ＝ １
Ｕ∑ｕｉ∈Ｕ

∑
ｋ

ｌ＝１
ｒｒｉ，ｌ

ｋ （２２）
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ＭＡＰ＝ １
Ｕ∑ｕｉ∈Ｕ

１
ｔｉ∑

ｎｉ

ｋ＝１

∑
ｋ

ｌ＝１
ｒｒｉ，ｌ

ｋ ×ｒｒｉ，ｌ （２３）

Ｒｅｃａｌｌ＠ｋ＝ １
Ｕ∑ｕｉ∈Ｕ

∑
ｋ

ｌ＝１
ｒｒｉ，ｌ

ｔｉ
（２４）

其中ｎｉ表示为用户ｕｉ生成的推荐列表的长度，ｔｉ
表示推荐列表中用户演唱的歌曲的数量，ｒｒｉ，ｌ∈

｛０，１｝表示为用户ｕｉ生成的推荐列表中的第 ｌ首

歌是否被该用户演唱．

４．２　模型效果对比
本文选取了以下几个模型作为对比模型：

１）ＢＰＲ［２４］：使用 ＢＰＲ优化方法的矩阵分解
模型．
２）ＰＭＥ［１２］：唱歌推荐模型，未考虑用户演唱

能力．
３）ＤＯ［１］：唱歌推荐模型，考虑了歌曲演唱难

度和用户演唱能力．
４）ＳＢＰＲ［２１］：社会化推荐模型，在构建物品

间的偏序关系时考虑用户好友的偏好．
表２　模型对比结果

Ｔａｂｌｅ２Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｅｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ ＭＡＰ Ｒｅｃ＠１ Ｒｅｃ＠１０ Ｐｒｅ＠１ Ｐｒｅ＠１０

ＢＰＲ ０．３６２３ ０．０８７９ ０．４８３７ ０．４３７６ ０．２４０８

ＰＭＥ ０．３２３５ ０．０８４５ ０．４２８１ ０．４２０７ ０．２１３１

ＤＯ ０．１４８９ ０．０７５１ ０．１３４９ ０．３７４０ ０．０６７２

ＳＢＰＲ ０．３４７９ ０．０８５５ ０．４６７８ ０．４２５４ ０．２３２９

ＯＬＡ ０．３７２１ ０．０８９９ ０．４９５３ ０．４４７４ ０．２４６５

ＤＳＣＦ ０．２９９８ ０．０７４６ ０．４０３７ ０．３７１５ ０．２００９

ＤＡＮＳＥＲ ０．３３１２ ０．０７７０ ０．４５１９ ０．４０５７ ０．２３１１

ＶＳＲｅｃ ０．４０７３ ０．１０５７ ０．５２５７ ０．５２６８ ０．２６７８

Ｉｍｐｖ． ９．４４％ １７．５６％ ６．１５％ １７．７５％ ９．０４％

　　５）ＯＬＡ［２０］：社会化推荐模型，只考虑用户的
部分好友对用户的影响．
６）ＤＳＣＦ［３７］：社会化推荐模型，同时考虑用户

的直接和间接好友对用户的影响．
７）ＤＡＮＳＥＲ［４２］：社会化推荐模型，使用图神

经网络提取社交网络信息．

图８　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ和Ｒｅｃａｌｌ＠ｋ曲线，其中ｋ分别取［１，１０］内的整数

Ｆｉｇ．８Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋｖｓＲｅｃａｌｌ＠ ｋｃｕｒｖｅ，ｋｒａｎｇｅｓｆｒｏｍ１

ｔｏ１０ｆｒｏｍｔｈｅｌｅｆｔｔｏｔｈｅｒｉｇｈｔ

以上所有模型的超参数均选取在验证集上效

果最好的取值．表２列出了 ＶＳＲｅｃ与对比模型在
测试集上的评估结果，对比模型的最好结果用下

划线标识，最后一行展示了 ＶＳＲｅｃ相对于其他模
型最好效果的提升，图８展示了精准率和召回率
曲线．结果显示：
１）ＶＳＲｅｃ模型在所有模型中取得了最好的

推荐效果，这说明 ＶＳＲｅｃ在解决在线唱歌平台的
推荐问题上更有效．
２）ＶＳＲｅｃ模型在效果上优于 ＰＭＥ和 ＤＯ这

两个模型．其中ＰＭＥ模型仅考虑用户对歌曲的喜
爱程度而忽略了用户演唱能力和社交反馈因素的

影响，ＤＯ模型仅考虑用户的演唱能力而忽略了
用户对歌曲的喜爱程度和社交反馈因素的影响．
从结果来看，ＤＯ模型效果最差，这说明只考虑用
户演唱能力是远远不够的，而 ＶＳＲｅｃ比 ＰＭＥ和
ＤＯ都好则证明了同时考虑这三方面因素的必
要性．
３）除了ＶＳＲｅｃ模型以外，在其余几个社会化

推荐模型中，只有 ＯＬＡ模型的效果优于通用的
ＢＰＲ模型．ＯＬＡ模型只考虑了用户一部分好友的
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影响，ＤＳＣＦ和 ＤＡＮＳＥＲ则考虑了所有好友甚至
间接好友的影响，本文推测其效果不好是因为这

些多余的好友信息属于噪音信息．ＶＳＲｅｃ只考虑
用户的好友最新发布的部分作品这种做法也对这

一噪音进行了有效的过滤．
４．３　消融实验

为了验证对用户演唱能力和社交反馈因素的

建模在唱歌推荐问题中的作用，本文构建了两个

模型进行消融实验：ＶＲｅｃ模型去掉了 ＶＳＲｅｃ中
对社交反馈因素建模的部分；ＳＲｅｃ模型去掉了
ＶＳＲｅｃ中对用户演唱能力建模的部分．同时去掉
ＶＳＲｅｃ模型中的用户演唱能力部分和社交反馈因
素部分后模型退化为ＢＰＲ模型，因此消融实验比
较了这四个模型，实验结果如表３和图９所示．

从表３和图９可以看到，ＶＲｅｃ模型和 ＳＲｅｃ
模型都比ＢＰＲ模型的效果好，这一点证明了考虑
用户的演唱能力和社交反馈因素对于提升推荐效

果都是有作用的，并且相比于用户的演唱能力，考

虑社交反馈因素带来的提升更大．另外，ＶＳＲｅｃ模

型比ＶＲｅｃ模型和ＳＲｅｃ模型效果都更好，证明了
同时考虑两方面因素进行推荐是更有效的．

图９　消融实验的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋ和Ｒｅｃａｌｌ＠ｋ曲线

Ｆｉｇ．９Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ｋｖｓＲｅｃａｌｌ＠ｋｃｕｒｖｅｏｆａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙ

表３　消融实验结果

Ｆｉｇ．３Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｓｔｕｄｙ

Ｍｏｄｅｌ ＭＡＰ Ｒｅｃ＠１ Ｒｅｃ＠１０ Ｐｒｅ＠１ Ｐｒｅ＠１０

ＢＰＲ ０．３６２３ ０．０８７９ ０．４８３７ ０．４３７６ ０．２４０８
ＶＲｅｃ

Ｉｍｐｖ．

０．３７５８

３．７４％

０．０９３８

６．６６％

０．４９６３

２．６１％

０．４７２３

７．９３％

０．２４７０

２．５７％
ＳＲｅｃ

Ｉｍｐｖ．

０．３９９３

１０．２２％

０．１００９

１４．７１％

０．５２１０

７．７１％

０．４９８６

１３．９４％

０．２５３１

５．１１％
ＶＳＲｅｃ

Ｉｍｐｖ．

０．４０７３

１２．４３％

０．１０５７

２０．１９％

０．５２５７

８．６９％

０．５２６８

２０．３８％

０．２６７８

１１．２１％

表４　子模块与其他模型的对比

Ｆｉｇ．４Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ ＭＡＰ Ｒｅｃ＠１ Ｒｅｃ＠１０ Ｐｒｅ＠１ Ｐｒｅ＠１０

ＤＯ ０．１４８９ ０．０７５１ ０．１３４９ ０．３７４０ ０．０６７２

ＯＬＡ ０．３７２１ ０．０８９９ ０．４９５３ ０．４４７４ ０．２４６５
ＶＲｅｃ

Ｉｍｐｖ．ｏｖｅｒＤＯ

０．３７５８

１５２％

０．０９３８

２４．９％

０．４９６３

２６８％

０．４７２３

２８．３％

０．２４７０

２６８％
ＳＲｅｃ

Ｉｍｐｖ．ｏｖｅｒＯＬＡ

０．３９９３

３．７１％

０．１００９

１２．２％

０．５２１０

５．１９％

０．４９８６

１１．４４％

０．２５３１

２．６８％
ＶＳＲｅｃ

Ｉｍｐｖ．ｏｖｅｒＯＬＡ

０．４０７３

９．４４％

０．１０５７

１７．５６％

０．５２５７

６．１５％

０．５２６８

１７．７５％

０．２６７８

９．０４％

　　本文还对ＶＲｅｃ模型与考虑了用户演唱能力
的ＤＯ模型进行了比较，对ＳＲｅｃ模型与考虑了社
交因素中表现最好的ＯＬＡ模型进行了比较，以说
明本文所提出的对用户演唱能力和社交反馈因素

建模的有效性．从表４的结果可以看到本文对演
唱能力的建模方法和使用 ＴＨＧＣＮ来建模社交反

馈因素的方法均优于已有模型．
４．４　对用户演唱能力建模的准确性

用户在唱歌平台上演唱一首歌曲之后，平台

会针对用户的演唱结果进行打分，本文对模型得

到的用户演唱能力的准确性进行了评估．在在线唱
歌平台上，平台会对用户的演唱结果给出Ａ＋＋、
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Ａ＋、Ａ、Ｂ、Ｃ和Ｄ六个等级，通过比较这些评级，
可以得到用户演唱不同歌曲的能力．而本文使用
式（１０）对用户的演唱能力进行建模，可以通过比
较ＶＣｉ，ｊ的相对大小来得到用户对不同歌曲的演
唱能力高低．通过比较模型结果与真实的评级关
系的一致性，可以得到模型对用户演唱能力建模

的准确性．
表５　演唱评级对应评分表

Ｔａｂｌｅ５Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｌｅｖｅｌｍａｐｐｉｎｇ

演唱结果评级 演唱能力评分

Ａ＋＋ １００

Ａ＋ ９０

Ａ ８０

Ｂ ６０

Ｃ ５０

Ｄ ３０

　　本文还尝试了使用 ＫＮＮ模型进行用户演唱
能力评估：给定用户 ｕｉ和歌曲 ｓｊ，找到用户 ｕｉ在
训练阶段唱过的前ｋ首与歌曲ｓｊ最相似的歌曲，相
似度为式（４）所得到的歌曲声学模型的余弦相似
度，将这 ｋ首歌曲的演唱评级使用表５所示的对
应关系将等级映射到得分后，取它们的均值作为

预测的用户ｕｉ对歌曲ｓｊ的演唱能力评分．
对测试集的数据，使用式（１０）和 ＫＮＮ分别

得到预测的用户演唱能力得分后，根据得分对歌

曲进行排序，使用 ＮＤＣＧ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｄｉｓｃｏｕｎｔｅｄ
ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｇａｉｎ）来评估预测结果与真实排序的一
致性，其计算如式（２５）～式（２６）所示

ＤＣＧ＝∑
Ｎ

ｉ＝１

２ｒｅｌｉ－１
ｌｎ（ｉ＋１） （２５）

ＮＤＣＧ＝ＤＣＧＩＤＣＧ （２６）

其中 Ｎ为测试集中演唱记录的数量，ｒｅｌｉ是根据
预测分数排序后第ｉ个作品的评级对应的相关性
数值：６个评级由低到高分别对应１～６这６个取
值．ＩＤＣＧ为ＤＣＧ最大的可能取值．

表６展示了实验结果，从结果可以看到本文
提出的建模用户演唱能力的方法与真实的结果一

致性较高，且相比于使用ＫＮＮ模型能够取得更好
的效果．

表６　用户演唱能力建模的准确性

Ｔａｂｌｅ６Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｖｏｃａｌａｂｉｌｉｔｙ

Ｍｏｄｅｌ ＮＤＣＧ

ＶＣ ０．９６１０

ＫＮＮ，ｋ＝１ ０．９４３６

ＫＮＮ，ｋ＝５ ０．９３２４

ＫＮＮ，ｋ＝１０ ０．９３０４

４．５　超参数敏感性分析

图１０　超参数的灵敏度分析结果

Ｆｉｇ．１０Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｓｔｕｄｙ

在对用户的社交反馈因素进行建模时，选取
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了用户的偶像社区最新的 Ｋ首歌曲．为了验证模
型对这一超参数的敏感性，本实验从１０～１００以
１０为步长选取了不同的Ｋ值进行实验．图１０展示
了Ｋ取不同的值时模型的推荐效果．

从结果可以看到，当 Ｋ≤４０时，模型的效果
随着Ｋ的增加而上升；当 Ｋ取值在４０～７０之间
时，模型的效果几乎不变；当Ｋ＞７０时，模型的效
果会稍有下降．出现这种结果的原因可能是：一个
用户的注意力是有限的，用户往往只能关注到其

偶像社区最新的部分作品．但总体而言，模型的效
果受Ｋ取值的影响不大．

５　结束语

本文聚焦于在线唱歌平台上的演唱歌曲推荐

方法研究．现有方法虽然考虑了用户的演唱能力，
但是所提方法需要人工干预或其他较难获取的资

源，导致适用性差．为此，提出了一种新的用户演
唱能力建模方法，该方法仅仅依赖于基础的数据

且可实现自动化的评估和建模，因此有更强的实

用性．除此之外，本文还发现用户的好友发布的作
品及其收到的社交反馈信息与用户的演唱行为存

在较强的相关性，但现有方法忽略了社交反馈信

息对推荐的作用．本文提出构建一种新的建模方
法，设计了一个三层异构网络来表示用户、歌曲、

作品三者之间的关系，并提出一个新的图神经网

络模型ＴＨＧＣＮ从该网络中提取特征．综合用户
对歌曲的喜爱程度，本文提出了面向在线唱歌平

台的演唱歌曲推荐模型ＶＳＲｅｃ．
为了验证ＶＳＲｅｃ模型的效果，本文在真实的

数据集上进行了实验．首先通过与其他具有代表
性的一些推荐模型的比较，显示 ＶＳＲｅｃ模型在演
唱歌曲推荐这一任务上具有更好的推荐效果．其
次，还通过消融实验证明了考虑用户的演唱能力

和社交反馈因素均能提升最终的推荐效果，且本

文所提方法对这两部分因素的建模相比于已有方

法更有效．同时结果还表明，相较于唱歌能力，社
交反馈因素的作用更大，这对于平台运营也有指

导意义，例如可提供更丰富的社交反馈方式以提

升用户活跃度等．除此之外，本文还通过实验评估
了所提出的演唱能力评估方法的有效性．最后，对
模型的超参数的敏感性进行分析，分析结果同时

显示用户行为往往只会受到最新的社交反馈信息

的影响，这对于平台的机制设计和后续研究的关

注点都具有一定的意义．
本文也存在一些不足，为后续的研究提供了一

些可能的研究方向．在进行用户演唱能力建模的时
候，本文使用相邻两个音符之间的关系构建了演唱

情景来构建歌曲和用户的声学模型，然而更高阶的

关系可能带来更多的提升，未来可以进一步在这个

方向上进行研究．在本文对社交反馈信息的处理中，
仅仅用到了社交反馈信息的播放、点赞等行为的数

量，然而社交反馈信息还包含了更丰富内容．例如社
交反馈来源的用户不同，对该用户的影响也可能是

不同的，本文对这一因素的影响并没有做更深入的

挖掘，这也是未来的研究中可以关注的方向．
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