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摘要：随着国内移动音频行业的快速发展，各类音频客户端推荐系统存在的问题也在不断显现。利用

分析工具 R，对国内某音乐客户端行业报告中数据进行分析，探讨其推荐系统存在的问题、分析原因，

最后给出解决这些问题的若干措施，以期国内移动音频行业能够重视其推荐系统的构建、优化和维护，

提高用户忠诚度和满意度，更好的推动其业务的发展。
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Abstract: Along with the fast development of mobile audio industry, some problems of recommended system in 

audio clients appeared constantly. By means of the analytical tool R, this paper analyses the report data, which are 

derived from the domestic audio clients. Firstly, the paper found some existing problems of the recommended systems. 

Secondly, it analyses the forming reasons in different aspects. Finally, the paper proves into the countermeasures of 
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1  引言

据国内首个《移动音频媒体价值白皮书》[1]

显示：2015 年上半年，我国移动音频行业的用户

规模已达 3.5 亿，网民渗透率高达 58.3%，与移动

视频相比，其拥有的用户粘性更强、满意度更高。

随着网络覆盖率的提高、资费的下降和智能手机

的普及，使得民众接触互联网的时长大幅增加，

智能手机的使用时长也在逐年超过 PC、平板等设

备，这些条件为移动音频行业的爆发提供了机遇。

随着移动音频行业的飞速发展，音频用户群

体的规模也在不断壮大，海量的音频数据和用户

数据对移动音频行业带来了巨大的挑战，如果推

荐系统能够有效地进行音频数据挖掘、分析，不

仅可以准确预测用户偏好，发现潜在用户，为用

户提供喜欢的音频，提高用户体验，增加用户忠

诚度；而且还可以科学的评价公司的决策，如广

告投放业务的效果，预测决策产生的结果，指导

公司的重大战略决策等 [2]。

2  国内音乐推荐系统的现状

相比国外，国内的音乐推荐技术整体发展落

后于欧美国家，大多数音乐网站采用的技术不够

成熟、全面。随着大数据和云计算以及推荐算法

的研究深入，国内各行业涌现出研发适合自身推

荐系统的浪潮，就是在这种环境下，涌现出了诸

多优秀的音乐推荐网站，有些甚至可以和国外的

推荐系统相匹敌，比如网易云音乐、虾米网和豆

瓣网等，他们以自身拥有的用户数据，算法为核

心竞争力，满足无目的听众的需求。目前，国内

音乐推荐的主要应用的方法有基于内容的推荐、

协同过滤推荐、基于关联规则的推荐、基于知识

的推荐以及组合推荐，但是不管怎样，国内的推

荐系统还处于快速发展时期，推荐系统都或多或

少的面临冷启动、稀疏性、覆盖率和长尾等诸多

问题，如何解决这些问题，成为今后国内推荐系

统研究关注的焦点 [3]。

3  音乐推荐系统实例调查探究

笔者以国内某音乐客户端的行业季度报告 [4]

和品牌竞争分析报告 [5] 中公开数据为研究对象，

数据包括：用户 ID，歌曲 ID，歌曲下载时间，

歌曲名，演唱者等信息，统计数字见表 1，利用

分析工具 R，对其进行数据分析，以期发现其音

乐推荐系统存在的问题，分析造成这些问题的原

因，并给出完善的意见。

3.1 长尾现象

从数据分析中，笔者发现用户的行为特征分

为：down、listen，据图 1user 和 song 分析结果可

以明显的看到“长尾现象”：即数据集中绝大部

分用户只试听或下载系统中的少部分歌曲，而大

部分歌曲仅代表小部分用户的个性化需求。

用户数量 歌曲数量 记录数

284，393 38，256 741，493

表 1   数据统计表 [4,5,6]

above-mentioned problems. The purposes of the paper are to urge the domestic mobile audio industry to pay more 

attention to the establishing, optimizing and maintaining of the recommended systems, and to  increase loyalty and 

satisfaction of the customers, so that the industrial development will be greatly upgraded.
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图 1 都呈双对数曲线分布，且所有数据在双

对数曲线上都呈近似直线的形状，从而证明不管

是歌曲试 / 载率还是用户的活跃度，都近似于长

尾分布。

原因：用户大部分时候没有特别明确的需求，

因为如果用户有着明确的需求，可以直接通过搜

索引擎找到感兴趣的歌曲；歌曲数量巨大、关键

词设置过多造成的信息过载严重和数据孤岛问题，

都会使用户很难找到适合自身兴趣的歌曲；而大

多数用户的直接选择 TopN 推荐 [7], 系统会自动增

大热门歌曲和非热门歌曲的流行度差距，让热门

的歌曲更加热门，不热门的歌曲更加不热门，增

加系统的马太效应，强化了推荐系统的长尾现象。

3.2 覆盖率

覆盖率为推荐系统能够推荐出来的物品占总

物品集合的比例，描述一个推荐系统对物品长尾

的发掘能力 [8]。

为了更细致地描述数据集中歌曲的覆盖率，

笔者分析了推荐列表中不同歌曲出现次数的分布，

数据中仅有部分歌曲出现在推荐列表中，且相同

歌曲在类似用户推荐列表中出现的次数也有些差

异，在图中较陡峭的分布表述了歌曲覆盖率的情

况，数据表明数据集中歌曲覆盖率较低，歌曲在

推荐列表中出现次数的分布情况也表明推荐系统

挖掘长尾的能力不足。

原因：冷启动和马太效应。用户冷启动：当

新用户到来时，系统中没有用户的行为数据，推

荐系统无法根据其历史行为预测其兴趣，而用户

也无法通过有效方式搜索到喜欢的歌曲；歌曲冷

启动：新曲入库之后，需要时间进行新曲的分析、

归类，与用户偏好进行匹配，推荐系统短时间内

无法知晓如何将歌曲推送给可能对其感兴趣的用

户；马太效应增加了 TopN 热门歌曲的流行度，

使得热门歌曲拥有更多的曝光率，周而复始，使

得推荐系统覆盖率降低。

3.3 时间分布和歌曲属性

在数据分析中，发现公开数据集中用户听歌

时间是间断性分布，即在不同的时间用户活跃程

度不同（图 3）; 且不同活跃性的用户所听歌曲

也不同，笔者从专辑、歌手及推荐结果的新颖性

三方面 [9] 对不同活跃性的用户所听歌曲进行分析

（图 4）。

图 1：长尾现象

图 2：数据集歌曲覆盖率

音乐推荐系统性能调查探究
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图 3 中，将 24 小时划分为 8 段，时间段内

的动态，代表用户听歌期间的活跃性，且不同时

间段用户活跃性不同。从图中用户听歌的时间

段可以看出，主要以休息碎片时间为主，另据《移

动音频媒体价值白皮书》[1] 显示，用户使用移动

音频高峰期出现在每天的 7 点、12 点、18 点、

22 点，与笔者的数据分析结果有些不同，一方

面是笔者收集样本数据相对于整个移动音频行

业来说，数据量过于微小，另一方面笔者选取

的样本数据仅来自行业报告中模糊的用户音乐

数据，而《移动音频媒体价值白皮书》[1] 还包括

有声小说、综艺娱乐、新闻资讯、电影、养生

保健等移动音频。

原因：用户活跃程度存在明显群化现象。活

跃性低的用户，可能所听歌曲或是歌手比较固定，

或是往往根据自己的情境来选择适合当下情境的

歌曲；活跃性高的用户，可能是对音乐有特殊爱

好或是音乐相关专业，对各种风格的音乐或是歌

手有着广泛的涉猎，只是单纯的享受各种音乐带

来的听觉享受 [10]；另外用户职业对其听歌行为存

在一定影响，根据用户 ID 中的注册信息来看，上

班族听歌时间集中在上班前、下班后的某些时段，

而且时间比较集中，学生族听歌时间相对于上班

族比较零散 [11]，成碎片化分布于图 3 中的各个时

间段；不同人群的不同生活习惯，如作息时间，

也会造成用户听歌时间分布的不同，甚至性别差

异、文化差异、年龄差异，地区差异都会影响用

户的此类行为。

3.4 依赖性

在数据集中，歌曲存在两个权重较大属性：

album 和 artist。

图 3：听歌时段分布图                                                4：歌曲因素分析

图 5：数据中专辑和歌手属性分布

在图 5 可以看出，专辑和歌手在所有播放间、

歌曲间和相似播放间的相似性值之间的差异还是

存在巨大差距的，表明相比于专辑，用户更倾向

于歌手属性。

原因：多数情况下，用户不会直接选择倾听

专辑选项，一方面是专辑中的所有歌曲不一定都
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是符合用户兴趣的歌曲，另一方面用户有自己的

兴趣习惯 [12]，往往是根据自己的兴趣、情景和网

络对专辑中歌曲的评论来选择歌手属性来倾听，

此外歌手属性中除了收录了专辑中所有的歌曲，

还收录了歌手单独发行的单曲，这是专辑中没有

的优势。

此外还有多样性、新颖性、信任性、惊喜性

等都是评价推荐系统的指标 [13]，但是公开的数据

样本中，除笔者描述的因素外其他因素的数据分

析效果不明显或是样本数据没有显现，所以笔者

没有对其他因素展开详述。

4  推荐系统优化措施

由于报告中提取的数据有限和数据精确度等

问题，分析的问题没有面面俱到，但是也可以看

出移动音频行业快速发展的同时推荐系统存在的

问题，针对上述存在的问题笔者给出了若干解决

措施：

4.1 长尾问题

传统音乐客户端做的关注点是如何给用户推

送热点的前 20% 的音乐。而对于个人而言更多的

长尾剩余的 80% 其实一样有丰富好听的音乐，却

因为缺乏好的推荐机制而被淹没在浩瀚的信息流

中 [14]。推荐系统解决的就是将长尾的 80% 主动的

推送给用户，并且可以筛选长尾中个人感兴趣的

部分。这样整条音乐链就不会出现断层现象，不

会每次都听重复的音乐而产生听觉疲劳。

基于以上可以根据“歌曲基因”理论进行歌

曲分类，结合根据用户感兴趣的歌曲，分析其“音

乐基因”相似度，根据基因相似度为用户推荐符

合其喜好的歌曲 [15]；系统定期自动抓取用户注册

信息、听歌记录等历史行为，分析用户的行为习

惯以及用户对歌曲的反馈，在此基础上计算用户

之间在歌曲上的喜好相似度，从而给用户推荐和

他有相似听歌爱好的其他用户喜欢的歌曲 [16]；另

外可以根据用户对音乐的共同喜好，为其推荐有

着共同曲风爱好的用户。从图 1 中可以看出长尾

歌曲和长尾用户占很大比重，如果能够有效的推

荐长尾中的歌曲，增加长尾用户的粘性，将会为

其赢得更广阔的的市场。

4.2 覆盖率低问题

覆盖率描述推荐系统对物品长尾的发掘能

力。一般通过所有推荐物品占总物品的比例和所

有物品被推荐的概率分布来计算。比例越大，概

率分布越均匀则覆盖率越大。通过图 2 可以看出，

推荐系统的覆盖率比较低，推荐效果不是很理想，

可能原因是歌曲基因解析存在问题或用户特征提

取不准确，致使用户和歌曲没有实现精准的双向

匹配，用户找不到符合其偏好的歌曲，使推荐系

统不能准确将歌曲推荐给用户，致使仅有少量的

歌曲最终达到用户的推荐列表 [17]。

基于以上，可以采取给歌曲打标签的方式，

让用户和系统共同来为歌曲设置标签，要注意标

签的设置方式，使标签信息能够充分表示歌曲的

具体属性，可以根据标签数据聚类用户和实现定

向推荐，科学设置推荐概率的权重，给予对应的

权重值，观察用户一定时期内点击率的变化，根

据评测和反馈来调整权重设置，以优化用户推荐，

提高歌曲推荐数量 [18]；还可以建立曲目和用户间

关系的数据库，使近似歌曲或是近似用户被推荐

时，其他音乐也会在智能排序后推送给用户，增

大其他歌曲被推送机会 [19]；还可以优化混合型推

荐技术，多方面抓取、分析用户行为、偏好，针

对其兴趣对歌曲进行个性化推荐 [20]。

4.3 间断性分布问题

对于用户听歌时间的间断性分布，可以在不

音乐推荐系统性能调查探究
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同的时间段抓取用户特征，利用地理信息系统结

合用户所在的上下文环境，实现精准情景推荐 [21]；

另外可以结合时间常识进行推荐，在不同的时间

段推荐用户不同的主题歌曲以适应不同的上下文

环境，优化用户体验效果：如 17-18 时多为下班

时间，挖掘以往用户在此时间段的行为特征，结

合时间环境、地理信息系统和智能交通系统等进

行不同场景的推荐，并不定期的对用户的体验进

行调查，以优化体验、提高推荐精确度 [22]。

对于不同用户听歌行为的不同，可以根据用

户特征如职业信息等对用户进行多种场景的聚类，

将用户聚类为多个不同群体，然后在相同的群体

内部根据群内差异在进行细化用户分组，为其推

荐群体内相似用户的歌曲，根据系统抓取的用户

偏好推荐符合其偏好的歌曲 [23]。

4.4 依赖性问题

由于不同用户对歌曲属性依赖性不同，可以

通过历史数据分析获取用户对歌曲属性的依赖性，

从中得知用户对哪种属性更加依赖，并对该类用

户进行分析、聚类，然后结合用户偏好特征的相

似属性，对其依赖属性中的歌曲匹配，进行智能

排序推荐，为用户推荐符合其偏好的属性歌曲和

相同属性偏好的用户，再者可以分析用户的个人

收藏或是用户自建曲库，分析歌曲来源路径，根

据来源路径信息及曲库歌曲偏好，为用户推荐歌

曲 [24]。

5  结语

目前国内还没有专业的第三方数据公司出具

针对移动音频的用户数据报告，公司制定相关战

略只是根据自身拥有的用户数据做得出的针对本

客户端内用户的战略，行业内公布的可用数据只

有少量部分，以至于移动音频推荐系统的实战研

究大部分还仅限于企业内部，笔者收集到的音频

数据也仅是企业公布的有限数据，上述分析仅能

反映推荐系统存在的部分问题，但推荐系统的建

设还存在诸多问题，除了上述问题之外还有很多

问题亟待解决，如客户端在内容创新上大同小异，

没有找到自家门户的个性，同质产品泛滥，用户

粘性、用户体验差；系统内广告内容没有实现“私

人定制”，还需设计更有效的用户数据分析方法

和推荐算法，加上业内缺乏衡量移动音频广告效

果的行业标准，使得广告个性化推荐结果无法有

效评估；对于用户数据的保密性，也没有相关国

家标准和行业标准，使得用户隐私问题变得严峻；

此外用户行为习惯和用户反馈的收集、分析、模

型的构建都还有很长的一段路要走。
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