
  

 

基于用户评论的自动化音乐分类方法①
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摘　要: 针对现有音乐平台分类类别固定、检索内容限制过多的问题, 本文提出了一种基于用户评论的自动化音乐

分类方法. 首先, 通过 linear CRF 统计分词模型、n 元取词和紧密度分析方法学习得到适合音乐语料分词的字典.
其次, 使用 linear CRF在上述字典的基础上进行分词, 对分词结果进行分合测试, 修正分词结果. 然后, 使用优化后

的 TFIDF关键词提取算法进行标签提取, 再经过标签合并得到音乐的候选标签. 接着, 从全局角度出发对标签进一

步筛选, 得到音乐的关联标签. 最后, 建立音乐和标签之间的概率分类模型, 对音乐进行分类. 实验结果表明, 该音乐

分类方法准确率较高, 可以从用户评论中自动地获取音乐多个维度的分类标签, 为个性化的音乐检索提供了保障.
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Abstract: An automatic music classification method based on users’ comments is presented in view of the few categories
and limited search content for the existing music platforms. First of all, a linear CRF statistic segmentation model, n-gram
word extraction and affinity analysis method are used to obtain a dictionary which can be adapted to music corpus
segmentation. Secondly, we use linear CRF model to segment comments with dictionary above, and then we correct the
segmentation result via split-merge testing. Thirdly, the optimized TFIDF keyword extraction model is applied to extract
candidate tags, and we merge tags after that. Fourthly, candidate tags with fewer frequency are filtered from a global
perspective. Finally, a probability classification network is established between the music and filtered tags to classify
music. As the result shows, our music classification method achieves high accuracy. Furthermore, it can ensure the
personality of music retrieval for generating music tags automatically in multiple dimensions according to users’
comments.
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1   系统概述

随着多媒体技术的发展, 音乐已经发展成人们日

常生活中必不可少的一部分. 现有的音乐平台, 如网易

云、虾米、酷狗等为我们提供了更便捷的获取音乐的

途径. 但由于分类模型的限制, 这些音乐平台的音乐检

索方式仍局限于已有的音乐流派、艺术家、专辑等.

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2018,27(1):154−161 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.006155] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 安徽省自然科学基金 (1408085MKL06); 高等学校学科创新引智计划项目 (B07033)
收稿时间: 2017-04-14; 修改时间: 2017-05-02; 采用时间: 2017-05-08; csa在线出版时间: 2017-12-22

154 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6155.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/6155.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.006155
http://www.c-s-a.org.cn


用户无法通过输入个性化的内容检索到期望的音乐列

表. 为了提高用户的检索体验, 则需要引入新的音乐分

类模型.
现有的音乐分类模型主要从 4 个角度进行分类,

分别为流派、情感、乐器、注解.
第一类为基于流派的音乐分类, 这类方法将提取

的音频特征作为流派分类的依据. Tzanetakis[1]提供了

一个测试数据集, 将 1000 首歌音频分为 10 个对应的

音乐流派. 此后出现的 ISMIR[2]和 Dortmund[3]数据集

为这类研究的衡量提供了基础 .   L i 等 [ 4 ]提出了

DWCHs 模型, 通过计算音频的 Daubechies 小波系数

的直方图对音乐进行自动化分类. Lidy 等人[5]发现了

心理声学变换对音频特征提取的影响, 使用两个特征

表示统计频谱描述子和音乐韵律直方图特征, 提升了

分类准确率.
第二类为基于情感的音乐分类方法, 这类方法将

音乐分成开心、伤心、感动等多个类别, 主观性较强,
类别之间有交叉, 没有标准的测试数据集, 模型间的对

比较为困难. Yang 等人[6]使用人工和软件代理结合的

方式确定音乐的情感类别 ,  减少人类的主观影响 .
Yang 等人[7]尝试对情感进行量化, 建立美学情感中的

评价值和唤起程度值平面, 平面上点的位置对应不同

的情感类别.
第三类为基于乐器的分类, 这类方法为识别出音

频中使用的乐器种类, 然后通过乐器种类对音乐进行

分类. 早期的乐器识别主要对一件乐器独奏的音频进

行识别 ,  比如 Marques 等人 [8 ]基于高斯混合模型和

SVM支持向量机、Agosfini等人[9]基于音频的频谱特

征的乐器识别方法等. 现在的研究方法已转到对复调

音乐中乐器的识别. Essid等人[10]利用概率距离对音频

进行分层聚簇, 每层簇的中心对应一类乐器.
第四类为基于注解的分类, 即为基于标签的分类.

此类方法为将音频关联相应的文本内容后, 再用于音

乐分类, 最初由 Slaney[11]提出. Wang 等人[12]提出利用

音频和与音频相关的社交信息将音乐关联对应的标签,
再按照音乐标签进行分类.

前三类为基于音频的分类模型, 第四类为基于文

本和基于音频的分类模型. 基于流派的音乐分类, 现已

在各大平台有了较为成熟的应用, 但均没有用于音乐

检索. 基于情感的音乐分类, 分类类别之间有交叉, 分
类界限模糊, 故分类模型的建立难度较大. 基于乐器的

音乐分类, 对于多乐器合成的音乐, 难以准确的识别全

部乐器. 基于注解的音乐分类, 其分类准确率依赖于获

取的音乐标签的准确率.
考虑以下需求: 用户希望获取某个音乐, 但是对这

个音乐不了解, 通常会输入一些相关的个性化描述来

检索期望的音乐. 前三类分类模型的分类类别较为固

定, 难以用于个性化的用户检索需求. 第四类分类模型

在文本较为丰富的情况下, 如果能精确的挖掘出于其

中蕴含的音乐标签, 那么用户的个性化检索需求就更

可能得到满足.
本文为基于注解的音乐分类方法, 通过分析用户

对音乐的评论信息, 提出了一种使用个性化标签对音

乐进行分类的方法. 该方法的出发点为: 如果用户对音

乐的较为熟悉, 那么当其对音乐进行评论时, 其对音乐

的描述将更加的深入. 这些评论内容中将含有较多个

性化的信息. 只要将这些信息挖掘出来, 将对个性化音

乐检索和音乐推荐带来更好的用户体验. 该方法采用

无监督的方式为音乐关联多个标签, 以这些标签进行

音乐分类, 无需预先对音乐进行标签标注.
本文的组织结构如下: 第 2 节介绍了该音乐分类

算法的相关背景; 第 3 节介绍提出的音乐分类算法的

具体框架和实现; 第 4节为实验与分析; 第 5节对本文

进行总结和下一步展望.

2   理论分析

2.1   标签提取

该音乐分类算法的核心为关联标签的提取. 关联

标签提取过程即为关键词的抽取过程. 关键词提取主

要包括关键词抽取和关键词分配两种方式.
关键词抽取, 先提取文档中所有的候选关键词再

推荐关键词. 此类方式需要分词并选择合适的抽取方

法. 抽取方法有很多, 如 TFIDF[13,14]、TextRank[15]等.
关键词分配, 先预先定义一个受控词表, 然后分析

文档, 再推荐受控词表中的部分关键词. 此种方式需要

定义并扩充受控词表, 然后选择分配算法. 词表扩充的

方式一般采用种子扩充.
一般来说, 关键词抽取要比关键词分配的提取准

确率要高, 主要原因在于建立完善的受控词表难度较

大, 并且分配的关键词可能不会出现在文档中, 分配算

法的准确率难以保证. 因此, 本文的音乐分类方法中采

用关键词抽取的方式获取音乐标签.
2.2   中文分词

现有使用的中文分词方法主要可以分为三类: 基
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于匹配、基于统计和基于社交网络的分词.
基于字符串匹配的分词方法是将汉字串与词典中

的词条做匹配, 在匹配过程中可以加入匹配规则. 分词

方法包括 :  正向最大匹配 (FMM)、逆向最大匹配

(RMM)、MMSEG[16]等. 该类分词模型的准确率依赖于

字典的丰富程度.
基于统计的分词模型从词频出发进行分词, 包括

linear CRF 模型[17]、隐马尔科夫模型[18], 等. 该类模型

准确率依赖于标注语料的丰富程度.
基于社交网络的分词模型是在 n 元取词的基础上

进行分词. 其核心在于分析 n 元串成词的可能性, 通常

使用紧密度分析判定. 该类模型准确率依赖于紧密度

分析方法和语料的丰富程度.
本文的分词方法综合了三类分词模型的优点, 使

用 N 元取词方法和 linear CRF 进行字典扩充, 然后使

用 linear CRF 进行分词, MMSEG 和紧密度分析进行

分词修正.

3   音乐分类算法

本文提出的音乐分类方法主要分为以下几个部分,
如图 1所示.
 

 
图 1    音乐分类算法框架

 

预处理为删除一些无用的音乐评论信息, 减少对

后续处理过程的干扰. 字典学习是为了得到一个适合

音乐语料分词的字典, 提高分词准确率. 分词是将音乐

语料切分成单个词语, 以便提取音乐标签. 分合测试是

用来修正误分词结果, 同时提高对短语的识别率. 标签

提取是为了从分词结果中选取与音乐相关的候选标签.
筛选的目的为过滤掉一些可能错选的音乐标签. 最后

使用关联的标签为音乐进行分类.
3.1   语料爬取和预处理

本文爬取的音乐评论语料为网易云音乐平台 (国

内最大的音乐平台) 官方推荐专辑中的音乐评论, 共
1459个专辑, 128 542首歌曲, 92 110 590条评论.

对音乐评论语料按以下步骤进行预处理:
1) 含有脏话的评论参考价值较低, 所以将含有脏

话的评论删除.
2) 数字大多没有实际意义, 所以将数字“233”、

“666”等用空格代替, 对只含有数字的评论直接删除.

3) 表情符一般表示心情, 但是表情符过于多样, 例

如, 网易云音乐自带表情和 emoji 表情编码方式不同,

统一混用在评论中识别难度较大. 因此将表情符用空

格代替. 将只含有表情符的评论删除.

4) 过多的重复评论会也会影响提取的音乐标签的

准确率. 例如, 一个音乐的评论中含有较多的“路过”,

则“路过”很可能成为关键词, 但是这种词应该忽略. 为

防止误判, 相同的评论中保留一条.
5) 删除评论内容较少的音乐, 评论内容过少则评

论可参考性较低.
6) 删除评论数过少的音乐, 评论数过少则评论的

范围过于分散, 提取的音乐标签可信度较低.
3.2   字典学习

字典学习首先通过外部信息获取部分词汇, 然后

以种子生成的思想扩充字典, 如图 2所示.
具体步骤如下:

1) 从 1998年和 2014年的人民日报中文语料以及

微软的中文分词标注语料库中提取部分词语, 然后爬

取百度百科和搜狗词库中的常用词汇加入到参照词典

D’. 对于中国自然语言开源组织提供的 8 万多部小说,

使用 ansj 分词工具进行分词, 选出词频频率高于阈值

α 的词汇加入到参照字典 D’中.
2) 先使用 n 元分词对音乐语料做处理, 获取所有

的 2字和 3字词串. 先使用紧密度分析, 过滤掉明显不

是词的串. 找出剩余在参照字典 D'中的词, 加入到字

典 D 中.

3) 基于上述获得的字典 D, 统计其中每个词出现

的频数. 然后建立用于 linear CRF 学习模型的标注语

料. 最后用 linear CRF学习后的模型进行分词.
4) 过滤掉词频低的词汇、非专有名词和单字. 对

剩余切分词语进行紧密度分析. 如果词语紧密度高于

阈值 β, 则加入字典 D.
5) 重复步骤 3, 4, 直至字典 D 不再增大.
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α 和 β 值的确定可以通过 k-means(k=2) 算法聚类

确定.
关于音乐标签, 我们关注的词性主要是一些专有

名词或者名词性短语, 比如人名、地名、歌曲名、专

辑名、电影名、书名等, 而不关注其他的词性, 故需要

尽量确保分词结果中所关注词性的词语的正确性. 可
以预先根据它们在评论语料中出现的特点, 按特定的

规则进行抽取, 加入字典 D.
 

N 

Ansj 

?
CRF 

CRF 

> ?

?

 

图 2    字典学习算法
 

3.3   音乐语料分词

本文在使用过程中采用 linear CRF 和字典相结合

的方式进行中文分词.

由于 linear CRF 模型分词的准确率依赖于标注语

料的规模和丰富程度, 适合音乐语料分词的标注语料

并不存在, 因此使用 3.2 节获取的字典 D 进行 linear

CRF 模型的训练, 使用 Viterbi 算法进行标注. 其分词

设置的获取特征函数的特征模板如图 3所示.
 

# Unigram

U01:%x[−1,0]

U02:%x[0,0]

U03:%x[1,0]

U04:%x[−1,0]/%x[0,0]

U05:%x[0,0]/%x[1,0]

U06:%x[−1,0]/%x[1,0]

# Bigram

B

B01:%x[0,0]

 
图 3    linear CRF特征函数模板

 

3.4   分合测试

分词后的结果对存在于字典中的词相对准确, 对

于不存在的词需要进行分离, 对于分开的短语需要合

并. 在此, 使用聚合度判定被切分为词语的汉字串是否

应该分离, 使用自由度判定多个词语是否应该合并.

聚合度 (Degree of Polymerization, DoP)用来衡量

词语内部组合的紧密程度. 字串 w 的聚合度用其中字

ai 的方差表示, 具体如公式 (1)所示.

DoP(w) =

n∑
i=1

(P(ai)−avg(w))2

n
(1)

自由度 (Degree of Freedom, DoF)来衡量词语和上

下文之间的关系. 此关系用该词左右的字的丰富程度

来衡量. 字串 w 的自由度由其左边字 li 和右边字 ri 的

熵确定, 具体如公式 (2)所示.

DoF(w) =min(
∑

i

−P(li) log(li),
∑

i

−P(r j) log(r j)) (2)

综合考虑词频、聚合度和自由度, 得到分合测试

的衡量方法, 如公式 (3) 所示. 词频取对数是为了处理

词频过大而无法拆分的伪词汇.

F = DoP(w)∗DoF(w)∗ log(Freq(w)) (3)

对于未通过分合测试的句子使用MMSEG模型进

行修正处理.

3.5   标签提取

标签提取类似于关键词提取, 从音乐的评论语料

中提取与之关联程度最高的一个或者多个词或短语.

在 3.4节分词后得到的词频统计结果, 其 Top N 可
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能并不是我们所需要的音乐标签. 下面取出周杰伦的

歌曲“晴天”的分词结果中词频 Top 20 进行分析, 如表

1 所示. 左侧是 Top 10 频数的词语, 右侧为 Top 11 到

Top 20的结果.
 

表 1     歌曲晴天评论分词结果 Top 20
 

词汇 词频 词性 词汇 词频 词性

评论 63958 n 歌词 4560 n
晴天 42736 n 个人 3951 n
周杰伦 27789 nr 初中 3836 n
青春 10546 nt 头像 3462 n
故事 9337 n 时间 3248 n
感觉 7924 n 专辑 3213 n
演唱会 7259 n 七里香 2961 n
音乐 6061 n 朋友 2930 n
前奏 5825 n 距离 2836 n
周董 5462 nr 高中 2802 n

 
 

对比关键词抽取算法, 实验发现 TFIDF 算法抽取

标签准确率最高, 故选取 TFIDF算法. TFIDF算法如公

式 (4)所示.

T FIDFi, j =T Fi, j ∗ IDFi, j

=
ni, j∑

k
nk, j
∗ log

|D|∣∣∣{ j : ti ∈ d j}
∣∣∣ (4)

ni, j

|D|
∣∣∣{ j : ti ∈ d j}

∣∣∣其中,  为该词在第 j 个文档中第 i 个词中出现的次

数,  为语料中文档的个数,  为包含该词的

文档个数, 保证其不为 0.
在实验过程中, 直接使用 TFIDF 并不能急速降低

表 1中“评论”、“个人”这类词汇被选中的可能性, 原因

为 log函数在 n>1时变化率太低.
故为模型选择变化率大的函数或对词汇的特点做

一些限制来过滤掉这些无用的词汇.
根据标签的特性做以下两个假设:
假设一. 一个标签出现的频率在音乐评论中不能

低于音乐评论总数的 α 倍, 0<α<1.
假设二. 一个标签关联的音乐数量不能超过音乐

总数的 β 倍, 0<β<1.
假设一是为了降低词频过低的词语被选为标签的

可能性. 例如, “刘德华”在音乐“狂风里拥抱”中出现了

一次, 出现的内容为“@Andy不是刘德华”, 该词不可能

作为标签. 但是由于其在较多的音乐评论中出现, 导致

逆文档频率较大, 容易被误选为标签. 为降低这种误选

的可能性, 因此使用假设一过滤.
假设二是为了降低词频过高的常用词被选为标签

的可能性 .  例如 ,  “评论”在音乐“晴天”中出现了 63
242 次 ,  共出现在 89 297 首音乐的评论中 ,  这类的

TFIDF 值过大, 会被误选为标签. 显然, 其不应该作为

音乐标签, 需要过滤掉. 为降低这种词被误选的可能性,
因此使用假设二进行过滤.

TFIDF模型可以优化为如式 (5)所示.

T F_IDFi, j = T Fi, j ∗ IDFi, j =
ni, j∑

k
nk, j

ni, j > α
∑

k

nk, j


∗ log

|D|∣∣∣{ j : ti ∈ d j}
∣∣∣ [∣∣∣{ j : ti ∈ d j}

∣∣∣ < β |D|]
(5)

α 和 β 值的确定可以通过 k-means(k=2) 算法聚类

确定.
优化后的 TFIDF 降低了常用词汇被选中的概率,

提高了其它词汇被选中的概率. 优化后的 TFIDF 得到

的候选标签, 如表 2所示.
 

表 2     优化后 TFIDF得到的候选标签 Top 20
 

词汇 TFIDF 词汇 TFIDF
晴天 0.1342 告白 0.0058
周杰伦 0.0699 叶惠美 0.0058
周董 0.0192 爱杰伦 0.0053
七里香 0.0150 下雨天 0.0052
黄花 0.0092 黄瓜 0.0051

告白气球 0.0085 阴天 0.0046
许嵩 0.0071 老周 0.0043
妖怪 0.0068 雨天 0.0040
距离 0.0061 兰花花 0.0039
小公举 0.0061 以父之名 0.0038

 
 

3.6   标签筛选

由于优化后的 TFIDF算法获取的候选标签可能出

现提取的标签依然出错的情况. 因此, 考虑删除这些错

误的标签.
由于每个标签不可能只出现 γ 个文档, γ 为 0邻域

范围内的值. 因此可以将出现的文档数小于 γ 的标签

全部删除. γ 值依然可以通过 k-means(k=2)获取.
3.7   音乐分类模型

Ti, j Ti, j

Pi, j Pi, j

在此建立音乐和关联标签的网络模型. 图 4 给出

了一个 n 标签关联的网络, 音乐 Si 用正方形表示, 标签

用圆形表示, 音乐 Si 和标签 的关联程度用边上的

权值 表示,  可以通过标签频数归一化得到.
使用公式 (6)进行相似度分析, 如果相似度高于某

个阈值, 则认为两首歌曲可以归为一类.
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S imilar(S m,S n) =
sum

i, j
(Pi,mP j,nF(Ti,m,T j,n))

|D| (6)

|D|其中 为音乐 Sm 和 Sn 的关联标签数量之积, 用于归一

化处理. F 函数为两个标签的相似度, 可以标签关联的

相同歌曲的数量的百分比乘积确定. 如公式 (7)所示.

F(Ti,m,T j,n) =
S ame(Ti,m,T j,n)2

|Ti,m| × |T j,n|
(7)

|Ti,m| |T j,n|
其中, Same 函数为两个标签关联的相同音乐的数量.

和 为对应标签关联的音乐的数量.
 

Si

...

Ti, 2

Ti, n

Ti, 1

Pi, 1

Pi, 2

Pi, n

Sj

...

Tj, 1

Tj, n

Tj, 1

Sk

Pj, 1

Pj, 2

Pj, nPk, 2

Pk, n

Pk, 1

 
图 4    音乐分类概率网络

 

4   实验和分析

本节将对第 3 节中提出的分类算法进行实验. 实
验一是为了验证 MMSEG、HMM、CRF 模型分词效

果的优劣. 实验二是为了选取合适关键词抽取算法并

验证其优化算法的有效性. 实验三是为了验证该音乐

分类算法分类结果的有效性.
4.1   分词模型准确率对比

选取 9 首歌曲 23614 条评论内容作为样本, 对其

进行分词标注. 各种模型的分词准确率如图 5所示.
 

 (
%

)

100

80

60

40

20

0

MMESG + HMM + CRF +  + MMSEG 

57.13

87.65

74.11

81.32

89.74
94.39

 
图 5    分词模型准确率对比

从图 5中可以看出MMSEG模型由于通用字典的

局限性, 导致其对人名的识别率不高, 远低于 HMM模

型和我们的混合模型. 由于不存在用于音乐语料的标

注集合, HMM 模型未加入训练样本直接进行分词, 导
致分出的单字较多, 因此对其它词语切分准确率略差.
使用MMSEG+linear CRF+字典的分词结果, 其综合了

MMSEG 消除歧义的特点和 linear CRF 发现未登录词

的特点. 词典的创建和分合测试提高了分词的准确率,
同时减小了 linear CRF 出现单字的可能性, 因此其准

确率均比MMSEG和 HMM模型都高.

4.2   标签提取算法对比

使用 TFIDF 算法和 TextRank 算法进行关键词抽

取实验, 实验数据选用 “周星驰版唐伯虎点秋香”背景

音乐“勇往直前”的评论语料. 结果如表 3 所示. 可以看

出, TFIDF获取的标签的关联程度远高于 TextRank.
 

表 3     TextRank和 our TFIDF候选标签 Top 10对比
 

Top 10 TextRank TFIDF

1 音乐 江南四大才子

2 江南 星爷

3 电影 胡伟立

4 星爷 鸡翅膀

5 画面 四大才子

6 时候 唐伯虎

7 经典 四大流氓

8 歌单 如花

9 微博 周星驰

10 评论 秋香

 
 

为了进一步验证优化方案的有效性, 随机取 10首
音乐, 每首音乐选取候选标签的 Top 10 进行准确率标

注, 10首音乐标签准确率按评论数做加权平均, 实验结

果如图 6所示.
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图 6    标签提取算法准确率对比
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容易看出, 优化后的 TFIDF 算法的标签提取准确

率要比 TFIDF和 TextRank都高. TFIDF参考了其它音

乐评论抽取的结果, 虽然不能过滤掉所有频数过高的

常用词语, 但是能过滤掉部分. TextRank由于没有停用

词典, 其抽取结果偏向于高频词汇. 优化后的 TFIDF考

虑到高频词和逆文档词频之间的影响, 因此, 对高频词

和低频词的过滤效果较好.
4.3   音乐分类结果对比

对最初爬取 66 198 首歌曲, 再次爬取这些歌曲在

网易云音乐平台推荐的相似音乐. 得到一个相似音乐

表 T, 共 189 625 条相似记录. 由于网易云音乐的推荐

列表基于大量的用户数据, 可以认为其推荐的音乐可

信度较高. 如果将相似的音乐可以分为一类, 过滤掉其

中不属于已爬取的音乐列表中的音乐, 那么相似音乐

表 T就可以作为音乐分类标准测试集.
相似音乐表中每个音乐取 Top N 标签, 建立图 4

所示的音乐分类概率网络, 使用公式 6 做相似度分析,
测试算法分类准确率. 对比 HiSVM [12]分类结果, 如
图 7所示.

从图 7 中可以看出算法的在标签数在 25 后准确

率逐步稳定, 最终稳定在 87.96%. 实验表明, 关联标签

数量低于 20 时, 关联准确率高于 80%, 因此认为 Top
20 标签可信度较高. 而在标签数为 20 时, 分类结果的

准确率在 82.58%, 而 HiSVM 的准确率不足 60%. 因
此, 可以认为该音乐分类算法具有很高的有效性.
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图 7    音乐分类算法准确率

 

5   结语

针对当前音乐平台音乐分类结果固定单一、搜索

平台搜索效果差的问题, 本文提出了一种基于用户评

论的自动化音乐分类算法. 该算法优化了已有的分词

模型和关键词提取算法 TFIDF, 提升了分词的准确率

和关键词提取算法的准确率, 建立了基于关联标签的

多标签音乐分类模型. 实验结果表明, 该音乐分类算法

的准确率较高, 获取的标签关联度高而且更加个性化,
可以带来更好的音乐检索体验.

本文下一步工作为解决音乐评论过少或不存在的

音乐分类问题, 以提高该分类算法的扩展性.
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