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초    록

디지털 음원 시장 규모가 커짐에 따라 사용자는 방대한 크기의 

디지털 음원 컬렉션에 접근할 수 있게 되었으나, 동시에 그 중에서 자신이 

어떤 음악을 원하는지 찾고 선택하는 행위는 더욱 어려워지고 많은 시간을 

소모하게 되었다. 이와 같은 이유 때문에 음악 추천 시스템의 중요성이 

부각되며 그 성능을 높이기 위한 연구들이 다양한 방법론을 통해 시도되고 

있다. 

추천 시스템의 목적은 ‘사용자가 소비하지 않은 아이템 중 

선호/만족할만한 추천 아이템을 찾는 것’에 있으며, 특히 음악 도메인에서는 

이를 위해 사용자가 어떤 음악을 어떤 기준으로 얼마나 

선호/불호하였는지를 분석하여, 다음으로는 어떤 곡을 듣고 싶어 하는지, 

어떤 곡을 들어야 만족도가 높을 것인지를 예측해야 한다. 이와 같은 추천 

시스템의 목적으로 미루어 보았을 때 사용자의 선호도는 추천 시스템에 

있어서 가장 핵심적인 요소라고 할 수 있으며, 그 동안의 추천 시스템 

연구들에서는 사용자의 선호도를 모델링하기 위해  크게 명시적 

피드백(explicit feedback) 과 암시적 피드백(implicit feedback) 방식을 

사용해왔다. 이 중에서도 특히 암시적 피드백 방식은 사용자로부터 직접 

평가를 입력받지 않아도 된다는 점에서 음악 선호도, 혹은 평가를 추정할 

때 가장 큰 문제로 대두되는 희소성 문제(sparsity problem)를 보완할 수 

있다는 이유로 크게 각광받고 있다.

음악 도메인에서의 암시적 피드백은 사용자의 음악 청취 기록을 

통해 수집되며, 음악 추천 시스템에서는 재생/스킵/정지 등의 청취 



iii

행위로부터 얻을 수 있는 특성 중에서도 특히 특정 곡을 몇 번 들었는지를 

나타내는 재생 횟수(playcount) 가 대부분 사용되고 있다. 이러한 재생 

횟수는 감소하지 않는(non-decreasing) 특징으로 인해 사용자의 선호도 

감소를 반영하지 못하고, 고정적인 수집 기준을 가지기 때문에 사용자마다 

상이할 수 있는 선호도 기준을 반영하지 못하며, 선호도 선상의 상위 

극소수를 제외한 나머지 대다수 곡들에 대한 선호도는 구별하지 못한다는 

한계점을 지닌다.

본 연구에서는 기존 음악 도메인에서 대표적으로 사용되는 암시적 

피드백인 재생 횟수의 한계점을 보완하고 사용자의 음악 선호도를 보다 잘 

반영할 수 있도록 하기 위해 기존의 연구와 사용자의 청취 기록 데이터를 

기반으로 ‘가중 재생율’이라는 개념을 제안하고, 이를 바탕으로 ‘누적 가중 

재생율’ 및 ‘재생횟수-평균 가중 재생율 곱’이라는 새로운 암시적 피드백 

특성들을 도출한다. 또한 사용자 평가를 통해 제안된 특성이 사용자의 실제 

선호도를 잘 반영할 수 있는지와 음악 추천 시스템에 적용되었을 때 성능의 

차이가 있는지를 검증한다. 이 후 결과 분석을 통해 본 연구의 한계점과, 

음악 선호도 모델링과 음악 추천 과정과의 관계성에 관해 고찰하고, 이를 

바탕으로 연구의 결론을 도출한다.

주요어 : 음악 추천 시스템, 협업적 필터링, 음악 선호도, 암시적 피드백, 

청취 기록, 재생 횟수, 재생율

학   번 : 2015-26035
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제 1 장  서    론

제 1 절 연구 배경

국제 음반 산업 협회(IFPI)가 2017년 제공한 디지털 음원 

보고서1)에 따르면 세계 디지털 음악 시장의 매출 규모는 2016년 기준, 17.7% 

가 상승하며 약 78억 달러에 도달하였으며, 스트리밍 매출은 60.4% 

상승하였고, 현재 디지털 음반 매출이 전체 음악 산업의 50%를 이루고 

있다. 세계 최대의 음악 스트리밍 서비스인 Spotify2)에는 1억명 이상의 

사용자들이 등록되어 있으며, Apple 사의 음악 스트리밍 서비스인 Apple 

Music 은 4천만곡 이상을 서비스하고 있다. 이러한 동향에 따라 음악 

청취자들은 방대하고, 지속적으로 증가하는 크기의 디지털 음악 컬렉션에서 

음악을 선택하여 들을 수 있게 되었다.

그러나 동시에 위와 같은 이유로 인해 사용자는 음악 청취 행위에 소비할 

수 있는 시간에 비해 과도한 수의 곡 선택지 앞에 서게 되며, 그 중 자신이 

듣고 만족할만한 음악을 찾기 위해서는 많은 노력과 시간을 소모해야 한다. 

이러한 과정을 자동화한 것이 음악 추천 시스템이며, 지속적으로 증가하고 

있는 음악 컨텐츠 및 소비자들과 최근 등장하고 있는 각종 인공지능 

에이전트의 주요 기능 중 하나가 음악 추천 시스템임을 고려했을 때 음악 

추천 시스템 연구의 필요성은 더욱 부각된다.

도메인을 막론한 일반적인 추천 시스템의 목적은 ‘사용자의 바람이나 

필요를 충족시키는 아이템(item)들을 규명하는 것’에 있다(Felfernig et al., 

2013). 음악 추천 시스템의 경우에는 사용자가 듣고싶어할 만한 음악 

아이템을 규명하는 것을 목적으로 하며, 이를 위해서는 과거에 사용자가 

1) http://ifpi.org/news/IFPI-GLOBAL-MUSIC-REPORT-2017 
2) https://www.spotify.com/ 

http://ifpi.org/news/IFPI-GLOBAL-MUSIC-REPORT-2017
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청취한 음악 아이템 중 어떤 것을 선호 및 불호했는지 분석하는 것이 

중요하다. 음악 추천 시스템은 크게 음악 내용-기반 추천(content-based 

recommendation), 맥락-기반 필터링 (context-based recommendation), 

협업적 필터링(collaborative filtering), 하이브리드 방식(hybrid methods) 

등으로 분류할 수 있다. 내용-기반 추천 방식에서는 대상 사용자가 

선호했던 곡들과 음악적으로 유사한 곡을 추천하며, 맥락-기반 추천 

방식에서는 사용자가 속할 수 있는 맥락과 음악과의 관계성을 분석하여 

맥락과 어울리는 음악을 추천한다. 특히 협업적 필터링 추천 방식에서는 

사용자와 아이템 간의 인터랙션(interaction) 행렬만을 사용하여, 벡터 

유사도를 사용하여 추천 대상 사용자와 유사한 음악 취향을 가진 다른 

사용자들을 찾아 그들이 청취한 음악을 추천해주거나, 행렬분해 알고리즘을 

통해 행렬의 비어있는 부분에 대한 인터랙션 값을 추정하여 이를 기반으로 

음악을 추천한다. 이와 같이 각 아이템에 대한 사용자의 평가(rating)를 

분석한 후 이를 기반으로 추천이 이루어지는 추천 방식에서는 특정 곡에 

대한 사용자의 선호도 혹은 평가를 제대로 추정하는 것이 시스템의 성능과 

직결된다고 할 수 있다. 

기존의 음악 추천 연구에서는 이러한 사용자의 곡 선호도 혹은 평가를 

다양한 방식으로 추정해 왔으며, 이러한 방식들은 크게 명시적 피드백 

(explicit feedback) 방식과 암시적 피드백 (implicit feedback) 방식으로 나눌 

수 있다. 먼저 대부분의 명시적 피드백은 곡에 대한 평가를 별점 혹은 찜 

(하트) 등으로 표현한 형식으로 얻어진다. 사용자가 직접적으로 선호도를 

표현한다는 점은 명시적 피드백의 장점 중 하나인 동시에, 직접 입력해야 

하는 번거로움 때문에 전체 접근 가능한 곡 수 대비 평가된 곡의 수가 

적다는 평가의 희소성 문제(sparsity problem)를 야기한다. 또한 사용자마다 

평가 지표 (e.g. 별점) 에 대한 인식이 다를 수 있고 사용자가 비일관적으로 

평가할 수 있다는 점에서 시스템이 사용자의 평가를 추정하는 데에 변수를 

더한다(Celma, 2010). 
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암시적 피드백 방식의 경우, 곡에 대한 사용자의 선호도를 시스템에서 

자동적으로 수집하기 때문에 훨씬 적은 비용으로 많은 양의 피드백을 

사용자에게 부담을 주지 않고 얻을 수 있다는 큰 장점을 가지고 있다(Song 

et al., 2015). 반면 단점으로는 각 아이템에 대해 부여된 평가가 기정의 

범위 내에 있지 않으며, 부정적인 피드백은 얻을 수 없다는 점이 있다. 

그러나 미래의 추천 시스템에서는 사용자의 명시적인 정보 제공을 전혀 

요구하지 않고, 자동으로 데이터를 수집 및 분석하여 사용자 개인의 패턴에 

맞는 추천 결과를 제공하는 것이 이상적일 것이며, 이를 위해서 추천 

시스템은 암시적 피드백에 더욱 의존해야 한다(Adomavicius and Tuzhilin, 

2005). 이에 따라 최근의 연구 동향은 시스템-중심적 (system-centric) 인 

연구에서 사용자-중심적 (user-centric) 으로 변화하고 있으며, 명시적 

피드백과 암시적 피드백의 상관관계를 분석하는 연구나 사용자의 음악 

선호도를 암시적 피드백을 사용해 모델링하려는 연구 등을 그 예로 들 수  

있다. 

음악 도메인에서 대부분의 암시적 피드백은 사용자가 어떤 곡을 

청취하는지와 재생, 일시정지, 스킵, 정지 등과 같은 청취 습관으로부터 

수집된다(Celma, 2010). 그 중에서도 특히 청취 기록으로부터 수집되는 곡 

재생 횟수 (playcount)가 사용자의 음악 선호도를 나타내는 대표적인 

암시적 피드백 특성으로 사용되고 있으며, 재생 횟수란 사용자가 어떤 곡을 

반복하여 청취한 횟수를 의미한다. 일반적으로 재생 횟수는 특정 시간 

이상을 들어야 재생 횟수로 인정이 되는데, 대표적인 예로 Apple 사의 

멀티미디어 플레이어인 iTunes 의 경우 곡의 길이와 상관없이 전체 재생 

시간의 뒤에서부터 10초 이내까지 청취해야 재생 횟수로 인정되며, 음악 

추천 서비스인 Last.fm 의 경우 전체 곡 재생 시간의 절반(50%) 이상을 

들어야 사용자의 취향 프로필에 곡을 재생했음을 기록하는 스크로블 

(scrobble) 로 인정하도록 기본으로 설정되어 있다.
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[그림 1] 재생 횟수를 표시하는 iTunes 인터페이스

이러한 고정적인 재생 횟수 집계 방식은 모든 사용자에 대해 같은 기준을 

적용할 뿐만 아니라, 사용자마다 다르게 나타날 수 있는 청취 습관을 

반영하지 못한다는 한계점을 야기한다. Yoo and Lee(Yoo and Lee, 2017)는 

사용자들이 플레이백(playback) 기능을 활용하여 음악을 청취할 때 

사용자들 간 청취 행태의 차이가 있는지 분석하기 위한 목적으로 

사용자들의 청취 행태를 재생율 벡터로 모델링한 후 군집화(clustering)하는 

연구를 시도한 바 있으며, 실험 결과를 통해 [그림 2]와 같이 사용자들의 

청취 행태가 크게 네 종류의 서로 다른 특징을 가지는 군집으로 분류될 수 

있음을 보였다. 이러한 결과는 재생한 길이, 혹은 스킵한 위치가 

사용자들마다 다르게 해석될 수 있음을 의미하며, 사용자-의존적인 

(user-dependent) 방식의 암시적 피드백 수집 방식에 대한 필요성을 

시사한다. 

[그림2] 사용자 음악 청취 행태를 재생율 벡터로 모델링한 후 군집화한 

결과
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또한 재생 횟수는 위와 같은 특성 때문에 시간이 흐름에 따라 항상 증가할 

수밖에 없다. 예를 들어 사용자가 어떤 곡을 들은 지 오래될수록 그 곡에 

대한 재생 횟수는 높아지게 되며, 사용자가 새로 접하여 청취한 곡은 

무조건 낮은 재생 횟수부터 시작하게 된다. 재생 횟수가 사용자의 선호를 

암시하는 특성임을 고려해 보았을 때 앞의 상황에서는 새로 들은 곡이면 

사용자가 기존에 청취하였던 곡들과 상대적으로 비교하여 무조건 낮은 

선호도를 가질 것이라고 가정하는 셈이 된다. 그러나 새로운 곡은 처음부터 

높은 선호도를 가질 수 없다고 가정하는 것은 직관적으로 생각해 보았을 때 

타당하지 않다. 또한 Jawaheer et al. 의 연구(Jawaheer et al., 2010)에서는 

사용자가 어떤 곡에 대해 명시적 피드백을 표시한 시점으로부터 전과 후의 

정규화된(normalized) 재생 횟수를 비교해 보았을 때 감소함을 보인 바 

있으며, 이를 참고하면 사용자의 선호도는 시간이 흐름에 따라 변화하고, 

특히 감소할 수 있음을 추론할 수 있다. 그러나 앞서 설명한 것과 같이 

재생 횟수는 증가하기만 하는, 혹은 감소하지 않는(non-decreasing) 특성을 

가지기 때문에 이러한 사용자의 선호도 감소를 반영할 수 없다.

마지막으로 재생횟수 집계 방식은 하나의 청취 이벤트를 바이너리(binary) 

값으로 결정하기 때문에, 사용자가 청취한 곡들 중 재생횟수 선상의 상위 

매우 작은 비율의 곡들을 제외하고는 같은 재생횟수 값을 가지는 곡들이 

대다수를 이루게 된다. 이러한 점은 사용자가 청취한 대다수의 곡들의 

선호도를 분별하기 어려워진다는 문제를 야기한다. [그림 3]은 본 연구의 

사용자 평가를 통해 모집된 한 참여자가 청취한 5026개의 곡들 중, 

재생횟수가 1과 2인 곡들을 제외한 나머지 2038곡의 재생횟수 

히스토그램을 나타낸 것이다. 
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[그림 3] 임의 사용자 평가 참여자가 청취한 곡들의 재생횟수 히스토그램

위 그림을 통해 극소수의 곡들을 제외하고는 낮은 재생횟수로 갈수록 같은 

재생횟수 값을 가지는 곡들이 기하급수적으로 증가함을 알 수 있으며, 

이러한 경향은 참여자 대부분의 재생횟수 히스토그램에서도 역시 

마찬가지로 나타났다. Celma(Celma, 2010)의 연구에서는 사용자가 소비, 

혹은 선호했던 아이템에 대한 분석뿐만 아니라 소비하지 않은, 혹은 

불호했던 아이템에 대한 분석 역시 좋은 추천을 위해서는 중요하게 

고려되어야 할 것임을 강조한 바 있으며, 위의 결과 역시 이와 유사한 

맥락으로 선호도 선상에서 상위 극소수의 곡들뿐만 아니라 나머지 대다수의 

곡들에 대한 더욱 정교한 분석이 필요함을 시사한다.

본 연구에서는 위에서 설명한 바와 같이 대표적인 암시적 피드백 특성인 

재생 횟수의 고정적인 수집 기준, 증가하기만 하는 특징과 청취 이벤트의 

바이너리 값으로의 맵핑 과정으로 인해 야기되는 한계점들을 보완할 수 

있는 새로운 암시적 피드백 특성을 제안함으로써 사용자의 선호도를 더욱 
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정교하게 모델링하고, 궁극적으로는 보완된 암시적 선호도 모델을 실제 

음악 추천 시스템에 적용했을 때 도출된 추천 결과에도 유의미한 차이를 

이끌어내고자 하였다. 이에 따라 제 2절에서는 연구의 목적 및 연구 문제를 

상세히 설명한다.

제 2 절 연구 목적

본 연구의 목적은 먼저 음악 청취 이벤트에서의 ‘재생율’ 개념을 

활용하여, 음악 추천 시스템에서 암시적 피드백 특성으로 대표적으로 

사용되는 재생 횟수가 가지는 한계점을 보완하면서도 사용자의 실제 음악 

선호도를 유사하게 반영할 수 있는 특성들을 도출하는 데에 있다. 또한, 

사용자 평가를 통해 본 연구에서 제안한 특성들이 실제 사용자의 곡에 대한 

선호도를 잘 반영할 수 있는지와, 이들을 기존 협업적 음악 추천 시스템의 

입력으로 사용했을 때 도출된 음악 추천 결과에 대한 사용자들의 평가에 

차이가 있는지 검증하는 데에 있다. 이러한 목적에 따라 세운 세부 연구 

문제는 다음과 같다.

1.  기존의 협업적 음악 추천 시스템에서 쓰이는 암시적 피드백의 

한계는 무엇이며, 이를 보완할 수 있는 특성으로 무엇이 있는가?

1-1. 기존의 암시적 피드백의 특징 및 한계점은 무엇인가?

1-2. 제안하는 특성은 사용자 선호도와 어떤 상관관계가 있는가?

2.  제안하는 특성에 대한 평가는 어떻게 할 것인가?

2-1. 제안한 특성이 기존의 한계점으로 제시하였던 점들을 보완할 

수 있는가?

2-2. 제안한 특성이 사용자의 실제 음악 선호도를 얼마나 잘 

반영하는가?

2-3. 제안한 특성을 실제 음악 추천 알고리즘에 적용하였을 때 

추천 성능에 어떤 차이가 있는가?
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제 2 장 관련 연구

제 1 절 이론적 배경

2.1.1. 음악 선호도 모델

사람의 음악 선호도에 대한 정확한 정의를 내리기는 어려우나, 통

념적으로는 ‘음악을 좋아하는 정도’ 라고 수용되고 있다. 이러한 음악 선호

도를 분석하고 세분화하려는 연구는 오래 전부터 시도되어 왔다. 음악 선호

도는 크게 단기적, 장기적 선호도로 분류할 수 있는데, 각 분류는 데이터의 

관점에서 서로 다르게 모델링될 수 있다. Schedl et al. (Schedl et al., 2014)은 

음악정보검색(Music Information Retrieval) 분야에서는 [표 1]에 정리된 바

와 같이 크게 음악 내용, 음악 맥락, 사용자 특성과 사용자 맥락 중 하나 

이상의 카테고리에 해당하는 특성(feature)을 사용하거나 모델을 생성하는 

방식으로 음악을 표현한다고 설명하였다. 

[표 1] 음악정보검색 분야의 데이터 카테고리

카테고리 데이터 예시

음악 내용

(music content)
리듬, 음색, 멜로디, 화성, 크기, 가사 등

음악 맥락

(music context)

의미론적 라벨(semantic label), 연주자 명성, 

앨범 커버아트, 아티스트 배경, 뮤직비디오 

클립 등

사용자 특성

(user properties)

음악 선호도, 음악 훈련 정도, 음악 경험, 

인구통계학적 정보, 연주자에 대한 의견 등

사용자 맥락

(user context)

기분(mood), 활동(activities), 사회적 맥락, 

시·공간적 맥락, 신체적 측면 등
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이들은 특히 사용자 맥락의 경우 대체로 역동적(dynamic)이고 자주 변화하

는 요소들을 포함하면서 주로 단기적인 음악 청취 욕구에 영향을 미치며, 

이와 달리 사용자 특성의 경우 사용자의 지속적(constant)이고 느리게 변하

는 요소들을 포함하면서 주로 더 일반적이고 장기적인 청취 목적과 상관된

다고 하였다. 

대부분의 음악 추천 태스크(task)는 이상적으로 사용자의 단기적, 장기적 선

호도를 모두 적절히 반영해야 좋은 추천으로 이어진다고 할 수 있다. 이 때 

음악 내용, 음악 맥락 및 사용자 맥락에 해당하는 다양한 정보는 반드시 해

당 정보에 대한 사용자의 음악 청취 경험에 대한 만족도와 결합되어야 의미

를 가지게 된다는 점에서 사용자들이 발생시키는 방대한 양의 청취 이벤트

에 대한 올바른 분석과 해석이 더욱 중요하다고 할 수 있다. 본 연구에서는 

이러한 이유로 사용자의 청취 기록 중 특히 플레이백(playback) 데이터를 

기반으로 가공할 수 있는 재생율(playrate) 개념을 중점적으로 활용하여 사

용자의 선호도를 모델링하고자 했다.

2.1.2. 추천 시스템에서의 사용자 피드백

추천 시스템에서의 선호도 모델링은 사용자 피드백으로 이루어지며, 

특히 추천 방식 중에서도 우수한 성능을 입증하고 있는 협업적 필터링의 경

우 사용자 피드백이 시스템의 핵심적인 입력 요소이기 때문에 사용자 피드

백을 모델링하는 것이 성능과 직결된다고 할 수 있다. 이러한 사용자 피드

백은 수집 방식에 따라 크게 명시적 피드백과 암시적 피드백으로 분류된다.

명시적 피드백

추천 시스템에서의 명시적 피드백(Explicit Feedback)은 사용자가 

자신이 소비한 아이템에 대해 선호도 혹은 만족도를 평점를 통해 직접적으

로 표시한 것이다. 평점(rating)은 연구 도메인과는 거의 무관하게 일반적으

로 N점 리커트 응답 척도(N-point Likert response scale) 가 사용되어 왔으
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며, 이진(binary) 평가 역시 빈번히 사용된다. 이 외에 댓글, 상품 후기 등

도 명시적 피드백에 해당한다. 명시적 피드백은 사용자가 아이템에 대해 자

신의 의견을 직접 표현했기 때문에 신뢰도가 높다는 점과, 긍정적/부정적인 

피드백을 모두 반영할 수 있다는 장점을 가지고 있다.

현재까지의 추천 시스템 연구는 대부분 이러한 명시적 피드백에 초점을 맞

추어 왔고, 특히 응답 척도를 통해 사용자가 명시적으로 어떤 아이템을 평

가할 것을 요구하는 것이 아이템에 대한 사용자의 관심을 표현하는 실질적

인 모범 방안으로 여겨져 왔다(Jawaheer et al., 2014). 그러나 동시에 많은 

연구들에서는 이러한 현재의 명시적 피드백 표시 방법이 이미 여러 한계점

에 맞닥뜨려 있음을 지적한 바 있다. 

먼저 명시적 피드백은 매우 사용자-침투적이다(user-intrusive). 명시적 피

드백을 얻기 위해서는 사용자가 직접 아이템에 대한 평가를 내부적으로 내

린 후 시스템을 통해 이를 입력해야 하며, 이는 사용자에게 번거로운 작업

이다. 이러한 사용자-침투적인 특성은 전체 아이템 대비 평가된 곡의 수가 

적다는 희소성 문제도 야기하게 된다. 한 연구(Felfernig et al., 2013) 에서는 

추천 시스템의 향후 연구 쟁점으로 비간섭적 선호도 판별(Unobtrusive 

Preference Identification)의 중요성을 설명하며, 관련 아이템을 사용자에게 

추천하는 데에 있어서 사용자 선호도를 비침투적인 방식으로 추출하는 연구

가 중요함을 강조하기도 하였다.

둘째로, 사용자들은 아이템에 대해 명시적 피드백 혹은 평점을 제공할 때 

비일관적인 태도를 보이는 경향이 있다. 자신의 실제 평가와는 다른 임의의 

평점을 부여하는 사용자들도 존재하며(Lee et al., 2008), Amatriain et al. 의 

연구(Amatriain et al., 2009)에서는 N점 리커트 응답 척도와 같은 방식을 

사용하여 평점을 제공하게 될 경우 평점 분포 중 극단적인 점수를 제외한 

중간 범위의 점수에 대해서는 사용자들이 더욱 일관성이 없으며, 사용자들

의 평점을 시간이 지남에 따라 여러 번 측정하였을 때 장기간에 걸쳐 측정



11

할수록 비일관성이 높아짐을 보이면서 사용자의 선호도를 측정하기에는 현

재의 방식이 적합하지 않음을 보였다. 또한 추천 시스템이 사용자 평점에 

의존적이기 때문에, 평점의 비일관성이 추천의 성능에 큰 영향을 미칠 수 

있다고 주장하였다. 이러한 평점의 비일관성은 명시적 피드백의 큰 장점으

로 여겨져 왔던 신뢰도에도 문제가 있을 수 있음을 암시한다.

이와 같이 추천 시스템이 현재처럼 명시적 피드백에 의존하기에는 명시적 

피드백이 마주한 한계점이 많으며, 이러한 한계점들은 추천 성능에 큰 영향

을 미치게 된다. 이에 따라 최근에는 명시적 피드백 대신 암시적 피드백을 

추천 시스템에 적용하거나, 이보다 더 근본적인 단계에서 암시적 피드백으

로 사용자의 선호도를 잘 모델링하기 위한 연구들이 증가하는 추세이다. 

암시적 피드백

Kelly and Teevan(Kelly and Teevan, 2013) 의 연구에서는 암시적 

피드백(Implicit Feedback)을 ‘시스템과 사용자와의 자연스러운 인터랙션을 

비침투적인 방법으로 획득한 사용자와 관련된 정보’로 정의하였다. 이들은 

암시적 피드백은 무엇보다 사용자가 피드백을 제공하는 비용을 필요로 하지 

않으면서도 많은 양의 데이터를 얻을 수 있다는 이점을 가지고 있다는 점에

서 명시적 피드백을 대체할 수 있는 매력적인 수단이라고 설명하였다. 이러

한 암시적 피드백의 예로는 구매 이력, 웹 페이지에 머무른 시간, 사용자가 

접속했던 웹 링크, 마우스 움직임, 미디어 플레이어 사용 (재생, 일시정지, 

스킵과 정지 버튼 사용을 기록하는 것) 등이 있다(Celma, 2010). 그러나 자

동으로 방대한 양의 데이터를 수집할 수 있다는 강점에도 불구하고, 암시적 

피드백 역시 몇 가지 한계점을 지닌다.

첫째로, 암시적 피드백은 명시적 피드백과 달리 사용자의 부정적인 평가는 

반영할 수 없다.  N점 척도 등을 사용하는 명시적 평가의 경우에는 점수의 

범위가 정해져 있기 때문에, 예를 들어 사용자가 중간 점수 이하로 평가하

였을 경우 아이템에 대해 부정적인 평가를 내렸다고 할 수 있으나, 암시적 
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피드백의 경우 시스템에서 사용자의 행동을 분석하여 긍정적인 피드백만을 

기록하고 있기 때문에 사용자의 부정적인 평가는 제대로 반영할 수 없게 된

다(Celma, 2010). 

둘째로, 암시적 피드백은 사용자가 직접 선호를 표시한 것이 아니라는 점에

서 아이템에 대한 사용자의 의견을 제대로 반영하고 있는지가 다소 모호하

다. 추천 시스템에 적용되기 위해서는 암시적 피드백이 사용자의 선호를 충

분히 반영한다는 검증이 되어야 하는데, Nichols 의 연구(Nichols, 1997)에

서는 사용자가 평상시처럼 읽을 때는 태도가 달라질 수 있기 때문에 암시적 

데이터와 사용자의 평가간의 상관관계가 특별히 강하거나 신뢰성이 높지 않

을 수 있다고 하였다. Hu et al.(Hu et al., 2008)은 사용자가 어떤 물품을 구

매한 이력을 수집할 수 있다고 해도 선물을 목적으로 했거나, 구매 후에 물

품이 불만족스러웠을 수도 있는 등 암시적 피드백은 본질적으로 잡음이 많

은(noisy) 특성을 지닌다고 설명하였다. 또 다른 연구(Kordumova et al., 

2010)에서는 추천 시스템이 일반적으로 구매 행위, 혹은 음악 서비스의 경

우 청취 행위에 대해서는 긍정적인 평가로 해석하고 곡을 스킵하는 행위 등

을 부정적인 평가로 해석하고 있으나, 이런 행위들을 해석하는 방법론이 명

확하지 않으며 사용자마다 해석이 달라질 수도 있다고 설명하였다.

반면, 두 피드백의 추천 시스템에서의 성능이 크게 다르지 않음을 보인 연

구들도 존재한다. Konstan et al. 의 연구(Konstan et al., 1997)에서는 뉴스 

기사에 대해 협업적 필터링 추천 방식을 적용한 시스템을 구현함으로써 사

용자들에게 뉴스 기사를 추천하였는데, 이 때 사용자들로부터 얻을 수 있는 

명시적 피드백의 비율이 극히 낮기 때문에 사용자들이 기사를 읽은 시간을 

암시적 평가로 사용하는 추가적인 연구를 시도하여 사용자들에게 추천할 뉴

스 기사를 예측할 때 암시적 평점을 이용하는 것이 명시적 평점을 이용하는 

것과 거의 유사한 성능을 보임을 검증하였다. 또한 Last.fm 의 사용자들의 

명시적 피드백(‘Love a Track’/‘Ban a Track’ 기능)과 암시적 피드백(재생 횟

수)을 각각 사용하여 아티스트 레벨에서 추천하는 협업적 필터링을 적용했
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을 때, 두 피드백을 사용했을 때의 추천 성능이 유사함을 보인 연구도 존재

한다(Jawaheer et al., 2010).

명시적 피드백과 암시적 피드백의 상관관계

실제 음악 도메인의 추천 시스템에서의 두 피드백 종류 간의 직접

적인 상관관계를 분석한 연구들도 존재한다. 본 절에서 설명하는 연구들은 

추천 알고리즘 자체의 성능 향상에 목적을 두기보다 사용자 선호도 모델 차

이에 따른 성능 분석, 혹은 선호도 모델 자체의 비교에 초점을 맞추었다. 

Jawaheer et al.의 연구(Jawaheer et al., 2010)에서는 Last.fm 사용자들의 명

시적 피드백과 암시적 피드백을 비교하는 연구를 진행하였다. 이들의 연구

에 의하면 먼저 시간이 지날수록 사용자들이 명시적 피드백을 제공하는 비

율은 감소하였다. 또한 이들은 사용자가 특정 곡에 대해 명시적 피드백 

(Last.fm 의 ‘Love a Track’ 기능을 의미함)을 표시하기 전과 후의 영향을 

비교하였으며, 실험 결과 곡에 대해 명시적 피드백을 제공하기 전보다 후에 

재생 횟수가 감소한 사용자들이 전체 사용자들의 3분의 2를 차지했다. 이를 

통해 명시적 피드백을 제공하는 것이 사용자의 청취 경험에 부정적인 영향

을 미침을 알 수 있으며, 추가적으로 현존하는 데이터셋을 통해 얻을 수 있

는 사용자들의 명시적 피드백 데이터는 연구 목적으로 그대로 사용하기에는 

정확성 및 신뢰도가 낮을 수 있다는 점을 시사한다.

또 다른 연구(Parra and Amatriain, 2011)에서는 음악 도메인에서의 명시적 

피드백과 암시적 피드백의 관계를 분석함으로써 암시적 피드백만이 주어졌

을 때 알려지지 않은 사용자의 평점을 추정할 수 있는 선형 모델을 형성하

기 위해 Last.fm 사용자들을 대상으로 설문을 진행하였다. 실험은 사용자들

의 재생 목록 내에 있는 음악 앨범에 대한 평가를 5점 척도의 별점으로 매

기도록 요청하는 방식으로 진행되었으며, 암시적 피드백 중 재생 횟수, 인기

도(popularity)와 최근성(recentness)을 변인으로 하여 이러한 요인들과 수집

된 명시적 피드백과의 상관관계를 분석하였다. 연구 결과에 의하면 명시적 
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피드백은 재생 횟수 및 최근성과 큰 상관관계가 있었다. 가

2.1.3. 음악 추천 시스템의 평가

Aggarwal의 연구(Aggarwal, 2016)에서는 음악 추천 시스템의 평가

는 크게 사용자 스터디, 온라인 평가, 오프라인 평가의 세 가지 방법으로 

나뉘어 이루어질 수 있다고 하였다. 먼저 사용자 스터디의 경우, 피험자를 

모집한 후 이들에게 추천 시스템을 사용하여 특정 태스크를 수행하도록 지

시하거나, 시스템을 통해 추천된 아이템에 대한 평점(rating)을 수집하는 등

의 방식으로 시스템에 대한 평가가 이루어진다. 이러한 방식은 사용자와 시

스템 간의 직접적인 인터랙션 정보를 수집할 수 있게 한다는 점에서 강점을 

가지나, 피험자 모집 과정의 어려움과 경제적 비용에 비해 평가 결과에 영

향을 미칠 수 있는 변수들이 많아 결과를 높이 신뢰하기가 어렵다는 단점을 

가진다. 

온라인 평가는 사용자 평가와 유사하나, 완성되었거나 이미 상용화되어 있

는 시스템을 사용 중인 사용자들의 알고리즘 전환율(conversion rate)이나, 

A/B 테스트3) 등의 방식을 통해 시스템을 평가하는 방식이다. 이 방식은 기

존에 시스템을 이미 사용 중인 사용자를 피험자로 모집한다는 점에서 실험

결과에 편향(bias)을 생성할 수 있는 변수들로부터 비교적 안정적이나, 이미 

완성된 시스템이 아닌 초기 단계의 시스템의 경우에는 이러한 온라인 평가 

방식을 적용하는 것이 어렵다.

오프라인 평가의 경우, 공개 데이터셋의 평점 데이터를 분할하여 일부는 학

습 데이터, 일부는 실측값(ground truth)로 사용하여 추천 알고리즘을 통해 

추정된 평점과 실측값과의 오차(error)를 최소화하는 방식으로 주로 평가가 

3) 사용자 경험 디자인과 같은 온라인 영역에서, 가설을 검증하기 위해 변수 A
와 변수 B에 대해 사용자가 보이는 응답을 분석하여 두 변수 중 어느 것이 더 
효과적인지를 판별하는 기법
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이루어진다. 오프라인 평가 방법은 사용자의 개입 없이 데이터만으로 평가

하는 방식이기 때문에 반복적인 알고리즘 튜닝을 통해 알고리즘의 성능을 

평가하고 개선할 수 있다는 점에서 편의성이 높으며, 오프라인 평가를 위한 

평가 프레임워크 및 평가 지표들이 다수 개발되어 있기 때문에 추천 시스템

의 평가는 대부분 오프라인 방식으로 이루어지고 있다. 그러나 동시에, 오프

라인 평가에 사용되는 데이터셋은 그 수가 한정적일뿐만 아니라 주기적으로 

갱신되는 것이 아니기 때문에 추천 알고리즘을 평가할 당시의 결과가 미래

에도 좋을 결과일 것임을 보장할 수 없으며, 추천 결과에 대한 실제 사용자 

입장에서의 다양한 기준(참신성, 우연성 등)에 대해서는 평가할 수 없다는 

단점을 가진다. 

위에서 서술한 바와 같이 대부분의 연구에서 추천 시스템의 평가를 위해 오

프라인 방식을 택하고 있으며, 이 때문에 추천 시스템의 성능은 사용자의 

평점 데이터와의 오차를 줄이는 목적으로 하는 정확성(accuracy) 척도로 설

명되는 경우가 많다. 그러나 최근 몇 년 간 증가한 연구들은 사용자가 인지

하는 ‘좋은 추천’이란 정확성만으로 평가될 수 없기 때문에, 정확성 이외에

도 다양한 척도를 통해 추천 시스템의 성능을 평가하고, 상황 및 사용자들

의 특성에 따라 서로 다른 척도가 추천 시스템의 목적이 될 수 있음을 설명

해왔다. 최근 한 연구에서는 이러한 척도들의 종류 및 관련 연구를 조망한 

후, 특정 척도를 최적화의 목표로 삼는 것이 다른 척도에 어떠한 영향을 미 

치는지 연구한 바 있다(Kaminskas and Bridge, 2016). [표 2]는 기존의 연구

들에서 제안된 추천 결과 평가 척도의 종류 및 각 척도가 추천 결과에 대해 

측정하고자 하는 측면을 요약하여 설명한 것이다.
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[표 2] 추천 결과 평가 척도의 종류 및 설명

음악 도메인의 추천 시스템에서도 역시 이러한 기준은 동일하게 적

용될 수 있다. 본 연구에서는 제안한 암시적 피드백 특성의 선호도 모델로

써의 성능과 추천 알고리즘에서의 성능을 평가하기 위해 사용자 스터디 방

식을 택하였으며, 평가 결과의 다양한 해석을 위해 사용자의 만족도 점수 

이외에도 관련성, 우연성, 새로움 척도 역시 평가 기준으로 택하였다. 

제 2 절 선행 연구

2.2.1. 암시적 피드백을 활용한 추천

앞에서 설명한 사용자-아이템 행렬의 항목 값으로 사용자의 명시적 

평점 대신 암시적 피드백 역시 사용될 수 있다. 그 이유는 2.1절에서 설명

척도 구분 설명

정확성

(Accuracy)

아이템에 대해 추정된 평점이 해당 아이템에 

대한 실제 사용자의 평점과 얼마나 유사한가?

관련성

(Relevance)

추천된 아이템이 사용자가 과거 소비한 아이

템과 비교하여 얼마나 관련이 있는가?

다양성

(Diversity)

얼마나 다양한 분야(장르, 주제, 특성 등)의 

아이템들이 추천되었는가?

우연성

(Serendipity)

예상하지 못했으면서도(unexpected) 동시에 

기분 좋은(pleasant) 아이템이 추천되었는가?

새로움

(Novelty)

사용자가 이전에 보거나 소비한 적 없는

(unseen) 새로운 아이템이 추천되었는가?

커버리지

(Coverage)

전체 사용자들에게 추천된 독립적인 아이템들

의 수가 전체 아이템 카탈로그에서 얼마만큼

의 비율을 차지하는가? 
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한 바와 같이, 비록 모델링 방식의 해석과 적용이 연구마다 제각각일지라도 

암시적 피드백도 많은 경우 사용자의 선호도라고 해석되고 있기 때문이다. 

사용자의 음악 청취 기록으로부터 얻을 수 있는 데이터를 암시적 피드백으

로 사용하여 협업적 음악 추천 시스템을 구축한 연구는 다수 존재한다. 

Cao and Guo(Cao and Guo, 2008) 는 기존의 곡 레벨에서의 추천 방식에 

아티스트 레벨의 조건까지 더하는 추천 시스템을 제안하였는데, 이 때 사용

자의 선호도 모델로 암시적 피드백을 사용하였다. 특히 이들은 암시적 피드

백을 추출할 때 특정 곡을 듣는 각 청취 이벤트가 모두 같은 가중치를 갖는 

것이 합리적이지 않으며, 사용자가 같은 곡을 듣는 횟수가 증가할수록 암시

적 피드백에 영향을 더하는 것은 맞지만 점점 적은 가중치로 더해지는 감퇴 

현상(decay phenomenon)이 일어난다고 주장하였다. 이들이 제안한 각 청취 

행위에 대한 가중치는 다음과 같이 구해진다. 식에서 는 감퇴 비율을, 는 

암시적 피드백의 범위를 조절하는 변수이다.

 

  ××

이 후, 어떤 곡에 대한 평가는 그 곡을 들었던 청취 행위들의 가중치의 합

으로 추정할 수 있으며, 이렇게 구해진 곡들의 평가를 사용자-아이템 항목 

값으로 사용하여 기존의 협업적 필터링 방식으로 상위 N곡을 추천하는 시

스템을 구현하였다. 사용자들의 청취 행위를 기존의 방식과 다르게 해석하

여 곡들의 암시적 피드백을 모델링했다는 점은 이 연구의 차별점 중 하나이

나, 이 후 등장한 몇몇 연구에서 밝혀진 바에 의하면 사용자들의 청취 이벤

트는 최근에 발생했을수록 신뢰도, 혹은 가중치가 높았다는 점과, 제안한 피

드백 모델을 사용하여 도출된 추천 결과에 대해 제대로 평가를 하지 않았다

는 점에서 한계가 존재한다.

사용자 평가의 가장 큰 문제점으로 여겨지는 평가의 비일관성 문제

를 해결하기 위해 소셜 미디어 태그를 이용한 연구(Su et al., 2013)에서는 
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아이템 태그, 아티스트 태그와 재생 횟수를 사용하여 사용자의 선호도를 모

델링하였다. 특히 이들은 재생 횟수가 사용자의 선호도를 나타낼 수 있다고 

설명하며, [그림 4]와 같은 분포에 따라 재생 횟수를 사용자의 평점으로 맵

핑(mapping) 하였다. 다음으로 이를 사용자-아이템 행렬값으로 사용하고, 

일반적으로 이웃-기반 추천 시스템에서 이웃 간의 유사도 계산을 위해 사

용되는 피어슨 상관계수(Pearson Correlation Coefficient) 대신 태그 빈도수

를 기반으로 한 유사도를 사용한 협업적 추천 시스템을 구현하였다. 

[그림 4] 재생횟수를 평점으로 변환하는 방식 예시(Su et al., 2013)

이 연구에서도 역시 자체적인 변환 방식을 구상하여 암시적 피드백인 재생

횟수를 일반적인 명시적 피드백 척도로 변환하였으나, 본 연구에서 지적하

고 밝힌 바와 같이 특정 곡의 재생횟수가 쌓였다고 해도 사용자의 선호도는 

감소할 수 있으며, 재생횟수는 시간-의존적인 특성인 반면 5점 척도의 점수

는 시간-독립적인 특성이라는 점에서 이와 같은 변환 방식의 적절성에 의

문이 남는다. 

앞서 서술된 연구들을 비롯하여, 암시적 피드백을 활용한 음악 추천 연구들

은 가장 근본적인 레벨의 사용자 선호도를 모델링하는 데에 대부분 재생횟

수를 활용하고 있으며, 재생횟수를 사용하여 사용자 선호도, 혹은 평점 모델

을 형성하는 과정 역시 연구자에 따라 다양하게 해석 및 정의되고 있다. 이

와 같이 암시적 피드백 모델에 대한 해석이 수렴하지 않고 있는 실정에서, 
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음악 재생 시스템이 제공하는 여러 플레이백 기능을 기반으로 더욱 다양한 

데이터 특성들을 가공하고 사용자의 청취 행태 및 선호도와의 관계를 분석

할 수 있는 여지가 많음에도 불구하고 플레이백 기능을 기반으로 곡에 대한 

선호도를 모델링하고자 하는 연구는 음악 추천 연구 분야 중 매우 작은 비

율을 차지한다.

2.2.2. 음악 재생율 관련 연구

위와 같은 실정에도 불구하고, 특히 ‘재생율’의 개념을 활용하여 음

악 청취 이벤트를 모델링한 연구도 소수 존재한다. Kordumova et 

al.(Kordumova et al., 2010)은 ‘재생율’의 개념을 포함한 여러 청취 이벤트 

기반의 특성을 사용하여 음악의 선호 여부를 추정하는 연구를 진행한 바 있

다. 이 연구에서는 재생 횟수, 곡이 평균적으로 재생된 비율(재생율), 재생 

시간대, 재생 날짜, 재생 요일, 스킵 횟수 등의 청취 행태상의 암시적 특성

들을 사용하여 사용자들의 곡에 대한 선호(like) 및 불호(dislike)를 예측하기 

위해 베이지안 분류(Bayesian classifier) 기법을 사용하였다. 이 후 사용자들

의 명시적 평가 데이터를 정답(ground truth)으로 사용하여 여러 특성 조합

별 정확도를 평가했을 때 평균적으로 약 76%의 정확도를 달성했으며, 이에 

따라 청취 행태상의 암시적 특성을 사용하여 명시적 평가를 추정할 수 있는 

가능성을 시사하였다. 또한, 다양한 특성 조합에 대한 정확도 결과가 사용자 

구성에 따라 달라질 수 있음을 보이면서 사용자-독립적인

(user-independent) 고정된 행태적 특성을 사용하는 것보다는 더욱 복잡한 

암시적 추론 구조가 필요함을 강조하기도 하였다. 

최근의 연구에서는 본 연구에서 주장하는 바와 같이 사용자들의 소비 행위

로부터 부정적인 평가(rating)을 추론하는 방법론에 대한 연구가 부족함을 

지적하였으며, 이에 따라 사용자들이 음악을 실제로 청취한 시간과 반복재

생 여부를 고려하여 암시적 데이터를 필터링하는 방법을 제안하였다(Hanna, 

2017). 이를 위해 먼저 트랙의 지속 시간 데이터를 포함하여 음악 스트리밍 
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서비스 사용자들의 청취 이벤트가 수록된 자체적인 데이터셋을 구축하였으

며, 자체적인 기준을 설계하여 청취 이벤트를 스킵, 스트림(stream), 반복재

생(replay)로 분류, 청취한 곡을 암시적 선호(implicit like) 및 암시적 불호

(implicit dislike)로 분류하였다. 이 후, 필터링되지 않은 암시적 피드백 데이

터, 30초 미만으로 청취한 곡들을 필터링한 데이터와 암시적 선호로 추정되

는 곡들만을 포함하는 데이터의 총 세 가지 입력을 사용하여 기존 추천 알

고리즘에서의 성능을 검증했으며, 평가를 통해 추천 알고리즘의 입력으로 

사용하는 데이터를 청취 시간과 반복 재생 데이터를 기준으로 필터링하는 

것이 사용자들이 암시적으로 선호했던 곡을 추천하는 비율을 작은 수준 높

이는 반면, 암시적으로 불호했던 곡을 추천하는 비율은 상당 수준 낮출 수 

있음을 보인 바 있다.

전자의 연구는 제안한 특성들을 사용하여 선호 및 불호의 바이너리(binary) 

값으로의 분류를 시도하였고, 후자의 연구에서는 재생율 기반의 다양한 기

준으로 청취 이벤트를 사전에 필터링하는 것이 추천의 성능에 어느 정도 영

향을 미침을 검증했다. 본 연구에서는 기존의 암시적 피드백의 특징과 한계

를 분석하고, 이를 보완하기 위해 재생율 개념을 새롭게 활용하여 여러 암

시적 피드백 특성을 제안한 후, 이들이 실제 사용자들의 선호도를 잘 표현

할 수 있는지와 추천 알고리즘에 적용하여 도출된 추천 결과에 대한 성능을 

평가했다는 점에서 기존 연구와 차이점이 있다고 할 수 있다.

제 3 장 연구 데이터 및 제안 특성

본 장에서는 먼저 연구 수행을 위해 선정된 데이터셋 및 추가적인 

데이터 수집 과정에 대해 설명하고, 본 연구를 통해 제안된 암시적 피드백 

특성에 관해 자세히 서술한다.



21

제 1 절 연구 데이터

3.1.1. LFM-1b 데이터셋

1장에서 설명한 바와 같이 본 연구의 목적은 음악 청취 시의 재생

율이라는 개념을 활용하여 암시적 피드백 특성을 발굴하는 데에 있으며, 이

를 위해서는 곡의 전체 지속 시간 데이터와, 청취자가 특정 곡을 어디까지 

청취했는지를 나타내는 데이터를 포함한 충분한 양의 음악 청취 기록 데이

터가 필요하다. 이와 유사한 데이터를 제공하는 데이터셋으로는 Million 

Song Dataset(Bertin-Mahieux et al., 2011), Celma 의 데이터셋(Celma, 

2010)과 Yahoo! 데이터셋(Dror et al., 2012) 등이 있으나, 이들은 청취 기

록을 타임스탬프(timestamp) 단위로 기록하지 않았거나, 데이터가 암호화되

어 추가적인 데이터 수집이 불가능한 점 등의 이유로 선정되지 않았다. 

LFM-1b 데이터셋(Schedl, 2016)은 사용자-중심적이고 멀티모달( 

multimodal)한 음악 검색 및 추천 연구의 발전을 위해 Schedl이 2016년 공

개한 데이터셋으로, 음악 추천 서비스인 Last.fm4) 을 통해 2013년 1월부터 

2014년 8월까지 사용자 약 12만명이 청취한 청취 이벤트 10억 개 이상을 

포함하고 있다. 청취 이벤트 데이터의 명세는 다음과 같다.

[표 3] LFM-1b 데이터셋 청취 이벤트 데이터 명세

청취 이벤트에 등장한 아티스트, 앨범 및 트랙의 문자열 이름은 모두 별도

4) 영국에 기반을 둔 음악 서비스로, 사용자들의 청취 기록을 분석하여 음악 
취향 프로필을 형성한 후 이를 바탕으로 사용자의 취향에 맞는 곡을 추천하고, 
비슷한 취향의 사용자들을 연결시켜주는 등의 기능을 제공함

사용자 ID 아티스트 ID 앨범 ID 트랙 ID
곡을 청취한 시간

(timestamp)
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의 파일로 기록되어 있으며, 이 외에도 사용자에 대한 간략한 인구통계학적 

특징(거주국가, 성별, 나이 등), 사용자가 새로운(novel), 혹은 대중적인

(mainstream) 곡을 청취하는 경향의 정도, 음악을 청취한 이벤트 수의 요일

별 평균 등 사용자의 음악 청취 특성과 관련된 데이터 역시 포함하고 있다. 

위 데이터셋에 기록된 청취 이벤트에 대해 인접한 청취 이벤트와의 타임스

탬프 차이를 구하면 사용자가 해당 트랙을 얼마나 들었는지 알 수 있으나, 

데이터셋에는 트랙 지속 시간 데이터가 기록되어 있지 않다. 이에 따라 데

이터셋에 포함된 모든 트랙에 대해 지속 시간 데이터를 수집하는 과정을 추

가적으로 수행하였다.

3.1.2. 트랙 지속 시간 데이터 수집

트랙의 지속 시간(duration)이라 함은 곡의 고유 길이를 의미하며, 

본 논문에서 표기하는 지속 시간은 모두 초(second) 단위이다. 연구 데이터 

마련을 위해 LFM-1b 데이터셋에 포함된 모든 트랙에 대해, Last.fm 및 

Spotify에서 제공하는 API(Application Programming Interface) 함수 중 트

랙의 정보를 제공하는 함수의 입력으로 트랙의 제목 및 해당 트랙의 아티스

트명을 사용하여 트랙 지속 시간 데이터를 수집하였다. 데이터셋 내 전체 

32,291,134개의 트랙의 약 32%인 10,237,395개의 트랙에 대해 지속 시간 

데이터가 수집되었으며, 이들을 제외한 트랙들의 경우 수집 당시 데이터베

이스에 지속 시간이 0으로 기록되어 있거나, 해당 트랙이 데이터베이스에 

존재하지 않거나, 트랙 및 아티스트명의 파싱(parsing) 문제로 검색되지 않

는 등의 이유로 지속 시간 데이터가 수집되지 않았다. 지속 시간 데이터가 

수집되지 않은 곡들에 대해서는 본 연구에서 사용 및 제안하고자 하는 암시

적 피드백 특성을 가공할 수 없다는 문제가 있으나, 다음과 같은 이유로 전

체 트랙 수 대비 지속 시간 데이터가 수집된 32%의 트랙을 사용하여 연구

를 진행하기에 무리가 없다고 판단하였다.



23

[그림 5] 지속 시간 데이터가 수집된 트랙들의 고유 ID값들의 분포

먼저 LFM-1b 데이터셋의 트랙은 1-32291134 까지의 정수형 고유 ID값을 

가지며, 데이터셋 저자로부터 트랙들이 어느 정도의 대중성(popularity)을 

내림차순으로 반영한 순서로 기록되어 있음을 확인하였다. 이는 고유 ID값

이 작을수록 대중성이 높은 경향이 있음을 의미하는데, [그림 5]에서 볼 수 

있듯이 지속 시간이 수집된 약 천만 개의 트랙의 고유 ID값들의 분포를 그

렸을 때 실제로 ID값이 작은 트랙들에 대해 지속 시간 데이터가 더 높은 

비율로 수집되었음을 확인할 수 있다. 이러한 수집 경향과, 앨범 매출 및 

디지털 음원 재생 등을 포함한 음악 소비가 극소수의 대중적인 아티스트 혹

은 곡에 편향되어 있는 현상(Celma, 2008)을 고려하였을 때, 추후 사용자평

가를 위해 샘플링한 데이터셋 내의 사용자 약 1600명이 청취한 곡은 대부

분 앞서 언급된 천만 트랙 이내에 포함될 가능성이 높다고 할 수 있다. 
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제 2 절 제안 암시적 피드백 특성

3.2.1. 재생율 및 가중 재생율의 정의

본 연구에서는 암시적 피드백 특성 발굴을 위해 음악 청취 시의 

‘재생율(playrate)’의 개념을 사용하였으며, 재생율은 ‘곡(트랙)의 지속 시간

(duration) 대비 사용자가 해당 곡을 청취한 이벤트의 재생 시간’으로 정의

하였다. 이러한 재생율 개념의 도입은 재생횟수가 하나의 청취 이벤트를 모

든 사용자에 대해 같은 기준을 두고 바이너리(binary) 값으로 결정하는 것

과 달리 작은 단위로 사용자의 청취 행위를 기록함으로써 부정적인 청취 행

위를 기록하고, 사용자가 청취한 곡들에 대해 사용자-의존적인

(user-dependent) 기준이 되는 것을 가능하게 한다. 또한, 더 작은 단위를 

사용함에 따라 보다 많은 곡들을 선호도 선상에서 구별할 수 있게 되며, 이

를 통해 최상위의 좁은 구간에 해당하는 곡들뿐만 아니라, 중위 및 하위 순

위의 곡들에 대해서도 정교한 선호도를 추정할 수 있게 된다.

한편, 암시적 피드백 데이터 역시 잡음이 많은(noisy) 특성을 가지고 있다. 

사용자들은 처한 맥락에 따라 음악 플레이어와의 활발한 인터랙션이 어려운 

경우 곡에 대한 자신의 실제 선호도 혹은 청취 욕구와 관계없이 계속해서 

곡을 끝까지 듣는 경우도 종종 있으며, 순간에 청취하고 싶은 곡을 찾아가

는(단기 선호도를 충족시키기 위한) 과정에서 실제로는 장기적으로 보았을 

때 선호하는 곡을 스킵하기도 한다. 본 연구에서는 이러한 잡음(noise) 데이

터의 영향을 줄이고자 일반 재생율 대신 ‘가중 재생율(weighted playrate)’을 

제안하였다. 가중 재생율은 사용자가 특정 곡을 과거에 청취해왔던 기록의 

신뢰도가 높다고 가정하여, 그 곡에 대한 청취 이벤트가 발생할 때 기존에 

구해진 암시적 피드백에 높은 가중치를, 계산 대상인 청취 이벤트에는 낮은 

가중치를 주어 이들의 합을 구한 값이며, [그림 6]은 가중 재생율을 구하는 

방식을 도식화한 것이다.
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[그림 6] 가중 재생율을 구하는 방법

위의 설명에 따라 어떠한 곡 에 대해 번째로 발생한 청취 이벤트의 가중 

재생율을 구하는 식은 (1)과 같다. 이 때, 는 과거 청취 기록에 부여하는 

신뢰도에 따른 0-1 사이의 가중치 값이며, 본 연구에서는 데이터 관찰 후 

이 값을 0.9로 선정하였다.

    ×    ×       (1)

3.2.2. 제안 특성 1: 누적 가중 재생율

앞서 설명한 가중 재생율의 개념을 활용하여 첫 번째로 제안하는 

암시적 피드백 특성은 ‘누적 가중 재생율(Cumulative Weighted Playrate)’이

다. 누적 가중 재생율은 ‘특정 곡에 대해 발생한 사용자의 청취 이벤트들의 

가중 재생율 값들의 합’으로 정의할 수 있으며, 이를 구하는 식은 다음과 

같다. 아래의 식에서 는 에 대해 발생한 사용자의 청취 이벤트의 개수를 

의미한다.

  
  



                       (2)

누적 가중 재생율은 기존의 재생횟수와 유사하게 지속적으로 누적되는 값이

나, 바이너리 값이 아닌 가중 재생율만큼 누적된다는 점에서 재생횟수에 비

해 보다 많은 곡들을 구별할 수 있게 하며, 선호도 선상에서 과소평가(재생
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횟수 0으로 기록) 혹은 과대평가(재생횟수 1로 기록)되는 청취 이벤트의 수

를 줄일 수 있을 것으로 예상할 수 있다.

3.2.3. 제안 특성 2: 재생횟수-평균 가중 재생율 곱

두 번째로 제안하는 특성은 ‘재생횟수-평균 가중 재생율 곱

(log(Playcount)*Average Weighted Playrate)’ 이다. 이 특성은 사용자가 특

정 곡을 평균적으로 어느 정도까지 청취했는지가 선호도 선상에서 중요한 

역할을 할 것이라는 가정 하에 고안되었으며, 이에 따라 재생횟수-평균 가

중 재생율 곱 특성은 재생횟수에 자연로그를 적용한 값을 신뢰도 가중치로 

사용하여 평균 가중 재생율에 곱함으로써 구해진다. 이를 구하는 식은 다음

과 같다.

×  ln ×


  



 

        (3)

이 특성은 기존의 재생횟수와 앞서 제안한 누적 가중 재생율 특성과는 달리 

감소할 수 있다는 특징을 가진다. 이에 따라 사용자가 특정 곡을 여러 번 

청취했다고 하더라도, 시간이 지남에 따라 해당 곡을 스킵하는 행위의 빈도

가 증가하면 해당 곡에 대한 암시적 피드백 값은 감소하게 된다. 제안한 두 

번째 특성을 통해, 곡에 대해 누적된 선호도를 어느 정도 반영하면서도 해

당 곡에 대한 부정적인 피드백을 적극적으로 반영함으로써 궁극적으로는 곡

의 후반부까지 청취한 이벤트가 많으면서, 곡의 초반부에서 스킵한 이벤트

가 적을수록 높은 값을 갖도록 유도하였다.
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제 4 장 사용자 평가

본 연구에서는 사용자들의 곡에 대한 선호도를 잘 추정할 수 있는 암시적 

피드백 특성의 발굴 및 이에 대한 평가를 목적으로 하였고, 이를 고려했을 

때 기존의 암시적 피드백 특성은 평가 기준, 혹은 정답으로 사용할 수 없다. 

LFM-1b 데이터셋의 사용자들이 청취한 곡들에 대해 명시적 피드백 데이

터를 수집하여 제안한 암시적 피드백 특성을 이와 비교하는 방법도 고려할 

수 있으나, 기존 연구를 통해서도 지적된 바가 있듯 명시적 피드백 데이터

는 근본적으로 잡음이 매우 많고 비일관적이기 때문에 이 역시 신뢰할만한 

평가 기준이 되지 못한다. 

이에 따라 본 연구에서는 실제 사용자의 개입을 통해 제안된 암시적 피드백 

특성에 대한 평가를 수행하는 것이 필수적이라고 판단하여 사용자 평가를 

수행하였다. 그러나 암시적 피드백 특성이 선호도를 잘 반영하는지 직접적

으로 평가할 수 있는 기존의 프레임워크가 존재하지 않아, 자체적인 평가 

방법을 설계하여 사용자 평가에 적용하였다. 

사용자 평가는 크게 암시적 피드백 특성이 실제 사용자의 곡 선호도를 잘 

반영하는지 평가하기 위한 ‘음악 선호도 모델 평가’ 단계와, 특성이 협업적 

음악 추천 알고리즘의 입력으로 사용되었을 때 추천 결과에 차이가 있는지 

평가하기 위한 ‘음악 추천 알고리즘에서의 성능 평가’ 단계로 나뉜다. 본 장

에서는 먼저 전반적인 평가 과정에 대해 설명한 후, 세부 절을 통해 각 평

가 단계의 설계에 대해 상세히 서술한다.
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제 1 절 평가 과정

[그림 7] 전체 사용자 평가 과정

[그림 7]은 본 연구의 전체 평가 과정을 도식화한 것이며, 각 단계

에 따른 설명은 아래와 같다.

① 사용자 평가를 수행할 참여자를 모집한다.

② 참여자는 사용자 평가 전 인구통계학적 정보 및 청취 행태와 관련

된 설문을 수행하며, 이 때 사용자 평가를 위한 연구 데이터 수집

을 위해 자신의 Last.fm 아이디를 제공한다.

③ 참여자로부터 제공받은 Last.fm 아이디를 쿼리로 하여 Last.fm 

API를 사용해 참여자의 전체 음악 청취 기록을 수집한다.

④ 수집한 참여자의 청취 기록을 사용하여, 재생 횟수, 누적 가중 재

생율 및 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 총 3가지의 암시적 피드백 

특성을 가공한다. 

⑤ 가공된 암시적 피드백 특성들을 입력으로 하여, 암시적 피드백에 

특화된 협업적 음악 추천 알고리즘인 로지스틱 행렬분해를 사용하

여 추천 리스트 총 3개를 도출한다.
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⑥ 참여자는 음악 선호도 모델에 대한 평가를 수행한다.

⑦ 참여자는 음악 추천 결과에 대한 평가를 수행한다. 평가를 완료한 

참여자에게는 보상을 지급한다.

⑧ 사용자 평가 결과를 분석한다.

참여자들은 해외 온라인 커뮤니티를 통해 모집되었으며, 평가에 참가하기 

위한 조건은 다음과 같이 제시되었다.

Ÿ Last.fm 서비스에 가입하여 최소 5년 이상 음악을 scrobbling5) 해

왔어야 함

Ÿ 영어권 국가에 거주하거나, 청취하는 곡들 중 대부분이 영어권 음

악이어야 함

협업적 추천 알고리즘은 크게 이웃-기반(neighborhood-based)과 모델-기

반(model-based) 방식으로 나뉘는데, 이들은 모두 같은 아이템에 대해 평

점을 제공하는 사용자의 수가 많을수록 추천의 정확도 및 신뢰도가 높아진

다는 공통점을 갖는다. 이러한 이유로 연구에 사용된 LFM-1b 데이터셋의 

데이터 수집 기간인 2013년 1월부터 2014년 8월까지 Last.fm 서비스를 통

해 음악을 청취한 기록이 존재해야 한다는 조건은 사용자 평가를 통해 제시

되는 추천 결과의 신뢰도를 높이기 위해 필수적이다. 비슷한 근거로, 추천된 

곡들의 언어적, 문화적 일관성을 높이기 위해 두 번째 조건을 추가하였다. 

참여자 모집 공고를 통해 초반에 모집된 참여자는 총 16명이었으며, 이들은 

18세 미만의 참여자 1명, 18-24세의 참여자 3명, 25-34세의 참여자 7명, 

35-44세의 참여자 5명으로 구성되었다. 이들 중 남성이 14명, 여성이 2명

었으며, 영어권 국가(미국, 캐나다, 영국, 호주)에 거주하는 참여자는 10명이

5) Last.fm 서비스와 연동되는 음악 플레이어를 통해 음악을 청취함으로써 
Last.fm에 청취 기록을 남기는 것
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었다. 참여자 중 다수(약 69%)가 Spotify 서비스를 사용하여 Last.fm에 

scrobble 하고 있다고 답했으며, 이 외에 4명은 기타 음악 스트리밍 서비스

(iTunes, Deezer, Google Play Music)를, 나머지 2명은 비스트리밍 방식으로 

음악을 청취한다고 답하였다. 전체 참여자 중 14명이 사용자 평가의 모든 

과정을 완료했으며, 1명은 청취 행태 설문에만 참여, 1명은 청취 행태 설문 

및 사용자 평가 중 음악 선호도 모델 평가 과정까지만 참여하였다. 사용자 

평가 과정을 모두 완료한 참여자들에게는 $10 상당의 보상이 지급되었으며, 

중간까지 참여한 참여자에게는 부분적으로 보상을 지급하였다.

제 2 절 음악 선호도 모델 평가

암시적 피드백 특성 자체를 평가하기 위한 가장 직접적인 방법은 

특성이 사용자들의 곡에 대한 선호도를 실제로 잘 나타내는지 사용자들에게 

평가하도록 하는 것이다. 이를 실현할 수 있는 방법으로 고려해볼 수 있는 

것은 현재 상용되고 있는 음악 서비스들의 일부에서 채택하고 있는 방식과 

유사하게, 사용자가 청취한 곡들을 암시적 피드백 특성을 기준으로 정렬한 

후 특정 순위에 있는 곡들을 사용자들에게 보여주는 것이다. 본 연구에서는 

두 가지 암시적 피드백 특성을 제안하였으며, 이를 기존 음악 추천 시스템

에서 일반적으로 사용되고 있는 재생횟수와 비교하는 것을 목적으로 하였다. 

이에 따라 총 세 가지의 암시적 피드백 특성을 사용하여 사용자들이 청취한 

곡들을 정렬한 후, 정렬된 곡 리스트를 기반으로 두 가지 방법을 사용하여 

암시적 피드백 특성의 곡 선호도 모델로써의 정확도를 평가하고자 하였다. 

각 방법에 대한 상세 설명은 다음 세부 절에서 제시한다.

4.2.1. 평가 문항 1

첫 번째 평가 문항에서는 참여자들에게 재생횟수, 누적 가중 재생

율 및 재생횟수-평균 가중 재생율 곱의 세 가지 암시적 피드백 특성을 사

용하여 정렬한 곡 순위 리스트의 일부를 제시하고, 각 리스트가 나타내는 

곡들의 순위가 자신이 실제 해당 곡들에 대해 생각하는 순위와 비교하여 얼
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마나 유사한지를 10점 척도로 평가하게 하였다. 이 때, 하위 순위로 갈수록 

사용자들의 점수에 차이가 있는지 확인하기 위해 각 암시적 피드백 특성을 

사용하여 정렬된 1-60순위까지의 트랙 리스트 세 개를 15순위씩 4세트로 

나누어 제시하였다. [그림 8]은 첫 번째 문항에서 참여자들에게 주어진 순위 

리스트들의 구성도이며, [그림 9]은 임의 참여자에게 주어진 첫 번째 문항의 

실제 모습의 예시이다. 

[그림 8] 음악 선호도 모델 평가 첫 번째 문항 구성도
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[그림 9] 음악 선호도 모델 평가 첫 번째 문항 예시

4.2.2. 평가 문항 2

재생 횟수는 3장에서 설명한 바와 같이, 사용자가 청취한 독립적인 

곡의 수가 많을수록, 선호도 선상에서 하위 순위로 갈수록 같은 값을 가지

는 곡들이 많아지는 현상을 보인다. 음악 재생율의 개념을 도입하게 되면 

사용자가 청취한 곡들을 더 작은 단위로 표현하는 것이기 때문에 같은 값을 

가지는 곡들이 생길 가능성이 크게 낮아지나, 여러 곡을 같은 선호도라고 

가정하는 것과 비교하여 새로운 단위가 더 좋은 선호도 모델이라고 판단할 

수 있는지는 별개의 문제이다. 
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이에 따라, 두 번째 문항에서는 참여자들이 청취한 곡들을 재생 횟수 기반

으로 정렬했을 때 100-400위 사이에 위치한 곡들 중 재생 횟수가 같은 곡

들 10개씩 2세트를 선정한 후, 이들을 참여자에게 제시하여 각 세트의 곡들

에 대해 선호하는 순위를 매기도록 지시하였다. 이러한 방식으로 곡들에 대

해 사용자들이 매긴 순위 리스트는 해당 곡들을 재생횟수, 누적 가중 재생

율 및 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성 각각을 기반으로 정렬하여 도출

된 순위 리스트와 비교할 수 있게 되며, 사용자가 제공한 곡 순위 리스트와 

유사한 순위를 도출한 특성일수록 사용자의 곡 선호도를 유사하게 표현한다

고 할 수 있다. [그림 10]은 임의 참여자에게 주어진 두 번째 문항의 실제 

모습의 예시이다.

[그림 10] 음악 선호도 모델 평가 두 번째 문항 예시

제 3 절 음악 추천 알고리즘에서의 성능 평가

곡에 대한 암시적 피드백은 근본적으로는 사용자들의 선호도를 모

델링하는 데에 있으며, 이를 위한 평가는 2절에서 설명한 음악 선호도 모델 



34

평가 과정을 통해 수행하였다. 다음으로 암시적 피드백의 궁극적 목적은 추

천의 성능을 높이는 것에 있으며, 이에 따라 3절에서는 기존 및 제안한 암

시적 피드백 특성이 음악 추천 알고리즘에 적용되었을 때의 추천 결과에 대

한 평가를 수행하는 과정을 설명한다. 

4.3.1. 로지스틱 행렬 분해 알고리즘

본 연구에서 제안한 암시적 피드백 특성의 추천 알고리즘에서의 성

능을 평가하기 위해, 사용자의 아이템에 대한 피드백 혹은 인터랙션 데이터

가 핵심적인 부분을 차지하는 협업적 필터링 방식 중 행렬분해 알고리즘을 

사용하였다. 추천 대상 사용자의 아이템 벡터와 유사도가 높은 벡터를 가진 

상위 일부 사용자들을 이웃으로 가정하여 이들의 인터랙션 데이터만을 기반

으로 아이템에 대한 평점을 추정하는 이웃-기반(neighborhood-based) 방식

과 달리, 행렬분해 알고리즘에서는 사용자-아이템 행렬 중 사용자의 소비 

이력이 없는 모든 아이템들에 대한 평점을 추정한 후 평점이 높은 아이템 

순으로 대상 사용자에게 추천이 이루어진다. 

그 중 확률-기반의 행렬분해 알고리즘에서는 사용자의 특정 아이템에 대한 

추정된 인터랙션 값을 사용자 잠재 벡터와 아이템 잠재 벡터 간의 내적값이 

아닌 확률 모델로 정의한다. 비교적 최근 공개된 로지스틱 행렬분해

(Logistic Matrix Factorization) 알고리즘(Johnson, 2014)의 경우 이러한 확

률 모델을 로지스틱 함수로 정의하고, 암시적 피드백 데이터를 사용한 행렬

분해 방식 기반 협업적 필터링 추천 알고리즘의 가장 대표적인 연구(Hu et 

al., 2008)에서 제안한 방식을 차용하여 모델이 부정적인 암시적 피드백 값

들의 영향을 제어할 수 있도록 확장하였다. 이러한 로지스틱 행렬분해 알고

리즘이 기존의 암시적 피드백을 사용한 행렬분해 알고리즘의 성능을 능가하

는 것이 검증되었음에 따라, 본 연구에서는 사용자 평가를 위한 음악 추천 

알고리즘으로 로지스틱 행렬분해 알고리즘을 선정하였다. 
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4.3.2. 데이터 샘플링

앞서 설명한 바와 같이 행렬 분해 알고리즘을 사용하면 사용자-아

이템 행렬에서 인터랙션이 존재하지 않는 사용자-아이템 쌍들에 대해 인터

랙션 값을 추정하여 행렬을 채울 수 있게 된다. LFM-1b 데이터셋에는 약 

12만 명의 사용자 데이터가 기록되어 있으나, 본 연구에서는 컴퓨팅 성능 

및 시간의 한계로 인하여 사용자 평가를 위한 조건을 다수 선정하여 이를 

기반으로 사용자 데이터를 일부 샘플링하였다. 

먼저 추천 결과의 언어적, 문화적 일관성을 위해, 평가 참여자 모집 시의 

조건과 유사하게 LFM-1b 데이터셋의 사용자 프로필 데이터의 국적을 영

어권 국가(미국, 캐나다, 영국, 호주)로 표기한 사용자들 중 3000명을 임의

로 샘플링하였다. 이 후 추가적으로, 추천 알고리즘에 사용되는 사용자들의 

청취 데이터의 신뢰도를 높이기 위한 목적으로 청취한 독립적인 트랙의 수

가 500곡 미만, 청취 이벤트의 수가 1000개 미만인 사용자들을 필터링하였

다. 이에 따라 로지스틱 행렬 분해 알고리즘에 사용된 사용자 데이터의 수

는 실제 평가 참여자를 제외하고 1595개였으며, 샘플링된 데이터의 상세 통

계는 [표 4]와 같다.

[표 4] 샘플링된 LFM-1b 사용자 데이터 상세 통계

데이터 구분 수치

사용자 수 1,595

전체 청취 이벤트 수 13,510,310

전체 독립 트랙 수 4,402,995

청취 이벤트 중앙값 2,288.0

독립 트랙 수 중앙값 6,569.0
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4.3.3. 음악 추천 리스트 평가 방법

 본 연구에서는 사용자 평가 방법을 적용했기 때문에 오프라인 평

가 방법과 달리 추천 결과에 대해 실제 참여자들에게 다양한 기준을 사용하

여 평가할 것을 요청했으며, 추천된 곡들에 대해 평가 척도 중 관련성

(relevance), 우연성(serendipity), 새로움(novelty)을 기준으로 제시하였다. 

이에 따라 세 번째 문항에서는 참여자 각각에게 재생 횟수, 누적 가중 재생

율, 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성 각각을 암시적 피드백으로 사용했

을 때 도출된 추천 리스트 총 세 가지가 주어졌으며, 각 리스트는 10개 곡

으로 구성되었다. 참여자는 먼저 리스트 내의 각 곡에 대해 세 가지 척도를 

기준으로 평가하였으며, 이 후 추가적으로 각 추천 리스트에 대한 만족도 

점수를 제공하였다. 이 때 관련성은 10점 척도, 우연성 및 새로움은 ‘그렇다

/아니다’의 바이너리(binary) 척도로 평가되었다. [그림 11]은 임의 참여자에

게 주어진 추천 결과 평가 문항의 실제 모습의 예시이다.
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[그림 11] 음악 추천 결과 평가 문항 예시
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제 5 장 연구 결과

본 장에서는 먼저 사용자 평가를 수행하여 얻은 참여자들의 데이터

를 통계적으로 분석하여 얻은 각 평가 문항에 관한 결과를 설명한다. 이 후 

사용자 평가를 분석하여 얻은 결과를 정리하고, 재생율 개념의 도입으로 인

한 추천 성능 개선의 가능성, 연구 설계의 한계점, 음악 선호도 모델 및 추

천 시스템과의 상관관계 등에 관해 고찰한다.

제 1 절 음악 선호도 모델 평가 결과

5.1.1. 평가 문항 1 결과

첫 번째 문항에 대한 결과는 크게 두 가지 방법으로 분석되었다. 

첫 번째 문항에서 사용자들은 총 네 세트의 순위 범위(1-15, 16-30, 31-45, 

46-60) 리스트 각각에 대해 10점 척도의 점수를 제공하였다. 이에 따라 먼

저 각 순위 범위 리스트의 점수 간에 차이가 있는지 보고자 각 순위 범위에 

대해 세 종류의 암시적 피드백 특성을 독립 변수, 리스트에 대한 참여자들

의 점수를 종속 변수로 하여 반복측정 분산분석(Repeated Measures 

ANOVA)을 수행하였다. 다음으로는 전체 순위 범위(1-60)에 대한 리스트 

점수를 취합하여, 순위 범위와 암시적 피드백 특성 모두를 독립 변수로 하

여 이원 반복측정 분산분석(Two-way Repeated Measures ANOVA)을 수행

하였다. [그림 12]는 음악 선호도 모델 평가의 첫 번째 문항 결과에 대해 통

계 분석을 수행한 구조를 나타낸 것이다.
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[그림 12] 첫 번째 문항의 결과에 대해 통계 분석을 수행한 구조

[표 5]는 첫 번째 문항에 대해 각 차트의 순위 범위별 평균 및 표준편차와, 

위와 같은 방법으로 통계 분석을 수행한 결과를 나타내며, [그림 13]은 개별 

순위 범위 및 전체 순위에 대해 수집된 점수의 상자그림(boxplot)을 나타낸

다. 
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* 1-60 순위 범위의 경우 이원 반복측정 분산분석 결과에 대한 p-value를 나타냄

[표 5] 첫 번째 문항의 각 차트의 순위 범위별 점수 평균 및 표준편차와 

통계 분석 결과

순위

범위

차트 1

(재생횟수)

차트 2

(누적 가중 

재생율)

차트 3

(재생횟수-평균 

가중 재생율 곱)
RM-ANOVA 

결과 (p-value)

평균 표준편차 평균 표준편차 평균 표준편차

1-15 7.33 2.26 7.87 1.46 6.87 2.39 0.272

16-30 7.13 1.6 7.27 1.71 7.67 1.4 0.470

31-45 7 1.78 7.33 1.5 7 1.96 0.703

46-60 7.33 1.76 7.13 1.68 6.27 2.87 0.076

1-60 7.22 1.82 7.43 1.59 6.98 2.24

(순위) 0.72

(특성) 0.30

(특성:순위) 0.25
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[그림 13] 개별 및 전체 순위 범위에 대해 수집된 점수의 상자그림(boxplot)

결과에 의하면 각 차트의 점수 차이는 통계적으로는 유의하지 않았으나, 

46-60 순위 범위의 점수들 간에는 거의 유의한 수준의 차이가 있어

(p=0.076) 추가적으로 대응표본 t-검정(paired t-test)을 수행하였다. 
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전체 순위 범위(1-60)에 대해 이원 반복측정 분산분석을 수행했을 때, 각 

암시적 피드백 특성에 따른 차트 점수간의 차이는 유의하지 않았으며

(p=0.3), 순위 범위는 차트 점수에 영향을 미치지 않는 것으로 나타났다

(p=0.72). 또한 순위 범위와 특성 간의 상호작용은 없었다(p=0.25). 

첫 번째 문항에 대한 통계 분석 결과 통계적으로 유의한 차이는 없었으나, 

[표 5]에서 확인할 수 있듯이 전반적으로 누적 가중 재생율을 사용하여 정

렬된 차트에 대한 참여자들의 평균 점수가 가장 높았으며, 다음으로는 재생 

횟수, 재생횟수-평균 가중 재생율 특성 순으로 점수가 높았다.  

5.1.2. 평가 문항 2 결과

두 번째 문항을 통해 15명의 참여자 개인별로 곡 20개에 대한 

1-10까지의 순위 리스트가 2개씩 수집되었다. 앞서 4장에서 설명한 바와 

같이, 참여자가 제공한 순위 리스트를 각 암시적 피드백 특성을 기반으로 

해당 곡들을 정렬하여 생성된 순위 리스트와 비교함으로써 순위 리스트 간

의 상관관계가 있는지 보고자 하였다. [그림 14]는 음악 선호도 모델 평가의 

두 번째 문항 결과에 대해 통계 분석을 수행한 구조를 나타낸 것이다.
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[그림 14] 두 번째 문항의 결과에 대해 통계 분석을 수행한 구조

순위 상관관계 분석에는 Kendall‘s τ(타우) 상관계수가 사용되었으며, 15명

의 참여자가 제공한 순위 리스트 총 30개(15×2) 각각에 대해 세 가지 암

시적 피드백 특성이 생성한 순위 리스트 각각과의 순위 상관분석이 이루어

졌다. 이에 따라 각 암시적 피드백 특성에 대해 30개씩의 상관계수가 도출

되었다. 참여자가 순위를 매기는 작업은 각 순위 리스트마다 독립적이라고 

판단되었음에 따라, Fisher의 최소유의차이(Least Significant Distance) 방법

을 사용하여 각 특성별 30개의 상관계수에 대한 각각의 신뢰 구간을 취합

하여 하나의 신뢰 구간을 구하였다. 이 때, 각 특성에 대해 상관계수의 부

호가 양수 및 음수 모두 관측되었기 때문에 추가적으로 부호가 같은 결과끼

리 취합하여 각 부호(양의 상관관계/음의 상관관계)에 대한 신뢰구간을 각

각 구하였다. [표 6]은 각 특성에 대해 Fisher 의 최소유의차이 방법을 수행

하여 도출된 분석 결과를 나타낸다. 표의 모든 수치는 유의확률(p-value)을 
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나타낸다.

[표 6] 각 암시적 피드백 특성 기준 순위 리스트의 순위 상관분석 결과

순위 상관분석 결과, 참여자가 제공한 곡 순위 리스트와 유의한 상관 관계

를 보이는 순위를 생성할 수 있는 암시적 피드백 특성은 없는 것으로 나타

났다. 또한, 양의 상관계수에 대한 유의확률보다 음의 상관계수에 대한 유의

확률이 대체적으로 낮게 나타나는 것을 볼 수 있다. 본 문항의 경우, 이와 

같은 분석 결과를 통해 순위 선정을 위해 참여자들에게 제시된 곡들의 선정 

방법에 있어서 여러 문제가 있을 수 있음을 인지하게 되었으며, 이에 대한 

내용은 3절에서 종합적으로 서술한다.

제 2 절 음악 추천 알고리즘에서의 성능 평가 결과

사용자 평가의 마지막 문항에서는 재생 횟수, 누적 가중 재생율 및 

재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 특성 세 가지를 협업적 추천 알고리즘에 

적용하여 도출된 곡 추천 리스트 각각에 대해, 리스트 내의 곡 각각 및 리

스트 전체에 대한 참여자들의 평가 점수가 수집되었다. 이에 따라 본 절에

서는 리스트 전체에 대한 평가와 개별 곡에 대한 평가를 통계적으로 분석한 

결과를 세부 절로 나누어 상세히 설명한다.

재생 횟수
누적 가중 

재생율

재생 횟수-평균 

가중 재생율 곱

τ > 0 0.831 0.325 0.448

τ < 0 0.418 0.312 0.168

전체 τ 0.729 0.276 0.217
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5.2.1. 추천 곡 리스트 평가 결과

음악 추천 알고리즘에서의 암시적 피드백 특성들의 성능을 평가하

기 위한 마지막 문항에는 14명의 참여자들이 참여하였으나, 2명의 참여자가 

추천된 개별 곡에 대한 점수는 제공하고 전체 리스트에 대한 점수는 제공하

지 않아 이들을 제외한 12명의 참여자에 대한 평가 결과를 분석하였다. [표 

7]은 각 추천 곡 리스트에 대해 참여자들이 제공한 전체 점수의 평균 및 표

준편차를 나타내며, [그림 15]는 각 추천 곡 리스트별 전체 점수의 상자그림

(boxplot)을 나타낸다. 점수 분포를 통해 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 

특성을 추천 알고리즘에 적용했을 때 도출된 추천 곡 리스트에 대한 참여자

들의 점수가 가장 높은 경향을 보였으며, 재생 횟수의 경우 가장 낮은 평균 

점수를 나타냈다.

[표 7] 각 추천 곡 리스트에 대한 전체 점수의 평균 및 표준편차

재생 횟수

추천 곡 리스트

누적 가중 재생율

추천 곡 리스트

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

추천 곡 리스트

평균 표준편차 평균 표준편차 평균 표준편차

5.5 1.51 5.92 1.62 6.42 1.78
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[그림 15] 각 추천 곡 리스트별 전체 점수의 상자그림(boxplot)

이 후 각 특성별로 도출된 추천 곡 리스트에 대한 전체 점수 간에 차이가 

있는지 보고자 하였으며, 이에 따라 세 종류의 암시적 피드백 특성을 독립 

변수, 추천 곡 리스트에 대한 참여자들의 점수를 종속 변수로 하여 반복측

정 분산분석(Repeated Measures ANOVA)을 수행하였다. 그 결과 통계적으

로는 전체 점수간의 차이가 유의하지 않은 것으로 나타났다(=1.152, 

=0.334). 추후 실험 설계의 보완을 통한 성능 개선의 여지가 있는지 확인하

기 위해 대응표본 t-검정(paired t-test)를 수행하였으며, 그 결과는 [표 8]

와 같다. 아래의 결과를 통해 재생 횟수와 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 

특성 간의 점수 차이에 대한 유의확률이 작은 축에 속하는 것을 알 수 있다

(p = 0.19).
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[표 8] 추천 곡 리스트 전체 점수의 대응표본 t-검정 수행 결과

5.2.2. 개별 추천 곡 평가 결과

주어진 추천 곡 리스트 내의 각 곡에 대해 세 가지 척도(관련성, 새로움, 우

연성)에 대한 총 14명의 참여자의 평가 점수가 수집되었다. 수집된 평가 데

이터는 평가 척도별 해석을 위해, 각 척도에 대해 개별적으로 통계 분석이 

이루어졌다.

관련성(Relevance)

먼저 각 암시적 피드백 특성별로 도출된 세 가지 추천 곡 리스트 내의 곡들

에 대해 참여자들이 평가한 관련성 점수의 평균 및 표준편차는 [표 9]에 나

타나 있으며, 이 데이터의 상자그림(boxplot)은 [그림 16]과 같다. 이 때 참

여자 14명이 각 추천 곡 리스트 내의 곡 10개씩에 대한 관련성 점수를 제

공했으므로, 각 리스트의 평균 관련성 점수에 사용된 샘플 수는 140이다.

재생 횟수 & 

누적 가중 재생율

누적 가중 재생율 & 

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

재생 횟수 &

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

t p-value t p-value t p-value

-0.658 0.524 -0.971 0.3524 -2.362 0.190
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[표 9] 각 추천 곡 리스트에 대한 관련성 점수의 평균 및 표준편차

[그림 16] 각 추천 곡 리스트별 관련성 점수의 상자그림(boxplot)

점수 분포를 통해 누적 가중 재생율을 암시적 피드백으로 하여 추천된 곡들

에 대한 관련성 점수가 가장 높으며, 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱을 사

용하여 추천된 곡들에 대한 관련성 점수가 가장 낮은 경향을 보이는 것을 

알 수 있다.

누적 가중 재생율

추천 곡 리스트

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

추천 곡 리스트

재생 횟수

추천 곡 리스트

평균 표준편차 평균 표준편차 평균 표준편차

6.09 2.54 5.41 2.72 5.5 2.53
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다음으로 추천 곡 리스트 간의 관련성 점수에 유의미한 차이가 있는지 확인

해야 하나, 한 명의 참여자가 서로 다른 곡 10개에 대해 제공한 관련성 점

수에 대한 상호 독립성을 판단하는 것이 모호하여 같은 특성을 사용하여 추

천된 10곡에 대한 관련성 점수들의 평균값을 분석에 사용하였다. 이에 따라 

세 종류의 암시적 피드백 특성을 독립 변수, 추천 곡 리스트에 대한 평균 

관련성 점수를 종속 변수로 하여 반복측정 분산분석(Repeated Measures 

ANOVA)을 수행하였다. 

분석 결과, 추천된 곡 리스트의 관련성 점수가 암시적 피드백 특성에 따라 

차이가 있을 확률이 높은 것으로 나타났으며(=2.69, =0.086), 이에 따

라 사후검증을 위해 대응표본 t-검정(paired t-test)를 수행하였다. 사후검증 

결과는 [표 10]과 같으며, 아래의 결과를 통해 누적 가중 재생율 특성이 재

생 횟수-평균 가중 재생율 곱 특성에 비해 유의한 차이로 관련성 높은 곡

들을 추천했으며(=0.053), 재생 횟수 특성에 비해서도 실험 설계의 보완을 

통해 유의한 차이를 보일 가능성이 있음을 알 수 있었다(=0.14).

[표 10] 추천 곡 리스트에 대한 관련성 점수의 대응표본 t-검정 수행 결과

새로움(Novelty)

각 암시적 피드백 특성별로 도출된 세 가지 추천 곡 리스트 내의 곡들에 대

해 참여자들이 평가한 새로움 점수는 ‘그렇다/아니다’의 바이너리 값으로 수

집되었으며, 통계적인 분석을 위해 각 리스트에 대한 새로움 점수는 수식 

재생 횟수 & 

누적 가중 재생율

누적 가중 재생율 & 

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

재생 횟수 &

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

t p-value t p-value t p-value

-1.571 0.140 2.1259 0.053 0.376 0.713
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(1)과 같이 리스트 내 전체 곡의 수(10) 중 참여자가 ‘그렇다(새롭다)’라고 

평가한 곡의 수의 비율로 정의하였다. 

새로움  리스트 내 전체 곡 수
′그렇다 새롭다 ′라고 평가한 곡의 수

         (1)

각 암시적 피드백 특성별로 도출된 세 가지 추천 곡 리스트에 대해 참여자

들이 평가한 새로움 점수의 평균 및 표준편차는 [표 11]에 나타나 있으며, 

이 데이터의 상자그림(boxplot)은 [그림 17]과 같다.

[표 11] 각 추천 곡 리스트에 대한 새로움(novelty) 점수의 평균 및 

표준편차

누적 가중 재생율

추천 곡 리스트

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

추천 곡 리스트

재생 횟수

추천 곡 리스트

평균 표준편차 평균 표준편차 평균 표준편차

0.293 0.23 0.45 0.27 0.371 0.23
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[그림 17] 각 추천 곡 리스트별 새로움(Novelty) 점수의 상자그림(boxplot)

점수 분포를 통해 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 특성을 암시적 피드백으

로 하여 추천된 곡들에 대한 새로움 점수가 가장 높으며, 누적 가중 재생율 

특성을 사용하여 추천된 곡들에 대한 새로움 점수가 가장 낮은 경향을 보이

는 것을 알 수 있다.

추천 곡 리스트 간의 새로움 점수에 유의미한 차이가 있는지 확인하기 위해, 

세 종류의 암시적 피드백 특성을 독립 변수, 추천 곡 리스트에 대한 새로움 

점수를 종속 변수로 하여 반복측정 분산분석(Repeated Measures ANOVA)

을 수행하였으며, 그 결과 추천된 곡 리스트의 새로움 점수가 암시적 피드

백 특성에 따라 차이가 있을 확률이 높은 것으로 나타났다(=2.356, 

=0.115), 이에 따라 사후검증을 위해 추천 곡 리스트 간 대응표본 t-검정

(paired t-test)를 수행하였다. 사후검증 결과는 [표 12]와 같으며, 아래의 결

과를 통해 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 특성이 누적 가중 재생율 및 재

생 횟수 특성에 비해 비교적 새로운 곡들을 추천했을 가능성이 높은 편임을 

알 수 있다(=0.092, =0.181).
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[표 12] 추천 곡 리스트에 대한 새로움 점수의 대응표본 t-검정 수행 결과

우연성(Serendipity)

우연성 척도 역시 바이너리 값으로 수집되었으며, 이에 따라 우연성 척도는 

수식 (2)와 같이 정의할 수 있다.

우연성  리스트 내 전체 곡 수
′그렇다 우연이다 ′라고 평가한 곡의 수

      (2)

각 암시적 피드백 특성별로 도출된 세 가지 추천 곡 리스트에 대해 참여자

들이 평가한 우연성 점수의 평균 및 표준편차는 [표 13]에 나타나 있으며, 

이 데이터의 상자그림(boxplot)은 [그림 18]과 같다. 

[표 13] 각 추천 곡 리스트에 대한 우연성(serendipity) 점수의 평균 및 

표준편차

재생 횟수 & 

누적 가중 재생율

누적 가중 재생율 & 

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

재생 횟수 &

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

t p-value t p-value t p-value

1.091 0.295 -1.822 0.092 -1.412 0.181

누적 가중 재생율

추천 곡 리스트

재생 횟수-평균 가중 

재생율 곱

추천 곡 리스트

재생 횟수

추천 곡 리스트

평균 표준편차 평균 표준편차 평균 표준편차

0.364 0.27 0.321 0.2 0.307 0.19
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[그림 18] 각 추천 곡 리스트별 우연성(Serendipity) 점수의 

상자그림(boxplot)

점수 분포를 통해 누적 가중 재생율 곱 특성을 암시적 피드백으로 하여 추

천된 곡들에 대한 우연성 점수가 가장 높으며, 나머지 두 특성은 큰 차이를 

보이지 않는 것을 알 수 있다. 

추천 곡 리스트 간의 우연성 점수에 유의미한 차이가 있는지 확인하기 위해, 

세 종류의 암시적 피드백 특성을 독립 변수, 추천 곡 리스트에 대한 우연성 

점수를 종속 변수로 하여 반복측정 분산분석(Repeated Measures ANOVA)

을 수행하였다. 그 결과 추천된 곡 리스트의 우연성 점수가 암시적 피드백 

특성에 따라 유의한 차이가 없는 것으로 나타났다( =0.434, =0.653), 

추천 곡 리스트 간 대응표본 t-검정(paired t-test)를 수행했을 때도 유의미

한 우연성 점수 차이를 보이는 리스트 쌍은 없는 것으로 나타났다.
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제 3 절 결과 정리 및 고찰

본 연구에서는 앞서 설명한 방식의 사용자 평가를 통해 총 세 가지

의 암시적 피드백 특성이 사용자들의 곡 선호도를 잘 반영할 수 있는지와 

이들이 협업적 추천 알고리즘에 적용되었을 때 추천 결과에 차이가 있는지

를 검증하고자 하였다. 사용자 평가의 결과를 통계적으로 분석한 결과, 기존 

음악 추천 시스템 분야에서 암시적 피드백으로 주로 사용되어 왔던 재생 횟

수와, 본 연구를 통해 제안한 누적 가중 재생율과 재생 횟수-평균 가중 재

생율 곱의 총 세 가지 암시적 피드백 특성 중 누적 가중 재생율을 사용하여 

평가 참여자들이 청취한 곡의 순위를 매겼을 때 가장 높은 점수를 받는 경

향을 보였다. 이는 특히 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 특성과 비교했을 

때 차이가 더욱 컸으며(=0.07), 재생 횟수 특성과 비교해서도 실험의 보완

을 통해 유의한 차이를 보일 수 있을 가능성을 시사했다(=0.277). 반대로 

해석하면, 재생 횟수-평균 가중 재생율 곱 특성을 사용하여 사용자들의 곡 

선호도를 모델링했을 때 가장 높은 점수를 받은 특성과 비교하여 거의 유의

한 차이로 가장 낮은 점수를 받았음을 의미한다. 

다음으로 각 암시적 피드백 특성을 실제 협업적 음악 추천 알고리즘에 적용

하여 도출된 추천 결과에 대해 추천 곡 리스트 전체에 대한 만족도 점수와 

리스트 내의 개별 곡들에 대해 관련성, 새로움 및 우연성을 기준으로 한 사

용자들의 평가를 수집한 결과, 제안 특성 중 재생횟수-평균 가중 재생율 곱

을 사용했을 때의 추천 곡 리스트 전체에 대한 만족도 점수가 기존의 재생

횟수에 비하여 높은 경향을 보였다(=0.17). 추천 리스트 내 개별 곡들에 

대한 평가의 경우, 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성이 누적 가중 재생율 

특성과 비교하여 거의 유의한 차이로 새로운 곡들을 추천했으며(=0.09), 

반대로 누적 가중 재생율 특성이 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성에 비

해 유의한 차이로 관련성이 높은 곡들을 추천하였다(=0.05). 다음 세부 절

에서는 이와 같은 실험 결과를 바탕으로 고찰한 내용에 대해 서술한다. 
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5.3.1. 선호도 모델과 추천 결과와의 관련성

실험 결과에서 가장 주목할만한 점은 음악 선호도 모델로써의 성능

과 음악 추천 알고리즘에서의 성능 평가를 수행했을 때의 재생횟수-평균 

가중 재생율 곱 특성의 상반되는 평가 결과이다. 이 특성은 선호도 모델로

써는 가장 낮은 점수를 받았던 반면, 이 특성을 사용하여 도출된 곡 추천 

리스트에 대한 만족도 점수는 가장 높았다. 이러한 결과만을 놓고 보면 ‘아

이템에 대한 사용자들의 선호도를 잘 추정할수록 좋은 추천 성능으로 이어

질 것이다’라는 가정은 틀린 것처럼 보인다. 그러나 본 연구에서 선호도 모

델의 평가를 위해 설계한 사용자 평가 프레임워크는 이전에 시도된 바가 없

었음에 따라 많은 한계점을 지니며, 이 때문에 연구 결과에도 해석의 여지

가 많을 수 있다. 이에 따라 다음에서는 연구 설계의 한계와 평가 결과를 

여러 관점에서 고찰한다.

먼저 사용자 평가의 첫 번째 문항에서는 참여자가 청취한 곡들을 세 가지 

암시적 피드백 특성을 기반으로 정렬한 상위 60곡씩이 주어졌으며, 이러한 

설계에 대한 이유는 사용자에게 평가의 부담을 과도하게 주지 않으면서, 사

용자가 잘 인지하고 있는 곡들일수록 평가를 정확히 할 것이라고 판단되었

기 때문이다. 그러나 곡 선호도 선상에서 가장 상위에 위치하는 곡들일수록 

사용자가 이들 간의 순위를 정확히 매긴다는 것은 모호한 목표일 수 있으며, 

이에 따라 첫 번째 문항에 대한 참여자들의 평가 결과가 유의한 차이를 보

이지 않을 가능성이 높을 수 있다. 실제로, 추후 실험 보완의 용도로 참여

자들로부터 받은 피드백 중에는 ‘세 차트 간에 큰 차이가 있지는 않다’, ‘상

위 30곡은 서로 구별하기 힘들어서 결정하기 힘들었다’, ‘모든 리스트가 흥

미로운 결과이기 때문에 선택하기 힘들다’ 등의 내용이 포함되었다.

선호도 선상의 상위 곡들에 대해서만이 아니라, 암시적 피드백 특성들의 중

간 순위의 곡들에 대한 선호도 모델링 성능 역시 평가하기 위해 고안된 것

이 사용자 평가의 두 번째 문항이다. 그러나 분석 결과 사용자가 곡들에 대
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해 제공한 선호도 순위와 비교하여 상관관계가 존재하는 순위 리스트를 생

성할 수 있는 특성이 없는 것으로 나타났으며, 결과를 통해 두 번째 문항에

서 참여자들에게 제시된 곡들을 선정하는 기준에 문제가 있음을 인지하게 

되었다. 재생 횟수를 기준으로 정렬했을 때 100-400위까지의 범위는 최상

위 순위는 아닌 동시에, 사용자들이 충분히 해당 곡들을 기억하고 선호도를 

판별할 수 있는 순위 범위인 것으로 판단된다. 그러나 재생횟수가 구분할 

수 없는 곡들을 제안한 특성들이 제대로 구별할 수 있는지 확인하기 위해 

참여자들에게 같은 재생횟수를 가지는 곡들을 제시한 것은 첫 번째 문항에

서와 유사한 이유로, 선호도 선상에서 극도로 가까운 거리에 있는 곡들에 

대한 평가라는 모호한 목표를 제시한 것과 같다. 이에 따라, 평가의 보완을 

위해서는 선호도 선상에서 적당한 거리로 떨어져 있는 곡들을 선정하여 해

당 곡들에 대한 순위를 매기도록 요청하는 것이 적합할 것으로 보인다.

위에서 서술한 평가 설계의 보완 방향과 별개로, 암시적 피드백 특성의 가

공 과정 자체로 인해 첫 번째 평가 문항과 같은 방식으로 특성을 선호도 모

델로 사용하여 곡들을 정렬한 결과가 뚜렷한 특징을 보이지 않을 가능성도 

존재한다. 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성은 시간에 따라 감소할 수 있

는 각 아이템에 대한 사용자의 선호도를 반영할 수 있도록 고안되었으며, 

이에 따라 어떠한 곡에 대한 과거와 현재의 사용자의 선호도 차이가 크다고 

가정했을 때 특성값은 과거와 현재의 선호도의 중간 정도를 나타내게 된다. 

이러한 특징을 가진 값을 기준으로 곡들을 정렬한 결과만을 보았을 때 사용

자 입장에서 직관적이지 않을 수 있으며, 이 때문에 재생횟수-평균 가중 재

생율 곱 특성의 선호도 모델로써의 성능 검증을 위한 첫 번째 문항에서의 

평가 결과가 낮은 수치로 나타났을 가능성이 높다.  

그럼에도 불구하고 사용자 평가 결과에 의하면 재생횟수-평균 가중 재생율 

곱 특성은 협업적 음악 추천 알고리즘에 적용되었을 때 가장 높은 전체 만

족도 점수를 받은 곡 추천 결과를 도출했으며, 가장 새로운 곡을 추천하였

다. 본 연구에서 추천 결과의 평가를 위해 사용된 관련성, 새로움, 우연성을 
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포함한 여러 평가 기준은 추천 시스템과 추천 대상 사용자의 목적에 따라 

해석이 달라질 수 있다. 그러나 많은 선행 연구에서는 추천 시스템이 사용

자가 이미 익숙하거나 인지도/인기도가 높은 아이템을 추천하는 것은 바람

직하지 않음을 지적하였으며, 이 때문에 새롭거나(novel) 롱테일(long-tail) 

선상에 있는 아이템을 추천하는 현상에 대해 긍정적으로 해석해왔다(Chou 

et al., 2015; Jannach et al., 2013). 이러한 동향을 고려했을 때, 다른 리스트

에 비해 더 새로우면서도 만족도 점수는 높은 곡 추천 리스트를 도출한 재

생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성은 추천 과정에 긍정적인 영향을 미쳤다

고 할 수 있다. 

결론적으로는 사용자 평가 설계의 여러 한계점으로 인해 참여자들의 곡 선

호도 선상에서 극상위를 제외한 중간 및 하위 순위의 곡들에 대한 암시적 

피드백 특성들의 선호도 모델링 성능을 비롯한 전반적인 성능을 구체적으로 

관찰하지 못하였다. 그러나 평가 결과에 의하면 참여자들은 음악 선호도 모

델 평가에서는 누적 가중 재생율 특성을, 음악 추천 결과 평가에서는 재생

횟수-평균 가중 재생율 곱 특성을 높게 평가하였다. 이러한 결과를 통해  

사용자의 선호도가 높은 극상위 순위의 곡들에 대한 선호도만을 잘 반영하

는 암시적 피드백 모델보다는, 가중 재생율 개념을 도입하여 중간 순위의 

곡을 비롯하여 사용자가 어떤 곡을 불호했는지까지도 잘 추정할 수 있는 모

델이 좋은 음악 추천으로 이어질 가능성이 높다는 점을 시사할 수 있다.  

5.3.2. 음악 컨텐츠 소비 경향 차이에 따른 선호도 모델링 방식

재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성이 추천 과정에 긍정적인 영향

을 미친 이유 중 하나는 아마도 곡에 대한 선호도를 모델링하는 과정이 음

악 도메인 컨텐츠의 소비 경향을 더 잘 반영했기 때문일 것으로 추측할 수 

있다. 초기의 협업적 필터링 추천 방식에 대한 연구는 이메일, 혹은 뉴스 

컨텐츠에 초점을 맞췄으며(Goldberg et al., 1992; Konstan et al., 1997), 추천 

분야의 연구를 위해 최근 가장 많이 설명되고 사용되는 데이터 도메인 중 
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하나는 영화이다. 음악 도메인의 컨텐츠와 타 도메인의 컨텐츠와의 가장 큰 

차이점 중 하나는 소비 시간이 비교적 짧다는 특징과, 상품이면서도 예술 

작품이라는 특징이 결합함으로써 나타나는 반복적인 소비 경향이다. 사용자

들은 영화에 비해 훨씬 많은 수의 음악 컨텐츠를 접하고 소비하게 되며, 반

복적으로 소비한 음악 컨텐츠에 대해서는 다양한 방식으로 선호도의 변화가 

자주 일어날 가능성이 높아진다. 

기존 재생횟수 특성은 이와 같은 선호도를 누적의 형태로 모델링하며, 이러

한 방식으로 인해 소비한 지 오래된 아이템일수록 높은 선호도를 가질 수밖

에 없는 모델이 된다. 본 연구에서 제안한 특성 중 누적 가중 재생율 역시 

재생횟수와 유사하게 소비를 누적하는 대신 매 소비를 더 높은 해상도로 모

델링하며, 사용자 평가 결과를 통해 이러한 방식이 곡들의 선호도를 구별하

고 정렬하는 데에 더 효과적임을 알 수 있다. 

반면 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성의 경우 누적 방식이 아닌, 특정 

곡에 대한 과거의 선호도를 고려하면서도 청취 패턴 혹은 선호도의 변화에 

따라 부정적인 소비 경험 역시 반영할 수 있다는 특징을 지니며, 이는 앞서 

설명한 음악 도메인 컨텐츠에 대한 선호도를 모델링하는 데에 더 적절한 방

식이라고 할 수 있다. 이와 같은 가정은 음악 추천 알고리즘에서의 성능 평

가 단계를 통해 어느 정도 검증되었으며, 참여자들의 피드백을 통해서도 음

악 도메인 컨텐츠에 대해서는 단순한 누적 방식보다는 개인화된 기준에 따

라 각 곡에 대한 선호도 변화를 반영할 수 있는 모델이 필요함을 확인할 수 

있었다. 다음은 참여자들에게 재생횟수를 기반으로 정렬하는 방식을 택하고 

있는 Last.fm 의 “Top tracks” 차트가 자신의 전반적인 선호도 순위를 얼마

나 잘 표현하는지를 묻는 사전 설문의 한 질문에 대한 일부 답변을 나타낸

다.

“제가 (Last.fm을 통해) 처음 scrobbling 하기 시작했을 때는 곡 

수가 별로 많지 않았기 때문에, 저의 초기 청취 습관들이 불가
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피하게 지나치게 반영된 것 같습니다.”

“몇몇은 여전히 제가 선호하는(favorite) 곡들이지만, 아직도 그 

곡들이 최고(top)이라고 할 수는 없을 것 같아요.” 

“제가 한 때 집착했던 곡/앨범을 보여주기는 하지만, 제가 실제 

Top tracks 라고 여기는 곡 리스트와 유사하지는 않아요.”

“차트에는 제가 이제는 많이 듣지 않는 곡들이 있어요.”

 위와 같은 해석으로 미루어 보았을 때, 사용자들이 청취하는 음악 라이브

러리의 크기가 작고, 자신이 잘 인지하고 있는 작은 규모의 곡들을 반복적

으로 청취하는 성향일수록 재생횟수 혹은 본 연구를 통해 제안한 특성 중 

누적 가중 재생율과 같이 소비를 누적하는 방식으로 모델링된 암시적 피드

백 특성이 사용자의 선호도를 나타내기에 충분할 것임을 예측할 수 있다. 

반대로, 청취하는 음악 라이브러리의 크기가 빠르게 성장하고, 이 때문에 곡 

레벨에서의 선호도가 시기에 따라 서로 다르게 변화할 가능성이 높은 사용

자들의 경우에는 본 연구에서 제안한 특성 중 재생횟수-평균 가중 재생율 

곱과 같이 개인화된 기준을 기반으로 곡 레벨에서의 선호도 감소 역시 반영

할 수 있는 암시적 피드백 모델을 적용하는 것이 적합할 것이다.
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제 6 장 결   론

제 1 절 결론 및 연구 의의

본 연구에서는 기존 음악 추천 시스템에서 암시적 피드백으로 대부

분 채택되고 있는 재생횟수의 한계를 보완하고, 실제 사용자의 곡 선호도를 

보다 잘 반영할 수 있는 암시적 피드백 특성을 발굴하기 위한 목적으로 음

악 청취 이벤트의 재생율을 활용하여 누적 가중 재생율과 재생횟수-평균 

가중 재생율이라는 두 가지 암시적 피드백 특성을 제안하였다. 이 후 제안

된 암시적 피드백 특성이 기존의 특성에 비해 사용자들의 곡 선호도를 더 

잘 반영할 수 있는지와, 실제 음악 추천 알고리즘에 적용되었을 때의 추천 

결과에 차이가 있는지를 사용자 평가를 통해 검증하였다. 약 14명의 참여자

들의 평가 데이터를 분석한 결과, 통계적으로 유의하지는 않았으나 제안한 

특성 중 누적 가중 재생율을 사용하여 사용자들이 청취한 곡을 정렬했을 때 

사용자들의 실제 선호도 순위와 가장 유사하다는 평가를 받으며, 재생횟수-

평균 가중 재생율의 경우 사용자의 실제 선호도 순위와 비교해서 가장 낮은 

유사도 점수를 받았다. 음악 추천 알고리즘에서의 경우, 제안한 특성 중 재

생횟수-평균 가중 재생율 특성을 암시적 피드백으로 사용했을 때 도출된 

추천 리스트에 대한 사용자들의 평점이 가장 높았으며, 추후 실험 보완을 

통해 통계적으로도 유의한 차이를 이끌어낼 수 있는 가능성을 보였다. 또한, 

재생횟수-평균 가중 재생율 특성을 사용했을 때 유의한 차이로 가장 관련

성(relevance)이 낮으면서 거의 유의한 차이로 가장 새로운(novel) 곡들을 

추천하였고, 우연성(serendipity) 척도에 대한 점수 역시 재생횟수에 비해 높

은 축에 속했다. 누적 가중 재생율 특성의 경우, 유의한 차이로 다른 특성

에 비해 가장 관련성(relevance)이 높은 곡들을 추천하였다. 이러한 결과를 

통해 재생율을 암시적 피드백 특성에 도입하는 것이 재생횟수에 비해 음악 

추천 결과에 대한 사용자들의 높은 만족도로 이어질 가능성이 있으며, 특히 

누적 가중 재생율의 경우 관련성이 높은 곡 추천 결과를, 재생횟수-평균 가

중 재생율의 경우 새로운 곡 추천 결과를 도출할 수 있음을 관찰하였다.
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위와 같이 상반되는 음악 선호도 모델에 대한 평가와 음악 추천 알고리즘에

서의 성능 평가 결과는 암시적 피드백이 사용자들의 곡 선호도를 잘 반영할

수록 음악 추천 알고리즘에서의 성능 역시 높아질 것이라는 연구의 기본적

인 가정을 반하는 것처럼 보였으나, 평가 설계의 한계를 기반으로 고찰해 

보았을 때 본 사용자 평가를 통해서는 제대로 평가하지 못한 선호도 선상의 

극상위를 제외한 중간 및 하위 순위의 아이템들에 대한 암시적 피드백 특성

들의 선호도 모델링 성능이 추천 성능과 높은 상관관계가 있을 가능성이 있

음을 알 수 있었다. 또한 사용자 평가를 통해서는 관찰하지 못했으나, 제안

한 피드백 특성의 가공 방식, 재생횟수 기반 곡 정렬 방식에 대한 평가 참

여자들의 피드백과 음악 도메인 컨텐츠의 소비 경향의 특징을 견주어 고찰

해 보았을 때 재생횟수-평균 가중 재생율 곱 특성과 같이 개인화된 기준을 

기반으로 곡 레벨에서의 선호도 감소 역시 반영하는 암시적 피드백 모델이 

음악 도메인 컨텐츠에 대한 선호도 모델링에는 더 적합할 것이라고 추론할 

수 있었다.

본 연구는 음악 추천 시스템 연구 분야에서 최근 증가하고 있는 사용자-중

심적(user-centric)인 연구 동향에 맞추어, 사용자들의 음악 청취 데이터를 

기반으로 기존의 암시적 피드백 특성으로 오랜 기간 사용되어 온 재생횟수

보다 음악 선호도를 보다 잘 반영할 수 있는 새로운 특성들을 발굴하려는 

시도를 했다는 점에서 의의가 있다. 또한 본 연구는 암시적 피드백 모델이 

사용자들의 실제 선호도를 잘 반영할 수 있는지 검증하기 위해 새로운 평가 

프레임워크를 설계하여 적용했다는 점에서, 추후 유사한 연구 문제의 평가 

프레임워크에 참고가 될 수 있을 것이다. 마지막으로, 본 연구에서는 음악 

도메인 컨텐츠의 소비 경향을 적절히 반영하는 선호도 모델을 구현하는 것

이 추천 성능에 긍정적인 영향을 미칠 수 있는 가능성을 보이고, 이에 따라 

도메인 특성을 고려한 선호도 모델링 연구의 중요성을 시사했다는 점에서 

연구 의의가 있다.
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제 2 절 연구의 한계 및 향후 연구

본 연구에서는 암시적 피드백의 곡 선호도 모델로써의 성능을 평가

하기 위해 이전에 시도되지 않았던 평가 프레임워크를 적용했기 때문에 이

에 따른 한계점이 존재했다. 먼저 5장의 고찰을 통해 설명한 바와 같이, 평

가를 위해 참여자들에게 주어진 곡들이 선호도 선상에서 가까이 위치하기 

때문에 이들 간의 선호도 우열을 평가하기가 모호하다는 한계점이 있었다. 

이 외에도 사용자 평가 방식을 택했기 때문에 제안한 암시적 피드백 특성의 

튜닝(tuning) 과정을 거치지 못했으며, 이는 제안한 암시적 피드백 특성이 

추가적으로 최적화될 수 있을 여지가 있음을 의미한다. 사용자 평가에 참여

한 사용자들의 수 역시 유의미한 결론 도출을 위해 부족했을 가능성 역시 

존재한다. 또한 다른 연구에서 겪는 문제와 마찬가지로, 사용자 평가를 위해 

추천 알고리즘에 사용된 데이터와 평가 참여자들이 평가를 수행한 시점이 

일치하지 않기 때문에 데이터셋이 수집된 시기 이후 발매된 곡들은 추천될 

수 없었다는 한계점이 있다. 마지막으로, 기존의 데이터셋에 존재하지 않았

던 곡 지속 시간 데이터를 수집하는 과정에서 누락된 곡들이 많았기 때문에, 

이러한 곡들에 대한 사용자들의 청취 데이터를 분석하거나 해당 곡들을 추

천하는 것이 불가능했다는 점 역시 본 연구의 큰 한계점 중 하나이다.

위와 같은 한계점에 따라, 추후 연구에서는 누락 데이터를 보완하고, 선호도 

모델 평가를 위한 프레임워크 중 평가 대상 곡 선정 과정을 개선하여 재생

율을 활용한 추가적인 암시적 피드백 특성을 발굴하는 연구를 시도할 수 있

을 것이다. 이와 더불어, 본 연구의 결과에서는 관찰할 수 없었던 암시적 

피드백 모델과 음악 추천 알고리즘의 성능과의 상관관계를 분석함으로써, 

곡에 대한 선호도를 암시적 피드백으로 모델링하는 방식이 추천 결과의 다

양한 척도에 어떠한 방식으로 영향을 미치는지 연구해볼 수 있을 것으로 예

상된다. 
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