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재생 정보 기반 우연성 지향적 음악 추천에 관한 연구
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A Study on Serendipity-Oriented Music Recommendation Based 
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With the recent interests with culture technologies, many studies for recommendation systems have been done. 
In this vein, various music recommendation systems have been developed. However, they have often focused on 
the technical aspects such as feature extraction and similarity comparison, and have not sufficiently addressed 
them in user-centered perspectives. For users’ high satisfaction with recommended music items, it is necessary 
to study how the items are connected to the users’ actual desires. For this, our study proposes a novel music 
recommendation method based on serendipity, which means the freshness users feel for their familiar items. The 
serendipity is measured through the comparison of users’ past and recent listening tendencies. We utilize neural 
networks to apply these tendencies to the recommendation process and to extract the features of music items as 
MFCCs (Mel-frequency cepstral coefficients). In that the recommendation method is developed based on the 
characteristics of user behaviors, it is expected that user satisfaction for the recommended items can be actually 
increased.
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1. 서  론

엔터테인먼트 산업은 해마다 꾸준한 성장세를 이뤄내고 있다. 
1990년대 말부터 2000년대까지 전세계적으로 엔터테인먼트 

관련 산업은 이미 2.2조 달러를 넘었으며, 매년 5%대의 성장률

과 함께 2020년에서는 6.1조 달러에 이를 것으로 전망되고 있다. 
엔터테인먼트 산업은 방송, 출판, 게임, 스포츠 등을 포함하며, 
음악 산업 역시 이 중 하나로 자리잡고 있다(Hull et al., 2011). 
제품 개발 및 정보검색 분야에서는 사용자 개인의 성향을 반

영하여 사용자 개인에게 맞춤형 정보를 제공하고자 하는 연구

들이 진행되고 있다(Im et al., 2008; Kang and Bae, 2013). 또한, 
최근 음악 검색 분야에서도 음악 산업 규모의 성장과 맞물려 

점차 다양해지는 사용자의 요구사항에 대응하기 위하여 사용

자가 원하는 음악 아이템을 추천하기 위한 사용자 맞춤형 추천 
시스템에 대한 연구가 진행되고 있다. 실례로, Mystands, iTunes 
Genius, Last.fm, Pandora, Shazam와 같은 몇몇 사이트들은 음악 

전문 추천 서비스를 제공하기 시작했으며 고객 맞춤화 서비스

는 이들의 중요한 성공 요인으로 인식되고 있다(Ansari et al., 
2000; Bobadilla et al., 2013). 
음악 추천 시스템에 대한 기존의 연구는 음악 아이템의 특

징을 추출하기 위해 파형 및 태그를 분석하거나, 추출된 특징

들을 바탕으로 아이템들을 비교, 분류하는 것과 같이 주로 기

술적 측면을 중심으로 진행되어 왔다(Celma, 2010; Pu et al., 
2012). Hotta and Hagiwara(2007), Celma and Serra(2008), Liu et 
al.(2010)은 사용자 정보를 음악 아이템 추천 과정에 함께 포함

시켜, 사용자 개인의 음악적 취향을 보다 정확히 파악할 수 있
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는 추천 시스템을 개발하였다. 그러나 이러한 연구들은 사용

자 특징을 음악적 정보와의 유기적 관계 속에서 반영시키지 

않고 성별, 나이, 지역과 같은 독립된 정보로서 다루었기 때문

에, 추천 결과에 대한해석이 어려웠다. 또한 하나의 음악 아이

템에 대한 사용자들의 태도가 근본적으로 다를 수 밖에 없다

는 음악의 주관적 성질을 고려해 볼 때, 지금까지 개발된 사용

자 중심적 분석방법은 일정 부분 한계점을 가지고 있다(Celma, 
2010; Song et al., 2012; Tintarev and Masthoff, 2011). 

좋은 추천 시스템 개발을 위해서는 사용자의 행동적 측면을 

바탕으로 실질적인 선호도를 파악하고 이를 추천 아이템 선정 

과정에 포함시켜야 한다(Beel et al., 2013). 하지만 음악 아이템

의 유사성에만 근거하여 새로운 음악 아이템을 추천해주는 것

은 오히려 사용자의 만족도를 저하시킬 수 있다. 즉, 너무 뻔한 

아이템만이 추천될 경우에는 추천된 아이템에 대해 사용자가 

흥미를 갖기 어려울 수 있다. 이와 관련하여, 몇몇 음악 추천 

시스템은 우연성(serendipity)이라는 요소를 고려하였고 이를 

통해 사용자가 예상치 못한 아이템을 추천함으로써 보다 높은 

사용자 만족을 이끌어냈다(McNee et al., 2006; Swearingen and 
Sinha, 2001). 이러한 우연성은 사용자의 아이템과 추천된 아이

템의 비유사성에 근거한다. 즉, 너무 비슷한 음악을 추천하는 것

이 아니라, 유사하지 않은 음악을 의도적으로 추천함으로써, 
청취자에게 신선한 자극을 제공하는 것이다(Iaquinta et al., 2008; 
Zhang et al., 2012). 그러나 단순히 추천 과정에 비유사성을 바

탕으로 한 우연성을 포함시키는 것은 사용자의 인지적/행동적 

특징에 근거한 접근이 아니며, 여전히 사용자에게 실질적 만

족을 주지 못할 가능성이 크다. 사용자의 실질적 만족으로 이

어지는 아이템을 추천하기 위해서는 새로운 아이템에 대한 사

용자의 선호 경향을 분석하고, 표면적 선호도와 실질적 선호

도의 이론적 관계를 바탕으로 접근할 필요가 있는 것이다(Ward 
et al., 2013). 
본 연구는 사용자의 청취 행동에 대한 분석을 바탕으로 음악 

아이템에 대한 실질적인 선호도를 이끌어 낼 수 있는 새로운 

우연성을 정의하고, 이러한 우연성이 반영된 추천 방법을 개

발하고자 한다. 제시 모델은 사용자의 음악 아이템 재생 기록을 
바탕으로 과거와 최근의 청취 경향을 파악한다. 구체적으로, 음
악 아이템의 특징은 MFCC(Mel-frequency cepstral coefficients)
로 추출되며, 사용자의 재생 목록에 존재하는 음악 아이템들은 
신경망 모델을 통해 사용자의 취향을 학습하는데 사용된다. 
학습된 신경망을 통해, 데이터베이스 내 새로운 음악 아이템

들에 대해 각각의 재생기대치를 부여하며, 다시 이 재생기대

치 간 차이를 통해 우연성 점수를 정하게 된다. 최종적으로 우

연성 점수가 높은 아이템이 추천 목록 상위에 배치되며, 사용

자는 상위 아이템부터 순서대로 제공받는다. 

2. 배경연구

본 장에서는 음악 추천 시스템에 관한 기존 연구를 살펴보고, 

내용 기반 추천 시스템 방식의 한계점을 극복하기 위해 새로

운 우연성의 개념을 제안하고 이를 정의한다. 또한 우연성 정

도를 계산하기 위한 새로운 형태의 신경망 분석 기법을 설명

한다.

2.1 음악 추천 시스템

음악 추천 시스템에 대한 연구는 크게 협업(CF : collaborative 
filtering), 내용 기반(CB : content-based) 방식으로 나뉠 수 있다. 
협업 방식은 비슷한 성향을 나타내는 그룹들을 비교하는 방식

으로, 이는 다시 성향 조사의 기준에 따라 사용자 기반(user- 
based) 방식과 아이템 기반(item-based) 방식으로 구분 될 수 있

다(Celma, 2010). <Figure 1>은 이와 같은 분류 기준을 나타낸다.

Figure 1. Music recommendation methods 

사용자 기반 협업 방식은 추천 대상 사용자가 가진 음악 아

이템들과 유사한 음악 아이템들을 가진 다른 사용자를 찾은 

뒤 이를 참고하여 추천에 적용하는 방식이다. 사용자들 간 유

사도 척도로는 주로 피어슨 상관계수, 코사인 유사도 등을 이

용한다(Celma, 2010). 사용자 기반 협업 방식의 추천 시스템은 

기본적으로 대상 사용자와 비교할 k명의 다른 사용자를 선정

하고(1단계), 그들간의 유사도를 비교하여(2단계), 추천 아이

템을 선정하는(3단계) 과정으로 진행된다. Breese et al.(1998), 
Chee et al.(2001), Kim et al.(2004) 등은 다양한 관점에서 사용

자 기반 협업 방식을 제안하였고, 특히 Breese et al.(1998), Good 
et al.(1999), Sarwar et al.(2000) 등은 이러한 방식의 추천 시스

템 간 성능을 비교하는 연구를 수행하였다. 그러나 분석 대상

이 되는 사용자 집단의 규모가 커지고 평가 아이템의 개수가 

증가함에 따라 기존 사용자 기반 방식의 적용에 있어 한계점

이 드러났다. 이에 사용자의 입장이 아닌 아이템 관점에서 새

로운 아이템을 추천해주는 아이템 기반 협업 방식의 연구가 

등장하게 되었다(Sarwar et al., 2001). 
아이템 기반 협업 방식은 각 아이템의 관점에서 어떠한 사

용자들이 해당 아이템을 선호하는지 알아보고, 이와 같은 사

용자들이 공통적으로 선호하는 다른 아이템을 찾는 방식이다. 
대표적으로, 아이템의 유사 정도에 따른 가중치 반영 방법

(Sarwar et al., 2001), 확률 모형을 이용한 방법(Li et al., 2005) 등
을 들 수 있는데, 아이템 기반 협업 방식의 특성 상 다수의 사

용자가 선호하는 음악 아이템일수록 높은 추천 순위를 갖게 

된다. 그러나 이 방식은 사용자들 간의 유사도를 반영하지 않

으므로, 추천 아이템의 정확도가 떨어질 수 있다는 단점이 있

다(Celma, 2010). 
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음악 아이템의 표면적인 선호도에 근거한 협업 기반 방식과 

달리 내용 기반 방식은 음악이 가지고 있는 속성에 근거한다. 
이 방식은 특정 사용자가 가지고 있는 음악 아이템의 특징(장
르, 리듬, 음색 등)을 태그나 파형을 기준으로 파악하고 이와 

유사한 음악을 추천한다(Celma, 2010). 일반적으로 내용 기반 

추천 시스템은 크게 3개의 모듈로서, 컨텐츠를 분석하는 con-
tent analyzer, 사용자의 취향을 학습하는 profile learner, 사용자

의 취향에 맞는 아이템을 추천해주는 filtering component로 구

성된다. 또한 추천에 따른 사용자의 피드백을 받기 위해 선호/
비선호(like/dislike), 순위(ratings), 평가 글(text comments) 등을 

분석하여 활용하기도 한다(Lops et al., 2011). 
Magno and Sable(2008)는 내용 기반 추천 시스템에서 사용된 

여러 방법과 이를 바탕으로 음악 추천 서비스를 제공하고 있는 
사이트들의 성능을 평가하였다. 연구에 따르면, 사람(전문가)
에 의해 추천된 음악 아이템이 가장 높은 선호도를 나타냈으

며, 웹 사이트 중에서는 Pandora와 Last.fm이 좋은 성능을 보이

는 것으로 나타났다. 분석 방법 중에는 음색 모델(timbre model)
을 바탕으로 음원을 추출한 뒤 추출된 음원의 특징 성분을 대

상으로 GMM(Gaussian mixture model)과 EM(expectation max-
imization) 알고리즘을 적용한 분석 방법이 가장 좋은 성능을 

보였다. 
음악 추천 시스템(협업 기반 방식, 내용 기반 방식)은 사용자

에게 아이템을 제시한 뒤, 결과에 대한 사용자의 선호도를 바

탕으로 추천 성능을 평가한다. 각각의 방식은 고유의 장단점

을 가지고 있다. 비슷한 사용자가 어떠한 아이템을 선호하는

지 관찰하는 협업 방식은 사용자의 개별적 특징을 충분히 반

영하지 못한다는 문제점을 가지고 있다. 또한, 내용 기반 방식

은 수집된 아이템들의 크기에 따라 추천된 아이템이 특정 성

향에 집중될 수 있다는 점(over specialize)과 참신성이 떨어질 

수 있는(novelty problem) 한계점을 가지고 있다(Celma, 2010). 
이러한 문제점을 해결하기 위한 혼합형 방식(hybrid methods)
이 개발되기도 하였다(e.g., Bu et al., 2010; Passant and Raimond, 
2008; Yoshii et al., 2006). 적합한 혼합형 방식은 내용 기반 방식

과 협업 기반 방식의 장점을 동시에 살릴 수 있지만, 이와 함께 

각 방식이 가지고 있는 단점들까지 반영될 수 있다는 문제점

이 동시에 제기되기도 한다(Song et al., 2012). 
한편, 사용자 중심의 분석 관점에서는 내용 기반 방식이 협

업 기반 방식보다 합리적인 접근 방법일 수 있다. 이는 내용 기

반 방식이 심리학적 음향 분석과 맥락적 내용에 대한 이해에 

도움을 줄 수 있기 때문이다(Uitdenbogerd and van Schyndel, 
2002). 하지만, 앞서 지적하였듯이 사용자의 음악 아이템을 바

탕으로 연관성 높은 아이템만을 추천하는 것은 오히려 만족도

를 저하시킬 수 있으며(Adomavicius and Tuzhilin, 2005; Beel et 
al., 2013; Herlocker et al., 2004; McNee et al., 2006), 사용자의 실

질적 만족을 이끌어낼 수 없다. 이를 해결하기 위해선, 추천 시

스템이 명백히 예측 가능하거나 반복해서 등장하는 유사한 음

악을 추천 대상에서 제외하고 사용자가 익숙한 음악 아이템들 

중에서 미처 인식하지 못한 새롭고 참신한 아이템을 추천해 

주어야 한다. 즉, 우연성에 근거한 음악 아이템의 추천이 이루

어져야 할 필요가 있는 것이다. 

2.2 선호도와 우연성

앞서 제기되었던 내용 기반 음악 추천 시스템의 특정 성향 

집중 문제와 참신성 문제를 해결하기 위해, 추천 과정 속에 우

연성을 적용하고자 한 연구들이 진행되었다(Iaquinta et al., 2008; 
Zhang et al., 2012). 우연성 측정을 위해, 기존 연구들은 사용자

의 재생 기록을 바탕으로 사용자가 기존에 가지고 있던 아이

템과 추천된 아이템간 유사도를 비교하는 방식을 택하거나, 부
분적인 협업 방식을 통해 다른 사용자의 음악 아이템을 참고

하는 방법을 이용하였다. 하지만 이러한 방식은 추천된 아이

템이 사용자의 실질적 선호도로 이어지기 위해 요구되는 사용

자 행동 분석에 근거하지 않았다는 한계점을 가지고 있다. 우
연성에 근거하여 추천된 아이템이 사용자에게 실질적인 만족

감을 제공해주기 위해서는 단순히 유사성에 근거하거나 프로

필이 비슷한 다른 사용자의 재생 목록을 참고하는 방식에서 

벗어날 필요가 있으며 사용자의 실질적 선호도로 이어질 수 

있는 우연성에 대한 새로운 접근이 이루어져야 한다. 
Ward et al.(2013)에 따르면 사용자들은 완전히 새로운 것들

보다는 익숙한 것들을 선호하는 경향을 보이며, 이 익숙함이 

음악 아이템을 선택하는데 가장 큰 영향을 미친다. 즉, 새로운 

것을 원한다고 하더라도, 익숙한 것에 대한 무의식적 선호 현

상이 나타나게 되는 것이다(Wilson, 2009). 이러한 결과를 바탕

으로 사용자에게 실질적인 선호도를 이끌어 낼 수 있는 우연

성은 완전히 새로운 것들이 아니라 익숙한 것들 사이에서 평

소에 기대하지 않다가 생각지 않은 우연한 계기로 마주하게 

되는 것에서 발생하는 것으로 생각해 볼 수 있다(Stumpf and 
Muscroft, 2011). 이는 선호도에 근거한 우연성으로서 음악에도 

적용 될 수 있으며, 음악 아이템의 재생 순서가 음악 추천에 있

어서 중요한 분석 대상이 될 수 있음을 보여준다(Stumpf and 
Muscroft, 2011).
사용자 재생 목록에 존재하는 음악 아이템들은 재생 순서에 

따라 흐름이라는 맥락적 정보를 가지게 된다(Stumpf and Mus-
croft, 2011). 사용자가 특정 음악 아이템들만을 대상으로 반복

적인 청취를 하게 되면 내부적으로 습관적인 인지가 발생한

다. 이러한 상황 속에서 무작위 재생은 사용자로 하여금 기존

에 알고 있던 맥락적 정보와의 결합을 느슨하게 하고 재생 음

악에 대한 새로운 관심을 갖도록 하여 결과적으로 높은 몰입

도를 유도하게 된다(Leong et al., 2012). 이와 같은 낯설게하기

(defamiliarization)는 우연성을 일으키는 자극으로 볼 수 있는

데, 사용자가 특정 아이템들을 습관적으로 인지하기 시작했을 

때 이와 같은 자극을 제공한다면 보다 높은 선호도를 이끌어 

낼 수 있을 것이다. 
본 연구에서 제시하는 추천 방식은 사용자의 재생 기록에 
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근거하여 사용자의 최근/과거 청취 경향을 파악한다. 이후 파

악된 사용자의 청취 경향을 바탕으로 과거 청취 경향에 입각

해서 보았을 때는 자주 들었을 법한 아이템이지만, 최근 청취 

경향에 입각해서 보았을 때는 잘 듣지 않을 법한 음악을 추천

해준다. 이것은 우연성을 고려한 추천 방식으로서, 사용자에

게 익숙함과 동시에 새로움을 가져다 주고 사용자의 실질적 

선호도로 이어질 수 있는 음악 아이템을 추천해주는 방식이 

될 수 있다.

2.3 인공 신경망

내용 기반 음악 아이템 분석 시, 아이템의 특징을 추출하는 

과정에서 음악 아이템의 제목, 장르, 가수 등의 태그 특징이나, 
MFCC와 같은 주파수 대역 별 특징 등의 고차원의 특징 벡터

가 도출될 수 있다. 이 경우, 복잡한 데이터 학습과 예측에 널

리 사용되는 인공 신경망(ANN : artificial neural network) 분석 

기법을 고려해 볼 수 있다. 인공 신경망은 생물체의 신경네트

워크를 모델링 하여 특정 문제를 해결할 수 있도록 만든 모델

이다. 일반적으로 인공 신경망 모델은 현실에서 발생하는 문

제 해결에 좋은 성능을 나타내며 이상치(noise)에 강하다는 장

점이 있으나, 설명력이 부족하고 관련 분야에 대한 전문 지식

이 요구된다는 특징을 가진다(Russell and Norvig, 2009). 인공 

신경망을 이용한 분석은 화자 인식(speaker recognition)을 포함

한 패턴 분류 및 인식 분야에서 널리 사용되어 왔다(Cheng and 
Titterington, 1994; Russell and Norvig, 2009). 

Liu et al.(2010)는 음악 추천 시스템에 신경망 분석 방법을 

적용한 연구를 진행하였다. 그들은 사용자 재생 목록에 존재

하는 음악 아이템들을 오래 전 재생된 음악 아이템들과 최근

에 재생된 음악 아이템들로 나눈 뒤, 두 개의 신경망을 통해 음

악 아이템들의 특징을 학습하였다. 이 때 오래 전 재생된 음악 

아이템들을 학습한 신경망은 long-term, 최근에 재생된 음악 아

이템들을 학습한 신경망은 short-term 신경망으로 구분된다. 신
경망 학습은 MFCC로 추출된 음악 아이템들의 특징을 입력값

으로 하고, 사용자들이 음악 아이템들에게 부여한 선호도 점

수를 출력값으로 하여 이뤄진다. 이렇게 학습된 두 개의 신경

망을 바탕으로 새로운 음악 아이템에 대한 사용자의 선호도 

점수를 예측하며, 각각의 예상 선호도 점수는 일정 비율로 결

합되어 하나의 예상 선호도 점수로 환산된다. 
연구자에 따르면, 하나의 신경망을 이용하지 않고 두 개의 

신경망을 이용하여 학습과 예측을 실시하면 계산 과정 상에서

의 복잡도를 줄일 수 있다. 그러나 해당 방식이 최근 청취 경향

을 반영하는 것을 목적으로 한 기존 연구(Chen and Chen, 2005)
를 바탕으로 진행되었다는 점을 고려하면, 계산 상의 복잡도

를 줄이기 위한 방법에서 나아가 사용자의 청취 경향의 변화 

양상을 분석하는 행동 분석 도구로도 활용될 수 있다. 본 연구

에서 우리는 계산적 문제를 해결하기 위해 두 개의 신경망 분

석 방법을 적용한 Liu et al.(2010)의 연구와는 다르게 최근과 

과거의 사용자의 청취 경향 비교 분석을 하기 위해 해당 분석 

방법을 이용하고자 한다. 또한 두 개의 학습된 신경망으로부

터 도출된 선호도를 일정 비율로 합산하여 하나의 선호도로 

활용한 기존의 방식과는 달리, 이들의 차이를 통해 새롭게 우

연성을 발견하고 이를 추천 과정에 활용한다. 이와 같은 방식

은 기존 방식과 분석 목적, 방법에 있어 차이점을 나타낸다 볼 

수 있으며, 계산 복잡도를 해결하기 위한 방법에서 나아가 사

용자의 행동 분석을 위한 방법으로 새롭게 확장시켰다는데 의

미가 있다. 

3. 제시모델

제시하는 음악 추천 시스템은 크게 학습과 예측, 두 단계로 나

누어진다. <Figure 2>는 이에 대한 전반적인 과정을 보여준다. 
먼저 학습 단계에서는 사용자 정보 관리, 재생 기록 관리, 음악 

아이템 특징 추출, 신경망 모듈을 통해 사용자가 가진 음악 아

이템을 학습한다. 예측 단계에서는 데이터베이스 관리, 음악 

아이템 특징 추출, 신경망, 우연성 계산 모듈을 통해 데이터베

이스 내에 존재하는 모든 음악 아이템에 대해 우연성 점수를 

할당한다. 이러한 과정은 앞서 사용자의 음악 아이템을 바탕

으로 학습된 신경망 모델을 통해 이루어진다. 모든 아이템에 

우연성 점수가 할당되면 높은 우연성을 가진 아이템 순으로 

사용자에게 추천 아이템을 제공한다. 

Figure 2. Overall structure of the recommendation system

3.1 사용자 정보 학습

사용자의 정보를 학습하는 과정은 사용자의 음악 아이템이 

분석에 사용될 만큼 충분한지 검사하는 ‘사용자 정보 관리 모

듈’, 사용자의 음악 아이템을 과거와 최근 청취 음악으로 나누

는 ‘재생기록 관리 모듈’, 음악 아이템의 특징을 추출하는 ‘특
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Figure 3. User profile management module

징 추출 모듈’, 추출된 특징을 바탕으로 사용자의 선호도를 학

습하는 ‘신경망 모듈’로 구성된다. <Figure 2>의 (1)～(4)가 이

와 관련된 요소들이며, 이들에 대한 세부적인 설명은 다음과 

같다. 

(1) 사용자의 음악 아이템 검사

음악 추천 시스템이 사용자의 음악적 취향을 학습하는 과정

에 앞서, 사용자가 가지고 있는 음악 아이템의 개수가 학습에 

사용되기에 충분한 양인지 먼저 검사할 필요가 있다. 이와 같

은 과정은 <Figure 3>과 같이 나타내어질 수 있으며, 추천 시스

템 내 사용자 정보 관리 모듈에서 진행된다. 만일 사용자의 음

악 아이템의 개수가 분석에 충분치 않을 경우에는 문제가 발

생할 수 있다(cold-start problem). 본 추천 시스템에서는 이와 같

은 문제를 해결하기 위해서, 충분한 재생 기록이 확보되지 않은 

사용자와 유사한 재생 기록을 가지고 있는 다른 사용자의 재

생 목록을 참고하는 부분적 협업 기반 방식을 이용한다(Liu et 
al., 2010). 

(2) 사용자의 재생 기록 내 음악 아이템 분할

다음으로 사용자의 재생 기록을 대상으로 과거 재생 기록과 

최근 재생 기록을 나눈다. 이와 같은 작업은 재생 기록 관리 모

듈을 통해 이뤄지는데, 사용자가 소유한 음악 아이템의 정보

는 데이터베이스 관리 모듈로부터 제공받게 된다. 재생 기록 

관리 모듈은 현 시점과 과거의 특정 시점 사이에 재생된 음악 

아이템을 최근의 것으로, 그보다 더 먼저 재생된 음악 아이템

을 과거의 것으로 설정한다. 최근과 과거의 기준이 되는 과거

의 시점은 사용자의 선호도에 따라 조정될 수 있다. <Figure 4>
는 이와 같은 과정을 나타내고 있다. 
이와 같이 사용자의 재생 기록을 두 부분으로 나누는 이유

는 우연성의 개념에 입각해 새로운 음악 아이템을 추천하기 

위함이다. 본 연구에서 우연성은 사용자가 소유한 음악 아이

템과 완전히 다른 것에서 발생하는 것이 아니라, 사용자 내부

의 음악적 선호도에 근거한 것이다. 따라서, 우연성을 반영하

기 위해서는 과거에 자주 들었을 것으로 예상되는 음악이지만 

최근에는 자주 듣지 않을 것으로 예상되는 새로운 음악을 추

천 하여야 하고, 이에 사용자의 재생 기록을 과거와 최근 기록

으로 나누어 사용자의 음악 선호도를 학습시킬 필요가 있다. 

Figure 4. Play history management module

(3) 음악 아이템 특징 추출 

사용자의 재생 기록이 과거와 최근으로 분리되면, 각각의 

재생 기록 내 존재하는 음악 아이템들은 특징 추출 모듈을 거

쳐 최종적으로 2개의 특징 벡터로서 표현된다. <Figure 5>는 음

악 아이템 특징 추출에 관한 전반적인 과정을 나타내고 있다. 
음악 아이템 추출 모듈은 음악 아이템의 특징 추출을 위해 음악 
신호를 대상으로 12개의 MFCC와 3개의 Formant를 추출한다. 
이때 모든 음악 아이템의 sampling rate는 16kHz로 설정된다. 
MFCC는 여러 MFC(Mel-frequency cepstrum)를 모아놓은 계수

들을 의미하며, 비선형 파형을 윈도우 과정과 FFT(fast Fourier 
transform)을 통해 변환한 뒤, Mel filter bank를 거쳐 로그 파워

스펙트럼으로 변환하고 여기에 DCT(direct cosine transform)를 

적용함으로써 얻을 수 있다. MFCC를 이용한 방법은 음악 아

이템 추천 연구 분야에서 아이템의 특징 파악을 위해 주로 사

용되어 왔다(Celma, 2010). 본 모델의 MFCC 추출 과정은 음악 

아이템의 파형을 20ms 프레임으로 나누어 1/2 프레임 사이즈

가 오버랩 되도록 추출한다. 이러한 과정을 거쳐 음악 파형은 

12개의 MFCC로 표현된다(Liu et al., 2010). Formant는 음성 인
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Figure 5. Feature extraction module

Figure 6. ANN module

식에서 주요한 요소이며, 사람의 목소리 마다 다른 형태의 분

포를 갖는다(Barrichelo et al., 2001). 특징 벡터의 차원을 줄이

기 위하여, 본 모델에서는 첫 번째(F1)와 두 번째(F2), 그리고 

세 번째(F3) Formant만 사용하는데, 이들 Formant는 소리(sound 
source)를 구분하는 데에 보다 유용하게 사용될 수 있다. 

여러 개의 15차원의 특징 벡터(3개의 formants와 12개의 

MFCC)를 신경망 모델에 직접적으로 적용하는 것은 과도한 계

산량을 발생시키기 때문에 군집화 방법을 거쳐 복잡성을 낮춘다. 
대표적인 군집화 방법에는 k-mediods 방법과 k-means 방법이 

있는데, k-mediods 방법이 k-means 방법에 비해 이상치(outlier)
에 덜 민감하다고 알려져 있다(Han et al., 2006). 15차원의 특징 

벡터 집합은 k-medoids 군집화 방법(k = 2)을 통해 2개의 대표 

특징으로 군집화되며, 군집 내 데이터의 각 차원의 평균과 분

산으로 표현된다(Liu et al., 2010). 일반적인 음악 추천 시스템

과 마찬가지로, 본 추천 시스템도 데이터베이스 내 음악 아이

템들을 특징 추출이 끝난 상태로 저장하며 하나의 정보로서 

활용한다. 따라서 위와 같은 특징 추출 과정은 시스템 전반에 

걸쳐 매번 반복되지는 않는다.

(4) 신경망 모델 학습

추출된 음악 아이템의 특징과 해당 음악 아이템의 재생 횟

수를 바탕으로 신경망 모듈에서는 사용자의 선호도를 나타내

는 신경망 모델을 학습하게 된다. <Figure 6>은 신경망 모델 학

습에 관한 전반적인 과정을 나타내고 있다. 신경망 모듈은 학

습에 사용되는 음악 아이템의 파일 속성에 남아있는 액세스한 

날짜를 기준으로 오래 전 액세스된 파일은 Long-term 신경망

에, 최근에 액세스 된 파일은 Short-term 신경망에 할당한다. 이
후 각각의 신경망들은 할당된 음악 아이템들의 특징 벡터와 
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Figure 7. Serendipity degree calculation module

재생 횟수를 입력값과 출력값으로 하여 학습을 실시한다. 과
거와 최근 음악 아이템을 구분하는 시점은 기본적으로 테스트

와 피드백을 통한 경험적 방법을 바탕으로 결정되며 사용자의 

피드백에 따라 조정될 수 있다. 재생 횟수는 사용자가 특정 음

악에 대한 갖게 되는 선호도와 연결시킬 수 있는데, 이는 일반

적으로 선호도가 높은 아이템일수록 재생 횟수가 많기 때문이

다(Kordumova et al., 2010). 





 (1)

신경망 학습 과정에서 소요되는 시간을 단축시키기 위해 

Guyon(1991)이 제시한 활성화 함수를 사용한다(식 (1) 참조). 
식 (1)에서 a, b는 상수를 나타내며, x는 신경망 학습과정에서 

사용하게 될 특징 벡터(X)와 가중치()를 곱한 값에 bias( )를 

더한 값을 의미한다(  ). 특징 벡터를 통해 도출된 출

력 값 Y는 연결된 다음 노드로 값을 전달해주는 역할을 하며, 
신경망 모델의 오류를 수정하는 과정(back propagation)의 피드

백 값으로 사용된다. 결과적으로, 학습을 통해 형성된 두 신경

망은 각각 사용자의 과거/최근 음악 선호도를 보여주며, 학습

된 신경망 모델은 사용자의 과거/최근 음악 청취 경향에 근거

하여 새로운 음악 아이템에 대한 재생 기대치를 예측한다. 

3.2 사용자 선호 아이템 예측

사용자의 음악 아이템 선호도에 대한 학습이 끝나면 데이터

베이스 내 모든 음악 아이템들은 사용자의 선호도에 입각하여 

우연성을 할당 받는다. 이러한 과정은 음악 아이템에 대한 정

보를 제공하는 ‘데이터베이스 모듈’, 신경망 모듈을 통한 재생 

기대치를 바탕으로 우연성 점수를 계산하는 ‘우연성 계산 모

듈’을 통해 이루어진다. <Figure 2>의 구성요소 (5), (6)은 이와 

관련한 부분을 나타내고 있으며, 이에 대한 구체적인 설명은 

다음과 같다.

(1) 데이터베이스 내 음악 아이템 정보 제공

음악 추천 시스템에서 이뤄지는 모든 과정에서 사용되는 음

악 아이템들은 하나의 데이터베이스 내에서 관리된다. 데이터

베이스 내 존재하는 모든 음악 아이템들은 기본적으로 특징 

추출 과정을 거쳐 앞서 설명한 15차원의 특징 벡터 정보와 함

께 존재한다. 앞서 언급한 바와 같이, 이러한 특징 추출은 하나

의 데이터베이스 내 음악 아이템들만을 대상으로 하는 일회성

의 작업으로 볼 수 있다. 다만, 데이터베이스에 새로운 음악 아

이템이 추가될 때에는 그 아이템에 대한 특징 추출이 추가적

으로 요구된다. 
데이터베이스 관리 모듈은 시스템이 특정 사용자에 대해 음

악을 추천하는 과정에서 음악 아이템에 대한 정보를 제공하는 

역할을 한다. 데이터베이스 내 모든 음악 아이템은 각 사용자

의 선호도를 나타내는 신경망 모듈을 통해 예상 재생 횟수를 

부여 받고, 이를 다시 우연성 점수 계산 모듈에 보내 우연성 점

수로 환산한다. 이러한 과정은 사용자마다 다르게 나타나는

데, 이는 각 사용자의 신경망 모델 형태가 다르고 재생 목록 내 

음악 아이템들 역시 다르기 때문이다. 또한, 재생 목록이 가지

는 변동성으로 인해 사용자의 갱신된 선호도에 근거한 우연성 

점수가 바뀌게 된다. 결국, 이러한 과정을 통해 얻어진 정보는 

해당 사용자에게만 유효한 고유성(uniqueness)을 갖게 된다. 

(2) 신경망 예측 및 우연성 점수 할당

마지막 과정으로, 사용자가 가진 음악 아이템에 근거한 신

경망 모델을 통해 데이터베이스 내 음악 아이템의 과거/최근 

선호도 기반 재생 기대치를 구한다. 이 수치를 바탕으로 우연

성 점수 계산 모듈은 Long-term 신경망에서 도출된 예상 재생 

횟수(elong)와 Short-term 신경망에서 도출된 예상 재생 횟수

(eshort)간의 차이로 해당 아이템에 대한 우연성 점수(si = elong- 
eshort)를 계산한다. 이 수치가 높을수록 우연성이 높을 것으로 

예상되는 아이템으로 볼 수 있다. <Figure 7>은 학습된 신경망 

모델을 통해 아이템들의 우연성을 계산하는 과정을 나타내고 

있다. 이와 같이 우연성 점수를 두 값의 차이로서 표현하는 것

은, 과거에 자주 들을 법한 아이템이고 최근에는 잘 듣지 않는 

아이템일 수록 우연성이 클 것이라는 본 추천 시스템의 설정

을 반영하기 위함이다.
최종적으로, 데이터베이스 내 저장된 음악 아이템은 이러한 

과정을 통해 해당 사용자의 선호도에 입각한 우연성 점수를 

할당 받는다. 우연성 점수 할당 과정이 끝나면, 데이터베이스 

내 음악 아이템은 우연성 점수에 따라 내림차순으로 정렬되
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고, 우연성이 높을 것으로 예상되는 상위 n개의 아이템이 해당 

사용자에게 추천된다.

4. 토의 및 결론

본 연구는 기존의 내용 기반 음악 추천 시스템이 가지고 있는 

참신성 문제를 해결하고 사용자의 실질적 선호도와 연결되는 

음악 아이템을 추천하기 위한 새로운 방식의 우연성 기반 추

천 방식을 제안하였다. 제시 모델은 크게 여섯 단계(모듈)에 걸

쳐 새로운 음악 아이템을 선정하고 사용자의 재생 기록을 바

탕으로 우연성이 높은 아이템을 순서대로 추천한다. 
최근의 음악 추천 시스템은 사용자가 가진 음악 아이템의 

일반적 특징을 바탕으로 이와 유사한 음악 아이템을 추천하는 

방식에서 벗어나고 있다. 몇몇 연구들이 음악 추천에 있어 비

유사성을 고려하였으며 이를 우연성을 추구하는 방식으로 풀

어내고 있다. 이러한 흐름 속에서, 우리는 보다 본질적인 사용

자의 행동 패턴에 근거한 새로운 개념의 우연성을 정의하고 

이를 음악 아이템 추천 과정에 도입하였다. 제안하는 방식은 

기존의 비유사성 기반 연구와 달리, 사용자의 청취 경향을 과

거와 최근으로 나누어 상대적 관점에서 우연성을 설명하였고 

이를 통해 익숙함 속에 신선함이라는 개념을 갖는 음악 아이

템을 추천하고자 하였다. 이는 음악 아이템에 대한 사용자의 

실질적 선호도와 보다 잘 연결될 수 있는 추천 방식을 제안하

였다는 점에서 의미가 있다.
추후 연구는 본 연구에서 제시한 음악 추천 방식의 타당성

과 실효성을 검증하는 데에 초점을 맞출 필요가 있다. 기본적

으로 사용자들을 대상으로 하는 실질적 실험을 통해 추천 방

식에 대한 타당성을 확보하고, 기존의 다른 방식과의 차별성

과 우수성을 검토하여야 한다. 또한, 우연성을 파악하기 위해 

사용자의 최근/과거 재생 기록을 분류하는 기준에 대한 이론

적 근거가 아직은 명확하지 않은 상황 속에서, 본 연구가 언급

한 사용자의 만족도를 바탕으로 한 피드백 방식은 내재적으로 

한계점을 가질 수밖에 없다. 향후 연구에서는 이에 대한 보다 

충분한 이론적, 실험적 근거 마련이 필요할 것으로 보인다. 나
아가, 본 추천 방식의 타당성이 확보된다면 이를 또 다른 새로

운 방식의 기본으로 활용할 수 있을 것이다. 각 사용자의 청취 

경향에 따라 기존 추천 방식을 부분적으로 이용할 수 있고 이

를 본 연구에서 제안한 추천 방식과 혼합하여 새로운 방식으

로 발전시킬 수도 있다. 또한, 다른 방식의 음악 아이템 특징 

추출 방식을 적용함으로써 새로운 추천 방식의 방향을 설정할 

수 있을 것이다.
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