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Abstract

User’s selection of music is largely influenced by private tastes as well as emotional states, and it 

is the unconsciousness projection of user’s emotion. Therefore, we think user’s emotional states to 

be music itself. In this paper, we try to grasp user’s emotional states from music selected by users 

at a specific context, and we analyze the correlation between its context and user’s emotional state. 

To get emotional states out of music, the proposed method extracts emotional words as the 

representative of music from lyrics of user-selected music through morphological analysis, and learns 

weights of linear classifier for each emotional features of extracted words. Regularities learned by 

classifier are utilized to calculate predictive weights of virtual music using weights of music chosen 

by other users in context similar to active user's context. Finally, we propose a method to 

recommend some pieces of music relative to user’s contexts and emotional states. Experimental 

results shows that the proposed method is more accurate than the traditional collaborative filtering 

method.

▸Keyword :Music Recommendation, Emotional State, Contextual Information, Hybrid-Filtering,

Winnow Algorithm

I. Introduction

장기간의 개인적인 취향이나 관심사에 따라 선택되는 영화

나 책, 뉴스 기사 등과 같은 대상과는 달리 음악은 장기간의 개

인적 취향뿐만 아니라 단기적 심리 속성이라 할 수 있는 감정 

상태에 따라 선택되는 특성을 지닌다. 즉, 즐거울 때 듣고 싶은 

음악은 차분할 때 듣고 싶은 음악과 다를 것이고, 화났거나 상

기되었을 때 듣고 싶은 음악은 온화한 상태에서 듣고 싶은 음

악과 다를 것이다. 그리고 이러한 감정 상태에 따른 음악의 선

택은 개인 취향에 따라 장기적으로 쉽게 변하지 않는다. 따라서 

이상적인 음악 추천을 위해서 특정 시점에서의 사용자 감정 상

태뿐만 아니라 각 감정 상태에 따른 장기적 개인 취향을 알아

내는 일은 중요하다.

감정은 자동적 반응 즉, 자신의 의지와는 무관하게 반응하는 

일종의 무의식적 행동에 가까우며, 오랜 기간 동안 사회적 학습

과정에서 친화력을 갖는 가족 및 친족, 친구 등 준거집단과 자

신이 속한 하위 문화집단들과의 다양한 관계를 통하여 형성된

다. 따라서 감정은 개인차 속성에 따라 다르게 발현되는 속성을 

지닌다. 인간의 감정 상태는 다양한 원인이 심리적 상태를 자극

하여 변경되거나 발현되는데, 인간의 감정 상태를 자극하는 요

인은 크게 내적 요인과 외적 요인으로 구분해 볼 수 있고, 외적 

요인은 다시 물리적 요인과 상황 요인으로 구분해 볼 수 있다. 

내적 요인은 외적 자극에 관계없이 자신의 내적 요인에 의해 

지배되는 감정 상태, 혹은 객관적 상황과는 관계없이 한 인간의 

내적 상황에 의해 발현되는 정서적 현상이다. 물리적 요인은 시

각, 촉각, 청각, 후각, 미각의 오감에 의한 자극을 의미한다. 상

황 요인은 개인을 둘러싸고 개인과 이해관계를 가지며 개인의 

생활에 직접적으로 의의를 지니는 현실인 상황에서 자극되는 

요인을 뜻한다. 이러한 상황은 인간이 처한 물리적 환경 즉, 시

간, 위치, 온도, 날씨, 이동속도 등이 될 수 있다.

음악의 선택에는 내적 자극뿐만 아니라 개인적인 취향을 포
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함하여 날씨, 시간, 이동속도에 이르기까지 다양한 사용자의 상

황이 영향을 주게 된다. 즉, 화창한 날에 듣고 싶은 음악과 비가 

오거나 흐린 날에 듣고 싶은 음악은 확연히 다를 것이다. 또한 

조깅할 때와 산책할 때 듣고 싶은 음악 또한 차이가 존재할 것

이며, 낮에 듣고 싶은 음악과 밤에 듣고 싶은 음악에도 차이가 

존재할 것이다. 물론 특정 상황에서 특정 개인에게 항상 동일한 

감정 상태가 유발되는 것은 아니다. 상황 요인들은 내적 요인과 

물리적 요인이 결합될 경우 기존의 감정상태가 새롭게 나타나

는 감정 상태를 대치할 수도 있다. 

본 논문에서는 특정 상황에서 개별 사용자가 선택한 음악으

로부터 개별 사용자가 가진 감정을 자극하는 상황 요인과 개인

별 감정 상태들 간의 상관관계를 분석하여 사용자의 감정 상태

에 적합한 음악을 추천하는 방법을 제안한다. 제안하는 방법에

서는 내적요인과 물리적 요인을 배제하고 일반 개인으로부터 

현실적으로 획득 가능한 문맥 상황을 측정하고, 해당 상황에서 

선택한 음악 유형들로부터 간접적으로 표현한 감정 상태를 분

석함으로써 상황에 따른 개인별 음악 선곡 성향을 파악하게 된

다.

이를 위해 2장에서 제안하는 방법과 연관된 기반 기술들을 

소개한다. 그리고 3장에서는 사용자의 상황 유사도를 계산하기 

위한 방법을 제시하고, 사용자가 선택한 음악에 투영된 사용자

의 감정 상태를 파악하기 위해 해당 음악의 가사로부터 감정을 

대표할 수 있는 감정벡터를 생성하는 방법을 제안한다. 그리고 

음악을 추천하기 위해 상황 정보와 감정 상태를 이용한 평가값

을 예측하는 방법을 기술한다. 4장에서는 제안하는 방법의 효

과를 검증하고, 마지막 5장에서 결론을 맺는다.

II. Related Works

추천시스템이란 잠재적 구매자에게 과거의 구매이력이나 평

가이력을 참조하여 관심 있어 할 만한 항목을 추천함으로써 사

용자의 만족도를 높이고 기업의 매출을 극대화하기 위한 시스

템[1]을 의미하며, 대상 항목에 대해 평가할 것으로 예상되는 

값을 예측하는 정보여과시스템(Information filtering system)

의 하위 분야라고 할 수 있다[2].

최근 인터넷과 정보기술의 발달과 모바일 기기의 폭발적인 

보급으로 생산되는 정보의 량뿐만 아니라 사용자가 접근할 수 

있는 정보의 량이 기하급수적으로 증가하였으며, 이로 인하여 

사용자는 정보의 선택 문제에 직면하게 되었다. 이러한 정보의 

선택 문제는 유사하지만 근본적으로 다른 정보검색 문제와 비

교할 수 있는데, 정보검색은 사용자의 정보요구에 부합하는 정

보 자원을 제공하는 행위를 의미하며 주로 사건, 인물 등과 같

은 지식정보를 요구하는 반면 정보의 선택 문제는 정답을 특정

하기 어렵거나 다양한 정답이 존재하는 경우 사용자 개인의 취

향에 따라 정보를 선별적으로 제공하는 시스템을 의미한다. 따

라서 추천시스템은 개인의 선호도에 따라 그 결과가 분명하게 

차이가 나는 음악, 영화와 같은 엔터테인먼트 산업에서 항목의 

추천과 선택을 위해 활발히 사용되고 있다. 

추천시스템에 관한 연구는 인터넷을 통한 온라인 거래가 활

성화되기 시작한 21세기 들어 본격적으로 시작되었으며, 2006

년 추천시스템의 연구를 촉발시킨 계기가 된 Netflix Prize[3] 

이후 블로그, 도서, 문서, 음악, 영화, 뉴스, 여행 등 다양한 분

야[1]에서 폭넓게 연구되고 있다. 추천시스템은 시스템에서 사

용되는 핵심 정보원에 따라 크게 협업 필터링(Collaborative 

filtering)[5, 6], 내용기반 필터링(Content-based filtering) 

[7-9], 인구통계학적 필터링(Demographic filtering)[10], 문

맥기반 필터링(Context-based filtering)[11], 두 가지 이상의 

방식을 혼합한 하이브리드(Hybrid) 방식[4]으로 나눌 수 있다. 

이들 방법 중 가장 성공적이었고, 현재까지도 다양한 추천 시스

템에서 기반 알고리즘으로서 활발히 적용되고 있는 협업필터링 

방법은 사용자들의 대상항목에 대한 평가 정보들 간의 상관관

계에 기초로 한 방법이다. 즉, 이 방법은 식 (1)과 같이 추천 대

상 사용자(Active user)에 대해 이 사용자가 아직 평가하지 않

은 대상 항목의 평가값을 예측하기 위해 유사한 평가 성향을 

지니는 다른 사용자들의 평가값을 가중치 평균으로 계산한다.

여기서 대상 사용자 란 추천 받기를 기대하고 있는 사용자

를 의미하며, 대상 사용자 가 이전에 평가하지 않았던 항목들 

중 다른 사용자 가 이전에 평가한 항목 을 대상으로 예측 평

가값 을 계산하게 되며, 예측 평가값 이 높은 순으로 추

천이 이루어진다. 식 (1)에서 는 대상 사용자 와 항목 

를 평가한 다른 사용자 와의 유사도, 혹은 상관계수로 다른 

사용자의 평가값을 어느 정도 반영할지를 결정하는 가중치로 

사용된다. 또한 다른 사용자에 의해 평가된 항목들을 선택하는

데 있어, 가장 유사한 사용자 몇 명만이 평가한 항목들로만 예

측 평가값을 계산하기도 한다. 한편으로, 사용되는 유사도 계산 

방법에 따라 반대 성향을 지닌 사용자가 평가한 항목의 평가값

이 사용하기도 한다. 또한 사용자는 개개인에 성향에 따라 항목

에 대한 평가값이 전반적으로 후한 경우도 있고 그 반대의 경

우도 있어 식 (1)에서 이를 보정하기 위해 나 의 항을 빼

거나 더한다.
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식 (1)에서 다른 사용자의 평가값에 대한 가중치로 사용된 

는 일반적으로 코사인 유사도(Cosine similarity), 피어슨 

상관계수(Pearson’s correlation coefficient), 조건부 확률을 

이용하여 계산될 수 있다. 본 논문에서 비교 대상으로 삼은 협

업필터링 방법에서 사용하였고, 제안하는 방법에서 협업적 특
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성을 반영하기 위한 유사도 계산을 위해 사용된 가중치 는 

식 (2)와 같은 피어슨 상관계수로 계산한다.

이와 같이 식 (1), (2)의 계산을 통한 방법은 두 가지 협업필

터링 방법 중 평가 성향이 유사하거나 정반대인 다른 사용자들

의 평가값을 이용한 사용자 기반 협업필터링 방법이다. 그러나 

이 방법에서는 사용자의 평가값이 실시간으로 항상 변하기 때

문에 평가 예측값을 계산하기 위해 사용자들의 평가값을 찾아 

매번 계산해야 하므로 시간이 걸린다는 단점이 있다. 이에 대한 

대안으로 사용자 기반 협업필터링 방법과 같이 사용자들의 평

가값을 기준으로 유사한 사용자를 계산하는 것이 아니라, 항목

의 평가값을 기준으로 유사한 항목을 찾아 계산하는 항목 기반 

협업필터링 방법[12]이 제시되었다. 이 방법은 전반적으로 자

주 변하지 않은 항목의 평가값을 대상으로 하기 때문에 항목들 

간의 유사도가 사전에 계산될 수 있어 학습시에는 시간이 오래 

걸리지만 예측 평가값을 계산할 때는 매우 빠르게 계산할 수 

있다.

내용기반필터링 방법은 항목을 대표할 수 있는 메타데이터

와 사용자 이전 평가 정보를 활용하여 사용자가 좋아할 만한 

항목을 추천하는 방법이다. 이때 메타데이터는 항목과 연관된 

또 다른 정보로부터 자동으로 추출될 수도 있고, 전문가, 혹은 

비전문가에 의해 수동으로 직접 만들어질 수도 있다. 메타데이

터의 자동추출을 위한 방법에는 항목에 대한 짧은 설명문으로

부터 언어 분석 도구를 사용하여 대표성 있는 단어를 추출하는 

방법[10]에서부터 음악, 영화 등과 같은 멀티미디어 항목에 대

한 주파수 스펙트럼으로부터 MFCC(Mel-frequency cepstral 

coefficient)[9]와 같은 저수준의 기술자(Descriptor)를 추출하

거나 STFT(Short-Time Fourier Transform)을 통하여 음의 

높낮이와 박자를 인식하여 장르를 알아내는 방법[14]도 연구

되었다. 전문가 집단에 의해 수동으로 직접 생성하는 경우는 일

반적으로 전통적인 분류 방식인 텍소노미(Taxonomy)에 따라 

만들어진다. 이 방법은 추천 결과에 대한 품질과 정확도가 매우 

높지만 많은 비용과 노력이 든다는 문제점이 존재한다. 반면 비

전문가들인 일반 사용자가 자발적으로 협력하여 만들어내는 폭

소노미(Folksonomy)의 한 예라고 할 수 있는 소셜 태그(Social 

tag)[8, 13]는 단순한 개인의 차원이 아니라 사회적, 집단적 차

원의 지식을 공유하고자 하는 이상을 실현하는 수단으로서 전

문가 집단에 의한 수동 작성 방법의 단점을 보완한 추천 시스

템[8]의 구축이 가능하다.

협업필터링 방법은 아직 평가된 적이 없는 새로 추가된 항목

에 대해서는 추천이 불가능한 초기평가자문제(Early-rater 

problem)와 평가 이력이 없어 성향 분석이 불가능한 사용자에 

대해서는 추천 할 수 없는 초기시작문제(Cold-start problem)

로 많은 비판을 받았다. 초기평가자문제는 평가되지 않았더라

도 항목을 설명하는 메타데이터를 추출할 수 있다면 내용기반

필터링 방법으로 어느 완화할 수 있다. 초기시작문제를 해결하

기 위해 주로 시도하고 있는 대표적인 방법 중 하나가 인구통

계학적필터링 방법이다. 이 방법은 인구통계학적 정보, 즉 성

별, 나이, 사는 지역, 학력, 사회적 지위 등과 같은 정보와 평가 

정보를 이용하여 선호하는 항목에 대한 인구통계학적 성향을 

파악하여[10], 이를 추천에 활용하는 방법이다. 이 방법은 사

용자에게 개인 정보를 요구해야 하는 부담과 더불어 사생활 보

호 문제가 존재한다.

오늘날 추천시스템 분야에서의 연구는 각 방법들의 단점을 

보완하고 장점을 극대화하기 위해 두 가지 이상의 방법들을 혼

합한 하이브리드 방법[4, 15, 16]들이 주류를 이루고 있으며, 

최근 사회관계망(SNS)을 활용한 시스템[16, 17]들이 제안되고 

있다. 본 논문에서 시도하고 있는 방법 역시 하이브리드 방법으

로 분류할 수 있으며, 이 방법은 이동형 기기에서 인식 가능한 

상황정보(Contextual information)로부터 사상(Mapping)되는 

감정 정보를 추출하고, 상황과 감정 간의 관계를 학습하여 다른 

사람들의 상황에 따른 감정 정보로부터 음악을 추천하는 방법

이다.

III. The Proposed Method

서론에서도 기술했듯이 청취를 위한 음악의 선택은 영화, 뉴

스, 책과 같은 다른 유형의 항목들과는 달리 개인적인 취향뿐만 

아니라 청취자, 혹은 사용자의 감정 상태에 큰 영향을 받는다. 

물론 사용자가 음악을 선택하는데 있어 음악은 감정 상태를 유

지하기 위한 수단이 되기도 하고, 벗어나기 위한 수단이 되기도 

하며, 역으로 감정 상태를 유발하기 위한 수단이 되기도 한다. 

즉, 감정 상태를 유지하고 그 느낌을 즐기기 위해서는 현재의 

감정 상태와 일치하는 감정 정보가 내포된 음악을 선택하겠지

만, 그 상태에서 벗어나고자 하는 경우에는 사용자의 감정 상태

와는 다른 감정 정보를 내포한 음악을 선택할 수도 있다. 이러

한 경향 또한 사용자의 개인적인 성향이라 할 수 있고, 감정에 

따른 음악의 선택은 단기 속성이지만 감정에 따른 음악 선택의 

전반적인 성향은 개인의 장기적 성향이라 볼 수 있다.

한편 인간의 감정은 시간, 위치, 온도, 날씨, 이동 속도와 같

은 외적 상황 요인으로 자극될 수 있다. 물론 내적 요인이나 외

적 요인 중 물리적 자극에 의한 요인이 외적 상황 요인보다 더 

즉각적인 변화를 유발하는 강한 자극이 있겠지만, 강한 자극으

로부터 유발되는 감정 상태에서 음악을 듣는 일이 드물다는 것

을 비춰볼 때, 실제 음악을 선택하는데 있어 주도적인 역할을 

수행하는 것은 외적 상황 요인이라 볼 수 있다. 즉, 사용자가 처

한 특정 상황은 인간의 감정을 자극하게 되고 자극된 감성은 

음악을 선택하는데 영향을 주게 된다.

따라서 상황에 따른 음악의 장기적인 개인 선택 성향을 파악

하여 패턴화한다면 사용자의 감성 상태에 따른 음악을 추천이 

가능할 것이다. 이를 위해 본 논문에서는 사용자의 과거 청취 

이력으로부터 특정 상황과 그 상황에서 선택한 음악의 감정 정

보로부터 추출한 규칙성을 바탕으로 이전에 청취한 이력이 없

는 음악을 추천하는 방법, 즉 상황에 따른 감정 상태를 이용한 

추천 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 사용자가 처한 상황에
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서 사용자가 좋아할 만한, 즉 선택 가능성이 높은 음악을 추천

하기 위해, 사용자들의 과거 상황에 따른 청취이력으로부터 상

황에 따른 감정 상태를 구분한다. 이때 감정 상태는 과거에 특

정 상황에서 사용자가 청취를 위해 선택했던 음악의 가사로부

터 추출된다. 이러한 과거 청취 이력으로부터 대상 사용자가 선

택했던 적이 없는 음악을 대상 사용자에게 추천하기 위해 먼저 

대상 사용자의 상황과 유사한 다른 사용자의 과거 상황을 찾는

다. 유사한 상황의 다른 사용자가 처했던 상황에서 선택했던 음

악에 대한 감정 상태(감정 벡터)에서 단어별 중요도에 대해 가

중치 평균을 계산한다. 이때 가중치는 상황 유사도이다.

이어지는 절에서는 상황 유사도를 계산하는 방법과 사용자

들이 청취를 위해 과거에 선택한 음악으로부터 감정 상태, 즉 

감정 벡터를 추출하는 방법을 제시한다. 그런 다음 상황 정보와 

음악으로부터 추출되는 감정 상태를 이용한 추천 방법을 제시

한다.

1. Contextual Similarity

상황(Situation), 혹은 문맥(Context)이란 특정 사용자와 또 

다른 사용자, 사용자와 시스템간의 상호작용에 영향을 미치는 

장소, 시간, 날씨, 온도 등을 의미한다. 이들 상황을 이용한 다

양한 분야에서의 연구는 사용자의 상황이 빠르게 변하는 이동

형 컴퓨팅 환경에서 상호작용을 연구하는데 있어 무엇보다 중

요하다[18]. 음악 추천 분야에서도 이러한 상황은 앞서 설명한 

대로 사용자의 감정 상태 변화를 유발하며 음악의 선택에 있어 

중요한 역할을 수행하게 된다.

본 논문에서 사용자들의 상황 간의 유사성 정도를 계산하기 

위해 이용한 상황 정보는 온도(), 날씨(), 시간(), 이동 속

도()이다. 대상 사용자 의 이동형 기기로부터 인식된 현재 

상황과 과거의 다른 사용자 의 상황 사이의 유사도는 다음 식 

(3)의 와 같이 계산된다.

   (3)

식 (3)에서 , , , 은 네 가지의 상황 정보 각각에 대한 

중요도로 합은 1이며, 이 값들은 실험을 통해 경험적으로 결정

된다. 또한  ,  , 는 상황 각각에 대한 유사도로 각

각 (4), (5), (6)과 같이 평가되며, , , 는 대상 사용자

의 상황에 따른 실제 측정값이며,  ,  , 는 비교 대상인 

다른 사용자의 측정값이다. 이동 속도에 따른 유사도를 평가하

기 위한 식 (7)에서 와 는 실제 측정값이 아니라 이동 속

도의 유형이다. 이동 속도는 크게 네 가지의 유형으로 구분했으

며, km/h 단위로 측정한 속도를 라고 했을 때, 네 가지 유형

은 멈춰 있는 상태(  ), 걷는 상태(   ≤ ), 뛰는 상태

(  ≤ ), 차량으로 이동 중인 상태(  )이다.

식 (4)에서와 같이 대상 사용자 온도와 과거 다른 사용자와

의 차이가 7도를 넘어가면 유사하지 않은 것으로 간주하였으

며, 식 (6)에서와 같이 대상 사용자 시간과 과거 다른 사용자와

의 차이가 180분을 넘으면 서로 다른 시간으로 간주하였다. 식 

(5)와 (7)에서는 동일 값이거나 동일 유형이면 유사한 것으로 

계산한다.
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이렇게 계산된 대상 사용자와 다른 사용자의 상황들 간의 상

황 유사도는 다른 사용자가 각 상황에서 선택한 음악으로부터 

추출된 감정단어의 중요도에 대한 상황 유사도에 따른 가중치 

평균을 계산하는데 있어 가중치로 사용된다.

2. Learning Classifier

특정 상황에서 무의식적으로 음악에 투영된 사용자의 감정 

상태는 해당 상황에서 선택된 음악에 내포되어 있는 감정 정보

로 대신할 수 있다. 이 절에서는 과거 사용자가 특정 상황에서 

선택한 음악의 가사로부터 감정을 대표할 수 있는 감정벡터를 

생성하는 방법을 제시한다.

음성, 표정, 행동, 글 등으로 표현된 감정을 인식하는 연구는 

1990년대 중반 인간 컴퓨터 상호작용(Human computer 

interaction) 분야에서 감정의 중요성을 강조한 감성 컴퓨팅

(Affective computing)[19, 20]이 소개되면서부터 시작되었

다. 이들 연구 중 자연언어 텍스트에 담긴 감정을 인식하는 기

술은 TTS (Text-to-speech) 시스템에서 설득력 있는 연설이

나 자연스럽고 친밀한 대화를 위해 요구되는 기술이며, 퍼지의

미분류(Fuzzy semantic typing)에 기초한 연구[21]를 시작으

로 2000년대 들어 본격적으로 관심을 받기 시작하였다. 텍스트

의 감정 인식에 관한 연구는 키워드에 기반한 연구를 포함하여 

규칙기반, 분류 및 학습 기반 연구 등의 다양한 연구가 이루어

져 왔으며, 많은 연구의 공통점은 기본적으로 감정 사전(Affect 

lexicon)[21]의 구축을 필수로 하고 있다. 즉, 감정 단어와 이  

단어에 대한 품사, 의미 정보와 같은 일반적인 사전 정보 외에 

감정의 범주(Category), 감정의 강도(Intensity) 정보를 가지

며, 부가적으로 긍정, 부정, 혹은 중립과 같은 극성(Polarity) 정

보를 갖기도 한다. 그러나 이러한 감정 사전의 구축에는 많은 

시간과 비용이 들 뿐만 아니라, 감정 사전의 구축과 확장에 관

한 문제[22]는 독립적인 연구 주제로 한 영역을 차지하고 있을 

정도로 아직 활발히 연구되고 있는 주제이다. 본 논문에서는 가

사로부터 음악에 담겨 있는 감정 정보를 추출하기 위해 감정 

사전의 어휘 정보를 사용하지 않고 일반적인 사전에서 얻을 수 

있는 품사정보만을 사용한다.

감정 단어는 객관적인 사실을 표현할 때 사용하기보다 주관

적인 견해를 표현할 때 주로 사용된다. 주관적인 견해를 표현할 
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때 사용하는 단어의 분포는 품사에 따라 현저히 차이가 난다. 

즉, 단어의 품사에 따른 주관성 정도를 조사한 결과에 따르며 

영어의 경우 부사, 형용사, 동사 순으로 주관성 정도가 높다

[24]. 가요를 대상으로 하고 있는 본 논문에서 한국어의 경우 

주관적 표현에 사용되는 술어의 상당수가 동사가 아닌 형용사

나 명사에 접미사나 서술격조사가 붙어 형성됨을 상기하였을 

때, 본 논문에서는 단어의 품사가 형용사, 부사, 명사인 단어만

을 감정 단어로 간주하였다. 구체적으로 품사가 상태성 명사, 

성상 형용사, 성상 관형사, 일반 부사인 형태소만을 감정 단어

로 간주하였다. 감탄사 중 일부는 적극적인 감정 표현에 사용되

기도 하지만 그 수가 매우 제한적일 뿐만 아니라, 대부분의 감

정 표현을 위한 감탄사는 긍정 표현이나 부정 표현 양쪽 모두

에서 두루 사용되어 분별력을 떨어뜨리는 작용을 한다. 따라서 

감정을 표현하는 단어일지라도 감탄사를 제외하였다.

가사로부터 이들 형태소를 추출하기 위해 먼저 기호, 의성/

의태어를 제거하는 전처리 과정을 거쳤으며, 그런 다음 형태소 

분석을 수행한다. 형태소 분석은 한자성 복합명사를 제외하고 

모든 어절을 완전 분석, 즉 한자성 복합명사를 제외하고 복합어

를 허용하지 않는 분해할 수 있는 최소 단위인 형태소로 분해

하였다. 이로부터 어근에 해당하는 형태소 중 앞서 기술 한 네 

가지 형태소만 감성 단어로 추출하였다.

그런 다음 추출된 감성 단어들 중 각 음악을 대표할 만한 단

어만을 선별하는 처리를 수행하게 된다. 이 과정에서 이전 단계

에서 추출된 감성 단어를 대상으로 TF/IDF 가중치를 계산하여 

높은 값을 갖는 단어만을 선택한다. TF/IDF는 정보검색분야에

서 문서를 대표할 수 있는 단어의 가중치를 계산하는 수단으로 

사용되는 단어빈도(Term frequency)와 역문헌빈도(Inverse 

document frequency)의 비율이다. 감정 단어들 중 TF/IDF가 

높은 순으로 상위 일정 수의 단어들을 각 음악을 대표할 수 있

는 단어로 선정하게 된다.

선정된 단어들은 특정 사용자가 특정 상황에서 선호하는 음

악인지 선호하지 않는 음악인지를 판단하기 위해 분류를 위한 

학습 자질(Feature)로 사용한다. 또한 이 자질을 사용한 선형 

분류기(Linear classifier)의 가중치를 학습하기 위한 방법으로 

Winnow 알고리즘[24]을 사용하였다. Winnow 알고리즘은 많

은 수의 자질을 가지면서 각 자질의 통계량이 적은 대상을 빠

르게 학습할 수 있는 알고리즘으로, 본 논문에서 대상으로 하는 

가사의 특성에 적합하다 할 수 있다. 즉, 이전 단계에서 선정된 

각 음악의 가사 를 대표하는 개의 대표 단어들을 자질 

  ⋯이라고 하고, 각 단어에 대한 자질의 가중치

를   ⋯이라고 했을 때, 학습기는 식 (8)을 만

족하도록 배수규칙(Multiplicative rule)을 통해 가중치를 갱신

하게 된다.

 
  



  (8)

여기서 는 임계치이고, 는 가사에서 해당 자질들의 존재 

유무로, 존재하는 경우 1이고 존재하지 않으면 0의 값을 갖는 

불리언 자질이다. 학습 과정에서 먼저 는 1로 초기화되고, 

특정 사용자가 선호하는 음악과 선호하지 않는 음악의 가사에

서 대표 단어에 대한 를 갱신하기 위한 배수규칙은 다음과 

같다.

가) 가사 에 존재하는 단어 자질의 가중치 합 를 

식 (8)로 계산

나) 선호 음악의 가사 에 대한 가  이상이면, 가

중치 를 갱신하지 않음

다) 선호하지 않는 음악의 가사 에 대한 가  미

만이면, 가중치 를 갱신하지 않음

라) 선호 음악의 가사 에 대한 가  미만이면, 가

사에 존재하는 단어에 대한 에 대해  ×로 

갱신

마) 선호하지 않는 음악의 가사 에 대한 가  이

상이면, 가사에 존재하는 단어에 대한 에 대해 

 로 갱신

특정 사용자의 과거 청취 이력으로부터 특정 상황에서 모든 

선호 및 비선호 음악의 가사 에 대해 갱신은 가중치 값의 변

화가 없을 때까지, 혹은 정확률에 변화가 없이 10번 이상 반복

되기 전까지 배수규칙 가)∼마)를 반복한다.

3. Recommendation

과거 청취이력으로부터 각 사용자에 따라 상황과 선호 여부

에 따른 모든 가중치 집합이 계산되면 이를 이용하여 대상 사

용자 에게 특정 상황에서의 과거에 청취 이력이 없던 새로운 

곡을 추천하게 된다. 이를 위해 먼저 식 (3)을 이용하여 대상 

사용자의 현재 상황 정보와 과거 청취 이력에서 상황 정보의 

유사도를 계산한다. 현재 상황 에 따른 대상 사용자 의 현재 

상황 와 과거의 다른 모든 상황 에 대해 계산된 유사도  

는 식 (8)과 배수규칙으로 학습된 다른 사용자 의 과거 특정 

상황 에서 특정 곡에 대한 의 가중치의 평균을 식 (9)와 같

이 계산한다. 식 (9)의 가중치는 특정 곡에 대한 자질의 가중치 

가 아니라 유사도 를 의미한다.

 



 








 


 









× 

(9)

식 (9)에서  
는 추천하려고 하는 미지의 곡에 대한 추정 

가중치 집합으로 현재 사용자의 감정 상태를 다른 사용자들의 

과거 청취이력을 바탕으로 추정한 것이다. 다시 말해 이 추정치

는 현재의 대상 사용자가 처해 있는 상황에 가장 이상적인 미

지의 음악에 대한 가사의 대표 감정 단어의 가중치 집합이라고 

할 수 있다. 따라서 실제 추천되는 음악은 현재의 대상 사용자

가 과거에 선호 여부를 표시하지 않았던 음악들 중 추정 가중

치 집합  
와 가장 유사한 가중치 집합을 갖는 음악이 된다. 



74   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

유사한 가중치 집합을 갖는 음악은 식 (10)의 코사인 유사성 척

도를 이용하여 계산하고, 가장 큰 값으로 계산되는 음악들을 사

용자에게 순서대로 추천한다.


 





 




×



 







 



×
(10)

IV. Experiments and Evaluations

실험을 위해 구축한 데이터는 19∼25세 사이의 58명의 대

학생들로부터 수집된 청취이력이다. 청취 대상이 되는 음악은 

2006년 모 방송국에서 13세 이상 남녀 1,500명을 대상으로 조

사한 ‘한국인이 좋아하는 가요 100곡’을 선정하였으며, 인터넷 

스트리밍을 통하여 각 곡의 앞 1분만 청취 가능하게 했다. 실험 

대상자들에게 모든 곡에 대해 다양한 상황에서 최소 한 번 이

상 각 곡의 선호도를 평가점수로 표시하도록 요구했다. 평가점

수는 1∼5까지 표시하는 것이 일반적이지만 이 실험에서는 선

호(1), 비선호(-1)로만 평가하도록 했으며, 각각의 음악에 대해 

본인의 평가 여부는 피실험자가 조회할 수 있지만 상황에 따른 

평가 여부와 평가값은 조회할 수 없도록 했다.

전체 100곡에 대해 일정기간 동안 다양한 상황에서 선호도 

평가를 실시한 결과 피실험자 58명 중 12명이 모든 곡을 평가

하였으며, 1인당 평균 43곡을 평가하였다. 피실험자가 평가한 

곡들 중 2번 이상의 상황에서 평가된 곡의 비율은 평균 89.7%

였으며, 10번 이상의 상황에서 평가된 곡의 비율은 평균 

23.5%였고, 전체 평가 횟수는 12,478회로 곡당 평균 124.7회

였다. 본 논문에서 청취이력으로 기록되는 상황은 온도, 날씨, 

시간, 이동속도의 네 가지에 관한 상황이며, 58명의 전체 학생 

모두 시간적으로 연속되지 않는 8가지 이상의 상황에서 청취이

력을 남겼다.

정확률의 평가를 위해 피실험자 별로 평가한 이력이 있는 음

악 중 임의로 60%를 선택하여 학습 데이터로 사용하였으며, 나

머지 40%의 곡은 평가 데이터로 사용하였다. 학습 데이터로 선

택된 곡은 사용자의 상황 정보, 상황에 따른 평가정보를 모두 

남겨놓은 반면, 평가 데이터로 선택된 곡에 대해서는 상황에 따

른 평가정보는 제거하고 상황정보만 남겨놓았다. 학습 데이터

는 상황에 따른 음악의 사용자 평가정보에 대해 각 음악의 대

표 단어(감정 단어)를 추출하고 이 단어에 대해 가중치를 학습

하였다. 

정확률의 평가는 임의로 선택된 나머지 40%의 평가 음악에 

대한 상황정보로부터 식 (9)를 통하여 추정가중치 집합을 계산

하였으며, 의 계산을 위한 네 가지 상황별 유사도에 대한 

중요도는 각각   ,   ,  ,  로 설정하

였다. 식 (10)을 통하여 추정가중치와 유사한 학습데이터로부

터 계산된 음악에 대한 가중치와의 유사도를 계산하였다. 이들 

중 추정가중치와 가장 유사도가 높은 상위 3개의 가중치를 갖

는 음악을 선택하여 추천하였다. 추천한 3개의 음악 중 2개 이

상의 음악이 구축된 평가 이력에서 해당 사용자가 선호한다고 

평가를 했다면 정확하게 판단한 것으로 간주하였다. 

collaborative filtering proposed method

correctness 61.2% 63.7%

Table 1. Experimental Results

 이에 대한 분할 실험을 모든 피실험자 58명에 대해 10번씩 

반복하여 총 580회를 실시하였고, 비교 실험을 위해 전통적인 

협업필터링방법을 통하여 동일 실험을 반복 실시하였다. Table 

1에서 보는 바와 같이 제안하는 방법의 정확률은 63.7%로 측

정된 반면, 협업필터링 방법의 정확률 61.2%보다 높은 것으로 

측정되었다. 협업필터링 방법으로 측정한 정확률도 제안하는 

방법과 불과 2.5% 차이로 비교적 우수한 성능을 보였다. 협업

필터링 방법의 특성상 모든 피실험자의 선호도 평가값이 대부

분의 항목이 다양한 상황에 대해 충분하기 때문에 우수한 성능

을 보인 것이다. 그러나 이 실험은 피실험자에게 의도적으로 다

양한 상황에서 모든 곡에 대해 충분히 평가하도록 요구했기 때

문일 뿐이고, 실험 환경과는 달리 모든 사용자가 다양한 상황에

서 많은 음악에 대해 평가하지는 않기 때문에 실제 환경에서 

협업필터링 방법은 현저히 낮은 정확률을 보일 것으로 예상된

다.

IV. Conclusions

음악의 선택은 사용자의 상황에 따른 감정의 무의식적 투영

이라 할 수 있다. 이러한 특징을 반영하기 위해 본 논문에서는 

특정 상황에서 사용자가 선택한 음악의 가사를 형태소 분석하

여 감성이 담겨 있을 가능성이 높은 대표 감성 단어를 추출하

였다. 추출된 단어가 가지는 기여도, 즉 사용자가 처한 감정 상

태를 가장 잘 반영하고 있는 정도를 계산하기 위해 선형 분류

기의 학습 방법 중의 하나인 Winnow 알고리즘을 사용하였다. 

그런 다음 추천 대상 사용자가 처한 상황과 과거 다른 사용자

가 처한 상황의 유사도를 계산하여 상황 유사도에 따른 감성 

단어별 가중치 합을 계산하였다. 이렇게 계산된 감정 단어별 가

중치들은 미지의 음악에 대한 추정 가중치로 볼 수 있다. 추정 

가중치의 값은 실제 음악의 가중치와의 유사도 계산을 통하여 

추천 음악을 선택할 수 있었다.

실험을 통해 기존의 전통적인 협업필터링 방법에 비해 우수

함을 보였다. 향후 연구과제로 선호도 평가가 없거나 매우 부족

한 사용자에 대한, 그리고 선호도 평가가 충분히 이루어지지 않

은 항목에 대한 협업필터링 방법의 초기평가자문제와 초기시작

문제를 어떻게 극복되었는지에 관한 면밀한 분석이 필요할 것

이다. 또한 논문에서 대상으로 삼고 있는 네 가지 상황, 즉 온

도, 날씨, 시간, 이동 속도에 대한 기여도 분석을 통하여 상황에 

따른 가중치를 달리하거나 불필요한 상황 요소를 배제하는 시

도가 필요할 것이다.
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