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성장은 디지털 음악 산업 전반에 걸쳐 상당한 변화를 초래하

였다. iTunes, Spotify, 멜론, 벅스와 같은 온라인 스트리밍 서

비스들이 등장하면서 시공간적 제약없이 음악을 감상하고 구

매할 수 있게 되었다[1]. 뿐만 아니라, 사용자들은 자신이 창

작한 음악을 온라인 플랫폼에 등록하거나 소셜 미디어를 통해 

공유하며 새로운 음악을 발견할 수 있는 환경이 조성되었다. 

수많은 음원이 온라인 스트리밍 서비스에 업로드 되면서 방대

한 양의 음원 정보가 축적되었고, 이러한 데이터베이스의 증

가로 인해 소비자들은 자신이 원하는 음악을 명확하게 찾는 

것이 매우 어려워졌다. 이로써 사용자의 음악 취향을 정확히 

분석하여 적절한 플레이리스트를 자동으로 선별해주는 개인 

맞춤형 음악 추천 알고리즘이 적극적으로 연구되고 있다. 국
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요     약

모바일 기기와 네트워크 인프라의 성장은 음악 산업에 상당한 변화를 초래하였다. 온라인 스트리밍 서비스의 등장으로 시공간의 제약 없이 

음악 청취가 가능해졌고 소비자의 음악 창작과 공유 활동의 증가로 방대한 양의 음원 데이터가 축적되었다. 이로써 사용자의 취향에 맞는 추천을 

위해 사용자의 행동 데이터를 기반으로 한 개인 맞춤형 음악 추천 모델이 활발히 연구되고 있다. 그러나 신규 사용자의 경우, 데이터가 부족하여 

적절한 추천이 어려운 콜드 스타트 현상을 초래할 수 있다. 본 연구에서는 플레이리스트를 활용하여 음원 메타데이터를 Song sentence로 정의하고, 

고차원 벡터 공간에 임베딩하여 유사도를 계산한 추천 알고리즘을 제안한다. 성능 평가 결과 가수, 장르, 작곡가, 작사가, 편곡가, 시대, 계절, 감정, 

태그 리스트를 모두 활용한 제안하는 음원 추천 알고리즘이 가장 높은 성능을 보임을 알 수 있었다. 제안하는 추천 알고리즘은 사용자의 과거 

행동 데이터에 기반한 추천 시스템이 아닌 음원이 자체적으로 보유한 정보에 근거하기 때문에 콜드 스타트 현상과 더불어 정보 편식 현상을 보완하여 

사용자에게 보다 편리한 음악 감상 경험을 제공할 수 있을 것으로 기대된다.
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내 음원 스트리밍 서비스인 멜론과 벅스의 경우, 음원 자체의 

특징을 기반으로 하여 유사한 음악을 제시하는 컨텐츠 기반 

필터링 모델과, 청취 플레이리스트/스트리밍 횟수/좋아요 목

록과 같이 사용자 행동 데이터에 기반한 협업 필터링 모델을 

채택하고 있다. 전 세계적인 음원 시장을 주도하는 스포티파

이의 경우, 좋아요 기록/청취 리스트/청취 습관/사용자 행동 

시계열 데이터 뿐만 아니라 가사 설명, 소셜 미디어 리뷰 데이

터까지 포괄하여 딥러닝 기반 추천 알고리즘을 활용한다[2]. 

위와 같은 방법론을 통하여 사용자의 취향에 맞는 추천이 

가능해졌으나, 여전히 콜드 스타트 현상[3]과 정보 편식 문제

가 초래된다는 문제점이 존재한다, 콜드 스타트란, 아이템 혹

은 사용자 데이터가 부족하여 소비자에게 적합한 추천을 제공

하지 못하는 현상을 의미한다. 특히 새로 유입된 사용자의 경

우, 과거 검색 기록/좋아요 수/사용자 프로필/음원 재생 시간

/리뷰 등 사용자의 선호도를 정의할 수 있는 행동 데이터를 

확보하기 매우 어렵다. 또한, 사용자의 과거 행동 데이터에 국

한되어 추천하기 때문에 새로운 아티스트나 장르는 제한하고 

특정 음악만 추천하는 정보 편식 현상이 발생될 수 있다는 점

에 주목해야 한다. 

본 연구에서는 이러한 문제점을 보완하기 위해 태그리스트

를 활용하여 사용자 플레이리스트를 자동으로 생성하는 시스

템을 구축하였으며, 음원 정보를 나타내는 메타데이터들을 임

베딩하여 추천하는 알고리즘을 제안하였다. 사용자가 태그를 

통해 자신의 취향에 맞는 음악들을 직접 선택하고 플레이리스

트를 구성하였기 때문에 사용자가 선호하는 특징을 파악할 수 

있는 중요한 수단이 될 수 있다. 또한, 특정 음악을 직관적으

로 표현하는 가수명, 장르, 작곡가, 편곡가 등의 속성뿐만이 

아니라 ‘음악이 나타내는 감정’과 같은 잠재적인 속성까지 고

려하였다. 기존 연구에서 이와 같이 사용자의 플레이리스트, 

태그 및 가사를 활용하여 음악에서 추출한 감정 등의 다양한 

데이터를 사용한 음원 추천 방식이 있었으나, 본 연구에서는 

이러한 여러 속성을 메타데이터의 일부로 고려한 새로운 메타

데이터를 생성하여 음원 추천 모델을 개선하였다. Thomas 

Mikolov의 언어학 기반 모델인 SGNS (Skip-gram Negative 

Sampling) 알고리즘 [4]을 활용하여 메타데이터를 임베딩하

고, 음원 간 유사도를 계산하여 의미적 유사성을 포착하였다. 

음원이 자체적으로 보유한 고유 특성을 강조함으로써 신규 사

용자들은 정확한 추천을 제공받을 수 있을 것이며, 새로운 음

악으로 더욱 다양하고 풍부한 청취 경험을 할 수 있을 것으로 

기대된다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 제 2장에서는 기존의 음

원 추천과 관련된 연구들을 요약한다. 제 3장에서는 데이터 

수집과 전처리 과정을 설명하고, 음원 메타데이터의 임베딩 

연구방법론을 제시한다. 제 4장에서는 제안하는 추천 알고리

즘의 성능 평가 결과를 제시하며 제 5장과 마지막장에서는 본 

연구의 결론 및 향후 과제를 제안한다.

2. 관련 연구

기존에 널리 알려진 연구로는 Song2Vec 모델[5]과 Item2Vec 

모델[6]이 있다. Song2Vec 연구는 음악 자체의 특성인 멜로

디, 리듬, 화음 등을 활용하여 음원을 벡터로 임베딩하고, 이 

벡터 간의 유사성을 기반으로 음악을 추천하는 시스템을 제안

한다. 연구에서는 Adverarially Learned Inference(ALI) 모델

을 사용하여 스펙트로그램을 저차원 벡터로 변환하고, 이를 

통해 장르 구분 및 유사 음악 추천 성능을 향상시킨다. 기존의 

사용자 행동 데이터를 활용한 추천 시스템과 달리, 이 접근법

은 음악 데이터 자체를 분석하여 보다 정확한 추천을 가능하

게 한다. Item2Vec 모델은 아이템 기반 협업 필터링(Item- 

Based Collaborative Filtering)기법으로 아이템의 특징 정보

를 사용하고, SGNS(Skip-Gram Negative Sampling) 알고리

즘을 통해 임베딩 벡터를 학습한다. 그러나, 이는 아이템 정보

만을 활용하기 때문에 사용자의 선호도를 표현하는 유용한 정

보는 활용하지 못할 가능성이 높다. 

이후 제시된 연구는 "데이터 임베딩을 활용한 사용자 플레

이리스트 기반 음악 추천 방식"[7]이 있다. 음원 정보를 하나

의 아이템이 아닌 여러 단어들을 문장으로써 표현하고, 문장 

간 코사인 유사도를 측정하여 추천 알고리즘을 제시한다. 이 

연구는 아티스트 리스트, 곡 장르리스트, 세부 장르 리스트, 

태그 리스트로 문장을 구성하여 전체적인 맥락을 고려하였으

며, SGNS 알고리즘으로 다차원 벡터 공간에 임베딩하였다. 

그 결과, Item2Vec 기반 추천시스템과 비교하였을 때 더 나은 

성능을 보였음을 확인할 수 있었다. 본 연구에서는 아티스트, 

장르, 태그와 같은 표면적 속성 뿐만 아니라, 가사를 분석하여 

음원에 내재된 감정까지 음원 메타데이터의 일부로 포함한다. 

이는 음악이 표현하는 ‘감정’과 같은 잠재적 속성을 통해 음원

의 고유한 특성을 깊이 있게 파악할 수 있게 됨으로써 더 나

은 추천 알고리즘을 제시할 수 있을 것으로 기대된다. 

3. Song Sentence 기반 음악 추천

3.1 데이터 수집

멜론 음원 플랫폼은 이용자가 직접 플레이리스트를 생성하

고, 이를 다른 사용자들과 공유할 수 있는 서비스를 제공한다. 

구독자들은 [운동을 위한 플레이리스트], [카페에서 듣기 좋은 

음악], [밤에 듣기 좋은 감성적인 곡들] 등 다양한 테마를 주제

로 한 플레이리스트를 제공받을 수 있다. 

본 연구에서는 플레이리스트가 가지고 있는 ‘#신나는’, ‘#

겨울’ ‘#감성’, ‘#힐링’ 등과 같은 다양한 태그들을 포함하여 

DJ Playlist 페이지를 크롤링하였다. Fig. 1은 플레이리 스트 

별로 수집한 태그리스트를 장르별로 재구성하여 나타낸 그림

이다. 총 100개의 사용자 플레이리스트를 수집하였으며, 이에 

기반한 Song Database를 구축하기 위해 플레이리스트 간 중
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Fig. 1. Tag List by Genre

복되는 음원들을 제거하였다. 최종적으로, Song Database는 

총 2873개의 곡으로 구성되어 [음원ID, 타이틀, 곡 순위, 가수

명, 앨범명, 좋아요수, 발매일, 댓글수, 가사, 장르, 작곡가, 작

사가, 편곡가, 태그 리스트]로 구체화하였고, 14개의 속성을 

데이터프레임 형식으로 구축하였다. 

3.2 데이터 전처리

1) 발매일(ReleaseDate) 칼럼

사람들은 특정 계절에 유행하는 음악을 선호하는 경향이 

있다. 여름에는 밝고 경쾌한 댄스곡이 음원 차트에서 높은 순

위를 차지하고, 겨울에는 조용하고 감성적인 곡이나 크리스마

스 캐롤이 급부상하여 차트를 장악하기도 한다. 

이번 연구에서는 이를 반영하기 위해 ‘ReleaseDate(발매

일)’ 칼럼을 전처리하여 ‘계절(Season)’과 ‘시기(Era)’칼럼으

로 분리하였다. 3월/4월/5월의 경우는 봄(Spring), 6월/7월/ 

8월의 경우는 여름(Summer), 9월/10월/11월의 경우는 가을

(Autumn), 12월/1월/2월의 경우는 겨울(Winter)로 간주하여 

계절(Season)칼럼을 생성하였다. 또한, 10년 단위로 연도를 

분리하고, 1990년대, 2000년대, 2010년대, 2020년대로 구체

화하여 시기(Era)칼럼을 추가적으로 생성하였다. 

2) 가수명(Singer) 칼럼

가수명 칼럼에는 ‘홍V길동’과 같이 공백이 존재하는 경우

가 있다. 임베딩은 단어의 의미와 특성들을 추출하여 벡터로 

표현하는 작업이기 때문에 일관된 형태의 인명이 정확한 벡터 

공간에 매핑될 수 있을 것이라 판단하였다. 불필요한 공백과 

부수적인 부호들을 제거하기 위한 방법으로 특정한 패턴을 찾

는 정규표현식을 활용하였으며, 일관된 형태의 인명으로 재구

성하였다.

3) 가사 칼럼: koBERT기반 가사 감정 예측

가사는 음악이 표현하고자 하는 이야기나 감정을 전달하는

데 핵심적인 부분을 담당한다. 청자들은 가사에 내재된 이야

기에 공감대를 형성하고 음원의 감정과 메시지를 받아들이기

도 한다. 이러한 점을 반영하여 Song Database의 가사 칼럼

을 적극적으로 활용하고자 하였고, 해당 음원에 잠재된 감정

을 추출하였다. 

koBERT는 한국어 자연어 처리 작업에 특화된 트랜스포머 

아키텍처 기반 모델로써, 시퀀스 데이터를 처리하는데에 매우 

유용하다. Song Database의 가사 데이터를 소절 단위로 분리

하여 짧은 텍스트로 재구성하고, 리스트로 생성하였다. 이후, 

인간이 가질 수 있는 감정을 크게 7가지로 간주하여 ‘공포’, 

‘놀람’, ‘분노’, ‘슬픔’, ‘중립’, ‘행복’, ‘혐오’ 레이블을 정의하

고 사전학습을 하였다.[8] 학습된 모델에 가사의 소절들을 모

두 적용시켜 추출된 감정들을 각 음원의 통합 감정 리스트에 

저장하였다. 최종적으로, 음원 별 감정 리스트에서 가장 빈번

하게 도출된 두 가지의 감정을 선별하여 감정(Emotion) 칼럼

으로 새롭게 구축하였다. 

3.3 Song sentence 생성

Song Database가 가진 14개의 속성들과, 3.2 데이터 전처

리 부분에서 새롭게 생성한 칼럼들을 재배치하여 하나의 음원

을 표현하는 문장을 구성하고자 하였다. 생성된 Song sen-

tence는 ‘노래를 나타내는 문장’ 이라는 사전적 의미를 지니

며, 음원의 메타데이터를 임베딩하여 컨텐츠 기반 필터링 추

천시스템을 구축할 수 있는 기반이 된다. 이 과정을 통해 음악

의 복잡한 특성을 정확하게 표현할 수 있을 뿐만 아니라 사용

자의 음악 취향을 심도있게 이해할 수 있어 다양하고 새로운 

음악 추천을 제공할 수 있다는 강점이 있다.

Fig. 2는 Song sentence의 구조도를 나타낸다. 하나의 음원

은 그 음원이 가진 메타데이터들 중 [가수명, 장르, 시기(Era), 

계절(Season), 감정(Emotion), 태그리스트] 조합으로 하나의 

Song sentence가 생성된다. Song sentence를 구축함으로써 

장르, 태그와 같은 곡에 대한 정보 뿐만아니라 분위기나 감정

과 같은 잠재적 특성까지 고려한 추천으로 사용자의 음악 취

향의 한정성을 극복하고자 하였다.

3.4 Song sentence 벡터 임베딩

생성된 Song sentence는 SGNS(Skip-Gram with Negative 

Sampling) 알고리즘으로 고차원 벡터 공간에 임베딩하여 하

나의 음원을 표현하는 고유 벡터를 생성하였다. SGNS는 언어

학적인 측면에서 강점을 보이는 워드 임베딩 기법 중 하나로, 

주어진 단어를 기반으로 주변 단어를 예측하여 단어 간 상호

작용을 학습한다.[9] 또한, 이를 벡터 공간 상의 유사도로 표

Fig. 2. Structure of Song Sentence
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Hyper-parameter Value

vector_size 100

window 5

min_count 1

workers 4

negative 100

epochs 20

Table 1. Hyper-parameter value of SGNS model

현하기 때문에 의미적 유사성을 효과적으로 포착할 수 있는 

유용한 도구가 된다.

SGNS 모델의 하이퍼 파라미터는 Table 1과 같이 설정하였

다. vector_size는 100으로 지정하여 한 단어 당 100차원 길

이로 임베딩하였고, 주어진 단어 주변에 고려할 단어의 개수

는 window=5로 지정해 문맥 정보를 충분히 파악할 수 있도록 

하였다. SGNS 알고리즘의 강점은 네거티브 샘플링(negative- 

sampling)을 도입하여 학습에 사용될 부정적 예제의 수를 결

정하는데에 있다. 본 연구는 음원 도메인에 해당하는 데이터

가 한정적이고, 특정 데이터에 과도하게 의존할 가능성이 높

다는 우려가 있었다. 따라서 negative=100으로 비교적 높게 

조정하여 데이터 불균형 문제를 사전에 방지하고자 하였다. 

이는 모델이 안정적이고 정교한 학습을 진행할 수 있다는 데

에 의의가 있으며, SGNS 모델의 충분한 학습을 위해 epochs

는 20회로 설정하였다.

3.5 초기 플레이리스트 생성

신규 사용자의 경우, 사용자의 선호도를 나타내는 플레이리스

트가 없기 때문에 적절한 추천을 제공하기 어려워 콜드 스타트 

현상에 직면할 수 있다. 본 연구에서는 이를 보완하기 위해 3.1.에

서 구성한 태그리스트를 신규 사용자에게 제공하고, 그 중 사용

자가 선호하는 5~7개의 태그를 기반으로 플레이리스트를 생성하

는 시스템을 구축하였다. Fig. 3은 사용자 선택 태그들로 플레이

리스트를 생성해주는 모바일 인터페이스이다. 이후, Song Data- 

base에 존재하는 전체 음원 중에서 사용자가 채택한 특정 태그

와 적어도 하나 이상 일치하는 음원들을 모두 필터링하고, 선택

Fig. 3. Mobile Interface for Playlist Generation

된 태그들을 가장 많이 포함하고 있는 음원들을 우선적으로 정

렬하였다. 시스템을 통해 사용자 선호도에 기반한 초기 플레이리

스트를 생성할 수 있으며, 이는 3.6 절에서 제안하는 음악 추천 

알고리즘의 입력값으로 사용된다. 

3.6 음악 추천 알고리즘

100개의 사용자 플레이리스트에 포함된 음원 메타데이터[가수

명, 장르, 시기, 계절, 감정, 태그리스트]를 활용하여 한 음원당 하

나의 Song sentence로 정의하였다. Song sentence는 공백을 

기준으로 단어로 분리한 후, 3.4에서 구축한 SGNS (Skip-Gram 

with Negative Sampling) 모델을 학습시켜 고차원 벡터 공간

에 임베딩하였다. 이 과정에서 [장르]에 해당하는 단어 (POP, 

R&B/Soul, 댄스, 랩/힙합, 록/메탈, 발라드)에는 가중치 4를 할

당하였으며, 음원의 특징을 결정적으로 구분하는 요소의 중요도

를 고려하고자 하였다. 최종적으로 Song sentence를 구성하는 

단어 벡터들의 가중 평균값을 계산하고 한 음원에 해당하는 특

징 벡터를 정의하였다. 

Algorithm 1: Recommend Songs for Playlist

1 function VectorizeSong(song_id)

2
info←split final_all_songs[final_all_songs[’SongID’]==

song_id][’SongSentence’]

3
vec←mean({model.wv[word]×genre_weights.get(word

,1)for word in info if word in model.wv.indextokey})

4 return vec

5 end function

6

function RecommendSongsForPlaylist(playlist_train, 

model,

num_recommendations, top_k)

7 exclude_song_ids←list of SongID from playlist_train

8
other song ids←list of SongID not in 

exclude_song_ids

9
other song vectors←array of VectorizeSong(song_id) 

for each song_id in other_song_ids

10 recommended_songs ← empty list

11 for each song_id in playlist_train do

12 song_vector←VectorizeSong(song_id)

13
similarities←cosine_similarity of song_vector to

other_song_vectors

14
top_k_indices←indices of top_k values in 

similarities

15
Add songs corresponding to top_k_indices to

recommended_songs

16 end for 

17
recommended_songs_count←count frequency of 

each song in recommended_songs

18
top_recommended_songs←top num_recommendations

songs from recommended_songs_count

19
final_recommendations←songs from final_all_songs 

with SongID in top_recommended_songs

20 return final_recommendations

21 end function 

Algorithm 1. Pseudo code of Song Sentence Based 

Recommender System
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Algorithm 1은 추천시스템의 코드를 의사코드로 표현한 것

이다. 먼저 음원 ID를 입력받아 각 음원의 Song Sentence를 

기반으로 해당 곡의 벡터를 생성한다. 이후, 플레이리스트 내 

각 음원에 대해 전체 음원들과의 코사인 유사도를 계산한다. 

유사도가 가장 높은 상위 음원들을 선택하여 추천 목록에 추

가하고, 각 음원의 추천 빈도를 계산하여 최종적으로 가장 많

이 추천된 음원들을 플레이리스트로 제안하는 방식으로 알고

리즘이 동작한다. 

4. 성능 평가

4.1 Hit Rate 성능평가 모델

플레이리스트는 사용자가 본인의 취향과 관심사에 부합하

는 음원들을 직접 선정하여 구성한 것으로, 사용자의 선호도

가 적절하게 반영된 데이터로 가정할 수 있다. 따라서, 사용자

가 선호하는 음원을 적절히 예측하고 추천하는지를 측정하기 

위해 Hit Rate 모델을 구축하였다. Hit Rate는 추천 시스템이 

사용자의 플레이리스트 중에서 한 음원을 추천하는 데 성공한 

비율을 나타내는 지표이다. 

 
  

  
          (1)

Equation (1)은 Hit Rate 성능평가 수식을 나타낸다. n개의 

곡으로 구성된 사용자 플레이리스트에서 하나의 음원을 랜덤

으로 제외하고, 총 n-1개의 곡을 추천 시스템에 적용하였다. 

이후, 20개의 추천된 음원 리스트에서 사용자 플레이리스트

에서 제외했던 음원이 포함(hit)되었는지의 여부를 파악하여 

적중 점수를 도출하였다. 적중 점수는 전체 플레이리스트의 

갯수 대비 hit한 플레이리스트 수의 비율로 정의하였다. 100개

의 모든 플레이리스트마다 랜덤으로 한 곡씩 제외하여 Song 

sentence기반 추천 시스템의 성능평가를 진행하였으며, 최종

적으로 0.87의 성능을 기록하였음을 볼 수 있었다. 

4.2 MRR(Mean Reciprocal Rank) 성능평가 모델

추천시스템의 성능을 다양한 측면에서 평가하기 위해 

MRR(Mean Reciprocal Rank) 모델을 도입하여 성능평가를 

진행하였다. RR(Reciprocal Rank)은 추천된 리스트 내에서 

사용자 플레이리스트에서 제외한 음원들 중 가장 높은 순위를 

기록한 음원 순위를 역수로 계산하여 점수화하는 방식이다. 

여러 개의 평가 대상 추천 리스트로 평균한 값이 MRR(Mean 

Reciprocal Rank)이며, 사용자의 선호도를 평가할 수 있는 직

관적인 지표 중 하나이다. 






  







                (2)

   
           

Equation (2)는 MRR 성능평가 수식을 나타낸다. 사용자 플

레이리스트를 기반으로 추천 시스템을 적용할 때마다 hit 했

을 경우, 해당 음원 순위의 역수를 구하여 모두 더한 뒤 전체 

플레이리스트 수로 나누어 MRR값을 구하였다.

MRR의 경우, 추천 여부 뿐만 아니라 추천 리스트 내의 순위

까지 고려하기 때문에, 사용자 플레이리스트에서 제외한 음원

과 사용자 플레이리스트 간 유사도까지 파악할 수 있다. 제외

한 음원은 사용자 플레이리스트의 일부를 구성하기 때문에, 유

사도가 높을수록 성능이 좋은 추천시스템이라 볼 수 있다. 따

라서 추천 시스템에서 추천한 순위가 높을수록 점수를 더 높게 

부여(순위의 역수로 점수화)하는 MRR은 본 연구의 추천 시스

템에서 비교적 정교한 성능 지표로 활용될 수 있을 것이다.

 

4.3 성능평가 비교

최종 추천 알고리즘에 사용할 메타데이터를 선정하기 위해

서 다음과 같은 메타데이터를 선정하여 Hit Rate와 MRR을 비

교하였다. 먼저 Song sentence1은 [가수, 장르, 작곡가, 작사가, 

편곡가, 시대, 계절, 감정] 메타데이터를 사용하였으며, Song 

sentence2는 [장르, 시대, 계절, 감정, 태그리스트]로 구성하

였다. Song Sentence는 [가수, 장르, 시대, 계절, 감정, 태그리

스트]로 구성하였다. 메타데이터 중 가수, 작곡가, 작사가, 편

곡가와 같은 인명이 군집화하지 않는 경향을 보여, 인명이 

SGNS 알고리즘에 적용되었을 때 음원 추천에 유의미한 성능 

향상을 보이는지를 확인하기 위해 Song sentence2의 조합에

서 인명을 제외하였다. 이 때, 가수명은 타 인명 데이터보다 

음원을 구별하는 메타데이터로써의 기능이 뚜렷하여 앞서 인

명을 제외한 조합에서 Song Sentence를 구성하는 속성으로 

추가하였다. 이렇게 총 세 가지의 메타데이터 조합 방식으로 

성능평가를 진행하였다. 또한, 기존의 상용화된 Item2Vec 모

델에서 착안하여 음원 메타데이터로 Song sentence를 구성하

는 대신 한 곡을 하나의 아이템으로 정의하는 방법론도 활용

하였다. 추가된 지표는 모두 Song sentence 벡터 임베딩에서 

구축한 SGNS 모델을 통해 벡터값을 도출하도록 하였으며, 동

일한 추천 알고리즘을 적용하였다. 

Table 2는 앞에서 정의한 4가지 방법에 대한 실험 결과를 

보여준다. 그 결과, ‘가수’와 ‘태그리스트’ 데이터를 포함한 

Song sentence가 Hit Rate에서는 0.87을, MRR에서는 약 

0.16의 최고 수치를 기록하였다. 반면, Song sentence1과 

Item2Vec은 각각 0.17과 0.68의 최저 수치를 기록하며 상대적

 

Song

Sentence1

Song

Sentence2

Song

Sentence
Item2Vec

Hit Rate 0.17 0.84 0.87 0.87

MRR 0.03 0.14 0.16 0.13

Table 2. Experimental Results
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으로 낮은 성능을 보였다. 이는 Item2Vec 모델이 메타데이터

를 활용하지 않음으로써 음원에 내재된 맥락 관계를 포착하

는데에 한계점이 존재함을 알 수 있다. 그에 반해 가수 데이터

는 가수마다 다른 음악적 스타일과 고유한 특징을 가지고 있

어 음원의 특색을 부각시키는 핵심적인 요소이다. 즉, 동일한 

가수의 음원들은 유사한 음악적 특징을 가질 가능성이 높다는 

것을 의미하며, 음원 간의 유사성과 상관관계를 명확하고 효

과적으로 반영할 수 있다. 태그리스트도 마찬가지로 음원의 

다양한 특징을 간결하게 표현하기 때문에 주제를 명확하게 나

타낼 수 있다. 이로써 가수와 태그리스트를 포함한 음원 메타

데이터가 음원을 표현하는 고유벡터를 생성하는데에 중요한 

역할을 담당하고 있음을 볼 수 있다. 

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 한 음원에 해당하는 메타데이터들을 Song 

sentence로 정의하여 벡터 공간에 임베딩하는 방법론을 제시

하였다. 이 과정에서 메타데이터를 적극적으로 활용하여 음원

을 표현할 수 있는 최적의 벡터값을 생성하였으며, 이를 기반

으로 코사인 유사도를 측정해 음원을 추천해주는 알고리즘을 

제안할 수 있었다. 사용자 행동 데이터가 아닌 사용자가 직접 

구성한 플레이리스트 음원을 활용함으로써 음원의 자체적인 

특성을 표현하고자 하였다. 이로써 새로 유입되어 데이터가 

부족한 유저들도 정확한 추천을 제공받을 수 있을 것이며, 사

용자가 청취했던 곡에 한정되지 않고 새로운 음악을 접할 기

회를 제공하여 콜드 스타트와 정보 편식 현상 문제를 보완할 

수 있을 것으로 기대된다. 

향후 연구에서는 오디오 특성을 분석하여 유사성을 계산하

는 알고리즘을 구축할 계획이다. 오디오 데이터와 메타데이터

를 통합하여 음원 추천 시스템을 구축하면 사용자 취향을 더

욱 세밀하게 반영할 수 있을 것이라 예상된다. 또한, 사용자 

행동 데이터를 실시간으로 반영하여 추천 시스템의 정확도와 

사용자 만족도를 향상시킬 예정이다.
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