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동  여과를 기반으로 하는 개인화된 디지털 음악 추천

김 태*, 김형일**

    요 약
본 논문에서는 개인의 취향에 맞는 음악을 자동으로 추천해주는 음악 추천 시스템을 소개한다. 본 논

문에서 소개하는 추천 시스템은 각 음악 사이의 유사도를 그래 로 장하는 그래  기반 동  여과 

방식을 사용하여 사용자의 암시  선호 정보를 바탕으로 빠른 추천을 할 수 있으며, 한 사용자의 정

인 성향뿐 아니라 시간에 따라 달라지는 동 인 성향에 맞는 추천도 가능하도록 설계되었다. 추천 서

버는 자바로 구 되었으며 독립된 서버로서 클라이언트와 정해진 로토콜에 따라 통신하도록 구 되었

다. 구 된 추천 서버와 실제 사용자들의 음악 다운로드 데이터를 이용하여 추천 데모 사이트를 구축하

으며, 실험을 통하여 추천 결과의 정확도를 측정하 다.

Personalized Digital Music Recommendation Based on

the Collaborative Filtering

Juntae Kim*, Hyungil Kim**

    Abstract

In this paper, we introduce a music recommendation system that automatically recommends music 

according to users' musical tastes. The recommendation system uses a graph-based collaborating 

filtering in which similarities between musics are saved as a graph, and so it can perform fast 

recommendation based on the implicit preference information. It also has capability of recommending 

music according to users' dynamically changing preferences as well as users' static preferences. The 

recommendation server is implemented as an independent server using Java, and communicates with 

clients according to a specified protocol. A demo web site has been built by using the server and 

music download data from actual users, and the accuracy of recommendation has been measured 

through experiments.
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1. 서론

인터넷의 발 은 디지털 콘텐츠를 고부가가치 

산업으로 변모시켰다. 다양한 디지털 콘텐츠 

에서도 특히 디지털 음악 련 산업은 MP3 

이어의 확산, 모바일 기기의 컨버 스, 국내에

서의 작권 보호 등에 따라 지속 으로 성장할 
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것으로 망되고 있으며, 이러한 가운데 개인 취

향 분석  개인화된 컨텐츠 추천을 한 추천 

시스템 기술에 한 심이 높아지고 있다[1]. 

추천 시스템은 사용자의 선호도를 분석하고, 

아이템들에 한 사용자의 선호도를 측하여 

책, 화, 음악, 기사, 웹 페이지 등과 같은 아이

템들을 추천하는 시스템이다. 여러 가지 추천 방

법  가장 성공 으로 용되어온 추천 방법은 

동  여과(Collaborative Filtering, CF) 기반 

추천이다[3][6][9][13]. 동  여과 기반 추천 시

스템은 아이템들에 한 각 사용자들의 평가 정

보를 이용한다. 일반 인 추천 방식은 사용자들 

사이의 평가 정보를 비교하여 특정 사용자의 유

사 사용자들을 추출하고, 유사 사용자들의 선호

도를 기반으로 특정 아이템에 한 특정 사용자
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의 선호도를 측하는 것이다. 동  여과 기법

은 아이템의 내용 정보를 필요로 하지 않기 때

문에 내용을 분석하기 어려운 음악이나 화 같

은 아이템을 추천할 수 있다. 

그러나 이러한 일반 인 동  여과 방법은 

실제 그 용에 있어서 사용자 사이 혹은 아이

템 사이의 유사도 계산에 총 사용자 수와 총 아

이템 수에 비례하여 많은 시간이 걸리게 되는 

확장성(scalability) 문제와, 사용자들의 아이템들

에 한 명시 인 선호도를 필요로 하므로 선호

도(평가) 정보가 을 경우 추천이 어려운 희소

성(sparseness) 문제를 가지고 있다. 한 사용

자의 정  성향만을 사용하여 아이템을 추천하

므로, 환경에 따라 동 으로 변화하는 취향을 반

할 수 없다는 한계 이 있다. 

본 논문에서는 이러한 문제들을 해결할 수 있

는 그래  기반 음악 추천 시스템을 소개한다. 

그래  기반 동  추천 기법은 사용자들의 암

시  선호 정보들로부터 음악 사이의 연  계

를 가 치 그래 로 표 하고, 이 그래 를 이용

하여 사용자에게 음악을 추천하는 것이다. 사용

자의 암시  선호 정보가 그래  구조에 됨

으로써 추천 실행 시간에 유사도 계산 등의 과

정을 수행할 필요가 없이 빠른 추천을 할 수 있

으며, 동시에 특정 사용자의 선호 정보가 희소하

더라도 추천이 가능하게 된다. 

한 본 논문에서 소개하는 추천 시스템은 사

용자의 정  성향뿐만 아니라 시간과 장소에 따

라 변경될 수 있는 동  성향에 따른 추천 기능

도 제공한다. 정  성향이란 어떤 사용자가 가지

고 있는 음악에 한 기본 인 취향을 나타내고, 

동  성향이란 특정한 상황이나 분 기에 따라 

유동 으로 변하는 성향을 의미한다. 본 논문에

서 소개한 추천 시스템은 가장 최근에 선호한 N

개의 음악을 바탕으로 추천 결과가 계속 변화하

도록 하는 기능을 구 함으로서 동  성향을 따

라갈 수 있도록 설계되었다. 

추천 서버는 자바로 개발되었으며 독립된 서

버로 구성되어 클라이언트와 정해진 로토콜에 

따라 통신하도록 구 되었다. 이 추천 시스템을 

이용하여 실제 사용자들의 음악 다운로드 데이

터를 기반으로 정 인 추천과 동 인 추천을 수

행하는 음악 추천 데모 사이트를 구축하 고, 실

험을 통하여 추천의 정확도를 측정하 다. 

2. 련연구

동  여과 기반 추천 시스템은 많은 사용자

로부터의 아이템들에 한 평가를 이용하는 기

법이다. 사용자 기반(user-based) 동  여과는 

사용자들 사이의 평가 정보를 비교하여 유사 사

용자들을 추출하고, 유사 사용자들의 선호도를 

기반으로 사용자의 아이템 선호도를 측한다. 

사용자 유사도는 피어슨(Pearson) 상 계나 

벡터 유사도에 의해 계산된다. 유사도가 계산되

고 나면 식 1에서와 같이 아이템에 해 유사한 

사용자들의 평가에 한 가  평균을 계산하여 

사용자에 한 아이템 선호도를 측한다. 식 1

에서 Pa,i는 아이템 i에 한 사용자 a의 선호도 

측 값이고, sa,u는 사용자 a와 사용자 u 사이

의 유사도, ru,i는 사용자 u의 아이템 i에 한 

평가 값이다. n은 유사 사용자들의 총 수이다. 

 


 






  



 ∙  

           (1)

GroupLens[9]와 같은 화 추천을 한 동

 여과 시스템에서는 사용자의 선호도 측에 

상 계기반 기법이 사용되었고, 다양한 변형된 

기법들이 추천 시스템의 정확도 향상을 해 제

안되었다. Breese[3], Herlocker 등[6]은 다양한 

유사도 계산 방식과 유사도 가 치 방법에 한 

실험을 수행한 바 있으며, Billsus와 Pazzani[2], 

Sarwar 등[12]은 충분한 정보가 없을 때 사용자

의 선호도 측을 해 속성 추출을 용하는 

방법과, SVD(Singular Value Decomposition)를 

이용하여 사용자-아이템 선호도 행렬의 차원을 

이는 방법 등을 제안하 다.

사용자 사이의 유사도를 비교하는 방법 이외

에 Deshpande[5], Sarwar[13], Linden 등[10]에 

의해 아이템 사이의 유사도를 이용하여 사용자

의 증가에 따른 계산 복잡도 문제를 해결하면서 

추천의 질을 높일 수 있는 아이템 기반

(item-based) 동  여과 알고리즘이 제안되었

고, Condliff[4], Popescul[11], Hoffman[7] 등에 

의해 확률 이론을 바탕으로 하는 다양한 모델 
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기반(model-based) 추천 방법에 한 연구도 수

행되었다.

본 논문에서 소개하는 음악 추천 시스템은 아

이템 기반 동  여과와 유사한 그래  기반 

동  추천 기법을 사용한다. 그래  기반 동

 추천은 사용자의 아이템에 한 선호도 정보

를 하여 아이템들 사이의 연 계를 그래

로 표 함으로써 용량 데이터에서 실시간 

추천이 가능한 장 이 있다.  

3. 그래  기반 추천 알고리즘

이 장에서는 본 논문에서 사용하는 음악 추천 

방식의 특징과 데이터 표  방법  그래 기반 

추천 알고리즘에 하여 설명한다.

3.1 추천 방식의 특징

일반 인 음악 서비스 사이트에서 모든 사용

자로부터 풍부한 명시  선호도(평가) 정보를 기

하기는 어렵다. 따라서 원활한 음악 추천 서비

스를 구 하기 해서는 음원의 구매나 실행 횟

수 등과 같은 암시 인(implicit) 정보만을 이용

하여 실시간으로 음악을 추천할 수 있는 기법이 

필요하다. 한 수백만의 사용자와 아이템을 다

루게 되므로 일반 인 사용자 유사도 기반, 혹은 

아이템 유사도 기반의 동  여과 기법을 용

하기 어렵다.

본 논문에서 제안하는 그래  기반 추천 기법

은 다수 사용자들의 음악 구매 기록(download), 

음악 실행 횟수(play count), 개인 음악 목록

(play list) 등 암시  선호 정보들로부터 음악 

사이의 연  계를 가 치 그래 로 표 하여 

장하고, 이러한 그래 를 이용하여 추천 상 

사용자에 한 음악의 추천을 빠르게 수행하는 

방법이다. 

그래  기반 추천 기법은 사용자의 암시  선

호 정보가 그래  구조에 됨으로써 추천 실

행 시간에 유사도 계산 등의 과정을 수행할 필

요가 없어 추천 계산 시간이 사용자의 수나 아

이템의 수에 비례하여 늘어나지 않는다. 한 암

시 인 선호 정보만으로 계산되는 아이템 사이

의 연  계를 이용하므로 특정 사용자의 선호 

정보가 희소하더라도 추천이 가능하게 되어, 종

래의 동  여과 방식의 단 인 확장성 문제와 

희소성 문제를 해결할 수 있다.

그래  모델을 사용하여 음악을 추천하는 과

정은 크게 네 단계로 나  수 있다. 첫째, 각 음

악 사이의 연  계를 그래  모델로 표 하고 

장한다. 둘째, 추천 상 사용자의 취향에 맞

을 가능성이 있는 음악들을 장된 그래 를 이

용하여 찾아낸다. 셋째, 찾아진 음악들에 하여 

해당 사용자의 선호도 측 값을 그래  데이터

를 이용하여 계산한다. 넷째, 산출된 측 값을 

이용하여 추천 상 음악에 순 를 정하여 사용

자에 합한 음악을 추천한다. 

3.2 데이터의 표

그래 에서 각 정  Mi 는 각 음악을 나타내

고, 정 사이의 간선 (Mi, Mj)은 각 음악 사이의 

연 성을 나타낸다. 각 정 에는 각 음악에 한 

사용자들의 선호도 총합 C(Mi)가 장된다. 

C(Mi)는 Mi에 한 총 구매 수, 다운로드 수, 

실행 회수 는 이들의 조합 등이 될 수 있다. 

각 간선에는 각 간선이 연결하는 두 정 에 해

당하는 음악의 동일 사용자에서의 동시 출  빈

도 총합 C(Mi, Mj)가 장된다. 이때 동시 출  

빈도는 동일 사용자에서 발생한 음악들의 을 

나열하여 이 들의 수로서 계산한다.  

어떤 사용자 u가 새로운 음악 Mi를 다운로드

하거나, 선곡 리스트에 넣거나, 실행하게 되면 

사용자 u의 변경된 음악 선호도 값 ΔCu(Mi)을 

결정한 다음 그래  데이터의 해당 음악에 한 

선호도 총합 C(Mi)를 C(Mi)+ΔCu(Mi)로 변경하

며, 해당 사용자의 선호 음악 리스트에 있는 다

른 모든 음악들 Mj에 하여 그래  데이터의 

C(Mi, Mj)와 C(Mj, Mi)를 각각 변경한다. 이러

한 작업이 사용자가 음악을 다운로드하거나 실

행할 때마다 수행되어 음악들 사이의 연 계

를 표 하는 그래 가 만들어지고 지속 으로 

갱신된다. 

그래 에서 C(Mi) 값이 클수록 많은 사용자로

부터 선호되어지는 인기있는 음악이며, C(Mi, 

Mj) 값이 클수록 두 음악은 동시에 선호될 가능

성이 높은 음악이 된다. 이러한 그래 는 무방향 

가 치 그래 (undirected weighted graph)로서 

총 음악 수에 해당하는 개수의 리스트로 장될 

수 있다.
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(그림 1) 추천 시스템 구성도

3.3 추천 알고리즘

추천 상 사용자 u가 선정되면 해당 사용자

의 선호 음악 리스트를 읽어 온다. 추천 상 사

용자가 M1...Mn의 n 개 음악을 선호하는 것으로 

알려졌으며, 각 음악에 한 선호도가 Cu(M1) 

...Cu(Mn)이라고 하자. 추천 상 음악은 이 사

용자가 이미 선호하는 것으로 알려진 음악들과 

높은 연 성을 가지는 것으로서 이들은 연

계 그래 로부터 얻을 수 있다. 즉, 추천 상 

음악은 M1...Mn과 간선으로 연결된 인  정 에 

해당하는 음악들로서, 정  M1...Mn 각각으로부

터 인  정  리스트를 읽으면 얻을 수 있다. 이

들을 A1...Am이라 하자.

앞에서 검색한 각 음악 Aj에 한 추천 상 

사용자의 선호도 측 값 Pu(Aj)를 해당 사용자

가 이미 선호하는 것으로 알려진 음악 Mi에 

한 선호도  Mi와 Aj의 연 도로부터 식 2 

는 3과 같이 계산할 수 있다. 식 2는 Mi 와 Aj

의 상호정보(Mutual Information) MI(Mi, Aj)를 

이용하는 것이고, 식 3은 베이스의 정리(Bayes‘ 

Rule)를 이용하여 Pu(Aj)를 추정하는 것이다. 이

러한 계산은 모두 그래 에 장된 데이터로부

터 계산될 수 있으며, 검색된 인  음악의 수 m 

만큼 수행된다.

    
  



         (2)

               (3)

의 식에 따라 Pu(A1)...Pu(Am)이 얻어지면, 

이 값들을 내림차순으로 정렬하고, 추천하고자 

하는 상  K 개의 음악을 선택함으로써 최종

인 추천 음악 리스트가 완성된다. 이러한 추천의 

계산 시간은 각 사용자의 평균 선호 아이템 수

와 그래 의 정  당 평균 간선 수에 의해 결정

되며, 총 사용자 수나 총 아이템 수에는 향 받

지 않는다.

4. 음악 추천 시스템의 구성

본 논문에서 소개하는 음악 추천 시스템은 추

천 계산을 수행하는 추천 서버와, 사용자의 추천 

요청을 추천 서버에 달하고 추천 결과를 사용

자에게 제공하는 웹 서버(추천 서버의 클라이언

트)로 구성된다. 추천 서버는 자바로 구 되었으

며, 클라이언트인 웹서버와 정해진 로토콜을 

이용하여 통신한다.

4.1 시스템 구성

추천 서버는 사용자의 추천 요청에 따라 아이

템을 추천하며, 사용자의 평가 정보를 이용하여 

그래 의 유사도 정보를 갱신시킨다. 추천 서버

는 소켓 통신기(Communicator), 로토콜 리

기(ProtocolManager), 데이터 리기(DataMana

ger), 추천기(Recommender), 유사도 계산기(Sim

ilarityProducer)로 구성된다. (그림 1)은 추천 시

스템 구성도를 나타낸다. 

소켓 통신기는 웹 서버와 통신하는 모듈이며, 

스 드 풀은 멀티-스 드 방식을 사용하여 여러 

개의 추천 요청을 처리하기 한 모듈이다. 로

토콜 리기는 요청 내용이 추천을 한 것인지 

유사도 갱신을 한 것인지 등을 단하는 모듈

로서, 그 결과에 따라 추천기 는 유사도 계산

기가 호출된다. 추천기는 사용자의 요청 내용에 

따라 추천 알고리즘을 수행하여 아이템을 추천

하는 모듈이고, 유사도 계산기는 사용자의 평가 

정보를 이용하여 아이템들 간의 유사도를 갱신

시키는 모듈이다. 데이터 리기는 데이터베이스

에 근하기 한 모듈로써 속의 부하를 이
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기 해서 데이터베이스 풀을 사용한다. 데이터

베이스는 사용자 ID, 성별, 나이와 같은 사용자 

정보와 곡명, 아티스트명, 앨범명 등의 음악 정

보를 장하며, 추천 알고리즘에 이용되는 유사

도 정보를 그래  형태로 장한다.

4.2 통신 로토콜

추천 서버는 별도로 정의한 로토콜에 의하

여 추천 요청이나 선호도 갱신 요청을 받도록 

설계되었다. (그림 2)에 통신 로토콜의 기본 

구조와 아이템 추천, 선호도 갱신 요청, 그리고 

동  추천을 한 N개 아이템 기반 추천 요청 

로토콜을 나타내었다.

통신 로토콜은 크게 헤더와 몸통 부분으로 

구성된다. 로토콜의 헤더 부분은 로토콜에 

한 기본 정보를 정의하는 부분으로 각각의 

로토콜에 하여 공통된 구조를 가지며 몸통 부

분은 로토콜의 종류에 따라 그 구조가 달라진

다. 헤더의 첫 3바이트는 로토콜 이름을 장

하고, 다음 2바이트는 로토콜의 길이를 장한

다. 다음 3바이트는 해당 로토콜이 요청을 

한 로토콜(‘REQ’)인지 응답을 한 로토콜

(‘RES’)인지 로토콜의 타입을 장한다. 다음 

2바이트는 해당 로토콜이 아이템 추천 로토

콜(‘RI’)인지 선호도 갱신 로토콜('PS')인지 해

당 로토콜의 행 를 명시한다. 다음 18바이트

는 추천기 이름을 는 공간으로 추천 엔진이 

어떤 추천 방식을 사용하는지를 명시한다. 몸통 

부분은 각 로토콜의 종류에 따라 해당 항목들

이 장된다. 

아이템 추천 로토콜의 몸통 부분은 추천 받

을 아이템 수를 의미하는 TopN, 사용자 ID, 아

이템 ID, 추천 받을 Item Code(곡, 앨범, 는 

아티스트), 추천 받을 Item Type(팝, 클래식 등)

을 장한다. 이때 사용자 ID에 데이터가 있다면 

해당 사용자의 선호도에 기반한 추천을 수행하

고 아이템 ID에 데이터가 있다면 해당 아이템과 

유사한 아이템들을 추천한다. 선호도 갱신 로

토콜은 갱신할 아이템 수를 의미하는 

UpdateNum, 사용자 ID, 아이템 ID, Item Code, 

갱신할 가 치 값인 Weight를 장한다. 동  

성향에 기반한 추천을 한 N개 아이템 기반 추

천 요청 로토콜은 추천 받을 아이템 수와 

Item Code, Item Type, 아이템 수, 최근 N개 아

이템의 ID와 평가값을 장한다.

   (a) 로토콜 헤더

 

(b)아이템 추천 요청    

 로토콜

      

(c)선호도 갱신 요청    

 로토콜 

      

(d)N개 아이템 기반 

추천 요청 로토콜

(그림 2) 로토콜 구조

(그림 3)은 로토콜의 사용 이다. 그림 

3-(a)는 ID가 2396005인 사용자에게 장르 제한 

없이(Item Type=0) 곡을(Item Code=1) 

10(TopN=10)곡 추천해달라고 요청하는 것이고, 

그림 3-(b)는 ID가 2396005인 사용자가 ID가 

87130인 곡(Item Code=1)을 가 치 1만큼 선호

했다는 내용으로 사용자 선호도와 그래  데이

터를 갱신하도록 요청하는 것이다. 
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(그림 5) 특정 사용자에 한 추천 데모 화면

(a)아이템 추천 요청

 

(b)선호도 갱신 요청

(그림 3) 로토콜 사용 

4.3 정  성향에 기반한 추천

본 논문에서 소개하는 추천 시스템은 정  성

향에 기반한 추천과 동  성향에 기반한 추천을 

모두 제공한다. 정  성향에 기반한 추천에는 크

게 두 가지가 있다. 하나는 특정 사용자에게 그 

사용자의 선호도 정보를 이용하여 음악을 추천

하는 것이고, 다른 하나는 특정 음악에 하여 

그 음악과 유사한 음악을 추천하는 것이다. 

(그림 4) 정  성향에 기반한 추천과정

특정 사용자에 한 추천은 해당 사용자의 아

이템에 한 다운로드, 스트리  등 암시  선호 

정보를 활용하여 아이템을 추천하는 방식으로서, 

먼  사용자에 의해 평가된 아이템의 리스트를 

추출하고, 이 아이템들을 이용하여 그래  모델

에서 연 성이 높은 추천 상 아이템들을 추출

한 다음, 추천 상 아이템들에 하여 선호도를 

측하여 선호도 측값에 따라 상  N개의 아

이템을 추천한다. 특정 음악에 한 추천은 그래

 모델에서 해당 아이템과 연 성이 있는 추천 

상 아이템들을 추출하고, 연 도에 따라 상  

N개의 아이템을 추천한다. 

(그림 4)는 이러한 정  성향에 기반한 추천 

과정을 나타내며, (그림 5)는 추천 데모 시스템

에서 특정 사용자에 한 음악 추천을 수행한 

결과 화면을 나타낸다. 

4.4 동  성향에 기반한 추천

동  성향이란 특정한 상황에 따라 유동 으

로 변화하는 사용자의 성향을 뜻한다. 를 들어 

평소에 스 음악을 즐겨 듣는 사용자일지라도 

때로는 감상 인 기분 때문에, 혹은 조용한 음악

이 어울리는 시간 는 장소이기 다른 분 기의 

음악을 원할 수도 있을 것이다. 동  성향에 기

반한 추천은 사용자의 변화하는 재 취향에 맞

춰 아이템을 추천하는 기능이다. 

본 논문에서 소개하는 추천 시스템은 ‘퍼스  

라디오’라는 기능을 통하여 사용자에게 동  성

향에 기반한 추천을 수행한다. 퍼스  라디오는 

실시간 노래 추천 시스템으로서 최근에 선호한 
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(그림 7) 퍼스  라디오의 실행 화면

N개 아이템을 기반으로 사용자의 재 취향에 

따라 아이템을 추천한다. 이를 해 퍼스  라디

오는 임시 선호도 평가 리스트와 실행 아이템 

리스트를 유지한다. 임시 선호도 평가 리스트는 

퍼스  라디오에서 실행된 아이템에 한 사용

자의 평가 정보를 장한 리스트로 사용자의 동

 성향을 나타내며, 실행 아이템 리스트는 이러

한 성향에 따라 추천된 앞으로 실행될 아이템을 

장한 리스트이다. 

(그림 6) 동  성향에 기반한 추천 과정

퍼스  라디오는 먼  사용자의 재 선호 정

보를 바탕으로 3 개의 곡을 추천받아 실행 아이

템 리스트를 만들고, 첫 번째 곡을 실행한다. 사

용자가 실행 인 아이템에 하여 Good 는 

Bad로 평가를 수행하면, 사용자의 평가 정보가 

임시 선호도 평가 리스트에 장된다. 재 곡이 

끝나거나 사용자에 의해 단되면 실행 아이템 

리스트에 있는 다음 곡이 순서에 따라 실행되며, 

퍼스  라디오는 임시 선호도 평가 리스트에 있

는 최근 N개의 아이템들을 기반으로 선호도 

측값이 가장 높은 1개의 새로운 곡을 추천 받아 

실행 아이템 리스트에 다음 곡으로 포함시킨다. 

(그림 6)은 이러한 동  성향에 기반한 추천 

과정을 나타내며, (그림 7)은 추천 데모 시스템

에서 퍼스  라디오를 실행하는 화면을 나타낸

다. 퍼스  라디오를 들으면서 재 실행되는 음

악에 한 평가를 지속 으로 입력하면 이러한 

정보에 따라 연속 으로 추천되는 곡들이 사용

자의 재 취향에 맞추어 가게 된다. 

5. 실 험

본 논문에서 제안한 그래  기반 추천 시스템

의 추천 정확도를 측정하기 해 음악 서비스 

사이트로 운 되었던 ‘FunCake’ 사이트의 실제 

데이터를 사용하여 실험을 수행하 다. FunCake

은 온라인 음악 서비스 사이트로서 스트리  서

비스와 다운로드 서비스를 제공한다. FunCake 

사이트에서 실험에 사용할 수 있도록 제공받은 

실험용 데이터는 2005년 7월부터 2006년 3월까

지 FunCake 사이트에서 매된 곡들에 한 데

이터로, 사용자의 개인정보를 제외한 사용자 ID, 

곡 ID, 구매일자가 나타나 있다. 체 데이터 집

합에 있는 사용자 총수는 68,394명이고, 곡의 총

수는 40,605개이며, 매 건수는 553,118건이다. 

본 논문에서는 추천 실험을 해 구매 횟수가 

10개 이상 30개 이하인 사용자  1,000명을 랜

덤하게 추출하여 데이터 집합을 구성하 다. 실

험 데이터 집합에서 사용자의 총 구매 아이템 

수는 16,135개이며, 일인당 평균 구매 횟수는 

16.14, 표  편차는 6.47이다. 실험 데이터 집합

에서 선호도 정보가 나타난 비율은 0.34%로, 희

소도는 매우 높다. 그림 8은 체 데이터에서 구

매 횟수별 사용자 수 분포를 나타낸다. 구매 횟

수가 10개 이상 15개 이하인 사람들이 6,505명으

로 가장 높은 비율을 차지했다. 

추천 정확도 실험은 아이템에 한 선호도 계

산 방법으로 상호정보를 사용한 경우(MI)와 베
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이스의 정리를 사용한 경우(Bayesian) 등 두 가

지에 하여 수행하 다. 실험 방법은 다음과 같

다. 
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(그림 8) 구매 횟수에 한 사용자 분포

우선 실험 데이터를 훈련 집합(training set)과 

검증 집합(test set)으로 나 고, 훈련 집합의 데

이터를 이용하여 각 음악 사이의 연  계를 

그래  모델로 표 하고 장한다. 그런 다음 검

증 집합의 사용자들에 하여 각 사용자가 구매

한 음악  하나를 제외하고 나머지 데이터를 

바탕으로 사용자에 한 추천을 수행한다. 추천

된 N개의 음악 리스트 안에 사용자가 실제 구매

한(선호하는) 음악이 포함되어 있으면 (hit)

이라고 하고, 추천 결과에 한 정확도는 검증 

데이터 집합의 체 구매 음악 총수에 한 

 횟수 비율인 률(hit ratio)로 나타낸다. 

률 식은 식 4와 같다. 

 
 

       (4)

최종 정확도 값은 10-fold cross validation을 

사용하여 구하 다. 즉, 체 실험 데이터 집합

을 동일한 크기의 10개 실험 데이터로 나 고, 

나 어진 10개의 실험 데이터에서 하나의 실험 

데이터 집합을 검증 집합으로 선정한 후, 나머지 

9개의 실험 데이터 집합을 훈련 집합으로 사용

하여 실험하고, 이와 같은 방법을 서로 다른 10

개의 실험 데이터 집합에 모두 용하여 결과를 

평균하 다. 

실험 결과는 (그림 9)와 같다. 추천 아이템 수 

N을 10개, 30개, 50개, 100개로 했을 때, 베이지

안 방법의 추천 정확도는 평균 13.8%이었고, 상

호정보 방법의 추천 정확도는 평균 26.7%로서 

상호정보 방법을 용한 추천이 베이지안 확률

을 용한 추천 보다 더 우수한 추천 성능을 나

타내었다. 특히 상호정보 방법을 용한 추천은 

추천 아이템 수가 많아질수록 률이 크게 높

아지는 것을 알 수 있다. 본 실험 데이터에서 상

호정보 방법을 용한 음악 추천의 top-10 추천 

정확도는 15.5% 이었다.
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(그림 9) 음악 추천의 정확도

6. 결 론

본 논문에서는 사용자의 개인  취향에 맞는 

음악을 추천할 수 있는 음악 추천 시스템을 소

개하 다. 본 논문에서 소개한 시스템은 그래  

기반 동  여과 방식을 사용하여 추천을 수행

한다. 그래  기반 추천 방식은 각 음악 사이의 

유사도를 그래 로 장하고 리함으로서 추천 

계산 시간이 사용자 수나 음악 수에 비례하여 

늘어나지 않는 추천 방법이다. 한 이 추천 시

스템은 특정 사용자의 정 인 성향뿐만 아니라 

동 인 성향에 맞는 추천도 수행할 수 있는 기

능을 제공하도록 구 되었다. 

추천 시스템은 자바로 개발되었으며 독립된 

서버로 구성되어 클라이언트와 정해진 로토콜

에 따라 통신하도록 구 되었다. 이 추천 서버를 

이용하여 실제 사용자들의 음악 다운로드 데이

터를 기반으로 정 인 추천과 동 인 추천을 수

행하는 음악 추천 데모 사이트를 구축하 고, 음

악 서비스 사이트의 실제 데이터로 실험을 수행

하 다. 실험 결과 상호정보를 이용한 음악 추천 

방법이 베이지안 방법보다 높은 추천 정확도를 

보 으며 top-10 추천에서의 률은 15.5%
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다. 

향후 동  추천 방식에 음악에 한 컨텐츠 

분석을 조합하는 방법을 연구하면 보다 좋은 추

천 결과를 얻을 수 있을 것이다. 한 본 추천 

시스템을 실제 음악 사이트의 개인화 서비스에 

활용하여, 추천 결과에 한 사용자들의 주

인 평가를 다양한 측면에서 분석해볼 필요가 있

다. 
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