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요 약

일반적으로 추천시스템의 구성변수가 많아질수록 평가함수 을 극대화하는 것은 유리하나 계산의 복잡성으로 예측성능과 추천유효성을 저

해할 수 있어 구성변수의 증가와 추천 성능을 동시에 해결하는 것이 필요하다. 본 연구는 이러한 과제를 해결하기 위해 음악추천시스템을 대상

으로 음악추천 시 평가함수 을 극대화하기 위한 다차원 구성요소와 이들의 상대적 중요도에 대해 연구하였다. 이를 위해 관련 선행연구를 바

탕으로 도출된 수식과 차원들을 이용하여 다차원 최적화 모형을 수립하고 다차원 최적관계를 도출하기위한 실제 고객의 사용로그 자료를 활용

하여 다중회귀분석을 하였다. 그 결과 음악선호평가에 있어 상품차원, 사회관계차원, 사용자차원, 상황차원 순으로 상관관계가 높은 것으로 나타

났고 특히 사회관계차원의 구성변수인 인기곡과 상품차원의 구성변수인 음악장르, 최신곡 및 선호아티스트가 음악선호평가와 상관관계가 높은

것으로 나타났다. 한편 도출된 다차원 추천모형은 사용자· 상품의 2차원 추천시스템 및 사용자·상품·상황 또는 사용자·상품·사회관계의 3차원

추천시스템과 성능을 비교 평가한 결과 종속변수인 평가함수 에 대한 투입된 독립변수들인 각 차원들의 설명력이 가장 높고 또한 평가함수

과 사용자차원, 상품차원, 상황차원 및 사회관계차원의 개별 상관관계도 더 높은 것으로 나타났다.

키워드 : 추천시스템, 협업필터링, 다차원모형, 최적관계

Multidimensional Optimization Model of Music Recommender Systems

Kyong-Su Park†․Namme Moon††

ABSTRACT

This study aims to identify the multidimensional variables and sub-variables and study their relative weight in music recommender

systems when maximizing the rating function . To undertake the task, a optimization formula and variables for a research model were

derived from the review of prior works on recommender systems, which were then used to establish the research model for an empirical

test. With the research model and the actual log data of real customers obtained from an on line music provider in Korea, multiple

regression analysis was conducted to induce the optimal correlation of variables in the multidimensional model. The results showed that

the correlation value against the rating function  for Items was highest, followed by Social Relations, Users and Contexts. Among

sub-variables, popular music from Social Relations, genre, latest music and favourite artist from Items were high in the correlation with

the rating function . Meantime, the derived multidimensional recommender systems revealed that in a comparative analysis, it

outperformed two dimensions(Users, Items) and three dimensions(Users, Items and Contexts, or Users, items and Social Relations) based

recommender systems in terms of adjusted  and the correlation of all variables against the values of the rating function .

Keywords : Recommender Systems, Collaborative Filtering, Multidimensional Model, Optimization

1. 서 론1)

추천시스템은 정보기술(information technology)의 발달에

따른 정보의 홍수 속에서 사용자의 요구 사항과 선호를 바

탕으로 사용자와 공급자 양측의 이익을 위해 사용자가 합당

※ 이 논문은 2011년도 호서대학교의 재원으로 학술연구비 지원을 받아 수행된
연구임(2011-0061).
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수 정 일: 1차 2012년 1월 5일, 2차 2012년 1월 30일
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한 제품을 선택하기 위한 의사결정 지원을 위한 수단이라

할 수 있다[1]. 기업의 입장에서는 치열해진 시장경쟁에서

고객들에게 차별화된 서비스를 제공하는 것이 생존의 필수

조건이 되었고 고객의 입장에서도 다양한 상품이나 서비스

를 편리하고 빠르게 구입할 수 있는 유리한 상황이 되었지

만 정보의 과부하로 어떠한 것을 선택할 것인가의 또 다른

문제에 직면하게 되었다.

추천시스템은 보통 모든 사용자와 상품에 대한 벡터에서

가장 높은 평가를 받은 상품을 대상사용자에게 추천하는 것

이라 할 수 있다. 그러나 실질적으로는 알지 못하는 평가에

대해 모든 사용자와 상품의 조합에 대해 추정을 하지 않는
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데 이러한 추정상의 비용을 절약할 수 있는 방법들이 바로

추천시스템의 추정알고리즘이며 이에는 내용기반 추천시스

템(content based recommender systems)과 협업필터링 추

천시스템(collaborative filtering recommender systems)이

있고 이를 결합한 결합추천시스템(hybrid recommender

systems)이 있다[2][3]. 협력필터링 추천이 일반적으로 많이

사용되는 추천방식이지만 상황적 요소를 고려하지 않아 모

든 상황에서 동일한 추천 결과를 제시하는 문제점을 개선하

기 위하여 상황을 고려한 추천시스템이 등장하였다[4][5]. 또

한 최근에는 사회관계망(social network)의 영향을 받아 사

회관계상황까지도 포함하는 추천시스템으로 다양화되고 있

다[6][7][5]][8].

한편 Adomavicius[4]는 상황을 고려한 추천시스템을 좀

더 일반화 시켜 다차원 추천시스템(multidimensional

recommender systems) 개념을 도입하였는데 추천시스템의

결정변수가 사용자, 상품의 2차원뿐 아니라 다른 여러 차원

들, 예를 들어 시간, 장소, 계절, 사회관계 등의 차원에 의해

서도 결정된다는 개념이다. 즉 추천공간을 [사용자프로파일

집합×상품프로파일집합×시간프로파일집합×장소프로파일

집합]으로 나타낼 수 있고 평가함수 은 모든 가능한 평가
값의 Vector라고 할 수 있다. 따라서 추천의 핵심 문제는

추천공간과 평가함수 이 주어졌을 때 첫째, 어떤 다차원

을 선택하고 둘째, 선택된 차원을 대상으로 어떤 구성요소

를 결정하여 평가함수 을 극대화시키는 추천을 할 것인가
의 문제이다[4][9].

다차원 기반 추천이 2차원이나 3차원 추천대비 차원이 많

으므로 평가함수 을 극대화하는 데 유리할 수 있다. 그러

나 차원이 많아질수록 차원 간 및 개별 차원의 구성변수 간

의 상대적 중요도가 명시적으로 주어지지 않으면 차원의 추

가는 오히려 계산의 복잡성으로 예측성능과 추천유효성을 저

해할 수 있다. 따라서 차원의 증가와 추천 성능의 개선을 동

시에 해결하고자 하는 것이 본 연구의 배경이라 할 수 있다.

이를 위해 실제 음악사용 데이터를 이용하여 평가함수

과 다차원 간 상관관계를 분석하고 이를 통해 다차원 최

적화 모형을 도출하며 이 결과를 바탕으로 기존 상품· 사용

자의 2차원 및 상품·사용자·상황 또는 상품·사용자·사회관계

의 3차원 추천시스템 대비 다차원 최적화 추천시스템이 평

가함수 을 극대화하는 데 더 유용한지를 검증하는 것이

본 연구의 핵심이라고 할 수 있다.

본 논문의 구성은 제 2장에서는 관련 선행연구를 하였고

제3장에서는 다차원 최적관계식을 수립하고 개별 차원 및

구성변수를 정의하였으며 제4장에서는 최적관계를 실증적으

로 도출하고 그 결과를 해석하였으며 제5장은 도출된 모형

의 성과평가에 대해 기술하였고 제6장은 연구의 요약과 향

후 과제에 대해 제시하였다.

2. 관련 연구

2.1 상황을 고려한 추천시스템

추천과정에 있어 추천의 정확성을 제고하기 위해서 사용

자와 상품에 대한 정보만으로 불충분하고 사용자의 의사결

정 시나리오에 영향을 미치는 상황정보를 포함시키는 것이

중요하다고 보았다. 즉 사용자에게 “언제”, “어떤” 내용의

추천을 할 것 인가가 중요하다[4][7][5].

상황의 정의에 대해 Schmidt[10]는 상황을 물리적 환경,

인간적 요소 그리고 시간 등의 세 가지 차원을 사용하였고

Benerecetti[11]는 상황을 물리적 상황과 문화적 상황으로

분류하였으며 Dey[12]는 상황을 장소, 주체, 시간, 행동의 4

가지로 분류하였다. 한편 Woerndl[7]은 상황정보를 물리적

환경정보(physical context)인 사용자의 현재의 위치, 시간,

환경상황 등과 사회적 환경정보(social context)인 사용자의

사회관계, 버디리스트, 과거 연관관계 등으로 분류하였다.

따라서 상황은 상황 프로파일이라는 상황 속성으로 나타

낼 수 있고 이러한 상황 프로파일의 집합을 라고 하고 다

음과 같이 표현할 수 있다[4][7][5].

   ×  × →  (1)

단,  : 평가함수

 : 사용자 프로파일 집합

 : 상품 프로파일 집합

 : 상황 프로파일 집합

 : 평가치 공간(space)

상황을 고려한 추천시스템은 기본적으로 협업필터링 추천

에 상황을 반영하는 것으로 이에는 두 가지 방법이 있다.

첫째방법은 상황에 상관없이 전체적으로 유사한 성향을 보

이는 사용자를 먼저 구한 뒤 이 사용자가 추천하는 시점과

유사한 상황에서 선호한 상품을 추천하는 방식이고 둘째 방

법은 추천시점의 상황에서 유사한 사용자를 찾아서 그 사용

자가 같은 상황에서 선호한 상품을 추천하는 방식이다. 이

두 가지 방법 중 각 상황에 맞는 유사한 사용자를 매번 구

하여 추천하는 것이 더 높은 추천 성능을 보이는 것으로 나

타났다[13].

2.2 사회관계를 고려한 추천시스템

상황차원 이외에 사회관계차원도 우리의 행위나 정보욕구

에 대한 중요한 핵심결정요인이다. 특히 음악, 영화, 의류 등

의 추천시스템은 감성적 사업영역 (taste-related business

domains)으로써 컴퓨터, 기술시스템, 건강관련 등의 이성적

사업영역 (rational domains)과는 개인의 수용성 등에 미치

는 차원의 영향이 상당히 다를 것이다. 즉 감성 관련 사업

영역에 있어 타 그룹 구성원들의 추천요구나 추천평가 과정

에 있어 친목그룹, 그룹 구성원, 오피니언 리더들의 의견 등

에 많은 영향을 받고 있다[7].

최근에는 사람 또는 사물간의 관계를 네트워크관점에서

분석하는 사회관계망분석(Social Network Analysis)이 많이

연구되고 있다. 이는 원래 유전, 교통, 조직 등의 네트워크

구조 분석을 위해 널리 사용되어 왔고 최근에는 추천시스템

분야에서도 이를 활용하여 기존연구의 문제점을 해결하고자
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하는 중인데, 핵심은 사회관계모형을 추천시스템에 어떻게

이용할 것인가의 문제다. 따라서 사회관계망분석은 관계 및

구조적 특징을 분석을 위해 쓰이는 기법들(예를 들어 중심

성분석 기법 등)을 원용하여 전통적 협업필터링에서의 사용

자 이웃의 형성에 대비하여 사회적 이웃의 형성이 추천에

얼마나 더 효율적인지에 대한 연구라고 할 수 있다[14][8].

2.3 다차원 추천시스템

Adomavicius[4]는 상황을 고려한 추천시스템에서 상황을

시간과 공간 등으로 각각 분리해서 개의 다차원으로 일반

화한 다차원 추천시스템(multidimensional recommender

systems) 개념을 도입하였다. 이는 추천시스템의 결정차원

이 사용자·상품의 2차원뿐 아니라 다른 여러 차원들, 예를

들어 시간, 장소, 계절, 사회관계 등의 차원에 의해서도 결정

된다는 개념으로 Kimbal[15]과 Chaudhuri & Dayal[16]이

제시한 데이터 warehousing 이나 OLAP (online analytical

processing) application을 위한 다차원 데이타 모형을 원용

하였다.

다차원 추천의 특징은 첫째, 전통적인 2차원(사용자, 상

품)의 확장이라 할 수 있고 둘째, 평가예측에 있어 협업필터

링기법은 동질한 상황인식을 가정하고 추천을 하기 위해 수

집된 모든 데이터를 이용하는데 비해 다차원 기반에서는 사

용자의 특별한 기준에 맞는 적합한 상황과 관련된 데이터만

을 이용하는 reduction based method를 이용하며 셋째, 다

중전략기법 (multi-strategy)과 기계학습방법 (local machine

learning method)을 이용한다.

다차원을      이라고 할 때 개별차원

를 구성하는 구성요소  (단,    )는

⊆  ×  ×  ×   로 나타낼 수 있다[4]. 따라서 추

천의 문제는 추천 공간  × × × 과 평가함

수    ×× →  가 주어졌을 때;

1) 어떤 다차원    ≺을 선택하고

2) 선택된 차원     ≺을 대상으로,

어떤 구성요소   ∈ ×  × 를 결정하여

평가함수    을 극대화시키는 추천을 할 것인

가의 문제라고 할 수 있다

다차원 추천시스템은 2차원이나 3차원 추천시스템 대비

차원이 많으므로 평가함수 을 극대화하는 데 유리할 수

있다. 그러나 차원이 많아질수록 차원 간 및 개별차원의 구

성요소 간 상대적 크기가 명시적으로 주어지지 않으면 차원

의 추가가 오히려 계산의 복잡성과 예측성능 및 추천유효성

을 저해할 수 있다는 한계점이 있다. 이러한 복잡성을 완화

하기 위해서 Adomavicius[4]는 통합분류나 차원감축 방법을

제시하였다. 따라서 본 연구는 이러한 Adomavicius의 다차

원 추천의 한계점을 극복하기 위해 차원 간 최적관계를 도

출하고 도출된 상대적 가중치를 추천 절차에 반영함으로써

여타 추천시스템 대비 추천 성능의 개선을 가져올 수 있는

데 이것이 Adomavicius의 연구 및 타 추천연구와 차별되는

점이라 할 수 있다.

2.4 다차원 변수관련 연구

다차원의 개별차원을 구성하는 요소에 어떤 변수를 포함

시킬 것인가 하는 문제는 기계학습(Koller와 Sahami,

1996[17])과 데이터마이닝 (Liu와 Motoda, 1998[18]) 그리고

통계추정(Chatterjee 등, 2000[19]) 등에서 제기되어온 문제

이다. (상품), (사용자), (상황), (사회관계)의 개

별 차원을 구성하고 있는 구성 변수들을 채택하고 정의함에

있어 사용자의 음악청취 기록은 Source정보를 기반으로 하

는데 대체적으로 사용자정보, 청취음악정보, 상황정보, 관계

정보로 이루어진다고 할 수 있다. 사용자정보는 연령, 성별,

학력, 결혼여부, 직업 등의 인구통계학적 특성과 요금제, 개

인의 이용패턴, 개인의 성격, 취미, 소비패턴, 개인의 감성

등이 있고, 청취음악정보로는 선호장르, 선호무드, 선호아티

스트, 선호음악 등이 있으며, 상황정보로는 날씨, 시간, 월,

계절, 요일, 기온, 장소 등이 있고 관계정보로는 그룹 및 커

뮤니티정보, 영향력지수, 관계지수, 오피니언리더정보 등이

있다[13][4][7][20][14].

3. 다차원 최적화 모형의 수립

3.1 최적관계식 도출

추천시스템의 핵심은 Rating에 있고 Rating의 품질제고를

위해 상황 및 사회관계 차원도 포함하는 다차원 추천시스템을

가정한다면 평가함수 은 아래의 수식으로 표현할 수 있다.

   × × × →  (2)

이때 은 상품을 는 사용자를 는 상황을 는

사회관계라고 할 수 있다.

평가함수 을 극대화하기 위해 각 다차원 간 상대적 중

요도 또는 가중치(weight)에 대한 최적화가 필요하며 이는

다음의 수식으로 나타낼 수 있다[21].

  × × × →  (3)

      (4)

단,   

  






  


×
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자료 원 자료 수정 자료

다운로드 건수 252,757 85,202

청취 곡 수 40,809 9,810

사용자 1,492 602

사용자당 평균 다운건수 169.4 141.5

사용자당 평균 청취 곡 수 27.4 16.3

곡당 평균 다운로드 건수 6.2 8.7

<표 1> 원자료와 수정자료의 통계비교

 : 번째의 가중치 (weight), 




 

 : 모든 차원의 합

식(4)에서 보는 보와 같이 차원 간 최적관계성을 도출하

기 위해서는 Rating Value 가 최대가 되는

에 대한 값 (weight)을 구해야 하며 이를

위해서는 개별 차원 내에서의 구성요소 간의 최적관계 도출

이 필요하다. 즉 식(5)의 가 최대가 되는 에 대한 값

(weight)을 구해야 한다.

   
(5)

단,           

3.2 다차원 변수의 정의

3.2.1 상품차원과 잠재 구성변수

을 구성하는 요소들은 주로 상품의 프로파일을 나타내

는 것으로 ×× × 으로 표현하기로 하며 

을 구성하는 주요 요소로는 곡명, 장르, 아티스트, 요금제 등

이 있는데 음악추천시스템 연구 등 [38][39][40][41][42]에서

제시 된 상품차원 프로파일과 Technology Acceptance

Model (TAM) [37]에 기초한 시스템차원 독립변수 연구

[22][23][24]를 바탕으로 참신성과 새로움, 오락성을 감안하

여 청취 음악의 곡명, 장르, 아티스트, 최신곡 등을 상품차원

의 잠재 구성변수로 정의하였다.

3.2.2 사용자차원과 잠재 구성변수

의 구성요소는 주로 사용자의 프로파일을 나타내는 것

으로 ×× × 으로 표현하기로 하며 를 구

성하는 주요 요소는 연령, 성별, 직업, 결혼여부, 주소 등의

인구통계학적 요소와 월간 청취곡 수, 다운로드채널 등이

있다. 이들 중 Uitdenbogerd [25]의 음악추천시스템 연구에

서 음악선호에 영향을 미치는 것으로 나타난 인구통계학적

요소인 연령, 성별, 직업을 구성변수로 정의하였다. 이외에

TAM에 기초한 사용자차원 독립변수 연구 [22][23][24]를 바

탕으로 내적흥미와 즐거움 등을 감안하여 사용자가 선호하

는 음악적 요소(예, 선호 곡, 선호 장르, 선호 아티스트 등)

를 잠재 구성변수로 정의할 수 있으나 동 요소들은 상품 차

원과 중복되어 본 연구에서는 상품차원에서 정의하였다.

3.2.3 상황차원과 잠재 구성변수

의 구성요소는 주로 상황의 프로파일을 나타내는 것으

로 ×× × 으로 표현하기로 하며 를 구성

하는 주요 요소는 시간, 일자, 날씨, 계절, 장소 등이 있으나

음악추천시스템 연구 등 [13][43][7]에서 제시된 상황차원 프

로파일과 TAM에 기초한 상황차원 독립변수 연구

[26][27][28][35][24]를 감안하여 장소는 제외하고 시간, 일자,

날씨, 계절 등을 잠재 구성변수로 정의하였다.

3.2.4 사회관계차원과 잠재 구성변수

의 구성요소는 주로 사회관계의 프로파일을 나타내는

것으로×× × 으로 표현하기로 하고 를 구

성하는 주요 요소는 그룹 및 커뮤니티정보, 영향력지수, 관

계지수, 오피니언리더 정보 등이 있으나 추천시스템 연구

[7][44][45][46]에서 사회관계차원 프로파일로 제시되고

TAM에 기초한 사회관계차원 독립변수 연구 [29][30]

[36][24]를 고려하여 사회적 영향 및 타인의 이용도를 잠재

구성변수로 정의하였다.

4. 실험 및 분석

4.1 실험자료

본 연구에서 사용한 데이터는 유무선망을 기반으로 온라

인음악을 제공하는 국내 음악전문사이트 M사로부터 2010년

11월 1일부터 2011년 1월 31일까지 3개월 동안 계속하여 가

입상태에 있으면서 음악서비스를 다운로드받은 20대 가입자

1,492명이 청취한 252,757건의 다운로드 이력을 수집하였으

며 총 40,809곡의 음악이 수집되었다. 이 사용자 자료에는

개인별로 3개월 기간 동안 다운로드 받았던 곡명, 아티스트,

음악장르, 그리고 다운로드 받은 시간과 개인의 기본적 인

구통계학적 자료로 구성되어있다.

한편 다운로드 곡 중 사용자수가 너무 적은 곡은 추천 성

능이 매우 낮은 것으로 연구되어 본 연구에서는 실제로 사

용자들이 최소다운로드 25회 이상 받은 곡을 기준으로 자료

를 재분류한 결과 곡수는 9,810곡이고 사용자는 602명이었으

며 다운로드 건수는 85,202건이었다[13]. 원 자료와 수정 자

료의 차이점은 곡당 평균 다운로드 건수이며 따라서 수정

자료는 원 자료 대비 이웃사용자를 더 잘 찾을 수 있을 것

이다. 원 자료와 수정 자료에 대한 간단한 통계내용은 <표

1>과 같고 이의 인구통계적 특성은 <표 2>와 같다.
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특성 구분 값 분포

성별 남 277 46.0%

　 여 325 54.0%

직업 학생 197 32.7%

　 전문직 42 7.0%

　 공무원 15 2.5%

　 회사원 54 9.0%

　 기타 294 48.8%

나이 20 48 8.0%

　 21 58 9.6%

　 22 69 11.5%

　 23 67 11.1%

　 24 59 9.8%

　 25 73 12.1%

　 26 63 10.5%

　 27 53 8.8%

　 28 60 10.0%

　 29 52 8.6%

요금제
무제한

다운로드+무제한듣기
110 18.3%

　
150곡

다운로드+무제한듣기
114 18.9%

　 150곡 다운로드 127 21.1%

　
40곡

다운로드+무제한듣기
115 19.1%

　 40곡 다운로드 136 22.6%

합계 602 100.0%

<표 2> 수정자료의 인구통계학적 특성

Top

순위

2010년 2011년

4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3

1-10 9.0 9.0 9.0 9.0 9.5 9.5 9.5 10 10 10 9.5 9.5

11-20 8.0 8.0 8.0 8.0 8.5 8.5 8.5 9.0 9.0 9.0 8.5 8.5

21-30 7.0 7.0 7.0 7.0 7.5 7.5 7.5 8.0 8.0 8.0 7.5 7.5

31-50 6.0 6.0 6.0 6.0 6.5 6.5 6.5 7.0 7.0 7.0 6.5 6.5

51-70 5.0 5.0 5.0 5.0 5.5 5.5 5.5 6.0 6.0 6.0 5.5 5.5

71-100 4.0 4.0 4.0 4.0 4.5 4.5 4.5 5.0 5.0 5.0 4.5 4.5

<표 3> 평가점수 부여 표

4.2 음악선호에 대한 평가치 부여

실험자료인 다운로드받은 고객의 청취자료에는 고객이 평

가한 선호도 점수가 없고 구매 데이터만 있는데 이 경우에

는 고객의 구매데이터를 상품선호도에 대한 이진(binary) 평

가점수로 변환 후 이웃집단을 형성하고 상품의 선호도를 예

측할 수 있다[31]. 그러나 이 경우에도 개별 사용자의 평가

점수는 존재하지 않지만 사용자 집단의 평가점수는 존재한

다고 가정하였기 때문에 본 연구에서는 602명의 사용자 집

단의 평가점수를 구하기 위하여 그들이 다운로드받은 곡

9,810곡을 대상으로 국내 음악전문사이트 M사와 B사의

2010년 4월부터 2011년 3월까지 12개월 기간 동안의 월간

Top 100에 나타난 장르별 순위 곡을 기준으로 <표 3>과

같이 10점 평가 척도의 점수를 부여하였다.

평가점수를 장르별 월간 Top 100을 기준으로 한 이유는

월간 Top 100이 가장 많이 청취한 곡을 기준으로 순위를

정하기 때문 인데 M사의 경우는 월간 단위로 장르별 다운

로드 받은 곡 60% 비율과 스트리밍 받은 곡 40% 비율로

순위를 정하고 B사는 다운로드 받은 곡과 스트리밍 받은 곡

을 각각 50% 비율로 하여 순위를 정한다.

결과적으로 평가 점수를 받은 곡수는 1,224곡이었고 Top

순위에 들어있지 않아 평가 점수를 받지 못한 곡 8,586곡은

평점 3점을 부여하였다.

4.3 최적화 모형 측정변수의 정의

Rating Value 가 최대가 되는 에 대한 값을 구하

기 위해 602명의 사용자가 다운로드받은 개별 음악에 대한

평가치를 종속변수로 하고 개별차원의 구성요소를 독립변수

로 하여 상관관계를 구하여야 하나 개인의 평가치 대신에

앞서 서술한 장르별 월간 Top 100의 순위에 의한 평점을

부여하여 개인별 다운로드받은 음악의 평균평점을 종속변수

로 의제하였다. 이는 개인별 다운로드받은 음악의 평균평점

에는 개인의 음악적 특성이 반영되어 있다고 볼 수 있기 때

문이다.

4.3.1 상품차원의 측정변수

잠재 구성변수인 장르, 아티스트, 최신곡 등을 측정 대상

으로 하되 이들을 측정하기 위하여 아래의 변수를 상품차원

의 측정변수로 설정하였다. 다만 장르는 세분화하여 제1 선

호장르, 제2 선호장르, 제 3선호 장르의 3가지로 구분하여

각각 측정변수로 선정하였다. 그 이유는 현재 우리나라의

온라인 음악시장은 10대와 20대가 주도하고 있고 이들의 특

성은 발라드장르와 댄스장르 위주(다운로드받은 곡의 약

80%에 해당)로 음악을 청취하기 때문에 선호장르를 세부적

으로 구분함으로써 발라드장르와 댄스장르 이외의 다른 장

르선호도 반영하고자 했다.

 : 선호장르 1 음악의 평균 평점

(다운로드받은 곡 중 제일 비중 큰 장르 평균평점)

 : 선호장르 2 음악의 평균 평점

(다운로드받은 곡 중 두 번째 큰 장르 평균평점)

 : 선호장르 3 음악의 평균 평점

(다운로드받은 곡 중 세 번째로 큰 장르 평균평점)

 : 선호아티스트 음악의 평균 평점

(다운로드받은 제일 비중 큰 아티스트 평균평점)

 : 최신곡의 평균 평점

(발매일 5일 이내에 다운로드 받은 곡 평균평점)

이때, ≤      ≤
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모

형
 

수정된



추정값

표준오차

통계량 변화량

△ △F df1 df2 p△F

11 .690 .476 .466 .41758 .004 4.985 1 590 .026

<표 4> 다차원 모형의 회귀분석 요약

4.3.2 사용자차원의 측정변수

잠재 구성변수인 연령, 성별, 직업을 대상으로 하되 이들

을 각기 측정하기 위하여 다음의 변수를 사용자차원의 측정

변수로 설정하였다.

 : 연령별 음악 평균 평점

(20세부터 29세까지의 다운로드받은 곡의 평균 평점)

 : 성별 음악 평균 평점

(남자와 여자가 다운로드받은 곡 각각의 평균 평점)

 : 직업별 음악 평균 평점

(직업별로 다운로드받은 곡의 평균평점)

이때, ≤    ≤

4.3.3 상황차원의 측정변수

본 연구에서는 계절, 월, 요일, 일자, 날씨는 고정시키고

다운로드시간(하루 중 때)차원만을 대상으로 하여 시간대별

다운로드받은 음악의 평균 평점을 상황차원의 측정변수로

설정하였다.

 : 시간대별 다운로드 음악의 평균 평점

(0시-24시까지 시간대별 다운로드받은 곡 평균평점)

이때, ≤  ≤

4.3.4 사회관계차원의 측정변수

잠재 구성변수인 사회적 영향 및 타인의 이용도를 대상으

로 하되 이들을 각기 측정하기 위하여 다음의 변수를 사회

관계차원의 측정변수로 설정하였다.

 : 인기곡의 평균 평점

(장르별로 월간 Top 100에 포함된 곡의 평균평점)

 : 추천곡의 평균 평점

(M사에서 사내 외 음악전문가의 의견을 받아 매일

고객에게 공개적으로 제안하는 곡의 평균평점)

이때, ≤   ≤

4.4 상관관계 도출을 위한 다중회귀분석

4.4.1 다중회귀분석의 적용

602명의 사용자 집단의 다운로드받은 음악자료를 기반으

로 다중회귀분석을 통해 이 weight값을 구하였다. 이때 다

중회귀분석을 적용한 이유는 앞서 도출한 식(5)에서 보는

바와 같이 가 최대가 되는 에 대한 값 (weight)을

구함으로써 최적관계를 도출할 수 있는데 이는 하나의 종속

변수  에 대해 수개의 독립변수들 의 관계를 분석하

는 것으로 독립변수들과 종속변수들이 평가 평점을 기반으

로 선형관계를 가정할 수 있기 때문이다[32]. 한편 다중회귀

분석 시에는 단계선택방식을 채택하였는데 이는 어느 정도

이상의 설명력이 있는 변수들로만 구성된 회귀식을 발견하

는 데 유용하다[32]. 종속변수  는 개인별 청취 음악의

평균평점으로 하고 독립변수는 (상품)차원에서는 ,

, , , , (사용자)차원에서는 , , , 

(상황)차원에서는 , (사회적 관계)차원에서는 , 

를 설정하였다.

4.4.2 회귀분석 결과 요약

SPSS 19.0을 이용하여 단계선택방식의 다중회귀분석 결

과 투입된 11개 독립변수 모두가 11단계에서 회귀모형식에

진입되었고 제거된 변수는 없다. 한편 다중회귀분석의 결정

계수인  은 종속변수의 분산 중 독립변수들에 의해 설명

되는 비율을 나타내는 데 <표 4>에서 보는 바와 같이 .476

로 나타났으며 이는 투입된 11개의 독립변수들이 종속변수

인 개인별 청취음악의 평균평점으로 정의된 Rating Value를

47.6% 설명하고 있음을 알 수 있다.

한편 다차원 모형의 다중회귀식은 비표준화계수(B)에 의

해 다음과 같이 표현된다.

 = -66.842+.202+.156+.086+.074-.28

+.554+8.69+.829+.55+.1.127+.169

(6)

그러나 독립변수의 영향력의 상대적 크기는 독립변수들의

단위가 다르기 때문에 표준화된 회귀계수로써 비교해야 한

다[40]. 따라서 <표 5>에 나타난 표준화계수(베타)의 절대값

을 비교하여야 한다.

(인기곡)의 값이 .607로 가장 크고 이어서 최신곡

(-.259), 선호아티트(.219), 추천곡(.188), 선호장르

1(.182), 선호장르2(.161), 선호장르(.108), 등의 순이며

연령(.084), 성별(.067), 직업(.095) 및 다운로드시

간대(.087)등은 대체로 낮게 나타나고 있다. 한편 독립변수

는 유의수준 p<0.05에서 나머지 모든 변수는 유의수준

p<0.01에서 통계적으로 유의적이었다.

끝으로 독립변수들 간의 상관관계를 나타내는 공선성 통

계량을 알기위해 <표 6>을 보면 모든 변수가 다중공선성의

기준인 .80보다 작고 또한 공차한계와 분산팽창요인(VIF)도

각각 .309 ∼ .984와 1.016 ∼ 3.236으로서 공차한계 기준치

인 .10 보다 훨씬 크고 분산팽창 기준치인 10보다 훨씬 작

으므로 다중공선성 문제는 무시해도 좋다고 볼 수 있다[32].
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모형

비표준화

계수

표준화

계수
t 유의확률

B
표준

오차
베타

11

(상수) -66.842 23.073 　 -2.897 .004

d41 1.127 .069 .607 16.291 .000

d14 .074 .010 .219 7.064 .000

d23 .829 .263 .095 3.151 .002

d21 .554 .197 .084 2.810 .005

d12 .156 .033 .161 4.758 .000

d11 .202 .039 .182 5.196 .000

d15 -.280 .058 -.259 -4.825 .000

d42 .169 .048 .188 3.524 .000

d13 .086 .025 .108 3.421 .001

d31 .550 .190 .087 2.899 .004

d22 8.690 3.892 .067 2.233 .026

<표 5> 다차원 모형의 회귀식 계수 값

분산비율

상수           

.00 .00 .00 .65 .12 .00 .00 .00 .00 .00 .19 .00

<표 6> 다차원 모형의 공선성 분석

   

구성

변수

간

 .182 .084 .087 .607

 .161 .067 .188

 .108 .095

 .219

 -.259

다차원 간 .929 .246 .087 .795

단, =1,2,3,4, =1,2,4, =1,2, =1, =1

<표 7> 다차원 모형의 최적관계

4.5 최적관계 도출 및 해석

4.5.1 최적관계 요약

<표 7>에 나타난 바와 같이 상품차원()과 음악선호평

가의 상관계수는 .929(절대값)로 사용자차원() 상관값

.246, 상황차원() 상관값 .087, 사회관계차원() 상관값

.795대비 가장 상관관계가 높다고 할 수 있다. 즉 상품차원

이 음악평가에 가장 큰 영향을 미치고 뒤이어 사회관계차원

과 사용자차원이라 할 수 있다. 상황차원은 구성변수가 하

나로 되어 있어 다소 상관관계가 낮게 나타났을 수 있다.

결론적으로 투입된 11개의 모든 독립변수들이 회귀식에 진

입하였고 통계적으로도 유의미하며 종속변수인 개인별 청취

음악의 평균평점으로 정의된 Rating Value를 47.6% 설명하

고 있다.

4.5.2 상품차원의 최적관계 해석

상품차원의 구성변수 중 선호아티스트는 음악선호평가

와 비교적 높은 상관값(.219)을 보이고 있다. 비록 선호장르

1, 2, 3이 개별적으로 보면 최신곡이나 선호아티스트 보다 상

관관계가 낮지만 장르 전체로 보면 .451의 상관값을 가지게

되어 인기곡의 값 .607 다음으로 크다. 한편 최신곡은

부(-) 상관값(-.259)을 시현하고 있다. 최신곡의 값이 다

차원 모형 내에서는 음악선호평가와 부의 상관관계를 시현하

는 이유는 최신곡의 기준이 발매일로부터 5일 이내에 다운로

드받은 곡을 의미하므로 최신곡은 시간이 지나면서 점차 인

기곡이 되어 평점이 높아지기 때문인 것으로 추정된다.

4.5.3 사용자차원의 최적관계 해석

사용자차원의 구성변수는 대체로 음악선호평가와 낮은 상

관관계를 보이는데 이는 실험집단이 20대로 국한되어 그들

의 인구통계학적 특성이 반영되었다고 볼 수 있다. 따라서

연령대를 보다 다양하게 하면 음악의 선호와 연령과 직업의

상관관계가 달라질 수도 있다고 생각된다.

4.5.4 상황차원의 최적관계 해석

음악 다운로드 시간대와 음악선호평가의 상관관계가 그리

크지 않는 것으로 나타났는데 이는 온라인 음악의 특성상

한꺼번에 음악을 다운로드받아 사용자가 듣고 싶은 시간에

적합한 음악재생기를 사용해서 듣기 때문인 것으로 해석된

다. 그러나 만일 상황차원의 구성변수가 좀 더 다양하게 주

어진다면 예를 들어 계절, 일기, 기후 등이 포함된다면 상황

차원의 구성변수와 음악선호평가가 좀 더 높은 상관관계를

시현할 가능성이 있다[20].

4.5.5 사회관계차원의 최적관계 해석

사회관계차원의 구성변수 중 인기곡이 음악선호평가와 가

장 높은 상관관계를 보이고 있는데 이는 현재 우리나라의

온라인 음악시장을 10대와 20대가 주도하고 있고 이들의 특

성은 발라드장르와 댄스장르 그리고 인기곡 위주로 음악을

청취하는 것으로 나타나고 있다. 또한 이들은 N세대답게 유

행과 사회관계망에 익숙하여 집단적 동질성을 많이 보이고

있으며 추천곡에도 비교적 반응도가 높다.

5. 최적화 모형의 성과평가

5.1 성과평가의 방법론

도출된 다차원 최적화 모형이 사용자·상품차원의 2차원
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계수

모형
2차원 3차원_C 3차원_S 다차원

 .191 .193 .469 .476

수정된  .181 .184 .460 .466

사용자 차원(D1)

상관계수
.784 .782 .915 .929

상품 차원(D2)

상관계수
.289 .218 .245 .246

상황 차원(D3)

상관계수
.087 .087

사회관계차원(D4)

상관계수
.787 .795

<표 8> 회귀분석에 의한 성과비교

추천시스템 및 사용자·상품·상황 또는 사용자·상품·사회관계

의 3차원 추천시스템 대비 평가함수 을 극대화하는데 더

유용한지를 검증하기 위해 다차원 최적화 모형의 도출에서

사용한 다중회귀분석을 통해 2차원 및 3차원의 최적화 모형

을 도출하고 이들과 다차원 최적화 모형과 평가함수의 설명

력 및 차원 간 및 개별 차원의 구성변수 간 상관관계 등을

비교하였다.

5.2 도출모형의 성과비교

다차원 모형은 <표-8>에서 보는 바와 같이 도출된 2차

원 모형 및 3차원_C(상황)와 3차원_S(사회관계) 대비  및

수정된  에서 우위에 있다.  은 일반적으로 회귀식에 독

립변수가 많아질수록 커질 수 있으나 수정된  은  의

이러한 단점을 고려하여  을 독립변수의 수와 표본의 크

기로써 조정한 것이며  보다 작다. 새로이 추가되는 독립

변수의 설명력이 작은 경우  은 증가하나 수정된  은

오히려 감소한다[33]. 따라서 수정된  이 크다고 하는 것

은 전체적으로 종속변수의 분산에 대한 독립변수들의 설명

력이 높을 뿐 아니라 개별 독립변수의 설명력도 상대적으로

높다는 것을 의미한다[34]. 한편 사용자차원, 상품차원, 상황

차원 및 사회관계차원과 종속변수와의 상관관계에 있어서도

2차원 모형의 사용자 차원과의 상관관계를 제외하고 종속변

수인 평가함수 과의 상관관계가 크다고 할 수 있다. 결론

적으로 다차원 최적화모형은 2차원 및 3차원 추천시스템 대

비 평가함수 을 극대화하는데 유용하다고 할 수 있다

6. 결 론

본 연구는 음악추천시스템의 평가함수 과 다차원 간 상

관관계를 분석하여 다차원 최적화에 대한 개념적 모형을 제

시하는 것이다. 이를 위해 선행연구를 기반으로 다차원 최

적관계식을 수립하고 이 수식에 적용할 차원과 잠재 변수들

은 도출하였으며 도출된 수식과 변수들을 기반으로 다차원

최적화 모형을 수립하였다. 또한 다차원 최적관계를 도출하

기 위하여 수립된 모형에 실제 고객의 사용로그 자료를 이

용하여 다중회귀분석을 하였다.

분석 결과 상품차원()와 음악선호평가와의 상관계수는

.929로 사용자차원() 상관값 .246, 상황차원() 상관값

.087, 사회관계차원() 상관값 .795대비 가장 상관관계가

높게 나타났다. 또한 다중회귀분석의 결정계수인  는 .476

로 나타나 종속변수인 평가함수 은 독립변수들인 상품차

원(), 사용자차원(), 상황차원() 및 사회관계차원

()에 의해 47.6% 설명되는 것으로 나타나고 있다. 한편

도출된 다차원 최적화 모형은 2차원 및 3차원 모형 대비 평

가함수 을 극대화하는데 더 유용한 가룰 검증하기 위해

다중회귀분석을 통해 2차원과 3차원 최적화 모형을 도출하

여 이를 비교 평가하였다. 그 결과 다차원 모형은 도출된 2

차원 모형 및 3차원모형 대비   및 수정된  에서 우위

에 있고 사용자차원, 상품차원, 상황차원 및 사회관계차원과

종속변수와의 상관관계에 있어서도 종속변수인 평가함수 

과의 상관관계가 더 큰 것으로 나타났다.

한편 연구대상 및 실험대상의 제약, 개인 평가치 대신 장

르별 월간 Top 100 순위에 근거한 평점부여, 상황변수 반영

이 충분하지 못한 점 등의 제약으로 인해 평가함수 을 설

명하는  값이 .476에 머무르고 있는데 이러한 제약점이 극

복되면  이 개선되고 이는 평가함수 의 극대화에 더욱

유용할 것이다.
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