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            Abstract
          
        

        
          최근 주목받는 온라인 추천 시스템은 사용자의 행동 패턴, 아이템 특성, 추가 변수 등 많은 변인을 분석해 사용자가 원하는 아이템을 추천한다. 본 논문에서는 멜론 음악 데이터 셋에서 각 아이템에 대해 다양한 카탈로그 형식을 데이터 임베딩과 클러스터링으로 추천하는 새로운 방법을 제안한다. 데이터 임베딩 기법은 사용자 플레이리스트 기반 음악 추천 방식은 곡의 태그, 장르, 세부장르, 가수명 등 곡에 대한 정보를 단어들로 취급하는 하나의 리스트로 결합된 문장 형식으로 변환하여 학습한다. SGNS으로 곡을 다차원 벡터 공간에 임베딩하고 임베딩된 곡 유사도를 기반의 추천 방식과 Item2Vec 방식에 대한 비교 성능 평가를 실시한 결과, 제안 방식 평균 nDCG 0.2996, Item2Vec 평균 nDCG 0.1850으로 추천 성능을 개선하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Recently, the online recommendation system, which is attracting attention, analyzes many variables such as user behavior pattern, item characteristics, and additional variables to recommend items that users want. In this paper, we propose a new method to recommend each item through data embedding and clustering using various catalog formats in the Melon music data set. The proposed method of recommending music based on user playlist using data embedding is used for learning by converting information about songs such as tags, genres, detailed genres, and singer names into a sentence form combined a list of words. The comparison performance evaluation and Item2Vec method of the proposed method are performed based on the similarity of embedded songs by embedding songs in multidimensional vector space through SGNS. As a result, the proposed method improved the recommended performance with an average nDCG 0.2996, compared to the average nDCG 0.1850 of Item2Vec.
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      Ⅰ. 서 론
      사용자의 행동 패턴, 아이템 특성, 인구학적 정보, 기타 외부 변수 등 수많은 변인을 분석해서 사용자가 원하는 아이템을 추천해주는 일은 어려운 일이다. 이러한 어려움을 극복하기 위해 현재까지 추천 시스템을 만드는 다양한 방법들이 연구되었다[1]-[4]. 추천 시스템의 가장 많이 활용되는 알고리즘은 협업 필터링으로, 사용자와 아이템에 대한 프로필을 생성하고 그 특징을 활용하는 것이다[5]-[7]. 어떤 사용자가 특정 아이템을 선호할 때, 해당 아이템과 유사한 특징을 가진 다른 아이템을 추천한다. 예를 들어, 어떤 특정 음악은 아티스트, 장르, 추천 수, 제목 등 여러 특성을 지니게 된다. 또한 음악 도메인은 다른 데이터 도메인과 다르게 사용자만의 아이템 집합이라고 할 수 있는 ‘플레이리스트’라는 개념이 존재한다. 이러한 특성들을 통해 음악의 프로필을 형성하여 음악 간 관계를 분석하고 유사도를 생성하고 정확도를 예측한다.

      최근 언어학적 연구에 대한 뉴럴 임베딩 알고리즘이 발전함에 따라 자연어 처리 기능이 향상되었다. 이러한 방법들은 단어 사이의 의미론적, 구문론적 관계를 포착하기 위한 학습을 시도했다[8]-[11]. 구체적으로, Word2Vec으로 알려진 SGNS(Skip-Gram Negative Sampling)은 단어의 의미를 다차원 공간에서 벡터로 표현하는 기법이다[10][12][13]. 문장 내에 존재하는 단어 간 관계를 분석해 벡터로 치환하며, 유사한 의미를 가진 단어는 벡터 공간에서 가까운 거리에 위치하게 된다. 해당 방식은 다양한 언어학적 작업에서 좋은 결과를 나타내어 자연어 처리 분야 뿐만 아니라 다른 도메인으로도 확장되었다[14][15]. 추천 분야에서 협업필터링 알고리즘은 사용자가 아이템에 매긴 평점을 통해 상관 유사도를 계산하는데 반해, Word2Vec 알고리즘을 적용한 연구는 사용자 또는 아이템의 특성을 다차원 벡터 공간에 임베딩하고, 임베딩된 아이템의 유사도를 기반으로 추천을 진행한다[11][16]-[18].

      본 논문에서 제안하는 데이터 임베딩을 활용한 사용자 플레이리스트 기반 음악 추천 방식은 곡에 대한 정보를 하나의 문장으로 취급하여 학습에 사용한다. Word2Vec의 알고리즘 중 하나인 SGNS를 통해 곡을 다차원 벡터 공간에 임베딩하고 임베딩된 곡의 유사도를 기반으로 추천하는 방식을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구 및 방법론
      
        2.1 관련 연구
        [16][17]이 제안하는 연구는 사용자 평점 정보가 존재하는 영화 추천을 위해 Word2Vec과 합성곱 신경망을 활용한 모델을 사용하였다. 사용된 데이터는 LibRec에서 제공하는 filmtrust 데이터 셋으로 1508명의 사용자가 2071개 영화에 대해 0.5점에서 4점 사이의 영화 평점을 수집했다. 사용자 ID와 영화 ID를 단어처럼 활용하여 문장을 구성했으며, 문장에 대응되는 단어 조합으로 말뭉치를 구성하여 입력으로 사용했다. 90%를 훈련 데이터로 10%를 테스트 데이터로 사용했으며 훈련 데이터의 일부는 검증 데이터로 사용했다. Word2Vec을 통해 구한 사용자와 영화 벡터를 입력으로 하는 사용자 합성곱 모델과 영화 합성곱 모델을 별도로 구성하고 합친 앙상블 합성곱 모델을 학습에 사용했다. 성능 평가 에서 MAE=0.65748로 기존 협업 필터링 기반 추천에 비해 영화 추천의 정확도를 개선하였다[16][17]. 하지만 이 연구에서 사용하는 평가 지표인 MAE만으로는 실제 추천 시스템이 적용되는 검색 엔진의 추천 정확도를 명확하게 표현하는데 어려움이 있다. 따라서 본 논문에서는 실제 추천 순위에 가중치를 두어 시스템 성능을 평가하는 지표인 nDCG로 결과를 도출했다.

        [19]에서 제안하는 연구는 음악 요소 데이터와 사용자의 선호경향 데이터를 활용하여 선형 회귀분석을 통한 개인화된 음악추천모델을 제안했다. 최근 5년간 연간 100위권 내에 진입한 총 460곡에 대한 음악적 분석과 설문 조사를 통해 개인별 선호 경향을 분류한 후, 다중 선형 회귀분석을 통해 곡의 선호 여부를 실험했다. 피험자에게 음악추천모델을 통해 예측된 음악을 추천하고, 추천된 곡의 선호 여부 조사를 통해 추천 모델의 정확도를 확인했으며, 피험자 평균 예측 정확도 75.0%의 결과를 보였다[19]. 이 연구는 음악 요소 데이터와 사용자의 선호경향 데이터를 활용해서 개인화된 음악추천모델을 설계했다는 점에서 본 논문의 제안 방식과 유사하다. 본 논문에서는 사용자의 선호경향 데이터라고 할 수 있는 음악 플레이리스트 데이터와 플레이리스트에 수록되어 있는 음악에 대한 정보들을 단어로 취급하여 하나의 리스트로 결합된 문장 형식으로 변환하여 추천 모델의 학습 데이터로 사용했다.

        [11]이 제안한 연구는 아이템 기반 협업 필터링에 SGNS을 적용(Item2Vec)하여 기존 추천 시스템에서 대중적으로 사용되고 있는 아이템 간 SVD(Singular Value Decomposition) 알고리즘과 성능 비교를 실험했다. 사용된 데이터는 두 가지 서로 다른 유형의 데이터 셋으로, Microisoft XBOX Music service에서 검색된 사용자-아티스트 관계와 Microsoft Store의 물리적인 상품 주문이 포함된 정보를 수집했다. SVD 기반 아이템 유사도 모델과 Item2Vec 모델 훈련으로 생성된 아이템 벡터의 클러스터링 결과에서는 Item2Vec이 아이템 벡터를 더 효과적으로 군집화하는 것을 볼 수 있었으며, 장르 분류 분석 정확도 결과에서도 Item2Vec이 다양한 크기의 데이터 셋에서 SVD보다 약 2~3% 높은 정확도를 보였다[11]. 이 연구에서는 데이터에서 사용자-아이템 관계를 문장으로 표현하여 아이템 벡터를 생성하였다. 본 논문에서는 사용자-아이템 관계를 문장으로 표현할 때, 아이템에 대한 정보를 하나의 단어가 아닌 여러 단어들로 구성된 문장으로 표현하여 아이템 벡터를 생성하는 방식으로 개선을 하여 해당 연구의 방법론과 비교 결과를 도출했다.

      

      
        2.2 방법론
        Skip-gram은 문장에서 주어진 중심 단어에 대해 주변 단어를 예측하는 알고리즘이다[10][12][13]. 주변 단어들은 중심 단어 주위에서 샘플링을 통해 예측하는데, 가까이 위치한 단어일수록 중심 단어와 관련이 많은 단어인 것을 전제로, 중심 단어와 멀리 떨어져 있는 단어일수록 낮은 확률로 샘플링하는 방법을 채택한다. Skip-gram의 학습은 식 (1)을 최대화하는 방향으로 학습을 진행한다.
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        식 (1)에서 c는 중심단어, o는 주변 단어, v는 입력층과 은닉층을 잇는 가중치 행렬 W의 행백터, u는 은닉층과 출력층을 잇는 가중치 행렬 W＇의 열백터다. 출력층에서 나오는 점수에 소프트맥스 함수를 적용해 확률값으로 변환한 후, 이를 정답과 비교해 역전파하는 구조를 통해 학습을 진행한다. 학습 과정에서 소프트맥스 함수를 적용하려면 식 (1)의 우변의 분모와 같이 중심단어와 주변 단어의 내적을 계산한 뒤, exp를 취해야 한다. 이는 전체 문장에서 나타나는 단어의 개수를 고려했을 때, 계산량이 매우 커지는 문제점이 발생한다.
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        SGNS에서 Negative Sampling은 Skip-gram에서 전체 단어들에 대한 소프트맥스 계산 및 정규화 대신, 정답 단어의 일부를 추출하고 사용자가 지정한 중심 단어 주변 범위 내에 등장하지 않는 단어인 negative sample과 합쳐 계산을 진행한다. 중심 단어 주변 범위 내에 등장하지 않는 단어 wi가 negative sample로 선택될 확률은 식 (2)로 정의한다. f(wi)는 해당 단어가 말뭉치에 등장한 비율을 의미한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 설계 및 실험
      
        3.1 데이터 전처리
        본 논문에서는 카카오 아레나에서 제공하는 Melon Playlist Continuation 대회 데이터를 사용했다[20]. 해당 데이터는 멜론 서비스에서 수집된 플레이리스트의 일부로, 총 148,826개의 플레이리스트에 대한 메타데이터와 707,989개의 곡에 대한 메타데이터가 수록되어 있다.

        플레이리스트 메타데이터는 표 1과 같이 구성되어 있으며, 총 데이터 148,826개에서 훈련, 검증, 테스트 데이터를 각각 115,071개(77%), 23,015개(16%), 10,740(7%)개로 구분하였다. 훈련에 사용된 플레이리스트 데이터는 각 플레이리스트에 대해 모든 곡과 태그가 수록되어 있으나, 검증 및 테스트 데이터에는 훈련 데이터와 다르게 곡과 태그의 일부가 수록되어 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Properties of Melon playlist metadata
          
          

        

        
          
            
              	Field Name
              	Description
            

          
          
            	id
            	Playlist ID
          

          
            	plylst_title
            	Playlist title
          

          
            	tags
            	Tag list
          

          
            	songs
            	Song list
          

          
            	like_cnt
            	Number of likes
          

          
            	updt_date
            	Update date
          

        

        

        곡 메타데이터는 훈련, 검증, 테스트 데이터로 나눠진 플레이리스트에 수록된 모든 곡에 대한 메타데이터가 포함되어 있으며, 표 2와 같이 구성되어 있다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Properties of Melon song metadata
          
          

        

        
          
            
              	Field Name
              	Description
            

          
          
            	_id
            	Song ID
          

          
            	album_id
            	Album ID
          

          
            	artist_id_basket
            	Artist ID list
          

          
            	artist_name_basket
            	Artist list
          

          
            	song_name
            	Song name
          

          
            	song_gn_gnr_basket
            	Song genre list
          

          
            	song_gn_dtl_gnr_basket
            	Song detail genre list
          

          
            	issue_date
            	Issue date
          

        

        

        데이터 전처리 과정은 그림 1과 같다. 먼저, 플레이리스트 데이터에 수록된 태그 리스트를 곡 메타데이터에 추가한다. 다음으로 곡 메타데이터에 포함되어 있는 각 곡마다 아티스트 리스트, 곡 장르 리스트, 곡 세부 장르 리스트, 태그 리스트를 하나로 결합하여 곡을 표현하는 하나의 문장을 생성한다. 마지막으로, 생성된 문장으로부터 단어 말뭉치를 구성한다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Data preprocessing process
          
          

          

        

      

      
        3.2 모델 구성 및 실험
        본 논문에서는 데이터셋 내의 플레이리스트 중 보여지는 부분의 곡 태그, 장르, 세부장르, 가수명 등 곡에 대한 정보를 SGNS을 통해 곡을 다차원 벡터 공간에 임베딩하여 각 곡을 표현하는 벡터를 생성했다. 이 때, 곡에 대한 정보를 단어들로 취급하는 하나의 리스트로 결합된 문장 형식으로 변환하여 학습을 진행한다. 최종적으로 임베딩된 곡의 코사인 유사도를 기반으로 상위 100개의 곡을 추출하여 플레이리스트 중 숨겨진 부분에 대한 곡을 예측했다. 또한 본 논문에서 제안한 방법론과 baseline으로 설정한 Item2Vec 방법론을 nDCG를 통해 성능을 비교했다.

        실험은 Google Cloud Platform에서 Intel Broadwell CPU 8개, 메모리 용량 52GB, GPU는 NVIDIA Tesla P100를 사용한 VM 인스턴스 환경에서 진행했으며, 패키지 버전은 Python 3.8.3, Tensorflow 2.2.0, Cuda 10.1을 사용했다.

        SGNS 모델의 하이퍼 파라미터를 표 3과 같이 설정하여 플레이리스트 내 곡들을 다차원 벡터 공간에 임베딩하고, 식 (3)으로 정의된 코사인 유사도를 통해 곡 간의 유사도 s(A,B)를 계산한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Hyper-parameter value of SGNS model
          
          

        

        
          
            
              	Hyper-parameter name
              	Value
            

          
          
            	epochs
            	20
          

          
            	embedding_size
            	30
          

          
            	batch_size
            	128
          

          
            	learning_rate
            	0.5
          

          
            	num_negatives
            	100
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        플레이리스트 곡 추천의 경우, 그림 2와 같이 플레이리스트 데이터에 수록되어 있는 일부 곡들의 곡 간 유사도 합이 높은 순으로 해당 플레이리스트에 수록되어 있지 않는 곡들을 추천한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Playlist song recommendation procedure
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 평가
      본 논문에서 사용된 데이터 중 플레이리스트 검증 및 테스트 데이터는 곡과 태그의 일부가 수록되어 있다. 따라서 성능 평가는 검증 및 테스트 데이터에 수록되어 있지 않은 곡을 찾는 것으로 한다. Item2Vec 방식으로 추천한 결과와 본 논문에서 제안하는 방식을 nDCG를 통해 추천 성능 비교를 진행하였고, Tensorboard의 t-SNE 시각화 과정을 통한 군집화 비교를 실시했다.

      표 4는 본 논문에서 제안하는 방식과 Item2Vec 방식으로 추천된 플레이리스트 내 숨겨진 곡들을 찾아내는 성능을 nDCG 점수로 평가한 결과다. 평가 측정 공식은 식 (4)~(6)에 나타내었다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Average value of song recommendation nDCG
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	nDCG average
          

        
        
          	Proposed model
          	0.29968002553107655
        

        
          	Item2Vec model
          	0.185066770793302
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      그림 3, 4는 각각 Item2Vec 방식으로 생성된 임베딩과 본 논문에서 제안한 방식으로 생성된 임베딩을 Tensorboard projector t-SNE에서 3D Dimension, Perplexity=80, Learning rate=10, Supervise=0, Iteration=2000으로 설정하여 시각화한 결과로, 플레이리스트 데이터에 수록된 707989개의 곡들을 점으로 표시했다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          t-SNE result of Item2Vec method
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          t-SNE result of proposed method
        
        

        

      

      표 5는 25가지로 대분류된 장르를 나타내며, 시각화 과정에서 점의 색깔로 구분하였다. 그림 3, 4를 관찰했을 때, 전반적으로 Item2Vec 방식보다 더 명확히 나뉘는 것이 관찰되었다. 추가로, 몇 가지 유사점과 차이점을 관찰하였다.

      
        Table 5. 
				
        

        
          Large scale classification of genre
        
        

      

      
        
          	Ballad
          	Dance
          	Rap/Hip Hop
          	R&B/Soul
        

        
          	Indie
          	Rork/Metal
          	Trot
          	Folk/Blues
        

        
          	POP
          	Electronica
          	New age
          	OST
        

        
          	Classic
          	Jazz
          	Idol
          	World music
        

        
          	CCM
          	Musical
          	Gugak
          	Children’s song
        

      

      

      먼저, 유사점으로 붉은색으로 표시된 점의 분포를 꼽을 수 있다. 붉은색 점은 POP 장르로, 그림 2, 3의 벡터 공간에 고르게 퍼져 있는 것을 확인할 수 있다. 대중음악의 가장 기본이 되는 장르기 때문에 이와 같은 분포를 띌 수 있는 것이라 해석할 수 있다. 차이점으로는 원으로 표시된 영역을 언급할 수 있다. 같은 대분류 장르를 가지지만 벡터 공간 내에서 서로 떨어진 군집을 이루고 있는 경우를 나타낸다. 이는 태그로 표현된 감정, 상황, 계절, 날씨, 시간 정보를 통해 대분류로 분류된 장르를 소분류 장르로 나눌 수 있음을 시사한다.

      짙은 하늘색으로 표현된 인디 장르를 예로 들면, 좌측 하단 군집은 사랑, 설레임, 봄 등의 태그로 표현된 곡들의 집합인데 반해, 우측 상단 군집은 슬픔, 이별, 가을 등의 태그로 표현된 곡들의 집합이다. 또한 같은 영역에 서로 다른 색깔이 밀집한 부분도 확인할 수 있는데, 이는 비슷한 태그 즉, 비슷한 감정, 상황 등을 가진 서로 다른 장르의 노래들의 집합으로 해석할 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      
        5.1 결 론
        본 논문에서는 멜론 음악 데이터 셋에서 각 아이템에 대해 다양한 카탈로그 형식을 활용하여 데이터 임베딩과 클러스터링을 통한 새로운 방식의 추천 방식을 제안하였다. 제안하는 데이터 임베딩을 활용한 사용자 플레이리스트 기반 음악 추천 방식은 곡의 태그, 장르, 세부장르, 가수명 등 곡에 대한 정보를 단어들로 취급하는 하나의 리스트로 결합된 문장 형식으로 변환하여 SGNS의 입력으로 사용했다. SGNS를 통해 곡을 다차원 벡터 공간에 임베딩하고 임베딩된 곡의 유사도를 기반으로 추천하는 방식과 Item2Vec 방식에 대한 비교 성능 평가를 실시하여 추천 성능을 개선하였음을 보인다. 추천 방식에 있어 기존 Item2Vec 방식의 성능과 비교 측정하였다. 측정 방식은 nDCG로 Item2Vec 모델의 평균 nDCG는 0.1850, 제안 방식의 평균 nDCG는 0.2996로 추천 성능을 향상시켰다. 또한, 제안 모델을 통한 학습 결과를 시각화한 결과로 풍부한 해석이 가능한 것을 확인했다. 따라서, 기존 추천 방식보다 더 풍부한 해석과 다양한 추천 방향을 제안할 수 있을 것으로 예상된다.

      

      
        5.2 향후 과제
        본 논문에서는 모델 학습을 진행할 때, 곡에 대한 정보를 하나의 문장으로 취급하여 학습에 사용한다. 곡에 대한 정보는 아티스트 리스트, 곡 장르 리스트, 곡 세부 장르 리스트, 태그 리스트를 사용하였는데, 곡에 대한 Mel-spectrogram 등 추가 정보를 입력한다면 성능을 더욱 끌어올릴 수 있을 것으로 기대한다. 또한, 하이퍼 파라미터는 기존에 널리 알려진 기본 값으로 설정하였다. 이는 제안 모델에 최적화되어있지 않은 값이다. 그리드 탐색을 통해 최적의 하이퍼 파라미터를 탐색한다면 추천 성능을 더욱 끌어올릴 수 있을 것으로 예상된다. 또한, 노래에 대한 플레이리스트를 넘어서 동영상, 영화, 방송, 도서 등 다양한 분야에 대해 적용해볼 수 있을 것으로 기대한다.
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