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국문초록 

 

  음악이 디지털화되면서 음악의 소비와 유통이 온라인 플랫폼을 통해 

이루어지고 있다. 이에 따라 음악 사용자들의 청취 행태 또한 온라인을 

중심으로 변화하며 온라인 상에 사용자-음악 관련 다양한 정보가 

축적되고있다. 생성된 정보들은 연구자들에게 귀중한 정보원으로서 다양한 

방면의 연구가 활발하게 진행되고 있다. 

 그러나 사용자 관련 정보들은 한정적으로 제공되고 있으며 사용자들이 

언제 어떠한 음악을 듣는지에 대한 ‘사용자 음악 청취 행태’에 대한 정보는 

제공되고 있지 않다. MIR(Music Information Retrieval)분야에서 활발하게 

연구되고 있는 음악 추천 시스템, 흥행 예측과 같이 음악 사용자와 

긴밀하게 연결되어있는 연구 주제에서는 이러한 정보의 부재가 연구의 

한계를 초래할 수 있다. 때문에 최근의 연구에서는 마이크로 블로그를 통해 

사용자 음악 청취 행태를 규명하려는 시도가 있어왔다. 하지만 이러한 

연구는 사용자 그룹 분류나 음악적 특성에 따른 음악 청취 행태의 

차이점에 대한 고려는 이루어지지 않았다. 또한 전체 트윗을 사용하지 않고 

제한적 정보를 이용했다는 점에서 한계가 있다.  

 본 연구에서는 대표적인 소셜 미디어중 하나인 트위터의 해쉬태그를 이용

하여 사용자 음악 청취 행태를 수집하고 음악 트렌드를 중심으로 분석하려 

한다. 첫 번째로 생성한 트윗 수를 기준으로 사용자를 분석한다. 두 번째로 

분류된 사용자 그룹에서 추출한 각각의 특성과 빌보드 음악각 사용자 그룹

별 음악 청취 행태와 트렌드와의 분포를 통해 어떠한 경향성을 가지는지 

알아보고 특징을 정의한다. 세 번째로 음악의 장르와 아티스트 선호도에 

따라서 사용자별 음악 청취 행태가 어떻게 달라지는지 관찰한다. 나타난 
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특징을 반영하여 새로운 특성을 제시한다. 네 번째로 추출된 특성을 기반

으로 빌보드 음악 순위를 예측하는 모델을 수립하고 예측 결과와 실제를 

비교하여 정량적인 평가를 수행한다. 

이러한 과정을 통하여 트위터의 음악 청취 행태를 사용자 그룹별로 트렌드

와의 관계성을 규명하고 차이점을 보인다. 나타난 특징들은 사용자들의 음

악 청취 행태에 있어서 다양한 요소에 따른 선호도를 추론하는데 사용될 

수 있을 것이다.  

 

주요어: 음악 청취 행태, 트위터, 관계성 분석, 소셜 데이터 마이닝, 

예측 모델 

학번: 2013-22403 
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제 1 장 서론 

 

제 1 절 연구 배경 

 

  마이크로 블로그(micro blog)와 같은 소셜 미디어(social-media)의 

성장으로 인해 풍부한 데이터들이 온라인 상에서 사용가능해졌다. 소셜 

미디어는 사용자들에게서 생성된 가치있는 사용자 관련 정보들을 제공하기 

때문에 중요성은 계속적으로 증가하고 있다. 특히 마이크로 블로그의 

대표적 서비스인 트위터와 페이스북의 전세계 사용자는 각각 5 억, 9 억으로 

20 억에 이르는 세계 인터넷 사용자중 50%이상에 달한다. 이는 중복을 

제외하여도 전 세계의 반 이상의 인터넷 사용자가 마이크로 블로그 

서비스를 사용한다는 것을 보인다[30]. 사용자들은 이러한 소셜 미디어를 

통해 상호 교류를 하고 자신의 다양한 생각이나 일상을 공유한다. 이렇게 

모여진 정보를 통해 전세계 사람들이 어떠한 생각, 행동 등을 공유하는지 

실시간으로 마이크로 블로그를 통해 관찰할 수 있다는 점에서 마이크로 

블로그는 사용자 중심의 연구를 한데 있어서 귀중한 정보원이라고 할 수 

있다. [1,18] 

 음악은 이전부터 인간의 삶에서 중요한 역할을 하며 하나의 문화로서 

자리잡아왔다. 많은 사람들이 음악을 즐기고 소비함에 따라 음악 시장은 

거대한 규모를 지니게 되었다[7]. 인터넷의 발전과 함께 음악의 형태가 

디지털 매체로 옮겨가면서 디지털 음악은 하나의 중요한 상업요소로 
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떠오르게 되었다. 닐슨에 따르면 2011 년도에 처음으로 디지털 음악이 

오프라인 음악 판매를 넘어섰으며, 그 이후에도 상승세를 유지하고 있다. 

또한 2013 년 음악 스트리밍 수는 1 천억을 넘어서는 기염을 통하며 

끊임없이 성장하고 있다. 이처럼 발전되어가는 음악산업의 형태에 따라 

사람들의 음악 소비 구조는 오프라인에서 온라인으로 이동하고 있다. 

사용자들의 청취 행태 역시 온라인을 중심으로 변화하며 온라인 상에 

사용자-음악 관련 다양한 정보가 축적되고 있다. 더불어 Last.fm, Spotify 와 

같은 거대 온라인 음악 서비스들은 하나의 소셜미디어로서 음악을 

유통하기에 소셜 미디어의 성격을 띄고 있어 사용자들은 다른 사용자들과 

교류가 가능하다. 또한 소셜 미디어 내에서 음악에 대한 정보와 다양한 

생각을 공유하기에 소셜 미디어와 음악은 밀접한 관계를 가지고 있다.[37] 

 그러나 일반 연구자들이 공개적으로 접근할 수 있는 데이터가 

한정적이라는 문제점이 있다. 특히 실시간 사용자 음악 청취 행태에 관한 

데이터는 Last.fm 에서 제공되고 있으나, 사용자의 아티스트 별 청취 행태를 

제공한다는 점에서 전체적인 사용자와 음악의 정보를 알기 힘들다. 사용자 

관련 음악 정보 데이터의 대표적인 예로는 사용자별 음악 평점이 있다. 

이러한 데이터는 아마존(Amazon), 야후(Yahoo) 등을 통해 얻을 수 있어 

협업 필터링을 이용한 추천 시스템 등에서 데이터 원천으로서 사용한다. 

그러나 제공되는 평점만으로는 한계가 있어 사용자의 접근 패턴과 같이 

다양한 방법으로 문제를 해결하려는 시도가 있어왔다[8]. 하지만 이 역시 

청취 시각과 같은 메타데이터를 고려하지 못했다는 점에서 개선의 여지가 

있다. 이는 소셜 미디어 속에서도 마찬가지의 양상인데, 거대 온라인 음악 
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서비스 중 Last.fm 만이 API(Application Programming Interface)를 

제공하고 Last.fm 을 제외하고는 소셜 미디어 데이터를 이용한 음악 정보 

검색 연구는 거의 존재하지 않고 있다[37]. 또한 Last.fm 역시 한정적인 

데이터만을 제공하며 여기에는 시간별 사용자 음악 청취 행태가 

포함되어있지 않다.  

 앞서 언급한 소셜 미디어의 특성을 미루어보았을 때 소셜미디어는 

전세계의 많은 수의 사용자가 자신의 일상 요소를 공유하고 실시간이라는 

점에서 사용자 음악 청취 행태를 관찰하기에 적합한 매체이다. 그러나 

소셜미디어와 음악의 교차점 연구는 거의 진행되고있지 않다. 이러한 

정보를 대상으로 제공하는 소셜미디어는 존재하지 않기 때문에 소셜 

미디어에서 사용자 음악 청취 행태를 추출해낼 필요성이 있다.  

 거대한 사용자 커뮤니티를 통해 확산되는 막대하고 다양한 정보는 집단 

인구에 대한 의견을 수렴하고 그들의 행태로부터 의미 있는 통찰을 

가능하게 한다. 또한, 특정 개체에 대한 사용자들의 대화 수집은 

마케팅이나 홍보에 도움이 될 수 있다[2]. 전세계를 대상으로 하는 

트위터의 실시간성은 기존의 데이터베이스에는 존재하지 않는 귀중한 

정보이며 이를 이용하여 시공간적으로 다양하게 변화하는 음악 청취 행태에 

유연하게 대처할 수 있을 것이다. 또한 트위터는 사용자와 지역적 

메타데이터를 제공하기 때문에 추가적으로 다양한 정보를 수집할 수 있어 

보다 넓은 분야의 연구에 적용될 것이다. 

 본 연구에서는 트위터의 음악 청취 행태 데이터를 수집하고 이들의 

특성을 추출하여 분석한다. 이를 바탕으로 사용자의 음악 청취 행태를 
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분석하고 사용자 분석을 통하여 서로 목적이 다른 사용자 그룹을 분류한다. 

분류된 사용자를 중심으로 음악 청취 행태와 트렌드 사이의 관계성을 

살펴보고 그 차이점에 대해서 분포와 장르, 아티스트 선호도의 요소로 

특징을 분석한다. 도출된 특징을 통해 새로운 특성을 제안하며 이들 특성이 

음악 순위 예측에서 얼마나 효과를 발휘할지 평가한다. 이를 통해 트위터 

사용자의 음악 청취 행태가 일반적인 음악 산업과 어떠한 연관이 있는지 

알아보고 새로운 가능성을 제안한다.  

 

제 2 절  연구 목적 

 

 본 연구에서는 트위터의 음악 청취 행태를 활용하여 음악 트렌드와의 관

계성을 분석하고 이를 이용한 예측 task를 바탕으로 그 효용성을 평가하는

데 있다. 대상으로하는 음악 트렌드의 기준은 공신력 있는 음악 차트인 빌

보드 순위이다. 음악 청취 행태 관련 트윗을 생성한 트위터 사용자를 목적

과 메타데이터에 따라서 사용자 그룹을 분류한다. 분류된 사용자의 음악 청

취 행태와 음악 트렌드의 분포를 통해 차이점을 분석하고 비교한다. 또한 

장르나 아티스트 선호도와 같은 요소를 바탕으로 사용자 그룹별 특징을 비

교하고 어떠한 차이점과 공통점을 갖는지 관찰한다. 이때 발견한 특징을 바

탕으로 음악 트렌드를 보다 잘 설명할 수 있는 feature를 제시한다. 마지막

으로 추출한 특성의 단계별 모델링을 통해 음악 순위를 예측하는 task에서 

각 특성이 얼마나 중요한 요소인지를 보인다.  
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 위의 일련의 과정을 통하여 트위터의 음악 청취 행태를 사용자 그룹별로 

트렌드와 함께 분석하고 외부 요인에 따른 차이점을 규명한다. 또한 그 차

이점이 왜 생기는지에 대해서 분석하였고  발견한 특징을 통해 새로운 측

면을 관찰할 수 있는 feature의 가능성을 발견하였다는 점에서 본 연구의 

의의가 있다. 제시된 음악 청취 행태 데이터와 그 특징은 보다 사용자의 음

악 선호도에 대한 다양한 연구를 가능하게 할 것이며 음악 흥행 예측과 같

은 분야에서 의미 있는 특성으로서 사용 될 것이다. 
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제 2 장 관련 연구 

 

제 1 절  선행 연구 

 

1. 트위터 

  마이크로 블로그는 소셜 미디어의 한 종류로, 블로그보다 작은 형태를 

가리킨다. 짧은 텍스트 메세지와, 즉각적인 메세지의 전송, 업데이트를 제공 

받는 것의 세가지의 특징이 있다[34]. 이전부터 사용해왔던 소통 형태(e.g., 

이메일, 웹 블로그, 인스턴트 메세지)와는 차별화되어 하나의 일상적인 

통신수단으로 자리매김하였다[1]. 트위터는 대표적인 마이크로 블로그 

서비스의 하나로, 2006 년에 시작한 이래로 빠르게 증가하며 2012 년 

기준으로 5 억 명의 사용자가 등록되었다[2, 22]. 트위터에서는 

‘트윗’(tweet)이라 불리는 140 글자의 제한이 있는 포스트를 모든 사용자가 

작성할 수 있다[34]. 트위터 내의 메세지는 2013 년 기준 하루에 

2 억만명의 사용자들에 의해 4 억만건에 생성되기에 이르른다. 이러한 

트위터의 시스템적 제한은 사람들로 하여금 포스트의 내용에 간결함을 

부여하고 효율적으로 단어를 사용하도록 했다[1]. 사용자는 자신이 

업데이트를 받기를 원하는 사용자를 follow 하며, 반대로 다른 사용자가 

자신의 업데이트를 받아본다면 그것은 follower 라 한다. 

 해쉬태그(#)는 특정한 주제를 나타내는 트윗을 분류할 때에 사용된다. 

Hash(#)라는 심벌과 문자의 조합으로 사용되며 이는 포스트 내의 키워드 
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단어를 지칭한다. 해쉬태그를 기반으로 사용자들은 같은 해쉬태그를 가지는 

트윗을 분류 할 수 있으며 이를 통해 다른 트윗과의 링크가 가능하다[8]. 

그림 2 는 #nowplaying 을 검색한 쿼리를 통해서 전달 받은 

#nowplaying 을 포함한 결과 트윗 예시이다.  

 

 

그림 1. 트위터에서 #nowplaying 키워드로 검색 결과 

해쉬 태그는 특정 주제로 분류할 수 있다는 점과 140 자로 제한된 트윗에서 

주요한 Topic 단어를 나타낼 가능성이 크다는 점에서 해쉬태그는 다양한 

연구에 사용된다[8,15,23]. 이 태그는 사용자들에게 의해 만들어지며 동일한 

의미에 대해 다양한 키워드로 생성되기도 한다. 만들어진 해쉬태그가 다른 

사용자들에게 수용될 수 도 있고 거부될 수도 있으며, 대부분의 경우 

생겨난 뒤 바로 사라지는 짧은 수명을 가진다[8]. 

 리트윗은 특정 사용자의 글을 다른 사용자들이 볼 수 있도록 전달하는 

기능이다[6]. 리트윗은 정보가 흥미있는 포스트를 전달하는데 유용한 
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역할을 하며, 트위터 커뮤니티에서 정보 확산의 중심적인 기능을 하고 

있다[2]. 대부분 트윗 앞에 ‘RT’와 같은 양식으로 표시하며 다른 양식도 

여럿 존재한다[6]. 

트위터는 실시간으로 다양한 정보를 빠르게 전달한다는 특징을 통해 

전세계에서 어떠한 현상이 일어나고 있는지 효과적으로 관찰 가능하다[2]. 

이러한 특성을 이용한 관련 연구로는 병의 전이[26], 지진 예측[30], 관심이 

많은 주제[7] 예측이 있다.  

 

2.  #nowplaying 연구 

  #nowplaying(=#np)는 사용자가 현재 어떠한 곡을 재생하고 있는지에 

대한 주제를 나타낼 때 사용하는 키워드이다. #nowplaying 은 2009 년 

이전부터 존재했으며 현재 하루에 450,000 건의 관련 트윗이 생성되는 주요 

해쉬태그중 하나이다. 많은 수의 해쉬태그가 생겨나자마자 사라진다는 점을 

고려할 때[8] 대다수의 사용자들이 받아들이고 오랜시간 하나의 약속으로서 

지켜지고 있다는 것을 알 수 있다. 전체 해쉬태그 사용양에서 상당히 높은 

순위를 차지했으며, 계속적으로 인기를 유지하고 있다[40]. 많은 수의 

해쉬태그가 금방 사라진다는 점으로 미루어보았을 때 이는 주목할 만한 

현상이다. 

 [18]에 따르면 음악 관련 트윗은 다음과 같은 패턴을 가지고 있다. 

 

 – Song title by artist name [on some platform] 

 – Artist name: “song title”  
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 – Song title #artist name  

 – Song title – artist name 

 – Artist name – song title 

 그러나 #nowplaying 이 태깅되어있더라도 마이크로 블로그 데이터에는 

제한이 존재하지 않기 때문에 반드시 음악 청취 행태와 연관이 있는 

트윗이 아닐 수 있다. 예를들어 #nowplaying 은 음악 청취 이외에도 

영화나 TV 를 관람하거나, 이외의 전혀 상관없는 다른 곳에도 사용할 수 

있다. 또한 음악의 가사와 같이 음악 제목이 포함되지 않은 트윗 역시 

존재한다. 이런 경우 분석에 어려움을 겪을 수 있다[16]. 

 

3.  트위터와 음악 청취 행태 

  소셜 음악 서비스 Last.fm 이 대부분의 음악 정보를 제공하기에 이를 

벗어나고자, 웹에서 음악 관련 데이터를 추출하려는 시도는 계속적으로 

있어왔다. 2012 년부터 최근까지 사용자 청취 행태와 관련이 있는 

해쉬태그를 사용한 트위터 사용자의 음악 청취 행태 관련 연구가 진행되기 

시작하였다. 

 수집된 트위터 음악 청취 행태 관련 트윗을 통해 아티스트 유사도, 

인기도와 지역적 트렌드를 이용하여 지역적으로 음악 청취 패턴에 대한 

그래픽 프래임워크를 제시하였다[16]. 이는 장르적 특성과 아티스트 

유사도와 같은 MIR 분야의 연구 주제를 적용했다는 점에과 이를 그래픽 

비주얼라이제이션을 했다는 점에서 의미가 있다. 이후 Million Musical 

Tweet Dataset(MMTD)라는 새로운 데이터 베이스가 제안 되었는데 이는 
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last.fm 등 에서 사용자의 지역적 정보를 주지 않는 점을 문제점으로 들며, 

지역 정보가 잇는 트위터만을 대상을 데이터로서 사용하였다. #nowplaying, 

#np, #iTunes, #musicmonday and #thisismyjam 과 같은 키워드를 

사용하였다. 시공간에 따른 트윗의 수를 장르에 따라 관찰하고 이를 

바탕으로 장르에 따른 나라별 음악 청취 패턴을 시각화하였다[17].  

 [20]에서는 ‘Streamwatchr’라는 전세계의 실시간 음악 청취 행태 시각화 

시스템에 대한 컨셉을 제안하였다. 1) 현재 어떠한 음악과 아티스트가 

관심을 받고 있는지 2) 새로이 발견된 음악 3) 지역별,전세계의 음악과 

아티스트의 인기도 통계, 음악 정보를 추출하는데 있어서 page extraction, 

baseline extraction, fuzzy extraction 등 다양한 방법을 사용하였다. 

 그러나 이러한 연구는 지역적 특성에 집중하고 시간에 따른 음악 청취 

패턴은 비교적 관심을 두지 않았다는 점과 샘플수가 작다는 점에서 개선의 

여지가 있다[16,17,20]. 또한 시각화를 중심으로 연구가 제안되고 있고 실제 

음악 청취 행태와 얼마나 밀접한 연관이 있는지는 고려되지 않았다. 

 

4.  트위터를 통한 예측 

  강력한 컴퓨팅 파워를 기반으로 인해 거대한 데이터의 기계 학습이 

가능해졌다. 이를 바탕으로 소셜 미디어의 집단 데이터를 통해 특정 개체의 

미래의 트렌드를 예측하려는 다양한 연구가 존재한다.  

이전 연구에서는 소셜 데이터를 통해 박스 오피스 흥행 예측 [2], 독일 

대선 예측[34], 지진 예측[36] 등을 하였으며 빌보드 관련 예측은 후에 

2.1.5 에서 중점적으로 다룬다. [36]은 지진을, [2]에서는 24 가지 영화제목을 
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키워드로 트위터를 수집하였고, [34]는 전체 트위터에서 정치적인 트윗을 

분류하는 방식으로 데이터를 수집하였다. 트위터를 바탕으로 만든 예측 

모델이 실험을 통해 검증되어 트위터가 각 개체의 예측에 유효한 특성이라 

제시하였다[2,34,36]. 

 

5.  음악 흥행 예측 

  Hit Song Science는 기계 학습(Machine Learning)에 기반을 두고 있으며 

음악의 특성에 따라 음악이 흥행할 것인지 예측 가능한지에 대한 연구이다. 

음악 산업에서 관심을 가질만한 주제로 MIR분야에서 많은 관심을 가지고 

연구가 되었지만 현재는 그 사용 가능성에 대해서 의문점이 남아있는 상태

이다[11,28]. 초기에는 오디오 신호들과 가사들을 특성(feature)으로 한 기계

학습(machine learning)을 통해서 인기도를 설명할 수 있다고 주장하였다

[23].  

 

  그러나 오디오 특성으로부터 음악의 인기도를 효과적으로 학습할 수 있

다는 [11]의 주장은 거대한 규모의 검증을 통해 아닌 것으로 보여졌으며 음

악적 특성을 통한 인기도 예측은 불가하며 아직은 science가 아닌 open 

field 라고 주장하였다[24]. 또한 “cumulative advantage”나 preferential 

attachment또한 실제 사용의 가능성에 반박하고 있다[28]. 최근 University 

of Bristol 이 연구한 Hit song equation은  Hit song의 여러 feature를 분석

하고 이를 하나의 “식”으로써 표현하고 있다. 그러나 이 또한 흥미위주이며  

초기의 의도와는 달리 상업적인 용도에서 멀어지고 있다. 현재로써 Hit 
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Song Science는 하나의 풀리지 않는 연구 과제로써 음악 자체의 feature만을 

통해 Hit song을 예상하는 것은 힘들다는 연구가 다수 제기되고 있다

[28,29]. 

  이에 따라 음악의 내부적 특성이 아닌 소셜 미디어 속  음악과 사용자 

사이의 관계에서 음악의 흥행을 예측하려는 연구가 나타났다. last.fm 같은 

소셜 기반 서비스 정보를 통해 음악의 히트 여부를 예측하려 하였으며 이 

연구에서는 소셜 데이터만을 사용해 상당히 높은 정확도의 모델을 만들었다

는 점에서 의의가 있다. 서비스의 API를 통해 수집한 정보를 통해 다양한 

특성을 추출하고[19], 다양한 데이터를 바탕으로 예측모델을 제시하였다. 앨

범이 얼마나 P2P네트워크에서 불법적으로 공유되어지는지[4], 앨범 발매를 

전후로 Sentiment를 예측하고 비교하는[32] 연구들을 통해 앨범 판매량을 

예측하는 것과 같이 독특한 데이터들이 제시되었다. 이러한 연구들은 음악

적 특성을 통한 예측을 한계를 인지하고 소셜 미디어 데이터를 이용하여 

흥행 예측의 정확도를 높였다는 점에서 의미가 있다. 

 

제 2 절  기술적 배경 

 

1. API (Application Programming Interface) 

  API 란 응용프로그램이 특정한 서비스에 접근할 수 있도록 따라야 하는 

인터페이스이다. 웹 환경에서는 제공하는 웹 API는 웹 서비스와 같이 메세

지를 통해 요청을 보내고 응답을 받는 개념으로 사용된다. 메세지의 내용은 
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JSON(JavaScript Object Notification)이나 XML(Extensible Markup 

Language)로 이루어져 있으며[21] 사용자가 사용하기 위해서는 파싱

(Parsing)작업이 필요하다. 공개적으로 누구나 사용할 수 있도록 허용된 

API 는 공개 API(Open API) 라 하며, 비교적 제한이 없이 웹 서비스에서 

제공하는 데이터를 다른 서비스 등에서 사용할 수 있다[3].  

 

2. 회귀 분석(Regression analysis) 

  회귀 분석은 변수들간의 관계를 측정하는 통계 과정이며, 종속 변수를 설

명하기 위하여 독립 변수들이 어떠한 관계식을 가지는지 분석한다. 어떠한 

변수들이 종속 변수를 변화시키는지 관찰할 수 있기 때문에 예측 분야에서 

폭 넓게 사용된다. 

종속 변수 Y, 독립 변수, X, 미지의 파라미터 𝛽로 이루어져 있으며 다음과 

같이 나타낼 수 있다. 

𝑌   ≈ 𝑓 𝑋,𝛽  

  독립 변수들의 관계에 따라서 여러 가지 방식의 회귀분석 방법이 존재하

기에 데이터의 특성에 따라서 회귀 분석 방법을 선택하여야 한다[47].  

 

2. 의사 결정 트리(decision tree) 

 의사 결정 트리는 분류 절차로서 반복적으로 데이터를 트리에 존재하는 

각 가지들에서 일련의 검정을 바탕으로 세분하여 분류하는 알고리즘이다. 

트리는 그림 1과 같이 루트 노드(Root node), 내부 노드(Internal node), 터

미널 노드(Terminal node)로 구성되어 있다. 
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  각각의 노드는 오직 하나의 부모 노드(Parent node)와 두개 이상의 자식

을 가진다. 데이터 뭉치(Data Set)는 트리에 의해서 정의된 결정 프레임워크

(Decision Framework)를 통해 순차적으로 분류된다.  

 

 

그림 2. 의사 결정 트리의 구성 요소 

 

  의사 결정 트리는 엄격하게 비모수적(Nonparametric)이며 인풋 데이터의 

분포에 대한 어떠한 가정도 필요하지 않다는 장점을 가지고 있다. 또한 특

성과 클래스간의 선형이지 않은 관계를  다루며 유실된 데이터를 허용하는 

등의 유연한 특징을 가지고 있다[46]. 
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제 3장 연구 문제 

 

  앞서 선행 연구 조사를 통해 사용자의 음악 청취 행태와 트렌드 사이의 

관게를 분석하려 시도한 연구가 많지 않으며 특히 사용자 그룹을 분류하거

나 외부 요소에 따른 차이점을 규명하는 연구는 거의 이루어지지않은 것을 

확인할 수 있었다. 음악 흥행 예측의 경우 많은 수의 연구가 소셜 데이터를 

중심으로 이루어졌지만 사용자의 음악 청취 행태를 활용한 연구는 찾기 어

려웠다. 

 따라서 본 연구에서는 이러한 한계점을 극복하기위해 다음과 같은 연구문

제를 설정하였다. 

   (연구 문제 1) 음악 청취 행태 관련 트윗을 생성하는 사용자 간의 차이

점을 바탕으로 사용자 그룹을 나눌 수 있는가? 

  자료 수집 이후, 어떠한 사용자들이 관련 키워드를 쓰고 있는지 파악하

기 위해 사용자를 분석하고 도출할 수 있는 정보가 무엇인지 분석한다. 사

용자 별로 생성한 트윗의 양을 기준으로 이루어지며 사용자간에 어떠한 차

이점이 있는지 관찰한다. 

  (연구 문제 2) 분류된 사용자의 음악 청취 행태는 음악 트렌드와 어떠한 

경향성과 특징을 보이는가? 

 각 사용자 그룹별 음악 청취 행태와 트렌드와의 분포를 통해 어떠한 경

향성을 가지는지 알아보고 특징을 정의한다. 

  (연구 문제 3) 장르와 같은 음악 특성에 따라서 그룹별 음악 청취 행태
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와 음악 트렌드는 어떠한 관계성이 존재하며 이를 통해서 새로운 feature

의 제시가 가능한가? 

  음악의 장르와 아티스트 선호도에 따라서 음악 청취 행태가 어떻게 달

라지는지 관찰한다. 나타난 특징을 반영하여 새로운 feature를 제시한다. 

  (연구 문제 4) 음악 순위 예측에서 추출된 특성들은 얼마나 유용한가? 

  추출한 특성과 음악 트렌드 사이를 스피어만 상관 계수로 정량화한다. 

또한 음악 순위 예측에서 특성들이 얼마만큼 유용하게 사용되는지를 평가

한다. 
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제 4 장 연구 방법 

 
제 1 절  데이터 수집 
 

본 연구를 수행하기 위해서는 트위터 및 음악 관련 데이터의 수집이 필수

적이다. 실험을 위해 수집한 기간은 2013년 11월 21일부터 2014년 5월 28

일까지이며 이후에 기간을 늘려 추가 연구를 수행한다.  

 

1. 트위터 

2장에서 언급했듯이 트위터에서는 공개적으로 다양한 API를 제공한다. 이전

의 연구들에서는 Twitter Streaming API에서 ‘Sample’상태를 이용해 실시간

으로 공개 상태로 올라오는 트위터의 1% 샘플을 수집하였다. 이후, 

#nowplaying 관련 키워드만을 다시 필터링 하였다. 이러한 일련의 과정으

로 시간별 데이터의 수는 실제 트윗의 수보다 현저히 작아졌을 수 밖에 없

다. 따라서 본 연구에서는 실시간으로 #nowplaying 관련 트윗을 최대한으

로 수집하기 위해 Twitter Streaming API의 ‘Filter’를 이용하였다[35]. 이를 

통해 키워드인 #nowplaying 이외의 트윗은 수집하지 않고 오직 키워드가 

포함되는 트윗만을 수집할 수 있었다. 모든 트위터 데이터를 가지고 있는 

외국 회사 ‘Topsy’에서 제공하는 그래프를 통해 키워드와 날짜별 전체 트위

터 수를 알 수 있다. Topsy 에서 제공하는 데이터와 비교하였을 때 본 연구

에서 수집한 트윗은 키워드에 포함되는 트윗 대부분을 수집한 것을 알 수 

있었다. 
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수집 기간 동안 총 79,214,135개를 수집하였으며, 하루에 평균적으로 약 

450,000개의 트윗이 관찰되었다. 수집한 데이터의 항목은 표 1과 같다. 

 

범위 항목 내용 

 

 

 

 

 

User Profile 

Id 사용자의 고유 식별 아이디 

Name 사용자의 아이디 

Screen Name 트위터에서 보여지는 사용자의 아이

디 

Location 사용자가 설정한 기본 위치 

URL 사용자가 설정한 URL 

Followers 사용자의 Follower 수 

Friends 사용자의 Following 수 

Created At 사용자가 ID를 생성한 시기 

Favorite 사용자가 등록한 Favorite 

Utc Offset 사용자의 시차 

Statuses 사용자의 총 트윗 수 

Language 사용자의 언어 

Time Zone 사용자의 Time Zone 

Description 사용자가 설정한 자신의 설명 

 

 

ID Tweet의 고유 식별 아이디 

Created Time Tweet이 생성된 시간 
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Tweet 

Text Tweet의 내용 

Source Tweet을 포스트한 디바이스 

Geo Tweet의 위치정보 

Retweeted Tweet이 Retweet되었는지 여부 

Favorited Tweet 이 Favorite되었는지 여부 

Language 트윗의 언어 

표 1. 트위터에서 수집한 트윗이 포함하고 있는 정보 

 

2. 빌보드 차트  

음악 산업에서 공신력있는 Billboard 매거진은 다양한 음악차트를 출판한다

[22]. Hot 100은 현재 가장 인기있는 전 세게 싱글 음악에 대한 순위이며 

음악 판매량, 스트리밍, 라디오 에서 수집한 데이터를 바탕으로 집계된다.  

  Billboard의 개발자 API는 더이상 제공되지 않기때문에 웹 화면에서 직접

적으로 수집하는 방식을 사용하였다. Billboard 차트는 매주 목요일 일주일

마다 업데이트되며 미래의 빌보드 차트를 예측하기 위해 총 35주의 데이터

를 수집하였다. 한 차트당 1위부터 100위까지 순위를 포함하고 있기 때문

에 수집한 데이터는 일주일당 100개에 해당한다. 빌보드 에서 수집한 데이

터의 항목은 표 2와 같다. 

 

항목 설명 

Title 음악의 제목 
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Artist 음악의 가수 

Ranking 음악의 순위 

Weeks on Chart 음악이 차트에 머무른 주  

Top Position 음악이 차트에서 가장 높게 올라간 순위 

표 2. 빌보드 차트에서 수집한 데이터의 항목 

 

전체 빌보드 데이터에서 고유한 음악은 총 356개, 아티스트는 227개에 달

한다. 

 

3. 음악의 장르 

음악의 장르는 때때로 음악에 따라 구분이 애매모호하기 때문에 Amazon 

Music의 장르 대분류를 바탕으로 수집하였다. 대분류에 속하지만 데이터의 

수집 기간동안 아주 낮은 빈도로 나타난 장르들은 모아서 others로 추가하

였다. 이렇게 35주간의 빌보드 차트에 나타난 장르는 Pop, Hiphop, 

Dance&Electrnoics, Country, R&B, Rock, Soundtracks, Holiday, Others 총 

9가지이다. 

 

제 2 절  전처리 과정 

 

Billboard 차트와 트위터 내 음악 청취 행태와 연관성을 분석하기 위하여 

트위터에서 빌보드 차트에 등재된 음악을 분류할 필요가 있다. 

#nowplaying 태그가 된 트윗은 일반적으로 음악 제목, 가수, 가사 등과 같
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은 음악에 관련된 정보를 가지고 있다. 이를 바탕으로 수집한 24주간의 빌

보드 차트에서 언급된 전체 음악을 이용하여 특정 음악과 관련된 트윗을 

분류하였다. 빌보드 차트와 관련된 음악의 수집은 키워드 검색을 이용하여 

수행되었다. 첫 번째로, 해당 음악을 청취한 트윗을 찾을 때는 음악의 제목

과 가수의 이름을 함께 검색하여 나타나는 트윗을 선택하였다. 

#nowplaying에서는 2장에서 언급하였던 것과 같이 <#nowplaying + Title>

과 같이 아티스트를 함께 사용하지 않는 경우도 빈번하나 이는 다른 노래

이나 중복된 제목을 가진 음악일 경우에 이를 연구자가 어떤 음악에 해당

하는지 판단하기 어려우므로 확실하게 어떤 음악인지를 알 수 있도록 한 

것이다. 수집된 데이터는 보다 적어도, 정확성을 높일 수 있다는 점에서 두 

키워드를 함께 사용하였다. 이 트윗의 양은 'Song popularity'라 이름붙였고 

사람들이 해당 음악에 얼마나 많은 청취 행태 트윗을 작성하였는지 알 수 

있는 척도이다. 

 두 번째로, 해당 가수의 음악을 청취한 트윗을 찾을 때는 가수의 이름을 

키워드로 검색한다. 이는 'Artist popularity'로서 특정 가수의 다른 음악이 

얼마나 인기 있는가를 알 수 있음과 동시에 인지도의 척도로서 삼을 수 있

다. 이렇게 추출된 빌보드 관련 데이터에는 시간 정보가 존재하므로, 후에 

이를 사용하여 분석할 때 daily값을 추출하여 적용한다.  

 세 번째로, Retweet 관련 트윗을 ‘RT’라는 키워드가 트윗의 맨 앞에 존재

한다면 이는 리트윗된 트윗으로 간주하고 따로 수집하였다. 이렇게 수집된 

Retweet 데이터 내부에서 다시 Song popularity와 Artist popularity를 수집

한다. 
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제 4 장 분석 및 실험 

 

제 1 절  음악 청취 행태와 사용자 분석 

 

1. 사용자 분석 

연구문제 1 의 해결을 위하여 전체 사용자에 대해서 사용자별로 생성한 트

윗의 양을 히스토그램으로 나타낸다. 이상치를 가지는 사용자들의 트윗과 

메타데이터를 분석하여 어떠한 사용자인지를 정의하고, 기준에 의하여 사용

자 그룹을 분류한다.  

전체 #nowplaying 관련 키워드를 어떠한 사용자들이 얼마만큼 사용하는지 

알아보기 위해 사용자별 트윗 수를 집계하였다. 순 사용자의 수는 약

4,297,968이며 총 트윗 개수가 약 79,214,135여개에 이르기 때문에 평균적

으로 약 18개의 트윗을 생성했다는 것을 알 수 있다.  

  그러나 트윗수 통계를 관찰하면 가장 많이 트윗을 생성한 사용자는 총 

100,000개 이상을 생성하는 것을 볼 수있다.  Median 값이 1이라는 것으

로 볼 때 반 이상의 사용자는 #nowplaying을 한번만 사용하는 것으로 알 

수 있다. 이 데이터를 바탕으로 생성한 분포는 다음과 같다. 
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그림 3. #nowplaying 키워드 사용자들의 트윗 수별 분포 

 그림 5에서 소수의 사용자들이 상당수의 트윗을 생성한다는 것을 알 수 

있었다. 가장 트윗을 많이 생성한 10개의 사용자를 보면, 이름에서 부터 알 

수 있듯이 라디오 웹에서 관리하는 트위터 계정임을 알 수 있다. 이름에서 

추론하지 못하더라도, 사용자 설명에서 라디오임을 알 수 있는 내용을 발견

할 수 있었다. 이에 따라서 ‘Radio’, ‘FM’, ‘On Air’등의 키워드로 라디오 

사용자를 검색할 수 있었으며 이들은 약 19,021의 개별적인 사용자가 

9,031,013의 트윗을 생성한다는 것을 알 수 있었다. 이는 전체 트윗의 20%

에 해당한다. 

 

Type User name User screen Tweet 수 
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name 

Radio Securenet Systems securenet 74511 

Virtual Jukebox VirtualJukebox 73118 

OutboundMusic OutboundMusic 70660 

Pulse API PulseAPI 61346 

EKR Radio ekrnetwork 53144 

Now Playing on The X NowOnTheX 52041 

dopefm dopefm1 48474 

Bot Now Playing NowPlayingBot_ 43715 

Radio iCountry.FM Radio iCountryNash 39757 

표 3. #nowplaying관련 트윗을 가장 많이 한 10명의 사용자 

 이들은 자신들의 라디오를 홍보하기 위해 트위터를 사용한다. 때문에 라디

오에서 재생하고 있는 음악을 트위터 계정에 올리기 때문에 많은 수의 트

윗을 올린다고 할 수 있다. 생성된 데이터는 사용자들의 음악 청취 행태라

기보다는 인터넷 라디오 운영국의 재생 목록이라고 할 수 있다. 따라서 이

러한 목적을 가진 사용자들은 일반적인 사용자들과 집단이 다르다고 할 수 

있어 본 연구에서는 라디오 사용자를 Broadcaster로 이름 붙이고 일반 사용

자는 Crowds로 분류 하였다.  

 

2. 사용자 그룹별 음악 트렌드와 클러스터 
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그림 4. Crowds 사용자 그룹의 song popularity에 대한 빌보드 

순위 

Crowds 사용자 그룹의 song popularity와 빌보드 순위의 분포를 살펴보면, 

1-20 위의 순위까지는 분포가 순위에 따라 상대적으로 군집되어있는 것을 

알 수 있다. 하지만 이후 20위 이상의 순위에서는 같은 순위라 할지라도 다

양한 분포를 가지고 있다는 것이 관찰된다. 이는 사용자가 1-20위권에서는 

비슷한 선호도를 가지지만, 그 이상의 순위에 대해서는 확연하게 선호도 차

이가 다름을 내포하고 있다. 
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그림 5. Broadcaster 사용자 그룹의 song popularity에 대한 빌보드 

순위 

Broadcasters 사용자 그룹에서는 좀 더 다른 양상을 보인다. 이 사용자들은 

전체적으로 군집화되어잇는 양상을 보이며, Crowds와 비교하여 빌보드 순

위와 보다 큰 연관이 있어 보인다. 하지만 주요 군집을 제외하고 10번 이하

의 트윗이 생성된 경우들이 관찰되어서 특정 음악들은 아예 broadcaster들

에게 선택받지 못함을 알 수 있다.  

 연구문제 2의 해결을 위하여 각 사용자 그룹별 음악 관련 특성을 추출하

고 빌보드 순위와의 분포를 관찰한다. 특이점들이 존재하는 사용자 그룹에 

대해서 관계성에 따라 3가지 cluster로 나누고 분석한다. 
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 두 사용자 그룹의 양상은 확연히 다른 차이점을 가지고 있다. 때문에 두 

사용자 그룹을 보다 자세히 분석하면 각 사용자들이 어떠한 점에서 차이가 

있는지를 알 수 있다. Crowds에서는 빌보드 순위와 song popularity의 분포

가 상대적으로 더 분산되어있는데 이것을 바탕으로 세 가지 cluster를 나누

었다. 

 

그림 5. Crowds 사용자 그룹의 song popularity와 음악 순위 

분포를 3가지 cluster로 분류한 것 

 첫 번째 cluster는 song popularity와 빌보드 순위가 상대적으로 선형 관계

를 이루고 있으며 순위에 따라 군집화된 모습을 보여준다. 이 cluster는 빌



 

 28 

보드 음악중에서도 1-20위 사이에 있는 아주 흥행한 음악에 속한다고 할 

수 있다. 이를 통해서 Crowds는 1위에 가까운 순위일 수록 음악 청취의 수

가 비례한다고 가정할 수 있다.  

 두 번째 cluster는 빌보드 순위에 비해 상대적으로 song popularity가 낮은 

것들을 의미한다. 이들은 내부적으로는 선형 관계가 있는 것 처럼 보이지만, 

같은 순위의 다른 관측값과 비교하여 보았을 때 song popularity가 낮아서 

전체적으로 보았을 때는 다르다는 것을 알 수 있다. 이 cluster에 해당하는 

관측값은 트위터의 Crowds사용자들에게 별다른 선호도가 없음을 가정할 

수 있다. 

 세 번째 cluster는 빌보드 순위에 비해 상대적으로 song popularity가 높은 

것들을 의미한다. 이들은 cluster 2에 비해서 내부 선형 관계가 약하게 보이

지만 cluster 1과 비슷하거나 더 높은 song popularity를 가지고 있다. 이 부

분에 해당하는 관측값은 빌보드의 트렌드와 상관없이 Crowds 사용자 그룹

에서 큰 선호도를 보이는 것으로 해석될 수 있다.  

 본 연구에서는  Crowds 사용자의 성격이 다른 3가지 Cluster를 장르와 

Artist popularity를 기준으로 분석하며 진행된다. 또한 이 분석을 기준으로 

빌보드 순위 예측을 위한 새로운 feature를 제시하여 이것이 어떠한 영향을 

끼치는가에 대해서도 평가한다. 

 

3. 장르와 아티스트 선호도에 따른 사용자 그룹 분석  

 연구문제 3의 해결을 위하여 장르, 아티스트 선호도를 바탕으로 각 사용자 

그룹의 음악 청취 관련 특성과 트렌드가 어떠한 차이점을 가지는지 살펴보
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고 각 Cluster와 비교해본다. 추가적으로 음악 발매 이후 지난 날짜와 음악 

청취 관련 특성의 관계를 살펴보고 그룹별로 어떠한 차이점이 있는지 분석

한다. 또한 관찰된 특징들을 통해 음악 트렌드를 설명하는 새로운 feature를 

제안한다.  

사용자 그룹별 순위에 대한 song popularity의 차이점을 보다 자세하게 알

아보기위해 장르와 Artist popularity를 통해 분석한다. 더불어 앞서 언급한 

Crowds의 cluster에 대한 설명 뿐만 아니라 Broadcaster는 Crowds와 어떠

한 차이가 있는지에 대해서 알아본다. 각 장르별 분포의 차이를 통해 사용

자 그룹별로 어떠한 차이점과 선호도를 가지고 있는지 분석한 바는 다음과 

같다.  

 Cluster 1은 Song popularity와 빌보드 순위가 동시에 높은 경우인데, 이러

한 분포는 Pop 장르에서 찾아볼 수 있다. 그림 6 에서 Cluster 1에 해당하

는 관찰값들중 많은 수가 Pop음악임을 알 수 있다. 이는 양쪽 사용자그룹

에서 모두 해당되며 대부분의 Pop음악은 순위와 Song popularity가 높다. 

그림 7에서 Broadcaster 그룹의 분포는 1-20위에 아주 집중되어있는 것을 

볼 수 있다. Crowds 그룹보다는 Broadcaster에서 보다 빌보드 순위와 선형 

관계를 이루며 분포하고 있는 모습을 볼 수 있다.  

 전체적인 양상을 살펴보았을 때 pop에 해당하는 관찰값이 808개로 타 장

르보다 수가 많고, 전체의 약 1/3을 차지하고 평균 순위가 38.55위로 전체 

평균인 50위보다 1위에 가깝다. 이를 통해 빌보드와 트위터 모두에서 

pop 은 인기있는 장르임을 알 수 있어 pop이 전체적으로 친숙하고 그 수도 

상대적으로 많음을 유추할 수 있다. 
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그림 6. Crowds 사용자 그룹의 Pop장르에 대한 분포 

 

그림 7. Broadcasters 사용자 그룹의 Pop장르에 대한 분포 
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 이와 다르게 Cluster 2는 빌보드 순위와 Song popularity 모두 낮은 경향을 

보인다. 그림 8과 그림 9를 통해 country장르가 이외의 장르와 song 

popularity에서 어떠한 차이점을 보이는지 알 수 있으며 cluster 2의 관찰값

들의 특징을 유추할 수 있다. Crowds 그룹에서 Country 장르 음악은 빌보

드 순위에 비해 아주 적은 양의 트윗이 생성되었다. Broadcasters 그룹 역시 

상대적으로 적은 양이지만, Crowds에 비해서는 보다 군집화되어있는 모습

을 보인다. 이를 통해 Crowds 사용자 그룹의 Cluster 2는 Country 장르가 

많은 부분을 차지하고 있으며 트위터 사용자들이 Country 장르에 대한 선

호도가 낮음을 간접적으로 알 수 있다. 

 

그림 8. Crowds 그룹의 사용자 그룹의 Country장르에 대한 분포 
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그림 9. Broadcasters 사용자 그룹의 Country장르에 대한 분포 

 

반면에 Broadcasters의 경우 군집에서는 낮은 양을 가지고 있지만 이것이 

군집의 범주를 벗어나는 양이 아니어서 상대적으로 선호도가 Crowds보다 

높거나 빌보드 순위에 보다 예민하다고 추측할 수 있다. 이러한 

Broadcaster도 상대적으로 song popularity가 적은 장르가 존재하는데, 그것

은 일반적인 장르가 아닌 영화나 애니메이션에서 제공되는 soundtrack에 

해당하는 장르이다.  
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그림 10. Crowds 사용자 그룹의 Soundtracks 장르에 대한 분포 

 

그림 11. Broadcasters 그룹의 Soundtracks 장르에 대한 분포 
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soundtrack에 해당하는 음악들은 겨울왕국(‘Frozen’)의 ‘Let it go’와 같은 삽

익곡이 대부분이다. 이 음악들은 Crowds 사용자 그룹에서는 별다른 경향성

이 보이지 않았지만, Broadcaster 그룹에서는 많은 수가 한번도 청취 트윗이 

생기지 않았다는 것을 알 수 있다. 이것은 Broadcaster의 선호도가 Crowds

와는 다르며 이 차이점은 목적에서 기인한다고 추측할 수 있다. Broadcaster

들은 soundtrack을 선호하는 어린 연령대보다는 보다 성숙한 연령대를 대

상으로 운영될 수 있기에 이러한 차이점이 생긴다는 가정을 할 수 있다. 이 

부분은 관련 연구나 설문을 통해 규명될 수 있을 것이다.  

 Cluster 3을 설명하는 특성은 Artist popularity를 통해 찾아볼 수 있다. 데

이터를 관찰한 결과 Artist에 대한 음악의 선호도가 높은 경우 전체적으로 

song popularity가 높음을 알 수 있었다. 이는 Pop 장르와 유사하여 Pop 장

르의 Artist들은 대체적으로 popularity가 높다고 알 수 있지만 Cluster 3의 

보다 많은 부분을 설명할 수 있다.  

그림 12와 그림 13에서 두 사용자 그룹 모두 Artist popularity가 높을 때 

Song popularity 도 같은 순위에 비해 보다 높은 것을 알 수 있다. 

Broadcaster는 순위에 비해 과도하게 벗어난 song popularity가 비교적 적

게 보인다. 하지만 Crowds 사용자는 100에 가까운 순위에서 확연하게 그 

차이점을 관찰할 수 있다. 이것은 일반적인 사용자들이 유명한 Artist인 경

우에 그/그녀의 노래를 좀 더 선호한다는 것으로 해석할 수 있다. 
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그림 12. Crowds 사용자 그룹의 Artist popularity에 따른 분포 

 

그림 13. Broadcasters 그룹의 Artist popularity에 따른 분포 
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낮은 순위에 높은 Song popularity를 가진 몇 가지 관찰 값을 통해서 알 수 

있었던 사실은 해당 음악들이 유명한 Artist의 앨범 중 Title이 아닌 수록 

곡 이었다는 것이다. 앨범의 Title은 높은 순위에 안착하지만 그 앨범의 수

록곡은 상대적으로 낮은 순위를 가진다. 하지만 높은 순위의 음악과 비슷하

게 높은 Song popularity를 가지는 모습을 관찰할 수 있었다. 이와 같은 요

인으로 빌보드 순위에 비해 상대적으로 높은 값이 나오게 되는 것으로 추

론 가능하다. 

 

 

그림 14. Crowds 사용자 그룹의 Dance & Electronics 장르에 대한 

분포 
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 Dance & Electronics 장르에서도 비슷한 행태를 관찰할 수 있다.  전체적

으로 다른 관찰값들에 비해 높은 song popularity를 가지고 있고, 그 특징이 

Broadcaster 사용자 그룹에서 눈에 띄게 나타난다. 즉 Broadcaster 사용자 

그룹은 Dance & Electronics 장르의 음악을 집중적으로 재생하는 경향이 있

으며 이는 Online Radio Station 특성상 신나는 음악을 중심으로 재생하는 

등의 가정이 가능하다.  

 

그림 15. Broadcasters 사용자 그룹의 Dance & Electronics 장르에 

대한 분포 

 

언급한 pop, country, soundtracks, dance & electronics 이외의 다른 장르에 

대한 song popularity, 순위의 평균과 관찰값의 수는 표와 같다.  
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Genre Mean Song popularity Mean rank # of entry 

Crowds Broadcasters 

Overall 56.63 36.49 50.49 2399 

Pop 90.27 51.3 38.55 808 

Hiphop 57.33 31.47 56.17 409 

Dance 85.12 63.36 45.64 131 

Country 2.25 16.54 63.48 577 

Rock 63.37 42.42 47.48 254 

R&B 45.9 27.4 61.72 86 

Holiday 33.54 23.59 44.22 9 

soundtrack 24.7 3.65 52.88 76 

other 97.63 35.72 52.98 49 

TheVoice 1.93 0.26 77.23 13 

표 5. 장르별 평균 song popularity, 순위, 엔트리의 수 

전체적으로 Broadcaster들의 평균 song popualarity가 Crowds보다 적다. 분

석 결과와 같이 Dance & Electornics 와 Country의 경우는 Broadcaster에

서 상대적으로 두각을 드러냈고, Soundtrack은 Crowds에서 우세했다. 

Others의 경우는 대분류 장르 이외의 다른 latin, folk와 같은 장르를 합친 

것으로 사용자 그룹간의 수의 차이가 크지만 의미를 찾기는 힘들었다. The 

Voice의 경우는 장르가 아닌 미국 NBC에서 발영하고 있는 ‘The Voice’라

는 아마추어 노래 경연 프로그램 참가자의 노래를 뜻한다. 이들은 이미 존
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재하는 노래를 리메이크해서 매 경연마다 부르는데, 이 노래가 빌보드에 때

때로 등재되었다. 하지만 해당 노래는 모두 장르에 상관없이 대부분 저조한 

song popularity와 순위를 보인다. 이는 유명하지 않은 Artist이고 마케팅 등

의 외부요소가 적기때문에 그렇다고 유추할 수 있다. 

 평균 순위에서는 pop장르가 가장 높은 30위권 대를 보였고 Country, 

R&B장르는 평균 60위권, The voice에서 방영된 노래는 77위의 평균값을 

가지고 있다. 

 

4. 발매 이후 시간과 특성간의 관계 분석 

음악 발매 이후 시간이 지남에 따라 song popularity에는 어떠한 변화가 있

는지 그림 16을 통해 분포를 살펴보면 큰 경향성은 보이지 않는다.  

 

그림 16. Crowds 그룹의 Song populairty 대한 발매 이후 지난 시
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스피어만 상관 계수도 -0.1185로 약한 상관 관계를 보이지만, 발매 이후 

기간이 지날 수록 song popularity가 감소한다는 경향성을 확인할 수 있다.  

이에 반해 그림 17을 통해 Broadcasters 사용자 그룹은 그 분포가 다름을 

알 수 있다. 역시 큰 경향성은 아니지만 발매 이후 지난 시간과 song 

popularity가 양의 상관 관계를 가지고 있음을 볼 수 있다. 스피어만 상관 

계수는 0.1977로, Crowds와 비교하였을 때 반대의 관계성을 가지고 있음을 

알 수 있다. 

 

 

그림 17. Broadcasters 사용자 그룹의 song popularity에 대한 발매 

이후 지난 시간의 분포 
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5. 음악 차트와 특성간의 상관 관계 

트위터 사용자의 음악 청취 행태와 음악 차트와의 연관성을 평가

하기 위하여 수집한 데이터베이스에서 5.2절을 바탕으로 특성을 추

출한다. 5.2절에서 정의한 라디오 사용자와 일반 사용자들의 빌보드 음악에 

대한 일별 재생수를 얻었다. 각 사용자 별 song popularity, artist popularity

의 특성에서 추가적으로 follower와 Retweet의 수 추출하였다. 이들 특성은 

'확산성' 이라는 관점에서 빌보드 순위에 영향을 끼치는지 알아보기 위함이

다. 마지막으로 음악의 특성으로 앞서 이야기한 8가지의 장르와 발표 후 시

간이 얼마나 흘 는지를 day기준으로 추가하였다.  

  다음으로 분류된 사용자 그룹에서 추출한 각각의 특성의 빌보드가 나오

기 이전 일주일 데이터와 미래 빌보드 음악 순위와의 연관성을 스피어만 

상관계수(spearman correlation coefficient)로 측정하여 나타낸다. 스피어만 

상관계수는 어떠한 변수들 사이의 상관 관계를 나타내는 지표로서 사용되며 

-1과 1사이의 값으로 나타난다. -1에 가까울 수록 음의 상관관계이며 0이

면 상관 관계 없음, 1에 가까울 수록 양의 상관 관계이다. 추출한 특성과 이

에 따른 상관 계수는 다음과 같다.  

 

Type Feature 
Group 

Crowds Broadcaster 

Twitter 
Max # of song popularity -0.5563*** -0.6416*** 

Max # of artist popularity -0.3433*** -0.3649*** 
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Mean # of song popularity -0.5667*** -0.6508*** 

Mean # of artist popularity -0.3512*** -0.3682*** 

Min # of song popularity -0.5599*** -0.6429*** 

Min # of artist popularity -0.3512*** -0.3703*** 

Retweet 

Mean RT # of song 

popularity 
-0.4826*** -0.3132*** 

Max RT # of song popularity -0.4525*** -0.2979*** 

Min RT # of song popularity -0.4948*** -0.3155*** 

User 

Mean  follower # of song 

mentioned user 
-0.2651 -0.1162 

Mean  follower # of artist 

mentioned user 
-0.2091 -0.1135 

Music 

day after release -0.0969*** 

-0.2947*** 

0.0894*** 

-0.0403 

0.2534*** 

-0.0358* 

0.0751*** 

0.015 

pop 

hiphop 

dance 

Country 

Rock 

R&B 

Soundtrack 

표 6. 추출한 특성과 빌보드 순위와의 스피어만 상관 계수 



 

 43 

 

두드러지는 특성은 일반 사용자(Crowds)의 song popularity와 Broadcaster

의 song popularity가 차트와의 음의 상관 계수가 높다는 것이다. 이는 재생

수가 많으면 숫자가 낮은 순위, 즉 1위에 가깝다는 의미를 가진다. 그중에

서도 broadcaster는 crowds보다 상관 계수가 높아, 차트와의 강한 관계성이 

있다는 것을 알 수 있다. 아티스트별 음악 청취 행태는 빌보드의 순위와 강

한 관계성을 보이지는 않지만 재생수와 마찬가지로 음의 상관관계를 가지고 

있어, 아티스트의 음악을 많이 듣는 것으로 나오면 수가 낮은 순위를 가지

고 있다는 것을 시사한다.  

 Retweet의 경우, Crowds사이에서 음악에 대한 Retweet의 수가 많은 것은 

차트의 순위가 1에 가깝다는 것을 -0.4826의 상관계수로 알 수 있었고, 

Broadcaster는 Crowds보다는 낮은 상관관계를 가지고 있지만 상관 간계가 

존재한다는 것은 알 수 있다.  

 음악적 특성의 경우, 발매 이후 많은 시간이 절대적으로 차트의 순위와 상

관 관계가 있는 것은 아니며 장르에서 두드러지는 점은 pop의 경우 차트의 

순위가 1에 가까우며, country의 경우 100에 가까운 순위를 갖는다는 점이

다. 이것은 빌보드 순위에서 인기가 있는 장르와 아닌 장르가 있다는 것을 

알 수 있는 관계이다. 

  추출한 특성과 미래의 빌보드 차트의 상관관계를 분석한 결과, 트위터의 

특성은 높은 상관 관계를 가지고 있으며 다른 특성 모두 차트에 영향을 끼

치는 요소임을 알 수 있다. 더불어 broadcaster가 crowds보다 차트 순위와 

높은 상관관계를 가져 차트를 예측함에 있어서 주요한 역할이라는 것을 도
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출할 수 있다.  

 

6. 새로운 feature 제시 및 음악 차트와 상관 관계 

  관걔성 분석을 바탕으로 제시된 독립적인 특성간의 관계를 통해 의미 있

는 feature를 도출해내고자 한다. 우선적으로 상관 관계 분석에서 알 수 있

었던 것은 장르간에 상관계수가 서로 다르다는 것이었다. 앞서 분석을 통해 

트위터 사용자들의 음악 청취 행태가 장르에 따라서 다르기 나타난다는 사

실을 직접적으로 알 수 있다. 따라서 트위터 특성에 장르별로 다른 가중치

를 준다면 예측에 있어서 보다 유용한 feature로서 사용될 수 있을 것이다. 

본 연구에서는 사용자 그룹별로 song popularity의 평균값과 genre에 대한 

회귀 모델을 세우고 이를 새로운 feature로서 제시하였다. 

 

𝑓 =    (𝛽! ∗ 𝑆𝑜𝑛𝑔!"#$ ∗ 𝑔𝑒𝑛𝑟𝑒!) +   𝛼  

 

user 변수에는 사용자를 뜻하는 {crowds, Broadcasters} 이며, genre 변수는 

장르 {pop, hiphop, country, dance, rock, R&B, soundtrack, holiday, others, 

the voice}를 뚯한다. Song변수는 사용자 그룹별 일주일간 song popularity 

평균의 normalized된 값이다. 빌보드 순위와의 Linear Regression을 통해 얻

어진 coefficient는 다음과 같다. 

 
Interce

pt 
Pop Dance Country R&B 

Sound 

track 

The  

voice 

Crowds 49.86 -14.11 -14.23 -17.17 -46.47 -8.48 -19.43 
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(0.02) 

Broadcast 49.52 -18.04 -11.8 -23.03 -36.6 -6.02 
-5.23 

(0.30) 

표 7. 빌보드 순위에 대한 제시된 feature에서 나타난 장르의 

coefficient 

더불어 데이터를 분석하면서 얻은 경험적 지식을 바탕으로 Song popularity, 

Artist popularity, days after release가 각 사용자 그룹별로 관계성을 지니고 

있음을 알 수 있었다. Crowds의 경우, Song popularity는 Artist popularity

가 클수록 그 수가 더 많아진다는 것을 알 수 있다. 또한 발매 이후 시기가 

많이 지났는데 어느정도 song popularity를 유지하고 있다면 높은 순위일 

가능성이 높다는 것이다. 반면에 Broadcaster 그룹은 Artist popularity가 크

다고 song popularity가 그에 따라서 커지는 경향성이 큰 것은 아니며, 발매 

이후 시기가 지날 수록 song popularity가 커는 모습을 보였다. 이러한 부분

에서 조정이 필요할 것이라 생각하여 제시한 새로운 feature는 다음과 같다. 

 

𝐵_𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑 =   𝑆𝑜𝑛𝑔 ∗ 𝐴𝑟𝑡𝑖𝑠𝑡  / log 𝑡 + 1  

𝐶_𝑐𝑜𝑚𝑏𝑖𝑛𝑒𝑑 = 𝑆𝑜𝑛𝑔 ∗ log 𝑡 + 1 / 𝐴𝑟𝑡𝑖𝑠𝑡 

 

t는 발매후 지난 시간을 의미한다. 

조정된 각 feature들을 통해 회귀 모델을 세우고 이에 따라 다시 새로운 

feature로 제시한다. 다음은 새로이 만들어진 feature들의 스피어만 상관계

수를 나타낸 것이다. 이들은 이전의 트위터 특성보다 좀 더 상관 계수가 높
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은 것을 알 수 있다. 

 

Type Feature Correlation coefficient 

New C_song*genre -0.6008*** 

B_song*genre -0.6714*** 

C_combined + B_combined -0.6644*** 

C_combined -0.5922*** 

B_combined -0,5952*** 

표 8. 제시한 특성과 빌보드 순위와의 스피어만 상관 계수 

제 2 절  음악 순위 예측 

 

 연구문제 4의 해결을 위하여 음악 순위 예측을 수행하고 각 특성의 조합

별로 서로 다른 모델을 생성하여 모델의 성능을 평가한다. 앞서 추출한 특

성과 새로이 만들어낸 특성을 통해서 미래의 빌보드를 시간에 따라 기계 

학습을 바탕으로 예측하고자 한다. 기계 학습에서 학습 데이터와 테스트 데

이터는 5 fold cross validation을 통해 균일하게 평가하였다.  

 각 특성의 조합에 따라 미래의 음악 순위를 예측하는 회귀 모델을 만들고 

이에 대한 평가를 진행하였다. 회귀모델은 Support Vector Regression을 사

용하였으며 평가 방식은 R squared를 기준으로 하였으며 1주부터 8주 후까

지 미래를 예측하였다. 일주일간의 데이터를 사용해 모델, 시간 별로 예측

한 회귀 모델의 R squared값은 다음과 같다. 
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Model 1 2 3 4 5 6 7 8 

Twitter + user 0.63 0.64 0.61 0.55 0.53 0.52 0.48 0.47 

Twitter + user 

+ RT 
0.64 0.64 0.62 0.57 0.55 0.53 0.5 0.47 

Twitter + 

user+ RT  + 

genre 

0.71 0.71 0.68 0.65 0.63 0.63 0.61 0.59 

Twitter+ user+ 

RT + genre+ 

New 

0.74 0.73 0.71 0.67 0.66 0.66 0.63 0.63 

표 9. 시간과 모델에 따라 순위를 예측한 R squared 값 

 표 9를 통해 예측 시간에 따라서 R squared 값이 줄어듦으로써 당연하게

도 먼 미래를 예측하는 것이 힘들다는 것을 알 수 있었다. 3주 정도 전까지

는 준수하게 예측을 하다가 4주차부터 상당히 정확도가 많이 떨어지는 것

으로 보인다.  Retweet의 경우 별다른 모델의 진전을 주지 못했으며 Genre

와 days after release의 특성은 예측에 많은 도움을 주었다. 새롭게 제시한 

New feature들을 통해 모델이 보다 정확해졌음을 알 수 있다. 하지만 많은 

특성을 사용하지 않고 트위터의 특성만을 사용하였을 때도 성능이 0.43으로 

상당히 준수함을 알 수 있었다. 이를 바탕으로 새로운 feature와 트위터만을 

사용한 특성을 통한 예측을 비교하여 보았고 결과는 그림 18과 같다. 
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그림 18. 트위터 특성과 새로운 특성에 따른 예측 정확도  

(R squared) 

 

 트위터와 새로 제안한 특성을 각각 사용하였을 때는 8주 뒤를 예측 할 때 

약 0.43의 비슷한 R squared를 보였다. 여기서 트위터의 특성과 새로 제안

한 특성이 서로 보강 관계를 가지는지 확인하기 위하여 두 특성 바탕으로 

모델을 수립하였을 때 0,51로 상승하는 것을 볼 수 있었다. 따라서 새로 제

안한 특성은 기존의 트위터 특성에 보강하여 사용할 수 있는 유용한 특성

이라고 할 수 있다. 

 두 번째로, 초기 모델은 7일간의 데이터를 사용하였지만, 이를 3일과 5일

로 추가적으로 더 적은 데이터를 주었을 때 어떠한 변화가 있는지를 살펴

보았다. 아래 그래프를 보면 7일간의 데이터를 사용하였을 때 가장 정확도

0 
0.1 
0.2 
0.3 
0.4 
0.5 
0.6 
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New 

Twitter + 
New(genre) 
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가 높고, 이후 사용한 날짜가 줄어들 수록 예측 정확도도 낮아지는 것을 볼 

수 있다. 

 

 

  그림 19. 사용한 데이터의 일 수에 따른 예측 정확도 (R squared) 

 

실험을 통해서 트위터의 음악 청취 행태에서 추출된 데이터와 나뉘어진 사

용자 그룹이 미래의 음악 순위 예측에 있어서 중요하게 작용한다는 것을 

알 수 있었다. 또한 새로이 제시된 특성 역시 보다 정확한 예측 모델을 만

드는데 기여하여 의미 있는 특성이라 할 수 있다. 
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제 5 장 결론 

 

제 1 절  요약 

 
  본 논문에서는 트위터의 음악 청취 행태를 수집하고 특성을 추출하여 이

들의 관계성을 빌보드 차트를 통해 분석하고 순위를 예측하는 실험을 수행

하였다. 이를 위해 트위터의 #nowplaying를 해쉬태그를 이용하여 음악 청

취 행태를 수집하였으며 사용자별 트윗 생성 수와 메타데이터를 이용하여 

사용자 그룹을 Crowds 와 Broadcasters 두 그룹으로 나누었다.  

 나뉘어진 그룹의 Song popularity와 빌보드 순위와의 상관 관계를 분석한 

것과 더불어, 장르와 Artist popularity 관점에서 두 그룹이 어떠한 차이점과 

특징을 가지고 있는지를 나타내었다. 또한 발매 이후 지난 시간이 두 그룹

의 song popularity에 어떻게 다른 영향을 주는지를 분석했다. 

 앞서 분석한 관걔성을 바탕으로 각 사용자 그룹에따라 다른 feature를 제

안하였으며, 이를 통해서 단순 트위터의 특성 뿐만 아니라 장르와 같은 음

악의 특성도 연결시켜 새로운 특성을 제시하였다. 

 마지막으로 추출된 특성을 통해 미래의 순위를 예측하였는데, 이 과정에서 

특성별 모델링을 통해 각 특성들이 얼마나 주요하게 사용될지를 관찰하고, 

더불어 트위터의 음악 청취 행태와 빌보드 차트가 가지는 연관성에 대해서

도 평가하였다. 
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제 2 절  의의 

 
  기존에는 일반적인 연구자들이 한정적인 정보로만 접근하였던 사용자들의 

음악 청취 행태를 마이크로 블로그를 통해 얻어내었다. MIR분야에서 소셜 

데이터가 한정적으로 사용되었고, 특히 마이크로 블로그가 타 분야에 비해 

상대적으로 연구가 진행되지 않았다. 또한 성격이 다른 사용자 그룹 분류를 

통해 각각의 사용자 그룹이 트렌드에 따라 어떠한 음악 청취 행태를 가지

고 있는지 분석한 연구는 찾아보지 못하였다. 더불어 장르, 아티스트 선호

도, 발매 이후 시간의 요소를 사용하여 관계성을 다양하게 분석했다는 점에

서 학문적 의의가 있다. 이 연구는 음악 트렌드에 대한 사용자 음악 청취 

행태를 보다 자세히 알 수 있어 사용자 중심 연구에 도움을 줄 수 있을 것

이다. 

 

제 3 절  연구의 한계점 

 
   본 연구를 통해 트위터 사용자의 음악 청취 행태와 음악 트렌드의 관계

성을 도출하였으나, 부족한 데이터, 실험 설계 및 통계적 검증에 대한 어려

움 등 연구의 한계점이 존재하였다.   

 

1. 부족한 데이터  
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 6개월의 트위터 수집을 통해 순위 예측에 사용한 데이터는 2400개이며   

이는 Machine Learning에서 학습하고 테스트를 하기엔 부족한 데이터의 수

라고 할 수 있다. 따라서 결과값에 따라서 절대적인 평가를 내리기는 불분

명하며 오랜 기간 관찰을 통해 데이터를 증가시키는 것이 중요하다. 

 또한 빌보드 순위 예측을 위해 사용된 데이터는 빌보드에 등재되어있는 

데이터만을 대상으로 수행된다. 이는 트위터에서 언급된 전체 데이터가 아

닌 아주 일부분의 데이터만을 사용한 것으로, 이미 빌보드에 등재되어있는 

데이터를 사용하기 때문에 트위터 사용자의 전체 음악 청취 행태와 빌보드 

순위의 관계성을 보았다기 보다는 트위터 사용자들의 빌보드 순위에 대한 

청취 선호도 정도로 해석할 수 있다. 즉 트위터 사용자들이 빌보드에 올라

와있는 음악에 대해 어떠한 선호도를 가지고 있는지를 규명한 것이라고 할 

수 있다. 빌보드 차트는 미국만을 대상으로 하기에 이후 여러 가지 차트를 

통해서 다양한 지역의 트렌드를 규명 가능할 것이다.  

 

2. 실험 설계 및 통계적 검증 

 

음악 순위 예측에서 사용한 알고리즘인 Support Vector Regression은 어떠

한 특성이 중요한지 나타내기 어려우므로 선형 회귀 분석과 같은 사용하여 

규명한다면 특성의 중요성을 정량적으로 알 수 있을 것이다. 더불어, 음악 

청취 행태와 트렌드의 관계성을 분석을 하는 과정에서 각 특성에 대한 분

포를 시각적으로 나타내어 그 차이점을 설명하였는데, 보다 세밀하게 통계

적으로 검증하는 정량적인 평가 방식이 필요할 것으로 생각된다.  
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Abstract 

Crowds vs. Broadcasters: 

Predicting Billboard Rank Using 

Characteristic of Music 

Listening Behavior in Twitter 
 

Kim Ye-Kyung 

Department of Digital Contents Convergence 

The Graduate School 

Seoul National University 
 

 As distribution and consumption platforms of music change from offline to 

online, music streaming services like Spotify, Last.fm achieve a success in 

online and log their users’ music consumption history. Music consumption 

log gives us the chance to understand listening behavior of users.  

 However, there are many services for the music streaming, only Last.fm 

provides music listening log with their public API. Since the bulk of music 

data related to users on such online music service is hard to access for 

general purpose, the source of information about music listening log in MIR 

area is limited. 

 In this paper, we extracted Tweets about real-time music listening history 

posted with hashtag #nowplaying, #np and classify two user groups by their 

description. To understand the characteristic of music listening behavior in 
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Twitter about general music trend, we observe the relationship between 

music listening count and Billboard rank each user groups focusing on genre 

of music, artist popularity, and days after release. In addition, we propose 

the feature based on their characteristic and predict the success of 

Billboard music before two weeks using features of each user group  

 The different characteristic obtained from classified user group could be 

used in the social advertisement and inform the improvement of the 

performance of music hit prediction. Also it gives us the opportunities to 

understand music consumption patterns of various user groups. We wished 

to our research crossing the music to Twitter held new possibilities in MIR 

research area. 

 

Keywords : Social Media Mining, Music Listening behavior, 

Twitter, Rank Predction. 
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