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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 음악 스트리밍 서비스 사용자가 특정 음악청취 상황에서 느끼기 원하는 감성 특성을 활용하여 구성한 음악 추천 플레이리스트가 유효성을 가지는지 평가하고자 하였다. 연구 1단계에서 일상생활 중 음악을 청취하는 빈도가 높은 상황을 평가하여 추출하였다. 2단계에서는 추출된 음악청취 상황들에 대해 평소 경험하는(being) 감정 상태와 경험하기 원하는(to be) 감정 상태 변화를 각각 평가하여 비교 분석하였다. 마지막으로 3단계에서는 음악청취자가 경험하기 원하는 감성적 방향성을 갖는 음악청취 상황과 유사한 감성차원 특성을 지니는 추천 플레이리스트의 샘플 음악들을 제시하여 음악청취 상황과의 적합성을 평가 및 분석하였다. 이를 통해 음악청취 상황이 갖는 감성차원의 포지셔닝과 청취대상인 추천 음악들의 감성차원 특성이 갖는 공간적 연결성을 논의하고, 그 관계를 보다 밀접하게 설명 가능한 요인들을 탐색하고자 하였다. 

        

        
          
            초록
          
        

        
          The purpose of this study was to evaluate whether a music recommendation playlist constructed by utilizing the emotional characteristics that a music streaming service user wants to feel in a particular music listening situation has effectiveness. In the first stage of the study, the situation in which the frequency of listening to music was high was extracted by evaluating it. In the second stage, the emotional state normally experienced and the emotional state of the desired to be experienced were evaluated and compared for the extracted music listening situations. Finally, the sample songs of the recommended playlist with emotional dimension similar to the music listening situation having the emotional direction that the music listener wants to experience was presented, and the fitness for the music listening situation was evaluated and analyzed. Therefore the emotional positioning of the music listening situation and the spatial connection of the emotional characteristics of recommended songs were discussed.
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      Ⅰ. 서 론
      음악은 “감정의 언어”이다[1]. 음악을 감정적 반응에 따라 분류하는 것은 자연스러운 일이다[2], [3]. 그러나 음악과 감정 사이의 유의미한 연관성을 찾아내는 일은 쉽지 않다. 왜냐하면 음악을 통해 우리가 느끼는 감정은 때로 모호하고 개인의 경험과 상황에 따라 달라지기 때문이다. 음악 인식은 감정과 맥락(context) 모두와 밀접한 관련이 있다[4]-[7]. Bischoff 등의 연구에 따르면 실제 검색엔진에서 음악 관련 검색어 중 30%는 상황과 관련된 것(파티 음악, 결혼식 음악 등)이었고, 15%는 감성과 관련된 것이었다[8]. 최근 딥러닝 기술의 발전으로 기존 음악의 물리적 특성들을 학습하여 특정 장르나 작곡가 스타일의 음악을 만들어내는 알고리즘이 개발되고 있다[9]. 음악은 이미지와 텍스트 다음으로 많은 데이터들이 디지털의 형태로 저장되어 있기 때문에 앞으로 많은 연구와 관련 기업들의 새로운 서비스 발표가 예상된다.

      하지만 이런 종류의 알고리즘들은 대부분 특정 장르, 작곡가를 변수로 결과물을 만들어 내고 있고, 감성에 따라 추천 음악을 자동으로 분류해 내는 서비스는 아직까지 개발되지 않았다. 음악 정보 검색(Music Information Retrieval) 분야에서 감성을 기준으로 음악을 분류할 때 주로 MIREX(Music Information Retrieval Evaluation eXchange)의 감성 클러스터를 활용한다[10], [11]. 이 감성 목록들은 AllMusic.com의 사용자 태그들을 기반으로 추출해 낸 것이나 최근에는 사이트 내에서 감성적 태그 활동이 거의 이뤄지지 않고 있어 일정 이상 규모의 데이터를 새로 구성하기는 어렵다[.

      음악 스트리밍 서비스인 Spotify API에서는 음악의 다양한 요소들을 분석하여 수치로 표현하고 있는데, 그 중 감성과 관련한 항목은 댄스적합성(Danceability), 감정가(Valence), 에너지(Energy), 빠르기(Tempo)이다. 이 중 감정가와 에너지는 Russell의 V-A 모델에 적용해서 특정 곡이 표현하는 감성이 어떤 공간에 위치하는지 파악할 수 있다[12]. 하지만 이러한 감성 분석이 효과적인 음악 추천 도구로서 기능하기 위해서는 특정 상황에서 어떠한 감정을 느끼기 원하는 지를 먼저 파악할 필요가 있다. 본 연구에서는 사용자가 어떠한 음악을 청취하는 보편적인 상황들을 추출하여 감성 분석 도구에 따라 분류가 가능한 지 살펴보려고 한다. 특정 상황에서 사용자가 느끼는, 또는 느끼기 원하는 감성 분포와 음악청취자가 선택하는 곡의 감성 분포가 실제 일치한다면 플레이리스트의 곡 선택을 위한 의미 있는 기준을 제시할 수 있을 것이다. 

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론
      
        2-1 음악에 대한 2가지 정서 구분 방식
        
          1) 범주에 따른 정서 구분 (Categorical psychometrics)
          범주에 따른 정서 구분 방법은 음악을 듣고 느낀 감정을 몇 가지의 감성 표현(tag)을 기준으로 구체화하는 방법이다. 청자가 음악을 통해 느끼는 감정을 범주에 따라 구분해서 분석하고자 하는 최초의 시도는 1936년 Hevner에 의해 이루어졌다[13]. 그는 66개의 감정 표현 형용사를 8개의 그룹으로 나누어 특정 곡에 대한 청자의 감성적 반응을 측정하였다. 이 후 다양한 연구를 통해 음악을 통해 느끼는 감성을 관찰하고자 하는 시도가 있었다. Zentner, Grandjean, and Scherer는 세계에서 주로 사용되는 5개 언어와 감성어 사전, 문학작품에서 추출한 146가지 감성 표현을 10가지 범주로 나누어 음악을 통해 느끼는 감성을 추출하고자 했다[14]. MIREX에서 사용하는 감성 클러스터 모델은 2007년 AllMusicGuide.com에서 제공한 상위 50개 앨범과 곡들에 사용자들이 붙인 40가지 감성 라벨을 동시 발생 매트릭스(co-occurrence matrix)등을 이용하여 5가지 감성 클러스터로 구분하여 만들어졌다. 해당 데이터는 매년 다양한 음악 속성을 가지고 알고리즘 정확도를 측정하는 MIREX에서 음악 감성 분류(Music Mood Classification)을 위해 활용되고 있다[15],[16].

        

        
          2) 차원에 따른 정서 구분 (Dimensional psychometrics)
          차원에 따른 정서 구분 방법은 특정 감성 표현 단어를 스케일에 따라 표현하거나 간단한 평면 구조 안에서 분석하는 방법이다. 대표적인 것이 Russel and Thayer가 주창한 감정가(Valence)-각성수준(Arousal) 2차원 모델이다[12]. 특정 감성이 V-A 평면상의 어느 한 지점에 위치하는 특정 수치를 가진다고 가정한다. 감정가(Valence)는 감정에 대한 평가(긍정 또는 부정), 각성수준(Arousal)은 감정의 강도(세기)를 나타낸다. 음악에 대한 감성을 V-A의 2차원에 따라 구분하는 방법은 여러 연구를 통해 그 효용을 입증하였다. 최근에는 이러한 2차원 평면에 음악적 요소를 추가하여 감성을 분석하고자 하는 시도도 이어지고 있다.

        

      

      
        2-2 음악 정보 검색 및 추천 정확도
        세계 1위 디지털 뮤직 스트리밍 업체인 스포티파이(Spotify)는 자체 개발된 알고리즘을 이용한 음악 개인화(personalization) 및 분류(categorization) 작업을 통해 검색 및 추천 정확도를 높이고자 시도하고 있다. 스포티파이는 2014년 음악 정보 검색 알고리즘 기술 기업 에코 네스트(Echo Nest)를 인수하고 트러플 피그 알고리즘(Truffle Pig Algorithm)을 음악 분류와 개인화에 적용하고 있다. 그 결과 사용자의 라이프 스타일에 맞춰 적절한 음악을 추천해주는 서비스 ‘모멘츠(Moments)’, 그리고 하루 천 만 개 이상의 소셜 네트워크와 블로그 포스팅을 분석하여 플레이 리스트를 구성하고 리스트가 오픈 된 뒤에도 사람들의 반응(‘좋아요’와 청취 횟수)에 따라 실시간으로 수정되는 서비스 ‘프레쉬 파인즈(Fresh Finds)’를 사용자에게 제공하고 있다. 이러한 알고리즘에 전담팀 구성원들의 검증을 더해 추천 서비스의 완성도를 높이고 있다. 표 1은 스포티파이가 알고리즘 수행에 적용하고 있는 분류 기준들 중 감성적 요소와 관련된 에너지(energy; 각성수준)와 감정가(valence)를 정리한 것이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Spotify algorithm classification criteria
          
          

        

        
          
            	Energy
            	0.0 to 1.0 and represents a perceptual measure of intensity and activity.	 Typically, energetic tracks feel fast, loud, and noisy. dynamic range,	 perceived loudness, timbre, onset rate, and general entropy.
          

          
            	Valence
            	Tracks with high valence sound more positive (e.g. happy, cheerful,	 euphoric), while tracks with low valence sound more negative (e.g. sad,	 depressed, angry).
          

        

        

      

      
        2-3 상황 기반 플레이리스트 (Contextual playlist)
        현재 제공되고 있는 스포티파이의 플레이리스트 서비스는 몇 가지 분류로 나눌 수 있다. 첫 번째로 콘텐츠 중심 플레이 리스트(Content-based playlist)는 가수나 장르, 또는 음원 순위에 기반하여 생성된 플레이리스트를 말한다. 다음으로 사용자의 활동이나 시점에 적절한 음악을 골라 추천해주는 플레이리스트를 상황 기반 플레이리스트(Context-based playlist)라고 구분할 수 있다. 예를 들어, 음악청취자가 조깅할 때나 로맨틱한 저녁식사를 즐길 때 어울리는 플레이리스트가 여기에 해당한다. 스포티파이에서 서비스되는 플레이리스트는 대부분 스포티파이가 자체적으로 구성하여 서비스하고 있다(2018년 기준 92%). 최근 많은 이용자(팔로어)를 확보하고 있는 플레이리스트들은 콘텐츠와 상황이 혼합된 이름을 가진 경우가 많다. 음악 스트리밍 시장의 여러 가지 데이터를 가공하여 제공하는 차트매트릭 서비스(www.chartmetric.com)는 이러한 플레이리스트를 하이브리드 플레이리스트(Hybrid playlist)라고 구분하였다. 비록 플레이리스트의 개수는 콘텐츠 기반 플레이리스트가 가장 많지만, 팔로어 수는 이미 상황 기반 플레이리스트와 하이브리드 플레이리스트가 콘텐츠 기반 플레이리스트를 압도하고 있다(그림 1). 위와 같이 상황 기반 플레이리스트의 중요성이 증가하고 있기 때문에 음악 감상의 만족도를 높이고 음악 추천 서비스의 정확도를 높이기 위해서는 음악청취 상황에 기반한 음악 감상이 어떠한 특성으로 이루어지는지에 대한 깊이 있는 분석이 필요하다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Spotify playlist median follower comparison [17]
          
          

          

        

      

      
        2-4 연구 목적 
        위와 같이 사용자가 음악을 선택할 때 장르나 가수에 대한 선호도 못지않게 어떤 음악청취 상황에 있느냐가 중요한 기준이 되고 있음을 알 수 있다. 기존 상황기반 음악 감상 관련 연구들은 사용자, 즉 음악청취자가 어떠한 상황에서 음악을 감상하는지 추출하고 각각의 상황에서 음악이 어떠한 역할을 하는지를 규명하는데 한정되어 있다. 이에 반해 본 연구에서는 사용자가 특정 상황에서 느끼는 감성과 음악의 감성을 공통적인 감성 차원 위에서 갖는 위치(positioning) 사이에 유의미한 관계가 있는지 알아보고자 한다. 음악에서의 감성 표현과 특정 상황에서 음악청취자가 느끼는 혹은 느끼고자 하는 감성 사이의 연결점을 발견하게 된다면, 특정 상황과 사용자 감성차원 사이의 연관성을 이용해서 감성에 기반한 음악 추천 시스템의 완성도를 높이는데 도움이 될 것이다. 

        이를 위해 본 연구에서는 (1)음악청취에 대한 주요상황을 평가하고, (2)선정된 주요 음악청취 상황의 감성평가를 통한 감성차원 상의 분포를 파악하며, 끝으로 (3)실제 스포티파이 서비스 플레이리스트에 포함된 음악들 가운데 선정된 샘플 음악(10곡)에 대한 음악청취 상황과의 적합성 평가 분석 결과를 통해 이전 단계에서 진행된 감성차원 상의 공간적 배치와의 연관성을 비교하는 총 3단계 과정으로 진행하고자 한다. 

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 1단계: 음악청취 주요상황 추출 및 평가
      본 연구의 1단계에서는 국내 음악 스트리밍 서비스 사용자들이 어떤 상황에서 주로 음악을 듣는지 음악청취상황에 대한 평가조사를 진행하였다.

      
        3-1 참가자 및 평가 절차
        연구 1단계 평가조사의 참가자는 국내 거주 음악 스트리밍 서비스 이용경험자 39명(12세~48세, 남성 11명, 여성 28명, 평균연령 34.2세)이었다.

        음악청취상황에 관한 이전 해외 연구들이 국내 상황과 차이가 있을 수 있기 때문에 국내 이용자들이 실제 어떤 상황에서 음악을 청취하는지, 그리고 그 음악청취 상황의 빈도를 평가하였다. 먼저 음악청취 상황에 관한 이전 연구를 참고하여 표 2와 같이 일상생활에서 발생할 수 있는 28가지 음악청취 상황을 선정하였다[18].

        
          Table 2. 
				
          

          
            Classification by activity through experience sampling analysis [18]
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Core Exemplars
            

          
          
            	Time fillers
            	doing nothing, waiting
          

          
            	Personal-being
            	states of being (e.g. sleeping, waking up, being ill, suffering from hangover)
          

          
            	Personal-maintenance
            	washing, getting dressed, cooking, eating at home, housework, shopping
          

          
            	Personal-travelling
            	leaving home, driving, walking, going home
          

          
            	Leisure-music
            	listening to music (N.B. there were no example of performing music)
          

          
            	Leisure-passive
            	watching TV/film, putting on radio, relaxing, reading for pleasure
          

          
            	Leisure-active
            	games, sport, socialising, eating out, chatting with friends
          

          
            	Work-self
            	writing, computing, marking/assessing, reading for study
          

          
            	Work-other
            	planning for meeting, in lecture/seminar, making appointment, in meeting
          

        

        

        참가자들은 주어진 28가지 상황에 대해 각 상황에서 본인이 얼마나 자주 음악을 청취하는지에 따라 ‘전혀 듣지 않는다’에서 ‘매우 자주 듣는다’로 구분된 5점 척도(5 point scale)로 음악청취 상황을 평가하였다.

      

      
        3-2 결과 및 분석
        평가 결과에 따르면 그림 2에서와 같이 총 28가지 상황 중에서 음악청취 빈도가 가장 높은 상황은 ‘운전할 때’로 평균이 3.64점이었고, 가장 낮은 상황은 ‘게임할 때’로 평균이 1.59점이었다. 음악청취 빈도에 대한 상황별 평가 평균값이 3점(가끔 듣는다) 이상인 상황은 전체 28가지 가운데 10가지로 ‘운전할 때(3.64), 대중교통을 이용할 때(3.56), 단순반복적인 일을 할 때(3.54), 아무일도 안할 때(3.36), 무엇인가 기다릴 때(3.36), 운동할 때(3.28), 산책할 때(3.23), 퇴근할 때(3.23), 출근할 때(3.08), 휴식할 때(3.08)’ 순으로 나타났다. 28가지 상황들 사이의 통계적 차이 분석 결과(post-hoc test), 이들 10가지 상황들은 다른 나머지 상황들에 비해 통계적으로 유의미하게 높은 음악청취 빈도로 평가되었다(p<.001).

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Distribution of music listening frequency by situations
          
          

          

        

        전체적으로 음악청취에 대한 빈도는 4점 이상을 넘지 않았는데, 이는 평가 응답에서 극단 값(5점)을 회피하는 일반적인 현상이기도 하고, 다른 한편으로 일상생활 속에서 음악 이외에 소비할 수 있는 다른 콘텐츠가 그 만큼 많다고 해석할 수 있다. 또한 게임이나 대화, 데이트와 같이 활동 자체에 인지적 에너지를 많이 배분해야 하는 상황 보다는 운전, 대중교통, 단순반복적인 일과 같이 활동에 인지적 에너지 소모가 적은 활동을 할 때 음악 청취에 대한 빈도가 올라가는 것으로 이해된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 2단계: 상황별 감성차원 포지셔닝 평가
      2단계에서는 표 3과 같이 연구 1단계를 통해 추출한 음악청취 빈도가 높은 상위 10가지 상황이 각각 평소 어떠한 감성적 특성을 지니고 있고, 어떠한 방향으로 감성적 경험을 추구하는지 살펴보기 위해 Thayer의 감정가-각성수준(V-A) 감성차원에 근거한 감성평가를 실시하여 감성공간에 배치하는 포지셔닝(positioning) 작업을 수행하였다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          10 situations where music listening frequency are high
        
        

      

      
        
          
            	No.
            	Context
          

        
        
          	1
          	driving
        

        
          	2
          	public transit
        

        
          	3
          	simple repetitive task
        

        
          	4
          	doing nothing
        

        
          	5
          	waiting
        

        
          	6
          	exercising
        

        
          	7
          	walking
        

        
          	8
          	going home
        

        
          	9
          	leaving home
        

        
          	10
          	resting
        

      

      

      
        4-1 참가자 및 평가 절차
        연구 2단계는 온라인 평가 방식으로 진행하였고, 국내 거주 음악 스트리밍 서비스 이용경험자 32명(26세~46세, 남성 11명, 여성 21명, 평균연령 37.3세)이 참여하였다.

        평가는 10가지 음악청취 상황 각각에 대해 평소 경험에 근거한 감성을 평가하기(being)와 해당 음악청취 상황에서 경험하기 원하는 감성을 평가하기(to-be)로 구분하여 두 가지 평가를 감정가(valence)와 각성수준(arousal)에 따라 각각 7점 척도로 평가하였다. 평가과정을 구체적으로 설명하면, 먼저 해당 음악청취 상황에서 느끼는 평소 감정상태를 감정가(valence) 7점 척도(매우 불쾌함 - 상당히 불쾌함 - 약간 불쾌함 - 보통 - 약간 유쾌함 - 상당히 유쾌함 - 매우 유쾌함)와 각성수준(arousal) 7점 척도(매우 활기없음 - 상당히 활기없음 - 약간 활기없음 - 보통 - 약간 각성됨 - 상당히 각성됨 - 매우 각성됨)로 평가하였다. 그 다음으로 같은 음악청취 상황에서 느끼고 싶어 하는 감정상태, 즉 감정상태의 변화추구 특성을 반영한 평가를 동일하게 감정가와 각성수준 각각 7점 척도로 평가하였다. 

      

      
        4-2 결과 및 분석
        평가 결과는 감정가(valence)-각성수준(arousal)의 2차원 감성공간 상에 좌표로서 –3점부터 3점까지 7점 척도의 수치로 변환하여 배치시켰다. 그림 3과 4에서 나타난 것처럼 평가에서 제시된 10가지 음악청취 상황에 대한 참가자들의 평소 느끼는 감정상태는 느끼고 싶은 감정상태와 상이한 배치를 보이는데, 이는 감정상태의 변화를 추구하는 결과로 이해할 수 있다. 특히 모든 음악청취 상황에서 느끼길 원하는 감성 특성은 평소 느끼는 감성 특성보다 감정가와 각성수준 모두 정적인 증가(positive increase)로 나타났다(arousal: 평균 +0.60, valence: 평균 +0.49).

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Music listening situations’ distribution of ‘being’ and ‘to be’ emotions (the numbers in the map are situations of Table 3)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Emotion change variation in arousal and valence by music listening situations
          
          

          

        

        각성수준(arousal)에서 평소 느끼는 감정 상태와 느끼기 원하는 감정 상태의 차이가 가장 큰 상황은 ‘출근할 때’ 또는 ‘등교할 때’로 0.94점만큼 더 각성되기를 원하는 것으로 평가되었고, 차이가 가장 작은 상황은 ‘운동할 때’와 ‘퇴근할 때’로 0.34점정도 더 큰 각성을 원하였다. 이는 출근이나 등교 시 곧 시작될 업무나 학업을 대비해야 하기 때문에 더 높은 각성 상태를 원하는 것으로 해석될 수 있다. 반면 운동하거나 퇴근하는 상황에서는 의도적으로 각성 상태를 높일 필요성을 크게 느끼지 못하는 것으로 분석할 수 있다. 

        감정가(valence)에서 평소 느끼는 감정 상태와 느끼기 원하는 감정 상태의 차이가 가장 큰 상황은 ‘아무 일도 안할 때’로 0.91점정도 더 유쾌해지길 원하는 것으로 평가되었고, 차이가 가장 작은 상황은 ‘산책할 때’로 0.03점정도 더 유쾌해지길 원하였다. 이러한 평가 결과는 유쾌한 감정이 없이 아무 일도 하지 않는 상태에서는 기분전환이 필요하다고 느끼기 때문에 긍정적인 감정이 필요하고, 산책이나 퇴근할 때는 이미 어느 정도 유쾌한 감정을 느끼고 있기 때문에 감정가 차원의 변화 필요성이 상대적으로 적었다고 이해된다.

        특히 ‘무언가를 기다릴 때, 운동할 때, 산책할 때, 퇴근할 때’ 상대적으로 평소 느끼는 감정상태에서 감정상태 변화추구 정도가 적었고, ‘이동하는 상황(운전, 대중교통)이나 단순 반복적인 일을 할 때, 아무 일도 안하거나 출근, 휴식할 때’는 감정상태의 변화추구 정도가 큰 것으로 평가되었다. 

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 3단계: 감성 기반 플레이리스트 평가
      위 연구 1,2단계를 통해 음악을 주로 청취하는 상황에 대한 감정 특성과 감정상태 변화추구 성향을 파악할 수 있었다. 3단계에서는 실제 스포티파이 서비스 플레이리스트에 포함된 음악들 가운데 선정된 샘플 곡들에 대한 음악청취 상황과의 적합성 평가 분석 결과를 통해 이전 단계에서 진행된 감성차원 상의 공간적 배치와의 연관성을 비교하고자 한다.

      
        5-1 참가자 및 평가 절차
        연구 3단계은 온라인 평가조사 방식으로 국내 거주 음악 스트리밍 서비스 이용경험자 32명(남성 5명, 여성 27명, 평균연령 36.5세)이 참여하였다.

        특정한 음악 청취 상황에서 느끼기 원하는 감정이 특정한 감정가와 에너지 값을 가지는 음악 선택에 영향을 주는지를 파악하기 위해서 스포티파이의 Global Top 50 플레이리스트에 포함된 곡들을 활용하였다. 해당 플레이리스트는 2020년 5월 28일 기준으로 두 번째로 많은 1,500만 명의 팔로어를 보유하고 있다. 가장 많은 팔로어를 가진 플레이리스트인 Today’s Top Hits는 특정 장르(Hiphop, Rap)에 곡들이 편중되어 있기 때문에 대신 Global Top 50를 선정하였다. 해당 플레이리스트에 포함된 곡들이 머물러 있는 날은 평균 64.5일이고, 평균 이상 리스트 상에 머물고 있는 17곡을 대상으로 스포티파이 알고리즘 분류 기준으로서의 에너지(energy)와 감정가(valence) 수치를 분석하였다(표 4).

        
          Table 4. 
				
          

          
            Valence and energy value (%) of 17 sample songs in Global Top 50 Playlist
          
          

        

        
          
            
              	No.　
              	Track
              	Artist
              	Valence
              	Energy
            

          
          
            	01,B3
            	Someone You Loved
            	Lewis Capaldi
            	45
            	41
          

          
            	02,A5
            	Circles
            	Post Malone
            	59
            	75
          

          
            	03,B5
            	Dance Monkey
            	Tones And I
            	51
            	59
          

          
            	04,B4
            	ROXANNE
            	Arizona Zervas
            	46
            	60
          

          
            	05
            	Tusa
            	KAROL G, Nicki Manaj
            	57
            	72
          

          
            	06
            	The Box
            	Roddy Ricch
            	64
            	59
          

          
            	07
            	Adore You
            	Harry Styles
            	57
            	77
          

          
            	08,A4
            	Say So
            	Doja Cat
            	79
            	67
          

          
            	09,A1
            	Roses (Imanbek Remix)
            	SAINt JHN, Imanbek
            	90
            	72
          

          
            	10
            	Intentions (feat. Quavo)
            	Justin Bieber, Quavo
            	85
            	55
          

          
            	11
            	Sunday Best
            	Surfaces
            	65
            	54
          

          
            	12,B1
            	Blueberry Faygo
            	Lil Mosey
            	25
            	55
          

          
            	13,A2
            	Safaera
            	Bad Bunny, Jowell & Randy, Nengo Flow
            	69
            	83
          

          
            	14,B2
            	death bed (feat. beabadoobee)
            	Powfu, Beabadoobee
            	35
            	43
          

          
            	15,A3
            	Supalonely
            	BENEE, Gus Dapperton
            	85
            	63
          

          
            	16
            	Blinding Lights
            	The Weeknd
            	38
            	80
          

          
            	17
            	WHATS POPPIN
            	Jack Harlow
            	79
            	60
          

        

        

        이 가운데 그림 5와 같이 감정가와 에너지 수치 상위 5개 곡(2,8,9,13,15: 그룹 A)과 하위 5개 곡(1,3,4,12,14: 그룹 B)을 골라 참가자에게 한 곡씩 들려주고, 각각의 곡들이 주어진 10가지 음악청취 상황과 얼마나 잘 어울리는지, 그 적합도를 5점 척도(매우 부적합 - 어느 정도 부적합 - 보통 - 어느 정도 적합함 - 매우 적합함)로 평가하였다. 

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Group A’s 5 songs and Group B’s 5 songs in valence and energy distribution
          
          

          

        

      

      
        5-2 결과 및 분석
        그림 6에서 제시한 평가분석 결과 그래프에 나타난 것처럼, 대부분의 곡들이 각각의 상황에서 평균 3점 이상의 점수를 받아 일정 수준 이상의 상황 적합성을 지니는 것으로 평가되었으나 13번 곡(Safaera; A2)의 경우 10가지 음악청취 상황 중 7가지 상황에 적합하지 않은 것으로 분석되었다. 또한 높은 감정가와 각성수준의 음악청취 상황인 ‘운동할 때’의 경우 감정가와 에너지 수치가 높은 그룹 A의 5개 곡 전체 평균 적합도 점수에서 그룹 B에 비해 통계적으로 높은 적합도를 보였고(t=4.413, p=.004), ‘휴식할 때’의 경우는 그룹 A에 비해 상대적으로 낮은 감정가와 각성수준을 보이는 안정감 있는 곡들로 구성된 그룹 B에서 더 적합한 것으로 나타났다(t=4.521, p=.003). 이러한 결과들은 음악청취 상황에 대한 감성공간 포지셔닝과 연관성이 높은 결과를 나타냈다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Distribution of average scores of song fitness by music listening situations
          
          

          

        

        기존 스포티파이 알고리즘의 분류 기준에 근거한 감정가와 에너지 수치에 따라 나뉜 그룹 A와 B 사이의 적합도 점수에서 ‘운전할 때, 대중교통 이용할 때, 단순반복 작업, 아무일도 안할 때, 무언가 기다릴 때, 산책할 때, 퇴근할 때, 출근할 때’ 등에서는 통계적으로 유의미한 차이가 나타나지 않았다(각각 t=0.592, p>.05; t=3.014, p>.05; t=0.915, p>.05; t=3.283, p>.05; t=3.552, p>.05; t=3.175, p>.05; t=2.045, p>.05; t=0.807, p>.05). 이러한 결과는 음악청취 상황별로 곡에 대한 적합도를 판단하기 위해서는 감성차원 이외에도 곡에 대한 음악 장르 특성, 개인적인 음악 취향이나 상황적 배경에 대한 다양한 접근이 필요한 것으로 보인다. 

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      음악 녹음과 반복 재생이 가능해지면서 과거 반세기 동안 음악 감성 인식과 관련한 연구에는 질적으로나 양적으로 많은 발전이 있어왔다. 음악을 통해 청취자가 경험하는 감성은 음악의 감성적 표현에 의해 지각하게 되는 감성(perceived emotion)과 음악으로 인해 유도되는 감성(induced emotion)으로 나눌 수 있다. 이 두 가지 감성은 사용자가 어떠한 사회적 상황 속에서 음악을 청취하는지와 어떤 목적을 가지고 음악을 청취하는지에 따라 영향을 받는다. 본 연구에서는 사용자가 음악을 청취하는 상황에서 느끼는 감성적 목적 또는 지향성이 음악 선택에 있어서 어떠한 영향을 미치는지 평가하여 분석하고자 하였다.

      먼저 연구 1단계에서는 일상 활동 가운데 음악 청취와 관련된 상황들을 추출하기 위해 기존 경험 샘플링 분석(Experience Sampling Method)을 참고하여 28가지 상황을 선정하였고, 음악 청취 상황 관련 빈도를 5점 척도로 평가 및 분석하였다. 이 가운데 평균 3점 이상을 획득한 10가지 상황을 음악 청취와 관련성이 높은 상황으로 판단하였다.

      2단계에서는 앞서 추출한 10가지 음악청취 상황에서 사용자들이 평소 느끼는 감정 상태와 느끼기 원하는 감정 상태, 즉 감정 상태 변화 추구 특성을 각각 7점 척도로 평가하였다. 평가 결과 10가지 모든 음악청취 상황에서 감정 상태의 변화 추구 특성은 각성수준과 감정가 모두 정적인 증가를 지향하는 것으로 분석되었다. 선호하는 각성수준의 증가 성향이 가장 높은 상황은 출근 또는 등교하는 상황이었고, 증가 성향이 가장 낮은 상황은 운동할 때 그리고 퇴근하는 상황이었다. 긍정적 감정의 증가 성향은 아무 일도 안할 때가 가장 높았고, 산책할 때가 가장 낮게 평가되었다.

      마지막으로 3단계에서는 스포티파이 글로벌 탑 50 플레이리스트에 일정 이상 머무르고 있는 10곡을 선별하여 앞서 조사한 10가지 음악청취 상황에 대한 적합도 평가를 수행하였다. 그 결과, 운동할 때와 같은 상황에서 감정가와 에너지 수치가 낮은 그룹 B의 곡들이 낮은 적합도로 상황에 적합하지 않은 것으로 분석되어 스포티파이가 제공하는 감정가와 에너지 수치가 높은 그룹 A와 수치가 상대적으로 낮은 그룹 B 사이에 적합도 점수 상에서 감성공간의 포지셔닝 일관성은 어느 정도 보였으나, 통계적으로 유의미한 차이는 나타나지 않았다. 2단계에서 분석된 각성수준과 감정가의 정적인 증가 성향의 차이가 높은 상황과 낮은 상황 사이에서도 적합도 점수 상 유의미한 차이가 관찰되지 않았다.

      이러한 결과를 통해 음악 청취 경향이 높은 상황에서 사용자가 느끼기 원하는 감성차원의 경향성과 실제 스포티파이가 제공하는 곡별 감성차원를 활용해서 상황에 적합한 곡을 선별하여 추천하는데는 보다 밀접한 연결 관계를 확인할 필요가 있음을 알 수 있다. 본 연구 결과를 통해 사용자 음악청취 상황에 따른 감성기반 음악 추천 시스템을 개발하기 위해서는 2차원 감성차원에 더해 추가적인 요인들이 포함된 세부적인 평가 기준이 추후 연구를 통해 확인돼야 할 것이다.
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