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Introduction
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Introduction
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Chapter 00 07
Introduction

주목할 점

Point 01
Point 02

두 회사가 명확히
다른 서비스를 제공

어떤 음악적 요소가
대중적 관심을 끄는가?



Chapter 00 08
Introduction

스포티파이 DB _ 유튜브 조회수 간의
상관관계 및 영향요인

데이터셋을 바탕으로 여러 머신러닝 및 딥러닝 기법들을 

시험하여 음악의 성공을 예측할 수 있는 모델 구축

모델 구축

음악의 각 요소에 따른 

대중의 소비패턴에 관한 통찰을 제공

통찰 제공



데이터 전처리

01

Data Preprocessing

1:00 - 5:00



데이터 전처리

Chapter 01 10
Data Preprocessing

[

데이터 크롤링 및 확장

[i

Feature Engineering



트랙 이름, 아티스트 이름, 아티스트 URL, Key, Tempo 등의 

음원 사이트의 요소와 함께 유튜브 뮤직비디오 링크, 조회수 등이 포함

Chapter 01 11
Data Preprocessing

데이터 크롤링 및 확장
Youtube API, Spotify 크롤링



[[

공식 뮤직비디오만 남겨두고 저장

일일 10,000개의 API 요청제한으로 csv 파일을 4,500개씩 분할

Chapter 01 12
Data Preprocessing

데이터 크롤링 및 확장
데이터 분류 및 분할



[

[ [

업로드 시점과 채널 ID를 크롤링하고, 2년 전에 업데이트되어 추가적인 업데이트가 필요하다고 판단되는 

조회수, 좋아요 수, 댓글 수를 크롤링하여 csv 파일에 추가

Chapter 01 13
Data Preprocessing

데이터 크롤링 및 확장
데이터 업데이트



아동용 음악의 경우에서 스포티파이 스트리밍 수보다 유튜브 조회수가 월등히 높은 결과를 보임

Feature Engineering
이상치 및 결측치 처리

Chapter 01 14
Data Preprocessing



Feature Engineering
이상치 관측 및 추출

Chapter 01
Data Preprocessing

동요에 해당하는 데이터는 10개로 추출

여기까지 데이터의 이상치와 결측치 제거 및 전처리를 마치며 데이터프레임을 csv로 저장

15



Feature Engineering
새로운 변수 정의

Chapter 01
Data Preprocessing

새롭게 크롤링한 조회수, 좋아요 수, 댓글 수에 대해 증가량을 새로운 변수로 정의

16



클러스터링

02

Clustering

2:00 - 4:00



클러스터링

Chapter 02 18
Clustering

[

ML algorithms

[

DLL algorithms



Chapter 02 19
Clustering

ML algorithms (1)
K _ means clustering

k 㚎 4 에 해당하는 클러스터링 시각화 



Chapter 02 20
Clustering

ML algorithms (1)
K㏁means Clustering

좌측 l
Danceability, Valence, 

Energy, Liveness 평균값

Views 평균값

우측 l

Views

Danceability

Liveness

Energy

Valence



ML algorithms (2)
DBSCAN㏛Density㏁Based Spatial Clustering of Applications with Noise㏜

K㏁means와 달리 클러스터 개수를 사전에 설정할 필요가 없다

K㏁means대비 군집 구분이 명확하지 않음

Chapter 02 21
Clustering



DLL algorithms (1)
Self㏁Supervised MLP와 K㏁means를 활용한 클러스터링

128개의 은닉 뉴런㏛hidden㏉dim㏜과 64차원을 거친 후 다시 원래 차원으로 복원하는 구조

활성화 함수로 ReLU 사용  

Chapter 02 22
Clustering



DLL algorithms (1)
Self㏁Supervised MLP와 K㏁means를 활용한 클러스터링

PCA와 t㏁SNE를 활용한 시각화 결과

Chapter 02 23
Clustering



DLL algorithms (2)
VAE㏛Variational autoencoder㏜

PCA를 활용한 시각화 결과

Chapter 02 24
Clustering



회귀

03

Regression

3:00 - 3:00



회귀

Chapter 03 26
Regression

[

ML algorithms

[

DLL algorithms



Chapter 03 27
Regression

ML algorithms -1
OLS Regression

[

[

[

차례대로 스포티파이의 스트리밍수와 

유튜브 조회수, 좋아요수, 댓글수에 

대응하는 선형회귀



Chapter 03 28
Regression

ML algorithms (1)
OLS Regression

수치형 특성 간의 상관계수 히트맵
숫자로 나타낼 수 있는 feature로는 Danceability, Energy, Loudness 등이 존재  



Ridge, LASSO Regression

ML algorithms (2)

R-Squared: Linear = Ridge = LASSO > KNN

MSE: Linear = Ridge = LASSO < KNN

Chapter 03 29
Regression



Chapter 03 30
Regression

ML algorithms (3)
KNN Regression

전체 feature 에 대한 학습 결과

㏛K 㚎 3㏜: 0.0382 ㏛NRMSE㏜ / 0.5071 ㏛R㏁Squared㏜



Chapter 03 31
Regression

DLL algorithms (1)
TabNetRegressor

Attention 메커니즘을 활용하여 학습 중 중요한 feature를 동적으로 선택하는 정형 데이터 특화 딥러닝 모델

Decision Step, Feature Transformer, Attentive Transformer 등을 활용하여
입력 데이터의 feature를 점진적으로 학습하고 이를 업데이트



Chapter 03 32
Regression

DLL algorithms (1)
TabNetRegressor

결정계수: 0.4252, nrmse: 0.0385



Chapter 03 33
Regression

DLL algorithms (2)
TabTransformer

범주형 feature에 임베딩을 적용하여 연속형 벡터로 변환한 뒤, multi㏁head attention을 활용해 feature 간의 상호작용 관계를 학습

기존의 원핫 인코딩㏛one㏁hot encoding㏜ 방식보다 더 풍부한 정보를 학습



Chapter 03 34
Regression

DLL algorithms (2)
TabTransformer

모델 정의 및 시각화

실제 결과값과 예측값의 분포가 유사하게 나타나지만, 조회수가 20억이 넘어가는 데이터들에 대해서는 추론 능력이 떨어짐



분류

04

Classification

4:00 - 2:00



Chapter 04 36
Classification

분류

[

ML algorithms

[

DLL algorithms



Chapter 04 37
Classification

Random Forest

ML algorithms (1)

Train : Test 비율에 따른 정확도는 0.7646 ㏛8 : 2㏜ 㚐 0.7501 ㏛7 : 3㏜ 㚐 0.7462 ㏛9 : 1㏜ 로 나타남



Chapter 04 38
Classification

ML algorithms (1)
Random Forest

㑆spotifyPopularity㑆, 㑆youtubeChannelSubscriber㑆, 㑆publishedYear㑆, 㑆Likes㑆, 㑆spotifyFollowers㑆 등이 주요 특성으로 관찰 

이러한 결과에 근거하여 해당 특성으로 모델을 재학습



Chapter 04 39
Classification

ML algorithms (1)
Random Forest

Confusion matrix 시각화



Chapter 04 40
Classification

ML algorithms (2)
Gradient Boosting

정확도 비교 : 0.7323 ㏛8 : 2㏜ 㚐 0.7274 ㏛7 : 3㏜ 㚐 0.7264 ㏛9 : 1㏜

㑆spotifyPopularity㑆, 㑆youtubeChannelSubscriber㑆, 㑆publishedYear㐶 특성을 추출 및 재학습했으나 성능이 저하 ㏛0.7323 ㏁㚐 0.7095㏜



Chapter 04 41
Classification

ML algorithms (3)
XGBoost

정확도 비교 : 0.7504 ㏛8 : 2㏜ 㚐 0.7475 ㏛9 : 1㏜ 㚐 0.7419 ㏛7 : 3㏜

㑆spotifyPopularity㑆, 㑆youtubeChannelSubscriber㑆, 㑆publishedYear㐶 특성을 추출 및 재학습했으나 성능이 저하 ㏛0.7504 ㏁㚐 0.7227㏜
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Classification

ML algorithms (4)
SVM

Kernel trick과 3차원 Hyperplane
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Classification

ML algorithms (4)
SVM

2차원 투영과 모델 추론 결과

정확도: 0.8856 㚎㚐 SVM 㚐 Random Forest 㚐 XGBoost 㚐 Gradient Boost 순으로 높은 accuracy를 확인



Chapter 04 44
Classification

DLL algorithms (1)
TabNetClassifier

동일한 TabNet 모델을 사용한 모델 추론 결과와 feature importance 추출 

정확도: 0.6944 



Chapter 04 45
Classification

DLL algorithms (2)
TabPFN

소규모 데이터셋에서 특히 뛰어난 성능을 발휘하며 복잡한 하이퍼파라미터 튜닝 없이도 높은 성능을 달성

정확도: 0.7036 



하이퍼파라미터 튜닝
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Hyperparameter Tuning

5:00 - 1:00
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Hyperparameter Tuning

하이퍼파라미터 튜닝

최적화 기법

[
[

최적화 Library 사용



Chapter 05 48
Hyperparameter Tuning

최적화 기법 ㏛1㏜
Elbow Method

탐색하고자 하는 하이퍼파라미터 값을 증가시키면서 작업을 수행하고, 이를 그래프로 나타내어 최적해를 선택하는 방식

minPts 㚎 100으로 설정한 후 k㏁거리 플롯을 수행, ε 㚎 4 㚖 ε 㚎 7 범위에서 경사가 급격히 상승
최적의 값㏛ε 㚎 6㏜을 채택
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Hyperparameter Tuning

최적화 기법 ㏛1㏜
Elbow Method

특성 소거를 통한 대조실험 ㏛NRMSE, R㏁Squared㏜

좌: Danceability, Key, Instramentalness, Tempo 제거 ㏛0.0366 / 0.5478㏜
우: Danceability, Key, Valence, Instramentalness, Tempo 제거㏛0.0375 / 0.5255㏜



Chapter 05 50
Hyperparameter Tuning

최적화 기법 ㏛2㏜
GridSearchCV

사용자가 직접 모델의 하이퍼파라미터의 값을 
리스트로 입력

Gradient 
Boost

XG
Boost

값에 대한 경우의 수마다 예측 성능을 비교하며 
최적의 하이퍼파라미터 값을 찾는 과정을 진행

Random 
Forest
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Hyperparameter Tuning

최적화 기법 ㏛3㏜
Early Stopping

과적합을 방지하기 위한 callback함수로, 적절한 시점에 학습을 조기종료하는 정규화 기법

별도의 API가 필요하지 않으며 L2 regularization과 유사한 효과
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Hyperparameter Tuning

최적화 Library ㏛1㏜
Optuna

하이퍼파라미터를 자동으로 조정하고 최적화하는 오픈 소스 라이브러리

최적화 과정은 크게 트리 기반의 구조화된 파라미터 최적화㏙TPE㏚와 프루닝 메커니즘으로 구성
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Hyperparameter Tuning

최적화 Library ㏛1㏜
Optuna

[

rmse: 247234446.4438

nrmse: 0.0385
R2: 0.4252

# TabNetRegressor 개선 결과
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Hyperparameter Tuning

최적화 Library ㏛2㏜
WandB

모델 학습과 동시에 학습 단계별로 모델 성능/손실함수 등을 추적하여, 최적의 하이퍼파라미터 조합을 찾아주는 도구

다음과 같이 WandB에 로그인을 하고, API key를 입력하여 세팅이 가능
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Hyperparameter Tuning

최적화 Library ㏛2㏜
WandB

WandB Tracking을 통한 TabNet의 분류 작업 시행 및 결과 예시

[



결론
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In Conclusion

6:00 - 0:00



Chapter 06 57
In Conclusion

데이터 확보 및 처리를 통해 비교적 적은 연산량 및 자원으로도 준수한 퍼포먼스를 보이는 것에 기여

Transformer 모델과 다양한 최적화 방식을 통해 정량적 분석: 템포 및 키라는 구분점 추론

음악산업의 구조 변화 재확인, 음악 뿐만 아니라 시각적 연출이 조회수에 크게 영향

Danceability, Valence와 같은 정량적 수치가 조회수에 미치는 기제에 대한 논리적 분석

조회수 변화 추이에 영향을 미치는 새로운 음악적 분류 및 분석 기준을 마련

탐구 의의
01

가설수립 및 변인통제 과정이 미흡

다양한 feature 간의 추상적 연관성은 파악하였으나 새로운 인사이트를 발견하진 못함

Learning rate scheduler, SHAP 등의 연구 도구에 대한 숙련도 부족
한계점
02

보완점
03



6:00 - 0:00

Thanks


