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초   록

영화 제작에 막대한 비용이 투입되지만 관객수요는 매우 불확실하기 때문에 개선된 수요
예측은 수익 개선을 위한 의사결정의 중요 수단으로 활용될 수 있다. 본 연구에서는 영화의
개봉 후 수요를 예측함에 있어 기계학습 기법의 적용 타당성을 예측 성능의 관점에서 검증
하였다. 분석결과를 종합하면 다음과 같다. 첫째, 대안변수에 대한 통계적 검증 결과 기본 영화
특성(감독, 배우)과 함께 개봉 후 2주차까지의 스크린수, 상영횟수, 관객수, 주요 배우에 대한
관심도등시계열자료가수요예측에유의미한것을확인하였다. 둘째, Random Forest Classifier와
SVM(Support Vector Machine) 등 분류 기반 기계학습 기법과 Random Forest Regressor와
k-NN Regressor와 같은 회귀모형 기반 기계학습 기법에 적용하여 예측 성능을 평가한 결과,
Random Forest 기법이 우수한 결과를 보였다. 셋째, 누적관객수가 1분위보다 작은 영화에서
회귀모형 기반 기법은 낮은 예측 정확도를 보였으며, 분류기반 기법은 반대로 가장 우수한 결과를
얻었다. 즉, 영화 수요의 분포 특성에 따라서 차별화된 기계학습 기법을 적용하는 것이 필요하다.

ABSTRACT

The accurate prediction of box office in the early stage is crucial for film industry to
make better managerial decision. With aims to improve the prediction performance, the
purpose of this paper is to evaluate the use of machine learning methods. We tested both
classification and regression based methods including k-NN, SVM and Random Forest.
We first evaluate input variables, which show that reputation-related information generated
during the first two-week period after release is significant. Prediction test results show
that regression based methods provides lower prediction error, and Random Forest
particularly outperforms other machine learning methods. Regression based method has
better prediction power when films have small box office earnings. On the other hand,
classification based method works better for predicting large box office earnings.
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Dependent
variable Literature Method

Categorical

Delen et al.[6]
Lee and Chang[18]
Zhang et al.[34]
Guo et al.[12]

Subramaniyaswamy et al.[30]

ANN(Artificial Neural Network), DT(Decision Tree)
BBN(Bayesian Belief Network), ANN, DT, ANN
RF(Random Forest), DT, SVM(Support Vector Machine),
MLP(Multi-Layered Perceptron), SVM

Numerical Abel et al.[1]
Kim et al.[15]

Bagging REPTree(Reduced Error Pruning Tree)
SVR, GPR(Gaussian Process Regression),
k-NN(k-Nearest Neighbor)

<Table 1> Literature on Machine Learning Models

1. 서 론

영화는제작에막대한비용이투입되는상품

으로 영화 제작사 또는 배급사는 관객 수요에

따라서 향후 스크린 수와 상영 횟수를 조정하

여손실을최소화하거나 수익을극대화하는의

사결정이 매우 중요하다. 하지만 개봉 후 관객

수요는 불확실성이 매우 높기 때문에 관객 수

에대한정확한예측은 이해당사자들의수익과

직접적으로연결된 의사결정을 위한 중요 수단

이라고 할 수 있다.

영화관객수예측과관련한기존연구는선형

회귀분석및확률모형을포함한통계적모형[4,

8, 19, 23, 31], 확산모형(Diffusion Model) 및 벡

터자동회귀(Vector Autoregression; VAR)와

같은 시계열 예측 모형[24, 31, 32], 인공신경망

(Artificial Neural Network; ANN)과 같은 기계

학습(Machine Learning) 모형[6, 18, 26, 34] 등

세 가지 유형의 방법론을 활용하였다. 특히, 최

근 분류 기반 기계학습 모형과 회귀모형 기반

기계학습모형을활용한 연구가활발하게 진행

되고 있다(<Table 1> 참조).

분류 기반의기계학습모형을이용한연구의

경우 누적 관객 수를 직접 예측하는 대신에 종

속변수(즉, 관객 수)를 범주화하여 예측을수행

하였다[6, 12, 18, 30, 34]. 예들 들어, Zhang et

al.[34]은 과거 영화관객규모의분포를 고려하

여 예측 관객 수를 6개 범주로 분류하였으며,

Subramaniyaswamy et al.[30]은 개봉 영화의

ROI(Return On Investment)를 네 가지 범주로

정의하여 분류모형을 적용하였다. 기존 연구에

서는 분류기반 기계학습 모형으로 ANN[6, 18,

34], Decision Tree(DT)[6, 12, 18], Bayesian

Belief Network(BBN)[18], Random Forest(RF)

[12], Support Vector Machine (SVM)[12, 30]

등을활용하였다. 특히, Guo et al.[12]은범주화된

수익 규모 예측을 위하여 RF 기법을 이용하였

으며, DT, SVM, MLP(Multi-Layered Percep-

tron) 등의 방법론과 비교하여 예측 성능이 우

수함을 제시하였다. 또한 Subramaniyaswamy

et al.[30]은 범주화된 ROI의 분류 예측 과정에

서 입소문(Word-of-Mouth)과 같은 새로운 변

수를 고려함으로써분류정확도를 개선하는결

과를 얻었다.

영화의 흥행 여부가 매우 복잡하고 다양한

요인에 의해 영향을 받기 때문에 관객 수나 수

익을 연속형으로 고려하는 경우 높은 예측 정

확도를 기대하는 것이 어렵기 때문에 범주형

종속변수를 활용하였다. 범주형 종속변수를 이

용하는 경우 관객 수를 정확하게 제시하지는
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못하지만분류정확도가 연속형종속변수에비

하여상대적으로우수하고많은연구사례가존

재하여 광범위하게 활용되고 있다. 하지만 범

주형종속변수를예측하는분류모형은연속형

변수인 관객 수를 몇 가지 제한된 범주로 조작

함으로써 정보가 손실되는 문제가 존재하며,

분류 기반의 기계학습모형이 제한되는단점이

존재한다.

범주형종속변수를활용한분류기반의기계

학습 모형의 단점을 고려하여 최근 연속형 종

속변수의예측을위한회귀모형기반의기계학

습 모형을 이용한 연구가 일부 제시되고 있다

[1, 15]. Abel et al.[1]은 영화 흥행 수익과 음반

판매량 데이터를 대상으로 8개의 기계학습 기

법과 단순 선형회귀모형의 예측성능을 비교하

였으며, 기계학습 기법이 선형회귀모형보다 예

측성능이 우수함을 확인하였다. Kim et al.[15]

은 예측정확도를높이기위해회귀모형기반의

기계학습 기법인 Support Vector Regression

(SVR), Gaussian Process Regression(GPR),

k-Nearest Neighbor (k-NN)을 조합한 앙상블

기법을 제안하였으며, 선형 회귀분석모형과 비

교하여 예측 정확도를 개선하였다. 연속형 종

속변수를이용함으로써관객수를직접예측할

수 있는 장점이 있으나, 예측 정확도가 낮아지

는 문제가 존재한다. 또한 연속형 종속변수를

이용한 연구는 영화 특성과 관련한 데이터 보

다는 과거 관객 수와 선호도와 같은 시계열 자

료만을 제한적으로 활용하여 예측을 수행하고

있다.

본논문에서는영화산업에서개봉영화의수

익개선을위한의사결정을지원하기 위한 목적

에서 개봉 영화의 관객 수 예측 문제를 고려하

였다. 특히, 연속형 종속변수를 위한 회귀모형

기반 기계학습모형과 범주형종속변수를대상

으로 하는 분류 기반 기계학습 모형의 예측성

능을 비교함으로써 의사결정에 유용한 정보의

수준에적합한기계학습모형을확인하고자한

다. 또한 기계학습 모형을 구성함에 있어 관객

수와 같은 시계열 데이터와 함께 영화 특성을

함께 입력변수로 고려함으로써모형특성에따

라서 예측성능개선에 유용한데이터의 특성을

제시한다.

본논문의구성은다음과같다. 제 2장에서는

연구문제를 정의하고, 연구방법론을 설명한다.

연구방법론에서는 기계학습모형과 함께 본논

문에서 고려한 주요 입력변수를 제시한다. 제

3장에서는 수치실험 결과를 통하여 기계학습

모형의 예측 성능을 비교평가하고, 제 4장에서

는본연구의결론과향후연구주제를제시한다.

2. 연구 방법

본 논문은 개봉영화의관객 수예측문제를

대상으로 기존 연구에서 주로 사용했던 분류

기반의기계학습 모형과함께연속형종속변수

를대상으로회귀모형 기반의기계학습 모형의

성능을 비교 평가하는 것을 목적으로 한다. 이

번 장에서는 이와 같은 연구목적을 달성하기

위한 연구 수행 절차와 단계별 주요 고려사항

을설명한다. 우선, 개봉 영화의관객수예측을

위한 입력변수 선정과 관련한 문헌 연구를 살

펴보고, 이를 기반으로 본 논문에서 수집한 데

이터 및 전처리 과정을 설명한다. 둘째, 수집한

데이터를 활용하여 관객 수 예측에 사용한 기

계학습 모형의 특성과 성능 평가 방법을 제시

한다. <Figure 1>은 데이터 수집 및 전처리,
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<Figure 1> Research Framework

기계학습 모형의 구성, 예측 성과 평가 등의 4

단계로 구성된 연구절차를 나타낸다.

2.1 관객 수 예측을 위한 입력변수

일반적으로 영화의 관객 수는 개봉 이후의

관객 수 및 스크린수와 같은 시계열 데이터와

유의미한 관계를 나타내고 있으며[5, 30], 시계

열데이터와함께배우, 감독, 장르등의영화의

기본 속성 정보가 함께 사용되고 있다[6, 15,

21]. 또한 최근에는 영화에 대한 대중의 관심

도를 관객 수 예측에 활용하기 위하여 영화에

대한 검색량 데이터를 반영하고 있다[5, 9, 13,

21, 36].

관객 수 예측에있어서 영화 속성중 출연배

우에 의한 효과는 기존 연구에서 많이 고려되

고 있다. 출연배우와 관련한 속성을 예측 모형

에반영하는 방법으로는 주연배우의 유명 잡지

수록 여부[27]나 전작의 ‘흥행 수익 상위 10위

권’ 포함여부[10, 18, 19, 23] 등을 더미 변수로

반영하는 방법과 함께 구글 검색량을 활용한

인지도 척도를 이용하는 방법[34]을 고려할 수

있다. 감독의 영향력 지표 또한 배우와 유사한

방법으로 반영하고 있는데, 전작의 흥행 수익

[9]을 사용하거나 전문 평론가들의 평가결과

[33]를 사용하여 정량화하였다.

영화 속성 중에서 장르와 MPAA 등급(The

Motion Picture Association of America film

rating)은 잠재적시장규모를 결정하는 주요 요

인으로 고려되고 있고 있으며, 다수의 연구에

서이를입력변수로활용하고있다. 두변수모

두더미(dummy) 변수의 형태로많은연구에서

활용되었다. 하지만 일부 연구에서는 장르와

MPAA 등급을 관객 수 예측에 활용함으로써

예측성과개선에 긍정적효과가있음을 확인하

였으나[3, 10, 25, 27], 다른 연구에서는 유의미

한 결과를 확인하지 못하였다[19, 20, 22].

마지막으로일부연구에서영화의제작국가
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또는 상영 지역과 관객 수의 차이를 고려하고

있으나 지역별차이에의한효과는 제한적으로

나타나고 있다[27, 31, 35]. 본 연구에서는 한국

영화와 해외 영화의 특성 차이를 반영하기 위

하여 두 영화를 단일 모형에서 함께 다루지 않

고 한국 영화와 외국 영화를 분리한 모형 또한

구축하였다.

배우, 감독과 같은영화속성정보를관객수

예측에 활용하기위해서는적절하게 정량 변수

로 변환하는 과정이 요구된다. 이와 관련하여

최근수요예측에있어서 범주요인에 의한 효과

를정량적으로반영하기 위해서인터넷검색량

정보를 이용한 연구를 확인할 수 있다[5, 7, 9,

13, 15, 16, 21, 34]. 예를 들어, Demir et al.[7]은

관객평점예측문제에서영화제목, 장르, 주연

배우에 따른 효과를 고려하기 위하여 구글 트

렌드 검색량을 사용하였다. 인터넷 검색량은

검색 대상에 대한 대중의 관심도를 보여주는

유용한 자료이지만, 상대빈도를 제공하는 검색

량데이터의 특성을고려하여 적절하게사용하

는 것이 요구된다. Chong[5]은 기간별 검색량

의평균변화율을 고려함으로써관심도의 지속

성과 주목도를 측정하였다.

본 연구에서는 개봉 영화의 관객 수 예측과

관련한 기존 문헌에서 사용하고 있는 영화 속

성 정보와 이를 정량화한 인터넷 검색량, 그리

고 과거 관객 수 등의 시계열 데이터를 잠재

변수로 고려하였다. 다음 절에서는 본 논문에

서 고려하고 있는 잠재 변수와 관련한 데이터

의 수집 및 전처리 방안을 설명하도록 한다.

2.2 데이터 수집 및 전처리 방안

연구수행을 위한 기초 데이터로 2015년부터

2018년 7월까지 국내에서 개봉된 전체 영화들

중에서 최종 누적 관객 수 20,000명 이상이고

총상영일수가 21일이상인영화 182편을수집

하였다. 분석 대상인영화 182편중에서한국영

화와 외화는각각 102편과 80편이었다. 영화의

기본 정보 (배우, 감독, 제작사, 수입사, 배급사

등)와 영화별상영스크린수, 상영횟수, 관객 수

등의 기초 데이터는 영화진흥위원회 ()가 제공

하는 open API를 이용하여 수집하였다.

상영 스크린수는 영화가 1회차 이상 상영된

경우를대상으로 일별 상영 스크린수를 수집하

였으며, 이를 이용하여 개봉일 스크린수, 개봉

첫 주간누적 스크린수, 둘째 주간누적스크린

수 등 주간 누적 스크린수를 계산하여 예측에

이용하였다. 상영횟수는 영화별로 전국에서 상

영된 횟수를 의미하며, 스크린수와 동일하게

개봉일 상영횟수, 개봉 첫 주간 누적 상영횟수,

둘째 주간 누적 상영횟수를 수집하였다. 관객

수 또한 영화별로 일별 관객 수를 수집한 후에

이를 이용하여 개봉일과 주간 누적 관객수를

계산하였다.

배우, 감독, 제작사, 수입사 등 영화의 기본

정보를 정량화하기 위하여 관객 수를 이용한

파생 변수를 생성하였다. 예를 들어, 주연배우

의 전작 관객 수를 해당 배우의 영향력 지표로

반영한 선행연구들[10, 19]을 참고하여 영화별

로 주연배우 2인의 과거 3년간 전작 관객 수

평균을 배우의 영향력 점수로 사용하였다. 동

일한 방법으로 감독, 배급사, 제작사, 수입사의

영행력점수또한과거 3년간전작관객수평균

을 이용하여 계산하였다. 애니메이션 장르의

경우 배우의 영향력 점수는 제외하였으며, 외

화의 제작사 점수와 국내 영화의 수입사 영향

력 점수 또한 0점으로 처리하였다.
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관객수를이용하여도출한주연배우의영향

력 점수와 함께 주연배우에 대한 대중의 관심

도를반영하기위해개봉일전후 3주, 즉총 6주

동안 구글 트렌드(https:// trends.google.co.kr)

에서 수집한 주연배우 2인의 일별 검색량을함

께 고려하였다. 구글 트렌드의 검색량 데이터

는 검색 기간 중 검색 빈도가 가장 높은 값을

100으로 정의하고, 이를 기준으로일별검색빈

도를 상대도수로 제시한다. 따라서 구글 트렌

드의검색량 데이터는주연배우에대한관심도

를절대적으로단순비교하는데적절하지않다.

본 연구에서는 일별 상대도수 값을 직접 적용

하는대신에 기간별누적값을 사용함으로써검

색 기간 내에서 대중들의 관심이 얼마나 꾸준

하게 지속되었는지 정량적으로 나타내는 지표

로 활용하였다.

일반적으로개봉영화의흥행여부는개봉후

첫 3주기간내에결정되는것으로알려져있으

며[17], 다수의국내연구에서개봉후 3주 차 시

점에서의 관객 수 예측 문제를 고려하고 있다

[13, 17]. 본 논문 또한 개봉 3주차까지의 누적

관객 수 예측을 위하여 앞서 제시한 데이터를

개봉후 3주차까지수집하였다. 또한 본 연구에

사용된 데이터는 모두 수치형 자료이며, 원자

료의 편차가 매우 큰 문제를 해결하고 학습의

안정적 수렴을확보하기 위하여분포가평균이

0이고 표준편차가 1이 되도록표준화스케일링

(Standard Scaling) 전처리 과정을 수행하였다.

2.3 관객 수 예측을 위한 기계학습 모형

개봉후 3주차시점에서의누적관객수예측

을 위한 기계학습 모형은 앞서 언급한 바와 같

이종속변수의유형에따라서 회귀모형기반의

k-NN Regressor, Random Forest Regressor와

분류모형기반의 SVM, Random Forest Classi-

fier를 사용하였다. Random Forest 모형은 영화

관객 수 예측문제에서 성능이 우수한 것으로

알려져 있어 분류기반 모형과 회귀모형 기반

모형에서 모두 사용하였다[33]. K-NN과 SVM

은 다양한 유형의 데이터에 적용하기 쉽고 노

이즈(noise)에대한영향이적은기법으로노이즈

가 존재하는 본 연구 데이터를 대상으로 Ran-

dom Forest Classifier와 우수한 성능을 갖는지

비교하고자 한다.

Breiman[2]이 제안한 Random Forest 기법

은 부트스트랩(Bootstrap) 표본을 다수 생성하

고이를 Decision Tree에 적용하여도출한표본

결과를종합하여 예측을수행하는 앙상블기법

(ensemble methods)이다. 일반적으로 Random

Forest 기법은 표본수가 증가할수록 예측 오차

가 작아지며, 과적합이 발생하지 않는 장점을

갖는 것으로 알려져 있다. 또한 입력변수가 매

우 많은 경우 예측력이 높으며 안정적인 성능

을 제공한다[28, 35].

기계학습 모형의 성능을 최적화하기 위하여

복수의 하이퍼 파라미터 조합에 대한 그리드

탐색(Grid Search) 기법을 적용하여 성능이 가

장 우수한 결과를 제공하는 하이퍼 파라미터

조합을 설정하였다. Decision Tree의 개수와 깊

이는각각 100과 5로결정하였다. 분류기반모형

인 Random Forest Classifier의 경우 Decision

Tree의 개수는 30으로 설정하였으며, 깊이는

‘pure leaf’까지확장하는것을설정하였다. 또한

내부노드를분할하는데필요한최소샘플수는

5를 활용하였다.

k-NN Regressor는 사례 기반 학습기법으로

속성값 (즉, 입력변수)이 유사한 다른영화들의
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누적 관객 수의 가중평균을 활용하여 예측 대

상영화의 누적 관객수를예측한다. 본논문에

서는 Euclidian 거리함수를이용하여 속성간유

사도를측정하였으며, 근접이웃의개수 k는 사

전실험을통하여성능이가장우수한값인 5를

선정하였다.

SVM은패턴인식및자료분석을위한지도

학습(Supervised Learning) 기법으로, k-NN과

같이 다양한 데이터 유형에 적용하기 쉽고 노

이즈에 대한 영향이 적은 장점이 있다. 하지만

최적의 모델을 찾기 위해 Kernel과 매개변수들

사이의 조합에 대한 성능 실험이 필요하며 입

력변수와 데이터가 많은 경우 학습이 오래 걸

리는 단점이 있다[8, 9]. SVM의 주요 파라미터

인 오분류 비용 C (cost of misclassification)와

gamma 값은 모두 0.0001을 적용하였다.

네 가지 기계학습 모형을 이용하여 학습과

검증 실험을 수행하고 예측 성능을 비교 평가

하였다. 수집한데이터는학습용데이터 70%과

검증용 데이터 30%로분류하고 10-fold 교차검

증(cross validation)을 수행하였다. 회귀모형

기반의 기계학습 모형의 예측 성능은 MAPE

(Mean Absolute Percentage Error)와 MASE

(Mean Absolute Scaled Error)를 사용하였으

며, 분류기반 모형의 예측성능 평가를 위하여

Confusion matrix를 제시하였다.

3. 분석결과

3.1 종속변수: 누적 관객 수

영화진흥위원회에서수집한영화 182편의개

봉후 3주차누적관객수는최소 14만명, 최대

1,150만 명, 평균 약 268만 명이었다. <Table

2>에 제시한바와 같이 누적관객수의분포를

고려하여 분류기반 기계학습 모형의 종속변수

(즉, 3주차누적관객수)를 4분위수를이용하여

네 구간(A, B, C, D)으로 범주화하였다.

Category A B C D

Cum. Tickets
Sold(million)

Less
than 2

2～4 4～6
More
than 6

Frequency 87 55 25 15

<Table 2> Categorized Target Variable

3.2 입력변수의 선정

2장에서설명한바와같이영화속성과시계열

데이터로 구성된 28개 잠재입력변수를 대상으

로예측에 유의미한입력변수를선정하기위한

분석을수행하였다. 종속변수(즉, 개봉 후 3주차

의누적관객수)와잠재입력변수사이의상관성

에 대한 통계적 유의성 검정을 수행하여 최종

입력변수를 선정하였다. 모형에서 사용한 입력

변수는 표로정리하여 Appendix에 제시하였다.

<Table 3>은 종속변수와 개별 잠재 입력변

수사이의 상관분석결과로 도출된검정통계량

및유의성결과를나타낸다. 분석결과영화속성

및시계열데이터와관련변수의경우배우 1의

영향력 점수(Actor 1), 감독/배급사/제작사의

영향력점수(Director, Distributor, Producer), 개

봉 후 1주차와 2주차의 누적 관객수, 스크린수,

상영횟수(scrnCnt, audiAcc, showCnt) 등이 종

속변수와 유의미한상관성을 갖는 것으로 확인

되었다. 반면에 배우 2의 영향력 점수(Actor 2)

와 개봉일(release)의 관객수, 스크린수, 상영횟

수는 모두 상관관계가 존재하지 않았다.



56 한국전자거래학회지 제25권 제2호

Movie attributes and Num. of screens Search volume of two lead actors
Actor1 0.6014764** act1_b_days7 -0.06282008
Actor2 0.6861844 act1_b_days14 -0.07325798
Director 0.6672405** act1_b_days21 -0.06759939
Distributor 0.3938774** act2_b_days7 0.05834574
Producer 0.5976366** act2_b_days14 0.04775171
Importer -0.004866111 act2_b_days21 0.04714715

days14_scrnCnt 0.7585896** act1_day7 0.1526174*

days14_showCnt 0.7688824** act2_day7 0.2111242**

days14_audiAcc 0.845056** act1_day14 0.2553678**

days7_audiAcc 0.4722535** act2_day14 0.3325477**

days7_scrnCnt 0.2871365** act1_day1 0.005992385
days7_showCnt 0.3151093** act2_day1 0.08952526
release_audiCnt 0.06506025
release_scrnCnt -0.01922876
release_showCnt 0.0005978781

significant code: **1%, *5%

<Table 3> Correlation Analysis between Input Variables and Target Variable

주연배우에대한관심도를나타내는배우검

색량의 경우 개봉 후 1주 및 2주까지의 누적

검색량(sum_day7, sum_day14)이 종속변수와

유의미한 상관성을 보였다. 이외에 개봉 전 기

간(b_days7, b_days14, b_days21)과 개봉 당일

(day1)의 검색량은 상관성이 통계적으로 유의

미하지 않았다. 이와 같은 분석결과를 요약하

면 개봉 3주 차 누적 관객 수는 영화의 기본

속성정보와함께개봉후 2주기간동안의상영

이력과정보에 영향을 받고있음을 알수 있다.

3.3 예측 성능 분석

네 가지 기계학습 모형을 이용하여 10-fold

cross validation을 수행한 결과를 <Table 4>

에 요약하여 제시하였다. 실험결과 Random

Forest Regressor, Random Forest Classifier,

SVM, k-NN Regressor 순으로 예측 정확도가

우수한 것으로 확인되었다. 분류기반 모형과

회귀기반모형에 대한 전반적인성능을 비교해

볼 때 모두 Random Forest의 성능이 우수한

것으로 나타났다.

Regression Classification

k-NN
Random
Forest

SVM
Random
Forest

Average
Accuracy

0.7727 0.944 0.8249 0.8576

<Table 4> Cross Validation Results

3.3.1 회귀모형 기반 기계학습의 예측성능

<Table 5>는 회귀모형기반의두가지 기계

학습 모형인 Random Forest Regressor와 k-

NN Regressor의 예측성능을 비교한 결과로

Random Forest Regressor의 예측 오차가 k-

NN과비교하여매우낮은수준임을알수있다.

MAPE와 MASE를 대상으로 paired t-test를
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(a) k-NN Regressor

(b) Random Forest Regressor

<Figure 2> Predicted and Actual Values of Regression Models

수행한 결과 Random Forest 모형의 예측 오차

가통계적으로유의미하게더낮은것을확인하

였다. 이와같은성능차이는상대적으로입력변

수의수가많고데이터양이적은본연구데이터

의특성을고려할때다수샘플을이용한앙상블

기반의 Random Forest 모형이 단일 모형을 사

용하는 k-NN과 비교하여 우수한 성능을 보인

것으로 판단된다.

참고로 두 모형의 예측 성능을 비교하기 위

하여 영화 182편의 영화별 실제 총 관객 수와

예측결과를비교한결과를 <Figure 2>에 제시

하였다. 결과를 살펴보면 k-NN Regressor는

실제값이급격하게증가하거나감소하는 경우

이를 제대로 반영하지 못하고 과소 또는 과대

예측하는 경우가 많은 것으로 나타나고 있다.

이와 같은 결과는 유사한 조건의 과거 관객 수

를참조하는사례기반학습알고리즘인 k-NN

의 특성에 따라서 비슷한 조건의 영화이지만

예상치 못하게 관객 수가 변화하는 경우 이를

적절하게 예측하지 못하게 된다.

3.3.2 분류기반 기계학습의 예측성능

<Table 6>은검증용데이터를대상으로SVM

과 Random Forest Classifier를 적용하여 분류

를실행한결과를정리한 confusion matrix이다.

SVM과 Random Forest Classifier의 예측 성능

을 비교했을 때, 전반적으로 Random Forest

Classifier가 모든 범주에서 높은분류정확도를

보였다. 또한 적용 기계학습 모형과 관계없이

누적관객수가적은범주에대하여 전반적으로

분류성능이우수하게나타났다. 누적관객수가

400만명～600만 명구간을 의미하는 범주 C의

precision이 가장 낮은 수준을 보이고 있는데,

이는 해당구간에속하는데이터가다른범주와

비교하여상대적으로매우적어학습이 적절하

게 이루어지지 이유로 판단된다.

분류 성능을한국영화와외화로구분하여살

펴보면 성능 차이를 확인할 수 있었다. 한국영

화의 경우 누적 관객 수가 적은 범주 A의 분류

성능이 우수한 반면 외화의 경우 누적 관객 수

가 많은 범주 C 또는 D에서 분류 성능이 가장
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<Table 6> Confusion Matrix of Classification Models

A B C D recall
A 22 1 0 0 95.65

B 5 14 2 0 66.67

C 0 3 5 0 62.5
D 0 0 1 2 66.67

precision 81.48 77.78 62.5 100

(a) SVM

A B C D recall
A 23 0 0 0 100

B 4 15 2 0 71.43

C 0 0 1 2 87.5
D 0 0 1 2 66.67

precision 85.19 93.75 70 100

(b) Random Forest Classifier

우수하였다. 외화의 경우 검증용 데이터가 많

지 않아 실험 결과의 신뢰도가 다소 떨어진다

는 한계가 있으나, 한국영화와 비교하여 정보

가 제한되어 입력변수를 제한적으로 사용했음

에도불구하고분류기반 기계학습모형이 적절

하게 적용될 수 있음을 확인하였다.

4. 결 론

본연구는영화수익개선을위한의사결정에

서중요한정보이지만높은불확실성으로 정확

한 예측이 어려운 개봉 영화의 누적 관객 수

예측문제를 대상으로기계학습모형의성능을

평가하였다. 특히, 기존연구에서주로사용하던

분류기반의 기계학습 예측 모형(k-NN, Ran-

dom Forest Regressor)과함께회귀모형기반의

기계학습 모형(SVM, Random Forest Classi-

fier)의 적용 타당성을분석하였다. 또한 영화의

기본 속성 정보와 시계열 데이터로부터 관객

수예측에유의미한입력변수를선정하기 위한

데이터 처리 방법과 통계적 검정 분석 결과를

제시하였다.

본 논문의분석결과다음과같은 몇가지흥

미로운 결과를 도출하였다. 첫째, 개봉 후 3주

차의 누적 관객 수 예측에서는 개봉 후 2주 동

안의 정보(예: 관객수, 스크린수, 배우에 대한

관심도 등)가 유의미한 관계를 보였으며, 개봉

이전 및 개봉 당일의 정보에서는 유의미한 관

계를 확인할 수 없었다. 둘째, 분류기반 모형과

비교하여 회귀모형 기반의 기계학습 모형이

보다 안정적인 예측 성능을 보였다. 또한 분류

기반과 회귀모형 기반 기계학습 모형에서 모

두 Random Forest 기법이 가장 우수한 예측

정확도를 보였다. 마지막으로, 분류기반 기계

학습 모형의 경우 누적 관객 수가 적은 범주에

대하여 전반적으로 분류 성능이 우수하게 나

타났다.

Random Forest 기법이 전반적으로 예측 성

능이 우수한결과는입력변수가많고데이터가

적은 본 연구 데이터 특성에 따라서 다수 표본

을 활용한 앙상블 기법 기반의 Random Forest

기법의 예측 정확도가 높게 나온 것으로 판단

된다. 따라서 가용 정보가 제한적이고 입력변

수가 적은 상황에서 동일한 연구결과를 기대

할 수 있는지 추가 실험이 요구된다. 또한, 약

3년간 국내에서 개봉한 총 182편의 영화를 대

상으로 분석을 수행하였으나 학습모형을 적

용함에 있어 데이터가 충분하지 않은 한계가

존재하며, 향후 학습과 검증을 위한 데이터를

추가로 확보하여 실험을 진행하는 것이 필요

하다.
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<Appendix>

Variables Description

Movie attributes

and screening

actor1

actor2

director

distributor

producer

importer

release_audiCnt

release_scrnCnt

release_showCnt

days7_scrnCnt

days7_showCnt

days7_audiAcc

days14_scrnCnt

days14_showCnt

days14_audiAcc

days21_ audiAcc

Average number of previous movie audiences of actor1

Average number of previous movie audiences of actor2

Average number of previous movie audiences of director

Average number of previous movie audiences of distributor

Average number of previous movie audiences of producer

Average number of previous movie audiences of importer

Number of audiences on the day of release

Number of screens on the day of release

Number of screenings on the day of release

Number of accumulated screens in 7 days

Number of accumulated screenings in 7 days

Number of accumulated audiences in 7 days

Number of accumulated screens in 14 days

Number of accumulated screenings in 14 days

Number of accumulated audiences in 14 days

Number of accumulated audiences in 21 days

Search

volume of two

lead actors

act1_sum_b_days7

act1_sum_b_days14

act1_sum_b_days21

act1_sum_day7

act1_sum_day14

act2_sum_b_days7

act2_sum_b_days14

act2_sum_b_days21

act2_sum_day7

act2_sum_day14

act1_day1

act2_day1

Cumulated search volume of actor1 for 7 days before release

Cumulated search volume of actor1 for 14 days before release

Cumulated search volume of actor1 for 21 days before release

Cumulated search volume of actor1 for 7 days after release

Cumulated search volume of actor1 for 14 days after release

Cumulated search volume of actor2 for 7 days before release

Cumulated search volume of actor2 for 14 days before release

Cumulated search volume of actor2 for 21 days before release

Cumulated search volume of actor2 for 7 days after release

Cumulated search volume of actor2 for 14 days after release

Search volume of actor1 on the day of release

Search volume of actor2 on the day of release

<Appendix Table> Description of Variables



영화 관객 수 예측을 위한 기계학습 기법의 성능 평가 연구 63

저 자 소 개

정찬미 (E-mail: jpraise@ewhain.net)

2018년 울산대학교 글로벌경영학 (학사)

2018년～2020년 이화여자대학교 빅데이터분석학 (석사)

관심분야 수요예측, 빅데이터 분석

민대기 (E-mail: dmin@ewha.ac.kr)

1999년 서울대학교 산업공학과 (학사)

2001년 서울대학교 산업공학과 (석사)

2010년 퍼듀대학교 산업공학과 (박사)

2001년～2006년 LG CNS

2010년～현재 이화여자대학교 경영대학 부교수

관심분야 빅데이터, 강화학습, Stochastic programming, 전력 시스템


