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● 요   약 ●  

OTT 서비스의 이용자가 폭발적으로 증가하고 있는 지금, 사용자에게 맞춤형 상품을 추천하는 것은 해당 

서비스에서 중요한 사안이다. 본 논문에서는 콘텐츠 기반 추천 시스템의 모델을 제안하고, 영화 데이터를 추가

해가며 예측력을 높일 최종적인 모델을 채택하고자 한다. 이를 위해 GroupLens와 Kaggle에서 영화 데이터를 

수집하고 총 1111개의 영화, 943명의 사용자에게서 나온 71026개의 영화 평가 데이터를 이용하였다. 모델 

평가 결과, 장르와 키워드만을 이용한 추천 시스템 모델의 RMSE는 1.3076, 단계적으로 데이터를 추가해 최

종적으로 장르, 키워드, 배우, 감독, 나라, 제작사를 이용한 추천 시스템 모델의 RMSE는 1.1870으로 모든 

데이터를 추가한 모델의 예측력이 더 높았다. 이에 따라 장르, 키워드, 배우, 감독, 나라, 제작사를 이용해 구현

한 모델을 최종적인 모델로 채택, 무작위로 추출한 한 명의 사용자에 대한 영화 추천 리스트를 뽑아낸다. 

키워드: 콘텐츠 기반 추천 시스템(contents-based recommendation system), 

메타데이터(metadata), 성능 향상(performance improvement) 
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I. Introduction

원하는 작품을 보기 위해 정해진 시간에 맞춰 시청해야 하는 TV보

다, 개인이 원하는 시간에 원하는 작품을 마음대로 골라 볼 수 있는 

OTT 서비스의 장점 덕분인지 최근 몇 년간 OTT 서비스의 이용자 

수가 급격히 증가하고 있다. 이러한 OTT 서비스에서 빠질 수 없는 

기술은 추천 시스템으로, 실제로 유튜브의 최고 상품 담당자인 닐 

모한은 2019년 3월 뉴욕타임즈와의 인터뷰에서 “유튜브 이용자들의 

시청 시간 70%가 추천 알고리즘에 의한 결과이며, 알고리즘의 도입으

로 총 비디오 시청 시간이 20배 이상 증가했다”라고 밝혔으며 이러한 

시청 시간의 증가는 매출로 이어진다. 따라서 이용자들의 취향을 

고려해 더 정확한 추천을 해야한다는 것이 OTT 서비스를 제공하는 

기업들의 중요한 사안으로 떠올랐다. 본 논문에서는 이러한 추천 

시스템의 알고리즘 중 콘텐츠 기반 모델을 이용, 더 정확한 추천을 

위한 모델 성능 향상의 방법으로 메타데이터의 다양성을 이용한다. 

추천 모델에 메타데이터를 추가해가며 더 예측력이 높은 모델을 

수립하고자 하며 이를 통해 메타데이터의 중요성을 알아보고자 한다. 

최종적으로 가장 예측력이 좋은 모델을 수립되면 특정 사용자에 

대한 추천 영화 리스트를 제공함으로 결과를 보여준다. 

II. The Proposed Scheme

1. 데이터

1.1 데이터 수집 및 정제

본 논문에서는 Grouplens의 MovieLens 100K 데이터 중 u.item, 

u.data와 Kaggle의 The Movies Dataset 중 movie_matadata, 

credits, keywords 데이터를 이용한다. 이는 각 영화에 대한 전체 

투표수와 평균 평점만 존재하는 The Movies Dataset 데이터의 문제점

을 보완하기 위해 MovieLens의 사용자별 평점 데이터를 사용하기 

위함이다. 두 데이터는 영화의 제목을 기준으로 병합되었으며, 시스템 

구현에 필요한 변수만을 뽑아 새로운 하나의 데이터로 재구성하였다. 

모든 데이터는 영어로 표현되어 있으며 아래의 Table 1은 최종 완성된 

데이터에 대한 설명을 담고 있다.
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변수명 설명

title 영화의 제목

user_id 사용자의 고유 ID

movie_id 영화의 고유 ID 

rating 특정 사용자가 특정 영화에 준 평점

genres 영화의 장르

cast
영화에 출연한 배우

(역할, 이름, 성별, 우선순위 등)

crew
영화를 만든 사람들의 정보

(부서, 직업, 성별 등의 변수 포함)

keywords 영화의 핵심 키워드 정보

Table 1. 변수 설명

1.2 데이터 탐색

중복 값을 제거한 전체 영화의 수는 1111개이며, 총 943명의 

사용자가 존재한다. 영화별 각 사용자 평점이 합해진 데이터는 총 

71026개의 행이 존재하며, 이에 따른 평가 개수에 대한 정보는 다음과 

같다.

votes

min 1.000000

25% 8.000000

50% 32.000000

75% 86.000000

max 583.000000

Table 2. 평가 개수의 요약 통계량

Fig. 1. 평가 개수 히스토그램

한 영화에 대해 최소 1개에서 최대 583개의 평가 개수가 존재하는 

것을 볼 수 있으며, 대부분 영화에서는 0~100개의 평가 개수를 받은 

것으로 나타난다. 

이상값의 영향을 피해 중앙값을 봤을 때, 한 영화에 대해 평균 

32개의 평가를 받은 것으로 볼 수 있다.

Fig. 2. 평점 히스토그램

각각에 대한 평가 점수를 담고 있는 rating 변수는 0점부터 5점까지

의 범위를 가진다. 그 중 3.0에서 3.5점을 기준으로 데이터가 대칭적인 

모습을 보인다.

Fig. 3. 장르 수 히스토그램

영화의 장르는 총 20개로 다음과 같다.

[Action(액션), Adventure(모험), Animation(만화영화), 

Comedy(개그), Crime(범죄), Documentary(다큐멘터리), Drama

(드라마), Family(가족), Fantasy(판타지), Foreign(외국), History

(역사), Horror(공포), Music(음악), Mystery(미스터리), Romance

(로맨스), Science Fiction(공상 과학), TV Movie(TV 영화), Thriler

(스릴러), War(전쟁), Western(서부극)]

각 영화는 최소 0개부터 최대 6개까지의 장르를 가지며, 양극단을 

제외한 중앙에 데이터가 몰려있는 모습을 나타낸다.

1.3 데이터 처리

영화 간 유사도 지표인 코사인 유사도를 구하기 위해선 카운트 

벡터 행렬이 필요하다. 이 카운트 벡터 행렬 안에는 영화와 관련된 

정보가 들어가며 이를 위한 데이터 정제가 필요하다. 키워드나 장르, 

배우 및 제작사는 한 변수에 여러 개의 정보가 들어간 변수이다. 

이러한 변수들의 개수에 대해선 최대 세 개를 제한으로 두어 데이터를 

잘라주었다. 이때 배우 변수에 대해서는 캐스팅 우선순위로 내림차순 

정렬하여 잘라주었다. 감독에 대한 정보는 crew 변수가 가지고 있으며 
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이를 추출하기 위해 job이 director인 crew의 이름을 받아 director라

는 새로운 변수를 구성하였다. 이렇게 정리된 변수들은 후에 각각 

모델에 맞게 합쳐져 soup 변수를 이룬다. 이 soup 변수가 바로 위에서 

설명한 카운트 벡터 행렬과 코사인 유사도를 구할 때 사용할 변수이다. 

Table 3은 최종 정리된 변수에 대한 설명이다.

변수명 설명

title 영화의 제목

user_id 사용자의 고유 ID

movie_id 영화의 고유 ID 

rating 특정 사용자가 특정 영화에 준 평점

genres
영화의 장르

-최대 세 개까지 존재

cast
영화에 출연한 배우

-우선순위에 따라 세 명까지 존재

crew
영화를 만든 사람들의 정보

(부서, 직업, 성별 등의 변수 포함)

keywords
영화의 핵심 키워드 정보

-최대 세 개까지 존재

director 영화의 감독 이름

soup
카운트 벡터 행렬에 사용할 변수

(모델별 사용하는 변수가 다름)

Table 3. 최종 데이터 변수 설명

최종적으로 모델을 학습하고 평가하기 위해 전체 데이터를 훈련 

데이터(75%)와 시험 데이터(25%)로 분리하였으며, 그 결과 훈련 

데이터 56820개와 시험 데이터 14206개로 나누어졌다.

2. 모델 수립, 예측 및 평가

2.1 모델링 

본 논문에서의 추천 시스템은 콘텐츠 기반의 모델을 이용했다. 

콘텐츠 기반 추천 시스템이란 사용자가 이전에 선택한 상품 중 좋은 

평가를 한 상품과 유사도가 높은 상품을 추천하는 시스템이다. 해당 

모델에서는 soup 변수에 포함되는 메타데이터의 종류가 다양해질수

록 모델의 정확도가 향상될 것이라고 가정한다. 이에 따라 단계별로 

메타데이터를 추가해가며 모델의 정확도를 측정했다. 전체적인 알고

리즘은 다음과 같으며, 모든 영화에 대한 카운트 벡터 행렬과, 그에 

따른 코사인 유사도를 미리 구해 count_sim이라는 새로운 변수에 

저장해 놓았다.

1. 사용자의 아이디를 입력받는다.

2. 해당 사용자가 평가한 영화 중 가장 높은 평점을 준 영화의 

제목을 찾는다. 이때, 최고점을 준 영화가 여러 개라면 가장 처음 

나온 영화를 이용한다. 

3. 이 영화의 인덱스를 가지고 count_sim 변수에서 해당하는 행을 

뽑는다.

4. 코사인 유사도를 내림차순으로 정렬하여 유사도가 높은 상위 

열 개의 영화를 사용자에게 추천한다.

2.2 모델 평가

해당 모델의 평가는 평점을 이용해 진행한다. 각 사용자에게 추천된 

상위 열 개의 영화 리스트를 이용해 평점을 예측하고, 이를 실제 

평점과 비교하여 예측력이 높을수록 사용자에게 잘 맞는 영화 리스트

를 추천했다고 평가한다. 학습 데이터를 이용하여 모델을 학습하고, 

평가 데이터를 이용해 예측에 관한 결과를 나타내었다. 평가 지표는 

RMSE(Root Mean Squared Error)를 사용하였으며 이는 평균 제곱

근 오차이다. RMSE가 낮을수록 예측력이 좋은 모델이라고 평가하였

으며, 모델별 RMSE를 구한 결과는 다음과 같다.

-키워드, 장르를 이용한 모델

-키워드, 장르, 배우, 감독을 이용한 모델

-키워드, 장르, 배우, 감독, 나라를 이용한 모델 

-키워드, 장르, 배우, 감독, 제작사를 이용한 모델

-키워드, 장르, 배우, 감독, 나라, 제작사 이용한 모델

soup 변수에 포함된 데이터의 수가 늘어날수록 RMSE가 적어지며, 

이는 곧 모델의 예측력이 높아짐을 의미한다. 따라서 키워드, 장르, 

배우, 감독, 나라, 제작사 데이터를 모두 포함한 모델을 최종 모델로 

채택한다.

2.3 최종 모델을 이용한 영화 추천 시스템

수립된 모델을 가지고 무작위로 뽑은 한 명의 사용자에 대한 추천 

영화 리스트를 뽑아보고자 한다.

Fig. 4. 모델링 구현한 소스 코드

위의 코드는 모델링 단계를 실제로 구현한 것으로, 직접 사용자의 

아이디를 입력받았다. 하지만 지금은 무작위로 뽑은 한 명의 사용자에 
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대한 추천이 필요하므로 아래와 같이 사용자의 아이디를 입력받는 

부분의 소스 코드를 변경하였다.

Fig. 5. 아이디 입력 부분에 대해 변경된 소스 코드

무작위 추출의 결과로 303번의 사용자가 뽑혔으며, 그 결과 다음 

열 개의 영화들이 추천되었다.

Fig. 6. 303번 사용자를 위한 영화 추천 리스트

303번 사용자가 평가한 최고 평점은 5점이었으며, 이에 해당하는 

영화 Toy Story가 기준으로 사용되었다.

III. Conclusions

본 연구에서는 모델 성능 평가를 통해 영화와 관련된 데이터를 

추가할수록 모델의 성능이 높아지는 것을 확인하였으며 특정 사용자에 

대한 추천도 진행했다. 이를 통해 콘텐츠 기반 추천 시스템에 메타데이

터가 미치는 영향과 그 중요성에 대해 생각해볼 수 있는 연구가 

되었다. 이에 대한 연장선으로 추후 연구에서는 이 메타데이터의 

영향력이 어느 정도인지, 얼마나 중요한지에 대한 연구를 위해 딥러닝

을 적용한 메타데이터 추출 연구를 수행하고자 한다.
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