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● 요   약 ●  

콘텐츠 기반 추천 시스템은 대표적인 추천 모델 방법 중 하나이다. 하지만 콘텐츠 기반 추천 시스템은 사

용자 관련 메타데이터를 고려하기보다 내용 관련 메타데이터에만 의존하는 경향이 있다. 본 논문에서는 영화

의 특징을 담고 있는 메타데이터를 이용해 추천 시스템을 간단히 구현하고, 추천한 영화와 사용자의 영화 평

점을 이용해 추천 시스템의 정확도를 측정하였다. 영화 메타데이터 keywords, genres, cast의 개수를 늘려가

며 정확도가 변화하는지 알아보았다. 메타데이터 각각의 개수가 증가하면 정확도도 향상할 것이라고 기대했

으나 큰 차이가 나타나지 않았다. 모델 평가 결과, 미세한 차이지만 영화 메타데이터를 상위 3개씩 추출해 

영화를 추천했을 때의 정확도가 1.2100318041248186으로 가장 높았다. 
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I. Introduction

추천 시스템(recommender system)이란 과거 데이터를 바탕으로 

사용자에게 필요한 정보나 제품을 추천하여 제시해 주는 시스템이다. 

대표적으로 넷플릭스, 유튜브, 아마존 등 OTT 서비스(over-the-top 

media service)와 온라인 쇼핑몰에서 사용되고 있다. 추천 시스템의 

주요 알고리즘에는 협업 필터링(collaborative filtering), 콘텐츠 기반 

필터링(content-based filtering), 지식 기반 필터링

(knowledge-based filtering), 딥러닝(deep learning) 추천 기술, 

하이브리드(hybrid) 기술이 있다. 

본 논문에서는 콘텐츠 기반 추천 시스템을 적용하여 영화 메타데이

터로 영화를 추천하고, 영화 메타데이터의 개수가 증가함에 따라 

정확도가 향상하는지 사용자의 영화 평점을 이용해 테스트해보고자 

한다.

II. The Proposed Scheme

1. 데이터

1.1 데이터 수집

본 논문에서 영화 추천을 위해 사용한 데이터는 Kaggle에 공개된 

The Movies Dataset이다. The Movies Dataset 중 

movies_metadata, credits, keywords를 사용하였다.

그리고 사용자의 영화 평점 데이터를 추가하기 위해 GroupLens 

Research에서 제공한 MovieLens 100K Dataset을 사용하였다. 

MovieLens 100K Dataset 중 u.item, u.data를 사용하였다. 

MovieLens 데이터는 미네소타 대학교의 GroupLens Research 

Project에서 MovieLens 웹사이트를 통해 1997년 9월 19일부터 

1998년 4월 22일까지 7개월간 수집되었다. 사용자 평가가 20개 

미만이거나 완전한 인구 통계가 없는 데이터는 이 데이터 세트에서 

정보가 제거되었다.
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1.2 데이터 탐색

movies_metadata는 영화 제목, 장르, 개요, 개봉날짜, 상영 시간, 

예산, 수입, 제작사 등 많은 메타데이터를 제공하는 데이터셋이다. 

본 논문에서 영화를 추천하기 위해 사용하는 메타데이터보다 필요 

없는 메타데이터가 더 많으므로 총 24개의 메타데이터 중 8개만 

남겨놓았다. credits 데이터셋는 영화에 출연한 배우와 영화에 참여한 

제작진들의 아이디, 맡은 역할, 성별, 이름, 섭외 순위 등을 제공한다. 

keywords 데이터셋는 영화의 키워드들을 제공한다. 데이터를 정제하

지 않은 The Movies Dataset의 데이터타입은 Table 1, 2, 3과 

같다.

Item Value

id 영화의 아이디, object

title 영화의 제목, object

genres 영화의 장르, object

overview 영화의 개요, object

release_date 영화의 개봉날짜, object

runtime 영화의 상영 시간, float64

vote_average 영화의 평점 평균, float64

vote_count 영화의 평점 투표수, float64

Table 1. movies_metadata의 데이터&데이터타입

Item Value

cast 영화의 출연진 정보, object

crew 영화의 제작진 정보, object

id 영화의 아이디, int64

Table 2. credits의 데이터&데이터타입

Item Value

id 영화의 아이디, int64

keywords 영화의 키워드, object

Table 3. keywords의 데이터&데이터타입

movies_metadata, credits, keywords의 id 데이터타입이 

movies_metadata만 다르므로 같은 int 타입으로 변경, 결측값을 

제거하고 저장한다.

u.item 데이터셋는 1,682개의 영화의 아이디와 제목을 제공한다. 

u.data는 1,682개의 영화에 대해 943명의 사용자로부터 받은 100,000

개의 평가 점수를 제공한다. 평가는 1점부터 5점까지의 척도로 부여되

어 있다. 각 사용자는 최소 20편의 영화를 평가하였다. 데이터를 

정제하지 않은 MovieLens 100K Dataset의 데이터타입은 Table 

4, 5와 같다.

Item Value

movie_id 영화의 아이디, int64

title 영화의 제목, object

Table 4. u.item의 데이터&데이터타입

Item Value

user_id 사용자 아이디, int64

movie_id 영화의 아이디, int64

rating 사용자가 부여한 영화의 평점, int64

Table 5. u.data의 데이터&데이터타입

1.3 데이터 전처리

데이터 전처리를 하기 전, 필요한 데이터를 한곳에 모으기 위해 

movies_metadata, credits, keywords를 id를 기준으로 하나의 데이

터프레임으로 병합하였다. 병합한 데이터프레임을 df라고 하겠다. 

Fig. 1의 내용은 다음과 같다. 메타데이터 cast, crew, keywords, 

genres는 문자열화 된 리스트 타입이다. 따라서 literal_eval() 함수를 

사용해 파이썬에서 제공하는 기본 데이터 타입인 리스트로 변환하였

다. 감독, 배우, 키워드, 장르 메타데이터를 사용하여 영화를 추천하기 

때문에 crew에서 감독만 추출해 director에 저장하였다. 그리고 

keywords, genres, cast는 리스트의 원소인 사전형의 key가 name인 

데이터에 대한 상위 3개를 추출하는 방법이 같으므로 함수를 정의해서 

추출하였다.

유사도를 계산하기 전 문서 벡터화를 위해 cast, director, 

keywords, genre 4개의 특징을 가진 메타데이터를 하나의 텍스트처럼 

합쳐서 soup에 저장해주었다.

Fig. 1. 데이터 전처리(1)
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Fig. 2의 내용은 다음과 같다. u.data에 있는 사용자의 영화 평점 

데이터를 가져오기 위해 u.item의 title을 전처리해 title을 기준으로 

df와 병합하였다. movies_metadata의 title에는 영화의 개봉연도가 

포함되어있지 않지만, u.item의 title에는 개봉연도가 적혀있기 때문에 

개봉연도를 제외한 제목만을 포함한 title로 변경해 병합시켜주었다. 

병합한 후에 중복된 타이틀을 제거하였다.

Fig. 2. 데이터 전처리(2)

문서 벡터화를 위해 4개의 특징을 하나의 텍스트처럼 합친 soup 

객체의 데이터를 sklearn의 CountVectorizer()와 fit_transform()을 

사용해 벡터를 생성하였다. 입력된 user_id가 가장 높게 평가한 영화와 

배우, 감독, 키워드, 장르가 비슷한 영화를 추천하기 위해 모든 문서에 

자주 등장하는 단어에 페널티를 주는 TfidfVectorizer가 아닌 

CountVectorizer를 사용해 자주 등장하는 단어에 가중치를 주게 

한 다음, 유사도를 계산하였다. 그리고 df와 u.data를 movie_id를 

기준으로 병합하여 df2라는 데이터프레임으로 저장하였다. 사용자의 

아이디를 입력받고 사용자가 평가한 영화 중 가장 높게 평가한 영화를 

뽑고. 뽑힌 영화와 유사도가 높은 상위 10개의 영화를 추천하였다.

모델을 학습하고 이를 평가하기 위해서 train, test 데이터를 구분하

였다. df2에서 index, title, movie_id, user_id, rating 데이터를 

복사하고 user_id를 기준으로 삼았다. 층화추출법을 사용하고 train 

데이터 75%, test 데이터 25%로 나누었다.

2. 모델 평가

2.1 모델 평가

Fig. 3. 모델 평가

Fig. 4. 모델 평가 결과

Fig. 3의 내용은 다음과 같다. 추천된 10개의 영화 데이터를 가지고 

평점을 예측하였다. 평가는 0에 가까울수록 정확도가 높은 RMSE(평

균 제곱근 오차)로 하였다. 이용한 메타데이터 cast, keywords, genre

의 개수를 상위 3개씩 추출하여 평가한 RMSE의 결과는 

1.2100318041248186이다. 하지만 cast, keywords, genres를 3개로 

설정하고 추천하는 것만으로는 정확한지 알 수 없다.

2.2 데이터 개수 조절을 통한 평가

Fig. 5. 메타데이터 상위 4개를 이용한 모델 평가 결과

Fig. 6. 메타데이터 상위 5개를 이용한 모델 평가 결과

Fig. 7. 메타데이터 상위 6개를 이용한 모델 평가 결과

cast, keywords, genres의 개수를 상위 4개씩으로 조절했을 때의 

RMSE는 Fig. 5에 있는 1.2161355174913229이다. 상위 5개, 6개로 



한국컴퓨터정보학회 동계학술대회 논문집 제30권 제1호 (2022. 1)

38

늘린 경우에도 Fig. 6, Fig. 7같이 비슷하거나 더 높은 결과를 보였다. 

미세한 차이지만 cast, keywords, genres의 개수를 3개로 설정한 

후 추천하는 방법의 정확도가 가장 높다는 것을 알 수 있다.

III. Conclusions

영화 메타데이터를 이용하여 영화를 추천해보았다. 가중치를 줄 

메타데이터 각각의 개수를 증가시키며 영화를 추천하는 방식을 사용하

면 정확도가 높아지기를 기대했으나, 큰 차이를 보지 못하였다. 차후 

연구에서는 영화 추천의 정확도에 영향을 미치는 데이터를 더 추가하

고 다른 모델들과 비교하여 모델의 정확도를 더 높이는 방향으로 

나아가고자 한다.
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