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Ⅰ. 서 론

한국 영화 산업의 시장구조는 오프라인 시장인 극장

과 TV 방영권, DVD/블루레이, TV VOD, 인터넷 VOD

를 포함하는 온라인 시장, 그리고 완성작 수출 또는 서

비스 수출을 의미하는 해외시장 부문으로 구분한다.

2008년에 등장하여 꾸준히 성장해 오던 온라인 시장은

2021년 영화 산업 1위를 달리던 극장 부문 수입을 넘어

서 한국 영화 산업에서 수익 창출 기여도 시장 1위를

기록했다[1]. 코로나19 시대의 갑작스러운 도래로 국내

온라인 기반 문화예술이 급격히 확장되면서[2] 미디어

시장이 빠르게 발전된 것으로 보인다.

영화 콘텐츠는 소비자가 직접 경험하기 이전에 선호

도 및 품질을 판별하기 어려운 경험재로서, 고수익, 고

위험의 특징을 지니고 있으므로, 가능한 초기 단계에서

영화 흥행을 정확히 예측하는 것은 영화산업 관련 업계

종사자들에게 매우 중요한 과제이다[3]. IPTV, OTT 등

의 확산으로 대중들의 영화 시청 방법이 달라지고 있

고, 영화산업의 수익모델도 극장 일변도를 벗어나 VOD
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머신러닝을 활용한 VOD 이용건수 예측

Machine Learning Approach for Prediction of VOD Usage
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요 약 본 연구는 영화 산업에서 온라인 시장인 IPTV의 VOD 이용 건수 예측 모델을 개발하였다. 한국영화진흥위원

회에서 수집한 2017년부터 2021년까지 VOD 이용건수 데이터를 활용하여 머신러닝 기반 예측모델을 구축했다. 문헌

조사와 군집분석을 통하여 오프라인 시장과 온라인 시장의 차이를 밝히고, VOD 이용 건수의 새로운 범주를 제안한

다. 머신러닝 기반의 VOD 이용 건수 예측 모델 개발을 통해 IPTV 기업들의 의사결정 지원 뿐 아니라 마케팅 전략

수립을 돕는 것을 목적으로 한다.

주요어 : IPTV, 온라인 VOD, 한국영화진흥위원회, 예측모델, 머신러닝

Abstract This study developed a model for predicting the number of VOD uses of IPTV, an online market in 
the film industry. A machine learning-based prediction model was established using the VOD usage data 
collected by the Korean Film Council from 2017 to 2021. Through literature research and cluster analysis, the 
difference between the offline market and the online market is revealed, and a new category of VOD usage is 
proposed. The purpose is to help IPTV companies establish marketing strategies as well as support 
decision-making by developing a machine learning-based VOD usage prediction model.
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등의 창구로 다변화되어가고 있다[4]. 극장을 기반으로

영화 제조 및 생산에 집중했다면, 이제는 영화의 유통,

권리 보호 및 소비 향유에 집중하는 전략이 필요해졌다

[5].

본 연구는 온라인 시장 중 IPTV를 대상으로, 2017

년부터 2021년까지 국내 IPTV 3사에 등록된 영화 데이

터를 바탕으로 머신러닝을 활용하여 VOD 이용건 수

예측 모델을 구성하고자 한다. 본 연구의 예측 모델을

통해, 온라인 시장에서 IPTV 기업들의 영화 판권 계약

및 마케팅 전략 수립 및 개선에 함의점을 제공한다.

Ⅱ. 선행연구

1. 영화 온라인 시장 성장

코로나19는 지난 2년 동안 한국의 극장 산업을 20년

전의 규모로 축소하였다. 반면, 온라인 플랫폼에서 상영

한 작품의 세계적 성과는 지속해서 이어지고 있다[1].

온라인 시장의 다음과 같은 특징들은 변화를 더욱

빠르게 확산시키고 있다. 첫째, 콘텐츠 소비의 유연성을

크게 높였다. 사용자들은 원하는 시간과 장소에서 TV,

PC 또는 스마트폰을 포함한 다양한 기기를 통해 콘텐

츠를 시청할 수 있다. 이는 콘텐츠의 시간, 장소 및 기

기 이동이 모두 가능함을 의미한다[6]. 둘째, 수십 개의

실시간 채널에 비해 VOD의 폭넓은 콘텐츠 라이브러리

를 제공함으로써 시청자들이 원하는 콘텐츠를 증가시

켰다 [7]. 셋째, 상호 작용할 수 있음에 따라 검색, 브라

우징, 일시 정지, 빨리 감기, 되감기 등의 편리한 기능

을 추가하여 사용자 편의성을 높였다[8]. 마지막으로 시

청자가 능동적으로 선택한 콘텐츠에 Push 방식으로 광

고가 제공되는 형태가 가능해지면서, 채널 변경을 통한

Zapping이 불가능하여 광고의 주목률이 높아짐으로[9]

더욱 효과적으로 광고를 배치할 수 있게 되었다.

2. IPTV 시장

IPTV(Interactive Network Television) 서비스는 온

라인 플랫폼 중에 한 분야로, 광대역 인터넷의 급속한

발전과 함께 부상하고 있는 새로운 인터넷 부가가치 서

비스이다[10]. IPTV의 콘텐츠들은 중소 제작사 및 수입

사(CP)로부터 전문 유통사(MCP)가 받아온 콘텐츠의

판권을 IPTV가 계약하는 구조로 이루어져 있으며, 수

익의 경우 총매출을 배분하는 방식 RS(Revenue Share

(수익배분)) 혹은, CP에게 콘텐츠 매출액의 일정 금액을

보장해 주는 형태의 계약인 MG(Minimum Guarantee

(최소보장금)) 방식이 주로 이루어진다[11].

한국에서는 디즈니의 겨울왕국이 국내 최대 IPTV

플랫폼인 KT 올레 TV에서 하루 동안 6억 원을 달성했

다[12]. 또한 한국 영화‘관상’, ‘광해, 왕이 된 남자’, 그리

고 ‘7번 방의 선물’은 100만 VOD 다운로드에 도달했는

데, 이는 극장 시장의 천만 관객과 비슷한 규모이다

[13]. 이러한 성장에 따라 VOD 중심 배급 전략, IPTV

우선 개봉 등 영화 제작사와 배급사의 채널 전략 또한

변화하고 있다[14].

유료 방송 플랫폼의 온라인 영화 매출 비율은 2021

년 기준 전체 극장 외 시장 매출의 64.6% 차지하고 있

고[1], 이중 IPTV 3사가 54.1%를 차지하고 있다[15]. 방

송산업 관련 최신 통계인 「2021년 방송산업 실태조사

보고서」에 따르면, 2020년 말 기준 IPTV 가입자는

1854만 가구로 2019년 1713만 가구보다 141만 가구

(8.2%) 증가하였다[16]. 이용자가 감소 추세인 다른 유

료 방송 들과는 달리, IPTV 이용자 수가 증가할 수 있

었던 이유는 이동통신 3사가 국내 유료 방송 시장을 주

도하는 상황에서 유료 방송 상품이 인터넷과 모바일 결

합 상품으로 묶여 있다 보니 해지가 쉽지 않은 가입구

조이며[17], 국내 IPTV 3사의 적극적인 OTT 따라잡기

전략(태블릿 IPTV 등)과 오리지널 콘텐츠 투자 강화

[18]가 있기에 가능한 현상으로 보인다.

따라서 본 연구에서는 다음과 같은 이유로 IPTV에

대한 연구를 진행하고자 한다.

첫째, 여전히 한국 영화 산업의 극장 외 시장은 케이

블TV, 위성방송, IPTV 등 VOD 서비스 목적으로 판매

되는TV VOD 시장의 비중이 64.6%로 가장 크고, 웹하

드 플랫폼, OTT 플랫폼에 VOD 서비스 목적으로 판매

되는 인터넷 VOD 시장은 27.8%로, TV VOD 시장과 2

배 이상 차이가 난다[1]. 둘째, VOD 매출은 2020년부터

3사 유료 방송플랫폼이 역성장하고 있어서 이용자들이

글로벌OTT 2개, 국내 OTT 1개의 OTT에 가입하는

단계까지는 국내 유료 방송이OTT보다 경쟁력이 있다

[19]. 셋째, LG 유플러스와 디즈니 플러스, SK브로드밴

드와 애플TV플러스, KT와 넷플릭스 등 한국의 IPTV

사업자들은 세계적으로 영향력 있는 글로벌 OTT 서비

스의 제휴사로 역할하고 있다[1].
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3. 영화 산업에서 머신러닝 활용

최근 문화예술 콘텐츠 전반에 빅데이터의 활용은 다

양하게 적용되고 있고, 영화산업에서는 영화의 인지도

와 호감도 및 버즈량 분석에 기반한 소셜 데이터와 연

동하여 영화 마케팅 및 흥행 예측에 크게 활용되고 있

다[20].

Song과 Han(2013)은 선형모형, random forests

model, gradient boosting model을 예측모형으로 사용

하여 흥행 수익을 예측하기 위한 가장 중요한 변수는

감독의 평점이란 것을 증명했다[21]. Chang(2017)은, 머

신러닝 기법을 이용하여 영화의 흥행성적을 예측하는

기법을 제안하였고 배우, 감독과 같은 정적 데이터와

영화평 평점, 뉴스 기사 수, 블로그 수 등 동적 데이터

를 조합한 모델이 가장 좋은 성능을 보였다는 점을 보

였다[22]. Jeon과 Son(2016)은 네이버 및 다음 포털의

평점과 평가자 수, 블로그 수, 뉴스 수와 같은 OWOM

변수들을 활용하여 다중회귀모형 혹은 MLP 신경망 모

형에 의해 최종 OWOM 변수들이 예측 정확도 개선에

도움이 된다는 점을 밝혀냈다[23].

Ⅲ. 연구방법

1. 데이터 수집

본 연구는 온라인 VOD 이용건 수를 수집하기 위해

영화진흥위원회 산업 통계에서 2017년부터 2021년까지

의 “IPTV 및 디지털 케이블 TV 영화 VOD 이용순위

top 200” 엑셀 데이터를 활용했다. 영화진흥위원회는

영화정보 시스템을 운영함으로서 국내외 영화산업 지

식정보와 신뢰성 있는 영화 관련 통계자료를 제공한다.

2017년부터 2021년까지 이용 중 계절과 관련된 사용자

의 이용형태를 파악하기 위해 1년을 사계절로 나누어

수집하였다. 해당 데이터에는 온라인 VOD 이용건수 뿐

만 아니라, FIMS(영화정보 표준 식별코드), 영화제목,

출시 년도, 제작국가, 극장 개봉일, 감독, 배우, 관람 연

령 정보가 포함되었다. 각 영화의 세부적인 특징 및 정

보를 파악하기 위해 한국 영화진흥위원회의 KOBIS

API를 사용하여 영화 상세정보를 완성하였다. 위에서 수

집한 영화진흥위원회의 VOD의 FIMS 코드를 바탕으로

영화의 상세정보(상영시간, 제작상태 명, 장르, 배우, 상

영 형태 명, 참여 영화사, 스태프)를 수집하였다. 마지막

으로, 오프라인 박스오피스 시장이 온라인 VOD 이용건

수에 미치는 영향을 확인하기 위해 KOBIS 박스오피스

통계에서 2004년부터 2021년까지 개봉한 영화들의 박스

오피스 정보를 수집했다. 해당 데이터에는 개봉일, 수

익, 박스오피스, 스크린 수, 상영 횟수, 국적, 배급사 정

보가 포함되었다. KOBIS 박스오피스 정보가 2004년부

터 존재했기 때문에, 온라인 VOD 이용건 수 데이터 중

개봉 연도가 2004년 전인 영화는 제외한 8,960개의 데

이터를 활용했다.

2. 데이터 전처리

데이터 수집 단계에서 수집한 28개의 변수의 데이터

항목 중 수치형 데이터를 제외한 범주형 변수들에 대해

다음과 같은 전처리를 수행하였다. 우선, “장르”와 “상

영 형태” 변수는 하나의 영화가 다중 장르에 속한 것으

로 분류하고 있다. 따라서, 수집한 “장르”와 “상영 형

태” 변수를 단일 범주형 변수로 구성하지 않고, 더미화

(dummy)하여 예측 모형의 입력변수로 사용하였다. “감

독”, “배우”, “제작사”, “배급사” 변수는 다중 범주를 갖

고 있을 뿐만 아니라, 범주가 매우 다양하여 더미화하

였을 때 유의미한 변수로 사용될 가능성이 적다고 판단

했다. 그러므로 “감독 역량”, “배우 역량”, “제작사 역

량”, “배급사 역량” 변수라는 변수들을 별도로 생성했

다. 해당 변수들은 각각 데이터를 수집한 기간인 2017

년부터 2021년까지 영화의 감독, 출연 배우, 제작사, 배

급사가 이용 건수 데이터에 포함된 횟수를 수치화한 변

수이다.

3. 종속변수 범주화

본 연구는 영화 흥행 예측을 분류 문제로 정의한다.

영화의 흥행 정도는 영화를 시청한 관객의 수인 연속값

으로 제공된다. 제한된 수의 범주로 연속형 변수를 변

환하는 이 과정을 일반적으로 이산화라고 한다. 이산값

은 연속된 범주에서 제한된 수의 간격인 반면, 연속값

은 무한히 많이 있을 수 있다. 일반적으로 이산값이 지

식 수준 표현에 가깝고 이산화를 통해 데이터를 축소하

고 단순화하여 많은 학습 알고리즘을 더 빠르고 정확하

게 만든다. 또한 이산형 변수는 연속형 변수보다 이해

하기 쉽기 때문에 예측 모델을 개발할 때 이산값을 사

용하는 것을 선호한다[24,25,26]. 한국 영화에 대한 흥행

을 예측하는 연구는 대부분 관객 수에 대해 표 1과 같

은 범주를 적용한다[27,28,29].
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section the number of spector
1 less than 500,000
2 500,000 ~ 1,000,000
3 1,000,000 ~ 3,000,000
4 3,000,000 ~ 5,000,000
5 more than 5,000,000

표 1. 박스오피스 범주
Table 1. Box-office Category

하지만 VOD 시장의 이용건 수에 대해서는 아직 구

분되어진 범주가 많이 존재하지 않는다. 그래서 해당

연구에서는 VOD 시장 이용건수를 데이터 클러스터링

기법 중 하나인 Jenks natural breaks을 활용하여 범주

화했다. 이 알고리즘은 Jenks에 의해 1967년 제안되었

고, 각 범주에서 다른 범주의 평균에 대한 편차를 최대

화하는 동시에 각 범주의 범주 평균에 대한 평균 편차

를 최소화는 알고리즘이다[30,31]. 해당 알고리즘을 통

해 VOD 이용 건수에 대한 범주를 구분 지었는데, 표 2

와 같은 범주가 생성되었다.

section thenumber of spector
1 less than 47,737
2 47,737 ~ 166,309
3 166,309 ~ 423,566
4 423,566 ~ 936,060
5 more than 936,060

표 2. VOD 이용건수 범주
Table 2. VOD Usage Category

범주가 분류된 VOD 이용 건수에 대해, 오프라인 박

스오피스의 범주에 대해 정오 행렬 형태로 구성 후, 카

이 제곱 검정을 통해, 표 3과 같이 비교를 해보았다. 카

이제곱 검정은 관심 있는 범주의 빈도가 기대되는 범주

의 빈도와 의미 있게 다른지의 여부를 검정하기 위해

사용되는 검정 방법이다. 정오 행렬을 바탕으로 한 두

집단의 범주에 대한 일치율은 31.66%였으며, 카이제곱

(chi-squared test) 검정 결과 p-value가 2.2e-16보다

작으므로, 귀무가설이 기각되었고, 오프라인 박스오피

스 관객 수와 VOD 이용 건수는 동일하지 않다는 대립

가설을 채택하게 되었다.

종속변수의 범주까지 정하고, 모델링에 사용된 변수

들은 표 4와 같다.

변수명 설명
vod vod 이용 건수 (종속변수)

boxoffice 오프라인 박스오피스
screen 상영관 수
play 상영횟수
genre 영화 장르
season 영화 시청 계절
grade 영화 관람 연령
showTm 러닝타임
dist score 배급사 점수
artor score 배우 점수
director score 감독 점수
company score 제작사 점수
Countries 제작 국가
Showtypes 상영 형태

표 4. 변수 목록
Table 4. List of Variables

Ⅳ. 실험 및 결과

1. VOD 이용건수 예측 모형

예측을 위한 머신러닝 기법으로 분류를 위한 알고리

즘인 종속변수가 3개 이상의 범주를 가질 때, 적용할

수 있는 회귀 모형인 다항 로지스틱 회귀(Multinomial

Logistic Regression)와 앙상블 기반의 트리 모형 중 배

깅을 활용한 랜덤 포레스트(Random Forest), 부스팅을

활용한 엑스쥐부스트(XGBoost), 비확률적 선형 분류

모델인 서포트 벡터 머신(Support Vector Machine)을

활용하였다. 일반적인 로지스틱 회귀 모형은 종속 범주

형 변수에 두 개의 범주가 있을 때 사용되는 반면,

multinomial logistic regression은 클래스가 두 개 이상

있는 다중 분류 문제에 사용되는 알고리즘이다. 데이터

집합에 있는 변수 간의 관계를 이해하는 데 도움이 되

며, 로지스틱 회귀모형을별도로적합시킬 때보다 모수

추정치에 대한 표준 오차가 적다[32]. Random Forest

알고리즘은 데이터의 하위 집합에서 생성되어 최종 출

력을 평균 또는 다수 순위를 기반으로 하는 앙상블 기

법 중 Bagging이 적용된 트리 기반의 모형으로, 트리

기반 모델에서 발생할 수 있는 과적합 문제를 방지한다

[33]. XGBoost는 확장 가능한 Distributed Gradient

vod
boxoffice 1 2 3 4 5

1 2319 300 618 1335 327
2 497 180 277 2192 125
3 92 114 253 44 60
4 0 2 71 71 69
5 0 0 0 0 14

표 3. VOD Boxoffice 범주 비교
Table 3. Comparing VOD and Boxoffice Categories
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Boosting Machine Learning 라이브러리이다. 병렬 트

리 부스팅을 제공하며, 회귀, 분류 및 순위 문제를 위한

선도적인 머신러닝 학습 라이브러리이다. 약한 예측 모

형들의 오차에 가중치를 두고 순차적으로 다음 학습 모

델에 그 가중치를 반영하여 강한 예측 모형을 만든다

[34]. Support Vector Machine은 분류와 회귀 모두에

사용되는 지도 학습 알고리즘이다. 데이터의 지점을 명

확하게 분류하는 n차원 공간에서 초평면을 찾는 목적

을 갖는다. 데이터가 고차원일 때 노이즈에 대한 영향

이 적은 장점이 있는 알고리즘이다[35].

본 연구는 네 가지 머신러닝 모형을 이용하여 학습

과 검증 실험을 수행하고, 각 모형마다의 변수 중요도

를 파악하고, 예측 성능을 비교 평가하였다. 수집한 데

이터 중 2017년부터 2019년까지의 5,819개의 데이터를

학습 데이터로 활용했으며, 2020년부터 2021년까지의

3,141개의 데이터를 검증 데이터로 분류했다. 데이터는

머신러닝 모형의 예측 성능에 대한 평가를 위해 분류

기법의 성능 평가에 활용되는 정밀도(precision)과 재현

율(recall)이 함께 고려된 F1-score를 기준으로 그리드

서치(grid-search)를 통해 최적의 하이퍼파라미터 값을

선정하였다. 또한, 각각의 모형이 제공하는 변수 중요도

를 토대로 최적의 변수를 선정하였다.

2. 모형 성능 평가

각 모형의 예측 결과에 대해, 정확도(Accuracy), 정

밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-Score 4개의 평가

척도를 통해 성능 평가를 진행했다. 정확도는 전체 데

이터 수에 걸쳐 올바르게 분류된 데이터 수를 나타낸

다. 정확도는 데이터가 균형일 때 좋은 평가 지표이지

만, 데이터가 불균형할 때는 좋은 평가 지표가 아니다.

정밀도는 예측을 positive로 한 대상 중에 예측값과 실

제값이 positive로 일치한 데이터의 비율을 뜻한다. 재

현율은 실제값이 positive인 대상 중 예측값과 실제값이

positive로 일치한 데이터의 비율을 뜻한다. 정밀도와

재현율은 상호 보완적인 평가 지표이기 때문에 두 지표

에는 트레이드오프(trade-off)가 발생한다. F1-score는

정밀도와 재현율의 조화평균으로, 정밀도와 재현율이

비슷할수록 높아진다. 모형별 최적 하이퍼파라미터 탐

색과 변수 선택을 거쳐 최종 구축된 4개 모형을 통해

학습 데이터와 평가 데이터의 영화들에 대한 VOD 이

용건 수를 예측한 결과는 표 5와 같다.

Data Accuracy Recall Precision F1-
Score

LR
Train 0.631 0.698 0.860 0.771
Test 0.502 0.551 0.846 0.667

RF
Train 0.773 0.833 0.847 0.840
Test 0.748 0.789 0.823 0.806

XGB
Train 0.643 0.717 0.838 0.773
Test 0.772 0.938 0.693 0.799

SVM
Train 0.666 0.687 0.876 0.770
Test 0.668 0.844 0.540 0.659

표 5. 모델 성능 평가
Table 5. Model Performance Assessment

Recall과 Precision을 반영한 결과값인 F1 Score의

측면에서 RandomForest가 가장 높은 성능을 보였다.

Accuracy의 경우 XGBoost가 가장 높은 성능을 보였다.

Ⅴ. 결 론

본 연구는 영화산업에서 온라인 VOD 이용건 수를

예측하는 머신러닝 기반의 예측 모형을 구축하였다. 이

를 위하여 먼저 최근 주목할 수 있는 영화시장의 수익

구조 변화에 초점을 맞추어, VOD 이용건수와 오프라인

박스오피스와의 차이점을 문헌 조사와 군집분석을 통

해 비교하였다. 이를 기반으로, 온라인 VOD 수요예측

모델로 활용할 수 있는 종속변수의 새로운 범주를 생성

하였다. 영화진흥윈위원회에서 2017년부터 2021년 사이

VOD 이용건 수 데이터를 수집하여 8,960개의 영화 데

이터에 대해 2017~2019년 VOD에서 이용된 영화를 훈

련 데이터로, 2020~2021년 VOD에서 이용된 영화를 평

가 데이터로 설정하여, 4개의 예측 모형을 구축하여, 향

후 VOD 이용 건수를 예측하였다. 기존의 오프라인 극

장에서 새롭게 확산되고 있는 온라인 시장에서 IPTV

기업들의 의사결정과 마케팅 전략 수립에 도움을 줄 수

있는 머신러닝 기법의 예측 모델을 제안한다.
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