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요 약  
본 논문은 한국 영화 산업의 의사 결정자들이 온라인상에서의 영화의 흥행을 극대화할 수 

있도록 지원하는 데 도움을 주고자 역대 박스오피스 영화를 수집하여 영화를 유형별로 

군집화하고, 유형별 온라인 박스오피스를 예측하는 모델을 제시한다. 이를 위해 먼저 다양한 

특성을 고려하여 영화의 흥행 요인을 식별하고, 계산 효율성을 고려하여 특성 차원을 줄인다. 

다음으로 영화의 유형을 체계적으로 분류하고, 유형별 온라인 박스오피스를 예측하며 흥행에 

이바지한 요소를 분석한다. 이때, AutoML (Automated Machine Learning) 기법을 활용함으로써 

다양한 기계학습 알고리즘을 자동으로 구성하고, 문제에 최적화된 알고리즘을 선택함으로써 

여러 알고리즘을 쉽게 시도 및 선택한다. 이를 통해 정보화된 판단을 내릴 수 있는 기반을 

제공하고, 영화 산업의 더 나은 성과를 도모하는 데 이바지할 것으로 기대할 수 있다. 
 

 

Abstract 
This paper presents a model that supports decision-makers in the Korean film industry to maximize 

the success of online movies. To achieve this, we collected historical box office movies and clustered 

them into types to propose a model predicting each type's online box office performance. We 

considered various features to identify factors contributing to movie success and reduced feature 

dimensionality for computational efficiency. We systematically classified the movies into types and 

predicted each type's online box office performance while analyzing the contributing factors. We used 

automated machine learning (AutoML) techniques to automatically propose and select machine 

learning algorithms optimized for the problem, allowing for easy experimentation and selection of 

multiple algorithms. This approach is expected to provide a foundation for informed decision-making 

and contribute to better performance in the film industry. 
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Ⅰ. 서론 
 

대표적인 디지털 콘텐츠인 영화는 영상, 음향, 이야기, 배우 등으로 이루어진 예술 형태의 작

품이다. 과거에는 주로 사람들이 영화를 극장에서 관람했지만, 현재에는 온라인에서 시청하는 

경우가 점점 더 많아지고 있다. 온라인 상영은 지역, 시간, 건강 문제, 경제적 제한 등으로 인해 

영화를 볼 수 없는 관객들에게도 영화를 제공할 수 있다. 또한, 온라인 상영을 통해 추가적인 수

익을 창출할 수 있으며, 극장에서는 상영시간이 제한되어 동시에 많은 관객이 영화를 볼 수 없는 

단점도 보완할 수 있다. 특히, 최근에는 코로나 19와 같은 전염병이 유행하면서 온라인 상영이 

더욱 중요해졌다. 이를 통해 관객들이 집에서 안전하게 영화를 즐길 수 있었기 때문이다. 이러한 

이유로 인해, 영화 산업에서 온라인 상영은 매우 유익하며, 현재에는 더욱 필수적인 요소가 되었

다고 할 수 있다. 

온라인 박스오피스는 온라인 서비스에서 제공되는 영화나 TV 프로그램 등 콘텐츠의 인기를 

나타내는 지표로, 해당 콘텐츠의 조회 수나 다운로드 수를 통해 인기를 측정한다. 이때, 온라인 

박스오피스 예측은 현재 영화 산업에서 매우 중요한 역할을 하고 있다. 이는 시청 횟수가 많을수

록 수익이 높아질 가능성이 크기 때문이다. 따라서 이를 기반으로 적절한 제작 예산을 계획하고, 

효율적인 마케팅 전략을 수립할 수 있다. 또한, 예측 결과를 기반으로 새로운 작품을 선보이거나, 

기존 작품의 마케팅 전략을 수정하여 더 많은 관객이 상영하도록 유도할 수 있다. 이러한 이유로 

인해, 온라인 박스오피스 예측에 관한 다양한 연구는 영화 산업에서 경쟁력, 생산성과 효율성을 

높이는 데 매우 중요한 역할을 할 수 있다. 

인공지능(Artificial Intelligence, AI)은 다양한 데이터를 분석하고 패턴을 학습하는 특징을 가지

고 있다. 이로써, 영화 산업에서도 인공지능 기술을 활용한 다양한 연구가 이루어지고 있다. 

Quader 등[1]은 영화 투자 분야에서의 의사 결정을 지원하는 시스템을 제안하고, 기계학습 및 딥

러닝 기술을 활용하여 박스오피스를 예측하였다. Byun 등[2]은 박스오피스 예측 정확도를 향상

하기 위해 다변량 시계열 데이터의 분류와 주요 변수 선택 방법을 제안하였다. 

Subramaniyaswamy 등[3]은 박스오피스를 예측하면서, 예고편 조회 수, 위키백과 페이지 조회 수, 

비평가 평점 및 개봉 시기와 같은 변수들의 영향을 분석하였다. 이러한 사전 연구들은 각각 다른 

방식으로 영화 산업에 인공지능 기술을 적용하여 박스오피스를 예측하는 방법을 제안하였다. 

또한, Leem 등[4]은 설명 가능한 인공지능(eXplainable AI, XAI) 기반의 박스오피스 분류 및 트렌

드 분석 모델인 DRECE (Dimension REduction, Clustering, and classification for Explainable 

artificial intelligence)을 제안하였다. 하지만, 이러한 연구들은 기계학습 모델을 선택하는 과정에

서 저자의 지식에 따른 주관적인 판단이 개입될 수 있다. 이에 따라 모델의 선정 근거가 부족하

다고 볼 수 있다. 이러한 주관적인 편향은 모델 선택의 과정에서 신뢰성과 일관성을 저하할 수 

있다. 예를 들어, 저자들은 선택한 모델이 다양한 알고리즘 중에서 가장 성능이 우수하다고 주장

할 수 있으나, 실제로는 다른 알고리즘이 더 적합한 경우가 발생할 수 있다. 

따라서, 객관적인 판단을 돕는 것이 중요하며, 이를 위해 기계학습 모델의 생성, 최적화, 배포 

과정을 자동화하는 AutoML (Automated Machine Learning) 기술을 활용할 수 있다. 디지털 콘텐

츠 분야에서도 AutoML을 사용한 다양한 연구가 있다. YouTube 영상의 순위 알고리즘의 정확성

을 개선하기 위해 자연어 처리 기술과 감성 분석을 활용하는 방법을 제안하거나[5], 트위터에서 

혐오 발언을 식별하기 위해 다양한 트랜스포머 기술과 AutoML 분류기를 사용한 사례[6]도 보고

되고 있다. AutoML 기법을 활용하기 위해 파이썬 기반 PyCaret 라이브러리를 사용할 수 있다. 이

는 데이터 전처리, 모델 선택, 하이퍼파라미터 선정, 모델 배포 등의 전체 기계학습 프로세스를 

자동화한다. 이를 통해, 기계학습 모델을 빠르게 생성 및 최적화할 수 있기에 효율성과 생산성을 

높일 수 있다. 

본 논문에서는 영화의 온라인 산업에서 감독, 마케터, 제작사 등 의사 결정자들이 이익을 극대

화할 수 있도록 다양한 영화들을 군집화하여, 군집 유형별 온라인 박스오피스를 예측하는 모델

을 제안한다. 먼저, 영화의 흥행 요인을 식별하기 위해 다양한 특성을 고려하고, 계산 효율성을 

위해 특성 차원을 줄인다. 다음으로 PyCaret에서 제공하는 여러 개의 군집화 모델의 실행 결과

를 비교하여, 최고 성능의 모델을 적용한다. 또한, 군집된 여러 영화에 대하여 온라인 박스오피

스를 예측하는 모델들을 학습 및 평가하여, 최고 성능의 모델을 적용한다. 예측 모델 또한 

PyCaret에서 제공하는 모델들을 사용한다. 본 연구를 통해, AutoML을 활용하여 모델 선정에 객
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관적인 판단을 할 수 있게 되며, 온라인 박스오피스 유형을 체계적으로 분류하고 박스오피스 요

인을 분석하여 의사 결정자들이 정보화된 판단을 내릴 수 있도록 지원할 수 있다. 

 

 

Ⅱ. 제안한 방법 
 

2.1 데이터 수집 및 전처리 

한국영화진흥위원회의 전산 시스템인 온라인상영관통합전산망(VKOBIS; VOD Korea Box-

office Information System)[7]에서는 집계 처리된 다양한 데이터 셋을 제공한다. 본 논문에서는 영

화 콘텐츠를 구매 및 이용할 수 있는 IPTV(올레 TV, B TV, U+ TV)에서 집계된 1위부터 300위까

지의 역대 박스오피스에 대한 데이터 셋을 수집한다. 해당 데이터 셋에는 각 영화의 제목, 장르. 

감독, 배우, 온라인 개봉일, 극장 개봉일 및 온라인 누적 이용 건수(온라인 박스오피스)에 대한 

정보가 포함된다. 그림 1은 분석 목적에 적합한 실험 데이터 추출을 위한 흐름도를 나타낸다. 수

집된 데이터에는 온라인 개봉일이 누락된 영화 3편(늑대소년, 타워, 지.아이.조 2)이 있고, 극장

에서 개봉하지 않은 영화 1편(뽀로로의 대모험)이 있다. 해당하는 4개의 데이터는 실험 데이터

에서 제외하였다. 또한, 본 논문에서는 온라인 박스오피스를 예측하기 위해 극장 관련 요인을 입

력 변수로 활용하고자 극장보다 온라인에서 먼저 개봉한 영화 14편도 제외하였다. 이로써, 총 

282편의 영화를 대상으로 실험을 진행하였다. 

 

 
Figure 1. Flow diagram for the extraction of the experimental data 

그림 1. 실험 데이터 추출을 위한 흐름도 

 

표 1에서는 최종적으로 전처리 된 데이터의 변수를 설명한다. 장르, 감독, 배우 요인은 원-핫 

인코딩(One-Hot Encoding)을 하였다. 변수명이 ‘{}’로 표현된 부분은 해당하는 값을 입력하여 변

수명으로 지정하였다. 예를 들어 ‘이제훈’ 배우에 대한 변수는 ‘Act_이제훈’이라고 표기되며, 각 

영화에 해당 값이 존재하는 경우에는 ‘1’, 그렇지 않은 경우에는 ‘0’의 값을 갖는다. 또한, 변수명

의 ‘O’는 온라인(Online)을 나타내고 ‘T’는 극장(Theater)에 관련된 요인을 나타내었다. 실험 

일자 기준으로 팬데믹 기간(2020년 1월~2023년 2월)에 개봉한 온라인/극장 영화에 대하여 ‘0’ 

또는 ‘1’을 갖는 변수를 추가하였다. 또한, 계절적 영향도 고려하기 위해 개봉 월을 추출하여 

12~2월(0), 3~5월(1), 6~8월(2), 9~11월(3)로 구분하여 범주형 변수를 생성하였다. 또한, 온라인 

개봉일에서 극장 개봉일을 뺀 값을 계산해서 새로운 범주형 변수 ‘Date_diff’를 구성하였다. 해당 

변수는 온라인 개봉일 기준으로, 극장 개봉 후 30일 이내 개봉(0), 90 일 이내 개봉(1), 1년 이내 

개봉(2), 1년 이후 개봉(3)으로 구분된 범주형 변수이다. 그림 2에서 구분된 범주별 데이터 개수
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를 막대그래프로 나타내었다. 마지막으로, 회귀 분석 시 종속 변수로 사용할 ‘O_boxoffice’는 온

라인 이용 건수를 나타낸다. 최종적으로, 각 영화에 대하여 장르, 감독, 배우에 대해 원-핫 인코딩

된 변수 1,073개와 새로 생성된 변수 6개를 합한 총 1,080개의 특징으로 이루어진 데이터 셋을 

생성하였다. 

 

Table 1. Data description 

표 1. 전처리 된 데이터 설명 

Variable Name Description 

Title Characters 

Gen_{} 0: No / 1: Yes 

Direct_{} 0: No / 1: Yes 

Act_{} 0: No / 1: Yes 

O_pandemic 0: No / 1: Yes 

T_pandemic 0: No / 1: Yes 

O_weather 0: Winter / 1: Spring / 2: Summer / 3: Fall 

T_weather 0: Winter / 1: Spring / 2: Summer / 3: Fall 

Date_diff O-T Release Date (0 / 1 / 2 / 3) 

O_boxoffice Online Download (385,734~2,755,731) 

 

0 1 2 3

9 3

1 2 0

4 4

2 5

 
Figure 2. Number of movies by the difference between theater release date and online release date in days 

그림 2. 극장 개봉일로부터 온라인 개봉일까지의 일 수에 따른 영화 편 수 

 

2.2 데이터 차원 축소 

고차원 데이터의 분석은 계산 부하가 발생할 수 있기에, 계산 부하를 줄이고 빠르게 처리하고

자 차원 축소를 수행하였다. [4]에서 제안하는 차원 축소 기법과 동일하게 진행하기 위해 DAE 

(Deep Auto-Encoder)를 먼저 구성하였다. 그림 3에서 자세한 구조를 나타낸다. DAE는 인코더에

서 입력을 낮은 차원 표현으로 변환하고 디코더에서 이를 원래 데이터로 재구성한다. 이때, 인코

더의 출력인 잠재 변수는 입력 데이터의 중요한 정보를 보존하는 낮은 차원 표현으로, 입력 데이

터의 간결한 표현으로 해석될 수 있다. DAE는 입력 데이터와 디코더 출력 간의 차이를 최소화

하기 위한 학습을 수행하였다. 본 실험에서, 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)를 손실 함

수로 사용하며, 각 계층의 유닛 수는 2의 배수로 증감시켜 총 11개 층으로 구성한다. 디코더의 

마지막 계층에는 시그모이드 활성화 함수를 사용하고, 다른 계층에는 ReLU (Rectified Linear 

Unit) 함수를 활성화 함수로 적용하였다. 
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Figure 3. The architecture of DAE for extracting latent variables 

그림 3. 잠재 변수를 추출하기 위한 DAE 구조 

 

다음으로, 데이터의 해석 가능성을 향상하기 위해, 2차원의 형태로 줄여 시각화가 가능하도

록 UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection)을 사용하였다. 해당 알고리즘은 현재

까지 가장 좋은 성능을 내는 군집화 알고리즘으로 알려져 있으며, 임베딩 차원 크기에 대한 제한

이 없다[8]. 또한, 데이터의 로컬 및 글로벌 구조를 보존하며 시각화에 일반적으로 사용되고 있

다[9]. UMAP의 최적의 파라미터는 [10]에 나와 있듯이, n_neighbor는 15, min_dist는 0.25로 설

정하여 사용하였다.   

 

2.3 AutoML을 활용한 군집화 및 회귀 모델 

2차원으로 축소된 데이터에 대하여 최적의 군집화 모델을 찾기 위해, AutoML 라이브러리인 

PyCaret의 군집화 파이프라인[11]을 적용하였다. 해당 라이브러리은 다양한 군집화 알고리즘을 

지원한다. 구체적으로 K-Means는 데이터 포인트들을 각 군집의 평균값에 가장 가까운 군집에 

할당하는 방법이며, Mean Shift는 데이터의 밀도가 가장 높은 지점으로 이동하면서 군집화하는 

방법이다. 또한, Alggomerative는 각 데이터 포인트를 하나의 클러스터로 시작하여 비슷한 클러

스터들을 병합하여 클러스터링을 수행하는 방법이며, DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering 

of Applications with Noise)은 데이터 포인트들이 밀도가 높은 지역에 속하면 하나의 클러스터로 

간주하고, 그렇지 않은 데이터는 잡음으로 처리하는 방법이다. 해당 알고리즘의 성능 평가 지표

는 다음과 같다. Silhouette은 각 데이터 포인트의 클러스터 내부와 다른 클러스터 간 유사도를 

측정하는 지표로, 클러스터 내부의 거리가 가까울수록 1에 가까운 값이 나오며, 다른 클러스터

와의 거리가 멀수록 -1에 가까운 값이 나타난다. Calinski-Harabasz는 클러스터 내부와 간의 분산 

비율을 측정하므로, 값이 클수록 좋은 결과를 보인다. Davies-Bouldin는 클러스터 간 거리와 클

러스터 내부의 분산을 고려하여, 값이 작을수록 더 좋은 성능을 나타낸다.  

 더불어 군집화 결과를 효과적으로 제시하기 위해 군집 유형별로 온라인 박스오피스를 예측

하는 회귀 모델을 생성하고 그 결과를 해석하였다. 이전과 마찬가지로 PyCaret에서 제공하는 회

귀 파이프라인[11]을 사용하였다. 로지스틱 회귀, 의사결정 나무, 랜덤 포레스트, CatBoost 

(Categorical Boosting), LightGBM (Light Gradient Boosting Machine), XGBboost (Extreme Gradient 

Boosting)에 대한 총 6개의 해석 가능한 모델을 선정하여 성능을 비교하였다. 군집 유형별 최고 

성능을 나타내는 회귀 모델에 관해 SHAP (Shapley Additive Explanations)[12] 분석을 실시하였다. 

SHAP은 기계학습 모델의 예측에 대한 각 특징의 기여도를 나타내어 중요도를 평가한다. 특히, 

PyCaret에서는 SHAP 값을 따로 계산할 필요 없이 ‘interpret_model’이라는 함수를 통해 간편하게 

사용할 수 있다. 
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Ⅲ. 실험 및 결과 
 

3.1 박스오피스 유형 분류 

차원 축소를 위한 방법으로, DAE의 잠재 변수 및 UMAP을 연속으로 사용하는 방법의 타당성

을 입증하기 위해, 그림 4에서 DAE만 사용하였을 때, UMAP만 사용하였을 때 그리고 DAE와 

UMAP을 연속으로 사용하였을 때의 결과를 비교하여 나타내었다. 이때, 축소할 데이터는 표 1

에서 나타낸 문자형 변수인 ‘Title’과 회귀 분석 시 종속변수로 사용한 ‘O_boxoffice’ 변수를 제거

한 1,078 차원의 데이터로, 축소한 결과, 4(a)에서는 데이터가 뚜렷한 선형으로 구성되어 있고 

4(b)에서는 너무 흩어져 있으므로 군집화하기에 적합하지 않은 형태임을 확인할 수 있었다. 따

라서 본 논문에서는 직관적으로 군집을 확인할 수 있는 4(c) 방법을 채택하였다. 

 

 
(a) DAE 

 
(b) UMAP 

 
(c) DAE + UMAP 

Figure 4. Dimensionality reduction techniques for visualization 

그림 4. 차원 축소 기법에 따른 시각화 

 

또한, 최적의 군집화 알고리즘을 선택하기 위해 표 2에서 4가지 군집화 알고리즘을 이용하여 

3 가지 성능 지표 값을 비교하였다. Silhouette 과 Davies-Bouldin 지푯값은 K-Means 와  

Alggomerative에서 가장 좋게 나타났지만, Calinski-Harabasz 지푯값은 DBSCAN 에서 가장 좋게 

나타났다. 

Table 2. Performance evaluation of clustering techniques by method 

표 2. 군집화 알고리즘별 성능 평가  

Clustering Methods Silhouette Calinski-Harabasz Davies-Bouldin 

K-Means 0.64 853.96 0.49 

Mean shift 0.62 525.65 0.48 

Agglomerative 0.64 853.96 0.49 

DBSCAN 0.57 1017.09 0.85 

 

 
Figure 5. The elbow method for finding the optimal number of clusters 

그림 5. 최적의 군집 수를 찾기 위한 엘보우 기법 
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K-Means와 Agglomerative에 대하여 엘보우(Elbow) 기법을 적용한 결과, 그림 5와 같이 최적

의 클러스터 개수가 4개로 동일하게 나타났다. 반면, DBSCAN은 클러스터링 개수를 사전에 지

정할 필요 없이 자동으로 지정된다. 그 결과, 16개의 군집이 생성되었다. 본 실험에서는 16개의 

군집은 상당히 세분되어 있어 분석 결과를 해석하거나 활용하기가 어려울 것으로 판단하였다. 

따라서 간단하고 직관적인 K-Means를 사용하여 4개의 군집으로 나누었다. 그림 6 은 축소된 데

이터에 대하여 군집 유형별로 색을 다르게 표현하여 시각화한 것을 나타낸다. 군집 내 데이터 간 

사이는 좁고, 군집 간 사이는 넓은 것을 직관적으로 볼 수 있다. 그림 7에서는 각 데이터가 속한 

군집의 색상과 함께 실루엣 계숫값을 나타낸다. 빨간 점선은 모든 데이터의 실루엣 계숫값의 평

균을 나타내며, 대부분의 데이터의 실루엣 계숫값이 선보다 높게 나타나, 해당 군집화 결과는 전

체적으로 잘 분류되어 있다고 판단할 수 있었다. 따라서, 이 그림을 통해 전체 군집화 결과의 품

질을 한눈에 파악할 수 있다.  

 

A

B

C

D

 
Figure 6. Clustered results of 2D dimensionally reduced data 
그림 6. 2차원으로 차원 축소된 데이터의 군집화 결과 

 

 
Figure 7. Visualization of silhouette coefficients 

그림 7. 실루엣 계수 시각화 
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표 3에서는 군집 유형별 데이터 수와 O_boxoffice에 대한 평균값을 보여준다. 또한, 군집 유형

별 온라인 박스오피스의 상위 1위와 2위인 영화를 나타낸다. 군집 A, B, C, D는 영화 제목만으

로 군집 유형별 차이를 쉽게 구분할 수가 없다. 이에 따라, 다음 장에서는 군집 유형별 온라인 박

스오피스를 결정하는 데 영향력이 있는 특징들을 판단하기 위한 실험을 진행하였다. 

 

Table 3. Statistics results per cluster type 

표 3. 군집 유형별 통계량 

Cluster Number of movies Online_boxoffice Mean Top 1 and 2 movies 

A 27 636,283 겨울왕국, 극한직업 

B 100 639,447 범죄도시, 관상 

C 86 798,058 베테랑, 곡성 

D 69 555,019 기생충, 명량 

 

3.2 군집 유형별 SHAP 분석 

표 4는 군집 유형별 최고 성능을 나타내는 모델과 그에 대한 성능을 나타낸 것이다. 군집 A는 

CatBoost, 군집 B는 랜덤 포레스트, 군집 C는 랜덤 포레스트, 그리고 군집 D는 CatBoost 모델이 

가장 좋은 성능을 도출하였다. 

 

Table 4. Regression models and their performances that exhibit the best performance for each cluster 

표 4. 군집 별 가장 좋은 성능을 나타내는 회귀 모델 

Metrics 
A 

(CatBoost) 

B 

(Random Forest) 

C  

(Random Forest) 

D 

(CatBoost)  

Mean Absolute Error 275,074 98,976 223,727 231,242 

Root Mean Square Error 360,673 114,674 322,104 301,233 

Root Mean Square Log Error 0.44 0.20 0.44 0.38 

Mean Absolute Percentage Error 0.31 0.16 0.28 0.30 

 

SHAP의 Violin Plot에서 SHAP 값은 종속 변수를 예측하기 위한 양 또는 음의 영향력 정도를 

나타내고, 값의 분포는 너비로 표현된다. 또한, 특징값이 빨간색으로 나타날수록 특징값이 1에 

가깝게 커진다는 뜻으로, 긍정적인 특징에 해당한다는 것을 의미한다. 그림 8에서 군집 유형별 

SHAP의 Violin Plot을 보여주며, 예측하는 데에 영향력이 큰 순서대로 언급된 변수명을 나열하

였다. 

 

군집 A의 온라인 박스오피스 예측에는 온라인 개봉 시기가 중요한 요소로 작용하였다. 해당 

군집의 영화들은 여름철에 온라인 개봉을 하는 것이 박스오피스를 예측하는 데 큰 영향을 끼친

다. 휴가나 방학 기간에 많은 사람이 집에서 해당 영화를 더 많이 시청한 것으로 보인다. 또한, 극

장 개봉 이후 1년 후에 온라인 개봉이 이루어질 경우에도 큰 영향력을 끼쳤다. 극장에서의 성공

적인 흥행을 통해 인지도와 평판이 높아져 온라인 개봉 시에 더 많은 관객을 유치한 것으로 보인

다. 또한, 제니퍼 리와 크리스 벅 감독은 해당 군집의 영향력이 큰 인물로 꼽히며, 이들은 외국 애

니메이션을 제작했다는 공통점이 있었다. 이에 따라 해당 군집의 영화는 국제적으로도 인기를 

끌 수 있으며, 해외 시장에서 좋은 성적을 거둘 가능성을 높여줄 수 있다.  

군집 B의 온라인 박스오피스에 가장 큰 영향을 미치는 요소 중 하나는 사극 장르이다. 군집 B

에 속한 영화가 사극 장르의 영화로 제작된다면 해당 군집의 박스오피스가 더 높아질 수 있다. 

이와 함께 중요한 요소는 극장 개봉 시기이다. 실험 데이터 전부는 극장에서 첫 개봉을 한 작품

들이므로, 해당 군집의 영화들은 여름, 가을 분위기에 잘 어울리는 작품들로 볼 수 있다. 
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(a) Cluster A 

 

(c) Cluster C 

 

(b) Cluster B 

 

(d) Cluster D 

Figure 8. Visualize summary plots of SHAP values in violin type per cluster. To make it easier for Koreans to 
understand, the names of genres, directors, and actors are written in Korean 

그림 8. 군집 별 SHAP의 summary plot을 바이올린 형태로 시각화 

 

군집 C의 온라인 박스오피스 예측에는 범죄 장르의 영향이 가장 컸으며, 온라인과 극장에서 

모두 여름에 개봉한 경우 또한 영향이 컸다. 범죄 장르는 많은 관객에게 흥미로운 스토리와 긴장

감 넘치는 전개를 제공하며 더운 여름에 관객들을 끌어들이는 데 큰 영향을 미친 것으로 보인다. 
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군집 D에서는 봉준호 감독과 송강호 배우의 영향력이 컸다. 이들은 지금까지 4편이나 되는 

작품을 협업한 경험이 있으며, 해당 작품들은 모두 흥행을 기록하였다. 봉준호 감독은 그의 독특

한 감독 스타일과 예술적인 작품 세계관으로 국내외 영화계에서 큰 주목을 받고 있으며, 송강호 

배우는 그의 탁월한 연기력과 다양한 연기 스펙트럼으로 많은 관객의 사랑을 받고 있다. 또한, 

군집 D는 다른 군집과는 달리 겨울에 온라인 개봉한 영화의 영향력이 크다고 할 수 있었다. 겨

울은 실내에서 보내는 시간이 늘어나고 온라인 플랫폼을 통한 영화 시청이 증가하는 시기로 알

려져 있다. 따라서 군집 D에서는 겨울에 온라인으로 개봉한 영화가 높은 관심과 수요를 받을 것

으로 예측된다. 

요약하자면, 군집 A의 박스오피스를 예측할 때, 온라인 개봉 시기와 극장 개봉 후의 시기에 

대한 전략과 외국 애니메이션의 인기를 고려하여 군집 A의 영화의 성적을 예측하는 것이 중요

하다. 군집 B는 사극 장르와 극장 개봉 시즌의 영향력을 고려하여 온라인 개봉 시기와 마케팅 전

략을 구성하면 박스오피스 수익을 높일 수 있다. 군집 C에서는 범죄 장르 영화의 개봉 전략을 세

우는 것이 중요하다. 흥미로운 스토리와 긴장감 넘치는 전개를 강조하는 마케팅 전략과 여름철

에 맞는 개봉 일정을 선택하여 관객들의 높은 관심과 참여를 이끌어내는 데 도움이 될 수 있다. 

군집 D에서는 봉준호 감독과 송강호 배우의 이름과 인기를 활용하여 마케팅을 강화하고, 겨울

철에 맞는 온라인 플랫폼을 적극 활용하여 관객들의 관심과 참여를 높이는 전략을 수립하는 것

이 영화의 성공에 도움이 될 수 있다. 

 

 

Ⅳ. 결론 
 

온라인 영화 산업은 IPTV 에만 제한되어 있지 않고, 모바일 기기를 통한 OTT 서비스도 많이 

이용되고 있다. OTT 서비스는 스마트폰, 태블릿, 스마트 TV 등 다양한 디바이스에서 접근이 가

능하므로 다양한 플랫폼에서 영화 관람이 이루어지고 있다. 따라서 IPTV만을 고려한 데이터만

으로는 온라인 영화 산업의 전반적인 현황을 완전하게 파악하기 어렵다는 한계가 있다. 따라서 

더 다양한 데이터와 분석 방법을 활용하여 온라인 영화 산업에 대한 더 포괄적인 이해를 도모해

야 한다. 

본 논문에서는 한국 영화 산업에서 의사 결정자들이 이익을 극대화할 수 있도록 영화 유형에 

따른 온라인 박스오피스 예측 모델을 제시한다. 특히, AutoML 기법을 활용하여 다양한 기계학

습 알고리즘을 구성하고, 문제에 최적화된 알고리즘을 자동으로 선정함으로써 여러 알고리즘들

을 쉽게 시도하고 선택할 수 있었다. 이를 통해, 역대 박스오피스 유형을 체계적으로 분류하고, 

군집 유형별 온라인 박스오피스 성공에 기여한 요소를 검토하였다. 본 연구를 통해 향후 여러 분

야의 의사 결정자들이 정보화된 판단을 내릴 수 있도록 지원하는 데 도움이 될 것으로 기대한다.  
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