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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 유튜브 알고리즘 요인 탐색을 위한 역공학설계 방식의 연구로서 머신러닝과 딥러닝 응용을 중심으로 진행하였다. YouTube는 콘텐츠 제작자에게 가장 인기 있는 콘텐츠 플랫폼이자 광고 플랫폼이다. 전세계의 수많은 유저들이 사업목적과 오락목적으로 유튜브를 이용함에도 불구하고, 유튜브의 알고리즘은 공개된 바가 없기에 연구자들은 이를 역공학 설계방식으로 탐색해보고자 하였다. 따라서 머신러닝 방식의 설계를 통해 동영상 콘텐츠의 조회수와 상관관계가 높은 변인들을 다수 확인하였다. 또한 이들 변인들을 이용한 머신러닝과 딥러닝 예측의 정확성을 확인하였다. 연구자들은 본 연구의 결과가 조회수와 구독자 수를 늘리는 데 중요한 변인이 무엇인지에 대한 통찰력을 제공하는 등 실무적 측면에서 긍정적인 기여를 할 것으로 기대한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study deals with the reverse engineering design method for the search for factors in the YouTube algorithm, focusing on the application of machine learning and deep learning. YouTube is the most popular content platform and advertising platform for content creators. Despite the fact that many users around the world use YouTube for business and entertainment purposes, YouTube's algorithm has not been disclosed. Thus researchers tried to explore it using a reverse engineering design method. Therefore, many variables highly correlated with the number of views of video content were identified through the design of the machine learning method. Additionally, the prediction accuracy of machine learning and deep learning was checked by the variables. Researchers expect that the results of this study will make a positive contribution in practice, such as providing insight into what are important factors for increasing the number of views and subscribers.
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      Ⅰ. 서 론
      본 연구는 유튜브 알고리즘 요인 탐색을 위한 역공학설계 방식의 연구로서 머신러닝과 딥러닝 응용을 중심으로 진행하였다. 모바일 통신환경의 저변이 확대되고 네트워크의 속도가 증가함에 따라 다양한 미디어가 생겨나고 있으며, 1인 미디어도 급속히 증가하고 있다. 접근과 사용이 용이하고 정보를 받아들이기 쉬운 형태로 제공하고 감각적으로 더 자극적인 멀티미디어 콘텐츠를 제공하는 미디어가 선호도가 높은데, 유튜브(YouTube) 플랫폼은 미디어 생산과 소비가 활발하게 일어나는 대표적인 미디어이다. 유튜브는 미디어 소비자가 가장 선호하는 멀티미디어 제공 플랫폼이자 검색 포털로 콘텐츠 크리에이터(creator)들이 수익을 창출하기 위해 활동하는 미디어 생태계이다.

      유트브는 파트너 프로그램을 통해 콘텐츠 크리에이터들이 광고 수익, 채널 맴버십, 상품 섹션, Super Chat 및 Super Sticker, 유튜브 Premium 수익을 창출할 수 있는 기능을 제공하고 있다[1]. 유튜브는 자체적인 알고리즘을 통해 1인 크리에어터에게 제공할 수익모델을 만드는데 구독자 수, 영상의 순위, 2차 채널로의 확산, 댓글의 반응, 브랜드 쿼리 변동 등을 반영하여 수익을 계산한다[2]. 유트브의 수익창출 알고리즘은 공개된 바가 없으며 지속적으로 변경되고 있다. 현재 수익창출 방식은 기본적으로 콘텐츠의 조회수와 구독자 수가 증가하면 수익도 높아지는 구조로 되어 있다.

      콘텐츠의 조회수를 높이기 위해서는 기본적으로 사용자가 유튜브에 접속했을 때 추천 영상이나, 검색을 했을 경우 상위에 노출이 되어야 사용자가 해당 영상을 시청할 가능성이 높아진다. 그러나 유튜브의 영상 추천이나 검색 상위 노출에 대한 알고리즘을 공개하지 않고 동영상은 제목, 설명, 콘텐츠의 검색어와의 연관성, 높은 상호작용 등 다양한 요소를 기준으로 순위가 매겨진다고 설명하고 있다[1]. 유튜브 영상 검색 시 영상의 정렬은 관련성, 업로드 날짜, 조회수, 평점의 4가지 기준으로 가능한데, 업로드 날짜, 조회수는 명확하게 확인이 가능하나 기본 정렬기준인 관련성과 평점은 그렇지 않다. 다만 알고리즘에 머신러닝, 딥러닝 기법을 활용한다는 것만이 알려져 있다.

      본 연구에서는 역공학 설계방식으로 머신러닝을 활용하여 검색 시 관련성이 높은 변인들을 확인하고 머신러닝과 딥러닝을 통해 예측 정확도를 검증하고자 한다. 유튜브상의 영상물에는 콘텐츠뿐만 아니라 다양한 관련 정보들이 포함되어 있으며, API 연동을 통한 크롤링을 통해 영상에 대한 많은 정보들을 수집할 수 있다. 영상과 함께 있는 많은 정보들을 변인들로 하여 어떠한 정보들이 관련성이 높은지, 그리고 영상의 조회수 및 채널의 구독자수와 상관관계가 높은 변인들을 도출할 것이다.

      유튜브에 조회수와 구독자수와 연관이 높은 변인들, 영상 검색 시 상위노출과 관련이 높은 변인들이 무엇인지 통찰력을 제공함으로써 조회수와 구독자를 늘리는 실무적인 측면에 기여할 것으로 기대한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 선행연구
      
        2-1 알고리즘 연구
        최근 유튜브 알고리즘의 구조적 이해와 요인을 탐색하는 일부 연구에서 역공학설계 등 다양한 방식의 분석방법론들이 적용되고 있다. 유튜브의 OpenAPI로부터 영상 데이터의 수집 활용이 가능해짐에 따라 수집과 분석이 용이한 노드엑셀(NodeXL)을 이용한 연구[3],[4]와 YouTube Data Tools 프로그램을 이용한 연구[5],[6]를 통해 연구자들은 영상들의 관계 데이터를 활용하여 유튜브 알고리즘의 구조적 이해를 탐색하는 연구가 확인되었다. 또한 사용자의 유튜브 영상 재생 목록으로부터 도출한 소셜데이터에 기반하여 알고리즘을 추정하는 연구[7]와 유튜브 공간에서 검색에 따른 추천리스트의 상위 랭크된 영상들의 정렬 기준을 탐색하는 연구[8]등이 보고되었다. 그리고 유튜브에서 인기 영상을 구성하는 콘텐츠 요소들 간의 상관성을 분석하는 연구[2]의 경우에서는 구독 채널, 동영상 재생 목록, 업로드 동영상 목록 및 댓글(수), 키워드, 조회 수, 좋아요 수와 싫어요 수 등의 변인들을 이용하고 변인들 간의 상관성과 상대적 중요도 분석을 통해 알고리즘 요인을 파악하는 연구 등이 관측되었다. 그 외에도 유튜브의 알고리즘과 관련하여 큐레이션과 역공학 설계 방식의 연구를 수행한 수편의 연구가 보고되었다[9]-[11]. 본 연구는 생물학의 신경망을 수학적으로 모델링한 인공지능의 관점을 적용하였다. 즉, 머신러닝을 활용하여 변인들 간 상관관계를 확인하고, 머신러닝과 딥러닝 방식으로 예측 알고리즘을 구현하고자 한 것이다.

      

      
        2-2 머신러닝
        머신러닝(machine learning)은 생물학의 신경망 특히, 인간의 뇌 구조의 모방을 원천으로 컴퓨터가 학습을 통해 스스로 지식을 축적하도록 설계된 알고리즘이다. 머신러닝의 학습과정은 컴퓨터가 주어진 학습데이터로부터 추출된 특징(feature)을 학습(training/learning)하고 결정경계(decision boundary)를 찾아 이후 입력되는 새로운 데이터의 특징 값에 기반하여 데이터의 클래스를 결정(test/generalization)하는 순서로 진행된다. 머신러닝은 주어진 데이터의 클래스를 구분하는 패턴 인식(pattern classification)문제와 일련의 연속 값을 추정하는 회귀(regression)문제를 해결하는데 사용된다. 학습방법에 따라 지도학습(supervised learning), 비지도학습(unsupervised learning), 반지도학습(semi-supervised learning), 강화학습(reinforcement learning)의 4가지로 구분된다. 지도학습은 문제와 답을 모두 제공하는 방식으로 입력값에 대한 출력값을 알고 이에 대한 피드백을 통해 학습하는 방식이며, 분류(classification)모델과 회귀(regression)모델에서 사용된다[12]. 분류모델은 학습데이터의 레이블(x, y) 중 하나가 결과값이며 알고리즘에 따라 기저벡터머신(support vector machine), 의사결정트리모델(decision tree model)등이 있다. 회귀모델은 학습데이터에서 도출된 함수식으로부터 계산된 임의의 값을 추정·예측하는 것에 사용된다.[13] 비지도학습은 입력값과 출력값을 제공하지 않고 데이터 패턴문제를 추정하며, 반지도학습은 입력값과 출력값의 데이터(labeled data)와 모르는 데이터(unlabeled data)를 함께 사용하는 학습방식이다. 강화학습은 결과에 대한 피드백을 제공하고 정확한 입력값과 출력값은 제공하지 않는 학습방법이다[12]. 본 연구에서는 지도학습 방법인 회귀모델을 이용하여 조회수를 예측하고, 관련성 랭킹 예측, 구독자수 등을 예측한다.

      

      
        2-3 딥러닝
        다계층적 구조의 신경망을 가진 모델로서 딥러닝(deep learning)은 데이터를 표현하거나 입력과 출력 사이의 관계를 충분히 설명하기 위한 더 복잡하고 깊은 신경망을 가진 머신러닝에 적합한 특징을 추출하는 알고리즘이다. 복잡도에 있어 기존의 천층망(shallow network)과 딥러닝의 심층망이 유사한 형태를 보이지만 심층망에서는 입력과 출력 사이 경로를 더 다양한 방법으로 모델링할 수 있다는 특성이 있다. 또한 음성인식과 영상인식에서 천층망이 인간 두뇌의 성능에 미치지 못한다는 점에 비해 심층망은 생물학적 신경망의 원리를 이용한 계층적 모델을 적용한 것이다. 다계층적 심층망은 전문가의 지식에 의존하지 않고 자동으로 데이터의 특징을 추출가능하게 되었고, 분류기와 특징 추출을 통합, 학습하는 성능이 진일보하였다[12],[14].

        딥러닝 기술이 적용된 신경망 구조는 자가인코더, 제한볼츠만기계, 합성곱신경망(convolutional neural network: CNN), 회귀신경회로망(recurrent neural network: RNN) 등이 있다. 이 중 영상인식 분야는 CNN[14], 음성음식 등 시계열 데이터처리에 RNN이 주로 사용된다[12],[14].

         CNN은 뇌신경 과학적 발견들에 기초하여 “지역적 감각수용장을 전체 이미지에 합성곱(convolution)하여 신경망의 연결강도를 공유하는 방법으로 변수의 개수를 대폭 축소‘한 모델이다. RNN은 시계열 데이터에 적합한 구조로 일반 신경망에서 각 계층을 상위계층으로 연결하고 자기 계층에서도 연결함으로써 연결이 메모리와 같은 역할을 하게 되는 것이다. 이를 통해 데이터의 시간적인 변화에 대해 모델링이 가능해진다. 최근 장단기기억모델(LSTM)등을 사용하면서 돌아오는 연결로 학습이 더 어려운 학습문제를 해소하며 널리 사용되고 있다[14]. 본 연구에서는 예측 알고리즘 구현을 위해 CNN 딥러닝 알고리즘으로 예측정확도를 확인한다.

      

      
        2-4 랜덤 포레스트와 변수중요도
        랜덤 포레스트는 초기 Yali Amit & Donald Geman(1996)[15]과 Tin Kam Ho(1998)[16]의 연구 영향과 Breiman(2001)이 제시한 랜덤 노드 최적화(randomized node optimization)와 배깅(bagging)을 동시에 사용한 CART(classification and regression tree)를 이용하고 상관관계가 없는 트리들로 구성한 포레스트 방식이다[17].

        랜덤 포레스트 구조는 1개 트리가 노드(node)와 에지(edge)의 집합으로 구성되며 계층구조를 이룬다. 랜덤 포레스트는 다수의 의사결정트리(Decision Tree)들을 학습하는 방법으로 학습데이터를 독립변수로 한 의사결정트리 구조를 자동 생성하는 과정을 통해 분류와 예측 문제를 해결하는 모델이다. 여기에서 의사결정트리(decision tree)는 클래스 또는 레이블로 된 것을 분류(classification)하는 것을 말하며, 회귀트리(regression tree)는 종단노드(terminal 또는 leaf node) 데이터의 평균값을 사용하여 결과값을 추정하는 것을 말한다.

        랜덤 포레스트는 변수중요도(variable importance)를 사용하여 결과를 해석하며[18], 접근 방식은 Feature importance와 Permutation feature importance이다.

        Feature importance는 주어진 모델에서 feature가 예측 결과에 영향을 미치는 정도를 측정한다. 다양한 feature에 기반하여 예측 모델이 구축된다는 점에서 각 feature는 고유성을 지닌다. 각 feature는 독립적으로 평가되며 feature 간의 상호 작용은 무시된다[19]. Permutation importance(순열 중요도)는 예측 변수인 feature 중 하나를 랜덤하게 순열한 후 그 성능을 측정하고 예측 오차 증가량에 따라 feature별 중요도를 측정하는 방법이다[20]. 어떤 feature가 중요한 역할을 하는 경우, 그 feature를 제거한 이후에 예측 오차가 증가한다고 해석할 수 있다[19]. 본 연구에서는 상기 2가지 방법을 사용하여 입력변수와 출력변수에 대한 변수중요도를 도출한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구방법
      본 연구는 유튜브 사이트에 등록된 영상들의 데이터를 검색어를 통해 추출하여 머신러닝을 통해 관련성, 조회수, 채널 구독자수와 상관관계가 높은 변인들을 도출하고, 머신러닝과 딥러닝을 통해 예측 알고리즘까지 구현해 보았다. 연구는 아래의 순서에 따라 진행되었다.

      
        3-1 연구 문제의 설정 
        크리에이터들은 영상 조회수와 채널 구독자수를 늘리기 위해 노력한다. 조회수와 채널 구독자수는 어떤 변인들과 상관관계가 높은지 확인하고자 한다. 그리고 조회수와 채널 구독자수를 늘리기 위해서는 검색 시 영상추천이 상위에 랭크되어야 하는데 기본 필터링 기준인 관련성 기준은 어떤 변인들과 상관관계가 높은지 확인하려고 한다.

        연구문제 1: 유튜브 검색을 통해 추천되는 영상들은 관련성 정렬기준으로 어떤 변수들과 상관관계가 높은가?

        연구문제 2: 유튜브 영상의 조회수는 어떤 변수들과 상관관계가 높은가?

        연구문제 3: 유튜브 채널 구독자수는 어떤 변수들과 상관관계가 높은가?

      

      
        3-2 데이터 추출과 전처리
        유튜브 영상에 관련된 다양한 정보들 중 본 연구에서는 유튜브 플랫폼에서 제공하는 영상의 정보들을 API 연동을 통해서 데이터 크롤링 기법으로 추출하였다. 소프트웨어는 Python 3.9 버전을 사용하였다. 검색어, 정렬기준, 지역, 정보 추출량 정보를 입력하면 데이터를 추출할 수 있다. 유튜브는 분류번호 기준으로 영상의 종류를 총 32가지로 분류하는데 Music, Pet & Animals, People & Blogs, Entertainment, News & Politics, Education의 6가지 카테고리와 관련된 검색어를 이용하였다. 지역은 한국으로 하였고, 정보추출은 1회 최대 제공기준인 50개를 여러 검색어를 통해 반복 추출하였다. 기간은 2021년 12월 1개월간 검색어 기준 16,194개, 조회수 기준 8,200개의 데이터를 추출하였다.

        유튜브에서 추출한 변인들은 총 15개이며, 해당 데이터로 가공하여 7개의 변인들을 추가로 가공하였다. 수집한 데이터 중 추가 가공 후 불필요한 8개는 제외하고 총 14개의 변인들을 선정하였고 내역은 Table 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Extracted and processed variables
          
          

        

        
          
            
              	Variables 
              	Method
              	Select
            

          
          
            	Relevance ranking
            	extracted
            	O
          

          
            	Number of likes
            	extracted
            	O
          

          
            	Number of dislikes
            	extracted
            	O
          

          
            	Number of views
            	extracted
            	O
          

          
            	Preferred registration
            	extracted
            	X
          

          
            	Number of comments
            	extracted
            	O
          

          
            	Category
            	extracted
            	X
          

          
            	Registration time
            	extracted
            	X
          

          
            	Exposure periods
            	processed
            	O
          

          
            	Title of videos
            	extracted
            	X
          

          
            	Number of words_Title
            	processed
            	O
          

          
            	Frequency of searching word_Title
            	processed
            	O
          

          
            	Channel title
            	extracted
            	X
          

          
            	Number of subscribers
            	extracted
            	O
          

          
            	Channel ID
            	extracted
            	X
          

          
            	Video running time
            	extracted
            	O
          

          
            	Video description
            	extracted
            	X
          

          
            	Number of words_Description
            	processed
            	O
          

          
            	Frequency of searching word_Description
            	processed
            	O
          

          
            	Video tag
            	extracted
            	X
          

          
            	Number of words_Tag
            	processed
            	O
          

          
            	Frequency of searching word_Tag
            	processed
            	O
          

        

        

        채널 ID 기준으로 중복데이터 제거, 결측 데이터는 0으로 채워 총 12,664개의 영상데이터 정보를 확보하였다. 수집한 영상데이터는 조회수는 0~10억뷰, 채널구독자수도 0~1억명으로 넓은 구간에 걸쳐 우하향 롱테일을 가지는 특징을 나타내었다. 머신러닝과 딥러닝의 예측의 정확도를 높이기 위해서는 상위 30% 이상 구간의 롱테일 데이터를 삭제하였다.

      

      
        3-3 데이터 분석
        우선 머신러닝을 활용한 상관관계 분석을 위해 Decision Tree Regression 방법을 이용하여 머신러닝을 진행하였고, Feature Importance와 Permutation Importance의 방법을 통해 입력변수들의 출력변수에 대한 변수중요도를 도출하였다.

        아울러 머신러닝과 딥러닝을 활용한 예측 알고리즘 구현을 위해 DTR(Decision Tree Regression) 머신러닝 알고리즘과 CNN(Convolutional Neural Network) 딥러닝 알고리즘을 이용하여 조회수와 채널구독자수 예측 프로그램을 구현하여 예측 정확도를 확인하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구결과 및 분석
      
        4-1 상관관계 분석
        머신러닝의 Feature Importance와 Permutation Importance를 이용하여 유튜브 검색의 관련성 필터기준, 영상의 조회수, 채널의 구독자수와 상관관계가 높은 변인들을 확인하였다.

        첫째, 유튜브 관련성 기준 검색 추천 영상들의 순위(상위 50개 영상의 정보만 추출 가능)와 추출변인들과의 상관관계를 확인하였다. 변인들 중 조회수, 노출기간, 영상길이만이 상관관계가 있는 것으로 나타났으며 조회수가 가장 관련이 높게 나타났다(Fig. 1).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Importance scores of variables to the relevance
          
          

          

        

        유튜브 검색시 기본 필터기준인 관련성 기준으로 영상을 표출할 때의 알고리즘은 공개되지 않았다. 실제로 추출이 가능한 다양한 데이터 중 머신러닝 기법으로 확인하여도 3가지 정도의 변인들만이 결과에 영향이 있었는데 조회수가 높거나 최근에 올라온 영상이 더 상위에 제시될 가능성이 높다. 영상의 길이를 길게 만드는 것도 검색 표출순위를 높이는데 도움이 된다.

        둘째, 조회수에 관련성이 높은 변인들을 확인하였다(Fig. 2). 좋아요수, 싫어요수가 가장 상관관계가 높았고, 댓글, 노출기간, 제목에 검색어 빈도수, 영상길이가 그 다음으로 상관관계가 높은 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Importance scores of variables to the view
          
          

          

        

        구독자 수는 상관관계가 낮은 특징을 나타내었다.

        조회수는 시청자의 영상에 대한 좋아요, 싫어요, 댓글과 같은 적극적인 참여가 조회수를 높이는데 효과가 있다. 영상 중간 멘트나 자막 등을 통해 시청자의 참여를 유도하는 활동이 조회수를 높이는데 효과적이라고 판단된다.

        조금 더 구체적으로 영상 카테고리에 따라 조회수에 관련성이 높은 변인들의 특징에 차이가 있는지 살펴보았다(Fig. 3). 조회수에 관련성이 높은 좋아요, 싫어요, 댓글의 3가지 변인들에 대한 관련성 점수를 비교하였다. 음악과 엔터테인먼트의 경우 좋아요에 관련성이 높게 나왔는데, 음악이나 엔터테인먼트 영상을 볼 경우 마음에 들면 좋아요로 반응을 하고 싫어요를 주도적으로 누르지 않을 것으로 판단되고 이는 조회수에 대한 상관성 결과와도 연결되는 것으로 판단된다. 인물&블로그, 뉴스&정치의 경우 싫어요에 민감하게 반응하는 것으로 나타났으며 뉴스&인물의 경우 댓글에도 민감한 것으로 보인다. 자극적인 이슈들이 더 관심을 끄는 일반적인 현상을 그대로 보여주는 결과라고 할 수 있다. 교육의 경우 좋아요, 싫어요, 댓글 모두가 균형있게 높은 점수를 보이는데, 교육 영상을 조회하는데 다양한 정보들을 비중있게 보고 판단한다고 유추할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Importance score by Category
          
          

          

        

        셋째, 구독자수에 관련성이 높은 변인들을 확인하였다(Fig. 4). 좋아요수, 댓글수가 상관관계가 높았고, 노출기간, 제목에 검색어 빈도수, 영상설명 단어수, 영상길이가 그 다음으로 상관관계가 높게 나타났다. 싫어요수나 조회수는 상관관계가 낮은 특성을 보였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Importance scores of variables to the Subscriber
          
          

          

        

        구독자를 늘리기 위해서는 시청자의 좋아요나 댓글과 같은 긍정적인 피드백이 필요하다. 좋은 영상을 본 후 구독을 하게 되므로 영상 자체의 내용과 품질이 좋아야 한다는 것을 알 수 있다.

      

      
        4-2 머신러닝과 딥러닝을 이용한 예측 프로그램 구현
        DTR 머신러닝 알고리즘을 이용한 조회수 및 구독자수 예측 프로그램(Fig. 5)과 CNN 딥러닝 알고리즘을 이용한 조회수 및 구독자수 예측 프로그램(Fig. 6)을 구현하여 예측 정확도를 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Views & Subscriber prediction source code of DTR
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Views & Subscriber prediction source code of CNN
          
          

          

        

        먼저 영상의 조회수를 예측하는 DTR과 CNN 예측모델은 양호한 예측 결과를 나타내었다(Fig. 7). 예측정확도를 측정하는 MAE(mean absolute error) 및 MSE(mean square error) 값은 CNN의 경우 표준화된 변수값을 사용하여 두 예측모델의 정확도를 1:1로 비교하지는 못하였으나 그래프에서도 볼 수 있는 것처럼 CNN이 조금 더 나은 결과를 나타내고 있다. 다음으로 채널의 구독자수를 예측하는 DTR과 CNN 예측모델도 좋은 예측 결과를 나타내지 못하였다(Fig. 8). 채널과 관련하여서는 추출된 변수 이외에도 다른 변인들에 대한 추가적인 확인이 필요할 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Views prediction result of DTR and CNN
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Subscribers prediction result of DTR and CNN
          
          

          

        

        조회수와 채널구독자수는 0~10,000,000 정도의 넓은 구간에 걸쳐 분포되어 있어 예측 정확도는 많이 떨어졌다. 정확도가 높은 결과를 얻기 위해서는 조회수와 채널 구독자수가 적은 구간(초기 단계)과 많은 구간(성숙 단계) 별도로 구성하여 예측을 별도로 하거나, 구간을 설정하여 구간 예측을 통해 예측 개선이 되는지 확인해 볼 필요성도 있다. 딥러닝에서 권장하고 있는 10만개 이상의 많은 데이터를 이용하여 예측을 진행할 필요성도 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본고는 유튜브에 조회수와 구독자수와 연관이 높은 변인들, 영상 검색 시 상위노출과 관련이 높은 변인들이 무엇인지 확인하고자 하였다.

      연구결과 상관관계 분석에서 변수의 중요도가 매우 중요하다는 결론을 도출했다. 즉, 변수의 중요도는 전체적인 변수와 통제 가능한 변수로 구분할 수 있다. 첫째, 좋아요/싫어요는 전체적으로 좋아요 수가 조회수에 가장 영향을 미치고 있으며, 다른 변수들에 비해 조회수에 영향도가 더 높은 변수임을 확인했다. 둘째, 구독자 수가 조회수에 미치는 영향은 거의 없다. 셋째, 영상 태그 단어 수/영상 길이에는 상세한 설명을 제시(단어 수가 많음) 할수록 조회수가 높았으며, 영상의 길이도 조회수에 높은 변수임을 재확인 했다. 머신 러닝과 딥 러닝을 이용한 예측 프로그램의 분석에서는 데이터의 분포가 넓어 조회수 예측의 정확도는 많이 떨어졌으나 학습 데이터, 예측 데이터는 머신 러닝과 딥 러닝 중 어느 쪽을 채택했을 때 정확도가 더 높은 성능을 보여줄 수 있는지 확인할 수 있었다.

      아울러 본연구의 함의는 다음과 같다. 영향도에 대한 변수 확인은 딥러닝에서는 직접적으로 확인이 어렵고, 머신 러닝의 Feature Importance 및 Permutation Importance를 통해 주요 변수를 확인할 수 있었다. 조회수에 영향을 미치는 변수로는 좋아요 수, 싫어요 수, 댓글 수, 노출기간 등으로 관계가 높을 것으로 예측한 구독자 수는 조회수에 영향도가 낮게 나타났다. 그리고 예측 정확도는 딥 러닝이 일반적으로 알려진 것처럼 정확도가 조금 더 높게 나타났고, 학습 데이터는 머신 러닝이 더 정확했다.

      본 연구는 상기의 연구 성과에도 불구하고 다음과 같은 한계점을 지니고 있다. 유튜브 검색 시 검색결과 순위의 또 다른 중요 필터 기준인 관련성에 대한 추가적인 연구가 필요하며, 구독자 수가 조회수에 영향이 낮은 이유에 대한 추가적인 분석도 필요하다. 또한 유튜브의 썸네일이 중요한 역할을 하고 있는데 이에 대한 세부적인 썸네일의 추가적인 분석이 필요할 것이라고 판단된다.

      본 연구를 통하여 유튜브의 조회수에 어떠한 변수들이 상관관계가 높은지, 유튜브 영상의 카테고리에 따라 상관성이 높은 변수들에 차이가 있는지를 확인할 수 있다. 이를 통해 유튜버들은 영상의 조회수를 높이고 구독자를 늘리기 위해 어떠한 부분에 더 주의를 기울여야 하는지를 파악할 수 있을 것이며, 콘텐츠 이용자는 어떠한 부분에 더 주의를 기울이는지 파악할 수 있어, 더 나은 고객서비스 환경을 만들어 갈 수 있을 것으로 기대된다.
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