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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 모바일 앱 기반 OTT 서비스로 요리 콘텐츠 분야 한국 내 1위를 기록 중인 ‘만개의 레시피’가 이용자와의 상호작용 활성화를 위해 실시한 4년여간 푸시 알림글을 분석하였다. Latent Dirichlet Allocation (LDA)기반 토픽 모델링을 활용하여 모바일 앱에서 이용자에게 제공하는 푸시 알림 메시지의 잠재 토픽들을 추출하고, 엘라스틱넷 회귀분석을 활용하여 메시지에 포함된 단어들 중 콘텐츠의 조회수에 긍정/부정적 영향을 미치는 단어들을 파악하였다. 연구 결과, 푸시 메시지는 ‘계절음식’, ‘판촉’, ‘식재료 손질’, ‘일품요리’, 그리고 ‘간단식’의 다섯 가지 토픽으로 분류가 가능하였으며, 대체로 판촉 관련 단어를 사용하였을 때 특히 이용자 조회수가 하락하는 것으로 나타났다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study analyzes texts used in push notifications from an OTT (Over-the-Top) service, “10,000 recipes,” to explore for topic categories and identify words that most/least attract viewers. In this study, representative latent topics and words of push notification messages provided by mobile apps were extracted using Latent Dirichlet Allocation(LDA)-based topic modeling. In addition, the Elastic Net Regression was used to identify the representative words from the push notification message that either positively or negatively affect the number of views of mobile OTT service content. Five topics emerged from the analysis: ‘seasonal food,’ ‘promotion,’ ‘preparing ingredients,’ ‘a la carte,’ and ‘easy meals.’ Use of promotion-oriented words tended to dampen viewer attraction.
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      Ⅰ. 서 론 
      전 세계적으로 미디어 시장은 웹(WEB)과 모바일(Mobile)을 기반으로 비디오 스트리밍 서비스를 제공하는 플랫폼인 OTT (Over-The-Top)의 회광으로 콘텐츠의 유통 창구가 다양해지면서 PC·모바일 인터넷을 통한 동영상 이용이 급속하게 증대하고 있다. 이러한 OTT 서비스는 넷플릭스, 아마존프라임비디오, 왓챠, 쿠팡플레이 등 유료 구독 전용 서비스를 비롯해 구글의 유튜브, 네이버의 네이버NOW, 카카오의 카카오TV 등 포털 사업자 또는 티빙(tving)과 시즌(Seezn), 웨이브(WAVVE) 등 방송사 또는 통신사들, 그리고 메타(META), 인스타그램, 트위터, 틱톡과 같은 소셜 미디어 기업들의 동영상 서비스까지 유선과 무선 모두를 포함하는 동영상 콘텐츠 서비스 전반을 통칭하는 광의의 개념으로 확대되었다. 현재 OTT 서비스 콘텐츠 종류로는 크게 두 가지로 요약해볼 수 있는데, 먼저 넷플릭스, 왓챠와 같은 콘텐츠 중개상, 즉 콘텐츠 애그리게이터(CA; Contents Aggregator) 플랫폼을 이용한 기성 제작 콘텐츠(RMC; Ready Made Content)와 유튜브, 틱톡과 같이 누구나 참여 가능한 SNS(Social Networking Service) 등을 기반으로 하는 1인 미디어 형태의 개방형 플랫폼을 통해 콘텐츠 이용자가 직접 콘텐츠 창작자로 생산에 나서는 사용자 제작 콘텐츠(UGC; User Generated Content)로 분류해볼 수 있다. 두 가지 OTT 서비스 콘텐츠의 종류와 현재 미디어를 소비하는 이용자의 양상을 고려해볼 때, 과거 TV 방송사 홈페이지의 프로그램 시청자 의견란에 피드백을 남기는 정도의 단방향적, 수동적이던 유형에서, 생산자와 소비자 간에 웹 또는 모바일 앱(Application)상에서 각 콘텐츠 별로 댓글 및 추천, 공유와 같은 쌍방향 의견 게재는 물론 소비자가 직접 콘텐츠를 제작해서 업로드하는 등의 보다 적극적인 참여에 이르기까지 상호작용이 활발하게 이뤄지는 양태로 전환하게 되었다.

      이처럼 활성화된 OTT 서비스 환경에서 이용자들의 관심과 니즈가 반영된 주요 댓글, 좋아요 등의 추천, 시청 조회 수와 같은 상호작용 기록들을 통해 다종다양한 이용자들의 반응을 신속하게 습득하는 것이 가능하며, 이와 같은 이용자들의 온라인상에서 수집된 데이터를 분석 및 파악하고 반영함으로써 현 콘텐츠의 개선 또는 차기작의 신규 기획과 제작의 공정에 매우 중요하게 작용할 수 있다.

      현재 OTT 서비스의 콘텐츠는 주로 스마트폰의 앱을 통한 시청 형태가 주를 이루고 있다. 이때 앱을 통해 사전에 신규 콘텐츠의 정보를 노출시킴으로써 시청 조회를 적극적으로 유도하는 푸시 알림(push notification) 기능은 OTT 서비스 제공자가 이용자와의 상호작용 활성화를 위해 운용할 수 있는 주요 요소 중 하나다. 이와 관련하여 스마트폰 어플리케이션의 푸시 알림을 통한 사용자의 서비스 이용행태 상호작용 효과를 조사한 기존 연구가 다수 존재한다[1]-[6]. 하지만 대부분의 기존 연구에서는 포커스 그룹 인터뷰(FGI; Focus Group Interview)나 전문가 심층 인터뷰(In-Depth Interview), 그리고 설문조사(Survey) 등 간접 조사 방법이 주로 사용되었으며, 알림 메시지의 텍스트 내용 자체를 분석한 연구는 찾아보기 어렵다. 또한, 동영상 기반의 OTT 서비스 어플리케이션을 분석 대상으로 활용한 연구 사례가 부족하며, 해당 OTT 서비스 관련 데이터를 통해 사용자의 행태를 예측한 연구는 없는 상황으로 관련한 추가 연구의 필요성을 제기하고자 한다.

      본 연구에서는 텍스트 마이닝 기법을 활용하여 OTT 서비스 앱의 알림 메시지 제목과 본문, 조회 수 등을 데이터화하여 메시지의 키워드를 중심으로 한 토픽들과 실제 사용자의 조회수와의 연관성을 살펴보고, 궁극적으로 회귀분석을 통해 메시지에 사용된 단어들로 해당 알림 메시지의 조회수를 예측할 수 있는지 규명해 보고자 한다.

      이를 위해 본 연구에서는 LDA(Latent Dirichlet Allocation)기반 토픽 모델링을 활용하여 거대 텍스트 데이터에서 일반화 가능한 소수의 이슈를 추출하고, 엘라스틱넷 회귀분석(Elastic Net Regression)을 통해 조회수의 상승이나 하락에 영향을 주는 단어들을 탐색한다. 이는 텍스트 데이터양의 폭발적인 증가로, 과거 연구자가 직접 텍스트를 코딩하던 내용분석(Content Analysis)이 머신러닝 기법에 기반한 분석으로 이행하는 방법론적 트렌드 변화를 반영한다고 하겠다. 두 분석 방법 모두 세밀한 데이터 분석에는 한계가 있으나 빅데이터를 설명하는 심플한 모델 개발에 효과적이다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 문헌연구
      
        2-1 푸시알림 관련 기존 연구 동향
        모바일에서 제공하는 메시지 서비스를 노출 형식에 따라 분류하면, 서비스 제공자가 이용자들을 대상으로 적극적으로 메시지를 전달하는 푸시(push) 형식과 이용자들이 스스로 능동적으로 메시지를 찾아서 살펴보는 풀(pull) 형식이 있다. 푸시 알림 메시지는 다시 옵트인(opt-in)과 옵트아웃(opt-out)으로 나누어 볼 수 있다. 옵트인 방식은 광고 메시지의 푸시를 받겠다는 의사를 이용자에게 사전 확인한 후 전송하는 방식이고, 옵트아웃 방식은 국내에서 주로 채택하고 있는 방식으로 광고 메시지를 전달받은 후 이용자가 이에 대한 거부 의사를 통보하는 방식이다. 특히, 옵트인 방식은 이용자 타깃팅을 통해 선별된 이용자나 서비스 신청자들에게 광고 메시지를 전송하는 형태를 의미하며, 이용자의 정보를 사전에 수집하여 특정 시간대 또는 특정 지역에 있는 지정된 고객에게 타깃형 방식이 가능한 장점이 있는 대신 일방적으로 제공자 측의 메시지를 전달하기 때문에 고객들의 거부감으로 인해 광고 효과가 낮아질 가능성이 있는 것이 단점이다[2].

        모바일 앱 이용자들을 대상으로 사전에 새로운 콘텐츠 정보를 노출시키고 안내하는 서비스 이용을 유도하는 푸시 알림 기능과 이에 따른 이용자 반응을 분석한 선행 연구들이 다수 존재한다. 기존의 관련 연구에 따르면 푸시 알림 메시지가 수신자들의 의사결정에 실제적으로 영향을 줄 수 있음을 밝혔다[7], [8]. 예를 들어, 스마트폰 날씨 앱을 활용해 푸시 알림 메시지의 수신 여부에 따라 실험을 통해 푸시 알림의 효과를 파악한 연구결과가 있다 [9]. 해당 연구 결과에서는 메시지를 수신한 그룹이 더 자주 앱에 접속하고 푸시 알림이 왔을 때는 이를 클릭한 사용자들이 앱에 더 빈번하게 방문했다는 결과를 도출하였다. 또한, 푸시 알림 메시지는 사람들의 행동을 유발하는 촉매 역할을 하기도 한다. 김정현[10]에 따르면, 모바일 앱의 푸시 메시지를 포함한 설득 메시지의 영향은 정보원에 대한 소비자의 신뢰도에 영향을 주는 것으로 파악되어, 신뢰도가 높을수록 태도 변화의 유발 가능성이 높은 것으로 나타났다. 또한 소비자들 사이에서 신뢰도가 높은 매체를 통해 광고 메시지를 전파할 때 소비자의 구매의도가 상승하는 것을 확인하였다.

        이 밖에 스마트폰 앱의 푸시 알림에 관한 기존의 연구는 발신 횟수, 메시지의 글자 수 등에 의한 사용자 선호 의향을 분석한 이미향 외 [3] 연구와 푸시 알림 메시지의 효과적인 UX 디자인 유형화를 연구한 김소현과 권혜수 [4] 연구, 푸시 알림 메시지가 스마트폰 게임의 이용자 수와 매출에 영향을 미치는 지를 조사한 이진우 외 [5] 연구, 푸시 알림 메시지가 이용자의 모바일 구매의도에 주는 영향력을 관찰한 연구(심선영[6]) 등 다양한 시도가 있었으며, 푸시 메시지와 이용자들의 행동 변화 간 상관관계를 밝혀냈다.

      

      
        2-2 OTT 서비스 관련 데이터 활용 사례 연구 동향
        기존 연구들에 따르면, OTT 서비스의 사용자 이용행태 데이터를 수집하여 분석한 사례 연구들을 다수 찾아볼 수 있다. 예를 들어, 김정희와 백지원[11]의 연구에서는 다년간의 한국 미디어 패널조사의 다이어리 자료를 이용하여 방송서비스 이용 시간 증가 대비 OTT 서비스 이용 시간이 얼마나 증가하였는지를 나타내는 탄력성을 측정하고 추정하는 연구를 진행하였다. 또한, 박연진과 신현문[12]도 한국 미디어 패널 자료를 활용, OTT 서비스 이용률과 빈도, 회당 이용 시간 등 다양한 데이터를 분석하여 국내 소비자의 이용 행태를 탐색하였다. 김주현[13]은 닐슨 코리안클릭이 수집, 공개하는 패널 데이터를 이용, 모바일 OTT 동영상 서비스 이용 시간과 TV 시청시간 사이의 관계를 분석하였다. 같은 맥락으로 최민재[14]의 연구에서는 스마트폰 이용자 1,000여 명을 대상으로 스마트폰을 통한 방송서비스 이용행태에 따른 TV를 통한 방송매체 시청 시간의 변화에 대하여 분석하였다. 이처럼 OTT 서비스 이용행태와 관련한 데이터를 바탕으로 다수의 선행 연구들이 진행되었지만, 주로 OTT 서비스 이용행태에 따라 방송매체에 어떠한 영향을 미치는지를 보고자 하는 OTT와 방송매체의 경쟁 관계를 다루는 연구들이 주를 이루었다. 이 외에 임진솔 외[15]의 연구에서는 소셜 미디어인 트위터의 텍스트 데이터를 분석하여 서비스 제공자 관점에서 어떠한 이유로 OTT 플랫폼을 구독하고 콘텐츠를 이용하는지 요인들을 파악한 연구도 있지만, 특정 텍스트에 대한 상호작용 효과 등을 파악하기 어렵고, 모바일 푸시알림 메시지와 같은 데이터 분석은 고려되지 않고 있다.

      

      
        2-3 토픽 모델링 기법과 관련한 선행 연구
        토픽 모델링(Topic Modeling) 분석은 비정형화된 텍스트 데이터로부터 의미 있는 정보를 추출하는 텍스트 마이닝과 자동화된 방식을 통해 잠재적 확률모델에 의해 공통된 주제를 추출하는 방법으로 알려져 있다. 현재 다양한 알고리즘이 존재하지만, Blei을 필두로한 연구진(2003)이 제시한 ‘잠재 디리클레 할당’(LDA; Latent Dirichlet Allocation)이 일반적으로 가장 널리 활용되고 있다 [16]. LDA는 문서와 단어 간 상관관계를 기반으로 다수의 문서들에 잠재하는 토픽을 추출해내는 확률분포 모형이다. 디리클레 분포(Dirichlet distribution)를 활용하는 LDA는 문서의 말뭉치(corpus), 문서 내의 단어 수, 문서의 양으로 계산되는 잠재된 파라미터 값을 통해 각 주제별 핵심 단어들을 골라낸다. LDA의 전제조건으로는 모든 문서들이 토픽들의 혼합으로 구성되어 있고, 토픽들은 확률분포를 기반으로 하여 단어들을 생성하여 구성하는 것이다. LDA 알고리즘의 메카니즘은 그림 1과 같이 도식화할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Visual representation of LDA[17]
          
          

          

        

        
          	K: 전체 토픽의 개수


          	D: 말뭉치 전체 문서의 개수


          	N: 문서에 속한 단어의 개수


          	α: 문서별 토픽 분포의 하이퍼파라미터


          	η: 토픽별 단어 분포의 하이퍼파라미터


          	βk: k번째 토픽에 해당하는 벡터


          	θd: d번째 문서에 포함된 토픽의 비중


          	Zd,n: d번째 문서내 n번째 단어가 속하는 토픽


          	Wd,n : 실제 관측 가능한 d번째 문서의 n번째 단어


        

        LDA를 활용한 토픽 모델링은 다양한 분야에서 연구되어 오고 있다. 이중 특히 소셜 커머스 및 온라인 플랫폼을 통해 수집된 텍스트 데이터를 수집하여 트렌드를 분석하는 연구가 다수 진행되고 있다. 배정환과 그의 동료들의 연구[18]에서는 트위터에서 생성된 메시지 데이터를 대상으로 주요 이슈들을 추출하고 이를 웹에 시각화시키는 ‘트위터 이슈 트래킹 시스템’을 구축하였다. 채승훈 외의 연구[19]에서는 모바일 소셜 커머스와 오픈 마켓의 이용자 내용을 집계하고 이를 토픽 모델링을 활용하여 토픽을 유용성 및 편리성으로 분류하여 구분된 토픽에서 감성분석을 실시하였다. 최정균 외의 연구[20]에서는 네이버의 뉴스 포털 서비스에서 생성된 메시지 데이터를 분석하여 각 언론사의 보도 행태를 탐사하였다. 정원준[21]은 연구를 통해 한국 내 사드 배치 이후 한·중간에 생성된 대립과 갈등의 상황에서 갈등 쟁점을 도출해 갈등 주기 모형에 맞춰 분석하였다. 강창완 외의 연구[22]는 한국 자료분석 학회지 논문들을 대상으로 한 토픽모델링을 수행하여 해당 학회지의 연구 트렌드 및 학회 본연의 목적을 잘 수행하고 있는지 분석하였다. 이외에도 이영준[23]은 금융통화위원회 의사록 전체에 대한 토픽모델링과 감성분석을 통해 미래의 금리 의사결정에 대한 추가적인 정보를 미리 예측 및 검증하고자 하였다.

        종합해보면, 온·오프라인의 다종다양한 메시지 분석을 통해 실시간 여론 트렌드 파악 등 재빠른 이슈 추출을 위해 토픽 모델링이 활용되고 있음을 알 수 있다. 하지만 현재까지 모바일 앱을 기반으로 한 OTT 서비스의 푸시 알림 메시지를 대상으로 한 토픽 모델링 기법을 활용한 사례는 미비한 실정이다.

      

      
        2-4 엘라스틱넷 회귀분석(Elastic Net Regression)
        엘라스틱넷 회귀분석(Elastic Net Regression)는 정규화 선형회귀분석 방법의 일종으로 선형회귀 계수(weight)의 절대값의 합과 제곱합에 대한 제약조건을 추가하여 예측모형이 과도하게 최적화되는 현상인 과적합(overfitting) 현상을 막기 위해 제한된 방법이다. 엘라스틱넷 회귀모델은 조율 모수인 λ와 규제항(L1, L2)의 비중을 조절하는 α를 하이퍼파라미터로 갖고, 특히 α값을 0과 1 사이로 조절하여 L1(lasso)과 L2(ridge)를 절충하는 정규화(regularizaion) 모델을 탐색한다.

        본 연구에서는 메시지 내의 텍스트가 콘텐츠의 조회 수에 미치는 영향을 예측할 수 있는지를 탐구하고자 엘라스틱넷 회귀분석을 통해 분석하고자 한다. 이를 통해 궁극적으로 각 단어들의 가중치(weight)들을 축소 또는 무력화하여, 설명력을 크게 희생하지 않으면서도 최대한 작은 수의 단어들로 조회수에 미치는 영향을 파악하고자 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구방법
      본 연구에서는 ‘만개의 레시피’라는 요리 콘텐츠 분야 국내 1위 OTT 서비스를 제공하는 모바일 어플리케이션을 바탕으로 해당 OTT 서비스의 데이터베이스에 등록된 푸시 알림 메시지를 분석하여 메시지의 핵심 토픽(키워드)를 추출하고 해당 토픽과 관련하여 실제 OTT 서비스 이용자의 조회수와 어떤 관계를 형성하는지 보고자 엘라스틱넷 회귀모델을 활용하여 예측하고자 한다. 전반적인 연구방법의 과정은 그림 2와 같다.
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          The overview of data analysis
        
        

        

      

      
        3-1 데이터 수집 및 키워드 추출
        2016년 2월 17일부터 2020년 6월 22일까지 ‘만개의 레시피’의 데이터베이스에 등록된 푸시 알림 메시지 총 3,354개를 분석하였다. 해당 데이터베이스는 푸시 알림 메시지의 전송일시, 제목, 본문, 조회 수 등의 정보를 담고 있다. 본 연구에서는 텍스트 마이닝 분석을 위해 R 3.6.2를 활용하였고, 비정형 텍스트 데이터를 정형화된 데이터 구조로 변환하기 위한 전처리 작업을 진행하였다. 한글 자연어 분석 패키지(Korean Natural Language Processing; KoNLP) 0.80.1에 탑재된 형태소 사전(NIADic)을 사용하였다. 본 연구에서는 사전에 등록되어 있는 총 983,012개의 단어와 매칭되는 명사들을 추출한 뒤 불용어들을 제거하였고, 불용어 리스트에 포함된 구두점, 기호, 각종 이모티콘, 날자, 숫자와 데이터 내에서 자주 등장하나 분석 상 큰 의미가 없는 것으로 판단되는 ‘만개의 레시피’, ‘레시피’, ‘광고’, ‘음식’ 등을 제거하였다.

        앞서 전처리 된 텍스트 데이터를 메타 데이터를 포함한 말뭉치로 변환하고, 이를 다시 단어문서행렬(Term-Document Matrix, TDM)으로 변환 처리하였다. 대부분의 푸시 메시지에 걸쳐 자주 등장하는 의미 없는 단어들의 영향력을 제한하기 위해 각 단어의 출현 빈도는 TF-IDF(term frequency-inverse document frequency)로 계산하였다. 최종적으로 2,598 단어 × 3,325 푸시 메시지의 희소행렬(sparse matrix)을 생성하였고, 이를 바탕으로 분석을 진행하였다.

      

      
        3-2 토픽 모델링 분석
        데이터 전체에 나타난 단어 2,600여 개를 소수의 잠재 토픽(latent topic)으로 축소가 가능한지 탐색하고자 qdap 패키지에 탑재된 LDA 분석을 수행하였다.

        토픽 모델링 분석에는 두 개의 하이퍼파라미터가 활용되는데, 그림 1에서 제시된 알파(α; topic distribution-per-document prior)와 에타(η; term distribution-per-topic prior)를 활용한다. 이때, 잠재 토픽의 수(k)를 임의로 조정해가며 토픽 모델링 분석을 반복 수행하고, 각각의 토픽에 포함되는 단어들의 구성을 나타내는 결과값들을 바탕으로 실제 단어들 간의 관계와 컨텍스트를 파악한다. 본 연구에서는 토픽의 수, k를 설정하기 위한 방법으로는 연구자의 주관적 판단과 임의 설정을 최소화하기 위하여 엘보우법(elbow method[24,25,26,27])을 활용하였다.

      

      
        3-3 엘라스틱넷 회귀분석
        푸시 알림 메시지에 포함된 단어들 중 조회수를 예측하는데 가장 많은 기여를 하게 되는 단어를 예측하기 위하여 데이터 전처리 후 선형회귀 분석을 수행하였다. 먼저, 전처리가 완료된 텍스트 데이터 3,325개의 푸시 알림 메시지 중 80% (n = 2,660)를 학습데이터 셋(training set)으로, 나머지 20%(n = 665)를 평가 데이터(test set)로 나누었다. 단순 랜덤이 아닌, 두 샘플에 나타난 조회 수의 분포가 서로 일치되도록하는 방식을 선택하였다.

        희소행렬의 크기를 축소하여 조회 수 예측에 실질적인 정보를 제공할 수 있는 단어들만 데이터에 남도록 하였다. 이때, 전체 데이터 내 출현 빈도가 10%를 넘지 않는 단어들을 희소 단어로 정의하였고, 이와 반대로 50%를 초과하여 빈번하게 쓰이는 단어들은 정보로서의 활용 가치가 낮다고 판단하여 데이터셋에서 삭제하였다. 결과적으로, 2,661(푸시 알림 메시지) × 307(단어)의 조회수 예측에 유효한 정보를 지닌 행렬을 얻게 되었다.

        이후 데이터에 남아있는 단어들로 푸시 알림 메시지의 조회수를 예측하는 선형회귀 모델을 구축하였고, 특히 모델의 과적합을 방지하기 위하여 엘라스틱넷 회귀분석을 사용하였다. 교차검증(cross-validation)을 위해 학습데이터 셋을 다시 다섯(k-fold = 5)으로 나누어, 임의의 네 개 학습데이터 셋에서 생성된 모델을 나머지 하나의 학습데이터 셋에 적용, 조회 수 예측 정확도(R2)를 확인하였다. 이 과정을 반복하여 획득한 결과값들의 평균으로 모델의 전반적인 정확도를 가늠하였다. 끝으로, 학습데이터 셋에서 얻은 최종 모델로 평가 데이터 셋을 예측하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      
        4-1 토픽 모델링 분석 결과
        본 연구 결과, LDA 토픽 모델링에서 두 가지 하이퍼파라미터(α & η)를 각각 .05이고, 토픽의 수를 5와 7 사이일 때 최적의 모델을 도출하였다. 이때, 토픽의 수를 설정하기 위해 앞서 언급한 4가지의 엘보우법을 활용하였다. 그 결과, 그림 3과 같이, 토픽이 5개일 때 ‘Juan[24]’의 평균 토픽간 거리(average topic distance) 인덱스가 리턴감소 시작점이었으며, 토픽이 7개일 때 ‘Griffiths[25]’의 logP(w|T), 즉 주어진 토픽 수에 따른 데이터의 최우도가 더 이상 큰 폭 상승하지 않는 것으로 나타났다. 나머지 두 개의 인덱스(‘Arun[26]’과 ‘Deveaud[27]’)는 눈에 띄는 엘보우를 형성하지 않아 토픽 수를 결정하는데 활용되지 않았다. 결과적으로, 토픽의 수를 5, 6, 7로 늘려가며 분석을 반복 시행한 결과, 토픽의 수가 5일 때, 해석이 가장 용이한 모델을 발견하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Results of different elbow methods for identifying the appropriate number of topics
          
          

          

        

        다섯 개 각각의 토픽을 가장 잘 대표하는 최상위 단어 10개를 열거한 뒤 주관적 해석을 더해 추출하였다. 첫 번째 토픽은 ‘계절음식’으로 이를 대표하는 최상위 단어는 ‘제철,’ ‘시원,’ ‘여름,’ ‘사과,’ ‘겨울’ 등과 같은 계절과 제철에 관련한 단어들과 ‘달콤,’ ‘쫄깃,’ ‘치즈,’ ‘고소,’ ‘효능’ 등 특정 음식에 대한 형용사와 연관 단어들이 포함되었다. 두 번째 토픽은 ‘판촉’으로 ‘특가,’ ‘가격,’ ‘할인,’ ‘상품,’ ‘주방,’ ‘세트’ 등과 같이 판촉물과 관련된 단어들의 빈도가 높았으며, ‘행복,’ ‘우리집,’ ‘우리,’ ‘디자인’ 등의 연관 단어들이 도출되었다. 세 번째 토픽은 ’식재료 손질법’으로 최상위 단어로는 ‘보관,’ ‘손질,’ ‘방법,’ ‘요리,’ ‘껍질,’ ‘꿀팁’, ‘하면,’ ‘공모전,’ ‘사용,’ ‘해보다’ 등의 연관 단어들이 도출되었다. 네 번째 토픽은 ‘일품요리 팁’으로 ‘요리,’ ‘메뉴,’ ‘주말’ 등의 단어들과 ‘국물,’ ‘날씨,’ ‘간단,’ ‘뜨끈,’ ‘오늘,’ ‘호로록,’ ‘그릇’ 등 국물 요리와 관련된 단어들이 다수 나타났다. 마지막으로 다섯째 토픽으로는 ‘간단식’으로 최상위 단어로는 ‘반찬,’ ‘간단,’ ‘에어,’ ‘프라이,’ ‘밥도둑,’ ‘요리,’ ‘다이어트,’ ‘밑반찬,’ ‘아침,’ ‘술안주’ 등 간단하게 요리 가능한 메뉴 또는 그와 관련된 요리 기구 및 간단식 요리의 주된 목적 등이 도출되었다.

        각각의 토픽들을 대표하는 최상위 두 개의 푸시 알림 메시지들은 우리의 해석과 의미상 일맥상통함을 알 수 있다. 먼저, ‘계절음식’의 토픽인 경우 “더울 때 생각나는 디저트! 시원해서 소름 돋아! 후르츠 칵테일이 가득! 옛날 팥빙수”와 “추울 때 생각나는 화끈한 맛! 쭈꾸미 먹고 볶음밥은 필수인거 아시죠? 맥주 안주로도 최고!”과 같은 푸시 알림 메시지를 추출할 수 있었고, ‘판촉’의 토픽인 경우는 “주방이 깔끔해지는 마법같은 비법! 정리 안되는 주방공간! 이거 하나면 깔끔하게 해결가능!”과 “이 가격 이 구성 최고다! 소문날만해! 거기다 무료 배송까지! 소문 날대로 난 곱창, 막창, 대창세트! 저렴하게 즐겨보세요”와 같은 푸시 알림 메시지를 추출하였다. ‘식재료 손질법’과 같은 토픽에서는 “수박껍질 여태껏 버렷다규? 수박껍질 활용 BEST5. 수박껍질의 대변신! 수박껍질 요리는 여기~!”와 “양파 넌 어디까지 가능해? 양파요리 BEST5. 양파로 이렇게 다양한 요리가! 양파요리 TOP5” 등의 대표 푸시 알림 메시지를, ‘일품요리 팁’의 토픽으로는 “당신의 요리를 간편하게! 꽁치부대찌게! 요정들도 반한 간편 캠핑요리, 꽁치부대찌게!”와 “밀가루만 있다면 OK! 수제비 OK! 뜨끈한 국물이 필요한데 면이 없다구? 칼국수 & 수제비!” 푸시 알림을 추출할 수 있었다. 마지막으로, ‘간단식’ 토픽으로는 “에어프라이로 구운 생선과 어울리는 오늘의 식단. 오늘 저녁 반찬 걱정할 필요없는 맞춤 식단 레시피!”와 “초 신박템! 이거 하나만 있으면 요리가 뚝딱! 너무 간편! 후라이펜, 에어프라이어, 오븐 어디에나 칙칙! 요리가 이렇게 쉽다니...”가 대표성이 가장 높은 두 개의 푸시 알림 메시지로 추출되었다.

      

      
        4-2 엘라스틱넷 회귀분석 결과
        그림 4에서 확인할 수 있듯이, 데이터에 남아있는 총 307개의 단어 중 정규화 과정을 통과한 119개의 단어로만 구성된 모델의 경우 과적합을 피하면서도 조회수를 예측함에 있어 오류(MSE)가 가장 작은 것으로 나타났다. 본 모델의 설명력은 학습데이터 셋(n = 2,660)에 적용했을 때 R2 = .22, 평가 데이터 셋(n = 665)에 대입했을 때 R2 = .06으로, 사회과학적 기준으로 볼 때 각각 중효과(moderate effect)와 최소효과(recommended minimum effect)에 해당된다[23].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Results of Elastic Net regression
          
          

          

        

        푸시 알림 메시지 조회수 상승에 가장 크게 기여하는 단어들 중 ‘인기’, ‘밑반찬’, ‘성공’, ‘만점’, ‘양념장’, ‘국민’, ‘일품’, ‘별미’, ‘밥상’, ‘백종원’, ‘혼밥’ 등이 눈에 띈다. 조회수 상승에 기여한 단어들은 주로 ‘인기’, ‘백종원’과 같이 인기 레시피와 관련된 토픽들, ‘밑반찬’, ‘양념장’, ‘혼밥’과 같은 일상에서 자주 접하게 되는 음식들 또는 ‘일품’, ‘별미’ 등과 같이 계절에 따른 변화에 민감한 요리들로 요약해볼 수 있다.

        반대로 조회수 하락에 영향을 주는 단어들은 ‘모음’, ‘상품’, ‘사은품’, ‘특가’, ‘구성’, ‘최저가’ 등 주로 판촉행사 홍보와 관련되어 있음을 짐작해 볼 수 있다(그림 5 참조).

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Top 20 words with positive/negative impact for the number of views
            * The image above summarizes results from analyzing the original Korean text data to fully deliver the nuance of each word. Interested readers can obtain the results translated in English from the corresponding author.

          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 OTT 서비스에서 이용자들을 대상으로 전파한 알림 메시지의 패턴을 토픽 모델링 기법을 활용해 분석하고, 메시지에 포함된 단어들을 기반으로 시청 조회수를 예측할 수 있는지 관찰하였다. 알림 메시지는 크게 ‘계절음식’, ‘판촉’, ‘식재료 손질’, ‘일품요리’, 그리고 ‘간단식’ 다섯 개의 잠재 토픽으로 분류가 가능했으며, 대체로 판촉과 연관된 단어들이 포함되었을 때 이용자 조회수가 떨어질 수 있음을 관찰하였다.

      본 연구는 대형 글로벌 OTT 서비스들이 한국 시장으로 대거 진출하고 있는 상황에서 국내 OTT 서비스의 대응 콘텐츠 개발을 위한 탐사적 연구로서 의미가 있다고 하겠다. 특히 기존 연구에서 자주 시도되지 않았던 텍스트 마이닝 기법을 적용하여 알림 메시지들의 유형화가 가능하고 이용자들의 (비)선호 토픽이 실재하고 있음을 확인할 수 있었다.

      본 연구는 OTT 마케팅 실무자들로 하여 서비스를 통해 생성되는 데이터 분석을 통해 현재의 마케팅 트랜드를 파악하고, 이를 신규 콘텐츠 기획에 활용할 수 있음을 시사한다. 인기있는 콘텐츠 제작을 위해서는 어떠한 토픽들에 시청자들이 반응하는지에 대한 철저한 분석이 필요할 것이다. 물론 데이터 분석 결과를 차기 콘텐츠의 기획 혹은 제작 방식 결정에 구체적으로 어떻게 적용할지에 대한 실무자들의 고민이 뒷받침 되어야 할 것이다.

      본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 본 연구는 서비스 제공자가 생산한 텍스트 데이터 분석에 초점을 두고 있으며 이용자에 대한 이론적 접근과 논의는 포함하지 않고 있다. 후속 연구에서는 소비자 중심 데이터(예: 댓글) 분석 및 소비자 심리에 기반한 가설수립, 결과 해석 등을 통해 균형을 맞출 필요가 있다. 둘째, OTT 서비스 제공자, 즉 메시지 발송자는 다양한 목적을 갖고 메시지를 기획하고 발송한다. 이러한 목적들이 토픽모델링 결과와 어떻게 연관되는지 현장의 실무자 인터뷰 등을 통해 추가적으로 보완된다면 보다 실질적인 함의를 도출할 수 있을 것으로 판단된다. 셋째, 본 연구는 요리 콘텐츠라는 특정 영역에 전문화된 OTT 서비스를 대상으로 진행하였으므로, 이후 다른 콘텐츠 장르의 서비스까지 분석 대상을 넓혀 현재 결과의 일반화 가능성을 테스트할 필요가 있다. 마지막으로, 본 연구에서 조회 수 하락을 예측하는 것으로 나타난 판촉 관련 단어들이 다른 영역의 광고 메시지에서도 역효과를 내는지에 대한 추가 검증이 요구된다. 현재의 결과가 계속된다면 ‘광고 언어를 사용하지 않는 광고’ 메시지 작성이 가능한지, 그렇다면 실무적으로 어떤 접근 방식이 효과적인지에 등에 대한 실질적 논의가 뒤따라야 할 것이다.
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