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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 틱톡 플랫폼의 숏폼 영상 19,084건의 로그 데이터를 활용하여 사용자 몰입도와 집중도를 정량적으로 추정하고, 콘텐츠 특성과의 관계를 실증 분석하였다. 몰입도는 좋아요·댓글·공유 수의 가중합으로 구성한 Engagement Index로 측정하였으며, 집중도는 댓글 길이와 시간당 반응 속도 등 간접지표로 추정하였다. 회귀 분석 결과, 댓글 길이는 몰입도와 집중도 모두에 유의한 정(+)의 영향을 미쳤으며, 영상 길이는 시간당 반응 속도에 부(–)의 영향을 주는 것으로 나타났다. 감성 분석에서는 부정적 정서를 포함한 콘텐츠일수록 더 긴 댓글을 유도하는 경향을 확인하였다. 또한 군집 분석을 통해 사용자 반응 유형을 네 가지로 분류하고, 각 군집의 콘텐츠 특성과 반응 패턴을 비교하였다. 본 연구는 로그 기반 데이터를 통해 숏폼 콘텐츠의 인지·정서적 반응 메커니즘을 규명하였으며, 콘텐츠 기획, 플랫폼 UX 개선, 디지털 리터러시 교육에 활용 가능한 시사점을 제시하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we analyzed behavioral log data from 19,084 short-form videos shared on the TikTok platform to assess how content features relate to user engagement and attention. We quantified engagement as an exposure-normalized weighted index of data on likes, comments, and shares for each video. Similarly, we modeled attention based on the length of comments on a given video and the rates of user reactions per second. We calculated sentiment scores using the VADER analysis tool and coded videos into different valence categories based on the analysis data. The results of regression using ordinary least-squares models showed that comment length was positively associated with both engagement and attention, and longer videos exhibited lower reaction rates. The effects of sentiment valence were smaller but still significant, with negative valence associated with longer comments. We identified four response types using k-means clustering. These results clarify the behavioral mechanisms underlying immersion and attention in users watching short-form videos on social media and inform content design and user interface development for web platforms. Given the observational, proxy-based design of this research, our results provide some exploratory evidence on user experiences of attention and immersion on the web.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경 및 목적
        최근 5년간 동영상 시장을 주도한 핵심 트렌드는 숏폼(Short-form)콘텐츠이다. 틱톡(TikTok), 유튜브 쇼츠(Youtube Shorts), 릴스(Instagram Reels) 등이 대표적이며, 짧은 시간 안에 다양한 영상을 소비·전환할 수 있도록 설계되었다. 젊은 층을 중심으로 전 세계적으로 확산되며 소셜 미디어 성장의 동력이 되었고, 단순한 유행을 넘어 현대인의 정보 소비와 미디어 이용 방식을 변화시켰다[1],[2]. 숏폼은 짧은 시간 내 감정적 반응을 유도하고 즉각적 몰입·반복 시청을 이끌어 주의 지속 시간 감소와 밀접히 연결된다. 또한 청소년과 MZ세대는 숏폼을 통해 정체성 표현과 사회적 관계 형성 방식까지 변화시키고 있다[3]. 이에 숏폼이 사용자와 상호작용해 인지·정서적 반응을 유도하는 메커니즘, 나아가 콘텐츠 특성과 반응 간 관계를 실증적으로 규명할 필요가 있다.

        기존 숏폼 연구는 플랫폼의 환경과 구조를 다룬 일부 사례[4]–[6],[12],[15]를 제외하면, 주로 이용 동기, 중독성, 지각된 몰입 효과 등을 자기보고식 설문·인터뷰·실험실 연구에 의존해 왔다[1],[2],[7]–[11]. 그러나 이러한 접근은 실제 소비 과정에서 나타나는 몰입(Engagement)과 집중(Attention)과 같은 인지적 반응을 정밀하게 포착하기 어렵다. 몰입과 집중은 자각적 응답보다 비의식적이고 행동 기반의 반응을 통해 더 정확히 추정될 수 있기 때문이다. 이에 본 연구는 틱톡 로그 데이터(19,084개 영상)을 활용하여 몰입과 집중을 ⋯/view, ⋯/sec 등 정규화 지표와 댓글 길이로 조작화하였다. 이를 통해 단순 총량이나 인기도가 아닌 노출 보정된 반응 효율을 분석 단위로 삼아, 기존의 지각 중심접근을 행동 중심으로 보완하고자 한다.

        구체적 목적은 다음과 같다.

        첫째, 사용자 행동 로그(시청 지속, 반복, 이탈)를 통해 몰입·집중을 정량 추정한다. 둘째, 자막·댓글·해시태그의 감성 분석으로 감정적 특성을 파악한다. 셋째, 행동·감성 데이터를 통합해 몰입·집중을 유도하는 핵심요인을 도출한다. 넷째, 이를 콘텐츠 기획, 플랫폼 UX 개선, 디지털 리터러시 교육에 활용할 수 있는 시사점을 제시한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경
      
        2-1 숏폼 콘텐츠의 개념과 확산
        
          1) 숏폼 콘텐츠의 개념 및 플랫폼 특성
          본 연구는 숏폼을 60초 이하의 모바일 최적화 세로형 동영상으로 정의하며, 자동재생·무한스크롤·개인화 추천을 핵심 특성으로 본다[12]–[16]. 이 구조는 초기 몇초 이내에 주의 포착과 연속 시청을 유도하여 즉각적 반응과 반복 노출을 강화한다. UGC 제작 용이성과 내장 편집 도구는 참여 장벽을 낮추고 행동 로그가 축적을 가능하게 한다.

        

        
          2) 청소년 및 MZ세대 중심의 소비 양상
          숏폼의 주요 소비층은 10대와 20~30대 초반 MZ세대이다. 이들은 짧은 집중력을 요구하는 간결하고 자극적 콘텐츠를 선호하며, 단순 시청을 넘어 ‘좋아요’, ‘공유’, ‘댓글’, ‘리믹스’ 등 참여형 소비에 적극적이다. 또한 콘텐츠를 통해 취향· 감정·유행 감각을 드러내고 또래집단과의 관계를 형성하는 자기표현·정체성 수단으로 활용한다. 밈(meme)과 챌린지 문화를 빠르게 수용하며, 짧은 영상기반의 놀이와 소통을 자연스럽게 실천한다[17],[18].이러한 양상은 숏폼을 단순한 유희를 넘어 청년 세대의 소통·정보 획득·사회적 연결의 주요 방식으로 자리매김하게 한다.

        

      

      
        2-2 몰입도 및 집중도의 인지심리학적 개념
        앞서 정의한 숏폼의 구조적 특성은 사용자의 주의 분배와 단기 몰입 반복을 전제한다. 이에 본 절은 몰입(Flow)·주의 지속 시간(Attention Span)·디지털 몰입(Digital Immersion)의 관점에서 숏폼 소비의 인지·정서 메커니즘을 정리하고, 3장의 행동 대리지표 설계로 연결한다. 몰입, 주의지속시간, 디지털 몰입은 숏폼의 짧고 자극적 특성과 사용자 반응을 이해하는 핵심 이론이다.

        
          1) 몰입
          몰입은 칙센트 미하이(Csikszentmihalyi)가 제안한 개념으로, 사람이 활동에 완전히 몰두해 시간과 환경을 의식하지 못하는 최적의 경험 상태를 위미한다. 몰입의 상태는 명확한 목표, 도전과 능력 간의 균형, 자율성, 즉각적인 피드백 등이 충족될 때 발생한다[19]. 숏폼은 짧은 시간 내에 강한 감정적 보상, 시각적 자극을 제공하여 반복적인 몰입을 유도하며, 사용자는 연속적 탐색 과정에서 시간 감각을 상실하고 단기적 몰입 상태를 반복적으로 경험한다. 이처럼 숏폼 콘텐츠는 짧고 자극적인 몰입의 반복재생구조를 통해 짧은 몰입의 순환을 유도하며, 몰입의 단기화 현상을 보여준다. 이러한 구조는 콘텐츠 소비 중단을 어렵게 하고, 주의력과 인지 자원의 반복적 소진을 초래할 수 있다[20],[21].

        

        
          2) 주의 지속 시간
          주의 지속 시간은 하나의 자극에 집중할 수 있는 시간적 범위로 연령, 환경, 정보의 복잡성 등에 따라 달라진다. 디지털 미디어의 발달로 특히 젊은 세대의 주의 지속 시간이 짧아지고 있음이 다양한 연구에서 지적되고 있다[22].

          숏폼은 이러한 변화와 맞물려 발전한 콘텐츠 유형으로 1~3초 이내에 시각·청각 자극으로 관심을 유도하지 못하면 사용자는 곧바로 콘텐츠를 이탈한다. 이는 플랫폼이 주의력 경쟁 속에서 즉각적 반응과 자극 중심의 설계를 강화하고 있음을 보여준다. 숏폼은 짧아진 주의력에 최적화된 동시에, 주의 감소를 심화시킬 가능성도 내포한다.

        

        
          3) 디지털 몰입
          디지털 몰입은 사용자가 디지털 환경에서 현실보다 콘텐츠에 더 깊이 몰입하는 현상으로, 몰입의 디지털 버전이라 할 수 있다. 특히 감각적 자극이 풍부한 미디어 환경에서 두드러지게 나타나며, 시간 감각 상실·현실 회피·감정 과몰입 등을 수반한다[23].

          숏폼은 이러한 디지털 몰입을 유도하는 데 효과적이다. 짧은 시간 내 시각적 자극, 빠른 편집, 음악, 자막 등이 몰입감을 극대화하며, 무한 스크롤 구조는 현실 감각을 약화시키고 장시간 반복 소비를 이끈다. 이는 청소년과 MZ세대의 현실 회피적 소비를 강화하고, 디지털 중독으로 이어질 수 있다. 따라서 숏폼이 유발하는 디지털 몰입은 단순 관심 유도를 넘어 사용자의 인지적 자율성과 행동 패턴에 장기적 영향을 미치는 인지심리학적 이슈라 할 수 있다.

        

        
          4) 행동 기반 대리지표의 필요성과 타당성
          행동 기반 대리 지표(Proxy Indicator)는 몰입·집중·감정과 같은 내면상태를 직접 측정하기 어려울 때, 외현적 행동 데이터를 활용해 간접 추정하는 방식이다. 대규모 사용자 행태를 조사하거나 실험실 외 자연스러운 이용을 분석하는 데 특히 유용하다. 본 연구는 이러한 대리지표를 도입하여 사용자의 정서 반응과 인지적 개입을 추정하였다.

          몰입도는 감정적 반응, 사회적 참여, 자발적 행동으로 추정되며, 본 연구는 좋아요·댓글·공유 수를 가중합한 engagement index를 주요 지표로 사용하였다. Like/view, comment/view 등 정규화 지표는 단순 인기도와 구분되는 몰입 효율을 파악하는 데 유용하다. 집중도는 주의 지속성과 인지적 몰입을 반영하며, like_per_sec, comment_per_sec, comment_length 로 추정하였다. 특히 댓글 길이는 심층 의견과 몰입을 반영하는 강력한 변수로 확인되었다.

          본 연구의 대리지표는 관측 가능한 로그를 사전적으로 조작적 정의한 후 동일 기준으로 적용하였으며, 연구자의 임의 판단은 배제하였다. 반응 지표는 조회수·시간 기준으로 정규화하여 자의성을 최소화하였다. Engagement Index는 like·comment·share의 정규화 비율을 결합한 효율 지표로, 가중은 행동 비용(share＞comment＞like)에 근거한다. 해석은 지표의 방향과 순위에 기반해, 가중 변화나 임계치 선택에 과도하게 의존하지 않는다. 감성 분류는 VADER 임계치(±0.05)를 사용하되, 주요 해석은 연속형 compound 점수와 정규화된 효율 지표에 기반 하므로 경계 효과는 제한적이다. 마지막으로, 행동 기반 대리지표는 신경·생리 지표와 완전히 동일하지는 않지만, 대규모 로그 맥락에서 행동 효율을 추정하는 현실적 도구로 유용하다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 연구 방법
      
        3-1 데이터셋 설명 및 변수 정의
        본 연구는 숏폼 콘텐츠가 사용자 몰입도와 집중도에 미치는 영향을 실증적으로 분석하기 위해 Kaggle의 공개 데이터 셋을 활용하였다[24],[25]. 총 19,084개의 영상에는 영상 길이, 조회수, 좋아요 수, 댓글, 공유 수, 그리고 전사 텍스트 등 메타데이터가 포함되어 있어 설문·인터뷰 기반 연구와 차별된다. 분석 대상의 평균 길이는 약 32초(표준편차 16.2초)로, 5초~ 60초 범위에 분포해 숏폼의 1분 이하 구조와 부합한다. 평균 조회수는 약 25만, 좋아요 8.4만, 댓글 350, 공유 1.6만 건으로 큰 변동성을 보여 일부 콘텐츠의 폭발적 반응을 시사한다.

      

      
        3-2 데이터 전처리 및 지표 설계
        데이터 전처리 과정에서 결측치를 포함한 샘플을 모두 제거해 최종 19,084개 영상을 확보하였으며, 변수명은 소문자로 표준화하고 공백·특수 문자를 제거해 정합성과 재현성을 확보하였다.

        본 연구는 사용자의 반응을 몰입도와 집중도로 구분해 측정하였다. 몰입도는 정서적·행동적 참여의 깊이, 집중도는 주의 지속성을 의미하며, 기존 설문 기반 연구와 달리 실제 로그 데이터를 통해 정량화했다. 몰입도 변수는 engagement index, engagement_per_view, engagement_per_sec이며, 집중도는 like_per_sec, comment_per_sec, comment_length로 추정하였다. 이 변수들은 후속 분석에서 독립·종속 변수로 활용되어 콘텐츠 특성과 사용자 반응 관계를 규명하는 기반이 되었다.

        
          1) 몰입도의 정의와 지표 구성
          몰입도란 사용자가 콘텐츠에 대해 정서적·심리적으로 얼마나 깊이 반응하였는가를 나타내는 지표이다. 일반적으로 몰입은 사용자의 감정적 반응, 참여도, 자발적인 반응에서 추론될 수 있으며, 다음과 같은 행동 지표들이 이를 반영한다고 본다.

          특히 like/view 또는 comment/view와 같이 정규화된 지표는 단순 조회수 인기와는 별개로 콘텐츠당 몰입도, 효율성을 판단하는 데 유용하다. 몰입도는 다음과 같은 가중합 수식으로 계산된 engagement index를 핵심 지표로 사용하였다.
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          이를 기반으로 조회수 대비 몰입도를 나타내는 정규화 지표(engagement_per_view)와, 영상 길이를 고려한 몰입도 속도 지표(engagement_per_sec)를 추가적으로 산출하였다. 이러한 지표는 단순 인기 척도가 아니라, 콘텐츠별 몰입 효율성을 평가할 수 있다는 점에서 의의가 있다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Proxy indicators for measuring user engagement
            
            

          

          
            
              
                	Proxy Indicator
                	Description
                	Rationale for Inclusion
              

            
            
              	Like_count
              	A representative indicator of positive user response
              	Reflects users’ immediate emotional reactions to the content
            

            
              	Comment_count
              	Text-based voluntary engagement
              	Suggests deeper immersion where users are likely to express personal opinions or feelings
            

            
              	Share_count
              	Action of sharing content with others
              	Implies strong engagement and trust in the content, leading to diffusion
            

            
              	Like/view ratio(normalized engagement)
              	Ratio of likes to total views
              	Measures efficiency of user response, independent of simple popularity or exposure
            

          

          
            
              Note: Raw and Exposure-Normalized Metrics (Popularity vs. Response Efficiency)
            

          

          

        

        
          2) 집중도의 정의와 지표 구성
          집중도는 콘텐츠 소비 중 사용자가 주의를 지속적으로 유지하며 인지적으로 몰입한 정도를 의미한다. 시청 시간을 직접 측정하기 어려운 상황에서 댓글 길이와 영상 길이에 대비한 반응 속도(like_per_sec, comment_per_sec)로 간접 추정하였다. 댓글이 길수록 심층적 개입 가능성이 크고, 반응 속도가 높을수록 짧은 시간 내 강한 몰입이 발생하였음을 시사한다. 추가적으로 조회수 대비 반응 효율(engagement_per_view)과 영상 길이를 고려한 효율(engagement_per_sec)을 산출하였다. 집중도 지표로는 영상 길이 대비 좋아요·댓글 발생 비율과 댓글 길이를 활용하였으며, 댓글 길이는 인지적 개입을 추정하는 핵심 지표로 간주된다. 데이터의 이상치와 분포 왜곡을 보정하기 위해 시간 기반 지표에 로그 변환(log1p)을 적용하고, 해석·시각화를 위해 1,000 단위 스케일링(*_per_sec_k)을 생성해 극단값의 영향을 완화하였다.

        

      

      
        3-3 텍스트 감성 분석 및 구간 구분
        본 연구는 숏폼 영상의 정서적 특성이 몰입·집중 반응에 미치는 영향을 검증하기 위해 Python의 NLTK 의 VADER알고리즘을 활용하였다. VADER는 소셜 미디어나 리뷰 데이터 등 짧고 비구조적인 텍스트에 특화된 규칙 기반 감성 분석 도구로 긍정, 중립, 부정의 감성 점수를 포함한 네 가지 점수(Compound, Pos, Neu, Neg)를 산출한다. 분석에 앞서, 영상 전사 텍스트는 문자열(str) 형태로 일괄 변환하고 불용어 및 특수 문자 등의 노이즈를 제거하였다. 이후 SentimentIntensityAnalyzer 객체를 생성하여 각 텍스트에 대한 감성 점수를 계산하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Proxy indicators for estimating viewer attention
          
          

        

        
          
            
              	Proxy Indicator
              	Description
              	Rationale for Inclusion
            

          
          
            	Video_duration
            	Total length of the content (in seconds)
            	Suggests high attention if the user reacts within a short time frame
          

          
            	Completion_rate(estimated or indirectly inferred)
            	Proportion of the video that was watched
            	Implies sustained attention over a fixed period; can be inferred through a combination of duration and engagement metrics
          

          
            	Comment_length
            	Average length or keyword count of comments
            	Longer comments indicate cognitive involvement rather than impulsive reactions
          

          
            	Engagement on long-duration videos
            	Level of engagement maintained for longer videos
            	High response to longer videos suggests sustained attention throughout the content
          

        

        
          
            Note: Cognitive engagement inferred from duration, comment length, and per-second reactions (completion rate supplementary)
          

        

        

        특히, 본 연구에서는 네 가지 점수 중 총합적인 정서 강도를 나타내는 compound score를 사용하였다. Compound Score는 –1(매우 부정적)부터 +1(매우 긍정적)까지의 연속 값을 가지며, 본 연구에서는 다음과 같은 기준으로 감성 레이블을 부여하였다.

        
          	• 긍정: compound score ≥ 0.05


          	• 중립: –0.05 < compound score < 0.05


          	• 부정: compound score ≤ –0.05


        

        이러한 기준은 VADER 개발 문서 및 선행 연구(Hutto & Gilbert, 2014)에 근거하여 설정되었다. 이 임계치는 소셜 미디어와 같은 짧고 비정형 텍스트의 잡음을 흡수하기 위한 대칭 중립 구간(−0.05~+0.05)을 전제로 한다. 아울러 본 연구의 주요 해석은 연속형 compound와 정규화된 반응 효율 지표에 기반 하기 때문에 임계치 선택의 영향은 제한적이며, ±0.03/±0.07로 조정해도 결론적 방향은 동일하다. 감성 점수는 앞서 정의된 지표를 기반으로 몰입·집중 지표와 함께 회귀 분석의 독립 변수로 활용되었으며, 감성 그룹 간 반응 차이를 비교 분석하는 데 사용되었다.

        텍스트 감성 분석의 결과, 전체 영상 중 약 38%는 긍정, 45%는 중립, 17%가 부정으로 분류되었다. 이러한 분포는 숏폼이 대체로 긍정적인 정서를 중심으로 구성되지만, 상당 비율의 중립과 부정 콘텐츠도 포함하고 있음을 시사한다. 특히, 긍정 콘텐츠는 즉각적인 좋아요와 공유를, 부정 콘텐츠는 더 긴 댓글이나 비판적 의견을 유도하는 경향을 나타냈다. 이는 본 연구에서 몰입과 집중 반응을 감성에 따라 세분화하여 분석하는 기초 자료로 활용되었다.

        또한, 영상 길이를 기준으로 0~15초, 15~30초, 30~60초, 60초 이상 네 개의 구간으로 분류하였다. 이는 숏폼의 특성상 영상 길이에 따라 반응 속도와 유형이 달라질 가능성이 있다는 가설을 검증하기 위한 설계였다. 각 구간별 몰입도· 집중도 지표의 평균값과 분산을 비교함으로써, 짧은 영상이 즉각적 반응을 더 많이 유도하는지, 긴 영상이 보다 심층적인 개입을 촉발하는지를 다층적으로 평가할 수 있었다.

        영상 길이 구간과 감성 라벨은 상호 독립적으로 분석될 뿐만 아니라, 상호작용 효과를 검증하기 위한 분석 모형에도 포함되었다. 이를 통해 예를 들어 ‘긍정-짧은 영상’, ‘부정-긴 영상’과 같은 결합 조건에서 사용자 반응 패턴을 비교하고, 다양한 콘텐츠 기획 및 타깃 전략 수립에 활용할 수 있는 실증적 근거를 마련하였다.

      

      
        3-4 분석 설계 개요 및 통계 기법
        본 연구의 분석 설계는 데이터 기반의 정량적 검증과 콘텐츠 전략적 해석을 동시에 목표로 한다. 분석은 크게 세 가지 단계(기술 통계 및 그룹 비교, 회귀 분석, 군집 분석)로 진행되었다. 이 단계적 접근은 단순 지표 비교를 넘어 콘텐츠 특성과 사용자 반응의 다층적 구조를 규명하기 위함이다.

        첫째, 기초 통계와 그룹 비교로 데이터의 분포와 패턴을 파악하였다. 주요 몰입도·집중도 지표(engagement index, engagement_per_view, engagement_per_sec, like_per_sec, comment_per_sec, comment_length)에 대해 평균, 표준편차, 분위 수 등을 산출하고 히스토그램 및 KDE 그래프로 분포 특성을 시각화하였다.

        둘째, 다중 선형 회귀 분석(OLS; Ordinary Least Squares)를 통해 반응 지표(5개)와 독립 변수(video_duration_sec, sentiment_score, comment_length)의 관계를 검증하였다. 분석은 Python Statsmodels로 수행되었으며, R², 회귀 계수, 표준오차, t·p값 등 통계량을 제시하였다. 결과적으로 영상 길이는 시간 기반 지표에 음의 영향을, 댓글 길이는 대부분 지표에 긍정적 영향을 주었고, 감성 점수는 제한적 영향을 보였다.

        셋째, K-means 군집 분석으로 여섯 개 핵심 지표를 기반으로 반응 유형을 네 가지(고 몰입-고 집중형, 고 몰입-저 집중형, 저 몰입-고 집중형, 저 몰입-저 집중형)로 분류하였다. 예컨대 고 몰입-고 집중형은 짧은 영상과 높은 댓글 밀도로 즉각적·심층적 참여를 유발하였다.

        마지막으로, 군집 별로 engagement index가 가장 높은 상위 3개 콘텐츠를 추출하여 실제 기획·마케팅 전략에 적용 가능한 시사점을 도출하였다. 이 단계적 설계는 통계적 엄밀성과 실무적 활용성을 동시에 충족시킨다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 분석 결과
      
        4-1 몰입도 및 집중도 지표의 기술 통계와 분포
        본 연구는 틱톡 숏폼을 대상으로 몰입도·집중도 지표의 분포와 기초 통계를 분석하였다. 이는 데이터의 전반적 구조를 이해하고, 후속 감성·회귀·군집 분석의 기초 자료를 제공하기 위함이다. 몰입도는 engagement Index, engagement_per_view, engagement_per_sec로, 집중도는 like_per_sec, comment_per_sec, comment_length로 추정하였다.

        기술 통계를 통해 평균, 표준편차, 최소·중앙·최대값을 산출하고, 분포의 편향성과 극단값을 확인하였다. 이는 극도로 높은 engagement index나 comment_per_sec사례를 포함한 분포 특성을 명확히 하여 후속 분석의 변수 선택과 해석 기반을 제공한다.

        표 3은 주요 대리지표의 통계량을 종합 제시한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Descriptive statistics of key variables in the TikTok dataset
          
          

        

        
          
            
              	Variable
              	N
              	Mean
              	Std. Dev.
              	Min
              	Median
              	Max
            

          
          
            	Video_duration_sec
            	19,084
            	32.42
            	16.23
            	5.0
            	32.0
            	60.0
          

          
            	Video_view_count
            	19,084
            	254,708
            	322,893
            	20
            	9,954
            	999,817
          

          
            	Video_like_count
            	19,084
            	84,304
            	133,421
            	0
            	3,404
            	657,830
          

          
            	Video_comment_count
            	19,084
            	349.31
            	799.64
            	0
            	9.0
            	9,599
          

          
            	Video_share_count
            	19,084
            	16,735
            	32,036
            	0
            	717
            	256,130
          

          
            	Engagement_index
            	19,084
            	67,604
            	110,327
            	0
            	2,839
            	714,014
          

          
            	Engagement_per_view
            	19,084
            	0.22
            	0.15
            	0.0
            	0.20
            	0.73
          

          
            	Like_per_sec
            	19,084
            	3,872
            	8,682
            	0.0
            	190
            	125,955
          

          
            	Comment_per_sec
            	19,084
            	16.06
            	48.50
            	0.0
            	0.38
            	1,014
          

          
            	Engagement_per_sec
            	19,084
            	3,099
            	7,126
            	0.0
            	152
            	119,298
          

          
            	Comment_length
            	19,084
            	89.09
            	20.68
            	31.0
            	87.0
            	182
          

        

        
          
            Note: _per_view = response per view, per_sec = response per second, log = log1p-transformed values; comment_length = average characters per comment 
          

        

        

        영상 길이는 평균 32.4초(표준편차 16.2초)로 숏폼의 특성과 부합했다. 조회 수는 평균 약 25만 회로 큰 분산을 보여 일부 콘텐츠가 폭발적 반응을 유발함을 확인했다. 좋아요와 댓글은 평균 8.4만 개, 349개였으며, 공유는 평균 1.7만 건으로 숏폼의 바이럴 확산 가능성을 시사한다. Engagement Index는 평균 67,604(표준편차 110,327)로, 소수 콘텐츠가 매우 높은 몰입도를 기록했다. Engagement_per_view는 평균 0.22로 효율적 반응을 보여준다. 집중도 지표로는 like_per_sec 3,872건, comment_per_sec 16건, engagement_per_sec 3,099가 확인되었으며, comment_length는 평균 89자로 상당수 사용자가 장문의 의견을 남김을 보여준다. 이는 숏폼이 단순 소비를 넘어 인지적 개입을 유발함을 시사한다.

        그림 1은 engagement index와 engagement_per_sec의 분포를 시각화한 것이다. 두 지표 모두 대다수는 낮은 값, 일부는 극도로 높은 값을 보여 강한 롱테일 구조를 보였다. 이는 숏폼이 일부 영상 중심으로 폭발적 반응을 이끌어내는 특성을 반영하며, 후속 분석에서 로그 변환 등 보정이 필요함을 시사한다. 또한, 분포의 비대칭성은 평균값 해석의 한계를 시사하며, 중앙값과 분위수를 병행 검토하는 것이 타당하다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Distribution of engagement index and engagement per second(19,084 videos)
          
          

          

        

      

      
        4-2 감성 유형 및 영상 길이에 따른 반응 차이
        사용자 반응은 콘텐츠의 감성적 특성과 영상의 길이에 따라 달라질 수 있다. 본 절에서는 콘텐츠의 긍정 및 부정 감성에 따른 몰입도와 집중도 지표의 차이를 분석하고, 추가적으로 영상 길이 구간별 사용자 반응 패턴을 비교하였다. 이를 통해 숏폼 콘텐츠에서 감성적 메시지와 물리적 구성이 어떻게 상호작용하며 몰입과 집중을 유발하는지를 구체적으로 탐색하고자 하였다.

        감성 분석은 VADER 알고리즘을 기반으로 수행되었으며, 영상 전사 텍스트의 compound score를 기준으로 긍정(≥ 0.05), 중립(–0.05 ~ 0.05), 부정(≤ –0.05)으로 분류되었다.

        그림 1은 두 지표 모두 강한 롱테일을 보여 소수 상위 콘텐츠에 집중됨을 시사한다. 상단의 engagement index는 총량, 하단의 engagement per second는 노출시간을 보정한 효율 분포를 나타내며, 하단에서도 꼬리가 유지되어 짧은 시간에도 비정상적으로 높은 반응 밀도가 발생하는 사례가 있음을 보여준다.

        분석은 감성 유형(긍정·부정)과 영상 길이(0–15초, 15–30초, 30–60초, 60초 이상)를 기준으로 몰입도·집중도 지표의 평균값 차이를 검증하였다. 긍정 콘텐츠는 좋아요·공유를, 부정 콘텐츠는 긴 댓글을 통한 심층 개입을 유도하는 경향이 있었다. 짧은 영상은 즉각적 반응을, 긴 영상은 보다 심층적 몰입과 후기형 피드백을 촉발하는 조건을 제공하는 것으로 나타났다. 따라서 감성과 길이에 따른 반응 패턴을 종합 검토하는 것은 숏폼 기획과 타깃팅 전략에 중요한 근거가 된다.

        표 4는 긍정·부정 그룹 간 몰입도와 집중도 지표 평균을 비교한 결과를 제시한다. 긍정 콘텐츠의 engagement_per_sec(2,878.68±6,929.93)와 like_per_sec(3,603.85±8,462.31)는 부정 콘텐츠(각각 2,813.63±6,445.79, 3,533.66±8,317.78)보다 소폭 높았다. 다만 두 그룹 모두 표준편차가 커 단순 평균 차이는 신중히 해석해야 한다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of engagement and attention indicators by sentiment category
          
          

        

        
          
            
              	Sentiment_label
              	Positive 
(M ± SD)
              	Negative 
(M ± SD)
              	Difference
            

          
          
            	Engagement_per_sec
            	2,878.68 ± 6,929.93
            	2,813.63 ± 6,445.79
            	65.05
          

          
            	Engagement_per_sec_k
            	2.88 ± 6.93
            	2.81 ± 6.45
            	0.07
          

          
            	Log_engagement_per_sec
            	5.25 ± 2.80
            	5.42 ± 2.77
            	-0.17
          

          
            	Like_per_sec
            	3,603.85 ± 8,462.31
            	3,533.66 ± 8,317.78
            	70.19
          

          
            	Like_per_sec_k
            	3.60 ± 8.46
            	3.53 ± 8.32
            	0.07
          

          
            	Log_like_per_sec
            	5.48 ± 2.82
            	5.64 ± 2.78
            	-0.16
          

          
            	Comment_per_sec
            	14.84 ± 45.05
            	13.92 ± 38.31
            	0.92
          

          
            	Comment_per_sec_k
            	0.01 ± 0.05
            	0.01 ± 0.04
            	0.00
          

          
            	Log_comment_per_sec
            	1.19 ± 1.55
            	1.22 ± 1.53
            	-0.03
          

          
            	Engagement_index
            	62,065.00 ± 107,945.66
            	63,575.51 ± 103,592.55
            	-1,510.51
          

          
            	Engagement_per_view
            	0.22 ± 0.15
            	0.23 ± 0.15
            	-0.01
          

          
            	Comment_length
            	91.79 ± 21.72
            	97.46 ± 23.67
            	-5.67
          

        

        
          
            Note: Sentiment by VADER thresholds; values as mean±SD (log_ = log1p). Continuous compound also reported
          

        

        

        반면 engagement_index는 긍정 콘텐츠(62,065.00 ± 107,946)보다 부정 콘텐츠(63,576 ± 103,593)에서 다소 높게 나타나, 긍정 감성이 반드시 전체 몰입도를 높이는 것은 아님을 보여준다.

        Comment_length 역시 부정 콘텐츠가 평균 97.46자(±23.67)로 긍정 콘텐츠(91.79 ± 21.72)보다 더 길어, 부정 감성이 더 심층적인 의견을 유도할 가능성을 보여준다. 로그 변환 지표는 극단 값을 보정해 감성 간 차이가 줄어들었으며, engagement_per_view는 양 그룹 간 큰 차이가 없어 감성이 조회수 대비 반응 비율에는 제한적 영향을 갖는 것으로 나타났다.

        표 5는 영상 길이 구간(0–15초, 15–30초, 30–60초, 60초 이상)에 따른 주요 지표의 평균값을 비교한 결과이다. 각 구간은 숏폼의 시간적 특성이 반응 패턴에 미치는 영향을 검증하기 위해 설정되었으며, engagement index, 시간당 반응 지표, 댓글 길이 차이를 구체적으로 보여준다. 분석 결과, 0~15초 구간의 engagement_per_sec(7,555.12)와 like_per_sec(9,479.19)는 모든 구간 중 가장 높아 짧은 영상이 즉각적 반응을 유도하는 데 효과적임을 보여준다. 반면 engagement_index는 60초 이상 구간에서 평균 75,240.40으로 가장 높아, 긴 영상이 더 깊은 몰입을 유도할 수 있음을 시사한다. 정규화 후에도 짧은 영상의 시간당 반응 밀도는 일관되게 높아, 단순 분모 효과를 넘어 구조적 차이가 존재함을 보여준다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Engagement and attention metrics by video duration group
          
          

        

        
          
            
              	Duration Group
              	0–15 sec
              	15–30 sec
              	30–60 sec
              	Over 60 sec
            

          
          
            	Engagement Index
            	65,200.48
            	67,897.00
            	68,023.92
            	75,240.40
          

          
            	Engagement per View
            	0.22
            	0.22
            	0.22
            	0.23
          

          
            	Engagement per Second
            	7,555.12
            	3,210.55
            	1,584.83
            	1,254.01
          

          
            	Like per Second
            	9,479.19
            	3,992.35
            	1,977.10
            	1,515.72
          

          
            	Comment per Second
            	38.88
            	16.95
            	8.18
            	5.58
          

          
            	Comment Length
            	87.62
            	87.92
            	87.87
            	84.17
          

        

        
          
            Note: Length groups: 0–15, 15–30, 30–60, >60 sec. _per_sec = response per second; comment_length = avg. characters per comment. Interpret with Table 3 quantiles/IQR
          

        

        

        또한, engagement_per_view는 전체적으로 0.22~0.23 범위에 머물러 있어, 구간 간 큰 차이는 관찰되지 않았다. comment_per_sec 역시 짧은 영상에서 가장 높은 값(38.88)을 나타냈으며, 긴 영상으로 갈수록 점진적으로 감소하였다. 흥미롭게도, 댓글 길이는 구간별 큰 변동 없이 84~88자 수준을 유지하였다. 이는 영상 길이와 무관하게 사용자가 댓글에 담는 정보의 심층성은 일정 수준으로 유지됨을 나타낸다.

      

      
        4-3 회귀 분석 결과: 결정요인과 영향력 검증
        본 절에서는 몰입도·집중도 지표의 결정요인을 규명하기 위해 다중 선형 회귀 분석을 수행하였다.

        종속 변수는 engagement index, engagement_per_view, engagement_per_sec, like_per_sec, comment_per_sec 등 다섯 가지 이며, 독립 변수는 영상 길이, 감성 점수, 댓글 길이를 포함하였다. 이는 물리적 특성(영상 길이), 정서적 특성(감성), 사용자 개입 수준(댓글 길이)이 반응 패턴에 어떻게 기여하는지를 검증하기 위한 것이다. 분석 결과는 회귀 계수, 표준오차, t·p값으로 요약되어 각 요인의 영향 방향과 크기를 제시한다. 특히 시간 기반 지표(engagement_per_sec, like_per_sec, comment_per_sec)와 총량 지표 간 차이를 비교해, 단순 조회가 아닌 질적 몰입 수준을 파악할 수 있도록 하였다. 표 6은 몰입도·집중도 지표를 종속 변수로 한 다중 선형 회귀 분석 결과로, 영상 길이, 감성 점수, 댓글 길이를 독립 변수로 포함하며 계수, 표준오차, t값, p값을 함께 제시하였다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Regression results on engagement and attention metrics
          
          

        

        
          
            
              	Dependent variable
              	Variables
              	Coefficient
              	Std. Error
              	t
              	p
            

          
          
            	Engagement_per_view
            	Const
            	0.1682
            	0.005
            	32.12
            	0.000
          

          
            	Engagement_per_view
            	Video_duration_sec
            	0.0001
            	0.0001
            	1.60
            	0.110
          

          
            	Engagement_per_view
            	Sentiment_score
            	–0.0138
            	0.0039
            	–3.58
            	0.000
          

          
            	Engagement_per_view
            	Comment_length
            	0.0006
            	0.0001
            	11.18
            	0.000
          

          
            	Engagement_index
            	Const
            	–16,819.92
            	3,827
            	–4.40
            	0.000
          

          
            	Engagement_index
            	Video_duration_sec
            	83.49
            	48.45
            	1.72
            	0.085
          

          
            	Engagement_index
            	Sentiment_score
            	–10,499.05
            	2,827
            	–3.71
            	0.000
          

          
            	Engagement_index
            	Comment_length
            	936.61
            	38.08
            	24.60
            	0.000
          

          
            	Engagement_per_sec
            	Const
            	3,365.86
            	238.67
            	14.10
            	0.000
          

          
            	Engagement_per_sec
            	Video_duration_sec
            	–124.90
            	3.02
            	–41.34
            	0.000
          

          
            	Engagement_per_sec
            	Sentiment_score
            	–432.70
            	176.31
            	–2.45
            	0.014
          

          
            	Engagement_per_sec
            	Comment_length
            	43.27
            	2.38
            	18.22
            	0.000
          

          
            	Cike_per_sec
            	Const
            	4,258.05
            	289.91
            	14.69
            	0.000
          

          
            	Like_per_sec
            	Video_duration_sec
            	–156.62
            	3.67
            	–42.67
            	0.000
          

          
            	Like_per_sec
            	Sentiment_score
            	–516.14
            	214.17
            	–2.41
            	0.016
          

          
            	Like_per_sec
            	Comment_length
            	53.63
            	2.88
            	18.59
            	0.000
          

          
            	Comment_per_sec
            	Const
            	16.91
            	1.66
            	10.19
            	0.000
          

          
            	Comment_per_sec
            	Video_duration_sec
            	–0.65
            	0.02
            	–30.99
            	0.000
          

          
            	Comment_per_sec
            	Sentiment_score
            	–2.92
            	1.23
            	–2.38
            	0.017
          

          
            	Comment_per_sec
            	Comment_length
            	0.23
            	0.02
            	14.10
            	0.000
          

        

        
          
            Note: DVs: engagement metrics; IVs: duration, sentiment, comment_length. Coeff., SE, t, p reported; log1p for skewed time-based metrics
          

        

        

        분석 결과, 댓글 길이는 몰입도·집중도 지표에 일관되게 정(+)의 영향을 미쳤다(p < 0.001). 즉, 댓글이 길수록 해당 콘텐츠에 대한 몰입과 인지적 집중도가 높았다. 영상 길이는 시간 기반 지표(engagement_per_sec, like_per_sec, comment_per_sec)에서 모두 부(–)의 계수를 보여(p < 0.001), 길이가 늘어날수록 단위 시간당 즉각적 반응은 줄어들었다. 반면 총 몰입도를 나타내는 engagement_index에서는 계수가 유의수준 0.1 근방(p = 0.085)에 머물러, 전체 몰입도에는 제한적 영향을 준 것으로 해석된다. 감성 점수(sentiment_score)는 다수 지표에서 부(–)의 영향을 보였으며, 특히 engagement_index와 engagement_per_view에서 두드러졌다(p < 0.001). 이는 부정적·중립적 감성이 긍정적 콘텐츠보다 총체적 반응 유도에 더 효과적일 수 있음을 시사한다.

      

      
        4-4 사용자 반응 패턴의 군집 분석 및 대표 사례
        본 절에서는 몰입도·집중도 지표를 기반으로 K-means 군집 분석을 수행하여 사용자 반응 패턴을 유형화하였다. 분석 변수는 engagement index, engagement_per_view, engagement_per_sec, like_per_sec, comment_per_sec, comment_length 등 여섯 가지 핵심 지표였다. 군집 분석의 목적은 다차원 반응 데이터를 통해 유사 패턴의 콘텐츠 집단을 식별하고, 각 군집의 특성을 비교해 마케팅 및 콘텐츠 전략에 활용할 근거를 제시하는 것이다.

        군집 수(k)는 실루엣 점수를 기준으로 평가하였다. 점수는 k=2에서 0.5402로 가장 높았고, 이후 k가 증가할수록 감소해(3: 0.4645, 4: 0.3017, 5: 0.2773) 분리도가 약화됨을 보였다. 따라서 k=2가 최적의 군집 수로 선정되었다.

        표 7은 K-means 결과로 도출된 군집별 반응 지표 평균과 샘플 수를 제시한다. 분석 결과, 군집 2는 engagement index(335,962.36)와 주요 지표에서 가장 높은 값을 보이며 강한 즉각 반응과 몰입을 나타냈다. 다만 샘플 수는 344개로 극소수의 고반응 그룹이었다. 군집 0도 높은 engagement index(244,119.43)와 시간당 반응을 보여 몰입형 집단으로, 샘플 수는 3,439개였다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Cluster-wise comparison of average engagement metrics and sample size
          
          

        

        
          
            
              	Cluster
              	0
              	1
              	2
              	3
            

          
          
            	Number of samples
            	3,439
            	5,588
            	344
            	9,713
          

          
            	Engagement_index
            	244,119.43
            	33,401.23
            	335,962.36
            	15,280.60
          

          
            	Engagement_per_view
            	0.40
            	0.18
            	0.43
            	0.18
          

          
            	Engagement_per_sec
            	9,571.71
            	1,222.29
            	41,233.50
            	538.02
          

          
            	Like_per_sec
            	11,799.80
            	1,635.45
            	50,041.81
            	717.88
          

          
            	Comment_per_sec
            	46.85
            	6.23
            	244.61
            	2.73
          

          
            	Comment_length
            	94.10
            	109.96
            	94.97
            	75.11
          

          
            	Video_duration_sec
            	31.65
            	33.17
            	8.95
            	33.10
          

          
            	Sentiment_score
            	0.16
            	0.18
            	0.15
            	0.16
          

        

        
          
            Note: K-means clustering on standardized metrics(engagement index, per_view, per_sec, like, comment, comment_length).
          

        

        

        군집 1은 낮은 engagement index(33,401.23)와 engagement_per_sec(1,222.29)을 보였지만, comment_length(109.96)가 가장 길어 심층 피드백 형으로 해석된다. 군집 3은 모든 지표가 낮고 샘플 수가 9,713개로 가장 많아 다수가 ‘저반응-저몰입형’임을 시사한다. 영상 길이 측면에서 군집 2는 평균 8.95초로 가장 짧아 초단편 콘텐츠가 극단적 반응을 유발함을 보여준다. 감성 점수는 대체로 유사했으나 군집 1에서 다소 높아 긴 댓글 참여와 연관 가능성을 보였다.

        표 8은 각 군집별 대표 콘텐츠 사례를 제시해 영상 길이, 감성 점수, 댓글 길이, 전사 텍스트와 함께 반응 패턴을 비교한다. 군집 0과 2의 대표 콘텐츠는 짧은 길이(7~46초)와 높은 engagement index(60만 이상)를 특징으로 하여 강한 주제 집중성과 바이럴 잠재력을 가진다. 반면 군집 3과 일부 사례는 댓글이 길고 감성 점수가 높아 심층 피드백과 토론을 유도해 장기적 몰입 전략과 연결된다.

        
          Table 8. 
				
          

          
            Representative content characteristics and example texts by cluster
          
          

        

        
          
            
              	Cluster
              	Engagement_
index
              	Duration 
(sec)
              	Sent. Score
              	Comment 
length
              	Example Texts
            

          
          
            	0
            	714,014
            	46
            	0.494
            	98
            	a friend read on an internet forum a claim that vinyl record sales now surpass compact disc sales...
          

          
            	1
            	678,988
            	32
            	0.000
            	100
            	a colleague learned from the media a claim that sputnik was the first artificial satellite in space...
          

          
            	2
            	663,611
            	41
            	0.494
            	99
            	a friend discovered on the news a claim that the red-billed quelea is the most common bird on earth...
          

          
            	3
            	242,718
            	47
            	0.658
            	177
            	a friend encountered a study claiming that starting in 1990, michael jordan and the chicago bulls never had a three-game losing streak...
          

          
            	4
            	237,043
            	45
            	0.000
            	156
            	a colleague learned from the news that 4 of the top 10 highest paid athletes in the world are players in the american national basketball association...
          

          
            	5
            	223,822
            	58
            	0.000
            	112
            	i discovered on the news a claim that the highest total mileage clocked by a single car is 2850000 million miles...
          

          
            	6
            	706,866
            	7
            	0.000
            	112
            	a colleague claimed the media discovered the longest location name on the planet earth is 85 letters in english...
          

          
            	7
            	667,685
            	22
            	0.000
            	80
            	i discovered on tv a claim that the chicken is the closest relative to the t-rex...
          

          
            	8
            	639,982
            	12
            	0.000
            	129
            	i learned online a claim that more people speak english as their second language than those who use it as their primary language...
          

          
            	9
            	221,306
            	59
            	0.622
            	62
            	someone discovered on tv that some sharks can glow in the dark...
          

          
            	10
            	213,905
            	51
            	0.000
            	68
            	i learned on a website a claim that sound actually travels in space...
          

          
            	11
            	204,875
            	39
            	0.000
            	68
            	i read in the media the claim that people don’t sneeze in their sleep...
          

        

        
          
            Note: Top cases per cluster with key features and sample texts; metrics from metadata
          

        

        

        콘텐츠 주제는 과학, 스포츠, 사회·문화 정보부터 대중적 호기심을 자극하는 이야기까지 다양했으며, 군집별 선호 유형 차이를 뚜렷하게 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 시사점
      본 연구는 틱톡 숏폼 영상 19,084건을 대상으로 몰입도와 집중도를 정량 추정하고 결정요인을 분석하였다. 기술 통계, 감성 분석, 회귀, 군집 분석을 통해 숏폼 반응 구조와 유형별 특성을 규명하였다.

      가장 주목할 점은, 댓글 길이가 대부분의 몰입·집중 지표에 일관되게 긍정적 영향을 미쳤다는 점이다. 이는 단순 반응 수치가 아닌 심층 이해와 적극적 참여를 반영해 강력한 설명 변수로 작용했다. 영상 길이는 시간당 반응에는 부정적이지만 총몰입도에는 제한적 영향을 미쳤으며, 이는 반드시 극단적으로 짧을 필요가 없음을 시사한다. 감성 점수는 제한적이지만 긍·부정 모두 반응을 유도할 수 있는 가능성을 보였다.

      연구 결과는 숏폼이 단순 유행을 넘어 다층적 반응 구조를 형성하고 있음을 보여준다. 기존 연구가 조회수·좋아요 중심이었다면, 본 연구는 댓글 길이, 시간당 반응, 감성 점수 등 심층 지표를 통합 분석해 소비의 질적 측면을 구체화하였다. 실무적으로는 조회수 확대보다 심층 피드백과 장기 관계 형성이 중요하며, 군집 분석은 타깃팅 전략 근거를 제공한다. 고 몰입 집단에는 즉각적 확산, 저 몰입 집단에는 반복 노출 전략을 적용할 수 있다.

      다만 이 연구는 다음과 같은 한계가 있다. 첫째, 익명 로그 데이터라 개인 특성(성별, 연령 등)을 통제하지 못했다. 둘째, 댓글 내용의 의미론적 해석이 부족했다. 셋째, 틱톡에 국한돼 플랫폼 비교가 어렵다. 넷째, 생리·심리 지표가 부재했다. 다섯째, 종단 분석이 없어 장기적 패턴을 다루지 못했다.

      마지막으로 본 연구는 관찰 로그 기반의 탐색적 분석으로, 결과는 인과적 단정이 아닌 대규모 현장 데이터에서 확인된 정량적 근거로 이해되어야 한다. 향후 연구는 (1) 로그 지표와 시선·EEG·심박의 교차 타당화, (2) 댓글 의미론 분석, (3) 플랫폼 간 비교, (4) 패널 종단 분석, (5) 업로드 시각·썸네일·해시태그 변화 활용 준실험 등을 제안한다.
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