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요    약

2020년 시작된 코로나19 팬데믹으로 인하여 많은 국가에서 사회  거리두기 정책을 실시하 고 

그로 말미암아 물리 인 제한에 구애 받지 않는 온라인 피트니스 산업이 큰 성장을 하 다. 그러나 

사회  거리두기 정책이 경제에 부정 인 향을 미친다고 단한 우리나라 정부는 2021년 11월 1일 

드코로나 정책을 시행하면서 팬데믹 이 의 일상으로의 회복을 선언하 고, 이에 따라 온라인 

피트니스 산업의 성장 동력의 손실에 한 우려가 제기되었다. 본 연구는 드코로나 정책의 시행이 

온라인 피트니스 콘텐츠 소비  참여도에 어떠한 변화를 가져왔는지 실험 설계를 활용하여 

악하 다. YouTube의 온라인 피트니스 콘텐츠를 활용하여 분석한 결과, 드코로나 정책 시행 

감소했을 것이라는 우려와는 달리 온라인 피트니스 콘텐츠의 시청 지표는 오히려 약 21% 증가한 

양상이 나타났다. 하지만 이러한 양상은 운동 종목의 기회 비용에 따라 다르게 나타났으며, 부분 집단 

분석을 통해서 고비용 집단의 온라인 콘텐츠의 시청 지표만이 약 32%로 비용 집단에 비해서 더 

큰 폭으로 증가한 것을 확인하 다. 본 연구는 분석 결과를 토 로 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격과 

강 을 악하 으며 온라인 피트니스 랫폼 비즈니스와 콘텐츠 제작자들에게 실무 인 제언을 

제공하면서 포스트-코로나 시기의 “뉴노멀”에 응할 수 있는 새로운 시사 을 제시하 다.

키워드 : 코로나 19, 온라인 피트니스, 유튜 (YouTube), 인게이지먼트, 회귀 불연속 설계 

(Regression Discontinuity Design in Time)

Ⅰ. 서  론

2020년 반  세계를 강타한 코로나19 팬데믹 

사태로 인해 많은 국가들은 실내 시설 이용에 제약

을 두는 사회  거리두기 정책을 시행하 다. 사회

 거리두기 정책의 일환으로, 부분의 국가들은 

좁은 실내 공간에 많은 인원이 모이는 것을 지하

으며 식당이나 카페와 같은 취식 공간에서는 서

로 공간을 두고 앉고 가림막을 필수로 설치하도록 

하면서 집단 감염을 최 한 막고자 하 다. 오랜 
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기간동안 사회  거리두기 정책이 시행됨에 따라 

실내에 머무르게 되면서 코로나19 확진자와 발음

이 유사한 “확 자”라는 신조어가 생길 정도로 많

은 사람들이 체  증가를 경험하게 되었다. 헬스장

과 같은 실내 체육 시설 한 사회  거리두기 정책

의 상이었기 때문에 규칙 인 생활 체육 활동이 

어려워졌고, 그로 인해 해당 기간동안 집이나 사무

실과 같은 개인 공간에서 할 수 있는 온라인 피트니

스 콘텐츠가 큰 인기를 끌기 시작하 다.

온라인 피트니스 산업은IT 기술을 결합한 새로

운 형태의 피트니스 산업으로서 정해진 시간  

장소에서 이루어졌던 오 라인 심의 피트니스 

산업에 스마트 헬스기구와 실시간 스트리  서비

스 등을 도입하여 통 인 피트니스 산업을 변화

시키고 있다(한국과학기술기획평가원, 2020). 온

라인 피트니스 콘텐츠는 단순히 활동 인 운동 콘

텐츠만을 다루는 것이 아니라 재활 운동, 정신 건

강, 양과 식단 리 콘텐츠까지 포함하여 우리

의 삶을 반 으로 아우를 수 있다는 과 시간, 

공간, 신체  어려움과 같은 물리 인 제약을 극

복할 수 있다는 에서 각 을 받고 있으며 큰 잠

재력을 가진 미래 먹거리로 여겨지고 있다. 이러

한 특성과 사회  거리두기 정책의 시행으로 말미

암아 온라인 피트니스 산업은 큰 성장을 경험하

다(Statista, 2022). 2020년 한 해 동안에만 약 90,000

개 이상의 헬스 어 어 리 이션이 새로 출시되

었으며(한국바이오 회, 2021), 2021년에 $110.39억 

규모 던 로벌 온라인 피트니스 시장은 2022년

에 $160.15억 규모로 성장하는 등(Yahoo! Finance, 

2022a), 사회  거리두기 정책이 시행이 되었던 

2020년과 2021년에 온라인 피트니스 산업은 빠르

게 성장하 다.

그러나 사회  거리두기 정책이 완화됨에 따라 

이러한 성장 추세가 장기 으로 지속되지 않을 수

도 있다는 우려 한 동시에 나타나고 있다. 를 

들어, 우리나라보다 앞서서 사회  거리두기를 해

제한 미국에서는 온라인 피트니스 산업의 성장이 

지체되는 양상이 나타났는데 온라인 피트니스 산

업의 표주자로 알려진 펠로톤(Peloton Interactive)

의 주가는 코로나가 극심하던 2020년 12월 말에는 

$167까지 상승하 으나 방역 정책이 폐지된 2022

년 10월에는 $11까지 락하는 모습을 보여주었다 

(Yahoo! Finance, 2022b). 한 미국의 헬스장 랜

차이즈인 크런치 피트니스(Crunch Fitness)는 방역 

정책이 폐지되고 이용자수가 2019년 비 21% 증

가했다고 밝히면서 온라인 피트니스 산업은 코로

나19로 인하여 격하게 성장했다는 것을 역으로 

보여주었다(Perri, 2022).

우리나라 국내 온라인 피트니스 산업 한 코로

나19로 인하여 많은 심을 받았고(YouTube 

Culture & Trends, n.d.) 성장을 경험할 수 있었다. 

그러나 사회  거리두기 정책이 오랜 기간동안 지

속됨에 따라 많은 자 업자들의 경제  부담이 심

화되었고 이를 경감하기 해 우리나라 정부는 

드코로나 정책을 시행하며 사회  거리두기 정책

의 규제 부분을 해제하 다. 새로운 정책 시행

은 우리나라의 온라인 피트니스 산업의 환경을 새

로이 변화시켰고, 이에 따라 온라인 피트니스 산

업에 한 심이 감소하고 장기 인 성장 동력을 

잃는 것이 아닌지에 한 우려가 나타나고 있다 

(Two-Brain Business, 2022). 많은 기업들이 이미 온

라인 피트니스 산업에 뛰어들고 있는 재, 드

코로나 정책 시행 이후로 온라인 피트니스 콘텐츠

를 소비하는 소비자들의 행동이 어떻게 변화하

는지 악하는 것은 온라인 피트니스 산업의 장기

인 성장 략을 수립하는데 있어 방향성을 제시

할 수 있을 것이다. 따라서 본 연구의 연구 질문은 

다음과 같다. (1) 드코로나 정책 시행 이후로 온

라인 피트니스 콘텐츠의 소비 양상은 어떻게 변화

하 는가? (2) 그러한 변화 양상의 메커니즘은 무

엇인가?

와 같은 연구 질문에 답하기 해서 유튜

를 분석 상 랫폼으로 삼았으며, 2021년 11월 

1일에 처음 드코로나 정책이 시행된 이 후로 유

튜 (YouTube)에 게시된 온라인 피트니스 콘텐츠의 

소비가 어떻게 변화하 는지를 악하고자 한다. 
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구체 으로, 본 연구에서는 온라인 피트니스 콘텐츠 

 운동 콘텐츠에 집 을 하여 분석을 진행하고자 

한다. 분석을 해서 구  트 드(Google Trends)

에서 2020년과 2021년 동안 인기가 많았던 운동 

종목 7가지를 선정하 으며, 유튜  API를 통해 

총 2,296개의 동 상에 한 데이터를 수집하 다. 

본 연구는 드코로나 정책 시행을 유튜  온라

인 피트니스 콘텐츠의 소비에 한 외부 충격 

(Treatment)로 간주하 고, 그 정책으로 인해 발생

한 효과를 측정하기 해서 실험 설계 방법인 

회귀-불연속 설계(Regression Discontinuity Design 

in Time; RDDiT)를 활용하 다. 

분석 결과, 흥미롭게도 유튜 의 운동 상의 

시청자 참여도(평균처치효과)는 드코로나 정책 

시행 이후로 21% 증가한 양상을 보여주었다. 더불

어 표본을 기회 비용 에서 두 집단으로 나 어 

진행한 부분 집단 분석 결과, 고비용 집단의 시청

자 참여도는 드코로나 정책 시행 이후 약 32% 

정도 증가하 지만 비용 집단의 시청자 참여도

는 유의미한 변화 양상이 나타나지 않았다는 에

서 드코로나 정책의 이질성(Heterogeneity)이 존

재함을 확인하 다. 더불어 사례 증거를 통해서, 

시청자 참여도가 증가할 수 있었던 메커니즘이 온

라인 피트니스 콘텐츠가 가지는 유연성과 낮은 가

격임을 밝히면서 분석 결과를 뒷받침하 다.

와 같은 분석 결과를 통해 본 연구는 다음과 

같은 실무 인 제언을 제시하 다. 첫째, 온라인 

피트니스 랫폼과 콘텐츠 제작자들은 콘텐츠를 

만들 때 운동 종목의 기회 비용을 고려해야 하며 

특히 높은 기회 비용을 가진 요가와 필라테스와 

같은 종목들에 우선 으로 집 을 하는 것을 권장

한다. 둘째, 온라인 피트니스 랫폼들은 소비자

들이 인식하는 기회 비용을 고려하여 새로운 비즈

니스 모델을 수립할 것을 권장한다. 재 온라인 

피트니스 랫폼들의 비즈니스 모델은 온라인 콘

텐츠를 제작하고 보 하는 것에 국한되어 있다. 

하지만 온라인 콘텐츠와 상호 작용 가능한 디바이

스를 제작하여 공 하는 것은 소비자들이 느끼는 

명시  비용을 낮추어 랫폼 활용률을 높이는 방

법이 될 수 있을 것이다. 셋째, 온라인 피트니스 

랫폼과 콘텐츠 제작자들은 콘텐츠 제작뿐만 아

니라 업로드 일정 한 고려할 것을 권장한다. 온

라인 피트니스 콘텐츠 사용자들은 주말보다 평일

에 콘텐츠를 더욱 많이 활용하 기 때문에 사용자

들의 행동 패턴을 악하여 콘텐츠를 업로드하는 

것이 랫폼 활용률을 높일 수 있을 것이다. 

더불어 본 연구는 다음과 같은 학술 인 기여를 

통해 온라인 피트니스 콘텐츠에 한 MIS 연구에 

기여하 다. 첫째, 본 연구는 인과추론 방법론  

하나인 실험 설계를 활용하여 온라인 피트니스 

산업에 해 실증 으로 분석하 다. 드코로나 

정책을 시행하고 나서 온라인 피트니스 콘텐츠의 

시청 지표에 한 변화율과 그 메커니즘에 해 

서술하면서 기술 인 서술을 하기에 그쳤던 온라

인 피트니스 콘텐츠에 한 선행 연구들을 보완하

다. 둘째, 본 연구는 실증 분석을 통해 온라인 

피트니스 콘텐츠의 본질이 오 라인 피트니스 

로그램에 한 체재라고 밝혔고, 이를 통해 온

라인 피트니스 콘텐츠의 본질에 한 MIS 연구의 

논의가 합의를 이룰 수 있는 하나의 근거를 제시

하 다. 셋째, 본 연구는 온라인과 오 라인 생활

체육 참여에 향을 미칠 수 있는 요소들을 통합

하여 후속 연구를 한 이론  근거를 제시하

다. 선행 연구들이 온라인 는 오 라인 생활 체

육 참여라는 하나의 측면만을 분석의 상으로 진

행한 반면 본 연구는 두 맥락을 모두 아우르면서 

MIS의 랫폼 경제 연구 흐름에 학술 으로 기여

하 다.

Ⅱ. 문헌 연구 

본 연구에서는 온라인 피트니스 콘텐츠의 소비

에 한 드코로나 정책의 향을 측정하기 해

서 코로나19 확산 기간동안 온라인 피트니스 콘텐

츠의 소비에 한 선행 연구를 살펴보았다. 선행 

연구에서 다루고 있는 온라인 피트니스 콘텐츠는 
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온라인 로그램, 모바일 피트니스 앱, 실시간 

계 수업(Live streaming)과 가상 수업(Virtual fit-

ness), 유튜  동 상들과 같이 다양한 형태를 포

함하고 있다.

첫 번째로, 코로나19 확산 기간동안 온라인 피

트니스 콘텐츠에 한 사용자의 참여도 정도를 데

이터를 활용하여 실증 으로 밝힌 빅데이터 연구

들은 상 으로 었다. Ding et al.(2020)은 구  

트 드를 활용하여 검색어들의 상  검색 빈도를 

추출하 고 코로나19 확산 기인 2020년 반에 

체육 활동에 한 심이 반 으로 증가하 다

고 밝혔다. Bonander et al.(2021)은 설문 조사 결과

를 활용하여 코로나19 확산 기의 사회  거리두

기 정책 시행으로 말미암아 스웨덴에서 70세 이상 

노인들의 체육 활동이 감소했다고 밝히면서 기술

인 서술을 함에 그쳤다. Sui et al.(2020)은 모델

링 방법을 활용하여 코로나19 확산 기 유튜 와 

인스타그램(Instagram)의 운동 콘텐츠의 참여도가 

증가했다고 밝히는데 그쳤다.

두 번째로, 온라인 피트니스 콘텐츠의 본질에 

한 선행 연구들 한 상 으로 었으며, 그 

본질에 해서 일 된 논의가 이루어지지 않고 

있다. 

Ananthakrishnan et al.(2022)와 Wang et al.(2021)

은 온라인 피트니스 콘텐츠의 본질은 체재라고 

밝혔다. Wang et al.(2021)은 디자인 사이언스 방법

을 채택하여 온라인 스쿼트 로그램을 개발하

고 년의 참여자들에게 실험을 진행하 다. 실험 

결과, 코로나19가 지속되던 기간동안 해당 로그

램 참여도는 증가하 고, 오 라인 헬스장의 체

재가 될 수 있음을 확인하 다. Ananthakrishnan et 

al.(2022)은 모바일 피트니스 앱 사용률과 GPS 데이

터를 결합하여 모바일 피트니스 앱 사용률이 거리

두기 정책 시행에 따라 증가했다고 밝히면서 체

재 역할을 하 다고 밝혔다. 한편, Sui et al.(2020)은 

소셜 미디어 상에서의 운동 콘텐츠에 한 참여도

는 증가했지만 외부 기온의 향에 의해서 향을 

받을 수 있다고 밝히면서 온라인 피트니스 콘텐츠

의 본질은 규명하기 어렵다고 주장하 다. 이와는 

달리 Kadakia et al.(2022)와 Parker et al.(2021)은 

온라인 피트니스 콘텐츠의 역할은 진자(Promoter, 

Facilitator)라고 주장하면서 다른 의견을 개진하

다. Parker et al.(2021)은 오스트 일리아의 온라인 

로그램 운 에 한 설문조사 결과를 통하여, 

코로나19 확산 기간동안 온라인 피트니스 로그

램은 참여자들의 반 인 체육 활동을 늘렸다고 

밝히면서 온라인 피트니스 콘텐츠는 진자의 역

할을 한다고 주장하 다. 이와 유사하게 Kadakia 

et al.(2022)은 유튜 의 장애인 운동 콘텐츠를 활용

하여, 온라인 피트니스 콘텐츠는 정보를 제공하는 

지도 역할(Instructor)이자 진자의 성격을 가진다고 

주장하 다. 이와 별개로 Yang and Koenigtorfer 

(2020)는 모바일 피트니스 앱을 사용하는 사람들

의 체육 활동에 한 고착(Adherence)이 더 늦은 

속도로 감소한다는 것을 밝히면서 온라인 피트니

스 콘텐츠의 본질은 지지자(Supporter)라고 주장

하 다. 이처럼 앞선 문헌들은 모두 다른 데이터

를 활용하여 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격이 무

엇인지 규명하는데 일 성 있는 결과를 내놓지 못 

하 다.

마지막으로, 부분의 선행 연구들은 코로나19 

확산 기의 2020년 반 에 집 을 하 다. 

2020년 반은 도시 쇄와 같은 강력한 사회  

거리두기 정책이 시행되던 때로, 부분의 선행 

연구들은 이동 제한 조치가 온라인 피트니스 콘텐

츠의 소비가 어떤 향을 미쳤는지 살펴보았다 

(Ding et al., 2020; Kadakia et al., 2022; Liu et al., 

2022; Parker et al., 2021; Sui et al., 2020; Yang and 

Koenigstorfer, 2020). 한편 Wang et al.(2021)은 2020

년 후반 에 집 을 하 으나 2020년 후반 도 여

히 부분의 국가에서 사회  거리두기 정책이 

이루어지면서 이동 제한 조치  인원 제한 조치

가 강력하게 이루어지고 있었다. 코로나19 백신이 

보 화된 2021년 이후로 많은 국가들에서 방역 정

책을 완화하면서 사회  거리두기 정책이 폐지가 

되었다. 하지만 이와 같은 방역 정책이 완화되면
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서 온라인 피트니스 콘텐츠 소비  참여도가 어

떻게 변화하 는지를 살펴본 선행 연구는 었다. 

다음과 같이 정책이 변화할 때 온라인 피트니스 

콘텐츠 소비가 어떻게 변화하 는지 살펴보는 것

이 온라인 피트니스 콘텐츠의 비교 우 를 확인할 

수 있는 방향이 될 것이다.

Ⅲ. 연구 질문

제Ⅱ장 문헌 연구에서 살펴보았듯이, 온라인 

피트니스 콘텐츠의 본질과 강 에 해서 실증

으로 분석을 한 연구들은 소수 다. 더불어, 선행 

연구들은 코로나19 확산 기와 사회  거리두기 

정책에 집 을 하면서 해당 정책이 폐지된 이후에 

온라인 피트니스 콘텐츠의 시청 지표가 어떻게 변

화하 는지 살펴보지 않았다.

2021년 11월 1일 이후로 국내에서 방역 정책이 

완화되면서 실내체육시설에 부과되었던 운  시

간 제한  샤워실 운  제한이 폐지되었다. 실내

체육시설 종사자들은 이러한 조치가 사회  거리

두기 제한으로 인하여 떠났던 회원들이 되돌아오

는 계기가 될 것이라고 기 하며 드코로나 정책

의 시행을 반겼다. 하지만 이러한 조치가 시행됨

에 따라 활발히 이루어지던 온라인 피트니스 산업

의 성장이 더디어질 수 있다는 우려 한 나타나

기 시작하 다.

따라서 본 연구는 드코로나 정책의 시행을 

연구의 배경으로 삼아 와 같은 우려가 나타났는

지 실증 으로 분석하고자 한다. 구체 으로 연구 

질문은 다음과 같다. (1) 드코로나 정책 시행 이

후로 유튜 의 온라인 피트니스 콘텐츠의 소비 양

상은 어떻게 변화하 는가? (2) 그러한 변화 양상

의 메커니즘은 무엇인가? 이다. 본 연구는 다음 

연구 질문들에 한 답을 통해 온라인 피트니스 

콘텐츠의 시청 지표가 어떻게 변화하 는지를 밝

히고, 그러한 변화가 가능할 수 있었던 메커니즘

을 제안하며 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격과 본

질에 해 논의하고자 한다.

Ⅳ. 데이터

4.1 데이터 출처

사회  거리두기 정책이 유지되었던 기간 동안 

한국에서 인기 있었던 총 7가지 운동 종목들을 구

 트 드를 통하여 선정하 다. 7가지 종목은 

“홈트 이닝”, “요가”, “유산소운동”, “타바타운

동”, “맨손운동”, “스트 칭”, “필라테스”이다. 

본 연구의 분석을 해서 통계 소 트웨어 R에

서 제공하는 패키지 “tuber”을 활용하여 데이터를 

수집하 다. 해당 패키지는 유튜  API를 R Studio

에서 간단하게 활용할 수 있도록 만든 패키지로

서, 동 상 고유 ID를 입력하면 련된 데이터를 

수집할 수 있도록 만들어진 도구이다. 본 연구는 

2021년 11월 1일부터 시행된 국내 드코로나 정

책 후로 운동 콘텐츠의 시청자 참여도를 분석하

기 한 것이기 때문에 편향(bias)을 최소화하기 

해서 2021년 1월 1일 이 까지 게시된 국내 동

상들만 수집하 다. 다음과 같은 기 으로 7가

지 종목들에 하여 총 2,296개의 유튜  동 상

들을 선정하 고, 해당 동 상들의 데이터들을 

2022년 9월 14일부터 2022년 9월 15일까지 수집하

여 변수로 활용하 다.

4.2 데이터 요약

4.2.1 종속 변수

종속 변수는 수집한 모든 동 상들의 일별 댓

의 개수의 합이다. 선행 연구(Khan, 2017)에 따르

면 유튜 와 같은 소셜 미디어에서의 참여도는 능

동  참여도(Active viewer engagement)와 수동  

참여도(Passive viewer engagement)로 분류할 수 있

다. 능동  참여도는 사용자가 극 인 형태로 

다른 사용자들 혹은 콘텐츠 제작자와 상호 작용하

는 것으로, 소셜 미디어에서 댓 을 남기는 행동 

(Comment), 콘텐츠를 공유하는 것(Share), 좋아요 

(Like/Dislike)를 르는 것과 구독(Subscribe)하는 
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<그림 1> 종속 변수 측정을 한 시 유튜  동 상

<표 1> 종속 변수 측정 방법

댓 의 개수 (날짜 별) 합

키워드 videoId channelId 2021-01-01 2021-01-02 … 2021-11-01 … 2022-09-15 체 기간

홈트 이닝
3VouSaW_

LPw

UCpg89Ys3E

4BaLGgEEW

VmI9g

3 4 … 1 … 0 8,987

… … … … … … … … … …

홈트 이닝
WF2LDTBf

x0A

UCfDkQiPch

wM0F2SkH

Wl5JYQ

0 0 … 0 … 0 …

… … … … … … … … … …

날짜 별 총합 (홈트 이닝, 열의 합) 1,816 1,742 … 411 … 282 932,894

행동 등으로 표상된다(Khan, 2017; Liebeskind et 

al., 2021; Liu et al., 2020). 한편 수동  참여도는 

소극 인 형태의 상호 작용으로, 콘텐츠를 단순히 

시청(View)하는 행동으로 나타난다. 

능동  참여도와 수동  참여도를 나타내는 지

표들  댓 을 제외한 Share, Like/Dislike, Subscribe, 

View count는 데이터를 수집한 시 의 정보만 확인

이 가능하고1) 그 변화 추이는 확인이 불가능한 

지표들이다. 를 들어, 동 상들의 View count의 

1) 2021년 11월 10일, YouTube는 콘텐츠 제작자들을 

보호하기 해서 “싫어요”(Dislike)를 비공개하는 정

책을 시행한다고 밝혔다. YouTube API에서도 동일

하게 이를 확인할 수 없게 되었다. 따라서 “좋아요”만

을 viewer engagement를 측정함에 있어서 활용하기

에는 편향이 나타날 수 있기에 이는 종속변수로 활용

하기에 합하지 않다고 단하 다.

경우에는 본 연구에서 데이터를 수집한 2022년 9월 

15일 당일에 측정된 된 수치만을 확인 가능하

며 2022년 9월 15일 하루 동안의 수치만을 확인할 

수는 없다. 더불어 온라인 피트니스 콘텐츠를 시청

하고 따라한다는 능동 인 형태의 참여도를 측정

하기 해서 댓 이 합하다고 단하 기에 본 

연구에서는 댓 의 개수 (Comment count)를 종속 

변수를 측정하는데 활용하 다.

본 연구에서는 총 2,296개의 동 상들에 해 

작성된 댓 들을 날짜 별로 센 후, 시계열 자료로 

재구성하 다. 를 들어, <그림 1>의 동 상 고

유 ID는 “3VouSaW_LPw”로 데이터 수집 일자

던 2022년 9월 15일 기  총 8,987개의 댓 이 작

성되었다. 해당 동 상은 <표 1>의 첫번째 행에 

치하고 있으며 8,987개의 댓 을 일별 단 로 
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구분하여 각 날짜 별로 총 몇 개의 댓 이 작성되

었는지 측정하 다. 따라서 <표 1>의 첫번째 행에 

따르면 동 상 고유 ID “3VouSaW_LPw”는 2021

년 1월 1일에는 3개의 댓 이 작성되었으며 2021

년 11월 1일에는 1개의 댓 이 작성된 것을 알 수 

있고, <표 1>의 첫 번째 행 마지막 열의 값은 2022

년 9월 15일까지 작성된 총 댓 의 합으로서 8,987

개 인 것을 확인할 수 있다. 이러한 과정을 2,296개

의 동 상 모두 용을 하 고, 최종 으로 측정

한 종속 변수는 <표 1>의 마지막 행에 나타나 있

다. <표 1>에 따르면 2021년 1월 1일에는 2,296개

의 동 상들에 총 1,816개의 댓 이 작성되었다는 

것을 의미한다. 본 연구에서는 이 게 측정한 동

상들의 일별 댓 의 개수의 합을 종속 변수로 

활용하 다.

4.2.2 독립 변수

본 연구에서 활용한 독립 변수들인 Policy와 

ElapsedDays는 RDDiT 분석을 해서 수단으로 활

용된 변수들이다. 첫째로, 본 연구가 측정하고자 

하는 핵심 변수는 2021년 11월 1일에 시행된 드코

로나 정책의 향을 측정하기 한 이산 변수 Policy

이다. 다른 인과 추론 방법론들과 유사하게 실험

설계 방법론인 RDDiT 한 외부 충격 (Treatment)

의 평균처치효과(Average Treatment Effect; ATE)를 

측정하고자 하며 본 연구에서Policy는 만일 운동 

콘텐츠의 댓 이 작성된 날짜가 2021년 11월 1일 

이후라면 1, 그 지 않다면 0의 값을 가지게 된다.

한 외부 충격 후로 나타난 종속 변수의 불

연속을 확인하기 해서는 측치에 fit하는 Time 

trend를 반 한 함수 f(t)를 생성해야 하고 f(t)는 

측치의 분산을 고려하고 최 의 fit을 나타내기 

해서 고차항을 포함한 다항함수 형태를 띄고 있

다. 본 연구에서는 함수 f(t)를 생성하기 해서 

ElapsedDays를 활용하 다. ElapsedDays는 Treatment

가 주어진 날짜, 즉 Threshold value인 2021년 11월 

1일부터 해당 댓 이 작성된 날짜 사이의 값(단

: 일)을 의미한다. 를 들어, 2021년 10월 30일

은 2021년 11월 1일보다 2일 앞선 날짜이기에 

ElapsedDays가 -2이며 2021년 11월 5일은 Threshold 

value보다 4일 늦은 날짜로 ElapsedDays는 +4로 계

산이 된다.

더불어 Threshold value에서 함수 f(t)가 실제로 

불연속한지를 확인함에 있어서 함수의 기울기의 

정도가 분석에 향을 미칠 수 있다(Ozturk et al., 

2019). 본 연구에서는 Threshold value 후로 함수

의 기울기가 같은 경우와(Same) 다른 경우 

(Separate)로 나 어서 분석을 진행하 으며, 함수

의 기울기가 다른 경우에는 Policy와 ElapsedDays

의 고차항의 Interaction 항을 포함하여 분석을 진

행하 다 (i.e. Policy*ElapsedDays4는 기울기가 다

른 4차함수를 만들기 한 4차항).

4.2.3 통제 변수

본 연구에서는 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격

과 본질에 해서 밝히기 해서 오 라인 피트니

스 시설의 지원을 꾀한 드코로나 정책 시행을 

연구 배경으로 삼았다. 따라서 온라인과 오 라인 

피트니스 환경을 모두 아우를 수 있도록 선행 연구

에서 언 한 요소들을 통제 변수로서 선정하 다.

첫째, Confirmed는 국내 일일 신규 확진자의 숫

자로 개인은 뉴스와 언론에서 발표하는 신규 확진

자의 숫자를 민감하게 받아들여 자신의 외부 활동

을 계획할 수 있다. 따라서 국내 일일 신규 확진자

의 숫자가 개인이 실내체육시설을 이용할 동기  

하나가 될 수 있다고 단하여 해당 데이터를R에

서 제공하는 “COVID19” 패키지를 통하여 수집하

다. 해당 패키지는 각 국가의 일일 코로나19 신

규 확진자의 숫자를 Johns Hopkins Center for 

Systems Science and Engineering에서 발표한 것을 

이차 수집하 다. 

둘째, Stringency Index는 국내 언론  코로나19 

련 연구(신동수, 주연희, 2021; 장 욱, 2021; 주원, 

오 범, 2020)에서도 자주 언 이 되었던 “엄격성 

지수”로서, 각 국가가 시행하고 있는 사회  거리두

기 정책의 엄격성 정도를 9개의 지표(School closure, 
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<표 2> 기술통계표2)

Variable Min 1st Q Median Mean 3rd Q Max Var SD

commentCount 221 379 836 943.3 1375 3798 372373.8 610.22

Confirmed 0 114 672 24631 6071 621317 4460636585 66788

Stringency Index 0 40.74 50 44.73 55.09 82.41 317.38 17.82

Average Temperature -12.30 5.90 13.70 13.55 21.90 28.80 89.81 9.48

Daily Google Trend 3.07 9.65 11.75 11.93 14.20 22.00 10.07 3.17

Workplace closure, Cancellation of public events, 

Restrictions on public gatherings, Closures of public 

transportation, Stay-at-home requirements, Public in-

formation campaigns, Restrictions on internal move-

ments, and International travel controls)를 통해 계산

한 지수이다(Roser, 2021). 이처럼 해당 지수는 개인

의 의사결정에 향을 미칠 수 있는 사회  거리두

기 정책의 구체 인 내용과 정도를 폭넓게 아우를 

수 있기에 통제 변수로서 선정하 으며 Blavatnik 

School of Government, University of Oxford에서 발표

한 것을 수집하 다. 

셋째, 체육 활동과 련한 선행 연구(Sui et al., 

2020)에 따르면 환 기 기간동안 기온이 사람들의 

체육 활동을 축시켰을 수도 있다고 밝힌 바 있

다. 를 들어, 기온이 낮다면 개인은 외부 활동보

다는 실내에 머무르는 것을 선호할 수 있다. 따라

서 온라인 피트니스 콘텐츠 참여도 한 외부 기

온에 의해서 향을 받을 수도 있기 때문에 국 

평균 기온에 한 데이터를 기상청으로부터 수집

하여 Average Temperature 변수를 측정하는데 활

용하 다. 

Daily Google Trend는 외부 검색 엔진 구 에서 

7가지 운동 종목이 얼마나 자주 검색되었는지에 

한 상 인 검색 양을 의미한다. 선행 연구 

(Kauffman and Lee, 2010)에 따르면 한 상이 미

디어에 노출되는 경우, 그 상에 한 심이 증

가하는 Media Buzz Effect가 존재한다고 밝혔다. 

따라서 외부 미디어의 노출 등에 의해서 특정한 

2) 이산 변수들은 기술통계량에 포함하지 않았다.

운동 종목에 한 심이 순간 으로 증할 수 

있기 때문에 외부 유입 경로를 통제하기 해서 

해당 변수를 활용하 다. 

마지막으로 개인의 의사 결정에 특정 날이 향

을 미칠 수 있다(Gu et al., 2012). Gu et al.(2012)의 

선행 연구에 따르면 개인의 수요는 계  효과 

(Seasonality), 명  효과(Holiday effect)와 같은 시

간 인 요소에 향을 받을 수 있다고 밝혔다. 본 

연구는 생활 체육 참여도 한 여가 시간이 있는 

주말과 그 지 않은 평일에 따라 달리 나타날 수 

있다고 단하여 이를 반 하기 한 이산 변수 

Weekends를 추가하 다. Weekends 변수는 댓 이 

작성된 날짜가 주말이라면 1, 그 지 않다면 0의 

값을 가진다. 그 외의 측할 수 없는 (Unobservable) 

time variant 요소들은 Time trend를 반 한 함수 

f(t)를 통해 설명이 된다고 단하여 기타 시간 통

제 변수들은 활용하지 않았다.

Ⅴ. 분  석

5.1 방법론: 회귀-불연속 설계(Regression 

Discontinuity Design in Time; RDDiT)

본 연구에서는 유튜  시청자 참여도에 한 

드코로나 정책의 향을 측정하기 해 실험 

설계 방법인 회귀-불연속 설계(Regression Discont-

inuity Design in Time; RDDiT)을 방법론으로 채택

하 다. RDDiT는 인과추론 방법론의 한 종류로

서, 경 정보시스템, 행정학, 노동경제학과 같은 

다양한 분야에서 정책의 향을 측정하기 해서 
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활용되는 방법론이다.

RDDiT는 회귀-불연속 설계의 하나의 종류로서 

배정 변수(Running variable)를 시간(Time)으로 설

정하는 방법이다. 통 인 회귀-불연속 설계 

(Regression Discontinuity Design; RDD)에서는 배

정 변수를 명확한 처치 기 (Assignment rule)에 따

라서 설정하 다. 를 들어, Iliev(2010)는 RDD를 

활용하여 미국에서 2004년부터 발효된 사베인스-

옥슬리법이 기업의 성과에 미친 향을 측정하

다. 사베인스-옥슬리법은 유동 주식(Public float)

의 가치가 $7,500만 이상인 기업에게 의무 으로 

용이 되었기 때문에 해당 연구에서는 유동 주식

의 가치를 배정 변수로 설정을 하여 유동 주식의 

가치가 $7,500만 이상일 경우 1, 그 지 않을 경우 

0의 값을 부여하여 회귀-불연속 설계를 수행하여 

나타나는 종속 변수(재무 제표, 회계 장부 상의 

비용 등)의 불연속이 사베인스-옥슬리법에 기인

한 것이라고 밝혔다.

반면 RDDiT의 경우에는 시간을 배정 변수로 

설정을 하여 특정한 날짜 이후의 경우에는 1, 특정

한 날짜 이 의 경우에는 0의 값을 부여하여 RDD

를 수행하는 것이다. 따라서 정책이 실시된 특정

한 시  후로 회귀선의 불연속이 존재한다면 회

귀선의 높이 차이만큼 정책의 평균 처치 효과 

(Average Treatment Effect)를 측정할 수 있다. 4.2. 

데이터 요약 - 독립변수에서 밝혔듯이, 불연속을 

확인하기 해서는 측치에 fit하는 Time trend를 

반 한 다항 함수 f(t)를 생성하여야 한다. 

본 연구는 상을 가장 잘 설명하는 함수 f(t)와 

최  모형을 찾기 해서 Akaike Information 

Criterion(AIC)을 활용하 다. AIC는 Information 

Theory에 근거하여 개발된 Goodness-of-fit measure

로서(Burnham and Anderson, 2004) 사회 과학 분야

에서 최  모형을 선정할 때 활용되는 지표  하

나이다. 사회 과학 분야에서 측 상을 완벽하

게 설명하는 회귀식은 실 으로 존재하기 어렵

기 때문에 회귀식이 설명할 수 있는 정보의 양은 

락될 수밖에 없다(Burnham and Anderson, 2004; 

Hair, 2019). 측 데이터를 최 한 설명하는 회귀

식은 Overfitting 문제를 야기하며 보편성 (General-

izability)을 높인 회귀식은 Underfitting 문제를 야

기한다. 이처럼 최  모형을 선택함에 있어 설명

력과 보편성은 상충 계에 놓여있으며 AIC는 모

형에 활용된 parameter의 개수를 사용하여 상충 

계를 계산한 값이다.

AIC = 2k - 2(log-likelihood), k: number of 

parameters

AIC는 다수의 parameter(k)를 활용할수록 그 값

이 커지게 되며 이는 즉 모델이 복잡(complex)해진

다는 것을 의미한다. AIC는 이처럼 복잡한 모델일

수록 페 티를 부여하며 가장 낮은 AIC 값을 가진 

모형이 최  모형으로 선정된다(Fitriyah et al., 

2015). 특히 가산 변수(Count variable)를 종속 변수

로 삼는 Poisson regression과 Negative binomial re-

gression은 R
2
보다는 pseudo R

2
를 사용하는 것을 

권장하고 있으나(Cameron and Windmeijer, 1996) 

pseudo R
2
의 계산은 parameter의 변화 값에 취약하

며 하나의 공통된 공식이 존재하지 않는다. 따라

서 본 연구에서는 최  모형을 선택함에 있어서 

가변 인 pseudo R
2
보다 AIC를 활용하 다.

5.2 실증 분석 세  설정

우리나라에서 드코로나 정책은 2021년 11월 

1일부터 시행이 되면서 식당, 헬스장과 같은 실내 

시설들에 부과되었던 인원 제한 등과 같은 방역 

정책들이 완화되었다. 실내 체육 시설들은 샤워실

을 운 할 수 있게 되었으며 업시간 제한이 사

라지면 운 의 자율성을 회복할 수 있었다. 드

코로나 정책의 시행은 유튜 의 운동 콘텐츠 소비

와 참여에 있어서 외부 충격이라고 이해할 수 있

으며 우리나라 국민들이라면 모두 외 없이 정책

의 수혜 상이 되었다. 더불어 우리나라의 사회

 거리두기 정책은 2020년 3월에 시행된 이후로 
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여러 단계로 개편이 되어 운 이 되었다. 를 들

어 <그림 2>를 보면 드코로나 정책이 시행되기 

, 2021년 7월 1일부터 2021년 10월 31일 동안 

(123일)에는 4단계로 운 이 된 사회  거리두기 

정책이 시행이 된 반면 2021년 7월 1일 이 에는 

5단계로 운 이 된 사회  거리두기 정책이 시행

되었다. 정책의 내용과 엄격성이 날짜마다 다르게 

나타날 수 있기에 본 연구에서는 드코로나 정책

의 향을 정책 시행 후 123일씩 설정한 국소

인 범  내에서 악하고자 한다.

<그림 2> 연구의 실증 분석 설정

다음과 같은 연구 설정을 토 로 RDDiT를 수행

하 다. 종속 변수는 가산 변수이고 분산이 평균보

다 크게 나타나는 과분산의 문제가 나타나고 있기

에, 이를 반 하기 해서 회귀-불연속 설계를 해

서 음이항회귀분석(Negative binomial regression)을 

선택하 다.

commentCountt 

    =    ∑   (1)

식 (1)의 오른편의 변수  Policy가 정책 시행 

여부를 나타내는 이산 변수이고, Policy의 회귀 계

수 타우 (τ)가 정책의 향을 측정하는 평균 처치 

효과를 나타낸다. 함수 f(t)는 ElapsedDays를 통해

서 만든 함수로서, 모델을 데이터에 맞추기 해

서 거듭제곱 꼴을 포함한 다항함수 형태를 띄고 

있다(i.e., ElapsedDays4는 모델을 데이터에 맞추기 

한 4차항이다). 더불어 RDDiT를 수행하기 해

서 모델을 데이터에 맞출 때는 함수의 기울기가 

평균 처치 효과를 측정함에 있어서 향을  수 

있다. 를 들어, 드코로나 정책 시행 이후 함수

의 기울기가 동일하다(Same)고 가정하여 분석을 

진행하게 된다면 Threshold value 후로 함수 f(t)

는 동일한 모양과 형태의 함수를 가지게 될 것이

며 함수의 기울기가 다르다(Separate)고 가정한다

면 Threshold value 후로 함수 f(t)는 다른 모양과 

형태의 함수를 가지게 될 것이다. 함수의 기울

기가 동일한 경우는 ElapsedDays의 거듭제곱꼴

의 다항함수로 나타내며 (i.e., ElapsedDays
4
 + 

ElapsedDays
3
 + …) 함수의 기울기가 다른 경우 

ElapsedDays의 거듭제곱꼴과 Policy의 Interaction 

term을 포함하여 함수 f(t)를 생성하 다 (i.e., 

Policy*ElapsedDays
4
 + Policy*ElapsedDays

3
 + …). 

X들은 통제 변수들을 의미하며 β는 각 통제 변수

들의 회귀 계수를 의미한다. 

5.3 분석 결과: Main Analysis

<표 3>은 드코로나 시행 후 123일을 범

로 설정하여 회귀-불연속 설계를 수행한 결과이

다. 회귀-불연속 설계(RDDiT)를 실증 연구에 활용

하는 방법에 해 논의한 선행 연구(Hausman and 

Rapson, 2018)에 따르면 Time trend를 반 하는 함

수 f(t)를 생성할 때 Overfitting 문제를 피하기 해

서 5차 함수 이상은 사용하지 않을 것을 권고하고 

있다. 따라서 본 연구에서도 함수 f(t)의 최고차항

을 4차, 3차, 2차, 1차 일 때로 설정을 하 으며

Threshold value 후로 함수의 기울기가 다른 경

우 (Separate)와 같은 경우(Same)에 ATE 측정이 달

라지기 때문에 기울기 설정에 따라서도 분석을 나

어 진행하 다.

제5.1 에서 밝혔듯 본 연구는 최  모형을 선

정함에 있어서 AIC값을 활용하 다. AIC 값이 낮

을수록 생성한 함수가 측치에 더 fit한다고 말할 

수 있으며, 동일한 최고차항을 가지고 있는 경우

끼리 비교하 을 때, 함수의 기울기가 Separate인 

함수들(열 [1 ~ 4])의 AIC값이 Same일 때(열 [5 ~ 

8])에 비해서 모두 낮은 것을 확인할 수 있었다. 

더불어f(t)가 4차항을 포함하고 있는 열 (1)의 AIC
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종속 변수: commentCount, 범 : 2021년 11월 1일 후 123일

함수의 기울기: Separate 함수의 기울기: Same

최고차항의 차수 최고차항의 차수

4차
(1)

3차
(2)

2차
(3)

1차
(4)

4차
(5)

3차
(6)

2차
(7)

1차
(8)

Policy
0.187

**

(0.079)
0.049

(0.070)
0.048

(0.052)
0.022

(0.039)
0.039

(0.048)
0.031

(0.046)
0.012

(0.038)
0.084

*

(0.049)

Confirmed
0.000

(0.000)
0.000

(0.000)
-0.000

(0.000)
0.000

*

(0.000)
-0.000

(0.000)
-0.000

(0.000)
0.000

(0.000)
0.000

***

(0.000)

Stringency 
Index

0.010
(0.006)

0.017
**

(0.006)
0.019

***

(0.004)
0.009

***

(0.003)
0.017

***

(0.006)
0.014

***

(0.003)
0.015

***

(0.003)
0.015

***

(0.004)

Average 
Temperature

-0.003
(0.003)

0.001
(0.003)

0.001
(0.003)

0.001
(0.003)

0.001
(0.003)

0.001
(0.003)

0.002
(0.003)

-0.004
(0.004)

Daily Google 
Trend

0.009***

(0.003)
0.010***

(0.003)
0.011***

(0.003)
0.014***

(0.004)
0.012***

(0.003)
0.012***

(0.003)
0.012***

(0.003)
0.017***

(0.004)

Weekends
-0.092

***

(0.018)
-0.098

***

(0.019)
-0.100

***

(0.019)
-0.090

***

(0.019)
-0.099

***

(0.019)
-0.097

***

(0.019)
-0.096

***

(0.019)
-0.072

***

(0.024)

Constant
5.327

***

(0.301)
5.118

***

(0.304)
5.002

***

(0.174)
5.367

***

(0.157)
5.063

***

(0.264)
5.205

***

(0.172)
5.143

***

(0.150)
5.247

***

(0.198)

Observations 246 246 246 246 246 246 246 246

Log-Likelihood -1,334.826 -1,350.126 -1,350.324 -1,362.651 -1,352.886 -1,353.130 -1,353.409 -1,419.958

Akaike Inf. Crit. 
(AIC)

2,699.651 2,726.252 2,722.647 2,743.301 2,727.771 2,726.261 2,724.819 2,855.915

<표 3> 분석 결과 1

Note: *p<0.1, **p<0.05, ***p<0.01.

<그림 3> 4차항을 포함한 회귀-불연속 설계 그래 3)

가 함수의 기울기가 Separate인 함수 에서도 가

장 낮았기에 본 연구의 분석의 기 은 기울기가 

Separate인 4차함수 형태(모형 [1])로 선택하 다. 

분석 결과, Policy의 회귀계수는 통계 으로 유

의하고 양수의 값을 띄고 있다(0.187, p<0.05). 이 

결과는 드코로나 정책 시행 이후로 유튜 의 운

동 콘텐츠의 참여도는 오히려 약 21% 정도 증가했

다는 것을 의미한다(<그림 3>). 반면 보다 낮은 차

수의 다항함수 꼴을 가진 회귀-불연속 설계에서 

Policy의 회귀계수는 통계 으로 유의하지 않았는

데, 이 이유는 제5.4 에서 구체 으로 기술한다.

추가 으로 열 (1)의 통제 변수들의 회귀 계수

들을 보면 Daily Google Trend와 Weekends의 회귀 

계수가 통계 으로 유의한 것을 확인할 수 있었

3) 본 <그림 3>은 R에서 제공하는 ggplot2 패키지를 활용하

여 제작한 것으로 y축에는 종속 변수(commentCount), 

x축에는 ElapsedDays를 통해서 Threshold value 

(2021년 11월 1일)를 기 으로 함수 f(t)에 dis-

continuity가 존재하는지 2차원으로 나타낸 그림이

다. 통제 변수들을 포함한 다변량 회귀분석을 2차원

으로 시각 으로 나타내기에는 패키지 자체의 한계

가 존재하기 때문에 시각 으로 discontinuity를 명확

히 나타내기 해서 ElapsedDays만을 활용하여 시각

화하 다.
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운동 종목

명시  비용 묵시  비용

분류Cost of physical 
education professionals

Cost of Material Time Cost

필라테스 High High High 고비용 집단

요가 High Low ~ Average High 고비용 집단

홈트 이닝, 유산소 운동, 타바타 
운동, 맨손 운동, 스트 칭

Low Low ~ Average Low 비용 집단

<표 4> 분류 기 에 따른 고비용 집단과 비용 집단 분류

다. Daily Google Trend는 통계 으로 유의하면서 

양수의 회귀 계수를 가지고 있는데(0.009, p 

<0.01), 이는 외부 미디어에서의 언  는 외부 

검색 엔진으로부터의 유입이 시청자 참여도에 

향을 미치는 요인임을 의미한다. 한 이산 변수 

Weekends는 통계 으로 유의하면서 음수의 회귀 

계수를 가지고 있고(-0.092
***

, p<0.01), 이는 유튜

 운동 콘텐츠의 시청자들의 참여도는 평일보다

는 주말에 감소한다는 것을 의미한다. 주말에는 

사람들이 유튜  운동 콘텐츠를 소비하고 참여하

기보다는 다른 활동에 더 몰두하기 때문에 다음과 

같은 결과가 나타났을 수 있다.

5.4 분석 결과: Subgroup Analysis

제5.3 의 분석 결과, 드코로나 정책 시행 이

후로 유튜  운동 콘텐츠의 참여도는 반 으로 

증가했다는 것을 확인할 수 있었지만 4차함수보

다 낮은 차수의 함수를 가진 모형들에서는 불연속

을 확인할 수 없었다. 따라서 이를 규명하기 해

서 본 연구에서는 표본을 두 집단으로 나 어 부

분 집단 분석을 진행하 다.

부분 집단 분석을 해서, 수집한 2,296개의 동

상들을 기회 비용(명시  비용 + 묵시  비용) 

에서 “고비용 집단”과 “ 비용 집단”으로 재

분류하 다. 첫째, 명시  비용은 운동을 했을 때 

실제로 사용되는 비용으로 Cost of physical educa-

tion professionals와 Cost of material을 기 으로 

단하 다(Papini et al., 2021). Cost of physical edu-

cation professionals는 강사 비용 혹은 월 을 의미

하며 한국에서는 요가와 필라테스 수업이 스튜디

오에서 강사의 지도 하에 이루어지는 경우가 많고 

강사료가 상 으로 높은 편이다. 반면, 홈트

이닝, 유산소 운동, 타바타 운동, 맨손 운동, 스트

칭은 원하는 장소(집, 개인 사무실, 야외 등)에

서 자유롭게 이루어지며 특별한 강사의 지도가 없

이도 이루어지는 경우가 많다. 한 Cost of materi-

al은 운동에 활용하는 도구들  비물의 비용을 

의미하며 명시  비용의 구성 요소  하나이다. 

필라테스는 고가의 기구(캐딜락, 리포머, 래더 배

럴, 체어, 스 링 보드)들을 필요로 하는 경우가 

많으며 이를 개인 인 공간에 구비하기에는 명시

 비용이 높은 종목이다. 하지만 요가, 홈트 이

닝, 유산소 운동, 타바타 운동, 맨손 운동, 스트

칭은 간단한 소도구를 활용하는 경우가 많기 때문

에 cost of material이 상 으로 낮다.

둘째, 묵시  비용은 운동을 하기로 결정하

을 때 포기해야 하는 안의 비용으로서, 본 연구

는 시간 비용(Time cost)을 묵시  비용의 구성 요

소로 단하 다(Hagberg et al., 2020). 한 근

성(Accessibility)이 Time cost에 큰 향을 끼친다

고 단하여 근성과 시간 비용을 토 로 운동 

종목의 묵시  비용을 계산하 다. 를 들어, 요

가와 필라테스 강의는 일반 으로 스튜디오에서 

강사의 지도 하에 이루어지기 때문에 강사의 스

에 맞춰야 하는 경우가 많아서 근성이 낮아지

고 시간 제약이 발생하여 묵시  비용이 증가하게 

된다. 심지어는 한 세션 당 일정 인원(1세션 당 

5인 수업)이 모집되어야 세션이 시작되는 경우가 

있을 정도로 해당 종목들의 근성은 상 으로 



 드코로나 정책이 온라인 피트니스 콘텐츠의 시청자 참여도에 미치는 향에 한 실증 연구

2023. 11. 13

<그림 4> 고비용 집단의 4차항을 포함한 회귀-불연속 설계 그래

<그림 5> 비용집단의 4차항을 포함한 회귀-불연속 설계 그래

낮은 편에 속하며 참여자들의 시간 비용을 증가시

킨다. 한편 홈트 이닝, 유산소 운동, 타바타 운동, 

맨손 운동, 스트 칭의 경우에 개인이 시작하기에 

용이하고 타인의 시간 제약으로부터 자유로워 시

간 비용이 상 으로 낮다.

이러한 분류 기 에 따라 고비용 집단은 요가와 

필라테스 종목에 속하는 623개의 동 상으로 이

루어져 있으며, 비용 집단은 홈트 이닝, 유산

소 운동, 타바타 운동, 맨손 운동, 스트 칭 종목에 

속하는 1,673개의 동 상으로 이루어져 있다. 부

분 집단 분석은 제5.2 의 식 (1)을 동일하게 활용

하여 진행하 다. 

<그림 4>와 <그림 5>는 각각 고비용 집단과 

비용 집단을 표본으로 하여 회귀-불연속 설계를 
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종속 변수: commentCount, 함수의 기울기: Separate

고비용 집단 비용 집단

최고차항의 차수 최고차항의 차수

4차

(1)

3차

(2)

2차

(3)

1차

(4)

4차

(5)

3차

(6)

2차

(7)

1차

(8)

Policy
0.280

***

(0.108)

0.193
***

(0.092)

0.140
**

(0.069)

0.043

(0.050)

0.119

(0.093)

-0.033

(0.081)

-0.013

(0.061)

-0.013

(0.047)

Confirmed
0.000

(0.000)

-0.000

(0.000)

0.000

(0.000)

0.000
***

(0.000)

0.000

(0.000)

0.000

(0.000)

-0.000
***

(0.000)

-0.000

(0.000)

Stringency 

Index

0.005

(0.009)

0.009

(0.008)

-0.003

(0.005)

-0.004

(0.004)

0.010

(0.007)

0.019
***

(0.007)

0.029
***

(0.005)

0.013
***

(0.004)

Average 

Temperature

-0.009
*

(0.004)

-0.006

(0.004)

-0.005

(0.004)

-0.0003

(0.004)

0.001

(0.004)

0.005

(0.004)

0.004

(0.004)

0.003

(0.003)

Daily Google 

Trend

0.002

(0.002)

0.003

(0.002(

0.002

(0.002)

0.003
*

(0.002)

0.009
**

(0.004)

0.010
**

(0.004)

0.011
**

(0.004)

0.013
***

(0.004)

Weekends
-0.037

(0.025)

-0.044
*

(0.025)

-0.040

(0.025)

-0.034

(0.025)

-0.138
***

(0.021)

-0.144
***

(0.021)

-0.150
***

(0.021)

-0.142
***

(0.023)

Constant
4.712

***

(0.420)

4.638
***

(0.407)

5.278
***

(0.240)

5.262
***

(0.210)

4.811
***

(0.346)

4.564
***

(0.344)

4.013
***

(0.199)

4.614
***

(0.177)

Observations 246 246 246 246 246 246 246 246

Log-Likelihood -1,166.385 -1,172.610 -1,174.619 -1,177.244 -1,257.415 -1,267.834 -1,270.509 -1,287.840

Akaike Inf. Crit. 

(AIC)
2,362.771 2,371.220 2,371.237 2,372.487 2,544.830 2,561.668 2,563.019 2,593.680

<표 5> 분석 결과 2: 부분집단 분석(Subgroup Analysis)

Note: *p<0.1, **p<0.05, ***p<0.01.

수행한 결과를 시각화한 것이고 <표 5>는 부분 

집단 분석의 결과를 정리한 표이다. 모든 분석은 

bandwidth를 123일로 설정하여 분석을 진행하

고 f(t)는 Threshold value 후로 각기 다른 기울기

를 가지고 있다. 

고비용 집단 분석(열 [1 ~ 4])에서 Policy의 회귀 

계수는 반 으로 통계 으로 유의하고 양의 값

을 가지고 있다. 이것은 요가와 필라테스 종목의 

유튜  운동 콘텐츠들의 시청자 참여도는 드코

로나 정책 시행 이후로 증가하 다는 것을 의미한

다. 반면, 비용 집단의 분석(열 [5 ~ 8])에서 Policy

의 회귀 계수는 모두 통계 으로 유의하지 않은 

것으로 나타났는데, 이는 해당 종목들의 콘텐츠의 

시청자 참여도는 드코로나 정책 시행 후로 불

연속이 나타나지 않았다는 것을 의미한다. 이를 

통해서 드코로나 정책이 온라인 피트니스 콘텐

츠의 참여도에 미치는 향은 기회 비용의 에

서 이질성이 존재한다는 것을 확인할 수 있었다.

더불어 이러한 부분 집단 분석의 결과는 5.3.의 

<표 3>에서 모델 (2) ~ (4)의 Policy의 회귀계수가 

(1)과 일 되지 않은 이유를 설명해 다. Policy의 

회귀 계수는 평균 처치 효과(ATE)로서, 해당 값은 

Treatment를 받는 상의 숫자에 의해 값이 변화하

게 된다. 따라서 고비용 집단 분석에서 일 되게 

나타나는 불연속, 즉 평균 처치 효과가 비용 집

단에 의해서 희석되었기 때문이라고 이해할 수 있

다. 고비용 집단(모형 [1])에서 평균 처치 효과가 

32%로 체 표본을 활용한 분석의 평균 처치 효과

인 21%보다 훨씬 더 큰 모습을 나타낸다는 사실이 

다음과 같은 해석을 지지한다.
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종속 변수: commentCount, 함수의 기울기: Separate, 최고차항의 차수: 4차

체 고비용 집단 비용 집단

123일

(1)

109일

(2)

137일

(3)

115일

(4)

123일

(5)

109일

(6)

137일

(7)

115일

(8)

123일

(9)

109일

(10)

137일

(11)

115일

(12)

Policy
0.187**

(0.079)

0.210**

(0.086)

0.176**

(0.077)

0.218***

(0.081)

0.280***

(0.108)

0.420***

(0.110)

0.291***

(0.105)

0.361***

(0.108)

0.119

(0.093)

0.076

(0.100)

0.099

(0.090)

0.121

(0.096)

Confirmed
0.000

(0.000)

0.000

(0.000)

-0.000

(0.000)

0.000

(0.000)

0.000

(0.000)

-0.000**

(0.000)

-0.000

(0.000)

-0.000

(0.000)

0.000

(0.000)

0.000*

(0.000)

-0.000

(0.000)

0.000 **

(0.000)

Stringency 

Index

0.010

(0.006)

0.012

(0.010)

0.013***

(0.003)

0.012*

(0.007)

0.005

(0.009)

0.028**

(0.014)

0.007

(0.005)

0.005

(0.010)

0.010

(0.007)

0.004

(0.012)

0.015***

(0.004)

0.012

(0.008)

Average 

Temperature

-0.003

(0.003)

-0.002

(0.003)

-0.004

(0.003)

-0.002

(0.003)

-0.009*

(0.004)

-0.008*

(0.004)

-0.014***

(0.004)

-0.008*

(0.005)

0.001

(0.004)

0.003

(0.004)

0.003

(0.004)

0.002

(0.004)

Daily Google 

Trend

0.009***

(0.003)

0.009**

(0.003)

0.008***

(0.003)

0.009***

(0.003)

0.002

(0.002)

0.004**

(0.002)

0.003

(0.002)

0.003*

(0.002)

0.009**

(0.004)

0.008*

(0.004)

0.007*

(0.004)

0.007 *

(0.004)

Weekends
-0.092***

(0.018)

-0.095***

(0.019)

-0.094***

(0.017)

-0.089***

(0.018)

-0.037

(0.025)

-0.051**

(0.025)

-0.045*

(0.023)

-0.027

(0.025)

-0.138***

(0.021)

-0.131***

(0.022)

-0.134***

(0.020)

-0.135 ***

(0.021)

Constant
5.327***

(0.301)

5.155***

(0.502)

5.212***

(0.160)

5.176***

(0.340)

4.712***

(0.420)

3.494***

(0.664)

4.666***

(0.248)

4.613***

(0.470)

4.811***

(0.346)

5.106***

(0.585)

4.621***

(0.206)

4.698 ***

(0.390)

Observations 246 218 274 230 246 218 274 230 246 218 274 230

Log-

Likelihood
-1,334.83 -1,180.46 -1,496.86 -1,244.26 -1,166.39 -1,018.73 -1,305.41 -1,081.07 -1,257.42 -1,110.71 -1,409.46 -1,172.50

AIC 2,699.651 2,390.926 3,023.721 1,266.245 2,362.771 2,067.452 2,640.829 2,192.141 2,544.830 2,251.413 2,848.918 2,374.991

<표 6> 분석 결과 3

5.5 분석 결과: Sensitivity Analysis

RDDiT의 분석 결과는 설정한 날짜의 범  

(Bandwidth)에 따라 달라질 수 있기 때문에 본 연

구에서는 123일이 아닌 다른 bandwidth들로 설정

하여 추가 인 분석을 진행해보았다. 회귀-불연

속 설계에서 필요한 bandwidth를 설정하는 방법은 

크게 두 가지로 나  수 있다. 그  첫 번째 방법

인 Ad-Hoc 방법은 연구자가 임의로 bandwidth를 

설정하여 분석에 활용하는 방법이고, 사회  거리

두기 정책 운  기간에 따라 bandwidth를 123일로 

설정한 본 연구가 Ad-Hoc 방법을 따른 것이다. 

Ad-Hoc 방법을 선택한 선행 연구(Ozturk et al., 

2019)에 따라, 본 연구에서는 기존의 123일로 설정

한 bandwidth에서 각각 2주(14일)를 뺀 109일, 2주

(14일)를 더한 137일을 안 bandwidth로 선택하

다. 두 번째 방법은 수학 인 계산을 통해서 

Variance+Bias2의 합을 최소화하는 Plug-In 방법이

다. Imbens and Kalyanaraman(2012)의 계산식을 통

해서 최  bandwidth는 115일로 계산되었으며, 본 

연구에서는 다음과 같은 두 가지 방법을 통해 총 

4가지bandwidth(109일, 137일, 115일)을 안으로 

설정하여 Sensitivity Analysis를 수행하 다.

<표 6>은 각각 다른 bandwidth들을 설정하여 

체 표본, 고비용 집단과 비용 집단 별로 각각 

회귀-불연속 설계를 수행한 결과를 정리한 표이

며, 열 (1)부터 열 (12)의 모형은 모두 4차항을 최고

차항으로 가지고 기울기가 다른 함수들을 활용하

다. 체 표본(열 [1 ~ 4])의 Policy의 회귀 계수

는 통계 으로 유의하고 양의 값을 지녔으며, 이

는 운동 콘텐츠들의 시청자 참여도는 드 코로나 

정책 시행 후 109일, 137일, 115일 동안 각각 약 

23%, 19%, 24% 정도 증가했다는 것을 의미한다. 

고비용 집단(열 [5 ~ 8])의 Policy의 회귀 계수 한 

통계 으로 유의하고 양의 값을 지녔으며 비용 

집단(열 [9 ~ 12])에서는 그러한 양상을 확인할 수 

없었다.

즉, 드코로나 정책 시행 후로 나타나는 

반 으로 일 된 불연속은 5.3.과 5.4.의 분석 결과

가 123일이라는 특정한 bandwidth에 의해서 도출

된 결과가 아니라는 것을 의미한다. 이에 더불어 

종속 변수에서 나타나는 불연속이 드코로나 정
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책에 의해 기인한 것이라는 것을 밝히기 해 추

가 인 분석 결과  해석은 부록(Appendix)에 기

술하 다.

5.6 가능한 메커니즘

드코로나 정책을 시행하여 사람들이 운동을 

할 수 있는 선택지가 넓어지고 원래의 삶으로 돌

아갈 수 있음에도 불구하고, 높은 기회 비용을 가

지는 종목들의 온라인 콘텐츠 참여도는 오히려 증

가하 다. 이러한 결과는 온라인 피트니스 콘텐츠

가 오 라인 로그램에 해서 비교 우 가 존재

하기 때문에 나타나는 것이라고 단하 고, 따라

서 다음 에서는 고비용 집단에서 나타난 정

인 평균 처치 효과가 나타난 원인  메커니즘에 

해서 설명하면서 온라인 피트니스 콘텐츠가 가

지는 강 과 본질에 해 논의한다.

첫 번째 가능한 메커니즘은 온라인 피트니스 

콘텐츠가 가지는 유연성(Flexibility)이다. 제5.4

의 집단 분류 기 에 밝혔듯이, 한국에서 고비용 

집단에 속하는 운동 종목들에 한 근성은 상

으로 낮은 편이다. 해당 종목들의 강의는 주로 

자격증을 가진 강사의 스튜디오에서 이루어지는 

경우가 많기 때문에 사람들은 해당 스튜디오에 직

 규칙 으로 방문을 해야 한다. 한 소수의 강

사가 여러 수강생을 가르쳐주기 때문에 수강생의 

일정을 강사에게 맞춰야 하는 경우도 자주 발생하

며, 한 세션을 진행하기 해서 최소 인원이 모여

야 강의(i.e. 1회 세션을 진행하기 해서 5인이 등

록 해야 함)를 시작할 수 있는 경우도 존재한다. 

이처럼 낮은 근성과 그로 말미암은 낮은 유연성

은 사람들로 하여  오 라인 강의를 수강하기 어

렵게 만드는 진입장벽  하나 다. 하지만 온라

인 피트니스 콘텐츠는 시간과 공간이라는 물리

인 제약을 극복할 수 있는 성격을 지니고 있으며, 

높은 근성과 뛰어난 유연성을 가지고 있다. 온

라인 피트니스 콘텐츠는 언제든지 내가 원하는 시

간에 재생이 가능하며, 어려운 동작에 집 하기 

해서 콘텐츠를 일시 정지하거나 되돌아 갈 수도 

있는 등 수강생에게 친화 인 특성을 지니고 있

다. 한 강사의 스튜디오에 방문하지 않더라도 

집이나 개인 공간에서 충분히 따라할 수 있기 때

문에 공간의 제약에서도 자유로운 특성을 가지고 

있다.

두 번째 가능한 메커니즘은 온라인 피트니스 

콘텐츠의 렴한 비용이다. 우리나라에서 요가와 

필라테스는 상 으로 비싼 운동 종목들  하나

이다. 문화체육 부 체육진흥과의 국민생활체

육조사(2021)에 따르면 규칙 인 체육 활동을 지

속함에 있어서 소득 수 이 요한 선행 조건이다

라고 밝힌 응답은 체 4 으며, 요가와 필라테

스는 으로 안정된다면 참여하고 싶은 운동 

종목 2 로 꼽히면서 해당 고비용 집단의 운동 종

목들의 높은 수강료가 많은 사람들에게 부담이 된

다는 것을 확인할 수 있다. 유튜 에서 제공되는 

운동 콘텐츠들 부분이 무료라는 에서 온라인 

피트니스 콘텐츠가 사람들에게 매력 으로 다가

갔을 수도 있다.

온라인 피트니스 콘텐츠를 소비하는 실제 사용

자의 인터뷰와 같은 사례 증거도 다음과 같은 메

커니즘이 존재할 수 있다는 것을 지지한다. 월 수

강료 50,000원에 온라인 요가 강좌를 수강하는 한 

사용자가 밝히기를(김은비, 2021), 그녀는 출근 시

간 에 운동을 즐기기 때문에 언제든지 강의를 

들을 수 있는 온라인 요가 강좌가 편리하다고 말

하 으며 집에서 온라인으로 수강할 수 있기 때문

에 실제 스튜디오에서 운동할 때와 달리 운동을 

마친 후에 샤워를 하기도 용이하고 마스크를 쓰지 

않고 운동을 할 수 있기 때문에 훨씬 더 편리하다

고 밝혔다. 더불어 월 50,000원이라는 가격은 합리

이기 때문에 그녀는 온라인 요가 강좌의 만족도

가 매우 높다고 밝히면서 유연성  편의성, 낮은 

가격이 온라인 피트니스 콘텐츠를 선택한 요인임

을 알 수 있었으며, 온라인 피트니스 콘텐츠는 오

라인 헬스장들의 체재로서 역할을 할 수 있음

을 확인할 수 있었다. 
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Ⅵ. 결과  기여

6.1 결과

2021년 11월 1일 시행된 드코로나 정책은 우

리 사회의 다양한 분야에 범 한 변화를 이끌었

다. 따라서 드코로나 정책의 시행이 온라인 피

트니스 산업과 해당 산업에 진입하는 기업들에게 

향을  것이라는 우려가 나타나기 시작하 다. 

본 연구는 드코로나 정책이 온라인 피트니스 산

업에 미친 향을 인과 추론 방법을 통해서 살펴

보았고 이를 통해 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격

과 강 에 해 밝히고자 하 다. 

이를 해 본 연구는 코로나19 팬데믹 기간동안 

인기 있었던 피트니스 종목들(홈트 이닝, 요가, 

유산소 운동, 타바타 운동, 맨몸 운동, 스트 칭, 

필라테스)의 유튜  온라인 콘텐츠를 선정하여 

회귀-불연속 설계를 수행하 다. 분석 결과, 체 

표본에서 온라인 피트니스 콘텐츠의 시청 지표는 

약 21% 정도 증가한 양상을 보이면서 앞선 우려와

는 달리 오히려 드코로나 정책 시행 이후 온라

인 피트니스 콘텐츠에 한 심이 증가한 모습을 

보여주었다. 기회 비용에 따라 분류한 부분 집단 

분석에서는 고비용 집단의 온라인 콘텐츠의 시청 

지표는 약 32% 정도 증가한 반면 비용 집단의 

온라인 콘텐츠의 지표는 변화하지 않은 이질성 

한 확인할 수 있었다. 

본 연구는 다음과 같은 분석 결과를 토 로 온

라인 피트니스 콘텐츠의 유연성  편의성과 낮은 

비용이 이질성의 원인  시청 지표가 증가할 수 

있었던 메커니즘이라고 제시하 으며, 그 기 때

문에 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격이 오 라인 

피트니스 로그램(헬스장 등)의 체재로 활용

되었음을 밝혔다.

6.2 연구의 기여

본 연구는 분석 결과를 토 로 다음과 같은 학

술  기여도에 해 논의하고 실무  제언을 제공

하고자 한다. 첫 번째로, 본 연구는 회귀-불연속 

설계라는 실험 설계 방법을 활용하여 온라인 피

트니스 산업과 련한 기존의 선행 연구에 기여하

다. 기존의 연구들이 설문 조사와 같은 스스로 

응답한 데이터에 의존하여 기술 인 서술을 함에 

그친 반면에, 본 연구는 실증 데이터를 활용하여 

인과 계를 밝 내고자 하 다는데 이론  의의

가 있다. 두 번째로, 본 연구는 온라인 피트니스 

콘텐츠의 본질이 체재라는 것을 밝히며 기존 연

구들에 기여한다. 온라인 피트니스 콘텐츠의 성격

에 한 합의가 존재하지 않는 상황에서, 본 연구

는 온라인 피트니스 콘텐츠가 오 라인 로그램

에 한 체재가 될 수 있음을 밝히며 선행 연구

들의 논의에 기여하 다. 더불어 본 연구에서는 

외부 기온이 체육 활동에 향을  수 있기 때문

에 온라인 피트니스 콘텐츠가 체재라는 사실을 

밝힐 수 없다(Sui et al., 2020)는 한계를 외부 기온

을 분석의 통제 변수에 추가하여 극복하 다. 마

지막으로 본 연구는 Media Buzz Effect, 기온, 주말 

효과가 온라인 피트니스 콘텐츠의 참여도에 유의

미한 향을 끼친다는 것을 밝혔고, 후속 연구들

이 실증 분석에서 활용할 수 있는 요인들을 밝히

면서 온라인 랫폼에 한 연구의 흐름에도 기여

하 다.

더불어 연구자들은 분석 결과를 토 로 온라인 

피트니스 랫폼 비즈니스와 온라인 콘텐츠 제작

자들에게 실무  제언을 제공하고자 한다. 첫번째

로, 온라인 피트니스 랫폼은 취 하는 콘텐츠들

을 선택함에 있어서 운동 종목들의 기회 비용을 

고려할 것을 권장한다. 온라인 피트니스 콘텐츠의 

시청자 참여도는 기회 비용이 높은 종목들(요가, 

필라테스)에서 크게 증가한 모습을 보여주었으며, 

이는 해당 종목의 온라인 콘텐츠가 오 라인 로

그램에 해 가지는 비교우 가 있다는 것을 의미

한다. 해당 비교 우 는 온라인 콘텐츠의 높은 유

연성과 낮은 가격에 기인하는 것으로, 온라인 피

트니스 랫폼들이 렴한 가격 혹은 구독 경제의 
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형태로 콘텐츠를 보 한다면 사용자층을 쉽게 확

보할 수 있을 것이다. 더불어 이러한 략은 단순

히 신생 온라인 피트니스 랫폼들만 수행할 수 

있는 것이 아니라 기존의 오 라인 실내체육시설

에게도 유효할 것이다. 실제로 코로나19 확산이 

가속화된 2020년 반에 미국 헬스장 랜차이즈

인 래닛 피트니스(Planet Fitness)는 사용자들에

게 온라인 콘텐츠를 제작하여 제공하 다. 이러한 

노력 덕분에 래닛 피트니스는 사용자를 잃지 않

을 수 있었으며 “24 Hour Fitness”와 “Gold’s Gym”

과 같은 다른 미국의 헬스장 랜차이즈들이 산 

신청을 할 때 유일하게 생존할 수 있었다(Medium, 

2020). 이처럼 오 라인 헬스장이 온라인 피트니

스 콘텐츠를 제작하는 하이 리드 략은 장기

인 성장 동력이 될 수 있다. 둘째, 온라인 피트니스 

랫폼들이 온라인 콘텐츠뿐만 아니라 상호 작용

한 소형 도구  웨어러블 디바이스(Wearable de-

vice)를 같이 제작하여 공 하는 것은 새로운 비즈

니스 모델이 될 수 있을 것이다. 높은 기회비용을 

가지는 운동 종목들(요가, 필라테스)은 큰 기구 혹

은 넓은 공간을 요구하는 경우가 많은데 소형 도

구를 같이 제공하는 것은 소비자가 인식하는 묵시

 비용을 낮출 수 있을 것이다. 은 비용으로 

집을 오 라인 실내체육시설의 환경처럼 재구성

할 수 있다는 은 홈짐 (Home Gym)을 구축하고 

싶은 많은 소비자들에게 매력 일 것이다. 한 

웨어러블 디바이스를 활용한다면 운동이 끝난 이

후에도 운동 자세를 교정하고 모니터링 할 수 있

게 함으로서 일회성 성격이 강한 오 라인 피트니

스 로그램이 가지는 시간의 제약을 극복할 수 

있을 것이다. 셋째, 온라인 콘텐츠의 업로드 일정 

리에 한 요성을 언 하며 온라인 피트니스 

랫폼 운 에 한 제언을 제시하 다. 분석에 

따르면 주말 보다는 평일에 온라인 피트니스 콘텐

츠의 참여도가 높게 나타났다. 따라서 랫폼 비

즈니스들과 온라인 콘텐츠 제작자들은 주말보다

는 평일에 콘텐츠를 업로드하는 것이 시청자의 참

여도를 극 화하는데 용이할 것이다. 더불어, 평

일 에서도 어떤 시간 에 상을 업로드하는 것

이 가장 효율 인지 확인하면서 온라인 피트니스 

랫폼과 채 을 운 함에 있어서 감을 받을 수 

있을 것이다.

6.3 연구의 한계

본 연구는 선행 연구들과 마찬 가지로 한계 이 

존재한다. 첫 번째로 비록 유튜 가 우리나라에서 

가장 많이 활용되고 있는 온라인 동 상 웹사이트

이지만, 유튜 가 온라인 피트니스 산업의 모든 

부분을 표하기는 어렵다는 이다. 애  피트니

스 러스나 삼성 헬스, 펠로톤과 같은 구독형 서

비스를 제공하는 온라인 피트니스 채  한 존재

하고 많은 사용자층을 가지고 있기 때문에 후속 

연구가 이러한 유료 서비스를 고려하여 분석을 진

행한다면  다른 시사 을 제공할 수 있을 것이

다. 두번째로, 선택한 표본이 모든 시청자의 행동

을 반 하기 어렵다는 에서 연구는 한계 을 가

진다. 본 연구는 실제로 사용자들이 유튜 에 유

입되는 행동과 경로를 반 하기 해서 구  트

드를 통해 검색어를 선정하 지만 분석을 해서 

검색어를 선택한 과정 자체가 편향(Selection Bias)

을 일으킬 수 있다. 더불어 분석에 있어서 유튜

에서 인기 있는 인 루언서들의 채 이 그 지 않

은 다른 채 보다 더 큰 향력을 행사했을 가능

성 한 존재한다. 따라서 인 루언서들의 채 만

을 별도로 선택하여 부분 집단 분석을 진행한다면 

본 연구의 시사 을 재확인하고 검증할 수 있을 

것이다. 세 번째로, 본 연구에서는 분석 결과가 나

올 수 있었던 메커니즘에 해 논의하고 있으나 

그 메커니즘이 실재하는지는 밝힐 수 없었다. 후

속 연구에서 온라인 피트니스 콘텐츠의 유연성  

편의성과 낮은 가격을 변수로서 활용하여 본 연구

에서 제시한 메커니즘이 실재하는지 검증한다면 

온라인 피트니스 산업에 한 이해를 높일 수 있

는 기회가 될 것이다. 마지막으로 본 연구는 한국

이라는 지역과 문화권에 제한되어 있다. 온라인 
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운동 콘텐츠의 소비 정도와 실제 체육 활동의 양

상은 나라와 문화권마다 다르게 나타날 수 있기 

때문에 본 연구의 시사 은 다른 나라에까지 일반

화되어 용되기 어려울 수 있다는 한계 이 존재

한다.

Ⅶ. 결론

2021년 11월 1일, 국내에서 드코로나 정책이 

시행되어 사람들의 일상이 다시 이 으로 돌아갈 

수 있게 되었고, 운동을 할 수 있는 장소 한 집에

서 헬스장  기타 실내체육시설로 확장되었다. 

실내 체육 시설들은 샤워실을 운 할 수 있고, 

업 시간 제한 등이 사라지는 등 운 에 있어서 자율

성을 보장받게 되었고 실내체육시설 운 자들은 

떠났던 소비자들이 돌아올 것을 기 하 다. 하지

만 이러한 기 와 동시에 온라인 피트니스 산업의 

성장이 지체될 것이라는 걱정스러운 시선 한 나

타나면서 불안한 망이 상되기도 하 다. 걱정

과 달리 온라인 피트니스 콘텐츠의 시청 지표는 

드코로나 정책 시행 이후 오히려 증가한 양상을 

보여주며, 온라인 피트니스 산업의 최근의 빠른 

성장은 단발 인 팬데믹에 기인한 것이 아니라 고

유의 강 에 의한 것이라는 것을 보여주었다. 
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<부록>

A. 공변량 회귀-불연속 설계(Covariates Test)

실제로 종속 변수의 불연속이 드코로나 정책

에 의해 기인한 것인지 확인하기 해서 분석에 

활용한 공변량에 내재된 불연속이 존재하는지 확

인하 다. 본 연구에서 활용한 공변량  사용자가 

의도 으로 변경할 수 있는 외재 인 공변량은 

Daily Google Trend이다. 따라서 Daily Google Trend

에 불연속이 이미 내재되어 있었다면 종속 변수의 

불연속은 실제로 드코로나 정책에 의해 나타난 

것이 아닐 수 있다. 따라서 본 연구에서는 Daily 

Google Trend를 종속 변수로 설정하여 동일하게 회

귀-불연속 설계를 수행하 다. 아래의 표에서 확인

할 수 있듯이 Policy 변수의 회귀 계수는 통계 으

로 유의하지 않으며 이는 본 연구에서 활용한 종속

변수의 불연속이 공변량에 의해 기인한 것이 아니

라는 것을 의미한다.

종속 변수: Daily Google Trend

Bandwidth: 

123일, 최고차항의 차수: 4차

OLS

Policy
2.362

(1.582)

Confirmed
-0.000

(0.000)

Stringency 

Index

-0.069

(0.127)

Average 

Temperature

0.031

(0.065)

Weekends
-1.242

***

(0.355)

Constant
13.031**

(6.173)

Observations 246

R2 0.139

Adjusted R2 0.091

Note: *p<0.1, **p<0.05, ***p<0.01.

B. 의도 인 조작 확인(Manipulation Test)

한 사용자들이 의도 으로 자신들의 행동을 

교정하는 조작(Manipulation)이 나타날 수 있다. 를 

들어, 정부는 어떠한 정책을 시행하기에 앞서서 해

당 정책을 시행할 것을 미리 공표하고 용에 있어서 

유  기간을 설정한다. 따라서 많은 사람들은 2021

년 11월 1일 이후로 드코로나 정책을 시행한다는 

정부 발표를 듣고 의도 으로 행동을 교정했을 가능

성이 존재한다. 실제로 한민국 정부에서는 2021년 

10월 26일에 “단계  일상회복 이행 계획 안”을 

발표하면서 2021년 11월 1일부터 드코로나 정책

을 시행하고 많은 규제들을 없앨 것이라고 발표하

다. 따라서 사람들은 새롭게 시행되는 정책에 응

하고 자신의 일상을 다시 조정하기 해서 의도 으

로 자신의 행동을 교정할 유인이 존재한다. 이를 

확인하기 해서 본 연구에서는 2021년 10월 26일부

터 2021년 11월 1일 후의 6일의 기간을 기 으로 

설정하여, 2021년 11월 1일 후로 6일을 표본에서 

제거하여 회귀-불연속 설계를 수행하 다.

종속 변수: commentCount

Bandwidth: 
123일, 최고차항의 차수: 4차

2021년 11월 1일 후로 6일을 제거

Policy 0.177
**

(0.081)

Confirmed 0.000
(0.000)

Stringency 
Index

0.010
(0.006)

Average 
Temperature

-0.002
(0.003)

Daily Google 
Trend

0.009***

(0.003)

Weekends -0.091***

(0.019)

Constant 5.314
***

(0.307)

Observations 234

Log Likelihood -1,275.940

Akaike Inf. Crit. 
(AIC) 2,581.880

Note: 
*
p<0.1, 

**
p<0.05, 

***
p<0.01.
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분석 결과, 의 표의 Policy의 회귀 계수는 통계

으로 유의하게 나타났으며 이는 2021년 11월 1

일 후로 나타나는 불연속이 유튜  시청자들의 

의도 인 행동 교정에 의해서 나타난 것이 아니라

는 것을 의미한다. 

C. 라시보 검사(Placebo Test, 

Falsification Test)

불연속이 실제로 드코로나 정책 시행 때문에 

기인한 것이 아니라 애 에 불연속의 추세가 존재

하고 있을 수 있다. 따라서 본 연구에서는 2021년 

11월 1일을 불연속의 기 으로 삼지 않고, 다른 날

짜들을 불연속이 존재하는 기 으로 설정하는 

라시보 검사(Placebo Test, Falsification Test)를 시행

하 다.

종속 변수: commentCount

Bandwidth: 
123일, 최고차항의 차수: 4차

라시보 분석

2021년 7월 1일
(1)

2021년 7월 20일
(2)

Placebo Policy
0.001

(0.120)
-0.006

(0.073)

Confirmed
0.000

***

(0.000)
0.000***

(0.000)

Stringency 
Index

0.005
(0.005)

0.003
(0.003)

Average 
Temperature

-0.004
(0.004)

-0.0005
(0.004)

Daily Google 
Trend

0.003
(0.003)

0.001
(0.003)

Weekends
-0.083

***

(0.019)
-0.067***

(0.019)

Constant
6.306***

(0.283)
6.473***

(0.178)

Observations 246 246

Log Likelihood -1,432.875 -1,406.514

Akaike Inf. Crit. 
(AIC)

2,895.749 2,843.027

Note: 
*
p<0.1, 

**
p<0.05, 

***
p<0.01.

다른 날짜는 2021년 7월 1일과 2021년 7월 20일

로 설정하 다. 첫 번째로, 2021년 7월 1일은 사회

 거리두기 정책이 5단계로 운 되다가 4단계로 

변경이 되어 시행이 되기 시작한 날짜이다. 본 연

구에서 설정한 것처럼 정책의 변화가 이루어진 날

짜를 새로운 날짜로 설정하여 회귀-불연속 설계를 

한 기 으로 삼았다. 두 번째로, 2021년 7월 

20일은 본 연구에서 설정한 246일의 기간동안 가

장 많은 댓 이 작성되었던 시 이다. 이 시  

후로 댓 의 개수가 크게 변하 기 때문에 측할 

수 없는 요소가 불연속을 이끌어 낼 수 있었다고 

추측할 수 도 있다. 따라서 2021년 7월 20일을 다른 

날짜로 설정하여 추가 으로 분석하 다.

의 표처럼 Placebo Policy의 회귀계수는 모두 

통계 으로 유의하지 않았고, 이는 회귀-불연속 설

계의 기 을 2021년 7월 1일 (1)과 2021년 7월 20일 

(2)로 설정하 을 때 불연속이 나타나지 않았다는 

뜻이다. 고로, 2021년 11월 1일을 기 으로 나타나

는 불연속은 드코로나 정책에 의해 기인한 것임

을 알 수 있다.
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Online Fitness Contents
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Abstract

The online fitness industry has experienced rapid growth in recent years, overcoming physical constraints 

of conventional fitness programs. The COVID-19 pandemic accelerated the trend as social distancing 

policies were implemented. However, as financial distress of offline gyms worsened, the Korean government 

implemented the “With-COVID19” policy, which lifted most of the restrictions and regulations on offline 

gyms, on November 1st, 2021, raising concerns about the loss of drivers for the growth of the online 

fitness industry. Using regression discontinuity design in time (RDDiT), this study investigates the causal 

effect of the “With-COVID19” policy on the viewer engagement of online fitness content. Contrary 

to expectations that viewer engagement would decrease, it increased by 21%. Additionally, subgroup 

analysis based on opportunity cost reveals heterogeneity, and the high-cost group experienced a greater 

increase of 32% compared to low-cost group. Based on these findings, the study provides possible mechanisms 

of the increase, theoretical contributions on using RDDiT in the Information Systems, and practical im-

plications for guidelines on managing online fitness platforms and content in the era of digital transformation.

Keywords: COVID-19, Online Fitness, YouTube, Viewer Engagement, Regression Discontinuity 

Design in Time (RDDiT)
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