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본 연구는 목 은 디지털 랫폼인 YouTube에서 최근 채 을 만든 크리에이터와 유튜버의 성공 

여부를 분류 분석을 통해 알아보고자 함이다. 이를 하여 과학기술 카테고리의 유튜버 채  실제 

정보들을 바탕으로 평균 동 상 업로드 횟수, 평균 상 길이, 선택 가능한 다국어 자막 개수, 운  

인 다른 소셜 네트워크 채 의 정보를 식별하 다. 식별한 정보와 머신러닝 기법을 활용하여 기 

유튜버들의 성공 여부인 수익창출 여부를 분류 분석하 으며, 분석결과, 인공 신경망 알고리즘이 기 

유튜버의 성공 는 실패를 측하는 데 가장 정확한 결과를 제공하고 있음을 발견했다. 한, 제시된 

다섯 가지 요인은 분석결과 향상에 기여하는 것으로 나타났다. 본 연구는 유튜 를 시작하고자 하는 

신규 개인 창업가, 재 유튜 를 운 하고 있는 인 루언서, 이러한 디지털 랫폼을 활용하고자 

하는 기업들에게 디지털 랫폼의 다양한 근 방식과 활용 방향에 해 제언한다.

키워드 : 유튜 , 유튜  트 십, 인 루언서, 머신러닝, 분류

Ⅰ. 서  론

유튜버가 희망직업으로 자리 잡게 된 것은 단순

히 일시 인 유행이 아닌 디지털 기술과 랫폼의 

발 으로 인한 새로운 기회가 제공되기 때문이다. 

2021년 조사된 국내 등학생의 희망직업 4 에 

크리에이터(유튜버)가 당당히 자리잡게 된 것이 

이런 상을 입증하는 근거 자료라고 할 수 있다 

(남궁양숙, 2022). 더 나아가, YouTube를 비롯한 

다양한 디지털 랫폼의 화와 그 랫폼에서 

활동하는 개인 사업자들의 향력이 커지고 있다. 

유튜버가 단순히 유튜 에 업로드 하는 사용자 혹

은 유  그 이상이 된 것이다. 취업이 가장 큰 숙제

라고 할 수 있는 국내의 한 학에서는 YouTube를 

문 으로 운 하기 한 공학과로 “유튜버 

학과”가 탄생되기 까지 했다(남궁선희, 2022). 

학의 교양과목 수 이 아닌 공 학과로서 신생학

과가 만들어진다는 것은 학생들이 디지털 랫폼

에서 문 인 활동을 할 수 있는 능력을 배양하

는 것을 필요로 함을 알 수 있다. 한, 디지털 기
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술과 랫폼의 발 으로 인한 세 간 소통과 문화

교류의 으로, 요즘 경로당에서는 노인들을 

한 유튜  컨텐츠 제작과 활용을 강의한다(박아

, 2021). 이는 남녀노소를 가리지 않고 모두가 

함께 참여할 수 있는 문화와 산업을 만들어가고 

있음을 나타낸다. 따라서, 이러한 동향에 따라 학

계에서도 해당 분야에 해 심을 가질 필요성이 

있다.

최근 한민국 국세청 보고서(2021)에 따르면, 

상  1% 유튜버의 평균 연수입은 6700만 달러이

며, 하  50% 연평균 소득은 900달러 이상으로 보

고되고 있다. 하  유튜버들의 기 을 보더라도 

유튜 를 통해 유의미한 수입을 발생시키고 있다

고 볼 수 있다. 추가 으로, 국내에 활동하고 있는 

유튜버가 외부 고 수입으로 버는 수입은 연평균 

1억원을 과하고 있다(공다솜, 2022). 이러한 상

황으로 참고해보았을 때, “퇴사하고 유튜버나 할

까?” 하는 농담 섞인 말들이 쉽게 나올 수밖에 없

는 상황이며, 더 나아가 회사에 다니면서 부업으

로 유튜 를 운 하며 추가 인 수입을 얻는 것이 

논란이 되는 경우도 있다(이원배, 2022). 앞에서 

언 한 사회  흐름에서 알 수 있듯, YouTube 가 

 사회에 미치고 있는 향은 나날이 증가하고 

있다. 이러한 흐름에 발맞추어, 학계에서도 

YouTube 랫폼이 가진 잠재력과 활동하고 있는 

유튜버(혹은 크리에이터)가 가지는 향력에 

해 심이 높아지고 있다. 많은 성공한 사례들이 

보고되는 YouTube 세상이지만 단순히 상을 이 

랫폼에 업로드 하는 것만으로는 YouTube에서 

몇 백불씩 수익을 창출할 수는 없다. YouTube에서 

수익을 창출하기 해서는 필수 으로 충족시켜 

야하는 조건이 있으며, 해당 조건을 충족시켜야만 

본인 상에 고 수익을 얻을 수 있기 때문이다. 

많은 사람들이 자유롭게 YouTube 공간을 통해 본

인의 상을 업로드하고 공유할 수 있지만, 수익

을 창출하기 해 채 을 운 하는 사람 입장에서

는 많은 노력이 필요한 상황이다. 하지만, 기존 연

구에서 보여주는 유튜버의 성공 요인들은 주로 이

미 성장한 채 의 정보를 기반으로 분석이 수행되

었기 때문에 신생 유튜버의 성공 요인에 해서는 

지속 인 연구가 필요한 상황이다.

따라서, 해당 연구는 YouTube에서 활동을 시작

한 기 신생 유튜버(YouTuber)의 성공 요인을 특

정 기간동안 찰하고 새로운 이론  근을 통해 

측하지 못했던 요인들을 발견하고자 한다. 한, 

발견한 요인들을 머신러닝 분석에 용하여 유튜

버의 성공여부를 분류 분석하고자 한다. 해당 연구

에서 사용된 머신러닝 분석은 통 인 회귀분석 

방법보다 정확한 결과를 얻을 수 있는 분석 방법으

로 알려져 있다(Kaytez et al., 2015; Pati et al., 2017). 

특히, 본 연구에서 조사하고자 하는 성공 혹은 실

패와 같은 이진(Binary) 분류 문제를 해결하는데 

하다. 한편, 분류 분석 알고리즘 마다 분석 결

과의 차이가 존재하기 때문에 분석에 한 최 의 

알고리즘을 발견하는 것 한 필요하다(Abbasi et 

al., 2012; Clarke et al., 2020). 해당 연구에서는 로지

스틱 회귀분석, 의사결정 지원 나무, 인공 신경망, 

서포트 벡터 머신, 랜덤 포 스트 총 5개의 분류 

측 알고리즘을 활용하여 비교분석을 수행하고

자 한다. 이를 통해 신생 유튜버의 성공여부를 보

다 정확하게 분류 측할 수 있을 것이다.

아울러, 본 연구를 통해 재 YouTube를 통해 

수익을 창출하고자 하는 수많은 비 유튜버와 본

인 채 의 성장  컨텐츠 확장에 집 인 신생 

크리에이터, 그리고 더 나아가 새로운 산업구조인 

MCN(Multi-channel network)과 같은 디지털 미디

어 산업의 새로운 발  방향을 제언할 수 있을 것

이다. 더 나아가, 유튜  컨텐츠를 기반으로 하는 

기업이 어떠한 마 을 통해 략을 구축해야 할

지에 해서도 제안할 수 있을 것이다. 

Ⅱ. 문헌 연구

2.1 YouTube와 디지털 랫폼

표 인 디지털 랫폼은 구 이 보유하고 있
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는 YouTube(유튜 )이다(Pace, 2008). 디지털 랫

폼으로써 YouTube는 구나 쉽게 컨텐츠를 소비

할 수 있으면서 동시에 개인 사업자가 될 수 있는 

공간이다. 다시 말해서, 구나 YouTube에서 컨텐

츠를 소비하는 소비자가 될 수도 있지만, 반 로 

소비재를 제공하는 유튜버(YouTuber)가 될 수 있

다. 이는 디지털 기술에 기반한 랫폼이 제공할 

수 있는 상치 못하는 추가 인 시장 형태라고 

볼 수 있다(LeHong et al., 2016). YouTube는 유튜

버의 사업계획과 꿈을 실 시켜  수 있는 자유로

운 공간이다(Holmbom, 2015). 이러한 자유로운 환

경이 조성되었지만 구나 쉽게 디지털 랫폼에

서 수익을 창출할 수 있는 것은 아니다. YouTube 

홈페이지에 게시되어 있는 'YouTube 트  로

그램'의 설명에 따르면, 유튜버들은 특정 조건을 

충족해야만 YouTube로부터 수익 창출에 한 요

청을 할 수 있다. 2022년 9월 기 , YouTube의 

트  로그램 조건은 구독자 1,000명 이상이며, 

12개월 간 공개한 상이 총 4,000 시간 이상 시청

되어야 한다. 이 조건을 갖춘 후, 유튜버는 

YouTube 트  로그램에 지원할 수 있으며, 자

격 획득 후 구 의 고 수익 로그램인 애드센

스를 지 받을 수 있다. 한, 업로드한 상에 

한 고 설정  수익 창출 기능도 사용할 수 있도

록 허락된다.

소비자들은 일반 으로 정보보다 유튜버와 같

은 인 루언서가 달하는 정보에 더욱 크게 향

을 받는다(Flokvord, 2019; Nelson, 2018; Potvin kent, 

2019). YouTube와 다른 형태의 디지털 랫폼인 

블로그(Blog)의 경우에도, 블로거 본인의 일상과 

정보에 한 공유가 소비자에게 유의미한 향을 

다는 연구결과가 존재한다(Basil, 1996). 이러한 

은 디지털 기업가 정신(Digital Entrepreneurship)

에서도 쉽게 찾아볼 수 있다. Chalmers(2021)는 디지

털 랫폼의 정보 공정성과 개방성이 소비자에게 

매우 매력 이며 이는 기업에게 더 많은 수익을 

창출할 수 있는 기회를 제공한다고 설명한다. 하지

만, 디지털 랫폼에 기반한 콘텐츠 생성자의 성공 

여부에 한 연구는 아직 상 으로 미흡한 상황

이다. 따라서, 본 연구에서는 유튜버의 성공 여부에 

련될 수 있는 새로운 요인들을 도입하여 분류 

측 분석을 수행하고자 한다.

2.2 디지털 랫폼에서의 얼굴 정보의 공개성

YouTube 상을 시청해보면 일부 유튜버들은 

얼굴을 드러내고 상을 촬 하고, 다른 유튜버들

은 가면을 쓰기도 하고,  다른 유튜버들은 손만 

나오기도 한다. Folkvord(2019)는 자신의 연구에서 

YouTube에 나오는 유튜버를 시청함으로써 컨텐

츠 소비자가 상에 등장하는 유튜버에게 감정  

애착이 발생할 수 있음을 시사했다.

실제로 얼굴은 디지털 랫폼의 에서 매우 

요한 역할을 하고 있다(Zhou et al., 2020). 얼굴에 

의한 소비는 경 학  에 있어 사업의 성장과 

동기를 제공한다(Li and Su, 2007). 이는 얼굴이 가지

고 있는 사회  자기 가치(Social Self-worth)에 의한 

것인데, 사람은 계성에서 특정 선호도를 갖기 

해 얼굴을 인지하기 때문이다(Ting-Toomey and 

Kurogi, 1998). 이 외에도 “얼굴” 이라는 에 해 

다양한 분야에서 이론  함의와 연구가 오랜 시간

동안 연구가 되어왔다. 과거 연구에서, 고에서 

얼굴이 드러나는 것은 얼굴이 없는 랜드보다 상

으로 큰 인지도를 불러일으킴을 확인할 수 있

다(Guido, 2019). 한, 소비자 개인의 선호하는 취

향은 특성이 반 된 얼굴과 얼굴이 주는 매력에 

향을 받는다는 연구결과도 존재한다(Little, 

2006). 더 나아가, 얼굴이 가지고 있는 감정은 사람

들의 결정에도 향을 미치며(Liao and Wang, 

2009), 정  평가에 향을 미치기 까지도 한다

(Bakhshi, 2014). 

하지만, 유튜버의 얼굴에 련된 요인이 채

의 운 에게 있어 어떠한 향을 주는지는 이  

연구에서 명확하게 밝 지지 않았다. Chen(2013)

의 연구에서 상에 등장하는 인물의 얼굴이 미

으로 뛰어날 경우 채  성장에 정 인 향을 
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 수 있다고 보았으나 이에 해서 명확하게 입

증되지는 않았다. 앞서 제시한 이  연구들의 감

안했을 때, YouTube라는 디지털 랫폼의 맥락에

서 얼굴이 가지고 있는 향력은 지속 으로 연구

되어야 할 필요가 있다.

2.3 디지털 랫폼에서의 정보 업데이트 빈도

본 연구는 유튜 라는 디지털 랫폼과 같은 

컨텐츠 소비 채 에 한 이  연구들을 먼  검

토하 다. 우선, 유튜 와 같이 컨텐츠를 시청하

는 맥락에서, 텔 비  시청 빈도는 시청자의 텔

비  시청 선호도를 증가시키는 것을 확인할 수 

있었다(Lipsky and Iannotti, 2012; van der Voort and 

Vooijs, 1990). 한, Venkateswaran and Son(2007)

의 연구는 정보 업데이트의 빈도가 비즈니스 시스

템의 원활한 운 에 향을 미친다는 것을 발견하

다. 이러한 을 감안했을 때, 유튜버의 컨텐츠 

업로드 빈도수는 구독자와의 계성을 향상시켜 

결국에는 채 의 성장이나 유튜버의 수익 창출에 

련될 것이라 측해 볼 수 있다.

2.4 디지털 랫폼에서의 정보의 길이

다음 요인을 찾기 해, 본 연구에서는 YouTube 

라는 디지털 랫폼의 특성에 해 찰하 다. 

최근 성장한 국의 틱톡(TikTok)같은 경우 짧

은 상만 랫폼에 업로드 할 수 있으며, 일반

으로 60 에서 최  3분의 길이만 지원하고 있다

(Liu and Yu, 2022). 인스타그램의 경우 상 으

로 최  60분 기  3.6GB 용량 이하의 상만 업

로드 할 수 있다. 이와 별개로, YouTube의 공식

인 서비스 안내에 따르면 최  12시간 길이의 

상을 업로드 할 수 있다. 따라서, 다른 랫폼에 

비해 상 으로 긴 상을 올릴 수 있다는 것이 

YouTube의 특성이다. 이  문헌연구에서도 컨텐

츠의 길이에 한 연구결과가 있다. Slemmons et 

al.(2018)은 비디오의 길이에 따라서 시청자의 주

목도가 련 될 수 있다고 보고하 다. 따라서, 본 

연구에서 비디오 길이가 유튜버의 성공에 어떤 

련이 있는지 살펴보고자 한다. 

2.5 디지털 랫폼에서의 다국어 자막

지난 수십 년 동안 컴퓨터와 모바일 장치의 발

  네트워크의 확장으로 인해  세계의 디지

털 인 라는 크게 성장하 다. 디지털 랫폼은 

이제 세계 인터넷 경제 시장을 이끄는 핵심 축이 

되었다 해도 과언이 아니다(Boudreau, 2012; 

Nambisan et al., 2017; Shaheer and Li, 2020; Yoo 

et al., 2010). YouTube는 다른 디지털 랫폼과 마

찬가지로, 100여 개가 넘는 국가에 맞춰 서비스를 

제공하고 있다. 다시 말해서, 한국에 있는 시청자

가 미국 유튜버의 상을 볼 수 있으며, 미국의 

시청자 한 한국 유튜버의 상을 보는 것에 

한 제약이  없다. 기본 으로 YouTube는 시청

자의 이해를 돕기 해 음성을 인식하여 자동으로 

자막을 생성하는 서비스를 제공한다. 하지만, 자

동 번역기능은 정확성이 부족하다는 한계 이 있

다. 하지만, 자동 자막 생성기능 신 유튜버는 자

신의 채 을 해외 유 들에게 노출시키기 해 의

도 으로 자신의 상에 직  제작한 다양한 언어 

자막을 넣을 수 있다. 한, 제목과 상에 한 

설명까지 다양한 언어로 추가할 수 있다. 

본 연구는 이러한 유튜 의 국제  특성과 서비

스의 측면에서 새로운 요인을 고려하 다. 자동 

자막이 아닌 유튜버 혹은 크리에이터가 어떠한 목

으로 자막을 비하고 추가하는지 고려하 을 

때, 자막의 다양성이 채 의 성장과 노출에 정

인 향을  수 있을지 악하고자 하 다. 단

순히 경 학  뿐만 아니라, 언어학 으로도 

자막은 문화권의 참조로 해석될 수 있다. 특히, 청

이 특정 배경 지식을 가지고 있지 않은 경우, 

자막은 비디오 해석에 요한 향을 미칠 수 있

다는 연구결과가 존재한다(Pedersen, 2005). 따라

서, 본 연구는 다국어 자막의 제공을 련 요인으



 머신러닝 분류기법을 활용한 신생 유튜버의 생존  수익창출에 한 연구

2023. 5. 61

로 채택하 다. 

2.6 다른 디지털 랫폼의 확장성과 향

보편 으로 기업은 효과 인 마  략으로 

랜드 확장을 기획하고 진행한다(Albercht et al., 

2013; Sinn and Goodstein, 2010). 랜드 확장 

략은 성공확률을 높일 수 있다. 서비스 랜드 

 소셜 네트워크 랜드에서도 확장 략은 매

우 요하다(Hyun et al., 2017; Roll, 2005). 이러한 

기존 문헌들을 바탕으로, 유튜 에서 활동하는 

크리에이터가 틱톡이나 인스타그램과 같은 다른 

랫폼으로 자신의 랜드 확장을 하게 되었을 

때를 가정하여 기존 연구의 범 를 확장하고자 

한다. 

여러 가지 랫폼을 성공 으로 운 하는 것은 

시간과 비용 인 측면에서 한계가 존재할 수 있

다. 동 상을 기반으로 성장한 디지털 랫폼 서

비스로는 YouTube가 가장 독보 이지만, 재 다

양한 디지털 랫폼들이 서로 경쟁을 벌이고 있

다. 페이스북, 인스타그램 같은 에게 리 알

려진 소셜 네트워크도 상 서비스를 으로 

지원하지 않는 것뿐이지 모두 자유롭게 상을 업

로드하고 공유할 수 있는 기능은 충분히 제공한

다. 흥미롭게도, YouTube는 각 채 의 추가정보에 

의무 으로 채  운 자의 다른 소셜 네트워크 정

보를 기입하도록 요구한다. 련 기존 연구에 따

르면, 소셜 네트워크를 통한 사용자와의 연결은 

더 넓은 컨텐츠 소비자를 만날 수 있는 기회를 제

공하며, 결과 으로 큰 력을 발휘할 수 있다

(Arenas-Gaitán et al., 2018). 한, 비즈니스 기 

단계에서 소셜 네트워크 랫폼을 통해 홍보하는 

것은 비즈니스 성공에 요한 향을 미친다

(Bashar et al., 2012; Nobre and Silva, 2014; Tsai and 

Men, 2017). 따라서, 이러한 문헌  근거와 디지털 

랫폼의 특성을 고려해볼 때, 다른 여러 디지털 

랫폼의 연결 여부는 유튜버의 성공 여부에 련

될 수 있다고 단하 다.

Ⅲ. 연구 방법

3.1 데이터 수집

본 연구는 신생 유튜버의 성공 요인을 분류 측

하기 해 신생 YouTube 채 을 생성된 날짜 기

으로 데이터를 수집하 다. 신생 유튜버의 채  

선정에 있어서 생성 날짜 기 이 2020년 1월과 6월 

사이에 생성된 채 들을 조사 상으로 선정하

다. 기 자료에서는 약 1,000여 개의 채 이 검색되

었고, 유료로 활용할 수 있는 noxinfluencer.com  

socialblade.com에서 채  시청률  수익 창출과 

련된 추가 요인을 검색하여 정확한 정보가 없는 

채 은 제거하 다. 추가로, 리가 되지 않거나 

해킹 는 불법 인 운 이 포착된 채  한 분석 

결과의 문제를 가져올 것을 우려하여 제거하 다. 

결과 으로, 본 연구는 총 387개의 최종샘 을 선별

하여 분석을 수행하 다.

3.2 요인 설명

본 연구에서 종속변수로 사용한 “YouTube 트

 로그램”의 참여자격 요건 충족은 신생 유튜

버 수익 창출의 요한 필요조건이라 할 수 있다. 

이 자격요건을 갖춰야만, 다음 단계인 수익 창출

에 한 단계를 밟을 수 있다. 다시 말해서, 트  

로그램에 가입할 수 없다면 자신의 YouTube 채

에 아무리 많은 상을 올린다고 해도 수익이 

발생할 수 없다. 이러한 YouTube의 조건에 입각하

여 트  로그램의 획득 유무가 기 유튜버에

게 가장 요한 시발 으로 단하여 이 연구의 

종속변수로 채택하 다. 종속변수를 최 한 명확

하게 측정하기 해 채  찰기간을 최  1년으

로 설정하 는데, 그 이유는 YouTube 공식 홈페이

지 자료에 트  로그램 자격 요건  “4,000 

valid public watch hours in the last 12 months” 가 

명시되어 있어 최  12개월의 데이터 수집 기간을 

설정했다. 를 들어서, 2020년 6월에 채 을 생성
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한 신생 유튜버는 2021년 6월까지(1년 간) 데이터 

수집기간으로 설정된다. 따라서, 1년 이내에 트  

로그램을 신청할 수 있는 조건의 채 인 경우 

1, 획득하지 못한 경우는 0으로 데이터를 코딩하

다. 

데이터 수집을 해 “녹스인 루언서”의 API 

서비스를 활용하 다. 각 채 의 연간 데이터를 

분석하여 구독자 1,000명   시청시간 4,000

시간이 달성되기 해 소요된 개월 수를 채  생

성 후 첫 상 업로드 기 으로 데이터를 수집하

다. 본 연구에서 상으로 한 채 들의 경우 12

개월의 기간동안 1,000명 이상의 구독자를 보유하

을 때,  시청시간이 최소 4,000 시간 이상 

된 것으로 확인되었다. 

련 요인들은 다음과 같은 방법으로 데이터를 

수집하 다. 첫 번째 련 요인인 얼굴의 공개 여

부는 각 채 을 직  확인하여 조사하 다. 데이

터 수집이 완료된 기 인 2021년 6월까지 앞서 문

헌연구에서 언 된 개인의 정체성에 한 정확도

를 해 가면이나 선 라스 등 얼굴을 인 으로 

가리기 한 장치를 한 유튜버와 그 채 을 분류

하는데 집 했다. 이 데이터를 모을 수 있는 방법

은 오로지 유튜버가 올린 상들을 하나씩 검증하

는 방법 밖에 없었기 때문에,  연구에 사용하기

로 한 최종 채 의 모든 상을 열람하 다. 결과

으로, 유튜버가 본인의 정확한 얼굴을 공개하여 

상을 업로드 했을 경우 변수를 1로, 의도 으로 

얼굴을 숨기거나 장하여 얼굴을 드러내지 않는 

채 의 경우 0으로 코딩하 다.

두 번째 련 요인인 유튜버의 평균 상 업로

드는 각 채 당 한 달에 몇 개의 상이 올라왔는

지 직  계산하 고 평균 값을 계산하 다. 해당 

데이터를 조사한 기 은 각 채 의 생성 이후 업

로드 된 상의 업로드 날짜를 하나씩 체크하여 

트  로그램 달성조건까지 월 단 로 평균 값

을 계산하 다. 다시 말해서, 한 달(1일부터 30/31

일까지)에 몇 개의 상을 평균 으로 올리는지 

계산하 으며, 1년 이내에 트  로그램 자격

조건을 달성하지 못한 채 은 데이터 수집 완료 

기 인 2021년 6월까지 평균 값을 측정하 다. 

세 번째 련 요인인 상의 길이는 2021년 6월

까지 각 채 에서 한 달 기  업로드 된 상들의 

평균 길이를 측정한 값이다. 채 마다 업로드 된 

상의 개수가 상이하기 때문에 채 의 월별 상

들의 길이를 기록한 후, 한 달 단 로 평균값을 

측정하 다. 각 상마다 길이가 썸네일 하단에 

표시되어 있어 첫 번째 변수처럼 일일이 상을 

확인하지 않고 표기된 시간을 기 으로 계산이 가

능하 다. 

네 번째 련 요인인 자막의 경우, 각 채 에서 

보유하고 있는 상  다국어 자막이 지원된다

고 하는 상을 기 으로 개수를 측정하 다. 

YouTube에서는 자동으로 상의 음성을 자막으

로 생성해주는 기능이 있다. 하지만, 자막의 정확

도에 문제가 있으며 의도 으로 추가한 다국어 자

막이 아니라는 단으로 데이터에 포함시키지 않

았다. 본 연구는 의도 으로 입력된 다국어 자막

의 개수를 기반으로 각 채 이 가지고 있는 국제

 근 의도를 악하고자 하 다. 이 데이터 수

집 한, 2021년 6월까지 각 채 의 상을 모두 

확인해야만 했다. YouTube 웹사이트 기 , 상 

제목 아래 ‘자막’이라는 아이콘이 있을 경우에만 

자막이 지원되는 것이기에 상 으로 빠르게 자

막 유무를 확인할 수 있었다. 평균값을 만들기 

해 각 채 의 모든 업로드 된 상의 추가 자막 

개수를 확인하여 평균치를 추산하 다. 오차범

를 이기 해 추가자막이 없을 경우 0으로, 1-2

개의 추가자막이 있을 경우 1로, 3-4개의 추가자막

이 있을 경우 2로, 5개 이상의 추가자막이 등록되

어 있을 경우 3으로 코딩하 다. 

마지막으로, YouTube를 제외한 다른 소셜 네트

워크 활동이 주는 향력을 악하기 해 기본

으로 YouTube채 에 등록되어 있는 추가 인 소

셜 네트워크 서비스의 개수를 데이터화 시켰다. 

수집하는 방법은 각 YouTube 채 의 ‘정보’ 탭이 

존재하는데, 각 유튜버가 등록한 외부 사이트를 
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요인 설명 측정 방법

유튜  트  로그램 

참여자격 충족

유튜 에서 공식 으로 요구하는 수익 창출을 

한 최소요건: 구독자 1000명 +12개월 간 공개 

동 상의 유효 시청시간 4,000시간  

월별  구독자 수, 총 시청시간

유튜버의 실제 열굴정보

공개 여부

유튜버의 얼굴이 업로드 된 상에 의도 으로 

공개되어 있는가?

0: 얼굴이 채  상에  보이지 않거나, 

의도 으로 얼굴정보를 나타내지 않음

1: 반 인 상에 본인의 명확한 얼굴이 

공개되어 있음

유튜버의 평균 상 

업로드 횟수

각 채 에 월별로 몇 개의 비디오가 평균 으로 

업로드 되는가?

월 기  1일부터 30, 31일까지 올라온 비디오 

개수의 평균 값( 트  로그램 획득  

까지의 기간으로 측정)

유튜버의 업로드 된

평균 상 길이

각 채 에 월별로 업로드 된 상의 평균 길이는 

어떻게 되는가? 

월 기  1일부터 30, 31일까지 올라온 비디오 

길이의 평균 값( 트  로그램 획득  

까지의 기간으로 측정) 

유튜버의 평균

추가 지원 자막 개수
유튜버가 상에 추가한 자막의 개수는?

채 에 다 자막 표시가 있는 상들을 기

으로 추가된 자막의 개수를 측정

등록된 다른 소셜 

네트워크 서비스 개수

유튜  채 에 공식 으로 연결되어 있는 유튜

버의 다른 소셜 네트워크 서비스 정보는?

유튜  채 에 표시되어 있는 외부 사이트들 

 인 소셜 네트워크 서비스를 별하

여 개수 측정

<표 1> 요인 설명

여기서 확인할 수 있다. 유튜버는 다른 랫폼 소

셜 네트워크 서비스나 웹페이지를 이 링크에 등록

할 수 있다. 다만, 어떠한 링크든지 자유롭게 등록

이 가능하기 때문에 387개의 채  정보를 하나씩 

확인하 다. 본 연구는 인 소셜 네트워크 

서비스가 아닌 불분명 한 링크들을 제거한 후 최

종 데이터로 수집하 다. <표 1>은 본 연구에서 

사용되는 요인들에 한 설명과 측정 방법을 요약

기술한 것이다.

3.3 분석 도구  기법

본 연구는 데이터 분석을 해 삼성 SDS에서 

제공하는 분석 로그램인 라이틱스를 활용하

고자 한다. 라이틱스는 이썬 언어를 기반으로 

머신러닝 분석을 수행할 수 있는 분석 도구로써 

무료로 이용이 가능하며, 데이터 분석에 있어 사

용자에게 보다 직 인 인터페이스와 한  언어

를 지원한다. 한, 이썬 언어 활용해 분석에 필

요한 추가 설정을 용할 수 있으며, 각각의 분석 

알고리즘은 각 단계별로 필요한 라미터 설정을 

쉽게 할 수 있다는 장 을 가지고 있다(Kim et al., 

2021; 양낙용, 2019). 최근에는 이러한 장 을 활용

하여 라이틱스 로그램을 통해 측 분석 연구

를 수행한 바 있다(주민식 등, 2021). 라이틱스

에서는 최 의 분석 결과를 제공 한 기본 라미

터(Parameter)가 설정되어 있지만(Kim et al., 2021), 

본 연구에서는 각각의 분석 알고리즘에 해 여러 

라미터 세 을 용하여 분석해보았다. 그  

가장 우수한 분석 결과를 보이는 라미터 설정을 

용하 다. 사용된 라미터 설정은 분석 알고리

즘 종류를 소개하면서 기술하 다.

본 연구는 유튜버의 트  로그램의 자격 

획득 여부를 분류 분석하기 해 우선 으로 기존

의 통 인 통계분석 기법인 로지스틱 회귀분석

을 도입하 다. 하지만, 머신러닝을 기반으로 분

류 문제를 근해온 선행 연구들은 회귀분석과 같

은 통 인 통계분석 방법보다 의사결정 나무, 

서포트 벡터 머신, 인공 신경망, 랜덤 포 스트와 

같은 머신러닝 알고리즘이 향상된 분석 결과를 제
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공할 수 있다는 것을 발견해왔다(Abbasi et al., 

2012; Clarke et al., 2020; Kaytez et al., 2015; Pati 

et al., 2017). 따라서, 본 연구에서는 로지스틱 회귀

분석 뿐만 아니라 분류 분석의 표 인 알고리즘

으로 알려진 의사결정나무, 서포트 벡터 머신, 인

공신경망, 랜덤 포 스트를 활용하고자 한다. 

한, 이러한 분류 분석 알고리즘마다 기본 인 가

정과 연산과정이 다르기 때문에 분석 결과의 차이

가 존재한다. 따라서, 분류 분석 알고리즘 간의 비

교 분석이 필요하다(Abbasi et al., 2012; Kiguchi 

et al., 2022; Maroco et al., 2011). 의 라이틱스 

로그램은 의 5개 분석 알고리즘을 제공하며 

결과를 보다 직 으로 비교 분석할 수 있다. 따

라서, 본 연구는 해당 로그램을 활용하기로 하

다. 분석 알고리즘에 해 설명하자면, 먼  로

지스틱 회귀분석은 독립 변수의 선형 결합을 통해 

종속 변수를 설명한다. 하지만, 연속형 데이터를 

다루는 선형 회귀(Regression)를 활용하여 데이터

가 특정 범주에 속할 확률을 0부터 1사이의 값으

로 측하고, 결과 값에 따라 데이터를 특정 범주

로 분류하는 지도 학습 기법이다. 로지스틱 회귀

분석을 통해서 성공 혹은 실패, 합격 혹은 불합격 

등과 같은 이진 분류 문제를 해결할 수 있다. 로지

스틱 회귀분석의 결과는 0 아니면 1의 값을 가지

기 때문에 결과 값을 0과 1 사이의 값으로 조정하

여 변환시키는 함수인 시그모이드 함수(Sigmoid 

Function)를 활용한다(Hosmer and Lemeshow, 2000). 

리미터 설정은 라이틱스의 기본 설정을 용

하 다.

의사 결정 나무는 일정 분류 규칙을 기반으로 

데이터를 분류, 회귀 분석하는 지도 학습 모델이

다. 분석 모델 결과가 나무의 가지 구조를 하고 

있기 때문에 의사 결정 나무라고 명칭 된다. 의사

결정 나무는 특정 질문에 따라 데이터를 구분하는

데 한번의 질문에 두 개의 정답이 나오게 된다. 

질문과 정답은 노드(Node)라고 명칭되며, 가장 처

음 분류 기 을 루트 노드(Root Node), 간 분류 

기 을 간 노드(Intermediate Node), 마지막 분류 

기 을 리  노드(Leaf Node)라고 부른다. 의사 결

정 나무 분석은 리  노드를 통해 결과 값이 완

히 분류되는 것을 목표로 한다(Murphy, 2012). 본 

연구에서는 의사 결정 나무의 분석을 지니(Gini) 

계수를 기 으로 수행하 으며, 라미터 설정에

서 핵심 설정인 깊이(Depth)는 5로 설정하 다.

그 다음, 서포트 벡터 머신은 분류  회귀 분석

을 합하게 수행할 수 있는 머신 러닝 기법으로, 

분류 문제를 해결하기 해 평면(Hyperplane)의 

원리를 사용한다(Cortes and Vapnik, 1995). 서포트 

벡터 머신의 기본 원리는 데이터 속에서 서로 다

른 특성으로 분류될 수 있는 값들의 거리를 최

화하는 마진(Margin)을 찾아 평면을 만들어 데

이터를 분류한다. 만약, 데이터가 선형으로 분리

되지 않은 경우, 커 (Kernel)을 사용하여 데이터

의 차원을 높인 후 분리할 수 있는 평면을 발견

한다. 해당 연구에서 사용된 핵심 라미터 설정

은 커 (Kernel)을 방사 기  함수(Radial Basis 

Function: RBF)로, C는 1, 감마(Gamma)는 자동

(Auto)으로 설정하 다.

인공 신경망은 입력 층(Input Layer)과 출력 층

(Output Layer) 사이에 여러 은닉 층(Hidden Layer)

이 있는 다층 퍼셉트론(Multilayer Perceptron) 구조

를 가지고 있는 분석 기법이다. 입력 층에 입력된 

값은 은닉 층에서 처리되고 추정 값이 출력 층에

서 나타난다. 만약 추정 값이 실제 값과 크게 다른 

경우 인공 신경망은 오차를 입력층에 반 하여 

다시 분석을 수행하며, 이러한 과정을 역  

(Backpropagation)라고 한다. 결과 으로, 추정 값

과 실제 값 사이의 오차를 최소화하는 학습을 수

행한다. 인공 신경망은 일반 으로 하나 이상의 

은닉층이 있으며 선형문제 뿐만 아니라 자연어 처

리, 이미지 인식  텍스트 분류와 같은 다양한 

비선형 문제 한 처리할 수 있다(Murphy, 2012). 

본 연구의 라미터 설정에서 히든 이어 사이즈

(Hidden Layer Sizes)는 기본 셋 인 100으로 유지

하 다.

랜덤 포 스트는 분류  회귀 분석에 활용되
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는 지도 학습 앙상블 기법으로, 하나의 데이터 셋

에서 랜덤으로 생성된 여러 의사결정 나무 모델

의 결과를 평균화하고 종합하여 최종 결과를 도

출한다. 여러 개의 의사 결정 나무 모델을 활용하

기 때문에 포 스트(Forest)라는 명칭을 가지고 

있으며, 하나의 의사 결정 나무 모델을 활용하는 

것보다 랜덤한 여러 모델을 활용하기 때문에 최

의 분석 결과를 찾을 수 있는 기회가 높아진다. 

랜덤 포 스트는 하나의 의사 결정 나무 모델을 

활용하여 발생할 수 있는 분석 오류와 모델 과

합 문제로부터 상 으로 향을 받지 않기 때

문에 보다 정확한 분석 결과를 제공할 수 있다

(Murphy, 2012). 해당 연구에서는 랜덤 포 스트

를 구성하는 의사 결정 나무의 수를 10개 단  씩 

늘려 가며 100개까지 설정하 지만 분석결과가 

향상되지 않았다. 따라서, 의사 결정 나무의 개수

를 기본 값인 10개로 설정하 다. 깊이는 5로 설

정하 다. 

한편, 본 연구는 분류 분석 결과를 명확하게 평

가하기 해 정확도(Accuracy), 재 율(Recall), 정

도(Precision), F1-score를 평가 기 으로 활용하

고자 한다. 추가로, 수식의 True Positives는 유튜버

의 트  로그램 자격 획득을 정확히 분류한 

것이며, True Negatives는 유튜버의 트  로그

램 자격 획득 실패를 정확히 측한 것을 의미한

다. 반면에, False Positives는 분류모델이 유튜버의 

트  로그램 자격 획득을 측하 으나 실제

는 획득하지 못한 것을 의미하며, False Negatives

는 유튜버의 트  로그램 획득 실패를 측하

으나 실제로는 획득한 것을 의미한다. 해당 평

가 기 에 한 수식들은 다음과 같다. 

정확도(Accuracy): 

      
   
   

   

재 율(Recall): 

         

 

정 도(Precision): 

         

 

      F1 Score:  

 

Ⅳ. 분석 결과

4.1 기술  빈도 분석

본 연구는 분류 분석을 실시하기  기술 통계 

분석을 통해 데이터의 특성을 악하고자 한다. 

<표 2>를 살펴보면, 트  로그램 가입을 한 

자격요건 획득 여부, 유튜버 얼굴 공개여부, 평균 

상 업로드 횟수, 평균 상 길이, 지원 자막 개

수, 유튜버의 다른 소셜 네트워크 서비스 개수의 

평균, 표 편차, 최소  최  값을 기술하 다. 

분류에 따른 빈도 분석 결과로, 트  로그램 

획득 여부는 미 획득이 153명(39.5%), 획득은 234

명(60.5%)으로 트  로그램을 획득한 유튜버

가 상 으로 많았다. 유튜버 얼굴 공개 여부는 

미공개 한경우가 162명(41.9%) 으며, 공개한 경

우는 225명(58.1%)로 공개한 유튜버의 빈도가 보

다 높았다. 한 달간 평균 상 업로드 횟수는 1개 

이상 5개 미만이 187명(48.3%)로 가장 많았으며, 

5개 이상 10개 미만 113명(29.2%), 10개 이상 15개 

미만 42명(10.9%), 15개 이상 20개 미만 18명

(4.7%), 30개 이상 14명(3.6%), 20개 이상 25개 미

만 7명(1.8%), 25개 이상 30개 미만 6명(1.6%) 순으

로 나타났다. 평균 상 길이는 5분 미만이 170명

(43.9%)로 가장 많았으며, 그 다음 5분 이상 10분 

미만 121명(31.3%), 10분 이상 15분 미만 56명

(14.5%), 30분 이상 15명(3.9%), 15분 이상 20분 미

만 14명(3.6%), 20분 이상 25분 미만 9명(2.3%), 25

분 이상 30분 미만 2명(0.5%) 순으로 나타났다. 

상의 지원 자막 개수는 0개가 370명(95.6%)이 으

며, 1개가 8명(2.1%), 2개는 7명(1.8%), 3개는 2명

(0.5%)로 나타났다. 마지막으로, 유튜버의 다른 소

셜 네트워크의 개수는 0개가 169명(43.7%)으로 가
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평균 표  편차 최소 값 최  값 분류
빈도 

수(백분율)

유튜  트  

로그램 참여자격 

충족

0.600 0.490 0 1
미 획득

획득

153(39.5%)

234(60.5%)

유튜버의 실제 

열굴정보

공개 여부

0.570 0.491 0 1
미 공개

공개

162(41.9%)

225(58.1%)

유튜버의 평균 

상 

업로드 횟수

7.640 9.135 0 71

1개 이상 5개 미만

5개 이상 10개 미만

10개 이상 15개 미만

15개 이상 20개 미만

20개 이상 25개 미만

25개 이상 30개 미만

30개 이상

187(48.3%)

113(29.2%)

42(10.9%)

18(4.7%)

7(1.8%)

6(1.6%)

14(3.6%)

유튜버의 

업로드 된

평균 상 길이

8.977 20.032 0 322

5분 미만

5분 이상 10분 미만

10분 이상 15분 미만

15분 이상 20분 미만

20분 이상 25분 미만

25분 이상 30분 미만

30분 이상

170(43.9%)

121(31.3%)

56(14.5%)

14(3.6%)

9(2.3%)

2(0.5%)

15(3.9%)

유튜버의 평균

추가 지원 자막 

개수

0.070 0.367 0 3

0개

1개

2개

3개

370(95.6%)

8(2.1%)

7(1.8%)

2(0.5%)

등록된 다른 

소셜네트워크 

서비스 개수

1.20 1.377 0 5

0개

1개

2개

3개

4개

5개

169(43.7%)

82(21.2%)

69(17.8%)

37(9.6%)

17(4.4%)

13(3.4%)

<표 2> 기술 통계 분석 결과

장 많았고, 1개는 82명(21.2%), 2개는 69명(17.8%), 

3개는 37명(9.6%), 4개는 17명(4.4%), 5개는 13명

(3.4%) 순으로 나타났다.

4.2 상  계 분석

머신러닝 알고리즘을 활용한 데이터 분석에 앞

서 변수 간에 상 계를 살펴보고자 한다. 이를 

통해 변수 간의 계를 식별하고 분석 결과 해석

에 도움을 받을 수 있을 것으로 기 한다. 변수 

간 상 계 분석 결과는 <표 3>에 기술하 으며 

계수는 피어슨(Pearson) 상  계수를 따른다. <표 

3>을 살펴보면 종속 변수인 트  로그램 참여

자격 획득 여부에 독립변수들은 모두 양(+)의 상

계가 있는 것으로 나타났다. 특히, 평균 상 

업로드 횟수와 평균 상 길이는 트  로그램 

획득 여부와 양(+)의 상 계가 있는 것을 확인

할 수 있었다. 다른 주목할 으로 유튜버 얼굴 

공개 여부는 유투버의 다른 소셜 네트워크 개수와 

양(+)의 상 계를 보 다.



 머신러닝 분류기법을 활용한 신생 유튜버의 생존  수익창출에 한 연구

2023. 5. 67

유튜  트  

로그램 

참여자격 충족

유튜버의 실제 

열굴정보

공개 여부

유튜버의 평균 

상 

업로드 횟수

유튜버의 

업로드 된

평균 상 길이

유튜버의 평균

추가 지원 자막 

개수

등록된 다른 

소셜네트워크 

서비스 개수

유튜  트  

로그램 참여자격 

충족

1 　 　 　 　 　

유튜버의 실제 

열굴정보

공개 여부

0.092 1 　 　 　 　

유튜버의 평균 상 

업로드 횟수
0.126* 0.030 1 　 　 　

유튜버의 업로드 된

평균 상 길이
0.191** 0.028 0.019 1 　 　

유튜버의 평균

추가 지원 자막 개수
0.035 -0.029 0.000 -0.024 1 　

등록된 다른 

소셜네트워크 서비스 

개수

0.027 0.129** 0.024 0.006 0.033 1

*p<0.05, **p<0.01

<표 3> 상  계 분석 결과

변수 VIF

유튜버의 실제 열굴정보

공개 여부
1.019

유튜버의 평균 상 

업로드 횟수
1.002

유튜버의 업로드 된

평균 상 길이
1.002

유튜버의 평균

추가 지원 자막 개수
1.003

등록된 다른 소셜네트워크 서비스 

개수
1.019

<표 4> 다  공선성 분석 결과

4.3 다  공선성 분석

해당 연구의 상 계 분석 결과, 일부 독립 

변수 간에 상 계가 확인되었다. 본 연구에서 

활용하는 분석 알고리즘인 로지스틱 회귀분석과 

서포트 벡터 머신은 선형분석의 일종이기 때문

에 다  공선성의 향을 받을 수 있다. 따라서, 

신뢰할 수 있는 분석 결과를 도출하기 해 독립 

변수 간 다  공선성의 여부를 확인해야 할 필요

가 있다. 분석 결과, <표 4>에서 볼 수 있듯이 

본 연구의 독립변수들은 모두 VIF(Variance 

Inflation Factors) 값 10 미만의 기 (Neter et al., 

1990)을 충족시키는 것으로 나타났다. 따라서, 다

 공선성 문제는 우려하지 않아도 될 수 임을 

확인하 다.

4.4 분류 분석 결과

본 연구의 목 은 유튜버의 트  로그램 

자격 획득 여부의 분류하는데 있어 최 의 분석 

결과를 제공하는 련 요인들과 머신 러닝 알고리

즘을 발견하고자 함에 있다. 따라서, 앞에서 설명

했던 각각 5개의 분석 알고리즘을 활용하여 5개의 

요인들로 생성될 수 있는 모든 경우의 모델을 분

석하기로 하 다. 결과 으로, 총 31개의 분석 모

델을 생성하여 분석을 실시하 다. 분석 모델의 

결과는 정확도, 재 율, 정 도, F-score를 기 으

로 평가하 다. 



김 호 익․김 한 민

68 경 정보학연구, 제25권 제2호

분석 알고리즘 정확도 재 율 정 도 F1-score

로지스틱 회귀분석 0.738 0.818 0.778 0.797

의사 결정 나무 0.713 0.795 0.765 0.780

인공 신경망 0.871 0.912 0.900 0.906

서포트 벡터 머신 0.811 0.866 0.753 0.806

랜덤 포 스트 0.820 0.907 0.819 0.861

<표 5> 분류 분석 결과

결과 으로, 인공 신경망 기법을 기 으로 총 

5개 요인(유튜버 얼굴 공개 여부, 평균 상 업로드 

횟수, 평균 상 길이, 지원 자막 개수, 유튜버의 

다른 소셜 네트워크의 개수)이 모두 포함된 분석 

모델이 가장 좋은 결과를 제시하는 것으로 나타났

다(정확도 = 0.871, 재 율 = 0.912, 정 도 = 0.900, 

F1-score = 0.906). 일반 인 분류 분석 연구에서 

낮게는 0.7 부터 높게는 0.9까지 분석 결과 값을 

보이는 것을 감안해 볼 때(Abbasi et al., 2012; Clarke 

et al., 2020), 본 연구의 분석 결과는 인공신경망 

기법을 사용한 모델을 기 으로 낮게는 0.871(정확

도)부터 높게는 0.912(재 율)로 충분히 의미가 있

다고 볼 수 있다. 분석 알고리즘에 따른 해당 모델

의 결과를 <표 5>에 기술하 다. 

로지스틱 회귀분석의 비표 화 계수를 참고해

볼 때, 유튜버의 트  로그램 참여자격 획득

을 해서는 평균 상 길이가 길수록(0.254), 지

원 자막의 개수가 많을수록(0.193), 얼굴을 공개할

수록(0.108), 유튜버의 다른 소셜 네트워크 계정 

수가 많을수록(0.042), 평균 상 업로드 횟수가 

많을수록(0.022) 유리하다고 볼 수 있다. 이는 <표 

3>의 상 계 분석 결과에서, 유튜버의 트  

로그램 참여자격 획득에 련 변수들이 양(+)의 

상 계를 보이는 것과 일치하는 결과이다. 추가

로, 의사 결정 나무와 랜덤 포 스트로 분석한 결

과를 참고해보았을 때, 변수 요도(Feature Impor-

tance)의 기 에 따라 각각 평균 상 길이(의사 

결정 나무 = 0.540, 랜덤 포 스트 = 0.530), 평균 

상 업로드 횟수(의사 결정 나무 = 0.310, 랜덤 

포 스트 = 0.320), 다른 소셜 네트워크의 계정 수

(의사 결정 나무 = 0.100, 랜덤 포 스트 = 0.090), 

얼굴 공개(의사 결정 나무 = 0.040, 랜덤 포 스트 

= 0.040), 지원 자막의 개수(의사 결정 나무 = 

0.020, 랜덤 포 스트 = 0.020)순으로 유튜버의 

트  로그램 참여자격 획득의 분류 측에 요

하게 나타났다.

추가로, 해당 연구에서는 5개의 요인이 포함된 

모델을 기반으로 분석 알고리즘에 따른 결과를 비

교하고자 한다. 우선, 로지스틱 회귀분석의 경우 

반 으로 의사결정 나무 기법 보다 다소 나은 

결과를 보 지만, 인공 신경망, 서포트 벡터 머신, 

랜덤 포 스트 보다는 향상된 분석결과를 제공하

지는 않았다. 이러한 결과는 기존의 통 인 회

귀분석 방법보다 머신러닝 알고리즘을 활용한 분

류 분석이 더욱 효과 이라는 기존 연구의 결과와 

일치한다(Abbasi et al., 2012; Clarke et al., 2020; 

Kaytez et al., 2015; Pati et al., 2017). 가장 향상된 

분류 분석 결과를 제시한 머신러닝 알고리즘은 인

공 신경망으로 나타났으며, 그 다음 랜덤 포 스

트, 서포트 벡터 머신, 로지스틱 회귀분석, 의사 

결정 나무 순으로 나타났다. 인공 신경망의 경우 

입력 층과 출력 층 사이에 은닉 층에서 발생하는 

강력한 연산 과정이 보다 정확한 분석 결과를 제

공하게 만든 것으로 사료된다. 인공 신경망은 은

닉층에서 발생하는 분석과정을 해석하기가 매우 

어렵다는 단 을 가지고 있지만 높은 정확도를 제

공하는 장 을 가지고 있다(Murphy, 2012). 그 다

음, 랜덤 포 스트의 경우 앙상블 기법 의 하나

로 여러 개의 의사결정 나무 결과를 종합하여 최

의 결과를 제공하고자 하기 때문에(Murphy, 
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2012) 본 연구에서도 수한 분석결과를 제공한 

것으로 사료된다.

V. 논의

많은 유튜버들이 유튜 에서 본인의 상을 업

로드하고 수익을 창출하고자 한다. 하지만, 모든 

유튜버들은 수익 창출의 자격을 얻지는 못한다. 

본 연구는 실제 유튜버의 채 에서 수집할 수 있

는 데이터를 변수화 하여, 특정기간에 새롭게 채

을 운 하기 시작한 유튜버들을 상으로 수익

창출을 낼 수 있는 트  로그램 참여자격 획

득 여부를 분류 분석하 다. 그 결과, 유튜버 얼굴 

공개 여부, 평균 상 업로드 횟수, 평균 상 길

이, 지원 자막 개수, 유튜버의 다른 소셜 네트워크 

서비스의 개수가 트  로그램 참여자격 획득 

여부를 분류 측하는데 련된다는 사실을 발견

하 다. 본 연구의 결과는 다음과 같이 해석될 수 

있다. 먼 , 디지털 랫폼에서 얼굴의 공개는 유

튜버의 사회  자기가치(social self-worth)를 높여

 수 있으며(Ting-Toomey and Kurogi, 1998), 채

의 성장에 정 인 향을  수 있다(Chen, 

2013; Li and Su, 2007). 따라서, 유튜버의 얼굴 공

개가 채 의 성공과 정 으로 련되는 본 연구

의 결과도 이러한 논리와 유사하다고 볼 수 있다. 

한, 본 연구는 평균 유튜  상 업로드 횟수 

한 유튜버의 성공에 련될 수 있다는 것을 보

여주고 있다. 이는 비즈니스 시스템의 수월한 운

에 정보 업데이트의 빈도가 련된다는 

(Venkateswaran and Son, 2007)을 고려해볼 때 수용

할 수 있는 결과라고 볼 수 있다. 그 다음, 평균 

상 길이는 유튜버 성공 분류 측에 련되었는

데, 이는 비디오의 상 길이가 시청자의 주목도

에 련이 없다는 선행 연구와 상반되는 결과이다

(Slemmons et al., 2018). 다른 요인으로, 지원자막 

개수는 유튜버의 성공요인 측에 련되는 요인

으로 나타났다. 자막의 제공은 청 의 비디오 해

석 결과에 련될 수 있다는 을 생각해볼 때 

(Pedersen, 2005), 유튜  상의 다른 언어 자막 

지원은 해외 유 들의 유입을 진시킬 수 있다. 

결과 으로, 유튜버의 성공인 트  로그램 참

여자격 획득 여부에 충분히 련될 수 있는 것이

다. 마지막으로, 유튜버의 다른 소셜 네트워크 서

비스의 개수 한 유튜버의 성공과 련되는데, 

이는 유튜버가 신규 구독자를 끌어들이는데 있어 

다양한 소셜미디어 채 을 이용하면 해당 유튜버

에 해 보다 많은 정보를 제공하고 친 감을 쌓

아 나아갈 수 있기 때문으로 보인다.

5.1 학문  기여사항

본 연구의 결과가 가지는 학문  기여사항은 

다음과 같다. 첫 번째, 해당 연구는 1) 유튜버 얼굴 

공개 여부; 2) 평균 상 업로드 횟수; 3) 평균 상 

길이; 4) 지원 자막 개수; 5) 유튜버의 다른 소셜 

네트워크 서비스 계정 개수, 총 5개 요인으로 구성

된 분류 모델이 유튜버의 성공 여부를 정확히 

측할 수 있다는 사실을 발견하 다. 본 연구는 5개

의 요인들로 생성될 수 경우의 수를 고려하여 총 

31개의 모든 모델을 분석하 으며, 다양한 측정 

기 을 통해 신뢰할 수 있는 결과를 발견하고자 

하 다. 본 연구의 결과는 유튜버의 성공 요인을 

측함에 있어 유튜버 채 의 특징 인 5개 요인

이 요한 역할을 할 수 있다는 것을 시사한다. 

향후 연구에서는 본 연구의 발견을 토 로 추가 

요인들을 발견하고 보다 더 정확한 분류 분석 모

델을 개발해 나아갈 수 있을 것이다.

두 번째, 본 연구는 유튜버의 성공요인을 분류 

측하는데 련될 수 있는 요인들을 이론  배경

을 기반으로 식별하 다. 유튜버의 수익창출 여부

를 분류하는데 다양한 련 요인들이 존재할 수 

있다. 이론  배경과 선행연구의 결과, 그리고 유

튜버 채 의 찰을 통해 식별된 5개의 변수들은 

유튜버의 성공에 한 향후 연구에서 유용하게 활

용될 수 있을 것이다.

세 번째, 본 연구는 유튜버 성공 요인 측이라
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는 맥락에서 인공 신경망 알고리즘이 가장 뛰어난 

분류 측 결과를 제공한다는 사실을 발견하 다. 

분류 측에 있어 여러 알고리즘들이 고려될 수 

있으며, 이에 따라 로지스틱 회귀분석, 의사 결정 

나무, 인공 신경망, 서포트 벡터 머신, 랜덤 포 스

트를 용하 다. 본 연구의 결과는 용하는 알

고리즘에 따라 분류 측의 성과가 다르게 나타나

며 향상될 수 있다는 사실을 제공한다. 향후 연구

에서는 본 연구의 발견에 따라 인공 신경망 알고

리즘을 유튜버 성공 련 맥락에 고려해야할 필요

성을 제안한다. 

5.2 실무  기여사항 

본 연구의 결과를 바탕으로 제공할 수 있는 실

무  기여사항은 다음과 같다. 첫 번째, 본 연구의 

결과를 감안해볼 때, 새롭게 채 을 개설한 유튜

버는 트  로그램 참여자격을 최 한 빠르게 

획득하기 해 자신의 얼굴을 상에서 공개하는 

것이 채 의 성장 속도에 정 인 향을  것

이다. 한, 빈번한 상 업로드와, 평균 인 상

의 길이에 부족함이 없도록 꾸 한 노력이 요구된

다. 추가 으로, 업로드 된 상에 추가 인 다국

어 자막을 비한다면 다른 언어권의 구독자들을 

확보하는데 도움이 될 수 있을 것이다. 결과 으

로 이러한 노력들은 기 유튜버의 가장 큰 고민

거리인 트  로그램 참여자격의 빠른 달성에 

기여할 수 있을 것이다. 마지막으로, 기 유튜버

는 다른 소셜 네트워크 랫폼 활동을 통해 자신

의 YouTube 채 을 홍보함으로써 정 인 도움

을 받을 수 있을 것이다. 

두 번째로, 유튜버와 련된 기업인 MCN 

(Multi-channel Network)의 입장에서는 성장 가능

성이 있는 새로운 유튜버를 발굴해내고 리하는 

것이 매우 요하다. 본 연구에서 발견한 5개의 

요인을 바탕으로 신규 유튜버들의 향후 성공 가능

성을 측할 수 있다. MCN 기업은 본 연구의 결과

를 참고하여 성장 가능성이 풍부한 유튜버를 기

에 발굴하고 확보할 수 있을 것이다. 

5.3 한계   향후 연구방향

의 학문  실무  기여사항에도 불구하고 본 

연구는 다음과 같은 몇 가지 한계 을 가지고 있다. 

이러한 한계 을 바탕으로 향후 연구 방향을 제안

하고자 한다. 첫 번째, 본 연구는 실제 신규 유튜버

의 채 에서 련 데이터를 추출하여 머신러닝 알

고리즘으로 성공여부를 분류 측하 다. 하지만, 

2020년 1월부터 6월까지 생성된 신규 유튜버를 

상으로 하 기 때문에 데이터 표본 수가 387개로 

상 으로 부족하다. 향후 연구에는 이후 새롭게 

생겨나는 유튜버들의 채 에서 련 데이터를 지

속 으로 수집하고 축 해야 할 것이다. 한 채  

운 자가 채 의 운  도  의도 으로 삭제한 

상이나, 비공개로 환한 상에 한 정보는 악

할 수 없다는 아쉬움도 있다. 추후, 충분한 데이터 

표본을 바탕으로 한 분석을 통해 본 연구의 결과에 

한 신뢰성을 향상시킬 수 있을 것이다.

두 번째, 본 연구는 이론  배경을 바탕으로 유

튜버의 성공요인과 련되는 요한 5가지 변수

를 식별하고 분석을 진행하 다. 하지만, 유튜버

의 채 에는 이외에도 다양한 련 변수가 존재할 

수 있다. 를 들어서, 상 별 평균 좋아요 수, 

댓  수, 정   부정  댓 의 수 등 여러 요인

들이 존재한다. 이러한 정량  수치들은 유튜버의 

콘텐츠에 한 심을 나타내기 때문에 유튜버의 

성공을 분류 측하는데 요한 련요인으로 기

여할 수 있다. 따라서, 향후 연구에서는 본 연구의 

련 변수뿐만 아니라 분류 측과 련될 수 있

는 추가 변수들을 발굴해내고 보다 정확한 분석 

결과를 얻을 수 있도록 해야 할 것이다.

세 번째, 본 연구의 변수  유튜버의 얼굴 공개 

여부 변수는 성공 여부의 분류 측에 기여하

다. 하지만, 본 연구는 단순히 얼굴 공개 여부에 

한 것에 을 맞추었다. 얼굴을 공개한 유튜

버의 감정 표 이나 얼굴 측정법에 따른 심층 인 
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방법론은 해당 분야의 연구를 발 시킬 수 있는 

요한 실마리가 될 수도 있다. 따라서, 향후 연구

에서는 이러한 을 보완해서 연구를 수행할 필요

가 있어 보인다.

마지막으로, 해당 연구는 과학 기술 카테고리

의 유튜버를 상으로 연구를 진행하 다. 따라

서, 연구의 결과를 다른 카테고리 유튜버 채 에 

용하여 일반화하기에는 한계가 존재한다. 향후 

연구에서는 이러한 한계 을 인식하고 과학 기술 

이외에 다른 다양한 분야의 카테고리에서 본 연구

의 결과가 일반화될 수 있는지 조사가 필요할 것

이다. 

Ⅵ. 결 론

유튜버의 성공에 있어 많은 요인이 련될 수 

있지만 본 연구는 실질 으로 운  채 과 련되

는 변수들에서 성공요인을 발견하고 유튜버의 성

공 여부를 분류 측하 다. 결과 으로, 유튜버

의 성공 요인에 련되는 요인들은 유튜버 얼굴 

공개 여부, 평균 상 업로드 횟수, 평균 상 길

이, 지원 자막 개수, 유튜버의 다른 소셜 네트워크 

개수로 나타났다. 본 연구 결과를 참고하여 향후 

성공 인 활동을 희망하는 유튜버들은 의 련 

요인들에 더 심을 기울이고 구독자의 만족을 유

지할 수 있도록 해야 할 것이다. 우리의 연구 결과

가 유튜버와 련 산업에 도움이 되길 바라며, 건

강한 디지털 문화가 형성되고 정착되어 가길 희망

한다.
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A study on Survive and Acquisition for YouTube Partnership 
of Entry YouTubers using Machine Learning 

Classification Technique
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Abstract

This study classifies the success of creators and YouTubers who have created channels on YouTube 

recently, which is the most influential digital platform. Based on the actual information disclosure of 

YouTubers who are in the field of science and technology category, video upload cycle, video length, 

number of selectable multilingual subtitles, and information from other social network channels that are 

being operated, the success of YouTubers using machine learning was classified and analyzed, which 

is the closest to the YouTube revenue structure. Our findings showed that neural network algorithm 

provided the best performance to predict the success or failure of YouTubers. In addition, our five factors 

contributed to improve the performance of the classification. This study has implications in suggesting 

various approaches to new individual entrepreneurs who want to start YouTube, influencers who are 

currently operating YouTube, and companies who want to utilize these digital platforms. We discuss 

the future direction of utilizing digital platforms. 

Keywords: YouTube, YouTube partnership, Influencer, Machine learning, Classification1)
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