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머신러닝 기반의 유튜  먹방 콘텐츠 인기 측 모델

A Machine Learning-based Popularity Prediction Model 
for YouTube Mukbang Content

서 범 근1 이 한 준1*

Beomgeun Seo Hanjun Lee

요    약

본 연구에서는 유튜  먹방 콘텐츠의 인기를 측하는 모형을 제안하고 사후 분석을 통하여 먹방 콘텐츠의 인기에 향을 주는 

요인들을 식별하 다. 이를 해 API와 Pretty Scale을 활용하여 구독자수 상  먹방 채 들로부터 22,223개 콘텐츠의 정보를 수집하고 

Random Forest, XGBoost  LGBM 등의 머신러닝 알고리즘을 기반으로 조회수와 좋아요수 측모델을 구축하 다. SHAP 분석 결과 
조회수 측 모형에서는 구독자수가 측에 가장 큰 향을 미치는 반면, 좋아요수 측 모형에서는 크리에이터의 매력도가 요변

수로 도출되는 등 콘텐츠 조회와 좋아요 반응에 한 선행요인이 다름을 확인할 수 있었다. 본 연구는 량의 온라인 콘텐츠를 분석

하여 실증 분석을 진행하 다는 에서 학술  의의가 있으며 먹방 크리에이터들에게 시청자들의 콘텐츠 소비 경향을 알려주고 상
품성 높은 콘텐츠 제작의 가이드를 제공한다는 에서 실무 인 의의를 지닌다.

☞ 주제어 : 머신러닝, 유튜 , 먹방, 인기 측, 측 모델

ABSTRACT

In this study, models for predicting the popularity of mukbang content on YouTube were proposed, and factors influencing the 

popularity of mukbang content were identified through post-analysis. To accomplish this, information on 22,223 pieces of content was 

collected from top mukbang channels in terms of subscribers using APIs and Pretty Scale. Machine learning algorithms such as Random 

Forest, XGBoost, and LGBM were used to build models for predicting views and likes. The results of SHAP analysis showed that subscriber 

count had the most significant impact on view prediction models, while the attractiveness of a creator emerged as the most important 

variable in the likes prediction model. This confirmed that the precursor factors for content views and likes reactions differ. This study 

holds academic significance in analyzing a large amount of online content and conducting empirical analysis. It also has practical 

significance as it informs mukbang creators about viewer content consumption trends and provides guidance for producing 

high-quality, marketable content.

☞ keyword : Machine Learning, YouTube, Mukbang, Popularity Prediction, Predictive Model

1. 서   론

2005년 상 공유 사이트로서 처음 개설된 유튜 는 

재 가장 리 쓰이는 정보공유 채   하나가 되었다. 

2022년 10월 기 , 국내 유튜  이용자는 4,183만여명으

로 한민국 체 인구의 80%를 넘으며 이들의 월 이용

시간은 총 13억 8057만여 시간으로 국내 주요 앱  가장 

많은 것으로 나타났다[1]. 유튜  상의 여러 카테고리 

 음식/요리 분야 카테고리는 꾸 한 성장세를 보여주
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고 있는데 특히 우리나라 워 유튜  크리에이터 순

에는 먹방 크리에이터가 다수를 차지할 정도로 먹방 콘

텐츠는 인 인기를 끌고 있다[2]. 이처럼 먹방 크리

에이터들의 향력이 커짐에 따라 외식기업들은 이들과

의 콜라보 이션을 통한 제품 마 이나 이들의 팬을 

상으로 하는 팬슈머 마 을 진행하는 사례가 늘고 

있는 추세이다[3]. 

먹방 콘텐츠가 다양한 부가가치를 창출하면서 먹방 

콘텐츠는 산업계 뿐 아니라 학계에서도 심있는 연구 

상이 되고 있다[2-6]. 선행 연구에서는 시청자들이 먹

방 콘텐츠를 람하는 의도와 동기를 분석하고 선행요인

을 설명하는 것이 주요 연구주제가 되어왔다[4-5]. 이들 

연구에서는 사회 , 성 , 오락  이유 등을 먹방 시청 

동기로 제시하거나 리 체험에 한 동기 혹은 식사의 
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동반자를 찾는 동기로 먹방 콘텐츠를 소비하는 것으로 

분석한 바 있다[4-5]. 최근 연구에서는 마  에서 

시청자들의 소비 의사결정에 먹방 콘텐츠가 어떠한 향

을 미치는지를 주요 연구주제로 다루고 있다[2-3][6].

한편 유튜  콘텐츠 연구에서는 상 시청과 상에 

한 선호에 향을 주는 여러 요인에 한 다양한 연구

들이 진행되어왔다[7-11]. 그리고 일부 연구에서는 머신

러닝 기법을 활용함으로써 상의 조회수 등 인기

(popularity)를 측하는 모델을 제안하 다[10-11]. 이러

한 연구들을 포함한 선행 연구에서는 주로 체 콘텐츠

나 특정 주제를 상으로 하 으며 먹방 콘텐츠의 특성 

에서 어떠한 요인들이 먹방 콘텐츠 시청 의사결정과 

선호에 향을 주는지를 분석한 사례는 흔하지 않다. 이

에 본 연구에서는 머신러닝 기법을 활용하여 먹방 콘텐

츠 분야 유튜  상의 조회수와 좋아요를 측하기 

한 모델을 제안하고 사후분석으로서 SHAP 기법을 활용

하여 각 목표변수에 향을 주는 선행 요인들을 분석하

고자 한다. 본 연구 결과는 유튜  먹방 콘텐츠의 마  

략과 채 의 성장 략 수립을 한 가이드를 제공할 

수 있으며, 본 연구에서 제시한 방법론은 향후 타분야 콘

텐츠 련 연구에도 유용한 사례가 될 수 있을 것이다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 유튜  

콘텐츠 분석 분야 문헌을 리뷰한다. 3장에서는 데이터 수

집에서부터 처리  모델 구축에 이르는 일련의 분석 

과정을 설명한다. 4장에서는 구축한 모델들의 성능을 비

교함으로써 최 의 모델을 제안하며 요변수 분석을 통

하여 조회수  좋아요에 향을 미치는 요인을 식별한

다. 마지막으로 5장에서는 연구결과를 요약하고 시사

을 제시하는 것으로 논문을 마무리한다.

2. 련 연구

유튜  콘텐츠의 인기에 한 연구에서는 일반 으로 

조회수와 같은 트래픽 데이터를 인기의 척도로 사용하는 

것이 보편 이다[12]. 조회수는 해당 콘텐츠에 한 심

의 크기이자 수익으로 직결될 수 있는 지표가 되기 때문

이다. 실제 유튜 에서는 조회수를 근거로 인기 상승 

상 목록을 구성하며 이는 역으로 조회수를 크게 증가

시키는 결과로 이어진다. 선행 연구에서는 조회수 외에

도 좋아요수와 댓 들의 부정 정도를 포함하여 상의 

인기(popularity)를 성과지표로 보거나 혹은 별도의 평가

지표를 만들어 분석한 시도도 있어왔다[10-12]. 좋아요수

의 경우 유튜 에서는 구독을 하지 않는 시청자를 포함

한 불특정 다수에게 추천 상으로 제공하는 기 으로 좋

아요수를 사용하고 있다. 한 좋아요수는 해당 컨텐츠

에 하여 만족한 시청자들의 수를 나타낸다고 볼 수 있

으므로 콘텐츠 크리에이터에게 요도가 높다. 댓 의 

부정성은 콘텐츠의 업로드 기에는 확보할 수 없는 

데이터이다. 콘텐츠의 인기를 조기 측하려는 본 연구에

는 치 않으므로 논의에서 제외하 다. 결과 으로 

본 연구에서는 콘텐츠의 인기를 단하기 하여 조회수

와 좋아요수를 요 변수로 다룰 필요가 있다고 단하

다.

지 까지 유튜  콘텐츠의 인기를 측하고 향요인

을 찾는 여러 시도가 있어왔다. 홈트 이닝 콘텐츠를 

상으로 진행된 선행연구[8]에서는 콘텐츠의 내용(운동 유

형, 코칭 방법), 크리에이터의 특성(얼굴  신체 매력도

와 성별), 채  요인(구독자 수, 상 개수, 업로드 주기) 

등의 데이터를 분석하 는데 신체 매력도, 성별, 업로드 

주기, 상 개수 등이 유의한 변수로 나타났다. 인 자원 

개발 련 1,171개 콘텐츠를 분석한 선행연구[9]에서는 

채 운 자 유형, 게시연도, 댓 수, 좋아요수, 연결정도 

심성 등이 콘텐츠의 조회수에 유의한 변수임을 보 다. 

최근에는 머신러닝 알고리즘을 기반으로 측 모델을 

제시한 시도들이 늘고 있다. 유튜 와 페이스북에서 수

집한 2만여 개의 콘텐츠를 상으로 진행한 연구[10]에

서는 상의 특성, 색상, 얼굴, 텍스트 등과 같은 여러 시

각  요소를 수집하고 서포트 벡터 회귀(SVR) 기법을 사

용하여 콘텐츠의 미래 인기를 측하 다. 유튜  콘텐

츠의 미래 인기를 사 측하는 방법론을 제안한 최근의 

연구[11]에서는 련 동 상, 작성자, 키워드, 제목, 설명, 

조회수, 선호도 값, 댓  수  구독자 수 등의 정보를 모

델 구축에 활용하 으며 나이  베이즈, SVM, 로지스틱 

회귀, 인공 신경망  의사결정나무 등 다섯 가지 분류기

를 사용하 다. 

최근 연구들의 흐름을 참고하여 본 연구에서도 머신

러닝 알고리즘을 기반으로 먹방 콘텐츠의 조회수와 좋아

요수에 한 사 측이 가능한 모델을 구축하고자 한

다. 조회수와 좋아요수는 특성에 차이가 있으므로 별도

의 모델을 각각 구축하고 추가 으로 사후 분석을 통하

여 두 변수의 측에 향력이 있는 변수들을 식별하고

자 한다. 
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3. 연구 방법

3.1 연구 차

본 연구의 체 인 흐름은 그림 1에서 보는 바와 같

다. 우선, 유튜  먹방 콘텐츠들  분석 상을 선정하

고 API와 Pretty Scale을 활용하여 데이터를 추출한다. 데

이터 처리와 데이터 분할 과정을 거쳐 조회수 측과 

좋아요수 측 모델 구축에 필요한 데이터셋을 비한

다. 두 모델 구축시 각각 세 가지 머신러닝 알고리즘을 

사용하여 학습을 진행한 뒤, 성능 평가를 통해 최 의 모

델을 선정한다. 이후 SHAP 분석을 수행하여 요 변수

를 식별한다. 세부 인 설명은 다음 에서 이어진다.

(그림 1) 연구 흐름도

(Figure 1) Research flow

3.2 데이터 수집과 처리

본 연구의 분석 상은 먹방 유튜  채 에 게시된 

상 콘텐츠들이다. 본 연구의 목 에 맞는 분석 상 콘텐

츠를 선별하기 하여 우선 유튜  채  랭킹 사이트

(https://playboard.co/)를 참조하여 구독자 규모 순 상  

130개의 먹방 채 을 식별하 다. 먹방 채 에도 여러 부

류가 있는데 먹방 콘텐츠 외 피트니스나 이로그 등 다

른 장르가 혼합된 콘텐츠가 게시되는 경우나 상 내 크

리에이터의 얼굴이 등장하지 않고 소리만 들리거나 다수

의 사람이 등장하는 경우 등은 본 연구에 부 하다고 

단하여 제외하 다. 결과 으로 50개의 채 에 게시된 

22,223개의 상을 분석의 상으로 결정하 다. 

데이터 수집은 크게 두 가지 방법으로 수행하 다. 먼

 API를 사용하여 22,223개 콘텐츠의 기본 정보를 수집

하 는데 데이터  결측치가 있는 행들을 제거하 고 

60  이하의 짧은 쇼츠 상은 분석 상에서 제외시켰

다. 최종 으로 20,805개의 콘텐츠를 분석에 활용하 으

며 수집된 정보에는 조회수와 좋아요수, 상 길이, 구독

자수, 제목, 해시태그 등을 포함한다. 다음으로 상 콘텐

츠의 크리에이터 성별과 매력도 변수를 도출하고자 얼굴 

이미지를 캡처하여 수집하 다. 먹방의 주된 내용은 음

식 섭취이지만 동일한 음식이라 하더라도 섭취 주체인 

크리에이터에 따라 상 소비 경험은 달라질 수 있으며 

시청자들의 콘텐츠 선택과 반응에 향을 미칠 수 있다

고 단하 기 때문이다. 선행연구에서는 테니스 선수들

의 외모와 시청률과의 계를 살펴보거나[13] 홈트 이

닝 콘텐츠 크리에이터의 얼굴  신체 매력도와 조회수 

간의 계를 연구한 바 있다[8]. 이들 선행연구에서는 매

력도를 단하기 하여 Pretty Scale을 활용하 다. Pretty 

Scale은 100만여장의 얼굴과 몸 이미지를 신경망 알고리

즘으로 학습한 로그램으로서 , 코, 입, 귀, 이마 등 얼

굴의 제요소를 기 으로 칭성에 근거하여 100  만

으로 평가할 수 있다[14]. 본 연구에서도 Pretty Scale 

(http://www.prettyscale.com)을 활용하여 먹방 크리에이터

들의 매력도를 측정하 다.

목표변수인 조회수는 게시후 경과 시간에 향을 받

으므로 경과 시간( )으로 정규화시켰고, 좋아요수는 해

당 콘텐츠의 조회수에 따른 향이 있으므로 조회수로 

정규화시켰다. 콘텐츠의 제목 데이터는 제목의 자수를 

계산하여 변수화하 다. 해시태그의 경우 빈도가 높은 

해시태그를 살펴보았다. (그림 2)는 해시태그들에 한 

워드클라우드로서 “먹방”, “mukbang”, “yt:cc=on”, 

“ASMR", "리얼사운드" 등이 빈도수 기  상  5개에 해

당되었다. 이상 5개 해시태그의 포함여부를 원-핫 인코딩 

방법으로 변수화하 다. 추가로 해시태그 개수를 별도의 

변수로 생성하 다. 본 연구에서 활용한 변수들의 기술

통계량은 (표 1)에서 보는 바와 같다. 
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(그림 2) 해시태그 빈도수 워드클라우드

(Figure 2) Hashtag Frequency Word Cloud

(표 1) 변수 기술통계량

(Table 1) Variable Description Statistics

변수 N 평균 표준편차 최소값 최대값

조회수
(정규화)

20,805 0.0268 0.0773 0.000 2.7920

좋아요수
(정규화)

20,805 0.0188 0.0101 0.000 0.1281

영상 길이 20,805 821.8 448.29 61 3594

구독자수 20,805 3,053,120.4 3,290,325.1 439,000 12,500,000

매력도 20,805 73.36 8.65 53.00 89.00

성별 20,805 0.49 0.5 0 1

제목 길이 20,805 69.07 26.06 1 100

해시태그 수 20,805 36.47 28.14 1 114

해
시
태
그

먹방 20,805 0.72650 0.44576 0 1

mukbang 20,805 0.41941 0.49347 0 1

yt:cc=on 20,805 0.30026 0.45838 0 1

ASMR 20,805 0.28469 0.45127 0 1

리얼
사운드

20,805 0.28771 0.45271 0 1

3.3 조회수 측모델과 좋아요수 측모델 학습

조회수를 측하는 모델을 학습시키기 하여 20,805

개의 체 데이터셋을 8:2의 비율로 훈련용 데이터와 학

습용 데이터로 분할하 다. 그리고 Random Forest와 

XGBoost  LGBM 모델을 사용하여 학습을 진행하 다. 

학습에는 scikit-learn, xgboost 등의 라이 러리를 활용하

다. 각 모델의 튜닝시 그리드서치로 최 의 하이퍼

라미터 값을 결정하 고 그 외 라미터들은 모델에서 

제공하는 기본값을 사용하 다. 

다음으로 좋아요수를 측하는 모델을 학습하 다. 

데이터셋 분할과 Random Forest 등 세 가지 모델 기반의 

학습 진행, 하이퍼 라미터 값 결정 등 모델의 학습 과정

은 조회수 측모델과 동일한 방식으로 시행하 다. 

4. 연구 결과

4.1 측모델 성능 비교

3.3에서 구축한 측모델에 한 성능비교는 MAE, 

MSE, RMSE, MAPE, R2를 사용하 다. MAE(Mean 

Absolute Error)는 오차의 값의 평균을 나타내며 MSE 

(Mean Square Error)는 오차의 제곱의 평균, RMSE(Root Mean 

Square Error)는 MSE의 제곱근, MAPE(Mean Absolute 

Percent Error)는 MAE의 백분율을 나타낸다. MAE는 오차

의 크기를 직 으로 해석할 수 있으며 MAPE는 MAE

를 퍼센트로 표 하여 스 일에 따른 결과해석의 어려움

을 해소할 수 있다. MSE는 특이값에 민감한 특성이 있으

며 RMSE는 실제값과 유사하도록 MSE에 제곱근을 취한 

값이다. R2는 제시된 모델이 데이터를 얼마나 잘 설명하

는지를 나타낸다. 

먼  본 연구에서 제시한 조회수 측모델들의 성능

비교 결과는 (표 2)에서 보는 바와 같다. 세 가지 모델 간 

성능 차이는 크지 않은 것으로 나타났다. MAPE 기 으

로는 RandomForest 모델이 타 모델 비 다소 우세한 성

능을 보 으나 모델의 설명력(R2) 기 으로 가장 높은 값

을 가진 LGBM 모델을 최종 모델로 선정하 다. 

(표 2) 조회수 측모델 간 성능비교

(Table 2) Performance Comparison among 

View Count Prediction Models

모델 RF XGBoost LGBM

MAE 0.021 0.021 0.021

MSE 0.005 0.005 0.005

RMSE 0.071 0.070 0.067

MAPE 3.679 8.128 7.927

R
2

0.204 0.219 0.276

좋아요수 측모델에 한 성능비교 결과는 (표 3)에

서 보는 바와 같다. (표 2)와 비교해볼 때 좋아요수 측

모델이 조회수 측모델 비 MAPE 기 으로 오차는 

크지만 R
2 값을 기 으로 설명력은 우세한 것으로 나타

났다. 좋아요수 모델 간의 성능 차이는 었으며 R2 값을 

기 으로 가장 높은 값을 보인 XGBoost 기반의 측 모

델을 최종 모델로 선정하 다.
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(표 3) 좋아요수 측모델 간 성능비교

(Table 3) Performance Comparison among 

Like Count Prediction Models

모델 RF XGBoost LGBM

MAE 0.004 0.003 0.004

MSE 0.000 0.000 0.000

RMSE 0.006 0.005 0.006

MAPE 22.005 22.311 25.540

R2 0.671 0.689 0.656

4.2 SHAP 분석

본 연구에서 선정한 최종 모델에서 각 변수들의 요도

를 비교하기 하여 SHAP(SHapley Additive exPlanation) 분

석을 수행하 다. SHAP은 모델의 측값에 한 변수들

의 향력을 Shapley Value를 통하여 나타내는 방법으로 

머신러닝 측 모델의 해석에 활용되는 방법론이다[15]. 

SHAP 분석에서 X축은 해당 변수의 Shapley Value 값으

로서 분포 범 가 을수록 목표변수에 한 향력이 

큰 것으로 해석할 수 있다. 그리고 색상이 빨간 색이면 

해당 변수 값이 큰 경우, 란 색이면 작은 경우를 의미

하는데 색상 구분이 선명할수록 모델의 측에 유용한 

변수라 볼 수 있다.

먼  조회수 측에서 최종 선정한 LGBM 모델의 

SHAP 분석 결과는 (그림 3)에서 보는 바와 같다. 결과에 

따르면 구독자수의 Shapley 값의 분포가 가장 넓고 색상

이 선명하게 구분되는 것으로 나타나 다른 변수들에 비

해 으로 높은 요도를 가진 것으로 확인되었다. 

그 외 “mukbang”이라는 해시태그, 해시태그수, 상의 길

(그림 3) 조회수 측모델 SHAP 분석 결과

(Figure 3) SHAP Analysis Results for View 

Count Prediction Model

이, 매력도 등은 Shapley 값의 분포가 상 으로 좁거나 

혼재된 색상으로 나타나 향도가 크다고 보기는 어려웠

지만 그  상의 길이가 짧을 때 조회수에 부정 인 

향이 있고 매력도가 높을 때 조회수에 정 인 향이 

있음을 확인할 수 있었다. 그 외 변수들은 조회수에 한 

향이 미미한 것으로 나타났다.

좋아요수 측모델로 선정한 XGBoost 모델에서의 

SHAP 분석 결과는 (그림 4)에서 보는 바와 같다. 우선 

반 으로 변수들의 Shapley 값 분포 범 가 넓고 색상 구

분이 비교  선명하게 나타났다. 이는 좋아요수 측 모

델에서 변수들의 측 기여도가 조회수 측모델보다 우

수함을 보여 다. 가장 향력이 큰 변수는 매력도로 나

타났으며 이러한 결과는 크리에이터의 외모가 조회수보

다는 좋아요수에 더 의미있게 기여함을 보여 다. 그 외 

구독자수, 자동자막 생성(yt:cc=on) 해시태그, 상의 길

이, 해시태그 수 순으로 좋아요수 측에 향력이 큰 것

을 확인할 수 있었다.

(그림 4) 좋아요수 측모델 SHAP 분석 결과

(Figure 4) SHAP Analysis Results for Like Count 

Prediction Model

5. 시사   결론

본 연구에서는 유튜  API와 리티스 일을 활용하

여 수집한 데이터를 기반으로 먹방 콘텐츠의 조회수와 

좋아요수에 한 머신러닝 측 모델을 제시하 다. 본 

연구에서 제시한 모델을 활용하면 콘텐츠 제작시 해당 

콘텐츠의 인기 정도를 사  측하는 것이 가능하다. 

한 모델에 한 사후 분석을 통하여 조회수와 좋아요수

에 한 요 변수를 도출하 다. 분석 결과 조회수 측

에 가장 큰 향을 미치는 것은 구독자 수로 나타났는데, 
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이러한 결과는 유튜  먹방 마  략에서 구독자 수 

확보의 요성을 새롭게 강조하며, 채 의 성장 략을 

수립할 때 이를 핵심 요소로 고려해야 함을 확인시켜

다. 한, 리티스 일 매력도 값이 콘텐츠의 좋아요수 

측에서 가장 요한 변수로 나타났는데 이는 먹방 크

리에이터의 외모에 주목하는 시청자들의 행동 패턴을 확

인할 수 있으며 이러한 결과는 유튜  마  략과 먹

방 채  운 에서 외모나 이미지 리의 요성을 강조

한다. 특히 조회수와 좋아요수에 한 변수들의 향이 

상이한 것으로 나타났는데 이는 조회수 증 와 좋아요수 

증 를 한 략을 별도로 수립할 필요성을 시사한다.  

본 연구의 결과가 다른 장르의 유튜  콘텐츠나 다양

한 문화와 국가에서 동일하게 용될 수 있는지에 해

서는 추가 인 검증이 필요하다. 한 본 연구에서 활용

한 변수 외에 새로운 변수들을 발굴하거나, 보다 진보된 

머신러닝 기법의 용 혹은 변수들 간의 상호작용 식별 

등을 통해 향상된 측 성능을 기 할 수 있을 것이다. 

본 연구는 유튜  먹방 콘텐츠의 조회수와 좋아요수

를 측하는 기 단계의 연구로서, 콘텐츠 제작자, 마

터, 고주들에게 효과 인 략 수립을 한 인사이트

를 제공한다. 이러한 발견들은 유튜  콘텐츠 반의 인

기도 측에 새로운 근법을 제시하며, 앞으로 이 연구

의 방법론과 결과가 다양한 유튜  콘텐츠 분야에서도 

큰 잠재력을 가질 것으로 기 된다.
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