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요  약  전 세계의 인터넷 사용자들이 매일 유튜브를 시청하지만, 검색결과에 대한 추천 알고리즘을 정확히 인지하는 

이용자는 극히 드물며, 구글과 유튜브는 이를 공개하지 않고 있다. 연구자들은 공개되어 있지 않은 유튜브의 알고리즘을 

역공학설계 방식으로 탐색하고, 핵심적 요인을 찾아 미디어 플랫폼 사업자들이 어떤 논리적 구조로 키워드 검색결과를 

추천하고, 화면에 배열하는지 확인하고자 하였다. 따라서 연구자들은 수개월에 걸친 논의와 데이터의 수집을 통해 기초

적인 콘텐츠 우선순위 요인을 연구하였으며 수집된 키워드 검색 결과 중에 남, 여 성별에 따른 추천결과를 토대로 영향

요인을 역설계하고자 하였다. 비록 연구자들의 설계는 매시간 수백시간 이상 업로드되고 시청되는 거의 무한한 수준의 

데이터 중에서 일부를 분석한 것에 그치지 않지만, 이러한 탐색적 시도가 향후 미디어 플랫폼 알고리즘을 연구하고, 사업자

들의 의도를 파악하며, 사용자를 보호할 수 있을 것으로 보았다.   

주제어 : 유튜브, 알고리즘, 역공학설계, 큐레이션, 키워드, 추천 

Abstract  Despite the fact that Internet users around the world watch YouTube every day, very few users 

accurately recognize the recommendation algorithm for search results, and Google and YouTube are not 

disclosing it. Researchers tried to explore the undisclosed algorithm of YouTube in a reverse 

engineering design method, find key factors, and check the logical structure in which media platform 

operators recommend keyword search results and arrange them on the screen. Therefore, researchers 

studied the basic content priority factors through several months of discussion and data collection, and 

tried to reverse engineer the influencing factors based on the recommendation results according to male 

and female gender among the collected keyword search results. Although researchers' design only 

analyzed some of the almost infinite level of data uploaded and viewed for more than hundreds of hours 

every hour, these exploratory attempts will study media platform algorithms in the future, understand 

the intentions of operators, and protect users. thought it could be done. 
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1. 서론

본 연구는 유튜브와 같은 미디어 플랫폼 사업자들이 

어떤 알고리즘으로 콘텐츠를 배열하고 추천하는지 추정

하기 위해 핵심적 요인들을 탐색적으로 확인하는 역공

학적 설계방식을 활용하고자 한 연구이다.

온라인 쇼핑, 금융, 안전, 여가 등 생활 전반에 이르기

까지 알고리즘의 영향력은 확대되고 있다. 이러한 추세

는 미디어 플랫폼 사업자에 의한 큐레이션의 도입과 재

해석에 따른 보편화가 미친 영향이 크다. 큐레이션은 알

고리즘을 적용한 추천시스템으로써 본래 목적이 전도되

는 양상을 보이고 있다. 즉, 콘텐츠에 가치를 부여한 의

미가 인간의 삶을 돌보는 것이 아니라 기업의 수익증대

라는 목적에 충실한 역할을 한다. 

최근 유튜브, 넷플릭스 OTT의 영상 콘텐츠의 추천에

서부터 네이버, 다음, 카카오, 구글 등 포털사이트의 뉴

스 생산과 유통에까지 인공지능과 결합한 알고리즘이 

적용되고 있다. 인터넷과 모바일 스마트폰을 중심으로 

생산된 방대한 데이터로부터 도출된 지식은 개인의 생

활을 통제하고 정체성을 규정짓는다. 미디어 플랫폼 산

업에서 데이터로부터 도출된 지식에 기반한 추천 알고

리즘은 이용자의 정체성과 무관한 콘텐츠를 제공한다

[1]. 즉, 글로벌 미디어 플랫폼 서비스의 추천 알고리즘

은 이용자를 대신하여 취향에 맞춘 콘텐츠와 정보를 선

별·제공하는 편의성의 명분하에 자사 플랫폼에 오랫동

안 머물게 하는 수익 창출 전략이며, 상업적 도구이다. 

빅데이터 시대에서 알고리즘이 경제와 관련된 인간사회

의 문제 해결에 대한 의사결정권을 쥐고 지배적인 위치

를 갖게 되는 이유다. 

유튜브 추천 알고리즘은 기업의 고속 성장을 이끌고 

있다. 이에 따라 추천 알고리즘의 영향력 확대에 따른 

필터버블(filter bubble), 확증편향(confirmation bias)

에 대한 우려는 이미 사회적 이슈로 제기되었다. 추천 

알고리즘은 개인이 작성한 프로필과 로그 흔적 등의 행

동에 기반한 콘텐츠를 선별하여 지속적으로 추천하는 

과정을 거친다. 이는 개인으로 하여금 다양성 있는 콘텐

츠를 소비하는 기회를 침해할 수 있다는 것을 의미한다. 

그러나 전 세계의 인터넷 사용자들이 매일 유튜브를 시

청하고 있는 상황에서 검색결과에 대한 추천 알고리즘

을 심각하게 인지하는 이용자는 극히 드물며, 구글과 유

튜브는 기업 기밀이며 설계자도 알 수 없다는 이유를 들

어 이를 공개하지 않고 있다. 따라서 연구자들은 공개되

어 있지 않은 유튜브의 알고리즘을 탐색하고, 영향을 주

는 요인을 찾아 미디어 플랫폼 사업자들이 어떤 논리적 

구조로 키워드 검색결과를 추천하고, 화면에 배열하는지 

확인하고자 하였다.

미디어 플랫폼 비즈니스에서 추천 알고리즘은 하나의 

문화로 자리 잡았다. 문화와 기술은 높은 수준에서 낮은 

수준으로 흐른다. 미디어 플랫폼산업에서 높은 난이도로 

상위에 위치하고 있는 글로벌 기업의 기술에 대해 이용

자의 입장에서 역공학적 설계방식으로 분석을 시도하지

만 전체를 파악할 수 있는 것은 아니다. 그러나 글로벌 

기업의 기술을 탐색하려는 반복적 작은 시도는 궁극적

으로 기업의 추천 알고리즘 행동을 올바른 방향으로 유

도하는 기능을 가진다는 점에서 의미가 있다. 

연구자들은 수개월에 걸친 논의와 데이터의 수집을 

통해 기초적인 콘텐츠 우선순위 요인을 연구하였으며 

수집된 키워드 검색 결과 중에 남·여 성별에 따른 추천

결과를 토대로 영향요인을 역설계하고자 하였다. 

따라서 연구자들이 설계한 연구주제는 다음과 같다. 

첫째, 유튜브 알고리즘은 영상 콘텐츠의 어떤 정성적 

요인에 의해 순위를 결정하는지 확인하고 논의

한다.

둘째, 유튜브 알고리즘은 영상 콘텐츠의 어떤 정량적 

요인에 의해 순위를 결정하는지 확인하고 논의

한다.

셋째, 유튜브에서 자주 검색되는 상위 영상과 채널은 

어떤 특성을 가졌는지 확인하고 논의한다. 

2. 이론적 배경

2.1 알고리즘

추천 알고리즘은 1990년대 후반, 뉴스와 웹페이지를 

중심으로 한 학계의 관심을 시작으로, 정보화 사회로의 

변화에 따른 정보의 기하급수적 증가와 이로 인한 이용

자들의 과도한 정보 노출에 따른 문제 해결, 그리고 

2006년 넷플릭스사의 경연대회를 계기로 정교화, 고도

화가 이루어졌다[2]. 

알고리즘(algorithm)은 행동지침을 의미한다. 알고

리즘 용어는 9세기경 아랍 수학자 알 콰리즈미

(Al-Chwarizmi)를 어원으로 300년 후 라틴어 혹은 고

대 그리스어에 맞춘 알고리트미(algorithmi)로 변화하

였다[3]. Kowalski(1979)에 의하면 알고리즘은 ‘논리’
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와 ‘통제’로 구성되며 이는 각각 지식과 전략을 의미한다

는[4]. 연구들에서 알고리즘이 설계자에 의해 의도된 목

적을 효율적으로 달성 가능하게 함을 전제한다. 인간이 

만든 도구로서 알고리즘은 프로그래머에겐 문제를 풀기

위한 일련의 절차이다. 따라서 기업 입장에서 알고리즘

은 방대한 데이터로부터 도출된 지식을 활용하여 이용

자의 서비스 이용을 용이하게 하는 전략적 도구로 볼 수 

있다. 

데이터 행동주의 개념을 제시한 Rouvroy(2013)는 

데이터에 의존하면서 주체의 심리적 동기, 내러티브를 

고려하지 않고 이용자의 미래 선호도, 태도, 행동, 사건

에 대한 지식을 생산한다고 하였다. 여기서 그가 말하는 

지식 생산 방법은 디지털 흔적과 사건으로 한정되기 때

문에 개인화에 대한 데이터마이닝을 위해 인간의 행동, 

개성, 성격을 제거하는 것이 전제된다[5]. Arnold(2016)

는 알고리즘과 인간 동인의 관계를 살폈다. 알고리즘에 

의한 규제력이 이용자가 선택하고 이행할 수 있는 능력, 

즉, 인간 동인을 침해함으로써 이들의 자기 정의, 자율성

경험을 갖지 못하도록 한다는 연구결과를 제시하였다[6].

연구들은 개인은 컴퓨터에서 데이터 집합으로 분류되고 

이러한 빅데이터로부터 도출된 정보가 지식이 되어 인

간을 규제하는 전략으로 작용한다는 것을 드러낸다. 

상기 연구들이 보여주는 알고리즘이 갖는 궁극적 문

제는 주체성을 지닌 인간의 역량인 선택권이 포기되어

지고 있다는 것이다. 이는 알고리즘의 구체적인 내용에 

대해 공개가 필요한 이유가 된다. 그러나 기업들은 특허

권을 내세우며 노하우라는 입장을 견지하면서 알고리즘 

작동방식을 비공개 원칙하에 제한적으로 공개하고 있다. 

그러나 알고리즘이 운영되기 위해서는 인간의 데이터가 

필수 요건임을 볼 때 Fry(2018)의 주장은 설득력을 갖

는다. 그는 인간의 데이터를 활용하여 이익이 발생하는 

모든 상황에서 법적 강제성을 논하지 않더라도 알고리

즘의 위험성을 솔직하게 고지하는 것이 책무라고 주장

하였다[7]. 이와 같이 알고리즘을 비판적으로 보는 시각

은 컴퓨터 공학자들로 하여금 알고리즘의 윤리성에 대

한 관심을 불러 일으켰다[3]. 이러한 미디어 플랫폼산업 

환경에서 추천 알고리즘은 큐레이션으로 명명되며 소비

자의 동영상 콘텐츠 이용을 위한 가치를 부여하는 역할

을 자임하며 인간을 대신한 선택권을 행사한다. 따라서 

미디어 플랫폼에서 큐레이션의 방향은 인문적 요소와 

전문가 평가의 융합을 통해 가치의 개방과 참여 방향으

로 진화해야 하는 필요성이 제기된다[8].

이러한 추세에 따라 최근 알고리즘 행동을 탐색하려는

방법들이 제기되었는데, Kitchin(2014)은 소스코드

분석, 코드 재구성, 역 엔지니어링, 개발자 인터뷰 및 코딩

팀 참여, 알고리즘의 사회적 기술적 요인 분석, 알고

리즘이 미치고 있는 사회적 영향력 평가 등을 제시하

였다[9]. 

2.2 알고리즘의 논리

오세욱(2016)에 의하면, 알고리즘의 논리는 기본적으

로 계량화, 서열화, 자동화의 3 단계와 알고리즘 설계자

의 지식과 전략이 작용한다[10]. 다음은 알고리즘의 핵

심적인 작동방식이다. 첫 단계인 계량화는 방대한 데이

터로부터 지식형태를 도출하기 위한 ‘기계읽기

(machine reading)’에 해당된다. 즉, 컴퓨터는 데이터

를 문자-숫자코드로 변환-이진법의 순으로 인식한다. 

이후 분석을 통해 패턴을 찾고 예측을 한다[11]. 두 번째 

단계인 서열화(ranking)는 숫자의 특성인 연속성에 특

정한 기준이 결합된다. 알고리즘이 해석하는 배열의 패

턴에 따라 서열화되기 때문에 정보를 빨리 정렬하고 제

시하는 효율적 방식이다[12]. 서열화의 기준은 데이터양 

만큼 다양하다. 구글에서 검색 순위 결과는 200여개 항

목으로 구성되는데, 연간 500회 정도 서열화 알고리즘

을 조정한다고 알려져 있다. 이는 지속적으로 이용자의 

행위 데이터가 변하기 때문이다[13]. 이러한 계량화와 

서열화 단계를 거쳐 자동화가 진행되어 순위가 자동적

으로 나타난다. 그리고 여기에 알고리즘 설계자로서 프

로그래머의 지식과 전략이 투영된다. 

2.3 유튜브와 추천 알고리즘

2.3.1 유튜브

유튜브는 아마추어 및 전문가들이 스스로 제작한 동

영상 콘텐츠(UCC)를 무료로 저장하거나 전송을 통한 

동영상 공유의 장이며, 이를 통해 이용자의 시청에 기반

한 수익이 발생하는 구조이다. 

유튜브는 2018년 기준으로 91개국에서 인터넷 사용

자의 40% 가량이 1일 10억 시간을 넘게 사용하였으며, 

국내에서도 2019년 기준으로 1일 시청시간이 2.5천만 

시간에 달했다[14]. 2021년 KT 디지털 미디어렙인 나

스미디어에서 유튜브(57.4%)가 검색 플랫폼  2위에 올

랐고, 앱 분석업체 와이즈앱(2월 기준)의 ‘국내 음악 스
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트리밍 서비스 분석’에서도 유튜브 뮤직(261만 명)이 2

위였다. 이는 1년 전보다 114% 늘어난 것이다[15]. 그

러나 유튜브의 성장 과정을 보면, 2005년 설립시기와 

2006년 구글의 인수 당시에는 큰 주목을 받지 못했다. 

한국언론진흥재단에서 발표한 자료에 의하면 국내에서 

유튜브의 영향력이 확대된 시기는 2012-2016년이다

[16]. 2012년에 구글이 실시간 개인 방송을 겨냥하는 

라이브스트리밍 서비스인 유튜브라이브를 출시하였고

[17] 2016년에는 머신러닝을 이용한 알고리즘이 도입

되었다[18]. 따라서 유튜브의 성장에서 방송 지향성과 

인공지능(AI)기술 발달에 따른 추천 알고리즘이 성장 동

력이 되고 있음을 알 수 있다.

최근 유튜브는 주류 미디어로써 정치와 시사뉴스 비

중을 늘이며 텔레비전 방송의 역할을 확대하고 있다

[18]. 이러한 표면적 변화에도 유튜브는 미디어 산업이 

아닌 테크놀로지 산업이라 자처하면서 공공성에 대한 

요구와 규제를 회피하는 전략을 펴고 있다[19]. 이에 대

해 이희은(2019)은 유튜브가 기술적 양식인 개방성과 

중립성이라는 명분으로 사회적 책임을 방기하고 있다고 

비판하였다[20]. 연구들에 따르면 텔레비전 방송을 대체

하려는 유튜브의 의도 속에 디지털 매개자이자 플랫폼

이라는 입장을 고수하며 생산과 소비 영역에서 사회적 

책임을 알고리즘에 떠맡기고 있는 것을 알 수 있다.

2.3.2 유튜브와 추천 알고리즘

전술한바와 같이 2005년 동영상 공유 플랫폼으로 시

작한 유튜브는 검색플랫폼, 콘텐츠 유통 플랫폼, 소셜 

미디어, 뉴스 정보 플랫폼으로서 기능을 확대해왔다. 

2021년 로이터저널리즘 연구소 발표에 따르면, 한국 이

용자들은 유튜브를 통해 뉴스를 이용하는 비율이 44%

로 46개국 평균 29%에 비해 15%p나 높은 수치이다

[22]. 이러한 국내 상황은 뉴스 생산에서 기존 정론적 언

론사 채널과 개인 브랜드 채널 간 경쟁 심화의 요인이 

작용한 것으로 볼 수 있다. 내용과 형식을 갖춘 신뢰도

에 바탕한 정론적 언론사 채널과 달리 개인 브랜드 채널

의 뉴스 생산자들은 전문성, 시의성, 흥미성의 구축을 

통해 이용자들로 하여금 유튜브 플랫폼에 집중하게 한 

것에 기인한다. 개인 뉴스 생산자는 뉴스 카테고리 상위 

200개 채널의 66%에 해당된다[16]. 정론 언론사가 유

튜브를 주요 매체로 활용하게 되면서 전문성이 낮은 개

인 브랜드 채널의 뉴스 생산자들은 자극적인 제목과 선

정적이고 폭력적인 콘텐츠로 구독자와 조회수를 모으고 

있다. 추천 알고리즘에 영향을 주는 요인 중의 하나로써 

이용자의 이용패턴인 조회수가 기반이 되기 때문이다

[14]. 이러한 생산체계의 제약은 유튜버로 하여금 콘텐

츠 생산을 특정한 방향으로 유도한다. 또한 콘텐츠가 이

용자에게 도달하기 위해 즉 추천 알고리즘에 의해 선택

받을 수 있는 체계에 맞출 필요가 있는 것이다. 

Becker(1982)에 의하면, 제약은 통제나 자유박탈을 의

미하는 것이 아니라 생산체계내의 사람들이 제약된 체

계내부에서 작업한다는 것을 의미한다[23]. 이를 적용하

면 개인채널은 유튜브 추천 알고리즘 체계 내에서 자신

이 제작한 영상물을 수용자에게 도달하는 것을 목표로 

맞추어 가는 것이다.

미디어 플랫폼에서 추천 알고리즘은 개인의 취향을 

파악하고 추천해주는 편의성 있는 서비스에서 나아가 

인공지능과 결합한 마케팅 기법으로 진화해가고 있다. 

유튜브 기업은 이용자들이 동영상을 볼수록 수익이 증

가하는 구조이다. 이에 따라 길이가 긴 영상을 선호하며 

이는 광고 삽입과 관련되어 수익구조에 영향을 미친다. 

유튜브에서 콘텐츠를 생산하는 채널 운영자는 일정한 

기준을 충족하는 경우 광고계약 파트너가 되며, 이들은 

구독자 수와 재생시간을 많이 발생시킬수록 수익 규모

가 커지며, 더불어 유튜브 기업도 수익이 증대된다. 개

인 맞춤화된 추천 서비스를 위해 유튜브는 홈페이지에

서 매일 2억 개 이상의 영상을 추천하고 있으며 이는 추

천 알고리즘에 힘입은 것임을 밝히고 있다[24]. 이에 대

해 Gillespie(2010)는 유튜브가 이윤 추구에만 목적이 

있음을 주장하였고[25]. Vonderau(2016)는 영상물의 

시장가치와 광고 수익 분배에서 거래관계의 불균형적인 

것에 대해 지적하였다[26]. 유튜브는 이용자가 오랫동안 

머물게 하기 위해 데이터에 바탕한 지식을 전략적으로 

추천시스템에 적용하고 있다. 실제로 유튜브 플랫폼 이

용자의 시청시간 70%는 알고리즘에 의해 추천된 결과

이다[27]. 이는 10% 내외의 채널 운영자가 대부분의 수

익을 가져가는 것을 뜻한다. 유튜브 알고리즘의 추천과 

수익 구조 간 긴밀한 관계에 놓여 있기 때문이다. 이러

한 구조는 추천 알고리즘에서 선택되기 위한 채널 운영

자간의 경쟁에 영향을 준다. 이에 따라 콘텐츠는 이용자

의 주목을 받기 위해 보다 자극적이며 음모론적인 허위

정보로 채워진다. 이러한 동영상 콘텐츠를 시청하는 행

위는 이용자의 데이터가 되어 이후 개인의 선호 영상으
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로 분류되고 유사한 영상이 추천되는데 작용한다. 그 결

과 채널 운영자의 수익은 부익부 빈익빈 현상으로 나타

나는 것이다. 이에 대해 유튜브는 추천 알고리즘에 대한 

정책은 비공개이며 수많은 복합적 요인에 의해 계산되

고 있다고 주장하고 있다[24].

유튜브는 Fig. 1과 같은 방식으로 이용자에게 콘텐츠를

추천하는 것으로 알려져 있다. 유튜브 알고리즘은 기본

적으로 수백만 개 이상의 영상들에 대해 제목, 태그, 설

명글 등의 메타정보, 영상  길이, 영상의 기술적 특징을 

총체적으로 반영하여 후보군 목록을 생성한다. 여기에 

이용자의 기본 정보(시청형태, 검색 키워드, 지역, 성별)

를 이용하여 순위 리스트를 생성한다. 이외에도 순위 리

스트와 관련된 영상 후보군도 추가하여 추천하게 된다.

Fig. 1. Recommendation System Architecture of 

Youtube Algorithm[16] 

김희숙(2020)은 유튜브의 인기 동영상에 자주  등장

하는 단어의 빈도수를 중심으로 키워드를 추출 분석하

여 상위에 랭크되는 동영상은 주요 현재 뉴스와 밀접한 

관련이 있음을 확인하였다[28].

2.4 알고리즘의 변인

연구자들은 유튜브의 추천 알고리즘을 추정하기 위해 

유튜브 순위 결과를 역공학설계 방식으로 분석하는 과

정에서 변인군을 정량적 요인과 정성적 요인으로 구분

하였다.

2.4.1 정성적 요인

추천 알고리즘을 추정하기 위한 정성적 요인으로 콘

텐츠의 장르와 특성, 업로더의 지명도, 선정성 요인 등

으로 구분하여 변인 군을 설정하였다.

콘텐츠 장르에서 상업적 속성을 갖는 유튜브가 기존 

미디어인 TV방송의 역할을 확대하는 추세가 고려되었다. 

정보를 다루는 뉴스는 연령과 성별에 관계없이 보편적

인 관심사이며 타미디어들에서 핵심콘텐츠이다. 스포츠

는 기존 미디어에서 주요 콘텐츠로 다루어왔을 뿐 아니

라 뉴미디어에서도 그 비중이 크게 증가하고 있는 분야

이며, 이와 달리 성인콘텐츠는 기존 미디어에서는 다루

어지지 않은 특수한 관심사인 차별화된 콘텐츠이다[29]. 

최진봉, 이미선(2017)은 상업적 속성을 가진 포털사

이트는 연예와 스포츠 뉴스 등 흥미위주 기사들로 이루

어져 있고 자극적이며 선정적인 제목과 내용을 다루고 

있다는 연구결과를 제시하였다[30]. 어린이를 대상으로 한

콘텐츠는 2015년 기준 국내 채널 순위 20위중에서 8개가

어린이 관련 채널[31]이라는 점에서 중요하다고 보았다. 

따라서 콘텐츠 장르는 내용물의 성격에 따라 정보성, 

오락성, 성인지향, 어린이, 스포츠 등으로 구분하였다. 

콘텐츠 특성은 추천 알고리즘에 영향을 미치는 요인

으로 알려져 있는 속보성과 유튜브의 뉴스 정보 플랫폼 

그리고 광고 매체 플랫폼 기능을 고려하였다. 속보성은 

구글의 뉴스 랭킹 알고리즘에서 사용되는 요인이다. 얼

마나 신속하게 보도하는지와 속보 작성에 소요되는 시

간이 짧을수록 언론사의 평가는 높아진다[10]. 이에 시

간의 차이를 두고 속보성과 일반정보로 구분하였다. 그

리고 유튜브는 광고 매체 속성을 가진다는 측면에서 콘

텐츠가 성적 암시 경향성이 있을 것이라고 보았다. 권은

아, 김성철(2013)은 성적 자극으로 소비자의 주의를 집

중시키고 상품에 대한 흥미 유발과 구매 욕구를 일으켜 

소비자의 반응을 유도하는 것을 성적 소구(sex appeal)

라고 하였다[32]. 성적 소구는 이용자의 콘텐츠에 대한 

주목과 클릭을 유도함으로써 궁극적으로 추천 알고리즘

에서 선호된다. 그리고 상업적 콘텐츠와 폭력성의 연관

성에 대해서는 김지수, 윤석민(2019)은 유튜브의 지나

친 상업화가 폭력적인 콘텐츠의 범람을 불러왔음을 연

구에서 나타내고 있다[33]. 그리고 증오선동 항목은 송

정은, 장원호(2013)가 제시한  유튜브의 7가지 속성 중

의 하나인 여론 형성의 수단이다[34]. 증오선동이란 동

료인간으로서 인정받지 못하는 문제에서 부터 일자리, 

학교, 서비스 이용 등에서의 불이익, 민주적 공론장에서

의 소외와 같은 평등을 저해하는 다양한 요소들이 원인

이 되어 나타나는 문제이다[35]. 따라서 콘텐츠 특성 요

인은 속보성 정보, 일반 정보, 성적 암시, 폭력성 정보, 
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증오 선동 및 투자 권유 등으로 구분하였다.

업로더 지명도는 매체의 신뢰도와 관련된다. 유튜브 

알고리즘이 높은 신뢰도를 가진 출처의 영상을 추천하

는지 여부를 확인하는 것이다. 뉴스 생산이 언론사에서

부터 개인에 이르는 정보 생산의 민주화 시대에서 뉴스

의 신뢰도를 판단할 때 출처는 중요한 근거가 된다[36]. 

따라서 업로더 지명도와 관련한 항목은 공영 방송사, 민

영 케이블 방송 PP, 학교, 사기업, 개인채널 등으로 구분

하였다

선정성은 놀람이나 흥분과 같은 정서를 유발하며 저

속한 취향을 만족시키는 것을 의미한다[37]. 저널리즘 

분야에서 선정성은 뉴스와 정보가 시기적절성이나 가치

가 없음에도 불구하고 인간의 행위를 성이나 폭력과 관

련시켜 관심을 유도하는[38] 것으로 정의된다. 또한 독

자의 감정을 자극하거나 흥분시키기 위해 주로 범죄, 성

추문, 재난 등을 내용으로 다루며[39] 사건의 부차적인 

부분에 치중하고 과장된 표현을 한다. 본 연구에서는 선

정성 요인은 제목의 내용을 기준으로 5 단계로 세분화

하였다.

2.4.2 정량적 요인

추천 알고리즘의 정량적 요인으로 콘텐츠의 시청건수, 

노출기간, 영상의 길이를 변인 군으로 설정하였다.

시청건수(views)는 이용자의 이용패턴을 반영한 것

으로 구글이 뉴스 랭킹 알고리즘 설계에 활용한다고 알

려져 있다. 추천 알고리즘은 이용자들의 클릭 수가 높은 

언론사일수록 높게 평가하며 추천이 이루어진다[40]. 따

라서 이를 적용하여 1천 이하, 1천 이상, 1만 이상, 10

만 이상, 백만 이상 등 5단계로 분류하였다. 

노출기간(period after upload)이 짧을수록, 즉 최근

영상일수록 최신 이슈를 다룬다. 구글의 언론사 평가 기

준을 적용하면 특정 이슈에 대해 신속하게 보도하는 정

도를 기준으로 언론사를 측정하고 추천이 이루어진다. 

본 연구에서는 업로드 기간을 6일 이내를 최소기간으로 

설정하였으며 1주일, 1개월, 6개월, 1년 전으로 분류하였다.

영상 길이(video Time)는 유튜브가 광고플랫폼 속성

을 가진다는 점에서 추천 알고리즘은 광고를 삽입하기 

용이한 긴 영상을 선호할 것이라고 보았다. 동영상 길이

와 관련한 최근 경향을 연구들을 통해 확인하였다. 정유진, 

최윤정(2017)의 연구에서 최근 미디어 이용이 모바일 

기기를 이용한 반복 시청하는 행태에 따라 영상 콘텐츠 

길이는 짧은 경향을 나타낸다. 일반적으로 기존 드라마

가 40-50분 길이인데 비해 방송 클립 동영상은 2-3분 

길이의 하이라이트 뷰잉(highlight viewing)이 늘었고, 

웹드라마는 15-20분 길이로 제작되는 경향을 보인다

[41]. 또한 모바일 기기를 이용한 동영상 콘텐츠의 경우 

재생시간이 10분 미만이 52%를 차지한다는 보고가 있다

[42]. 따라서 영상 길이는 5분 이내, 5-10분 사이, 10-30분

사이, 30-60분 사이, 60분 이상으로 구분하였다.

3. 연구모형과 가설설정

3.1 연구모형 및 가설설정 

연구자들은 유튜브 순위 결과를 수차례 반복 검색하

면서 전장의 Fig. 1의 Funnel Model보다 더 세분화된 

Fig. 2의 정량적 요인, 정성적 요인, 개인적 요인 등으로 

알고리즘 기본 변인군을 추정하였다. 역공학적으로 추정

할 수 있는 요인들은 유튜브 검색 결과를 통해 역으로 

확인할 수 있는 수준이어야 하며, 분석하는 과정에서 과

도한 추정을 피할 수 있는 정성적, 정량적 요인에 집중

하기로 하였다. 따라서 연구자들은 개인적 요인을 제외

하기 위해 로그인 하지 않은 브라우저에서 특정 키워드

를 입력후 검색한 결과를 연구에 활용하기로 하였다. 

Fig. 2. Reverse Engineering Model for Youtube 

Algorithm 

Fig. 1과 같이 연구자들은 정량적, 정성적 요인들이 

검색결과의 순위설정(ranking)에 영향을 줄 것이라고 

보았으며, 설정한 가설은 다음과 같다. 

첫째, 콘텐츠의 장르를 정보성, 오락성, 성인지향, 어

린이, 스포츠 등으로 구분하여 검색순위에 영향을 주는 

것으로 가설을 설정하였다[29-31]. 

H1. 콘텐츠 장르 요인은 검색 순위에 영향을 줄 것이다.
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둘째, 콘텐츠의 특성을 속보성 정보, 일반 정보, 성적 

암시, 폭력성 정보, 증오선동 및 투자권유 등으로 구분

하여 검색순위에 영향을 주는 것으로 가설을 설정하였다

[10,32-35]. 

H2. 콘텐츠 특성 요인은 검색 순위에 영향을 줄 것이다.

셋째, 유튜브는 관련 보도를 통해 채널 운영자가 지상파

방송과 같은 공적 책무를 가진 기관인지가 유튜브 순위

에 영향을 준다고 하였다. 따라서 공영방송사, 민영 케

이블 방송PP, 학교, 사기업, 개인채널 등으로 구분하여 

검색순위에 영향을 주는 것으로 가설을 설정하였다[36]. 

H3. 업로더의 지명도는 순위에 영향을 줄 것이다.

넷째, 콘텐츠가 얼마나 자극적이고 선정적인지의 정

도가 검색순위에 영향을 주는 것으로 가설을 설정하였

다. 실제로 유튜브는 선정적이고 폭력적인 콘텐츠의 무

분별한 노출로 다수의 지적을 받아왔었다[37-39]. 

H4. 선정성 요인은 검색 순위에 영향을 줄 것이다.

다섯째, 시청자가 다수 시청한 영상일수록 검색순위에

영향을 주는 것으로 가설을 설정하였다[40]. 

H5. 콘텐츠 시청건수는 검색 순위에 영향을 줄 것이다.

여섯째, 영상의 업로드 기간이 최근 일수록 최신 이슈

를 다루고 있는 것으로 추정할 수 있으므로 검색순위에 

영향을 주는 것으로 가설을 설정하였다[40].

H6. 노출기간은 검색 순위에 영향을 줄 것이다.

일곱째, 유튜브는 광고플랫폼의 특성상 광고를 삽입

하기 용이한 긴 영상을 선호하는 것으로 보고되었다. 

따라서 연구자들은 다음과 같은 가설을 설정하였다

[41,42].

H7. 영상의 길이는 검색 순위에 영향을 줄 것이다.

상기의 가설 외에도 추가적인 논의가 있었으나 현실

적으로 검색결과를 통해 추정이 용이하지 않은 가설은 

제외하기로 하였다.  

3.2 연구 방법 

본 연구를 위해 연구자들은 별도의 장소에 설치된 컴

퓨터를 수대 활용하여 검색 데이터를 수집하였다. 하루 

두 차례씩 시간을 정해 특정 키워드를 검색하였으며, 매

번 브라우저를 재설정하여 이용자의 쿠키정보나 맥락이 

남지 않도록 하였으며, 로그인 하지 않은 상태에서 수집

하였다. 

데이터 수집기간은 2021년 7월 한 달간 사전 시뮬레

이션을 거쳐 2021년 8월 1일부터 31일까지 한 달 동안 

진행되었다. 매일 오전 9시, 오후 6시 각 2개의 10km 

정도 충분히 이격된 다른 지점에서 각 2회씩 수집하였

다. 데이터는 키워드 한번에 20여 개씩 수집하였으며, 

분석을 위한 코딩은 그중 상위 10개에 대해 실시하였다. 

매일 4세트(세트 당 10개씩, 40개의 검색결과)의 데이

터가 누적되어 31일째 되는 날 한 키워드 당 1,240개의 

데이터를 확보할 수 있었다. 

또한 본 연구를 위해 ‘남성’, ‘여성’이라는 키워드를 검

색한 결과를 1개월간 수집하였으며, 총 2,480개의 데이

터를 분석하는데 추가적으로 2개월이 소요되었다. 각 데

이터의 장르, 특성, 길이 등 전장에서 설정한 가설의 요

인들을 추출할 수 있도록 코딩하였다. 

4. 연구 결과 

4.1 표본의 계량화 및 분석과정의 특이점  

수집된 표본 2,480개는 매회 당 10개씩 1개의 데이

터 세트로 구성되어 있으며, 총 248개의 세트가 분석에 

활용되었다. 각 10개의 데이터 세트는 검색순위 1위에 

10점, 2위에 9점 등 1점씩 감하여 순위에 따른 계량화 

코딩을 통해 종속변인으로 사용될 데이터로 정리하였다. 

독립변인으로 사용될 데이터들은 검색일자, 시간, 영

상제목, 영상길이, 채널 명, 조회 수, 업로드일자, 설명내

용 등의 세부 속성을 추출하여 정량적으로 코딩하였다. 

분석에 사용된 8개 독립변인들의 조작적 정의는 다음

과 같다. 장르(genre)는 영상을 검색한 후 내용물의 성

격에 따라 어린이, 스포츠, 오락물, 정보, 성인 콘텐츠 장

르로 구분하였다. 콘텐츠의 특징(characteristics of  

contents)은 속보뉴스, 일반뉴스, 폭력적 내용, 증오․선

동․투기적 내용, 성적 암시 특징으로 구분하였다. 채널을 

운영하는 기업이나 개인에 대한 구분은 A급 방송사(지

상파, 보도전문채널 등), B급 방송사(그 외 방송채널PP), 

학교․공공기관, 사기업, 개인 등으로 구분하였다. 자극성 

정도(grade of  sensationalism)는 콘텐츠의 썸네일과 

소개 및 내용을 파악하고 다섯 단계로 평가하였다. 이상

의 변인들은 연구자들이 영상과 내용을 직접 확인하면

서 교차하여 평가하였고, 전체 영상 중에서 10% 정도 

영상을 샘플링 하여 심도 깊은 논의를 통해 평가표를 완

성하였다. 

영상의 조회 수(views)는 1백만 이상, 1십만 이상, 1

만 이상, 1천 이상, 1천 이하로 구분하였다. 영상의 업로



한국융합학회논문지 제13권 제3호140

드 기간(period after upload)은 1년 전, 6개월 전, 1

개월 전, 1주일 전, 6일 이내 등으로 구분하였다. 끝으로 

영상의 길이(video time)는 1시간 이상, 30분 이상, 10

분 이상, 5분 이상, 5분 이하 등으로 구분하였다. 이상 

3개의 정량적 변인들은 연구자들의 별도 평가 없이 유

튜브 검색 결과로 나타난 데이터에서 추출하여 기준대

로 코딩하였다.   

또한 자주 등장하는 영상과 채널이 몇 번씩 반복되는

지 확인하였다. 연구자들은 검색결과를 정리하면서 구글

의 인공지능 검색이라고 믿기 곤란한 결과도 관찰하였

는데, 예컨대 매일 반복적으로 검색 조회되는 영상의 일

정 군집이 존재한다는 것이었다. 선정적인 영상의 경우

에 그런 결과가 다수 존재했는데, 사설단체에서 업로드

한 A라는 선정적 영상은 특정 키워드 검색에서 거의 매

일 상위에 검색되었으며, 매회 평균 2-3위에 꾸준하게 

랭크되었다는 점이다. 해당 영상은 124세트 중에서 무

려 106회 상위에 추천되었고, 해당 채널은 140건의 영

상을 추천받았다. 지나치게 과도한 추천이 이뤄진 영상

이나 채널은 A영상 외에도 다수가 더 발견되었다. 이는 

구글이나 유튜브가 특정 키워드와 관련된 영상의 풀

(pool)을 지정하고, 그 영상의 풀 안에서 적절히 노출하

고 있을 것이라는 추정 할 수 있었고, 따라서 한국지역

의 한글 키워드 검색이 적절히 관리되고 있지 않을 것이

라는 추정 할 수 있다는 점이었다. 이러한 특이점은 연

구결과의 마지막부분에 정성적 결과를 정리하면서 보완

하여 설명하고자 한다.         

4.2 남성 키워드에 따른 검색결과  

남성 키워드로 수집된 데이터 124세트에 대한 요인

별 데이터 분석 결과는 다음 Table 1, 2와 같다. 

남성 키워드의 특징은 장르측면에서는 성인 남성을 

대상으로 하거나 성적인 내용의 영상이 64.3%에 달하

고, 정보성 내용이 24.9%를 차지하고 있는 것으로 나타

났다. 내용적 측면에서 성적 암시를 하는 19금 영상이 

65.2%, 증오적 내용이 11.8%를 차지하였다. 또한 개인

채널이 57.7%, 민간 기업이 17.7%, 레거시 방송채널사

업자가 24.6%로 구성되었다. 장르나 내용에서 성적인 

영상을 구분하였으나 추가적으로 선정적인 정도를 평가

하였을 때 50.0%의 영상이 매우 자극적이라고 평가되었다.  

영상의 조회수는 1백만 이상이 9.4%, 1십만 이상이 

38.8%, 1만 이상 24.0%, 1천 이상 21.1%, 1천 이하 

6.7%로 비교적 고르게 분포되었다. 또한 영상의 업로드 

기간은 1년 전 28.8%, 6개월 전 20.6%, 1개월 전 

26.3%, 1주일 전 1.5%, 6일 이내 22.8%등으로 나타났

고, 영상의 길이는 1시간 이상 4.8%, 30분 이상 2.3%, 

10분 이상 26.0%, 5분 이상23.5%, 5분 이하 43.5%로 

분포되었다.  

Table 1. Qualitative Results of ‘Male’ Keyword

Classification Observation % Note

Genre

Sports 1 0.1 2

Entertainment 133 10.7 3

Information 309 24.9 4

Adults 797 64.3 5

Characte

ristics

Breaking News 114 9.2 1

General Info. 153 12.3 2

Violence 19 1.5 3

Hatred Propaganda 146 11.8 4

Adults Allusion 808 65.2 5

Grade of  

Co.

A Grade Broad-Co. 163 13.1 1

B Grade Broad-Co. 142 11.5 2

Public & Academy - - 3

Private Company 220 17.7 4

Personal Ch. 715 57.7 5

Sensatio

nalism

Very insignificant 115 9.3 1

insignificant 149 12.0 2

Normal 161 13.0 3

Significant 195 15.7 4

Sensationalism 620 50.0 5

Sum 1240 100.0

Table 2. Quantitative Results of ‘Male’ Keyword 

Classification Observation % Note

Views

Over 1,000,000  117 9.4 1

Over 100,000 481 38.8 2

Over 10,000 297 24.0 3

Over 1,000 262 21.1 4

Under 1,000 83 6.7 5

Period 

after 

Upload

1 Year Ago 357 28.8 1

6 Month Ago 256 20.6 2

1 Month Ago 326 26.3 3

1 Week Ago 18 1.5 4

Within 6 Days 283 22.8 5

Video 

Time

1 Hour or More 59 4.8 1

30 Minutes or More 28 2.3 2

10 Minutes or More 322 26.0 3

5 Minutes or More 292 23.5 4

Within 5 Minutes 539 43.5 5

Sum 1240 100.0
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Table 3. Regression Analysis Results of ‘Male’ Keyword  

Model 1
Unstandardized Coefficient Standardized

t Sig. Tolerance VIF
B Std. Error Beta

Male

(Constant) 6.892 .678 　 10.164 .000 　 　

Genre -.591 .183 -.141 -3.230 .001 .380 2.631

Characteristics of Contents -.163 .088 -.080 -1.859 .063 .392 2.554

Grade of Company .059 .060 .031 .985 .325 .742 1.348

Grade of Sensationalism .498 .101 .241 4.936 .000 .304 3.294

Views -.618 .079 -.235 -7.805 .000 .798 1.254

Period after Upload .492 .074 .253 6.680 .000 .502 1.993

Video Time .048 .082 .018 .588 .557 .738 1.354

R= .333, R2= .111, Adjusted R2= .106

a. Dependent Variable: Score of Video Rank

4.3 여성 키워드에 따른 검색결과  

여성 키워드로 수집된 데이터 124세트에 대한 요인별

데이터 분석 결과는 다음 Table 4, 5와 같다. 

Table 4. Qualitative Results of ‘Female’ Keyword 

Classification Observation % Note

Genre

Sports 3 .2 2

Entertainment 121 9.8 3

Information 493 39.8 4

Adults 623 50.2 5

Charact

eristics

Breaking News 216 17.4 1

General Info. 149 12.0 2

Violence 220 17.7 3

Hatred Propaganda 30 2.4 4

Adults Allusion 625 50.4 5

Grade 

of Co.

A Grade Broad-Co. 322 26.0 1

B Grade Broad-Co. 167 13.5 2

Public & Academy 14 1.1 3

Private Company 20 1.6 4

Personal Ch. 717 57.8 5

Sensati

onalism

Very insignificant 134 10.8 1

insignificant 53 4.3 2

Normal 155 12.5 3

Significant 385 31.0 4

Sensationalism 513 41.4 5

Sum 1240 100.0

남성 키워드 검색 순위를 종속변수로 설정한 회귀분석

결과 7개의 변인 중에서 장르, 선정성, 조회수, 업로드 

시기 등이 유의한 결과를 보이는 것으로 나타났다. 예컨대

장르는 수치가 낮은 오락물 일수록, 선정성이 높을수록, 

조회수가 많을수록, 업로드 시기가 최신일수록 순위가 

높은 것을 확인 할 수 있었다. 각 변인들 간의 다중공선

성은 Tolerance 0.1이상, VIF 10.0이하로 나타나 양호

한 수준이었다.    

여성 키워드의 특징은 장르측면에서는 성인 여성을 

대상으로 하거나 성적인 내용의 영상이 남성보다 낮은 

50.2%, 정보성 내용이 남성보다 높은 39.8%를 차지하

고 있는 것으로 나타났다. 내용적 측면에서 성적 암시를 

하는 19금 영상이 50.4%, 증오적 내용보다 폭력적인 내

용이 높은 17.7%, 뉴스 속보가 17.7%를 차지했다. 이러

한 결과는 조사기간 동안 아프간 미군철수 사건이 발생

하면서 폭력적인 뉴스가 증가한 것으로 볼 수 있었다.  

또한 개인채널이 남성과 유사한 57.8%, 민간기업과 공

공기관이 2.7%, 레거시 방송채널사업자가 39.5%로 구

성되었다. 장르나 내용에서 성적인 영상을 구분하였으나 

추가적으로 선정적인 정도를 평가하였을 때 41.4%의 영

상이 매우 자극적이라고 평가되었다. 

Table 5. Quantitative Results of ‘Female’ Keyword

Classification Observation % Note

Views

Over 1,000,000  132 10.6 1

Over 100,000 465 37.5 2

Over 10,000 397 32.0 3

Over 1,000 174 14.0 4

Under 1,000 72 5.8 5

Period 

after 

Upload

1 Year Ago 248 20.0 1

6 Month Ago 253 20.4 2

1 Month Ago 131 10.6 3

1 Week Ago 20 1.6 4

Within 6 Days 588 47.4 5

Video 

Time

1 Hour or More 25 2.0 1

30 Minutes or More 43 3.5 2

10 Minutes or More 194 15.6 3

5 Minutes or More 286 23.1 4

Within 5 Minutes 692 55.8 5

Sum 1240 100.0
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영상의 조회수는 1백만 이상이 10.6%, 1십만 이상이 

37.5%, 1만 이상 32.0%, 1천 이상 14.0%, 1천 이하 

5.8%로 1만 이상에서 1십만 이상 사이에 집중적으로 

69.5%가 분포되었다. 또한 영상의 업로드 기간은 1년 

전 20.0%, 6개월 전 20.4%, 1개월 전 10.6%, 1주일 전 

1.6%, 6일 이내 47.4%등으로 나타났고, 영상의 길이는 

1시간 이상 2.0%, 30분 이상 3.5%, 10분 이상 15.6%, 

5분 이상 23.1%, 5분 이하 55.8%로 분포되었다. 이러

한 결과는 6일 이내에 5분 이하 영상이 절반내외로 구

성되었음을 의미하는 결과였다. 

여성 키워드 검색 순위를 종속변수로 설정한 회귀분석

결과 7개의 변인 중에서 장르, 조회수, 업로드 시기, 영

상의 길이 등이 유의한 결과를 보이는 것으로 나타났다.

예컨대 장르는 수치가 높은 성인용 영상 일수록, 조회

수가 많을수록, 업로드 시기가 최신일수록, 영상의 길이

가 짧을수록 순위가 높은 것을 확인 할 수 있었다. 역시 

각 변인들 간의 다중공선성은 Tolerance 0.1이상, VIF 

10.0이하로 나타나 양호한 수준이었다. 

4.4 남성 및 여성 키워드에 따른 검색결과  

전장에서 정리한 남성과 여성의 데이터를 모두 종합

하여 회귀분석한 결과는 Table 7과 같이 정리하였다.

키워드 검색 순위를 종속변수로 설정한 회귀분석 결

과 7개의 변인중에서 조회수, 업로드 시기, 영상의 길이 

등이 유의한 결과를 보이는 것으로 나타났다. 예컨대 조

회수가 많을수록, 업로드 시기가 최신일수록, 영상의 길

이가 짧을수록 순위가 높은 것을 확인 할 수 있었다. 역

시 각 변인들간의 다중공선성은 Tolerance 0.1이상, 

VIF 10.0이하로 나타나 양호한 수준이었다. 

남성과 여성의 데이터를 종합한 회귀분석에서 조회

수, 업로드 시기, 영상의 길이 등과 같은 추출한 데이터

의 정량적 변인이 전장의 결과와 동일한 결과를 보였다

는 점에서 연구자들은 의미가 있다고 판단하였다. 정리

하자면 유튜브는 길이가 긴 영상보다 비교적 짧은 영상 

중에서 최근에 업로드 된 조회수가 높은 영상을 상위로 

추천한다고 볼 수 있는 결과인 것이다. 그러나 이러한 

결과를 완전히 일반화하기엔 난점이 있다. 이유는 데이

터의 추출 기간 동안 남성과 여성 키워드 관련 속보 뉴

스와 사건사고가 있었던 특수성과도 연관이 있을 것으

로 볼 수 있기 때문이다. 이와 관련된 정성적 분석결과

는 다음 장에서 정리하였다.   

Table 6. Regression Analysis Results of ‘Female’ Keyword  

Model 2
Unstandardized Coefficient Standardized

t Sig. Tolerance VIF
B Std. Error Beta

Female

(Constant) 2.355 .966 　 2.438 .015 　 　

Genre .419 .199 .098 2.103 .036 .365 2.743

Characteristics of  Contents .128 .098 .071 1.307 .192 .267 3.739

Grade of  Company .063 .061 .039 1.028 .304 .539 1.856

Grade of  Sensationalism -.028 .090 -.013 -.317 .751 .485 2.061

Views -.250 .084 -.090 -2.982 .003 .872 1.146

Period after Upload .156 .074 .091 2.103 .036 .423 2.362

Video Time .205 .097 .070 2.107 .035 .720 1.388

R= .161, R2= .026, Adjusted R2= .020

a. Dependent Variable: Score of Video Rank

Table 7. Regression Analysis Results of ‘Male’ + ‘Female’ Keyword   

Model 3
Unstandardized Coefficient Standardized

t Sig. Tolerance VIF
B Std. Error Beta

Male +

Female

(Constant) 4.910 .563 　 8.723 .000 　 　

Genre .004 .133 .001 .029 .977 .390 2.564

Characteristics of  Contents .047 .065 .025 .720 .472 .329 3.037

Grade of  Company .057 .043 .033 1.341 .180 .637 1.571

Grade of  Sensationalism .066 .065 .031 1.023 .307 .430 2.324

Views -.467 .058 -.173 -8.015 .000 .839 1.192

Period after Upload .198 .050 .111 3.931 .000 .489 2.044

Video Time .145 .063 .053 2.306 .021 .739 1.353

R= .190, R2= .036, Adjusted R2= .033

a. Dependent Variable: Score of Video Rank
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4.5 정성적 확인에 의한 추가적 알고리즘 추정  

연구자들은 전장의 분석에서 확인할 수 없는 추출 

데이터의 특징을 확인하기 위해 각 데이터의 검색빈도와

순위를 정리하였다. 우선 동일 영상이 조사기간 동안 

얼마나 자주 반복되어 검색된 것인지 확인하고, 개별적 

영상의 특징이 어떤지 정리하였다. ‘남자’, ‘여자’가 아닌 

‘남성’, ‘여성’ 키워드 검색의 어감상의 특성이 반영된 이

유도 있겠으나 주로 자극적이고 선정적인 영상들이 반

복되어 상위 순위를 차지하고 있었다. 이러한 결과는 

전장의 회귀분석과 같이 계수화 된 변인간의 통계분석

으로 확인하기 어려운 것으로 영상의 내용을 일일이 확

인해야 하는 절차 탓에 시간이 소요되는 분석이라고 할 

수 있다. 따라서 본장의 결과를 정리하면 다음과 같다.

제 1명제, 국내 주요 키워드에 의한 추천 영상은 알

고리즘이 아닌 추천 풀(pool)을 활용한다고 추정된다. 

최다 추출 영상이 존재하는 것으로 볼 때 유튜브는 특

정 키워드에 대한 검색결과 풀을 보유하고 있는 것이 

아닌가 하는 추정을 할 수 있었다. 124세트의 검색 결

과 중에서 106회(85.5%) 상위 순위로 최다 추출된 영

상은 개인채널로서 남녀 혐오 및 성대결을 주도하는 내

용으로 매회 평균 2순위 내외로 검색 상위에 노출되는 

영상이었다. 이 채널은 조사기간 이후 9월에 계정이 정

지되어 현재는 시청이 불가능하다. 또한 89회(71.8%) 

상위 순위로 추천된 영상은 기성 미디어 기업의 자회사

가 만든 건강관련 채널로 남성 자위와 관련된 성인물 

영상이었으며 매회 평균 5순위 내외 상위 노출 영상이

었다. 그리고 세 번째 최다 추천 영상은 총 83회

(66.9%) 상위 순위로 추천된 영상으로 매회 평균 6순위 

내외로 추천되었는데, 여성 사정과 관련된 성인물 영상

으로 역시 건강관련 개인채널이었다. 상기와 같이 반복

적으로 추천되는 영상은 10% 이상 상위 추천되는 영상

이 남성과 여성 각각 20여개의 영상이었으며, 조사기간

이었던 한 달 동안 꾸준히 추천되고 있었다. 따라서 연

구자들은 특정 키워드에 대해 검색결과 풀을 보유하지 

않고는 이렇게 반복적으로 추천하기 어려울 것으로 추

정하게 된 것이다. 

제 2명제, 추천 영상은 시사적 트렌드에 맞춰 순위가 

조작될 가능성이 있다. 전절의 명제에 이어 유튜브는 

특정한 사건 발생 시 집중적으로 해당 이슈에 해당하는 

영상을 추천하고, 그것이 잠잠해지면 다시 과거에 추천

했던 검색 순위 결과로 되돌리는 등 인위적 검색결과 

조작을 하고 있는 것으로 추정할 수 있었다. 예컨대 여

성 키워드의 경우 8월 19일에서 22일까지 4일 동안 거

의 대부분의 순위는 미국의 아프간 철수에 따른 여성과 

관련된 영상으로 채워졌다. 그러나 해당 기간의 이전은 

물론이고 이후에는 아프간 관련 영상이 모두 사라지고, 

이전기간에 나왔던 검색결과 순위로 회귀하는 양상을 

보였다. 구글의 유튜브 AI가 정교하게 설계되었다면 아

프간에 대한 이슈에 대해서도 다른 검색결과와 마찬가

지로 균형 잡힌 알고리즘에 의해 추천이 되었어야 하

며, 8월 22일 이후에도 동일한 논리에 의해 추천이 되

어야 함에도 불구하고, 8월 23일 부터는 아프간에 관련

된 영상은 거의 사라지고 이전의 상태로 되돌아갔다는 

측면에서 추천 알고리즘의 인위적 조작이 있었음을 짐

작할 수 있었다.

제 3명제, 반복적으로 노출되는 영상은 선정적인 주

제가 추천된다고 추정할 수 있다. 전장에서 검색데이터 

전수를 정량적 분석결과 유튜브가 상위 추천하는 영상

은 최근 업로드 영상이나 조회수가 높은 영상으로 정리

되었으나, 그와 달리 반복적으로 노출되는 상위영상의 

특징은 오래된 자극적인 영상들이었다. 각 영상들의 면

면을 확인해보면 남성의 경우 4개월, 1년 전, 2년 전의 

영상이었고, 상위 20개의 영상 중에는 무려 수년 전 업

로드 된 영상이 다수였으며, 11개의 영상이 7개월에서 

4년 전에 이르는 오래된 영상이었다. 여성의 경우도 20

개의 상위 반복 영상중에 8개의 영상이 6개월에서 2년 

전의 영상이었다. 특히 남성 성기능 관련 영상은 7개월 

전에 업로드 되었고 조회수가 3만에 불과함에도 반복 

순위 4위이고, 유사한 성인물은 3년 전에 업로드 되었

지만 조회수 8천에 머물러 있는 영상이 반복 순위 9위

에 올라있었다. 여성의 경우 여성의 성기를 묘사한 영

상이 6개월전 업로드에도 조회수 8만에 그치고 있으나 

반복 순위 3위에 올라있고, 유사한 성인물도 2년전 업

로드에 10만 조회수에 그친 영상이 반복 순위 8위에 

위치하고 있었다. 

제 4명제, 유튜브 검색 추천결과는 로컬 정보와 트렌

드를 반영한 결과라고 보기 어려웠고 특정 이슈에 대한 

쏠림이 강한 것으로 추정되었다. 비록 남성, 여성이라는 

단순한 키워드로 검색하였음에도 유튜브의 검색결과는 

국내의 여타 포탈사업자가 제공하는 검색결과와 비교

했을 경우, 뉴스나 트렌드를 적기에 반영하지 못하는 

것으로 추정되었다. 또한 전술한 바와 같이 아프간 사
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태나 특정 선정적이고 폭력적인 기사의 내용이 유사하

게 반복되어 노출되면서 자극적인 영상으로의 편향이 

심하게 나타나는 것을 확인할 수 있었다. 이러한 결과

는 검색 플랫폼의 불완전한 중립성은 물론이고, 특정사

안에 대한 유사반복과 남용을 일컫는 어뷰징(abusing)

에 대해 대책이 없다는 측면에서 미디어플랫폼의 건전

한 책무를 저버리는 것이라고 지적될 수 있는 것이다. 

물론 유튜브가 저널리즘과 거리가 있는 상업광고플

랫폼이라는 주장도 있지만, 연구자들은 국내에서 포탈 

사업자들이 중립성과 책무를 요구받듯이 유튜브도 유

사한 수준의 건전성을 유지하도록 요구하는 것은 필요

하다고 보는 견해이다.        

5. 결론

5.1 연구 결과의 요약 및 시사점

본 연구는 유튜브 키워드 검색의 추천 알고리즘에 

영향을 주는 요인들을 탐색적으로 확인하기 위해 역공

학적 설계방법론을 적용하여 연구하였다. 연구자들은

1만명에 달하는 유튜브 알고리즘 설계자들이 매일 테

스트한다는 유튜브 알고리즘이 추천하는 영상은 과연 

어떤 특징을 갖고 있으며, 균형 잡히고 가치중립적인 

결과물을 추천하고 있는지 추정하고자 하였다. 

연구결과를 정리하면 다음과 같다. 계량화된 데이터

에 대한 정량분석결과 키워드 ‘남성’의 경우 장르, 선정

성, 조회수, 업로드 기간 등이 순위 결정의 유의미한 변

인으로 확인이 되었다. 또한 ‘여성’의 경우는 장르, 조회

수, 업로드기간, 영상의 길이 등이 역시 유의미한 변인

으로 확인되었다. 남녀 키워드를 종합하여 분석한 결과 

조회수, 업로드기간, 영상의 길이 등이 유효한 것으로 

파악되었다. 즉, 영상의 조회수가 많을수록, 업로드 기

간이 최신일수록, 영상의 길이가 짧을수록 상위에 추천

되는 것임을 확인할 수 있었다. 또한 정성적인 개별 데

이터의 확인을 통해 연구자가 제시하는 명제는 다음과 

같다. 첫째, 국내 주요 키워드에 대한 검색풀이 활용된

다고 추정할 수 있으며, 둘째, 시사적 트렌드에 따른 순

위의 조작이 가능할 수 있다는 점, 셋째, 선정적인 영상

이 반복적으로 상위에 추천될 수 있다는 점, 넷째, 특정 

이슈에 대한 추천 쏠림이 발생하는 것으로 추정된다는 

점 등이었다. 

본 연구의 결과는 그간 유튜브 알고리즘에 대한 각

계의 추측을 일부 입증하는 성과도 있었으나 반면 알고

리즘이 로컬적 측면에서 정교하지 않고 선정적 영상의 

반복적인 추천이 추정되는 등의 명제를 도출하였다는 

점에 의미가 있다. 유튜브 검색결과에 대한 분석은 지

극히 많은 수량의 영상 모집단 중에서 기계적 추출에 

의해 수집된 표본에 대한 정량적인 분석에 의존할 수 

밖에 없는 문제가 있었다. 본 연구에서 연구자들은 1개

월 간의 비교적 긴 시간동안 데이터를 수집하였고, 해

당 데이터에 대한 계량화를 통해 정량적 분석을 진행하

고, 세부적으로 결과물에 대한 정성적인 분석을 통해 

여타 연구에서 도출하지 못한 유튜브 검색추천 결과의 

특이점을 파악하였다는 점에서 학술적, 실무적 공헌점

이 있다고 판단하였다. 

상기와 같은 연구의 결과는 최근 대두되는 글로벌 

OTT사업자의 로컬에 대한 재정적 책무 이슈에 더해 

공익적, 사회적 책무 이슈를 제기할 수 있는 주제를 제

안하였다는 측면에서 새로운 의미가 있다고 볼 수 있다. 

5.2 연구의 한계성 및 향후 연구 방향

본 연구는 매시간 수백시간 이상 업로드 되고 시청

되는 거의 무한한 수준의 유튜브 데이터 중에서 일부를 

분석한 것에 그치지 않는다. 또한 연구방법론 면에서 

데이터의 계량화에 부족함이 있을 것이란 점을 인정하

며, 정성적인 분석에도 오류가 있을 수 있음을 인정한

다. 그러나 이러한 탐색적 시도가 향후 미디어 플랫폼 

알고리즘을 연구하고, 글로벌 플랫폼 사업자들의 의도

를 파악하며, 로컬의 채널 운영자와 이용자를 보호할 

수 있을 것으로 보았다. 연구자들은 향후 계속된 연구

를 통해 거대기업의 비공개된 알고리즘에 한 단계 더 

접근할 수 있게 되길 기대한다.  
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