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Abstract
Marketing using YouTube influencers has a much greater effect than existing 

advertisements. Also, research related to YouTube influencer Marketing has been 
steadily conducted. In particular, advertisements using YouTube influencers have 
a greater effect because consumers cannot clearly distinguish between 
advertisements and YouTube contents. However, not many studies have been 
conducted that subdivide the fandom of YouTuber influencers or consider the 
characteristics of fandom. Therefore, this study attempts to derive a detailed 
fandom type by introducing the concept of 'loyalty' rather than deriving fandom 
features according to the number of simple subscribers or viewers by subdividing 
YouTube viewers. In this study, 8 YouTuber influencers in the field of 'fashion' 
were selected and a study was conducted to subdivide them using the comment 
characteristics of viewers who left comments on eight YouTuber influencers. 
YouTube viewers were subdivided according to 'loyalty', and then YouTube's 
fandom was classified by deriving a ratio for each loyalty. In this study, the 
level of repetitive use and relative attitude were extracted from the comments of 
YouTube viewers and used for analysis. Through this analysis, YouTube viewers 
were subdivided into 'Loyalty Viewers', 'Spurious Loyalty Viewers', 'Latent 
Loyalty Viewers', and 'No Loyalty Viewers'. The subject of the study is a 
fashion YouTube influencers who introduce trends related to fashion or produces 
contents such as product reviews. In this study, we propose a method that can 
be subdivided according to the types of comments of viewers, classified fandom.

Keywords : Youtube, Youtube Influencer, Fandom, Text Mining, Clustering 
Analysis, Big Data, Sentiment Analysis, Marketing
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I. 서 론
오늘날 우리는 패노크라시의 시대에 살고 있다. 여기서 ‘패노크라시(Fanocracy)’란 

‘Fan’과 ‘-ocracy’를 합쳐 팬이 통치하는 조직이나 문화를 뜻하는 단어이다(Kumar, 
2020). 그리고 팬(Fan)이란 특정 대상에 대한 옹호와 관심을 가지는 집단을 말하고, 
그런 팬의 집단인 팬덤(Fandom)을 대상으로 하는 마케팅이 급격하게 증가하고 있다
(김광민·양재범, 2021). 특히 최근에는 특정 유튜버를 대상으로 하는 팬덤이 증가하고 
있는데, 유용한 정보를 지속적으로 제공하고 장기적으로 소비자와 교감하고 신뢰를 
구축하기 때문이다(남승윤·박보람, 2017). 유튜브는 누구나 동영상을 업로드하고 공
유할 수 있는 사이트로 유튜브 내에서의 인플루언서는 시청자와의 지속적인 교감으로 
팬덤의 크기를 키우고 있다(박주하 등, 2022). 유튜브는 남녀노소 불문 모든 세대가 
시청하고 있으며, 2018년 기준 한 달 동안 유튜브 순 이용자는 모바일 2446만명, PC 
1329명으로 매우 많은 사람들이 시청하고 있다(동아 비즈니스 리뷰, 2018). 이와 같
이 매우 많은 사람들이 유튜브를 이용하고 있으며, 유튜브 인플루언서를 활용한 마케
팅은 기존의 광고보다 훨씬 더 큰 효과가 있다. 이처럼 유튜브 인플루언서 마케팅의 
증거와 함께 인플루언서 마케팅과 관련된 연구는 계속해서 증가하고 있다. 유튜브 인
플루언서를 이용한 마케팅이나 광고는 시청자로 하여금 광고와 콘텐츠의 구별을 어렵
게 만들어 그 효과가 더욱 크다(박정이 외, 2018). 예를 들어 광고인지 영상 콘텐츠
인지 구분하기 어려울 정도인 스토리 광고나 이용자에게 광고에 대한 거부감을 최소
화한 매우 짧은 광고 등이 그 예이다(최승우·박보람, 2015). 그러나 유튜버 인플루언
서의 팬덤을 세분화하거나 팬덤의 특성을 고려한 연구들은 많이 진행되어오지는 않았
다. 따라서, 본 연구에서는 유튜버 시청자들의 유형을 세분화하여 단순 구독자 혹은 
시청자 수에 따른 팬덤을 도출하는 것이 아닌 ‘충성도’의 개념을 도입하여 분석하였
다. 인플루언서 마케팅의 효과를 극대화하기 위하여 팬덤을 세분화하고, 각 충성도 유
형별 비율을 도출하였다. 기존의 유튜브 인플루언서 마케팅은 유튜버의 구독자의 수, 
조회수 등의 지표를 통해 유튜버를 선정하였다. 그러나, 구독자나 시청자들의 유형을 
제대로 고려하지 못한다면 마케팅의 효과가 크지 않을 수 있다. 이러한 문제점을 보
완하기 위하여 본 연구에서는 ‘충성도’에 따라 팬덤의 유형을 세분화하고, 이를 활용
할 수 있는 방법을 제안한다.

본 연구에서는 유튜브 팬덤에 초점을 맞추어 연구를 진행하고자 한다. 특히 패션 
분야의 유튜브 인플루언서는 패션 스타일링 혹은 패션 제품들의 후기를 공유하고 새
로운 패션 제품의 소개, 트렌드 및 노하우 정보를 제공하는 등의 콘텐츠를 주로 진행
한다(김윤·김고운. 2020). 이와 함께 많은 기업들이 패션 유튜버를 활용한 마케팅과 
광고를 시행하고 있다. 연예인을 이용한 광고보다 비용도 저렴하고 효과도 좋아 그 
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수는 계속해서 증가하고 있다.
유튜버의 팬덤을 세분화하기 위해 우선 패션 분야의 유튜버 8명을 선정하였다. 그 

이후에 해당 유튜버 인플루언서의 영상의 정보를 수집하였다. 영상의 정보들은 영상
의 개시 날짜, 영상 고유 아이디 등으로 분석에 필요한 정보들을 수집한 다음 모든 
영상의 댓글들을 수집하였다. 모든 댓글이 수집된 이후에, 감성 분석을 통해 감성을 
도출하고, 댓글의 길이를 계산하였다. 이후에 이용자별 등장 횟수와 댓글 길이의 평
균, 감성 점수의 평균을 도출하였다. 이처럼, 분석용 데이터셋을 제작한 이후 충성도
를 세분화하였다. 충성도에 이용하는 변수로는 반복 이용 수준과 상대적 태도로 반복 
이용 수준은 평균 댓글 길이와 등장 횟수를 이용하여 도출하였고 상대적 태도는 감성 
분석을 이용하여 도출하였다. 유튜버 인플루언서의 팬덤 충성도는 ‘충성 이용자’, ‘잠
재 충성 이용자’, ‘유사 충성 이용자’, ‘충성도가 없는 이용자’ 총 4개로 구분하여 각 
비율을 도출하였다. 마지막으로 분석 결과를 활용하여 유튜버 인플루언서별로 팬덤을 
분류하고 이를 활용하는 방안을 제시하였다.

본 연구에서 2장에서는 선행연구와 이론적 배경에 관해 설명한다. 3장에서는 본 연
구의 개요 및 연구 절차를 설명하고 4장에서는 본 연구의 결과로 팬덤을 충성도에 따
라 세분화하고, 팬덤을 분류하였다. 이와 함께, 4장에서는 분석 결과의 활용 방안을 
제안한다. 마지막 5장에서 본 연구의 결론을 제시하고 마무리한다.

II. 선행연구 및 이론적 배경
2.1 충성도(Loyalty)의 개념

충성도란 고객 혹은 이용자를 유지하는 데 필요한 것이 무엇인지 파악하고 지속해
서 필요한 것들을 제공하여 얻을 수 있는 결과를 말한다(Griffin & Lowenstein, 
2002). 충성도의 경우 기업들에 매우 중요한데 기업의 많은 매출이 충성 고객에 의해 
이루어지기 때문이다(안광호 외, 2011). 고객의 충성도는 고객의 재방문을 유도하고, 
반복적인 구매가 이루어지게 유도한다. 또한 충성도가 높은 고객이나 이용자는 친구 
혹은 주변의 사람들에게 추천하고 홍보를 하는 등 기업에 매우 긍정적인 영향을 미친
다(이유재·이청림, 2007). 즉, 충성도가 높은 소비자들은 재방문 의사와 추천 의사가 
높다(최성일 외, 2015). 그리고 충성도가 높은 이용자나 소비자가 있는 경우 재방문 
의사와 추천 의사 이외에도 새로운 서비스나 제품이 등장하더라도 이탈할 확률이 낮
다(최동성 외, 2001). 마케팅 분야에서는 제품이나 서비스 등을 반복해서 이용하려는 
소비자들의 태도나 행동을 고객 충성도라 정의하였다(Kotler, 1990). 이에, 기존의 충
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성 고객과 관련된 많은 연구에서는 사용 빈도나 방문 횟수 등의 지표를 이용하여 충
성 고객을 도출하였다. 그러나, 충성 고객도 모두 같은 유형이 아니며, 반복적으로 구
매는 하더라도 상대적 태도에서 불만족을 느끼는 유사 충성 고객도 있을 수 있다. 따
라서, Dick & Basu (1994)는 자주 이용하는 정도와 상대적 태도에 따라 충성도를 
세분화하였다. 즉, 잠재 충성도, 유사 충성도 등의 개념이 도입되어 기존의 충성도를 
구분하였다. 아래의 <그림 1>은 Dick & Basu (1994)가 제안한 충성도 유형 프레임 
모형이다. 충성도를 반복 이용 수준(Repeat Patronage)와 상대적 태도(Relative 
Attitude)의 정도에 따라 4개로 구분하였다. 반복 이용 수준과 상대적 태도가 모두 높
은 경우 진정한 충성도(Loyalty), 반복적 이용 수준은 높으나 상대적 태도가 낮은 경
우 유사 충성도(Spurious Loyalty)로 하였다. 그리고 반복 이용 수준은 낮고 상대적 
태도는 높은 경우 잠재 충성도(Latent Loyalty)이며 마지막으로 반복 이용 수준과 상
대적 태도 모두가 낮은 경우 비충성도(No Loyalty)로 하였다.

많은 연구들에서 충성도 유형 프레임에 대해 검증을 하거나 이용자 혹은 소비자를 
세분화하는 연구를 진행하였다. 이화인 (2006)은 고객 충성도 유형별로 후속 행동에 
미치는 영향을 진정한 충성도와 유사 충성도를 기준으로 분석하였다. Cartwright et 
al. (2021)은 소셜 미디어 내에서 B2B(Business-to-Business) 마케팅 전략을 수립
할 때 충성도 유형 프레임 개념을 활용하였다. Hwang & Choi (2020)는 
Gamification을 이용하여 소비자들의 진정한 충성도를 높일 수 있다는 연구를 진행하
였다. 박진영·석미란 (2011)은 테이크아웃 커피전문점의 브랜드 인식이 브랜드 이미
지, 고객 만족, 고객 충성도에 미치는 영향을 분석할 때에 충성도 프레임워크의 개념
을 활용하였다. 이렇게 다양한 분야에서 소비자의 충성도를 구분하는 연구를 진행하
거나 충성도에 영향을 미치는 변수를 찾는 연구가 진행되었다.

그러나 충성도와 관련된 기존의 많은 연구에서는 유사 충성도에 대해 제대로 밝혀
내지 못하였다. 대부분의 연구에서 설문조사나 패널조사를 통해 충성도의 각 유형을 
도출하고 실증 분석을 진행하였다(장영용 외, 2021). 또한, 상대적 태도를 도출하는 
데에 있어서, 직접적인 측정을 하기 어렵다는 한계점이 존재하였다. 그러나 본 연구에
서는 유튜버의 댓글이라는 기능을 이용하여 반복 이용 수준과 상대적 태도를 측정하
여 이를 통해 팬덤을 구별할 수 있다는 점에서 차이점이 있다. 유튜버 시청자의 반복 
이용 수준을 도출하기 위하여, 댓글의 길이, 반복 등장 횟수를 활용하였다. 그리고 상
대적 태도의 경우 유튜브 댓글의 감성 분석을 통해 직접적인 측정을 할 수 있다는 점
에서 비교적 정확하게 측정할 수 있다.
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<그림 1> Dick & Basu (1994)의 충성 고객 사분면

2.2 인플루언서 마케팅
인플루언서(Influencer)는 유튜브, 인스타그램 등의 소셜 미디어에서 일반 이용자에 

비해 더욱 많은 영향력을 가지는 소비자를 뜻하며, 인플루언서가 제작하는 콘텐츠들
은 일반적인 광고 이상으로 일반 소비자들에게 큰 영향을 미친다(오지연·성열홍, 
2018). 인플루언서를 활용한 마케팅은 코로나19로 소셜 네트워크를 활용한 기업들의 
마케팅이 증가하면서 그 중요도 또한 증가하였다(여악양·김철중, 2022). 인플루언서
들은 또한 본인들의 전문적 분야에서 사용 후기, 평기, 개선점 제시, 간접 광고 등을 
제시하기도 하면서 일반 소비자들에 큰 영향을 미친다(상정이·장병희, 2021). 인플루
언서는 오피니언 리더로서 역할을 하는데 오피니언 리더의 정보는 일반 사용자의 소
비 형태에 결정적인 요소로 작용하기도 한다(Carpenter & Sherbino, 2010). 이러한 
특징으로 인해 인플루언서를 활용한 마케팅은 매우 증가하고 있다. Leung et al. 
(2022)는 인플루언서 마케팅의 효과성에 미치는 영향을 연구하였는데, 인플루언서의 
독창성이 뛰어나거나 팔로워 수가 커질수록 인플루언서 마케팅의 효과가 커진다는 사
실을 밝혀냈다.

그 중에서도 최근에는 유튜브를 활용한 인플루언서 마케팅이 증가하고 있다. 유튜
브 인플루언서가 직접 광고를 진행하거나 특정 브랜드와 유튜브 인플루언서의 컬래버
레이션을 하는 등 다양한 형태로 마케팅이 진행되고 있다(동아 비즈니스 리뷰, 
2018). 인플루언서를 활용한 마케팅이 기존의 광고보다 더 많은 매출을 올리면서 많
은 기업들이 인플루언서 마케팅을 진행하고 있으며, 관련 연구 또한 꾸준히 증가하고 
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있다. 정순범·김철중 (2022)는 인스타그램 인플루언서의 마케팅믹스가 브랜드의 태도
나 구매 의도에 미치는 영향을 연구하였다. 해당 연구 결과에서 인스타그램의 인플루
언서 마케팅 믹스와 구매 의도는 브랜드의 태도에 긍정적 영향을 미쳤다(정순범·김철
중, 2022). 이신형·김샛별 (2019)는 인플루언서의 유형과 사회적 거리의 상호작용이 
부정적 구전 의도에 미치는 영향을 분석하였다. 해당 연구에서는 소셜 미디어 혹은 
연예인과 같은 인플루언서 유형과, 해당 인플루언서에게 느끼는 사회적 거리에 따라
서 제품의 실패 후 구전 의도에 미치는 영향을 분석하였다(이신형·김샛별, 2019). 이
처럼 인플루언서 마케팅과 관련하여 다양한 관점에서의 연구들이 진행되고 있다.

2.3. 팬덤의 개념 및 특징
팬덤이란 ‘광신자’를 뜻하는 ‘Fanatic’의 ‘Fan’과 ‘영지 혹은 나라’를 의미하는 ‘Dom’

의 합성어로 흔히 특정한 인물이나 분야를 좋아하거나 몰입하여 그 속에 빠져드는 사
람을 말한다(감광민·양재범, 2021). 팬덤은 과거 사회적 편견이 존재하였으나 현재는 
보편화되었으며, 매체의 발전으로 더욱 활성화되었다(정경희 외, 2020). 팬덤은 시대
가 흐름에 따라 그 영향력과 크기도 꾸준히 증가하고 있다(한미화·나은경, 2022). 또
한 팬은 자신들의 선호도를 표현하는 생산적이고 조직적인 커뮤니티에 참여하고 행동
하는 능동적·적극적 행위자이다(Jenkins, 1992). 특정 기업 및 브랜드를 좋아하는 팬
덤의 경우 그 브랜드를 꾸준히 이용하거나 자체적으로 홍보를 하는 등의 행동을 보이
기 때문에 팬덤을 보유하는 것에 대한 중요성은 커지고 있다(서옥혜·홍진환, 2022).

Flynn, P. (2021)은 ‘팬덤 피라미드’라는 개념을 도입하여 팬의 중요성을 강조하였
다. 그가 제안한 팬덤 피라미드는 슈퍼팬, 유대 커뮤니티, 활발한 구독자, 비정기적 청
중으로 구성되어 있다. 비정기적 청중은 추천, 링크, 특정 사이트의 언급 등 다양한 
매체를 통해 누군가(인물 혹은 브랜드 등)을 발견한 사람들이다. 자신에게 필요한 무
언가를 충족시켜주는 이유가 있었기에 누군가를 찾은 것이고, 조회수나 트래픽의 대
부분을 차지하기 때문에 팬덤 집단의 구성요소 중 가장 넓은 부분이라고 할 수 있다.  
활발한 구독자는 발견에서 나아가, 누군가 혹은 브랜드에 대한 정체성이 무엇인지, 어
떤 것을 제공하는지 이해한 팬들이다. 이들은 구독자 목록과 같이 SNS 상 연결되어 
있으며, 해당 인물이 새로운 어떤 것을 만들거나 발표하면, 이에 시간과 비용과 같은 
것들을 투자할 것인지 생각해볼 것이다. 이에 설득이 필요할 수 있지만, 관심 및 기대
를 하고 있다는 것으로 볼 수 있어 긍정적인 트래픽이다. 유대 커뮤니티는 마법이 시
작되는 단계라고 표현했다. 이들은 연결 뿐만 아니라 정기적으로 쉽게 소통이 가능한 
청중들이다. 또한 집단 내의 구성원들끼리 서로 인식하며, 대화가 이루어지기에 그들 
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간 영향력이 존재한다. 집단의 의견, 조사 결과의 대부분이 이 집단에서 나오기에, 새 
콘텐츠의 유용 여부 확인, 기획 및 성장에 있어 이들을 반영해야 하는 것이 필수적이
다. 그리고 이들은 향후 슈퍼팬의 기반이 되기 때문에도 중요하다. 슈퍼팬은 누군가와 
함께 살아 숨 쉬며, 커뮤니티 내에서 진정으로 편안함을 느끼는 헌신적인 사람들이라
고 표현된다. 자신을 인물과 동일시하며, 그의 이익이 자신의 이익인 것처럼 생각한다
는 것이다. 또한 커뮤니티 내 상호작용이 구매의사결정과 같은 행동에 큰 영향력을 
주기에 이들의 연결망 또한 중요하다. 유대 커뮤니티에서 슈퍼팬으로 발전하기 위해
서는, 자신에게 주는 특별함의 여부로 결정된다.

마케팅 측면에서 팬덤을 활용한 마케팅은 매우 중요한데 팬덤은 자연스럽게 스타 
혹은 인플루언서를 신뢰하고 그들과 연관된 상품들을 소비하기 때문이다(이치형, 
2022). 조영·심성욱 (2022)는 팬덤이 그들의 아이돌과 동일시 할수록 광고 태도, 브
랜드 태도, 구매 의도에 긍정적인 영향을 미친다는 것을 연구했다. 이승목 외 (2014)
는 아이돌 우성화가 아이돌 광고 상품의 구매 의도를 증진시킨다는 연구 결과를 발표
하였다. 이처럼 팬덤은 그들의 우상 및 스타가 광고하는 제품에 대한 구매 효과 연구
들이 많이 진행되었다. 또한 연구 결과를 종합해보면 팬덤은 브랜드 혹은 우상에 대
해 충성도가 매우 높으며 그들의 광고 및 제품을 구매할 확률이 매우 높다. 따라서, 
충성도가 높은 팬덤을 보유하는 것은 매우 중요하며 충성도가 매우 높은 팬덤을 대상
으로 마케팅이나 광고를 하는 것이 필요하다. 그러나 팬덤의 충성도를 정량적으로 측
정하려는 시도는 많이 진행되지 않았다. 본 연구에서는 팬들의 충성도를 정량적으로 
측정하여 충성도가 높은 팬덤을 도출하고자 한다. 이를 통해 충성도가 높은 팬덤을 
도출하고, 마케팅에 활용할 수 있는 방안을 제안한다.

2.4 클러스터링 분석(Clustering Analysis)
클러스터링은 머신러닝의 기법의 하나로 유사한 성격을 가진 개체를 묶어 그룹으로 

구성하는 알고리즘으로 비지도 학습의 일종이다(Diday·Simon, 1976). 클러스터링의 
주요 목적은 데이터의 구조를 찾는 것으로, 한 집단에 있는 각 데이터의 중심이 서로 
비슷하게, 다른 집단에 있는 데이터와는 다르게 데이터를 분류해주는 것이다(Omran 
et al., 2007). 클러스터링은 크게 분할 군집과 계층적 군집으로 나뉜다(김세형 등, 
2022). 분할 군집은 데이터끼리 겹치지 않게 군집을 나누는 것이고, 계층적 군집은 
나무구조와 같이 군집이 나뉜다(Rokach·Maimon, 2005). 계층적 군집 분석은 여러 개
의 군집 중에서 가장 유사도가 높은 혹은 거리가 가까운 군집 두 개를 선택하여 하나
로 합치면서, 개수를 줄여가는 방법을 의미한다. 따라서, 최초에는 데이터 수만큼 군
집이 존재하지만, 이후 계속해서 군집이 줄어들게 된다. 군집들이 합쳐지는 기준은 중



김혜성⋅김세형⋅강주영

서비스경영학회지 제23권 제5호 2022년 12월114

심거리, 단일거리, 완전거리, 평균거리, 중앙값 거리 등이 존재한다. 분할 군집화는 군
집 수 k개를 미리 지정해둔 후, 데이터를 이 군집 개수에 맞게 무작위로 분할한 후, 
기준에 따라 집단의 중심 값을 수정해 나가며 집단을 재분류하는 방법이다. 대표적인 
분할 군집화의 방법으로는 K-means 클러스터링과 DBSCAN이 있다. K-means 클러
스터링은 먼저 k개의 임의의 중심점을 설정한다. 그 이후에 데이터를 가장 가까운 중
심점으로 할당한다. 군집으로 지정된 데이터들을 기반으로 하여 군집의 중심점을 계
속해서 업데이트한다. 본 연구에서는 K-means 클러스터링을 활용하여 연구를 군집
화를 진행하였다.

클러스터링 분석은 다양한 분야에서 활용되었다. Kim et al, (2022)는 클러스터링
을 활용하여 버스 정류장의 입지 선정을 제안하는 연구를 진행하였다. 클러스터링을 
활용하여 버스 정류장의 우선순위를 도출하였다. 김진성 (2007)은 남원 세계허부산업
엑스포 방문객을 대상으로 K-means 클러스터링을 이용하여 3개의 군집으로 분류하
였다. 강남준 등 (2008)의 연구에서는 군집분석을 활용하여 미디어 레퍼토리의 유형
을 분석하였다. 군집분석의 결과와 인구통계학적 속성을 활용하여 집단을 구분하여 
연구를 진행하였다. 김동진 외 (2022)의 연구에서는 국내 경제교육 연구 동향을 분석
하기 위하여 BERT 모델 기반 텍스트 임베딩과 클러스터링을 활용하였다. 공인택 외 
(2022)의 연구에서는 통행시간의 분포 데이터를 활용하여 클러스터링을 진행하여 전
철력을 군집화하는 연구를 진행하였다.

클러스터링은 마케팅 분야에서도 활발하게 연구되고 있다. 마케팅 분야에서 클러스
터링은 고객을 세분화하는 데에 주로 활용되었다(Doyle·Saunders, 1985). 그러나 최
근에는 고객 세분화 이외에도 제품 특성 도출, 소비자 의견 분석 등 다양한 방식으로 
활용되었다. Wang et al. (2022)는 계층적 군집분석을 활용하여 소비자가 느끼는 제
품의 속성을 도출하였다. 이 연구에서는 워드 임베딩을 통해 텍스트 데이터를 수치화
하고, 계층적 클러스터링을 통해 제품의 속성을 도출하여 마케팅에 활용하였다. 
Chaturvedi (1997)은 중복을 허용한 클러스터링 분석을 이용하여 시장을 세분화하는 
연구를 진행하였다.

2.5 텍스트 마이닝(Text Mining)
텍스트 마이닝은 텍스트 내에서 패턴이나 트렌드를 분석해서 고품질의 정보를 추출

하는 과정이라 할 수 있다(송민, 2017). 혹은, 자연어 처리 기법을 이용하여 텍스트
를 정형화된 데이터로 변환하고 머신러닝 기법을 적용해 관심이 있는 어떤 사건을 예
측하고자 하는 방법론이다(박상언 외, 2022). 텍스트 마이닝의 하위 분야로는 문서 
분류, 문서 요약, 문서 생성, 기계 번역, 토픽 모델링 등이 있다(박상언 외, 2022).
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본 연구에서는 유튜브의 댓글 데이터를 수집하고 이를 활용한 텍스트 마이닝 연구
를 진행하였다. 댓글을 수집한 이후 사용자별 평균 댓글 길이, 개수 등을 계산하였고, 
감성 분석을 활용하여 감성 점수를 도출하였다. 그리고 이러한 정보들을 활용하여 연
구를 진행하였다.

텍스트 마이닝은 많은 연구에서 활용되었으며, 그 분야 또한 매우 다양하게 진행되
었다. 김성근 등 (2016)의 연구에서는 학술연구에서 텍스트 마이닝의 활용 현황과 주
요 분석 기법에 관해 연구하였다. 학술연구에서는 온톨로지(Ontology), 오피니언 마
이닝(Opinion Mining), 토픽 모델링(Topic Modeling) 등이 주로 활용되었다. 주로 트
렌드 혹은 연구 동향을 분석하는 연구가 많았으며 마케팅을 비롯한 추천 시스템에서
도 많이 활용되었다. 이 이외에도 텍스트 마이닝은 다양한 분야에서 활용되고 있다. 
김세형 등 (2022)은 텍스트 마이닝을 활용하여 고령자의 분쟁 유형을 도출하는 연구
를 진행하였다. 김영범·차경진 (2022)은 토픽 모델링을 활용하여 스마트 TV 사용자 
경험 차원에 대한 연구를 진행하였다. 김건·윤혜정 (2016)은 토픽 모델링을 활용하여 
서울지역 호텔서비스에 대한 고객인식의 변화를 분석하였다.  텍스트 마이닝 분야에
서 감성 분석도 다양한 분야에서 활용되고 있다. 강두원 외 (2022)의 연구에서는 뉴
스 감성분석을 활용하여 딥러닝 주가 예측을 진행하였다. 장혜숙 외 (2022)는 감성분
석을 활용하여 파프리카의 소비 확대와 홍보를 위하여 선호도와 충성도를 평가하는 
연구를 진행하였다. 배소현·이수안 (2022)는 웰니스 관광에 대한 인식과 태도를 분석
하기 위하여 감성 분석을 활용하였다.

마케팅 분야에서도 텍스트 마이닝을 활용한 연구는 활발하게 진행되었다. 마케팅 
분야에서의 텍스트 마이닝 연구는 소비자들의 니즈를 파악하거나 브랜드 및 제품에 
대한 인식을 분석하기 위해 주로 진행되었다(Liu et al. 2019). Timoshenko·Hauser 
(2019)는 사용자 생성 콘텐츠(User-Generated Contents)에서 소비자의 니즈를 파악
하기 위해 텍스트 마이닝을 진행하였다. 이 연구에서는 사용자 생성 콘텐츠에서 토큰
화와 워드 임베딩(Word Embedding)을 진행하고, 클러스터링을 진행하여 주요한 소
비자들의 니즈들 도출하였다. Culotta·Culter (2016)은 브랜드의 인식을 분석하기 위
해 텍스트 마이닝 연구를 진행하였다.

Ⅲ. 연구 방법
3.1 연구 개요

본 연구는 패션 분야의 유튜버를 대상으로 영상의 댓글들을 이용하여 시청자들의 
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유형을 세분화하고 유튜버의 팬덤 유형을 분류하여, 이를 인플루언서 마케팅에 활용
하는 방법을 제안한다. 기존의 인플루언서 마케팅을 맡을 유튜버를 선정할 시에 구독
자의 수, 유튜버 콘텐츠 등의 지표들을 활용하였다. 그러나 이러한 방법은 잠재적인 
소비자가 될 수 있는 시청자들의 특성을 반영하지 못한다는 단점이 있다. 따라서, 본 
연구에서는 유튜브 시청자들의 댓글 정보들을 활용하여 시청자들을 세분화하고 팬덤
을 분류하였다. 시청자 세분화와 팬덤의 분류를 통해 인플루언서 마케팅에 활용될 수 
있을 것으로 기대한다.

시청자를 세분화하고 팬덤을 분류하기 위해서 본 연구에서는 ‘충성도’ 개념을 이용
하였다. ‘충성도’에 따라 시청자를 세분화하기 위해서 반복 이용 수준과 상대적 태도
를 도출하였다. 먼저, 반복 이용 수준은 댓글 길이와 등장 횟수를 이용하여 클러스터
링 결과로 도출하였다. 유튜브 댓글의 길이와 등장 횟수는 같은 패션 유튜버 내에서
도 유튜버의 특성에 따라 달라진다. 따라서 본 연구에서는 이와 같은 문제를 해결하
기 위하여 클러스터링 분석을 통해 비슷한 군집끼리 묶은 다음 그 군집에 따라 라벨
을 추가하였다. 또한, 단순 등장 횟수만으로 유튜브 이용자를 반복적 이용이 높다고 
판단하기에 어렵다. 이에 본 연구에서는 그러한 단점을 보완하기 위하여 클러스터링 
결과를 활용하여 반복 이용 수준을 ‘매우 높음’, ‘높음’, ‘낮음’, ‘매우 낮음’ 총 4단계로 
구분하였다. 유튜브 특성상 등장 횟수가 상대적으로 적더라도, 댓글의 길이를 길게 작
성한 이용자들은 충성도가 높을 수 있기 때문이다. 그 후에 감성 분석을 진행하여 감
성 점수를 추가하였다. 이를 통해 반복적 방문 수준과 상대적 태도를 도출하여 시청
자들을 세분화하였다. 최종적으로 본 연구에서는 팬덤을 구분하고 총성 팬덤, 잠재 충
성 팬덤의 비율에 따라 효과적인 인플루언서 마케팅 방법을 제안하고자 한다.

3.2 연구 절차
<그림 2>는 본 연구의 절차이다. 첫째, 데이터 수집 단계이다. 해당 단계에서는 먼

저 분석을 진행할 대상을 선정하였다. 8명의 유튜버를 선정한 다음 유튜브 댓글 데이
터를 수집하였다. 둘째, 데이터 전처리이다. 데이터 전처리 단계에서는 댓글의 이상치
를 제거하고 이용자 아이디별 등장 횟수, 댓글 길이 정보를 추가하였다. 셋째, 데이터 
분석 단계이다. 데이터 분석 단계는 이용자 클러스터링과 감성 분석으로 구별된다. 이
용자 클러스터링은 댓글을 남긴 이용자들을 등장 횟수와 댓글 길이를 이용하여 클러
스터링을 진행한 것이다. 클러스터링 분석이 완료된 후에, 클러스터별 특징을 파악하
여 클러스터 라벨을 추가하였다. 그 이후에 댓글의 감성 분석을 진행하였다. 감성 점
수가 추가된 이후에 이용자 아이디별 평균 감성 점수를 추가하였다. 해당 감성 점수
를 활용하여 긍정 혹은 부정으로 상대적 태도를 구분하였다. 마지막 단계는 결과 도
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출 및 해석이다. 등장 횟수, 댓글 길이를 이용한 클러스터링 결과를 반복적 이용 행동 
변수로, 감성 분석 결과를 상대적 태도 변수로 활용하여 시청자의 유형을 ‘충성도’를 
기준으로 세분화 하였다. 최종적으로 유튜버별로 팬덤 유형의 비중을 각각 도출하고 
유튜버의 팬덤을 분류하였다. 그리고 해당 결과를 유튜브 인플루언서 마케팅에 활용
할 수 있는 방법을 제안하였다.

<그림 2> 유튜버 팬덤 충성도 분석 절차

3.2.1 연구 대상 선정
본 연구에서는 유튜브 패션 분야로 범위를 설정하여 연구를 진행하였다. ‘패션’과 

관련된 유튜브 분야는 상위를 차지하고 있으며, 제품의 소개, 리뷰, 후기 등 패션과 
관련하여 다양한 콘텐츠를 제공하고 있다(김윤·김고운, 2020). 유튜브 내의 다양한 
유튜버나 콘텐츠들은 마케팅 수단으로 활용되고 있으며, 그 효과 또한 기존의 광고보
다 훨씬 효과적이다(박주하·전재훈, 2020). 특히 패션 기업들이 패션 유튜버를 활용
한 마케팅을 활발하게 진행하고 있으며 매출 상승 효과 또한 커서 본 연구에서 연구 
대상으로 선정하였다(김윤·김고운, 2020).

이에 본 연구에서는 수십만 이상의 구독자를 가진 패션 인플루언서 8명을 선정하였
다. 선정한 유튜버들은 ‘김나영’, ‘류스펜나’, ‘앨리스펑크’, ‘혜인’, ‘스타일리스트깡’, 
‘짱구대디’, ‘최겨울’, ‘핏더사이즈’이다. 분석 결과가 영향을 미칠 수 있으므로 이후의 
분석 내용에 대해서는 익명으로 진행하도록 하겠다. 유튜버 ‘a’부터 ‘h’까지 익명으로 
분석 결과를 설명하였으며, 순서는 위와 일치하지 않는다. 먼저, 선정한 유튜버 8명의 
최신 영상 100개에 대한 고유 정보를 수집하였다. 그 후 모든 댓글을 가져와 영상 댓
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글 데이터셋을 구축하였다.

3.2.2 유튜브 댓글 데이터 수집
선정된 유튜브 인플루언서들의 댓글을 수집하기 위해 python의 googleapiclient를 

활용하였다. 먼저 해당 유튜버가 업로드한 재생 목록 리스트의 고유 아이디를 가져온
다. 재생 목록의 고유 아이디를 기준으로 모든 영상의 고유 아이디 값 정보 및 영상
의 개시 일자를 가져온다. 그 후에 영상 고유 아이디가 포함된 데이터셋에 대하여 일
자별로 정렬한 다음, 최신 영상 100개에 대하여 모든 댓글을 가져오도록 하였다. 아
래의 <그림 3>과 같이 영상의 고유 아이디(video_id)가 포함된 데이터셋에서 영상의 
고유 아이디를 이용하여 유튜브 영상의 댓글들을 모두 수집하였다. 단, 영상에서 댓글
이 없는 경우는 제외하였다.

<그림 3> 데이터 수집 결과 예시

3.2.3 데이터 전처리
패션 유튜브 인플루언서 8명의 최신 영상 100개에 대하여 댓글 데이터를 수집한 

다음 전처리를 진행한다. 댓글의 평균 텍스트 길이를 적절히 반영하기 위해 한글을 
제외한 텍스트는 모두 제외하였다. 여기서 제외된 텍스트는 다음과 같다. 댓글에서 나
오는 특정 사용자에 대한 언급(@홍길동), 특정 시간 링크(12:35 A상품 소개), 영어 
및 숫자로만 입력된 댓글을 제거하였다. 이처럼 분석에 관계없는 데이터들을 삭제한 
후, 우선 댓글의 길이를 도출하여 추가하였다. 다음으로, 댓글 작성자별 평균 텍스트 
길이와 댓글 개수를 집계하였다. 

다음으로, 사용자 데이터셋에서 클러스터링 분석을 위한 이상치를 제거와 표준화 
작업을 진행한다. 우선, 이상치의 기준은 다음과 같다. 댓글의 길이가 200이 넘는 데
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이터들을 삭제하였다. 본 연구에서 클러스터링 분석에는 표준화된 평균 댓글 길이와 
등장 횟수를 이용하였는데, 이를 위해 sklearn의 Standardscaler를 활용하였다. 표준
화를 실시한 이유는 한 변수만이 집단을 구분하는데 큰 영향력을 발휘할 수 있기에 
이를 방지하기 위함이다.

3.2.4 감성 분석을 통한 상대적 태도 도출
감성 분석은 teanaps에서 제공해주는 SentimentAnalysis를 이용하여 진행하였다. 

모든 댓글에 대해 감성 분석을 진행하여 감성 점수를 도출하였다. 그 후에 사용자 아
이디 별로 평균 감성 점수를 추가하였다. 감성 점수는 0과 1사이의 값을 가지며 0.5 
이하인 경우 ‘부정’, 0.5 초과인 경우 ‘긍정’으로 하여 감성을 추가하였다. 감성이 추가 
된 다음 이 결과는 상대적 태도 변수로 이용하였다. 감성 분석의 결과는 아래의 <그
림 4>와 같다. 긍정이 약 75.5%, 부정이 약 24.5%로 긍정 댓글이 부정 댓글보다 약 
3배 정도 많았다.

<그림 4> 감성 분석 결과 긍정·부정 댓글 비중

3.2.5 클러스터링 분석
시청자별 ‘평균 등장 횟수’와 ‘평균 댓글 길이’를 변수로 이용하여 클러스터링 분석

을 실시했다. 클러스터링 분석은 파이썬에서 사이킷런(scikit-learn)의 Kmeans 함수
와 머신러닝 전용 시각화 라이브러리인 yellowbrick의 KElbowVisualizer을 활용하였
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다. 최적의 클러스터 개수는 KElbowVisualizer를 이용하여 설정하였다. 아래의 <그림 
5>는 KElbowVisualizer를 이용해 최적의 클러스터를 도출한 결과이다. 초록색 선은 
학습 시간이며, 파란색 선은 각 데이터에서부터 군집 중심과의 평균 거리를 나타낸 
것이다. 이를 통해 8명의 유튜버 시청자들을 ‘평균 등장 횟수’와 ‘평균 댓글 길이’를 
이용하여 클러스터링을 진행하였다.

<그림 5> KElbowVisualizer 결과 예시

3.2.6 클러스터링을 이용한 반복 이용 수준 도출
클러스터링 결과는 다음과 같다. 클러스터링의 결과에 대해 각각 활용했던 변수인 

등장 횟수와 댓글의 길이를 클러스터별로 평균을 집계하였다. 첫 번째 <표 1>는 유
튜버 ‘a’의 댓글을 적은 시청자 클러스터링 결과이다. 평균 등장 횟수가 13.1로 가장 
높고, 평균 댓글 길이도 49,3으로 가장 높은 집단을 반복 이용 수준을 ‘매우 높음’으
로 선정하였다. 그리고 평균 등장 횟수는 비교적 낮으나 댓글 길이는 46.3으로 높은 
수준인 집단에 대해 반복 이용 수준을 ‘높음’으로 설정했다. 나머지 세 집단은 평균 
등장 횟수가 1.3 혹은 1.4로 매우 적은 수준이다. 그러나 댓글을 적게 남기더라도 길
게 적는 이용자들은 해당 유튜버에 충성도가 높을 수 있다. 이러한 정보를 보완하기 
위하여 등장 횟수는 적더라도 평균 댓글의 길이가 100이상으로 작성한 경우와 100미
만인 경우를 구분하였다. 등장 횟수가 적은 이용자 중에서 평균 댓글 길이가 100이상
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인 경우는 반복 이용 수준을 ‘낮음’으로, 100미만인 경우에는 반복 이용 수준을 ‘매우 
낮음’으로 설정했다. 두 번째 <표 2>는 유튜버 ‘b’의 댓글을 적은 시청자 클러스터링 
결과이다. 위의 유튜버 ‘a’와 동일하게 반복 이용 수준을 정하였다. 세 번째 <표 3>
는 유튜버 ‘c’의 댓글을 적은 시청자 클러스터링 결과이다. 해당 유튜브의 클러스터링 
결과도 유튜버 ‘a’와 ‘b’의 결과와 비슷하게 나타난다. 네 번째 <표 4>는 유튜버 ‘d’
의 댓글을 적은 시청자 클러스터링 결과이다. 유튜버 ‘d’의 경우에는 평균 등장 횟수
가 1.8이며 평균 댓글 길이가 67.1인 이용자 군집도 반복 이용 수준을 ‘낮음’으로 설
정하였다. <표 5>는 유튜버 ‘e’의 댓글을 적은 시청자 클러스터링 결과이며, <표 6>
은 유튜버 ‘f’의 클러스터링 결과, 그리고 <표 7>은 유튜버 ‘g’의 클러스터링 결과이
다. 해당 유튜버들의 경우 이전의 유튜버들과 비슷하게 반복 이용 수준이 선정되었다. 
마지막 <표 8>은 유튜버 ‘h’의 팬덤 클러스터링 결과이다. 유튜버 ‘h’의 이용자들은 
최적의 클러스터의 수가 4개로 선정되었다. 평균 등장 횟수와 평균 댓글 길이에 따라 
반복 이용 수준이 결정되는 방식은 위와 비슷하다.

<표 1> 유튜버 ‘a’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 13.1 49.8 매우 높음
2 5.5 46.3 높음
3 1.4 130.2 낮음
4 1.3 60.7 매우 낮음
5 1.3 21.4 매우 낮음

<표 2> 유튜버 ‘b’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 9.3 32.5 매우 높음
2 3.8 29.2 높음
3 1.1 124.5 낮음
4 1.2 51.9 매우 낮음
5 1.1 17.4 매우 낮음

<표 3> 유튜버 ‘c’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 14.6 43.9 매우 높음
2 6.8 39.7 높음
3 1.2 143.8 낮음
4 1.2 74.9 매우 낮음
5 1.3 25.9 매우 낮음
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<표 4> 유튜버 ‘d’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 15.1 72.6 매우 높음
2 6.2 78.4 높음
3 1.8 67.1 낮음
4 1,3 136.8 낮음
5 1.1 23.9 매우 낮음

<표 5> 유튜버 ‘e’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 7.3 26.9 매우 높음
2 2.5 25.8 높음
3 1.4 139.6 낮음
4 1.1 74.7 매우 낮음
5 1.0 19.8 매우 낮음

<표 6> 유튜버 ‘f’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 10.3 27.7 매우 높음
2 3.8 21.0 높음
3 1.2 132.4 낮음
4 1.2 48.7 매우 낮음
5 1.1 15.1 매우 낮음

<표 7> 유튜버 ‘g’ 팬덤 클러스터링 결과
Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준

1 9.0 29.3 매우 높음
2 2.7 20.8 높음
3 1.4 121.1 낮음
4 1.3 49.3 매우 낮음
5 1.0 15.7 매우 낮음

<표 8> 유튜버 ‘h’ 팬덤 클러스터링 결과
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Cluster # 평균 등장 횟수 평균 댓글 길이 반복 이용 수준
1 8.5 71.7 매우 높음
2 1.9 84.3 높음
3 1.3 147.5 낮음
4 1.2 31.5 매우 낮음

3.2.7 유튜버의 시청자 충성도 구분 및 팬덤 분류
충성도를 기준으로 유튜버의 시청자 세분화는 반복 이용 수준과 감성 점수의 결과

를 활용하여 도출하였다. 반복 이용 수준 4단계와 감성 점수의 결과를 긍정과 부정 2
단계로 나누어 충성도를 구분하였다. 반복 이용 수준이 ‘매우 높음’, ‘높음’, ‘낮음’과 
감성 분석의 결과가 ‘긍정’인 이용자들은 ‘충성 시청자’들로 하였다. 그리고 반복 이용 
수준이 ‘매우 낮음’과 감성 분석의 결과가 ‘긍정’인 시청자들은 ‘잠재 충성 시청자’로 
하였다. 반복 이용 수준이 ‘매우 높음’, ‘높음’, ‘낮음’과 감성 분석의 결과가 ‘부정’인 
이용자들은 ‘유사 충성 시청자’로 하였다. 마지막으로 반복 이용 수준이 ‘매우 낮음’과 
감성 분석 결과가 ‘부정’인 시청자들은 ‘충성도가 없는 시청자’로 하였다. 반복 이용 
수준이 ‘낮음’으로 도출된 시청자라 하더라도 해당 시청자들은 댓글을 상대적으로 길
게 작성한 시청자들이다. 따라서, 해당 시청자들의 감성 분석 결과가 ‘긍정’인 경우에
는 ‘충성 시청자’로 정하였다. 반대로, 댓글을 매우 길게 작성한 시청자들이 ‘부정’ 댓
글을 주로 입력한다면 해당 이용자들은 ‘유사 충성 시청자’로 정하였다. 해당 시청자
들은 댓글을 남기고, 시청을 통해 조회수를 늘리는 등 유튜버 영향력 측정 지표에 포
함되지만, 그들은 부정적인 댓글을 남기기 때문에 ‘유사 충성 시청자’로 설정한다. 다
음으로 유튜버 시청자들을 세분화하고 충성도별로 비율을 도출한 이후 해당 결과를 
바탕으로 유튜버 팬덤을 분류한다.

IV. 연구 결과
4.1 충성도에 따른 시청자 세분화

아래의 <표 9>는 반복 이용 수준과 감성 분석을 이용하여 유튜버별로 각 충성도
에 따른 이용자 수와 각 충성도의 비율을 도출한 것이다. 이는 시청자들을 반복 이용 
수준과 상대적 태도에 따라 세분화한 것이다. 먼저, 클러스터링 결과로 도출된 반복 
이용 수준과 감성 분석 결과로 도출된 상대적 태도를 활용하여 유튜버 시청자별로 충
성도 유형에 따라 세분화하였다. 그리고 유튜버별로 각 충성도 유형의 시청자들 수와 
비중을 집계하였다. 한 예로 유튜버 ‘a’는 충성 시청자가 6,468명, 잠재 충성 시청자
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가 16,019명, 유시 충성 시청자가 178명 그리고 충성도가 없는 시청자가 2,296명이
다. 그리고 해당 유튜버는 전체 시청자 중에서 충성 시청자는 26%, 잠재 충성 시청자
는 64%, 유사 충성 시청자는 1%, 충성도가 없는 시청자는 9%로 구성되어 있다.

만약 충성도에 따라 시청자들을 세분화하지 않았을 경우에, 시청자가 가장 많은 유
튜버에게 광고를 진행할 것이다. 그러나, 본 연구의 결과를 통해 단순 구독자가 가장 
많은 유튜버가 아닌 시청자의 비율 충성도 유형 비중에 따라서 마케팅을 진행할 수 
있을 것이다. 예를 들어, 유튜버 ‘a’의 경우 잠재 충성도 시청자들의 비율이 가장 높
다. 반면, 유튜버 ‘b’의 경우에 잠재 충성도 시청자의 비율이 가장 높으나, 충성도가 
없는 시청자의 비율도 높다. 따라서 충성도가 높은 시청자들이 많은 유튜버를 선정하
여 마케팅을 진행하기 위해서는 유튜버 ‘a’를 선정해야 한다.

<표 9> 충성도 세분화 결과 및 각 충성 시청자의 비율
유튜버 충성도

구분
이용자
수(명)

충성 시청자
비율

잠재 충성
시청자 비율

유사 충성 
시청자 비율

충성도가 
없는 시청자

a

Loyalty 6,468

26% 64% 1% 9%
Latent
Loyalty 16,019
Spurious
Loyalty 178

No Loyalty 2,296

b

Loyalty 895

8% 50% 4% 39%
Latent
Loyalty 5,839
Spurious
Loyalty 447

No Loyalty 4,521

c

Loyalty 261

9% 73% 1% 17%
Latent
Loyalty 2,194
Spurious
Loyalty 22

No Loyalty 549
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d

Loyalty 5,996

57% 31% 4% 8%
Latent
Loyalty 3,229
Spurious
Loyalty 408

No Loyalty 837

e

Loyalty 487

17% 37% 15% 31%
Latent
Loyalty 1,068
Spurious
Loyalty 424

No Loyalty 879

f

Loyalty 390

5% 43% 4% 48%
Latent
Loyalty 3,167
Spurious
Loyalty 309

No Loyalty 3,561

g

Loyalty 1,085

15% 44% 9% 32%
Latent
Loyalty 3,104
Spurious
Loyalty 656

No Loyalty 2,274

h

Loyalty 3,138

45% 42% 3% 10%
Latent
Loyalty 2,937
Spurious
Loyalty 204

No Loyalty 694
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4.2 유튜버 팬덤 분류

유튜버 팬덤 분류는 <그림 6>과 같이 팬덤의 세분화 후 각 충성도 유형의 비율에 
따라 결정하였다. ‘충성 시청자’의 비율이 높은 유튜버의 팬덤은 ‘적극적 팬덤’으로 하
였다. ‘잠재 충성 시청자’의 비율이 높은 유튜버의 팬덤은 ‘호의적 팬덤’으로 설정하였
다. 다음으로 ‘유사 충성 시청자’의 비율이 높은 유튜버의 팬덤은 ‘비호의적 팬덤’으로 
하였다. ‘충성도가 없는 시청자’의 비율이 높은 경우는 팬덤이라 할 수 없기 때문에 
제외하였다. 유튜버 d와 h는 적극적 팬덤에 속한다. 두 유튜버는 ‘충성 시청자’의 비
율이 가장 높기 때문에 적극적 팬덤으로 분류가 된다. 유튜버 a, b, c, f, g는 호의적 
팬덤에 속하는데 해당 유튜버들은 ‘잠재 충성 시청자’들의 비율이 높다. 마지막으로 
유튜버 e의 경우에 ‘충성도가 없는 시청자’들의 비율도 높으며, ‘유사 충성 시청자’들
의 비율 또한 매우 높기 때문에 비호의적 팬덤으로 분류된다.

<그림 6> 유튜브 인플루언서의 팬덤 유형

4.3 활용 방안 및 마케팅 전략 제안



인플루언서 마케팅의 효과 극대화를 위한유튜버 팬덤의 충성도 분석: 패션 유튜버를 중심으로

서비스경영학회지 제23권 제5호 2022년 12월 127

본 연구 결과를 활용하여 인플루언서 마케팅에 활용할 수 있을 것으로 기대한다. 
첫째, 비슷한 구독자 수의 유튜버 중에서 더욱 효과적인 유튜버를 선택할 수 있다. 예
를 들어, 유튜버 a와 유튜버 d의 경우 댓글을 작성한 시청자의 수는 유튜버 a가 더 
많다. 그러나, 충성도가 높은 시청자의 비율은 유튜버 d가 더 높다는 것을 확인할 수 
있다. 즉, ‘호의적 팬덤’인 a보다 ‘적극적 팬덤’인 d를 인플루언서 마케팅의 모델로 이
용하는 것이다. 팬덤을 겨냥한 마케팅을 진행할 때에 유튜버 a를 이용한 마케팅보다 
d를 이용한 마케팅을 진행한다면 더욱 효과적일 수 있다.

둘째, 예산이 한정되어 있을 때에 가장 효과적인 유튜버를 선택할 수 있다. 유튜버 
h의 경우 시청자 수는 다른 유튜버들에 비해 적은 편이나, 충성도가 높은 시청자와 
잠재 충성도가 높은 시청자의 비율이 매우 높다는 것을 확인할 수 있다. 유튜브 인플
루언서를 활용한 마케팅을 해야 하는 의사결정자의 입장에서 예산이 한정되어 있다면 
비교적 유튜버 구독자는 적지만 충성 시청자들이 높은 유튜버 h를 이용하여 마케팅을 
하는 것이 더욱 효과적이다.

셋째, 유사 충성도가 유튜버를 발견하여 마케팅 실패에 대한 리스크를 줄일 수 있
다. 기존의 유튜버를 활용한 마케팅은 구독자 수가 가장 많은 영향을 미쳤는데, 유사 
충성도의 경우 인플루언서 마케팅의 실패할 수 있는 요인이 될 수 있다. 따라서, 본 
연구 결과를 활용하여 유사 충성 시청자의 비중이 높은 유튜버들을 사전에 발견할 수 
있다면 인플루언서 마케팅의 실패 확률을 줄일 수 있다.

넷째, 인플루언서의 평판은 사용자의 가치를 제고시키는 중요한 요인이며, 소비자의 
충성도를 향상시키며, 브랜드의 태도 및 제품의 구매에 유의미한 영향을 미친다
(Fombrun et al., 2004). 그러나 인플루언서의 평판을 외부적으로 평가하기에는 쉽지 
않은 점이 많다. 따라서, 본 연구의 방법을 활용하여 인플루언서의 평판을 간접적으로 
측정할 수 있을 것이다. 충성도가 높은 시청자 혹은 잠재 충성 시청자의 비중이 높은 
유튜버는 평판이 좋거나 콘텐츠의 질이 높다고 추측할 수 있을 것이다. 이처럼 유튜
버의 평판을 간접적으로 측정하여 인플루언서 마케팅의 실패 위험을 최소화할 수 있
다.

V. 결  론

본 연구는 패션 유튜브의 댓글들을 수집하여, 이용자들의 전체 영상에서의 등장 횟
수, 댓글 길이, 댓글의 감성을 도출하였다. 유튜브 특성을 고려하여 단순 댓글의 빈도
로 반복 이용 정도를 한정하기에 어려움이 있었고, 댓글의 길이를 통해 이를 보완하
였다. 또한 상대적 태도는 감성 분석을 이용하여 도출하였다. 그리고 충성도의 개념을 



김혜성⋅김세형⋅강주영

서비스경영학회지 제23권 제5호 2022년 12월128

도입하여 유사 충성도, 잠재 충성도, 유사 충성도, 충성도가 없는 집단을 산정해낼 수 
있었다. 그 이후 분석 결과를 바탕으로 유튜브 인플루언서의 팬덤 유형을 ‘적극적 팬
덤’, ‘호의적 팬덤’, ‘비호의적 팬덤’으로 분류하고 이를 마케팅으로 활용할 수 있는 방
안을 제안하였다. 기존의 유튜버를 이용한 마케팅은 구독자의 수 및 콘텐츠를 중심으
로 진행되었으나 본 연구에서는 구독자 혹은 시청자의 특성을 고려한 마케팅을 제안
한다. 시청자를 세분화하고 팬덤을 분류하였다는 점에서 팬덤과 관련된 다양한 기업
의 활동들에서 활용 가치가 높다.

본 연구는 크게 세 가지 기여가 있다. 첫째, 경영학적 기여이다. 본 연구에서는 유
튜브 시청자들을 세분화하고 반복 이용 수준과 상대적 태도를 기준으로 충성도를 구
분하였다. 이를 통해 유튜브 인플루언서를 활용한 마케팅을 실행할 때, 효과를 높일 
수 있을 것이다. 오늘날 인플루언서 마케팅은 인물 선정에 있어 영향력을 주요한 지
표로 사용한다. 여기서 영향력이란 일반적으로 인기와 같은 맥락으로 이해될 수 있는
데, 관련 문헌에 따르면 구독자 수에 따라 메가, 매크로, 마이크로, 나노 인플루언서로 
구분한다(정언용, 2019). 그러나 이는 시청자의 특성을 모두 반영하지 못한다는 한계
점이 있다. 따라서, 충성도를 함께 고려한다면, 마케팅 효과를 더 증진시킬 수 있을 
것이다. 본 연구에서 시청자 집단의 세분화를 통한 팬덤의 유형을 분류했고, 이는 영
향력(구독자 수) 외에 다른 요인을 고려하게 해주었다. 이를 통해 유튜버의 측면에서
도 구독자 수가 적은 자신의 가치를 상승시킬 방안을 생각해볼 수 있다. 또한 광고주 
측면에서도 적은 비용으로 마케팅 효과를 높일 인풀루언서를 선정할 수 있다. 두 번
째로 실무적 기여이다. 인플루언서 마케팅을 진행할 때, 본 연구의 결과를 적용하여 
진행할 수 있을 것이다. 예를 들어, 고가의 제품을 광고해야 할 때, 적극적 팬덤 유형
의 유튜버를 선정한다면, 시청자들은 본인이 좋아하는 유튜버가 광고하는 상품을 구
매할 확률이 높다. 세 번째로 방법론적 기여이다. 기존의 충성도를 도출하는 연구들의 
경우 설문 조사 혹은 패널 분석을 이용해서 주로 진행되었다. 그러나 본 연구에서는 
텍스트 마이닝을 활용하여 반복 이용 수준과 상대적 태도를 도출하여 충성도를 연구
하였다는 점에서 방법론적 기여가 있다.

그러나 본 연구에는 몇 가지 한계점들이 존재한다. 우선 본 연구에서는 패션 분야
의 유튜버들만을 대상으로 연구를 진행하였기 때문에 다른 분야에서도 추가 연구가 
필요하다. 먹방, 뷰티, 게임 등 다양한 분야의 인플루언서들이 존재하며 그들에 대해
서도 연구가 진행되어야 한다. 특히 뒷광고 논란으로 한때 이슈였던 분야는 ‘먹방’으
로 해당 분야에서도 이와 같은 내용이 적용되게 하기 위해서는 추가적인 연구가 필요
하다. 다음으로 실제 검증까지 이루어지지 않았다는 점에서 아쉬움이 존재한다. 본 연
구에서는 유튜브 시청자를 충성도에 따라 세분화하는 방법과 마케팅에서 활용할 수 
있는 방법을 제안하였으나, 추후 연구에서는 실험을 통해 검증까지 진행할 예정이다.
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