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여론조사는 유권자들의 투표행위를 예측하고, 그 행위에 영향을 준다는 점에서 선거운동의 강력한 수단이자, 언론의 

가장 중요한 기사거리로 자리잡고 있다. 하지만, 여론조사가 활발할수록 후보자들의 공약과 정책을 검증하기 보다 당선 

가능성이나 지지도에 관한 조사만 반복적으로 실시하는 등 선거 캠페인에 관한 효과 측정에서 유권자들의 마음을 제대로 

반영하지 못하는 경우가 많다. 여론조사의 선거 결과에 대한 부실한 예측이 언론사의 권위를 실추시켰다 하더라도, 어느 

후보가 최종 승리할지에 대해 인간의 본능적인 궁금증을 풀어줄 명백한 대안이 없기 때문에 사람들은 여론조사에 대한 관

심을 쉽게 놓지 못한다. 이에, 온라인 빅데이터를 통해 인사이트를 발굴하는 환경을 제공하는 썸트렌드의 ‘유튜브 분석’ 
기능을 활용하여 20대 대선에 대한 여론을 회고적으로 파악해 보고자 한다. 본 연구를 통해 간단한 유튜브 데이터 분석 

결과만으로도 실제 여론(혹은 여론조사 결과)에 근접한 결과를 쉽게 도출하고, 성능이 좋은 여론 예측모형을 구축할 수 있

음을 확인하였다.

주제어 : 여론분석, 유튜브 데이터, 20대 대선, 머신러닝, 여론 예측모형
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* 본 연구는 ㈜바이브컴퍼니의 지원을 받아 데이터를 수집하였음.
이 논문은 2020년 대한민국 교육부와 한국연구재단의 지원을 받아 수행된 연구임(NRF-2020S1A5B8103855).

1. 서론

선거 전 인터넷 조사나 ARS(automatic response 

system), 유무선 전화면접 등과 같은 방식으로 진

행되는 정치 관련 여론조사는(공윤엽 등, 2022), 

유권자들의 투표행위를 예측하고 그 행위에 영

향을 준다는 점에서 중요성이 강조되어 왔다(홍

원식 등, 2009; Patterson, 2005). 권혁남(2001)의 

연구에 의하면, 각 정당은 여론조사 결과를 공천

의 주요 기준으로, 후보들은 선거운동의 전략이

자 수단으로 활용하고 있으며, 유권자들은 당선 

가능성 여부에 대한 정보를 제공받아 경쟁력 있

는 후보를 선택하는데 활용하고 있다. 이처럼 여

론조사는 선거운동의 강력한 수단이자, 언론의 

가장 중요한 기사거리로 자리잡고 있다(권혁남, 

2001).

한편, 선거 캠페인에 관한 효과 측정으로 다양

한 여론조사가 시도되고 있지만, 최근 국·내외 
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선거에서 유권자들의 마음을 제대로 반영하지 

못하는 결과들이 다수 나타나고 있다(김찬우 등, 

2017). 여론조사 업체가 난립할수록 후보자들의 

공약과 정책에 대한 검증보다는 당선 가능성이

나 지지도에 관한 부정확한 변화 추이만을 경마

식 보도 형태로 보여주게 되므로, 유권자들의 판

단을 흐리게 만들 가능성 또한 높다(김양원, 송

경재, 2021). 한 예로, 2022년 2월 21일, 같은 날

에 실시된 제20대 대통령 선거(이하 20대 대선)

의 두 여론조사 결과만 보더라도, TBS-KSOI의 

조사 결과는 더불어민주당 이재명 후보(이하 후

보 1)가 1.5%p 오차범위 내에서 우세하다고 주

장한 반면, JTBC-글로벌리서치의 결과는 국민의

힘 윤석열 후보(이하 후보 2)가 8.3%p 오차범위 

밖에서 우세한 것으로 나타난 바 있다(안지현, 

2022). 이와 같이 다른 결과가 나타나는 이유로, 

안지현(2022)은 정치 관심도에 따라 조사방법

(KSOI: 녹음된 음성 청취 후 ARS 응답, 글로벌

리서치: 전화 면접원 직접 문답)을 대하는 응답

자들의 반응이 달라지는 점을 지적하였다. 김양

원, 송경재(2021)는 2021년 11월 1일부터 10일까

지 10일 간 실시된 전국 단위 여론조사가 총 40

회로, 하루에 네 건 꼴로 여론조사가 진행되었으

며, 같은해 11월 11일 현재 ‘중앙선거여론조사심

의위원회’에 등록된 여론조사 기관이 총 81개에 

달해, 이러한 여론조사의 과잉은 유권자들에게 

정보를 주기보다는 혼란만을 야기할 수 있다고 

주장하였다.

선거 결과를 제대로 예측하지 못한 여론조사 

결과로 인해 언론사의 권위가 실추되었다 하더

라도 여론조사에 대한 관심을 놓지 못하는 이유

는 선거 때마다 어떤 후보가 앞서 있고 어떤 후

보가 최종적으로 승리할지 등에 대한 인간의 본

능적인 궁금증을 명확하게 풀어줄 대안이 없기 

때문이다(권혁남, 2001). 따라서, 이러한 여론조

사의 한계를 보완하기 위한 노력도 최근 활발해

지고 있는데, 여론조사 메타분석(이하 메타분석)

이나 검색어 트렌드 분석, 소셜 분석 등 전통적

인 방식을 벗어나 다양한 방식으로 여론의 움직

임을 확인하려는 방법도 시도되고 있다(임예인, 

2022). 우선, 메타분석은 MBC나 SBS 등에서 동

적선형모형을 이용하여 여론조사 결과를 종합하

는 것으로, 전체적인 여론흐름을 종합적으로 살

펴볼 수 있다는 장점이 있음에도 불구하고, 만약 

여론조사 결과 자체가 부정확한 것이라면 메타

분석 결과 자체의 신뢰성도 떨어질 수 있다는 근

본적인 약점이 존재한다. 한편, 구글, 네이버, 카

카오 등 검색엔진을 이용한 검색어 트렌드 분석

은 단순 키워드의 검색량(키워드 서치 및 클릭)

으로만 여론을 예측하기 때문에 긍·부정 여론을 

구분하지 못하는 한계가 있으며(임예인, 2022), 

트위터, 블로그, 커뮤니티, 인스타그램 등 소셜미

디어 데이터를 활용한 소셜 분석은 인플루언서

들의 일방성과 폐쇄성으로 인해 개인적인 의견

(특히, 부정적인 의견)이 많고, 특정 정당이나 후

보를 지지하는 용도로 사용되는 경우가 많으며, 

동일한 데이터가 다수 생성(예: 리트윗)되는 문

제로 자료수집 및 처리에 한계가 존재한다(하상

현, 노태협, 2020). 이에, 세계 최대 동영상 공유 

플랫폼이자 국내 인터넷 이용자의 80%가 사용

하고 있는 유튜브의 일부 동영상 및 관련 댓글을 

활용하여 여론을 분석하려는 시도가 소수 있었

으나(<표 1> 참조), 유튜브의 빅데이터를 활용해 

전체 여론을 예측한 연구는 많지 않은 실정이다. 

이에 본 연구에서는 ㈜바이브컴퍼니(VAIV)의 

썸트렌드 비즈(이하 썸트렌드) 서비스 내 ‘유튜

브 분석’ 기능을 활용하여 유튜브 데이터를 수집

한 후, 20대 대선의 여론분석을 회고적으로 파악
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저자(연도) 연구 방법 연구내용

Krishna et al.
(2013)

감성분석(Naïve Bayes 분류
기법 및 Weka 활용)

웹 ‘버즈‘, 주식시장 동향, 박스오피스 결과 및 정치적인 선거와 
관련된 400 만 개 이상의 각 유튜브 동영상에서, 동영상당 1,000
개의 댓글을 수집하고, ‘Federer’, ‘Nadal’, ‘Obama’와 같은 특정 
키워드에 대한 데이터와 timestamp, 작성자 이름 수집 후, Naïve 
Bayes 분류 기법을 사용하여 감성분석 진행 ⇒ 키워드 관련 감
성의 추세와 실제 이벤트 간의 상관관계 식별

Shevtsov et al. 
(2020)

감성분석

2020 년 미국 대통령 선거 기간(2020 년 7 월 ~ 9 월까지 6 가지 
다른 시점) 중 가장 인기 있는 해시태그를 이용 750 만개의 트위
터 데이터와 유튜브 동영상 및 메타데이터(좋아요, 댓글, 작성자 
등)를 추출하여 감성분석 실시 ⇒ 트럼프에 대한 긍정적인 감성
(트위터: 45.7%, 유튜브: 14.55%)이 바이든에 대한 긍정적인 감성
(트위터: 33.8%, 유튜브: 8.7%) 보다 높게 나타남

김찬우 등
(2017)

댓글망 분석, 댓글 단어 빈
도 분석, 단어쌍분석

2017 년 대통령 후보자 이름과 후보수락 연설문을 검색어로 설
정하여 선별한 유튜브 동영상 중 각 후보별로 조회수나 댓글수
가 가장 많은 동영상을 각 2 편씩 선정(단, 홍준표 후보는 수집 
과정에서 두번째 영상이 삭제되어 한 편만 분석)하여 댓글을 수
집하고, 댓글망 분석, 댓글 단어 빈도 분석, 단어 쌍 분석을 실
시 ⇒ 대선 메시지가 댓글상에 나타나는 것이 중요, 유튜브 연
구 및 선거캠페인 분석에 새로운 분석지표와 연구방향 제시 

송화영 등
(2020)

오피니언 마이닝(감성분석), 
단어빈도 분석, 의미연결망 
분석

2020 년 총선 공식 선거 운동 기간(4/2~4/14) 중에 4 개 정당(더불
어민주당, 미래통합당, 더불어시민당, 미래한국당)의 업로드 된 
유튜브 선거 캠페인에 대한 대중의 반응을 영상목록, 조회 수, 
댓글 수 등으로 수집하여 오피니언 마이닝(감성분석), 단어빈도 
분석, 의미연결망 분석 등을 실시 ⇒ 유권자들의 반응과 앞으로
의 정치적 선택, 행동 변화 등을 파악

<표 1> 유튜브 분석 관련 주요 선행연구

해 보고자 한다. 구체적으로 다음의 절차를 따라 

연구를 진행하였다. (1) 대선 후보의 이름을 키워

드로 한 유튜브 데이터를 ‘유튜브 분석’ 기능을 

활용해 추출하여, (2) 키워드와 관련한 유튜브의 

긍정/부정/중립 언급량 데이터와 동영상/조회/좋

아요/댓글 수 데이터를 전처리하고, (3) 유튜브 

분석, 소셜 분석, 트렌드 분석 데이터에 대해 머

신러닝 기법을 활용하여 메타분석 결과를 학습

시켜, (4) 학습된 모형으로 여론조사 공표금지 기

간(이하 깜깜이 기간)과 대선결과를 예측하여 실

제 결과와 비교한 후, (5) 각 데이터 셋의 특성과 

학습 데이터로서의 성능에 대해 검증해 보고자 

한다. 본 연구를 통해 유튜브 데이터를 활용한 

간단한 분석 결과만으로도 실제 여론(혹은 여론

조사 결과)에 근접한 결과를 쉽게 도출하고, 성

능이 좋은 여론 예측모형을 구축할 수 있다는 점

을 보여주고자 한다.

2. 이론적 배경 및 선행연구

2.1. 여론분석

여론조사는 유권자에게 여론의 추이를 파악할 
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수 있는 정보를 제공하고, 선거 후보자에게는 성

공적인 선거전략을 마련하기 위한 근거를 제공

한다(하승태, 2012). 1936년 과학적인 표본추출 

방법에 근거한 조지 갤럽(George Gallup)의 여론

조사 이후, 정치 맥락에서의 여론조사는 정확성

과는 별개로 선거 결과를 예측하는 중요한 수단

으로 인식되어 왔다(하승태, 2012). 우리나라에

서는 1987년 제13대 대통령 선거 기간에 처음 도

입된 이후(정일권, 김상연, 2021), 선거 판세 분

석에 유리하고 비교적 저렴한 비용으로 쉽게 뉴

스를 생산하여 대중의 주목을 끌 수 있다는 장점 

때문에 많은 관심을 받아왔다(하승태, 2012).

그러나, 부실 여론조사로 인한 부정확한 결과 

예측과 뉴스 내용의 편향성, 전략적인 투표를 유

도할 수 있다는 점 등으로 인해 종종 후보자나 

유권자들로부터 비난의 대상이 되기도 한다(정

일권, 김상연, 2021). 이때문에, 최필선, 민인식

(2013)은 여론조사가 홍수를 이루고 있다고 여겨

질 정도로 자주 그리고 많이 이뤄지고 있지만, 

조사결과의 신뢰성에 의문을 제기하며, 같은 날 

발표된 여론조사라 하더라도 조사기관에 따라 

다른 결과를 보여주므로 최종 선거 결과를 모집

단의 지지율로 보고 표본조사 결과인 여론조사 

결과의 정확성을 사후에 비교·평가할 필요가 있

다고 주장하였다. 

2.2. 소셜미디어를 활용한 여론분석

특정 후보를 지지하는 유권자의 비율이 설문

에 참여한 집단의 비율보다 많거나 적어서 발생

한 편향이나, 평균 응답률이 25%에도 미치지 못

하는 낮은 응답률로 인해 정확한 선거 결과를 예

측하기 어려울 수 있다(이예나 등, 2018). 또한, 

침묵의 나선이론(spiral of silence theory)에 따라 

많은 응답자가 속마음을 잘 드러내지 않고 침묵

하는 경향을 보임으로써 선거 결과 예측이 어려

울 수 있으므로, 이를 극복하기 위한 대안으로 

소셜미디어(social media) 여론분석을 활용하고 

있다(이예나 등, 2018). 배정환 등(2013)의 연구

에 의하면, SNS(social network service)는 전문적

인 지식이나 기술 없이도 콘텐츠를 실시간으로 

생산 및 공유할 수 있는 세계적인 커뮤니케이션 

도구로, 이용자 간의 소통뿐만 아니라 정치적인 

신념과 사회적인 이슈에 관한 개인적인 의견을 

댓글로 표현할 수 있는 새로운 여론으로 자리 잡

았으며, 이러한 기능은 특히 사전선거 기간에 중

요한 역할을 할 수 있다(Shevtsov et al., 2020). 

정치적인 소통과 여론 형성의 도구가 기술의 

발전에 따라 미디어를 활용한 TV(television)와 

신문에서 인터넷과 모바일을 활용한 SNS로 빠

르게 넘어가고 있다(이수범, 강연곤, 2013). 대중

들은 SNS를 중심으로 한 다양한 미디어 플랫폼

을 통해 방대한 양의 데이터를 주도적으로 생산

하고 공유하고 있으며, 대중으로부터 생성된 소

셜 빅데이터는 사회적인 이슈를 분석하기 위한 

좋은 원천으로 주목받고 있다(공윤엽 등, 2022). 

또한, 이서영, 권상집(2019)은 지지세력을 결집

하고 조직화하는데 있어 기존의 미디어를 뛰어

넘을 뿐 아니라 현실 정치를 바꿀 수 있는 새로

운 소통의 장으로 SNS를 평가한 바 있다. 이러한 

SNS의 영향력을 2008년 오바마 대선후보의 미

국 대통령 당선 과정에서 확인하게 되면서(이서

영, 권상집, 2019), 국내에서도 2010년을 기점으

로 트위터, 페이스북, 인스타그램 등의 SNS에서 

개인의 직ㆍ간접적인 빅데이터를 분석함으로써 

유권자 개개인의 성향을 파악하고 그 성향에 맞

춰 공약을 제시하는 선거운동 전략이 전개되었

다(하상현, 노태협, 2020).
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한편, 최근에는 대표적인 동영상 콘텐츠 공유 

웹사이트이자 소셜미디어 서비스인 유튜브로 검

색 시장이 이동하면서 여론 선도의 패권이 바뀌

어 가고 있으며(김종훈, 2019; 박병언, 임규건, 

2015), 동영상에 달린 댓글의 내용적 특성과 댓

글망의 패턴은 선거캠페인의 효과 측정에 큰 가

치를 지니게 되었다(김찬우 등, 2017). 2005년에 

탄생한 유튜브는 매일 10억 시간 이상의 동영상

이 시청되고, 월 20억 명 이상이 이용하는 세계 

최대 소셜미디어 플랫폼이다(박중현, 2021). 콘

텐츠 소비가 전파 중심에서 미디어 플랫폼 중심

으로 넘어가는 현상에 따라 50대 이상에서는 재

테크와 부동산, 정치적 성향의 콘텐츠 이용이 대

폭 늘어났고, MZ세대에서는 ‘스낵컬쳐’ 현상으

로 텍스트보다는 이미지와 동영상을 선호하는 

경향이 크게 나타났다(박상현 등, 2020).

Mehrabian(1981)에 의하면, 효과적인 의사소통

은 비언어적 요소인 시각정보와 청각정보 93%

에 의해 이루어지는데, 사람은 대개 눈으로 본 

것 80%, 읽은 것 20%, 들은 것 10%를 기억하는 

것으로 나타났다(Lee, 2014). 이에 따라, 유튜브 

정치·시사 채널의 높은 이용률에 주목하여 이용

자 관점에서 현상을 분석할 필요가 있는데(박상

현 등, 2020), 대표적인 유튜브 정치·시사 채널은 

다음과 같다. 2022년 8월 현재 신혜식 독립신문 

대표가 운영하는 ‘신의 한수’는 구독자 145만명, 

김어준 딴지일보 편집장이 운영하는 ‘딴지방송

국’은 구독자 102만명, 인천시 계양구을 국회의

원인 후보 1이 운영하는 ‘이재명’은 구독자 64.5

만명, 제20대 대통령인 후보 2가 운영하는 ‘윤석

열’은 46.4만명의 구독자를 거느리고 있다. 특히, 

후보 1은 지난 3월 대한민국 정치인 중 유일하게 

유튜브 채널 누적조회수 1억 뷰(view)를 돌파한 

바 있다(이광춘, 2022).

이와 같은 흐름에 따라, 학계에서도 유튜브의 

대표 동영상 및 관련 댓글을 활용해 여론을 분석

하려는 연구가 일부 있어 <표 1>에 정리하였으

나, 유튜브의 빅데이터를 활용해 전체 여론을 예

측한 연구는 전무한 상황이다. 이에, 본 연구에

서는 유튜브 데이터를 이용한 간단한 분석 결과

만으로도 20대 대선의 회고적인 여론조사 결과

와 비교하여 실제 여론(혹은 여론조사 결과)에 

근접한 결과를 얻을 수 있는지, 또한 성능이 좋

은 여론 예측모형을 구축할 수 있는지를 검증해 

보고자 한다.

2.3. 머신러닝 기법을 활용한 여론분석

가장 널리 사용되는 동영상 공유 서비스인 유

튜브는 비디오를 공유하는 것 이외에도 비디오 

채널을 구독하고 댓글을 통해 다른 사용자와의 

상호작용이 가능한 특징이 있다(Krishna et al., 

2013). 특히, 전통적인 선거운동 방식에 관심이 

없던 젊은 세대로부터 잠재적인 정치적 담론을 

이끌어 낼 수 있다는 점에서 효율적인 민주화 수

단으로 각광받고 있다(강은경 등, 2022; Chen 

and Wang, 2022; Ridout et al., 2010). Shevtsov et 

al. (2020)에 의하면, 유튜브에서는 매일 수백만 

명의 사용자들이 자신의 정치적 신념이나 정당

에 대한 생각 등을 동영상이나 댓글의 형태로 표

현하고, 이러한 담론의 분석을 통해 유권자의 성

향과 선호도를 파악함으로써 선거 결과를 예측

할 수 있다. 또한, 유튜브는 언어적인 요소와 함

께 후보자의 태도나 목소리, 행동 등 비언어적인 

요소도 전달할 수 있는 중요한 수단이다(김찬우 

등, 2017).

정치인들은 다른 소셜미디어 채널에 비해 유

권자와 보다 직접적이고 적극적인 소통을 할 수 
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<그림 1> 역대 대선 선거 100일전 여론조사 및 득표율 재구성(박영석, 2021)

있는 채널로 유튜브를 선택하고 있으므로, 유권

자들이 실시간으로 남긴 댓글에 빅데이터 분석 

기법을 적용하여 그들의 정치적인 선택 및 행동 

변화를 파악할 필요가 있다(송화영 등, 2020). 이

와 같이 대용량 데이터를 분석하고 활용하는 것

은 의사결정 과정에서 통찰력을 제공하고 급변

하는 미래에 대한 효과적인 대응을 하기 위함이

다(정지선 등, 2015). 예를 들어, 미국 대선의 결

과는 미국내 시장뿐만 아니라 전 세계 경제에도 

영향을 미치는 요인이므로, 미국 대통령 선거를 

모델링하고 예측의 정확도를 높이는 일은 중요

하다(Zolghadr et al., 2018). 이러한 이유로 

Zolghadr et al. (2018)은 신뢰할 수 있는 예측모

형을 찾기 위해 학습 알고리즘 기반의 인공신경

망(artificial neural network: ANN)과 서포트 벡터 

회귀(support vector regression: SVR)를 지난 세 

번의 미국 대선(2004년, 2008년, 2012년) 결과에 

적용함으로써, 선형회귀모형에 비해 더 정교한 

결과를 도출하는데 성공하였다.

이처럼 예측의 정확도를 높여주는 학습 알고

리즘 기반의 머신러닝 기법으로 선형회귀모형과 

릿지 선형회귀모형(ridge linear regression model), 

K-최근접 이웃(K-nearest neighbor: K-NN), 의사

결정나무(decision tree), 서포트 벡터 머신

(support vector machine: SVM), ANN, 앙상블 모

형(ensemble) 등이 있다(김형수, 2020). 선형회귀

모형은 다른 머신러닝 모형과의 성능 비교를 위

해, 릿지 선형회귀모형은 변수들의 중요도에 따

른 가중치를 조절하기 위해, K-NN은 사전 정보

가 부족한 데이터를 소수의 데이터만으로 예측하

기 위해 주로 사용된다. 또한, 의사결정나무는 분

류 순서에 따른 데이터의 중요도를 확인하기 위

해, SVM은 여러 유형의 데이터에 적용시키기 위

해, ANN은 비선형을 학습하기 위해, 앙상블은 다

양한 기법을 결합하여 더 높은 성능을 예측하기 

위해 사용된다. 이에, 본 연구에서는 일곱 가지 

주요 머신러닝 기법을 활용하여 깜깜이 기간 중 

후보 1과 후보 2의 지지율을 예측해 보고자 한다.
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3. 연구방법

3.1. 데이터 수집기간

지난 14대 대선부터 19대 대선까지 ‘D-100일’

을 전후한 여론조사에서 1위를 달린 후보의 여

론조사 추이를 분석해보면, 여섯 번의 대선에서 

다섯 번이나 최종 승리를 한 것으로 나타났다(박

영석, 2021; 전창훈, 2021)(<그림 1> 참조). 2022

년 3월 9일 치러진 20대 대선의 100일 전 날짜를 

계산하면 2021년 11월 29일이 이에 해당하고, 해

당일로부터 일정기간 동안은 모든 후보자에게 

주요 이슈가 없었으며, 수집기간으로 산정한 100

일은 분석에 필요한 데이터를 확보하기에 충분

한 기간이라 판단하였다. 이에, 본 연구에서는 

2021년 11월 29일부터 100일 간인 2022년 3월 8

일까지가 민심의 향배를 가늠하기에 유의미한 

기간으로 보고 이를 데이터 수집기간으로 설정

하였다.

3.2. 데이터 수집대상

본 연구는 20대 대선을 후보 1과 후보 2의 양

강구도로 보고, 이를 전제로 진행하였다. 또 한 

명의 유력 후보였던 안철수 후보(이하 후보 3)는 

대선기간 중 지지율을 최대 17%까지 확보하며 

본 연구 결과에 유의한 영향을 미칠 수 있었으

나, 2022년 3월 3일 후보 2와 막판 단일화를 선

언하며 20대 대선에서 사퇴한 바 있다. 고정애

(2022)의 자료에 의하면, 후보 3의 지지율 대부

분이 단일화를 거친 후 후보 2에게 넘어갈 것이

라는 예상과 달리, 20대부터 50대까지의 표심이 

후보 1(38.3%)과 후보 2(37.7%)에게 양분되었음

을 알 수 있다. 후보 3에 대한 60대 이상의 지지

가 높지 않다고 추정한다면, 후보 3의 단일화 발

표는 후보 2에게 긍정적인 영향을 미치지 못하

고 양강구도만 더욱 공고하게 만든 것으로 풀이

된다(고정애, 2022). 또한, KBS가 진행한 ‘2022 

대통령 선거 심층출구조사 분석’에서 대통령 후

보를 선택한 이유로 후보 1의 경우는 ‘후보 개인

의 자질과 능력이 뛰어나서’, ‘공약 및 정책이 마

음에 들어서’가 주를 이룬 반면, 후보 2의 경우 

‘소속 정당이 좋아서’, ‘이념 성향이 나와 맞아

서’가 가장 높은 비율을 차지하였다(이승종, 

2022). 이에 따라 후보 3의 지지자들 중에서 후

보 1에게 표심을 준 이유로는 후보의 자질과 능

력을, 후보 2는 동일한 정치 성향을 꼽은 것으로 

보인다. 후보 1~3을 제외한 나머지 후보들은 20

대 대선 기간동안 최대 5%에도 미치지 못하는 

지지율에 그쳤기에 이들의 지지율은 영향이 크

지 않다고 판단하고 본 연구에서 제외하였다. 결

과적으로, 본 연구에서는 20대 대선을 후보 1과 

후보 2의 양강구도로 전제하고, 두 후보를 제외

한 나머지 후보에 대한 지지율 및 무효표를 두 

후보의 지지율에 맞추어 균등 배분하여 100%로 

보정하는 방법을 사용하였다.

3.3. 데이터 수집 및 전처리

본 연구에서는 유튜브에 게시된 정치·시사 채

널의 동영상을 활용하여 20대 대선의 회고적 여

론을 분석하고자 하였다. 본 연구는 유튜브 분석

을 활용하여 양강구도인 두 후보에 대한 여론분

석을 진행함으로써, 20대 대선결과를 회고적으

로 예측하고, 도출된 예측결과를 소셜 분석, 검

색어 트렌드 분석, 메타분석 결과와 비교함으로

써 유튜브 분석에서 유의미한 결과를 도출할 수 

있는지를 확인하고자 하였다. 유튜브 분석은 빅

데이터 분석 서비스인 썸트렌드를 활용하여 유
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튜브의 영상 제목과 영상의 설명 글을 수집한 

후, 분석을 진행하였으며, 소셜 분석 역시 썸트

렌드를 활용하여 뉴스, 트위터, 블로그, 커뮤니

티, 인스타그램 등의 게시물을 수집한 후, 분석

하였다. 검색어 트렌드 분석은 구글 트렌드, 네

이버 데이터랩, 카카오 데이터 트렌드의 웹 검색

량을 활용하여 분석을 진행하였고, 메타분석은 

MBC의 여론조사 통합 사이트인 ‘[여론M] 여론

조사를 조사하다’(MBC, 2022)의 여론조사 통합

데이터를 활용하였다. 좀 더 구체적으로, 본 연

구에서는 데이터를 수집하기 위해 온라인 데이

터를 통해 인사이트를 발굴하는 환경을 제공하

는 SNS 빅데이터 분석 서비스인 썸트렌드를 활

용하였다(박석봉, 정주호, 2021). 썸트렌드는 트

위터와 뉴스, 그리고 약 7,000개 이상의 커뮤니

티 게시판(예: 뽐뿌, 네이트판, 중고나라 등)과 블

로그, 인스타그램 등에서 SNS 빅데이터를 수집

하여 국내 최다 데이터를 보유하고 있을 뿐 아니

라, 인공지능 기술을 이용하여 분석하고자 하는 

검색어의 추이/연관어/감성/비교/랭킹 분석 등의 

기능을 제공하며, 분석 데이터도 쉽게 다운받을 

수 있도록 서비스를 제공하고 있다(바이브컴퍼

니, 2022). 

본 연구에서는 썸트렌드에서 양강구도로 진행

되었던 20대 대선 두 후보의 이름을 키워드로 하

여 검색한 후, 키워드 관련 유튜브의 긍정/부정/

중립 언급량 데이터와 동영상/조회/좋아요/댓글 

수 데이터를 분석에 각각 활용하였다. 해당 후보 

키워드 관련 유튜브 동영상 수, 조회 수, 좋아요 

수, 댓글 수가 반드시 해당 후보에게 긍정적으로 

작용한다고 볼 수 없기 때문에, 각 후보자별 유

튜브의 키워드 언급량 긍·부정 비율에 맞춰 유튜

브 동영상/조회/좋아요/댓글의 긍·부정 개수를 

계산하였으며, 중립 언급량은 긍·부정 언급량에 

1:1 비율로 배분하였다. 이를 통해, 긍·부정 비

율에 맞춰 나눠진 데이터 중 긍정적인 동영상, 

조회, 좋아요, 댓글은 해당 후보자에 대한 지지

를, 부정적인 동영상, 조회, 좋아요, 댓글은 해당 

후보자에 대한 반대를 의미하는 것으로 설정하

였다.

후보 1의 경우, 분석기간 동안 동영상 수, 조회 

수, 좋아요 수, 댓글 수는 각각 33,682개, 

1,422,688,047개, 94,898,418개, 7,265,534개로 집

계되었으며, 키워드 언급량 긍·부정 비율은 

62.58: 37.42로 파악되었다. 각 동영상, 조회, 좋

아요, 댓글 수 데이터에 긍·부정 비율을 적용한 

결과, 후보 1의 긍정 데이터 수는 동영상 21,077

개, 조회 890,247,045개, 좋아요 59,382,485개, 댓

글 4,546,408개로, 부정 데이터 수는 동영상 

12,605개, 조회 532,441,002개, 좋아요 35,515,733

개, 댓글 2,719,126개로 집계되었다. 후보 2의 경

우, 분석기간 동안 동영상 수, 조회 수, 좋아요 

수, 댓글 수는 각각 35,886개, 1,712,950,048개, 

107,069,632개, 9,818,077개로 집계되었으며, 키

워드 언급량 긍·부정 비율은 58.22: 41.78로 파악

되었다. 각 동영상, 조회, 좋아요, 댓글 수 데이터

에 긍·부정 비율을 적용한 결과, 후보 2의 긍정 

데이터 수는 동영상 20,891개, 조회 997,193,930

개, 좋아요 62,330,587개, 댓글 5,715,594개로, 부

정 데이터 수는 동영상 14,995개, 조회 

715,756,118개, 좋아요 44,739,045개, 댓글 

4,102,483개로 집계되었다.

특히, 깜깜이 기간 예측을 위한 데이터 셋은 

입력 데이터와 메타분석 데이터로 구분하였다. 

입력 데이터는 머신러닝 모형 학습에서 독립변

수에 해당하는 것으로 2021년 11월 29일부터 

2022년 3월 7일까지 수집된 후보 1과 후보 2의 

유튜브 분석, 소셜 분석, 검색어 트렌드 분석 데
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상관계수(r) 유튜브 분석
유튜브 분석+1 일 

결과

유튜브 분석+2 일 

결과

유튜브 분석+3 일 

결과

메타분석 0.4642 0.5110 0.5200 0.4933

<표 2> 유튜브 분석 및 메타분석 상관분석 결과

<그림 2> 유튜브 분석 vs. 메타분석

이터이고, 메타분석 데이터는 머신러닝 모형 학

습에서 종속변수에 해당하는 것으로 2021년 11

월 29일부터 2022년 3월 2일까지 수집된 데이터

이다. 또한, 머신러닝 모형을 통해 예측한 깜깜

이 기간과 대선결과의 예측값을 실제값과 비교

하기 위해 여론조사 기관인 리얼미터에서 2022

년 3월 3일부터 2022년 3월 8일까지 수집한 깜깜

이 기간의 여론조사 자료를 사용하였고(김가현, 

2022), 20대 대선결과는 중앙선거관리위원회가 

발표한 자료를 사용하였다(중앙선거관리위원회, 

2022). 

회고적 예측을 목적으로 하는 본 연구의 특성 

상 유튜브 분석 지지율과 실제 대선결과 지지율 

간의 차이를 조정할 필요성이 제기되었다. 보정

을 위한 기준일을 정하기 위해 본 연구의 유튜브 

분석 지지율과 ‘[여론M] 여론조사를 조사하

다’(MBC, 2022)의 메타분석 결과를 비교해 보면

(<그림 2> 참조), 두 후보에 대한 2021년 12월 3

일의 유튜브 분석 결과와 당해 12월 5일 이후 메

타분석의 지지율이 일정기간 유사한 추세를 보

이고 있는 것을 확인할 수 있다. 또한, 2021년 12

월 3일에 발생한 20대 대선결과에 영향을 미칠 

정도의 이슈를 확인한 결과, 후보 2와 후보의 정

당 대표 간 회동 이후 두 후보자의 지지율이 급

변하기 시작한 것을 알 수 있다(<그림 3> 참조). 

유튜브 분석 결과와 메타분석 결과를 비교해 

보면(<그림 2> 참조), 유튜브 분석 결과가 메타

분석 결과보다 2일 정도 선행하는 것을 관찰할 

수 있다. 이는 여론조사는 대개 1일~3일 간 조사

를 시행한 후 다음날 공표하게 되는 시간적인 지
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<그림 3> 유튜브 분석 결과: 두 후보의 지지율

연이 있는 반면, 유튜브는 즉각(real-time)적으로 

여론 반영이 가능하기 때문으로 판단된다. 또한, 

메타분석 결과와 유튜브 분석 결과, 그리고 해당

일 대비 1일에서 3일 이후의 유튜브 분석 결과 

간 상관분석 결과를 비교한 결과, 2일을 더하여 

보정하였을 때의 상관계수 결과가 가장 좋은 것

을 확인할 수 있다(<표 2> 참조). 이를 근거로 본 

연구에서는 머신러닝 모형에 사용될 데이터는 

독립변수에 해당하는 유튜브 분석, 소셜 분석, 

검색어 트렌드 분석 데이터의 기간을 2021년 11

월 29일부터 2022년 2월 28일로 지정하였고, 종

속변수에 해당하는 메타분석 데이터의 기간은 

이로부터 2일을 더한 2021년 12월 1일부터 2022

년 3월 2일로 지정하였다. 또한, 메타분석 데이

터의 경우 후보 1과 후보 2 지지율의 합산이 

100%가 되도록 조정하였다. 이렇게 선정된 총 

변수의 수는 92개이며 해당 데이터 셋을 학습용 

데이터 70%와 평가용 데이터 30%로 무작위로 

분할하여 모델의 학습과 평가를 진행하였다.

4. 유튜브 분석을 활용한 20대 대선결과 

예측모형 개발

4.1. 여론조사 공표금지 기간

깜깜이 기간은 선거일 6일 전부터 투표마감 

시각까지이며, 공표금지 기간에 실시된 여론조

사 결과를 인용하여 보도할 수 없다(중앙선거관

리위원회, 2017). 1992년 대통령선거법 제65조 

제1항이 제정되었을 당시 여론조사는 가능하였

지만, 선거기간 내내 여론조사 결과를 공표하는 

것이 금지되었다. 그후 1994년 선거관련 법제가 

공직선거법으로 통합되면서 깜깜이 기간은 선거

일 60일 전으로 단축되었고, 최종적으로 2005년 

선거법 108조가 개정되며 현재와 같은 선거일 6

일 전으로 확립되었다.

이렇게 깜깜이 기간을 두고 결과를 공표하지 

않는 이유는 여론조사 결과가 유권자로 하여금 

당선 가능성이 높은 후보쪽으로 표가 쏠리게 되
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는 밴드왜건 효과(bandwagon effect)와 반대로 지

지율이 낮은 후보자를 동정하여 지지하게 되는 

언더독 효과(underdog effect)를 차단함으로써 공

정한 선거를 진행하기 위해서이다(최문열, 

2022). 그렇지만 깜깜이 기간으로 인해 선거 후

보자는 여론조사 결과에 따른 유동적인 선거 운

동이나 신속한 대응을 하지 못하게 되고, 유권자

들은 정보가 차단된 상태에서 어려운 선택을 해

야 하는 문제점도 보고되고 있다(최문열, 2022). 

20대 대선에서 후보 3의 경우, 2022년 3월 3일 

깜깜이 기간이 시작되자마자 후보2와 단일화를 

선언하였으므로, 그 효과가 어느 후보에게 긍정

적인 영향을 미쳤는지 알 수 없다. 이에 따라 후

보자와 지지자들은 전략적인 선거 운동을 위해 

깜깜이 기간 동안 지지율을 유추할 수 있는 수단

을 찾을 필요가 있다.

4.2. 머신러닝 방법론

본 연구에서는 깜깜이 기간 중 후보 1과 후보 

2의 지지율을 예측하기 위해 수치예측이 가능한 

머신러닝 기법 중 선형회귀모형, 릿지 선형회귀

모형, K-NN, 의사결정나무, SVM, ANN, 앙상블 

모형 등 총 일곱 가지 기법을 사용하였다. 선형

회귀모형은 다른 머신러닝 모형과의 성능비교를 

위해 사용하었고, 릿지 선형회귀모형은 변수들

의 중요도에 따라 가중치를 조절할 수 있어서 사

용되었다. 다만, 분석 시점에서는 학습 데이터들 

간의 중요성을 알지 못하므로 규제를 통해 가중

치를 0까지 축소시킬 수 있는 라쏘 선형회귀모

형은 배제하였다.  K-NN은 데이터에 대한 사전 

정보가 부족할 때 소수의 이웃 데이터만을 이용

하여 예측이 가능하다는 장점이 있으므로, 학습 

데이터의 특징에 대한 정보가 부족한 본 연구의 

상황을 고려하여 사용하였다. 의사결정나무는 

분류 순서에 따라 데이터의 중요도를 알 수 있고 

수치예측이 가능하므로 사용하였다. SVM은 여

러 유형의 데이터에 적용시킬 수 있어 다양한 용

도로 사용이 가능하며, SVM 모형의 일종인 SVR

에 수치 예측을 적용할 수 있으므로 본 연구의 

머신러닝 기법으로 사용하였다. 또한, 본 연구에

서 ANN은 비선형 학습이 가능하다는 점에 주목

하여 선형학습 방식의 다른 머신러닝 기법들보

다 높은 성능을 보여주리라 판단하였다. 마지막

으로, 다양한 머신러닝 기법을 결합한 앙상블 모

형은 더 높은 성능을 보여줄 수 있을 것으로 예

상하여 이를 예측모형 개발에 사용하였다.

 

4.3. 모형구축 및 학습

본 연구는 깜깜이 기간과 대선결과를 예측하

기에 적합한 데이터와 머신러닝 기법을 찾고, 유

튜브의 정보가 다른 플랫폼의 정보보다 여론을 

잘 반영한다는 단서를 찾는 것에 목적이 있다. 

따라서, 총 네 종류의 데이터 셋을 일곱 개의 머

신러닝 기법으로 학습한 후 머신러닝 기법 별로 

성능과 예측결과를 비교하였다. 학습에 사용된 

데이터 셋은 유튜브 분석, 소셜 분석, 유튜브 검

색을 제외한 검색어 트렌드 분석, 유튜브 검색을 

포함한 검색어 트렌드 분석 데이터이다. 사용된 

머신러닝 기법은 선형회귀모형, 릿지 선형회귀

모형, K-NN, 의사결정나무, SVM, ANN, 앙상블

이다. 단일 종속변수만 학습이 가능한 선형회귀

모형과 SVM은 각 후보별로 모형을 학습하게 하

였고, 다중 종속변수도 학습이 가능한 릿지 선형

회귀모형, K-NN, 의사결정나무, ANN은 두 후보

를 함께 입력하여 모형을 학습하였다.

머신러닝 기법들은 학습 효율에 직접적인 영



강은경ㆍ양선욱ㆍ권지윤ㆍ양성병

172

구분 유튜브 분석 소셜 분석
검색어 트렌드 분석

(유튜브 제외)

검색어 트렌드 분석

(유튜브 포함)

학습모형 RMSE 파라미터 RMSE 파라미터 RMSE 파라미터 RMSE 파라미터

선형회귀
모형

(1) 
1.9573

-

(1) 
2.6943

-

(1) 
2.3583

-

(1) 
2.1067

-
(2) 

1.9573
(2) 

2.6943
(2) 

2.3583
(2) 

2.1067

릿지
선형회귀

모형

(3) 
1.9390

alpha: 1
(3) 

1.8474
alpha: 10

(3) 
2.2531

alpha: 10
(3) 

2.0667
alpha: 1

K-NN
(3) 

1.6056
n_neighbors: 
3

(3) 
1.8028

n _ n e i g h bo r s : 
11

(3) 
2.2658

n_neighbors: 
9

(3) 
1.7581

n_neighbors: 3

의사결정
나무

(3) 
2.2820

max_depth: 4
(3) 

2.2115
max_depth: 5

(3) 
2.2685

max_depth: 9
(3) 

1.7192
max_depth: 4

SVM

(1) 
1.9679

C: 20, 
epsilon: 0.1

(1) 
1.9686

C: 10, 
epsilon: 0.01

(1) 
2.2783

C: 20, 
epsilon: 0.05

(1) 
2.2133

C: 5, 
epsilon: 0.1

(2) 
1.9291

C: 20, 
epsilon: 0.1

(2) 
1.9726

C: 10, 
epsilon: 0.01

(2) 
2.2495

C: 5, 
epsilon: 0.05

(2) 
2.1157

C: 5, 
epsilon: 0.1

ANN
(3) 

1.9135

Alpha: 1, 
hidden_layer_
sizes: 
[50,50], 
activation: 
identity, 
max_iter
=1,000

(3) 
1.8655

Alpha: 0.01, 
hidden_layer_ 
sizes: [50,50], 
activation: 
identity, 
max_iter
=1,000

(3) 
2.2513

Alpha: 0.01, 
hidden_layer_ 
sizes: [50,50], 
activation: 
identity, 
max_iter
=1,000

(3) 
1.9157

Alpha: 1, 
hidden_layer_ 
sizes: 
[100,100], 
activation: 
identity, 
max_iter
=1,000

<표 3> 분석별 최적의 파라미터

향을 미치는 다양한 파라미터(parameter)가 존재

하며, 이러한 파라미터들은 어떠한 성능평가 지

표를 기준으로 삼는가에 따라 값이 달라질 수 있

다. 본 연구에서는 최적의 모형을 학습하기 위해 

평가의 기준이 되어줄 지표로 수식 (3)의 평균제

곱근 오차(root mean square error: RMSE)를 사용

하였다. RMSE를 기준으로 최고의 성능을 내는 

모형의 파라미터를 채택하였고, 앙상블 모형의 

경우 RMSE가 가장 낮은 모형 세 가지를 선정하

여 학습을 진행하였다. 유튜브 분석, 소셜 분석, 유

튜브를 제외한 검색어 트렌드 분석, 유튜브를 포

함한 검색어 트렌드 분석의 각 데이터를 독립변수

로 사용할 때 최적의 파라미터는 <표 3>과 같다. 

           (3)
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구분 유튜브 분석 소셜 분석
검색어 트렌드 분석

(유튜브 제외)

검색어 트렌드 분석

(유튜브 포함)

학습모형 RMSE 파라미터 RMSE 파라미터 RMSE 파라미터 RMSE 파라미터

앙상블

(1) 
1.6920

Ridge, K-NN, 
ANN*

(1) 
2.0067

Ridge, K-NN, 
ANN*

(1) 
2.2845

Ridge, K-NN, 
ANN*

(1) 
1.7486

K-NN, 의사결
정나무, ANN*

(2) 
1.6747

K-NN, SVM, 
ANN*

(2) 
1.9276

Ridge, K-NN, 
ANN*

(2) 
2.2751

Ridge, SVM, 
ANN*

(2) 
1.7057

K-NN, 의사결
정나무, ANN*

(1) 후보1을 종속변수로 학습한 모형

(2) 후보2를 종속변수로 학습한 모형

(3) 후보1과 후보2를 함께 종속변수로 학습한 모형

* 앙상블 모형의 파라미터 항목은 학습에 사용된 모형들을 의미함

학습모형
모형

RMSE
구분 3/3 3/4 3/5 3/6 3/7 3/8 3/9

예측

RMSE

선형회귀
모형

1.9573 후보 1 45.73 49.68 46.93 46.98 47.48 46.99 48.52 2.0700

1.9573 후보 2 54.27 50.31 53.07 53.02 52.52 53.01 51.48 2.0707

릿지 
선형회귀

모형
1.9390

후보 1 45.89 49.96 47.28 46.92 47.74 47.41 48.32 2.0314

후보 2 54.11 50.04 52.72 53.07 52.26 52.58 51.68 2.0324

K-NN 1.6056
후보 1 47.86 48.57 48.55 48.28 48.57 48.40 48.55 0.9735

후보 2 52.14 51.43 51.45 51.72 51.43 51.60 51.45 0.9751

의사결정
나무

2.2820
후보 1 48.22 49.01 48.22 48.22 48.22 48.22 48.22 1.0353

후보 2 51.78 50.99 51.78 51.78 51.78 51.78 51.78 1.0372

<표 4> 유튜브 분석 데이터로 예측한 깜깜이 기간과 대선결과

4.4. 분석 결과

각 데이터 셋에서 최고의 성능을 발휘하는 모

델을 학습한 후 2022년 3월 1일부터 2022년 3월 

7일까지의 데이터를 사용하여 2022년 3월 3일부

터 2022년 3월 9일까지의 지지율을 예측하였다. 

각 데이터셋의 자세한 분석 결과는 <표 4>부터 

<표 7>까지 제시하였다. 표에서 ‘모형 RMSE’ 항

목은 각 모형이 학습 단계에서 보여준 최고의 

RMSE를 의미한다. ‘3/3 ~ 3/9’ 항목은 모형이 예

측한 해당 기간의 지지율이며, 후보 1과 후보 2

의 지지율의 합이 100%가 되도록 조정하였다. 

‘예측 RMSE’ 항목은 3/3 ~ 3/9 기간 동안 예측된 

지지율과 실제 지지율과의 차이로 계산한 RMSE 

값으로 해당 지표가 낮을수록 성능이 더 좋음을 

의미한다.

유튜브 분석 데이터로 학습한 모형에서는 

K-NN(RMSE= 1.6056)이 가장 성능이 높은 것으

로 나타났으며, 앙상블 모형(후보 1: RMSE = 

1.6920, 후보 2: RMSE = 1.6747)이 뒤를 이었다. 

예측 결과가 가장 좋은 모델은 K-NN(후보 1: 예

측 RMSE = 0.9735, 후보 2: 예측 RMSE = 

0.9751)이었으며, ANN의 3월 4일(3/4) 예측값을 

제외하고는 모든 모형의 예측값이 후보 지지율

의 순위를 올바르게 예측하였다. 자세한 예측 결

과는 <표 4>와 같다.
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학습모형
모형

RMSE
구분 3/3 3/4 3/5 3/6 3/7 3/8 3/9

예측

RMSE

선형회귀
모형

2.6943 후보 1 46.96 49.59 62.70 59.94 52.20 49.99 51.68 7.2011

2.6943 후보 2 53.04 50.41 37.30 40.06 47.80 50.01 48.32 7.2007

릿지 
선형회귀

모형
1.8474

후보 1 48.77 48.72 55.44 52.43 49.79 48.59 49.75 3.1389

후보 2 51.23 51.28 44.56 47.57 50.21 51.41 50.25 3.1389

K-NN 1.8028
후보 1 48.64 48.47 48.47 48.47 48.64 48.64 48.61 0.7641

후보 2 51.36 51.53 51.53 51.53 51.36 51.36 51.39 0.7660

의사결정
나무

2.2115
후보 1 48.55 48.55 48.55 48.55 48.55 48.55 48.55 0.7933

후보 2 51.45 51.45 51.45 51.45 51.45 51.45 51.45 0.7952

SVM
1.9686 후보 1 47.18 50.15 52.50 55.97 50.67 50.42 47.70 3.6550

1.9726 후보 2 52.82 49.85 47.50 44.03 49.33 49.58 52.30 3.6557

ANN 1.8655
후보 1 49.17 49.43 58.61 53.73 50.12 47.78 50.27 4.4613

후보 2 50.83 50.57 41.39 46.27 49.88 52.22 49.73 4.4611

<표 5> 소셜 분석 데이터로 예측한 깜깜이 기간과 대선결과

학습모형
모형

RMSE
구분 3/3 3/4 3/5 3/6 3/7 3/8 3/9

예측

RMSE

SVM
1.9679 후보 1 46.87 49.42 46.66 46.54 47.72 47.43 48.24 1.8390

1.9291 후보 2 53.13 50.58 53.34 53.46 52.28 52.57 51.76 1.8401

ANN 1.9135
후보 1 45.93 50.49 47.70 46.74 48.11 47.99 48.12 2.1274

후보 2 54.07 49.51 52.30 53.26 51.89 52.01 51.88 2.1284

앙상블
1.6920 후보 1 46.59 49.29 47.43 47.30 47.89 47.53 48.46 1.6356

1.6974 후보 2 53.41 50.71 52.57 52.70 52.11 52.47 51.54 1.6367

메타분석/
대선결과

후보 1 49.52 47.27 48.20 49.11 48.08 48.40 49.62

후보 2 50.47 52.72 51.80 50.88 51.91 51.59 50.37

소셜 분석 데이터로 학습한 모형에서는 

K-NN(RMSE= 1.8028)이 가장 높은 학습 성능을 

보여주었으며, 이어서 릿지 선형회귀모형(RMSE 

= 1.8474)과 ANN(후보1: RMSE = 1.8655)이 근

사한 성능을 보여주었다. 예측 결과는 K-NN(후

보 1: 예측 RMSE = 0.7641, 후보 2: 예측 RMSE 

= 0.7660)이 가장 좋았으며, 이는 유튜브 분석 데

이터로 학습한 K-NN보다 정확한 예측 결과이다. 

다만, 소셜 분석 데이터의 대부분의 모형은 예측

값에서 후보의 지지율 순위를 맞추지 못하였으

며, 각 모형의 예측 RMSE 편차가 크게 나타났

다. 자세한 예측 결과는 <표 5>와 같다.
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학습모형
모형

RMSE
구분 3/3 3/4 3/5 3/6 3/7 3/8 3/9

예측

RMSE

앙상블
2.0067 후보 1 48.01 48.96 55.65 53.68 50.20 49.01 50.14 3.5178

1.9276 후보 2 51.99 51.04 44.35 46.32 49.80 50.99 49.86 3.5175

메타분석/
대선결과

후보 1 49.52 47.27 48.20 49.11 48.08 48.40 49.62

후보 2 50.47 52.72 51.80 50.88 51.91 51.59 50.37

학습모형
모형

RMSE
구분 3/3 3/4 3/5 3/6 3/7 3/8 3/9

예측

RMSE

선형회귀
모형

2.3583 후보 1 49.45 50.99 49.67 47.61 46.27 47.32 48.15 1.8864

2.3583 후보 2 50.55 49.01 50.33 52.38 53.73 52.68 51.85 1.8875

릿지
선형회귀

모형
2.2531

후보 1 49.05 49.88 51.00 48.86 47.56 47.85 49.00 1.5067

후보 2 50.95 50.12 49.00 51.14 52.44 52.15 51.00 1.5072

K-NN 2.2658
후보 1 48.54 48.51 49.21 49.21 48.65 48.65 48.65 0.8330

후보 2 51.46 51.49 50.79 50.79 51.35 51.35 51.35 0.8347

의사결정
나무

2.6285
후보 1 48.79 49.57 46.78 46.78 48.23 48.79 48.23 1.4833

후보 2 51.21 50.43 53.22 53.22 51.77 51.21 51.77 1.4847

SVM
2.2783 후보 1 48.65 49.73 50.28 47.87 46.70 47.05 48.74 1.5692

2.2495 후보 2 51.35 50.27 49.72 52.13 53.30 52.95 51.26 1.5700

ANN 2.2513
후보 1 48.91 49.99 50.23 48.03 46.64 47.17 48.56 1.5961

후보 2 51.09 50.01 49.77 51.97 53.36 52.83 51.44 1.5970

앙상블
2.2845 후보 1 49.99 49.79 50.00 50.28 50.39 50.28 50.09 1.6967

2.2751 후보 2 50.01 50.21 50.00 49.72 49.61 49.72 49.91 1.6963

메타분석/
대선결과

후보 1 49.52 47.27 48.20 49.11 48.08 48.40 49.62

후보 2 50.47 52.72 51.80 50.88 51.91 51.59 50.37

<표 6> 검색어 트렌드 분석 데이터(유튜브 검색 제외)로 예측한 깜깜이 기간과 대선결과

유튜브 검색을 제외한 검색어 트렌드 분석 데

이터로 학습한 모형에서는 ANN(RMSE = 

2.2513)이 가장 성능이 좋았으며, 다른 모형들도 

비슷한 학습 성능을 보여주었으나, 유튜브 분석 

데이터와 소셜 분석 데이터로 학습한 모형들보

다 학습 성능이 대체로 저하된 것으로 나타났다. 

검색어 트렌드 분석 데이터로 학습한 모형 중 예

측 결과가 가장 좋은 경우는 K-NN(후보 1: 예측 

RMSE = 0.8330, 후보 2: 예측 RMSE = 0.8347)이

었으며, 자세한 예측 결과는 <표 6>과 같다.

모형 학습에 사용된 머신러닝 기법들은 유튜

브 검색을 제외한 검색어 트렌드 분석 데이터로 

학습했을 때보다 유튜브 검색을 포함한 검색어 
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학습모형
모형

RMSE
구분 3/3 3/4 3/5 3/6 3/7 3/8 3/9

예측

RMSE

선형회귀
모형

2.1067 후보 1 49.62 50.52 48.95 47.49 47.36 48.92 50.05 1.4509

2.1067 후보 2 50.38 49.48 51.05 52.51 52.64 51.08 49.95 1.4505

릿지
선형회귀

모형
2.0667

후보 1 49.34 49.99 49.47 47.89 47.66 48.85 50.20 1.2684

후보 2 50.66 50.01 50.53 52.11 52.34 51.15 49.80 1.2678

K-NN 1.7581
후보 1 48.52 48.82 47.89 47.89 47.89 48.88 48.88 0.9108

후보 2 51.48 51.18 52.11 52.11 52.11 51.12 51.12 0.9120

의사결정
나무

1.7192
후보 1 48.53 49.57 49.57 49.57 48.53 48.53 48.53 1.1822

후보 2 51.47 50.43 50.43 50.43 51.47 51.47 51.47 1.1836

SVM
2.2133 후보 1 48.77 49.53 49.71 47.84 47.49 48.12 49.55 1.1961

2.1157 후보 2 51.23 50.47 50.29 52.16 52.51 51.88 50.45 1.1962

ANN 1.9157
후보 1 48.42 48.86 48.27 48.74 49.10 48.76 48.66 0.9223

후보 2 51.58 51.14 51.73 51.26 50.90 51.24 51.34 0.9238

앙상블
1.7486 후보 1 48.89 49.61 48.88 48.38 48.18 48.98 49.38 1.0190

1.7057 후보 2 51.11 50.39 51.12 51.62 51.82 51.02 50.62 1.0194

메타분석/
대선결과

후보 1 49.52 47.27 48.20 49.11 48.08 48.40 49.62

후보 2 50.47 52.72 51.80 50.88 51.91 51.59 50.37

<표 7> 검색어 트렌드 분석 데이터(유튜브 검색 포함)로 예측한 깜깜이 기간과 대선결과

트렌드 분석 데이터로 학습했을 때 모든 모형에

서 학습 성능이 증가함을 확인하였다. 깜깜이 기

간을 예측한 결과 역시 유튜브 검색을 제외한 검

색어 트랜드 데이터보다 유튜브 검색을 포함한 

검색어 트렌드 분석 데이터에서 두 후보의 지지

율 순위를 더 정확히 예측하였다. 또한 대선결과

의 예측 RMSE는 전반적으로 감소한 것을 확인

할 수 있었고, 이에 대한 자세한 예측 결과는 

<표 7>과 같다.

5. 토론 및 결론

5.1. 연구결과 요약

본 연구는 유튜브 분석, 소셜 분석, 검색어 트

렌드 분석 데이터를 기반으로 머신러닝 기법을 

학습하여 깜깜이 기간과 대선결과를 예측하였

다. 우선, 유튜브 영상의 긍·부정 동영상 수, 조회 

수, 좋아요 수, 댓글 수 변수만을 활용한 유튜브 

분석 결과는 기존의 대선결과를 예측하는 방법

들의 결과를 보완할 수 있었으며, 유튜브 분석 

결과만으로도 실제 선거 결과를 성공적으로 예

측할 수 있었다. 유튜브 분석과 소셜 분석 결과

의 경우, 메타분석 결과와 비슷한 패턴(높은 상

관관계)과 일치도(낮은 RMSE)를 보이며 기존의 
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여론조사 결과보다 성능이 좋은 여론 예측모델

을 구축할 수 있었다. 유튜브 분석 결과는 실제 

여론의 흐름을 실시간(real-time)으로 알려주는 

반면, 여론조사 결과는 약 2일 전의 여론을 공표

하므로 두 결과에는 약 2일정도의 시간적 보정

이 필요함을 확인하였다. 유튜브 채널과 SNS 채

널은 실제 여론(혹은 여론조사 결과)에 비해 상

대적으로 진보쪽으로 편향된 반면, 포털 서비스 

채널(검색어 트렌드 분석)은 실제 여론(혹은 여

론조사 결과)에 비해 상대적으로 보수쪽으로 편

향되었음을 파악할 수 있었다.

본 연구의 분석 결과, 본 연구의 데이터 셋인 

유튜브 분석과 소셜 분석, 유튜브 데이터를 제외

한 검색어 트렌드 분석, 유튜브 데이터를 포함한 

검색어 트렌드 분석의 데이터는 각각 다른 결과

를 보여주었다. 유튜브 분석 데이터의 경우, 전

반적으로 학습 성능이 우수하였고, 예측 결과에

서도 후보의 지지율 순위를 가장 정확하게 예측

하였다. 반면, 소셜 분석 데이터의 경우, 유튜브 

분석 데이터보다 높은 학습 성능을 보여주었으

나, 후보의 지지율 순위를 정확히 예측하지는 못

하였다. 또한, 다른 데이터 셋에 비해 모형간 예

측 RMSE의 편차가 가장 크게 나타났으며, 학습 

성능이 좋지 못했던 모형의 예측 성능이 가장 좋

게 나타나는 등 학습 성능만 가지고 예측 모형을 

선택하기에는 다소 신뢰성이 떨어지는 것으로 

나타났다. 검색어 트렌드 분석 데이터의 경우, 

유튜브 데이터를 제외하였을 때는 유튜브 분석

과 소셜 분석 데이터에 비해 학습 성능, 예측 성

능이 모두 저하되었으나, 유튜브 데이터를 포함

하였을 때는 학습 성능과 예측 성능이 모두 상승

하는 결과를 보여주었다. 이를 바탕으로 검색어 

트렌드 분석 데이터에 유튜브 데이터가 결합될 

경우 모형의 예측 성능을 높일 수 있음을 확인하

였다.

결과를 종합해 보면, 전통적인 여론조사가 가

지고 있는 단점을 보완하기 위해 SNS나 유튜브

를 활용한 여론조사 방법이 여론을 결집하고 예

측할 수 있는 중요한 수단으로 자리를 잡았다는 

사실을 알 수 있다. 특히, 최근 정치 맥락에서의 

홍보 활동이 유튜브로 옮겨간 사실을 반영하듯 

유튜브 데이터를 분석에 반영하였을 때 학습 성

능이 올라가고 정확한 결과를 예측하는 것을 알 

수 있다.

5.2. 연구의 시사점

본 연구의 이론적 의의는 다음과 같다. 첫째, 

본 연구는 유튜브를 이용한 정치 활동이 본격적

으로 활성화된 이후 치러진 대선에서 유튜브의 

정치 관련 컨텐츠와 이에 대한 반응이 국내 정치 

여론에 어떠한 영향을 주는지를 최초로 확인하

였다는 점에서 의의를 가진다. 특히, 전통적인 

여론조사의 대안으로 활용된 SNS와 검색어 트

렌드를 비교하여 유튜브가 여론 형성에 중요한 

요인으로 작용한다는 사실을 밝혀내었다는 점에

서 이론적 의의를 가진다. 둘째, 본 연구는 국내 

정치 맥락의 선거에서도 유튜브를 활용하여 여

론조사를 예측할 수 있다는 가능성을 보여주었

다. 본 연구에서는 유튜브 등 동영상 플랫폼의 

비중이 점차 커지는 시점에서 간단한 유튜브 분

석 결과만으로도 실제 여론(혹은 여론조사 결과)

에 근접한 결과를 쉽게 얻을 수 있음을 확인하였

는데, 이는 정치를 포함한 현대인의 정보를 습득

하는 방식이 TV, 라디오와 같은 전통적인 미디

어 매체에서 SNS, 동영상 플랫폼과 같은 인터넷 

미디어 매체로 옮겨가고 있는 현상과 연관 지어 

생각할 수 있다. 셋째, 국내 정치권 이슈에 대해 
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유튜브 분석, 소셜 분석, 검색어 트렌드 분석 데

이터가 가지고 있는 특징을 확인하고, 이를 학습

한 머신러닝 기법의 성능을 비교하였다는 점에

서 이론적 의의를 가진다. 유튜브 분석, 소셜 분

석, 검색어 트렌드 분석은 모두 현대인이 정치적 

관심과 정보를 습득할 수 있는 수단이지만 각 플

랫폼을 이용하는 목적이 상이하여 데이터 간 차

별적인 특징이 존재함을 알 수 있다. 특히, 본 연

구에서는 유튜브 분석 데이터의 포함 여부에 따

른 예측의 정확성에 차이가 드러났다는 점에서 

의의를 가진다고 할 수 있다.

한편, 본 연구의 실무적 의의는 다음과 같다. 

첫째, 본 연구의 결과는 선거 후보자 및 지지자

자의 관점에서 유튜브 분석 데이터를 활용하여 

실시간으로 여론을 확인할 수 있다는 점을 보여

준다. 전통적인 여론조사는 조사와 집계 기간으

로 인해 발표 시점의 여론과 실제 여론의 시점 

간에 차이가 나타났다. 하지만, 유튜브 분석 데

이터를 활용한다면 현시점의 여론을 실시간으로 

확인할 수 있고, 이를 바탕으로 즉각적인 여론 

대응이 가능할 것으로 판단된다. 둘째, 본 연구

는 선거 후보자 및 지지자의 관점에서 유튜브 분

석 데이터를 바탕으로 깜깜이 기간 동안에도 지

지율 예측이 가능함을 밝혔다. 본 연구에서 제안

한 예측모형을 바탕으로 여론조사가 공표되지 

못하는 깜깜이 기간에도 지지율에 영향을 주는 

정치적 이슈에 대한 민첩한 대응과 보다 적극적

이고 전략적인 선거활동이 가능할 것으로 기대

한다. 셋째, 언론기관 및 기타 여론조사 기관의 

관점에서 유튜브 분석 데이터가 소셜 분석과 검

색어 트렌드 분석 데이터보다 학습 성능이 좋았

다는 분석 결과를 근거로 기존의 선거 결과 알고

리즘에 유튜브 분석 데이터를 추가적으로 활용

하여 보다 정확한 결과를 예측할 수 있을 것으로 

기대한다.

5.3. 연구의 한계점 및 향후 연구방향

본 연구의 한계점 및 향후 연구방향은 다음과 

같다. 첫째, 본 연구는 대선 후보를 두 명으로 축

소하여 분석을 진행하였다는 점에서 한계점을 

가진다. 앞으로의 선거에서 유의미한 지지율을 

가지는 제3의 후보가 등장하거나 현재와 같은 

양당 체제가 약화된다면 본 연구에서 고안된 대

선결과 예측 방법론을 사용할 수 없게 된다. 따

라서, 향후 연구에서는 세 명 이상의 후보를 상

정한 방법론을 제안하여 보다 현실적인 예측이 

가능할 수 있기를 기대한다. 둘째, 유튜브 분석 

데이터의 경우 영상의 내용과 댓글이 반영되지 

않았기 때문에 여론의 방향성은 예측할 수 없다. 

이는 유튜버가 시청자의 이목을 끌기 위해 영상

의 제목을 과도하게 자극적으로 설정한 경우라

면, 영상의 내용에 대한 비판과 반박 댓글이 남

겨져 다양한 상황에 대한 대응이 어려울 수 있기 

때문에 향후 연구에서는 이 점을 보완하여 보다 

정확한 예측을 가능하게 할 필요가 있다. 셋째, 

유튜브 분석 과정에서 메타분석 결과와 비교하

여 유튜브 분석 결과에 2일을 더하여 보정하는 

방법을 사용하였다. 이는 메타분석 기술의 발달

에 따라 상황이 변할 경우, 결과의 신뢰성을 위

협할 수 있는 가정으로 향후 연구에서는 가정의 

변화에 대한 추가적인 민감도 분석(sensitivity 

analysis)을 진행하여 결과의 견고성(robustness) 

및 일반화 가능성을 제고할 필요가 있다. 넷째, 

본 연구는 선거 결과를 제대로 예측하지 못하는 

여론조사 결과의 부정확함에서 비롯되었으나, 

유튜브 채널 이용자가 전체 유권자를 대표하기

에는 무리가 있다. 따라서, 유튜브 분석 결과에 
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대한 면밀한 보정과 대표성을 확보할 수 있는 방

안이 추가로 필요할 것으로 판단된다. 다만, 기

존의 분석 방법 및 데이터에 본 연구에서 제안하

는 방법론과 유튜브 데이터가 결합한다면, 좀 더 

정확한 결과를 예측할 수 있을 것으로 기대한다.
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Abstract

Analysis of public opinion in the 20th 

presidential election using YouTube data
1)

Eunkyung Kang*ㆍSeonuk Yang*ㆍJiyoon Kwon*ㆍSung-Byung Yang**

Opinion polls have become a powerful means for election campaigns and one of the most important 

subjects in the media in that they predict the actual election results and influence people’s voting behavior. 

However, the more active the polls, the more often they fail to properly reflect the voters’ minds in 

measuring the effectiveness of election campaigns, such as repeatedly conducting polls on the likelihood 

of winning or support rather than verifying the pledges and policies of candidates. Even if the poor 

predictions of the election results of the polls have undermined the authority of the press, people cannot 

easily let go of their interest in polls because there is no clear alternative to answer the instinctive question 

of which candidate will ultimately win. In this regard, we attempt to retrospectively grasp public opinion 

on the 20th presidential election by applying the ‘YouTube Analysis’ function of Sometrend, which 

provides an environment for discovering insights through online big data. Through this study, it is 

confirmed that a result close to the actual public opinion (or opinion poll results) can be easily derived 

with simple YouTube data results, and a high-performance public opinion prediction model can be built.

Key Words : Opinion analysis, YouTube data, 20th presidential election, machine learning, public opinion 

prediction model
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