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배경



배경

공중파 TV채널 에서도 활용 되는 1인
스트리머 컨텐츠



스트리머 & 크리에이터 전성시대

배경



문제 제기



• 축구, 야구 중계 등

전통적인 컨텐츠의

하이라이트 편집

배경



동영상 하이라이트 편집하는데

5분당 약 5만원 1분 추가될 때 마다 약 +5천원 ~ 1만원

문제 제기



문제 제기

하지만 수입이 없는 스트리머들은 어떻게
해야할까?



문제 제기



문제 제기

하이라이트를 예측해보자!



데이터 수집 및 Labeling 기준



데이터 선정의 어려움.. 

1인 스트리머의 가장 재미있는 부분(하이라이트)를 어떻게 판단하나?

현실적으로 Labeling이 불가 하므로 하이라이트라고 공식적으로 편집해 놓은 영상을

토대로 Labeling을 하자!

데이터 선정 : 롤 챔피언스 리그 코리아 경기

데이터 선정



데이터 선정

Train set ( Past )

Dev set (Relatively Recent) Test set (Most Recent)

m



파이썬 Selenium 패키지

데이터 수집 및 Labeling 기준



유저가 채팅을 한 시간, ID , 채팅을 Table 형식으로 저장

데이터 수집 및 Labeling 기준



Labeling :

네이버 e-스포츠에서 선정한

하이라이트 기준으로 Labeling

정말 많이 고심했던 부분! 

데이터 수집 및 Labeling 기준



데이터 수집 및 Labeling 기준

네이버 하이라이트 전체

이벤트 발생 후 <채택>

이벤트 발생 시점
초단위로 예측하기!



모델링



모델링

<Data 설명 및 Main Task>

1개의 동영상 당 평균 6시간

하이라이트인 시간대 : 12 % (약 50분) (Positive)

하이라이트가 아닌 시간대 : 88% (약 5시간 이상) (Negative)
-> Imbalanced Data Problem..

편중된 데이터의 Positive Class 인지 아닌지 평가를 해야하기에
F1_score를 평가지표로 진행!

Binary Classification!



해당 시간대의 채팅 로그 개수

해당 시간대 주변의 채팅로그 개수 합산

+ 지수평활법, 이동 평균법, 형용사 개수, “ㅋ,ㅎ” 개수 ..등등 다양한 피쳐로 모델링

이후 BI - LSTM 모델로 진행

Time step이 너무 길어 모델

자체에 학습이 안된다! 

(6시간 * 60분 * 60초)

빈도 기반의 모델링



생성해낸 피쳐로 Logistic , SVM, Random - Forest 적용

최대

F1 score = 20%.. (in Dev set)

애초에 Data가 imbalance 했기에 생긴 문제가 아닐까 싶습니다.

빈도 기반의 모델링

 유저들이 쓴 채팅 단위로 Classification 해보자!



텍스트 기반 모델링

<Data 설명 및 Main Task>

1개의 동영상 당 평균 6시간

하이라이트인 시간대에 채팅 : 22 % (Positive)

하이라이트가 아닌 시간대의 채팅: 78% (약 5시간 이상) (Negative)
-> 여전히 Imbalanced Data Problem..

F1_score를 평가지표로 진행!

Binary Classification!



Tokenize문제.. 아무래도 채팅 기록이다 보니 비속어, 은어,오타 남발로 인해

Token이 제대로 형성이 안되는 문제가 발생

Word2vec 결과 Embedding 되는 단어가 60%가 채 안되는 문제 발생

음절 단위로 Tokenize 해보자!

예시 : [ “ 갓트록스 ” ] -> ‘[“갓”, “트”, “록“, “스“]

텍스트 기반의 모델링



<CNN for Text- Classification>

(by Yoon kim 2014)

텍스트 기반의 모델링



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

INPUT
[“갓”,“트”,”록”,”스”]

“갓” 

“트” 

“록” 

“스” 



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

- MAX_SEQ_LENGTH : 4
- EMBED_SIZE : 3 
- Filter_sizes = [2, 3, 4]  한꺼번에고려할단어갯수
- Out_Chs = 10 
- Kernel_size = 3 (=word2vec dim)

# of
channel



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

- MAX_SEQ_LENGTH : 4
- EMBED_SIZE : 3 
- Filter_sizes = [2, 3, 4] 
- Out_Chs = 10 
- Kernel_size = 3 (=word2vec dim)

# of
channel

Ex) filter_sizes = 2 (token을두개씩합성곱진행)



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

- MAX_SEQ_LENGTH : 4
- EMBED_SIZE : 3 
- Filter_sizes = [2, 3, 4]  
- Out_Chs = 10 
- Kernel_size = 3 (=word2vec dim)

# of
channel



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

- MAX_SEQ_LENGTH : 4
- EMBED_SIZE : 3 
- Filter_sizes = [2, 3, 4] 
- Out_Chs = 10 
- Kernel_size = 3 (=word2vec dim)

# of
channel

Output vector 1



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

- MAX_SEQ_LENGTH : 4
- EMBED_SIZE : 3 
- Filter_sizes = [2, 3, 4] 
- Out_Chs = 10 
- Kernel_size = 3 (=word2vec dim)

# of
channel

Output vector 1

Output vector 2

Output vector 10



<CNN for Text- Classification>

텍스트 기반의 모델링

<Max Pooling>

Concat



텍스트 기반의 모델링

Concat Dropout

Sigmoid (Binary Classification)



성능

최종 스코어

58% (F1_Score)

다른 모델보다 가장 성능이 좋았다..



성능 및 기대효과



실제 적용된 동영상의 플롯

성능 및 기대 효과



스트림 서비스 제공자 입장:

채팅 로그를 통해 자동으로 하이라이트를 생성
하이라이트 편집을 위해 돈을 쓸수 없는 초기 스트리머에게 유인책이 가능
새로운 스트리머로의 유입 가능성

영상 편집자 입장:
하이라이트 편집을 위해 전체 영상을 보고 편집하는 수고로움이 덜어짐
더 높은 퀄리티의 영상 편집 및 디자인을 기대할 수 있음.

기대 효과



한계점



• 실제 개인 게임 스트리머에 적용해보니.. 이런 결과가 나왔다.. 아직 갈길이 멀구나

• 스트림 서비스가 어떤 카테고리냐에 따라 감탄사나 단어가 많이 다를 것이라
예상함. ..> 먹방 뷰티 콘텐츠 등등

• 시계열적인 피쳐를 어떻게 더 활용 했으면 좋은 결과가 나오지 않았을까..?

한계점



Q & A 

감사합니다!


