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This study explores multiple variables of an OTT service for discovering hidden relationship between rating and the other 
variables of each successful and failed content, respectively. In order to extract key variables that are strongly correlated to 
the rating across the contents, this work analyzes 170 Netflix original dramas and 419 movies. These contents are classified 
as success and failure by using the rating site IMDb, respectively. The correlation between the contents, which are classified 
via rating, and variables such as violence, lewdness and running time are analyzed to determine whether a certain variable appears 
or not in each successful and failure content. This study employs a regression analysis to discover correlations across the variables 
as a main analysis method. Since the correlation between independent variables should be low, check multicollinearity and select 
the variable. Cook's distance is used to detect and remove outliers. To improve the accuracy of the model, a variable selection 
based on AIC(Akaike Information Criterion) is performed. Finally, the basic assumptions of regression analysis are identified 
by residual diagnosis and Dubin Watson test. According to the whole analysis process, it is concluded that the more director 
awards exist and the less immatatable tend to be successful in movies. On the contrary, lower fear tend to be failure in movies. 
In case of dramas, there are close correlations between failure dramas and lower violence, higher fear, higher drugs. 

Keywords： Factor of Success and Failure, OTT Service Contents, Netflix

1. 서  론1)

 미디어 산업에서 작품의 흥행은 수익성과 차기 작품의 
제작 여부를 결정하는 요한 역할을 한다. 미디어 산업 
련 기존 연구는 주로 TV나 극장 심으로 흥행 요인에 
한 연구가 이루어졌다[3, 8, 9]. 하지만 재 미디어 산업
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의 심은 TV나 극장에서 OTT 서비스로 이동하고 있는 
추세이다[7, 11]. 

OTT(Over The Top) 서비스란 기존의 통신  방송 사업
자와 더불어 제3 사업자들이 인터넷을 통해 드라마나 화 
등의 다양한 미디어 콘텐츠를 제공하는 서비스를 의미한다. 
2020년 한 해 동안 코로나19로 인해 화 산업을 포함한 
부분의 산업이 축되었던 반면 OTT 시장 유율 1 인 

넷 릭스의 신규 가입자 수는 약 3600만 명으로 역  최

의 규모를 보 다. 한, 월트디즈니, 아마존, 워  미디어와 

디스커버리 등 많은 세계 인 기업들이 OTT 시장으로 뛰어



Ji-Soo Hong․Jin-Soo Park․Sung-Woo Kang66

드는 것을 밝혔다. 이에 따라 OTT에 한 인 심이 

지속 으로 높아지고 경쟁이 치열해질 것을 상할 수 있

다. 하지만 OTT 고유의 특징을 반 한 연구는 극장 상 작

이나 TV, 드라마에 비해 상 으로 다[2].
Bhattacherjee(2001)의 연구에서는 OTT 서비스의 지속
인 이용도에 향을 미치는 요한 요소로서 소비자의 

이용 만족도를 꼽은 바 있다[1]. 기존에 장용국 등(2020)은 
소비자의 이용 만족도를 설문으로 수집하여 평가하 으나 

본 연구에서는 소비자의 이용 만족도를 다년간 축 된 평

 데이터를 이용하여 보다 객 으로 분석한다[4].
OTT에 제공되는 작품의 품질 향상은 OTT 시장에서의 

경쟁력을 갖추기 한 필수 인 요소이다[5]. 본 논문에서
는 시청자의 의견을 변하는 평 과 품질이 상 성이 있

다고 보고 회귀분석을 이용하여 OTT 서비스 콘텐츠의 흥
행의 요인을 분석하고자 한다. 재 OTT 시장 유율 1
를 차지하고 있는 넷 릭스는 자사 제작 콘텐츠뿐만 아니

라 다른 제작사에서 제작한 작품도 방 하지만 본 논문에

서는 자체 제작 콘텐츠인 넷 릭스 오리지  작품들을 

상으로 연구를 진행한다.
극장에서 상 하는 화와 OTT 서비스 콘텐츠 사이에

서는 ‘다시 보기’ 라는 개념에 있어서 큰 차이가 있다. 일
반 으로 극장 상 작은 시청 객 수가 화의 흥행을 

변할 수 있다. 그에 비해 OTT 콘텐츠는 한번 시청했던 
콘텐츠를 다시 보는 일이 매우 잦고 이에 따라 각각의 콘

텐츠에 한 만족도가 요한 요소로서 작용한다. 따라서 
본 논문에서는 평 을 이러한 만족도의 기 으로 삼고 분

석하기 해 세계 최 의 평  사이트 IMDb와 넷 릭스 

사이트로부터 수집한다. 수집된 데이터는 회귀분석을 이
용하여 성공과 실패 요인을 도출하고 향후 제작 품질 향상

에 기여할 수 있다. 본 연구는 시청자들의 평가로 이루어
진 IMDb 평 의 앙값을 기 으로 하여 성공작과 실패

작을 나 고 나  데이터에 해 각각 회귀분석을 실시한

다. 성공작에서의 유의한 변수와 실패작에서의 유의한 변
수를 도출한다.

2. 이론적 배경

특정 나라에서만 방 된 것이 아닌  세계 공통으로 

방 된 넷 릭스 오리지  작품들을 상으로 하며, 그
에서도 애니메이션이나 다큐멘터리가 아닌 화와 드라마

를 상으로 선정하여 분석을 진행한다. 화와 드라마의 

평 에 향을 미치는 요인들을 아래와 같이 선정하 다. 
일반 으로 평 에 향을 미치는 요인들을 생각해 보았

을 때 출연 배우나 장르와 같은 변수들을 추가 으로 포함

할 수 있다. 하지만 출연 배우의 경우 시   국가에 따라 

그 향력의 차이가 크고 이를 명확하게 나타낼 수 있는 

지표가 없어 제외하 고 장르의 경우 명확히 한 가지 장르

로 제공되는 것이 아닌 작품의 특성을 여러 범 로 표 하

여 분류 기 이 되기 어렵다고 단하여 제외하 다. 기존 
박지윤 등의 ‘개  후 트윗 개수의 증감률과 화 매출 

간의 상 계’ 연구와 구훈  등의 ‘극장과 VOD 흥행에
서 홀드백을 포함한 화 흥행 요인의 향’ 연구에서는 
화 흥행 요인으로 장르, 배우, 감독, 등 , 제작비, 평 , 
배 사 규모, 스크린 수, 상  시기 등을 꼽았다[8, 10].
이 에서 OTT 서비스 콘텐츠의 수집 가능한 데이터 
 자체  특성을 고려하여 본 논문에서는 아래와 같은 

변수들을 선정하 다.

2.1 평점

일반 으로 평 은 시청자 수와 함께 작품의 흥행 여부

를 나타내는 표 인 지수로 알려져 있으며, 표 인 평

 랫폼으로는 IMDb와 로튼토마토가 있다. 본 연구에
서는 이 에서 문가 주의 평가로 이루어진 로튼토마

토보다 일반인 주의 평가로 이루어진 IMDb가 의 

기호를 잘 반 한다고 생각하여 채택하 다. IMDb 평
은 0~10 의 소수 첫째 자리까지 표기되며 평 이 높을수

록 호평을 받은 작품이라고 평가할 수 있다.

2.2 관람등급

람등 은 상물의 내용이나 표  등을 심의하여 연

령별로 람할 수 있는 기 을 정하는 것으로  세계에서 

각국의 기 에 따라 시행하고 있다. 우리는  세계 방
된 넷 릭스 오리지  작품들을 상으로 분석을 진행하

기 때문에 각국마다 다른 람등  기 을 표 화하고자 

평  데이터를 가져오는 IMDb 사이트에 기재된 람등
을 기 으로 한다.

2.3 방영 연도

방  연도는 화나 드라마가 방 을 시작한 연도를 의

미하며 넷 릭스에서는 시리즈물의 경우 제작을 끝마치고 

편을 동시 공개하는 것을 원칙으로 하기 때문에 상  

일과 종  일이 같다고 볼 수 있다. 

2.4 러닝타임

러닝타임은 방송 로그램이나 화와 같은 상물의 

상  길이를 시간으로 나타낸 것을 의미한다. 본 논문에서
는 드라마와 화를 상으로 하는데 드라마의 경우 매 
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회마다 러닝타임이 다르므로 이를 가장 짧은 회차와 가장 

긴 회차의 평균으로 러닝타임을 규정한다.

2.5 감독 수상개수

화나 드라마를 평가할 때 제작자인 감독의 향력은 

상당히 요하게 여겨진다. 본 논문에서는 감독의 유명세, 
향력을 보여주는 지표로서 감독의 수상작 개수를 활용

한다. IMDb 기 으로 검색한 결과를 참조하 으며 감독

이 두 명 이상인 경우 더 많은 수상작을 가진 감독의 수상 

개수로 선정하여 진행한다.

2.6 넷플릭스 심의규정

넷 릭스에서 자체 으로 평가하고 제공하는 심의 규

정에는 주제의 유해성, 선정성, 폭력성, 욕설, 공포, 약물, 
모방 험으로 7가지 규정이 있다. 각 작품 별로 높음, 다소 
높음, 보통, 없음으로 4가지 단 로 표기된다. 를 들어, 
작품 ‘하우스 오  카드’의 경우 모방 험 높음, 공포도 보
통, 선정성 높음, 폭력성 높음, 욕설 높음, 약물 높음, 주제
의 유해성 높음으로 표기된다.

3. 방법론

<Figure 1> Analysis Procedure Flowchart

3.1 데이터 수집 및 전처리

본 논문에서는 이썬을 이용한 웹 크롤링을 통해 IMDb 
홈페이지와 넷 릭스 공식 홈페이지에서 넷 릭스 오리지

 작품들의 데이터를 수집한다. 이때 수집한 데이터의 종
류로는 앞서 언 한 평 , 람등 , 방  연도, 러닝타임, 
감독, 7가지 넷 릭스 심의 규정들이 있다. 그 후 동명의 
다른 작품에 한 데이터를 추출한 경우, 잘못된 데이터를 
추출한 경우 등에 하여 일련의 확인, 수정 과정을 거치고 
감독 데이터의 경우 향력을 정량 으로 나타내기 한 

수상 개수 데이터로 치환한다. 결측치의 경우, IMDb에서 
가져온 감독 수상 개수는 소수 작품의 경우 결측치가 있었

는데 이는 감독 로필을 따로 검색하여 수기로 채워 넣는 

방식으로 처리하 다. 한 넷 릭스 심의 규정의 경우 각

각의 작품마다 선정성, 공포 등 표기되지 않은 항목들이 
존재하 는데 이는 넷 릭스 사에 확인해 본 결과 선정성 

자체가 매우 낮아 표기하지 않은 것으로 본 논문에서는 

‘없음’이라는 범주로 표기하여 나타낸다.

3.2 독립변수들 간 다중공선성 확인

다 공선성은 독립변수들( 람등 , 방  연도 등) 간의 
상 계가 있는 것을 말한다. 다 공선성이 있는 것은 회귀

분석의 제 가정을 배하므로 반드시 문제를 해결해 주어

야 한다. Ridge 회귀는 다 공선성을 처리하지만 변수 선택

이 불가하므로 본 연구에서는 배제되었다. 측정 방법  
가장 많이 사용하는 방법은 VIF(분산팽창계수)이며, 일반
으로 VIF 값이 10 이상일 경우(=GVIF^(1/(2*df))가 2 이상일 
경우) 다 공선성이 있다고 단한다. df는 자유도이며, 알 
수 없는 모집단 모수의 값을 추정하고 이러한 추정치의 

변동성을 계산하는 데 사용할 수 있는 데이터가 제공하는 

정보량이다.

 
 



  

본 논문에서는 드라마와 화 데이터의 성공작과 실패

작에 한 데이터 셋의 다 공선성을 통계 분석 로그램 

R에서 car 라이 러리를 이용하여 확인하며, 단 기 으

로 GVIF^(1/(2*df) 계수를 사용한다. 2 이상의 경우 다
공선성 문제가 있다고 단하고 다 공선성 문제가 있다

고 단된 변수들  가장 계수가 큰 변수들부터 차례로 

제거하며 다 공선성을 확인한다. 다 공선성 문제가 없

을 때까지 진행하여 다 공선성 문제를 해결하 다. 
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3.3 Cook’s distance를 이용한 이상치 검출

이상치는 데이터 내에서 다른 경향을 보이는 값들을 말한

다. 이상치 값들을 처리하지 않으면 분석 결과가 왜곡될 
수 있으므로 데이터를 분석하기 이 에 처리해 주어야 한

다. 회귀 분석에서 이상치는 잔차와 버리지가 큰 것이며 
Cook’s distance는 잔차와 버리지를 동시에 볼 수 있는 
이상치 검출 방법이다. Fox의 단 기 에 따르면 4/N(N: 
체 작품의 개수)보다 값이 큰 경우 이상치라 단한다. 
본 논문에서는 통계 분석 로그램 R의 cooks.distance 함수
를 이용하여 이상치 검출을 실시하 으며 이상치로 단된 

데이터들은 제거하여 모델의 정확성을 높이고자 한다.

3.4 회귀분석을 이용한 상관성 분석

본 논문에서는 통계 로그램 R을 이용한 회귀분석을 
통해 변수들과 평 과의 상 성을 분석해 보고자 한다. 다
 선형회귀분석은 하나의 종속변수와 다수의 독립변수 

간의 상 계를 나타낼 수 있는 분석으로, 본 논문에서는 
아래 형태의 식을 가진다. 

     ⋯ 

는 종속변수로 평 에 해당하고, 는 독립변수로 각

각  = 작품 평균 길이,  = 감독 수상 개수,  = 람

등 ,  = 방  연도,  = 유해성,  = 선정성,  = 
폭력성,  = 욕설,  = 공포,  = 약물,  = 모방 험

에 해당한다. 는 선형회귀계수이며, 기본 가정으로 ε는 
기댓값이 0이고 분산이 일정한 정규분포를 따라야 하며, 
독립성, 등분산성, 정규성을 만족해야 한다. 본 논문에서
는 드라마와 화 데이터를 성공작과 실패작으로 나 어 

회귀분석을 실시하여 여러 변수들과 성공작, 실패작 사이
의 상 성 분석을 실시한다.

3.5 변수선택법

다 회귀분석을 진행함에 있어서 한 변수들을 선

택하는 것은 매우 요하다. 단순히 많은 수의 변수들을 
선택하는 것이 아닌 충분히 유의미한 변수들을 선택하여 

분석을 진행하여 모델의 정확도를 향상시킬 수 있다. 이러
한 변수 선택 방법은 변수를 차례 로 넣으며 유의미함을 

단하는 진 선택법, 반 로 변수를 차례로 제거하며 

단하는 후진 제거법, 진 선택을 하면서 단계별로 후진 

제거를 고려하는 단계별 선택법, Lasso나 Elastic Net 등이 
있다. Lasso 기법은 기여도가 낮은 계수들은 0으로 수렴하
도록 하고 기여도가 높은 특정 변수의 계수들은 실제보다 

커지는 단 을 가지고 있어 분석 결과의 왜곡을 방지하기 

해 배제하 다. Elastic Net의 경우 데이터 셋의 크기가 
작을 때 효과가 게 나타나는 특징이 있다. 본 논문의 경
우, 넷 릭스 오리지  데이터 419개만을 다루며, 이를 드
라마와 화로 나 고 각각 성공작과 실패작으로 나 어 

분석을 진행하기 때문에 배제하 다. 변수 선택법에서 주
로 많이 쓰이는 기법은 후진 제거법과 단계별 선택법인데 

단계별 선택법의 경우 한 번만 수행해야 하는 검정 기법을 

여러 번 수행한다. 이로 인해 제1종 오류 발생 가능성이 
증가하게 되어 표 오차나 p-value가 실제보다 작게 추정
되거나 라미터의 회귀계수가 실제보다 과다 추정될 수 

있다는 문제 을 가진다. 따라서, 본 논문에서는 변수 선
택법  가장 흔히 사용하는 후진 제거법을 사용하여 최  

모형을 도출하고자 한다.
최  모형의 단 기 은 AIC(Akaike Information 

Criterion)이며, AIC가 작을수록 바람직한 모형이라 단
한다. AIC는 로그 가능도 함숫값이 높으면 가산 을 주고 

모형에 사용된 모수가 많으면 페 티를 주는 방식으로 구

성되며, 다음과 같이 나타낼 수 있다. 

   

Algorithm1. Find the best AIC(Akaike Information Criterion)

Input: Li : ith likelihood value
ki : The number of parameters in model

Output: AICi+1

1. While AICi+1 < AICi do
2.      AICi = -2*ln(Li) + 2*ki

3. return AICi+1

<Table 1> Find the Best AIC Algorithm

3.6 잔차 진단 및 독립성 검정 

잔차는 측값과 회귀직선의 측값과의 차이를 말하

며 본 논문에서는 IMDb 실제 평 과 회귀 모델로 측한 

평 의 차이를 의미한다. 회귀분석에서 잔차는 정규분포
를 따르고 자기상 계가 없으며 분산이 일정하여 특정 

패턴이 보이지 않는다는 가정을 따른다. 따라서, 회귀분석
을 진행하고 나서 잔차 진단을 통해 등분산성, 정규성을 
만족하는지 확인해야 한다. 한, 자기상 계 여부 확인

을 해 더빈 왓슨 테스트를 통해 검정하고자 한다. 더빈 
왓슨 통계량은 0~4의 범 이며 2 근처의 값이 나오면 독
립성을 만족한다고 볼 수 있다. 
본 논문에서는 회귀분석을 실시하고 잔차 진단  

더빈 왓슨 테스트를 통해 독립성, 등분산성, 정규성 만족 
여부를 확인하여 회귀 모형의 정확도를 높이는 과정을 

실시한다. 
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4. 실험

본 논문에서는 넷 릭스 오리지  작품들을 상으로 

하며 드라마와 화 분석을 따로 진행한다. 
드라마는 기본 으로 시즌 당 최소 10편 이상으로 구성

되는 반면, 화는 일반 으로 한 개의 편, 혹은 시리즈물
로 2~3편 기간을 두고 제작되는 의 차이가 있으며 소비
층에서도 큰 차이를 보인다. 이러한 드라마와 화의 특성 
차이를 고려하여 따로 분석을 진행한다. 한, IMDb 평
의 앙값을 기 으로 하여 성공작과 실패작을 나 어 각

각 회귀분석을 진행하여 성공 요인과 실패 요인을 도출해 

내고자 한다. 성공과 실패로 나 어 분석을 진행하는 이유

는 더욱 명확한 요인들을 도출하기 해서이다. 성공과 실
패로 나 지 않고 체 데이터 분석을 수행하게 되면 상

성을 보이는 변수가 성공 요인인지 아니면 작품( 화나 드
라마)이 가지는 고유 특성인지 명확히 구분하기 어렵다. 
성공과 실패를 나눠서 분석을 수행하면 성공 데이터 셋에

서 상 성을 보이는 변수는 성공 요인으로 실패 데이터셋

에서 상 성을 보이는 변수는 실패 요인으로 구분할 수 

있으며, 성공 데이터 셋과 실패 데이터 셋 둘 다 상 성을 

보이는 변수는 작품 고유의 특성으로 고려할 수 있다.

4.1 데이터 수집 및 전처리

웹 크롤링 기법으로 12개의 변수를 수집했으며, 본 논문에
서는 <Table 1>에서 보듯이 작품 평균 길이(Mean_Length), 
감독 수상 개수(Director_max_award), 람등 (Age), 방  

연도(Year), 유해성(Harmful_themes), 선정성(Lewdness), 폭
력성(Violence), 욕설(Profanity), 공포(Fear), 약물(Drugs), 모
방 험(Immatatable), 평 (all_rating)으로 지칭하겠다. 

Index Title
Mean_
Length

All_rating … Year

0 House of Cards 50.5 8.7 … 2018

1 Hemlock Grove 51.5 7.1 … 2015

2 Orange Is the New Black 71 8.1 … 2019

3 Marco Polo 56.5 8 … 2016
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

589 Bloodline 58 8 … 2017

<Table 2> Part of the Data that has been Preprocessed

한, 범주형 변수인 방  연도, 유해성, 선정성, 폭력성, 
욕설, 공포, 약물성, 모방 험의 경우 순서형 변수가 아닌 

명목형 변수로 단하 는데 유해성 변수로 를 들어 보

면 유해성의 정도의 차이에 따라 평 의 정도의 차이에 

향을 미치는 것이 아닌 유해성 ‘높음’인 작품들이 평

과의 어떤 상 계를 보이는지, 유해성 ‘보통’인 작품들
의 평 과의 어떤 상 계를 보이는지를 연구해 보고자 

했기 때문이다. 원활한 회귀분석을 해 원-핫 인코딩으로 
변경하여 장한다. <Table 2>와 같이 각 변수에 해당하는 
경우 1, 그 지 않은 경우에는 0으로 표기하여 구분한다.

2013 2014 2015 …
Harmful_

none
Harmful_

high

Harmful_
slightly 
high

Harmful_
medium

0 0 0 … 0 1 0 0
0 0 1 … 0 1 0 0
⋮ ⋮ ⋮ … ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

0 0 0 … 0 0 0 1

<Table 3> Example of Changing a Categorical Variable 

to Factor Type

추출한 데이터를 확인, 수정하는 처리 과정을 거치고 
화와 드라마를 한 개의 데이터 일로 장한다. 통계 
분석 로그램 R을 이용하여 총 589개의 데이터  170개 
드라마와 419개 화를 따로 불러와 각각 데이터 임

으로 분석을 진행한다.

4.2 다중공선성 확인

다음은 화 데이터의 각 독립변수에 한 다 공선성

을 나타낸 지표이다. 

GVIF Df GVIF^(1/(2*Df))

Mean_Length 1.3172 1 1.1477
Director_max_award 1.1408 1 1.0681

Age 165.7296 3 2.3437
Year 2.1678 7 1.0568

Harmful_themes 106.1207 3 2.1759
Lewdness 2.6279 3 1.1747
Violence 4.1920 3 1.2698
Profanity 6.2381 3 1.3568

Fear 3.1523 3 1.2109
Drugs 3.1125 3 1.2083

Immatatable 4.1095 3 1.2656

<Table 4> Check Movie Data for Multicollinearity

다 공선성 확인 시 원-핫 인코딩으로 변경한 이후의 데이
터로 확인할 경우 변수 간 상 계가 실제보다 더욱 높게 

나타나는 문제가 발생할 수 있어 원-핫 인코딩으로 변경하기 
이  데이터로 다 공선성을 확인했다. GVIF^(1/(2*df))가 
2 이상인 경우 다 공선성 문제가 있다고 볼 수 있다. 화 

데이터의 경우 람등 과 유해성이 각각 2.3437, 2.1759 
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정도(Table 4)로 다 공선성 문제를 보 다. 따라서, 화 

데이터에서 GVIF^(1/(2*df)) 값이 가장 높은 람등  변수

를 제거한 후 다시 다 공선성을 확인해 보았고, Table 5와 
같이 모두 기 을 만족함을 알 수 있다.

GVIF Df GVIF^(1/(2*Df))

Mean_Length 1.2781 1 1.1305

Director_max_award 1.1335 1 1.0646

Year 1.9497 5 1.0488
Lewdness 2.2019 3 1.1406
Violence 3.1794 3 1.2126
Profanity 3.2458 3 1.2168

Fear 2.9169 3 1.1953
Drugs 2.6894 3 1.1793

Immatatable 3.6516 3 1.2409

<Table 5> Reconfirm the Multicollinearity of Movie Data

다음은 드라마 데이터의 각 독립변수에 한 다 공선

성을 나타낸 지표이다. 

GVIF Df GVIF^(1/(2*Df))

Mean_Length 1.7789 1 1.3337
Director_max_award 1.2794 1 1.1311

Age 4120.7829 3 4.0040
Year 4.9967 7 1.1745

Harmful_themes 659.7586 3 2.9505
Lewdness 33.9132 3 1.7991
Violence 11.8507 3 1.5099
Profanity 453.5708 3 2.7719

Fear 8.2696 3 1.4220
Drugs 36.8511 3 1.8242

Immatatable 41.7980 3 1.8629

<Table 6> Check Drama Data for Multicollinearity

GVIF Df GVIF^(1/(2*Df))

Mean_Length 1.7330 1 1.3165
Director_max_award 1.1951 1 1.0932

Year 2.8921 5 1.1120
Lewdness 18.0930 3 1.6203
Violence 9.4174 3 1.4532
Profanity 37.6352 3 1.8306

Fear 7.0793 3 1.3857
Drugs 23.7488 3 1.6954

Immatatable 18.2181 3 1.6221

<Table 7> Reconfirm the Multicollinearity of Drama Data

드라마 데이터의 경우 람등 , 유해성, 욕설이 각각 

4.004, 2.9505, 2.7719 정도(<Table 6>)로 다 공선성 문제

를 보인다. 따라서, 드라마 데이터에서 GVIF^(1/(2*df)) 값
이 가장 높은 람등  변수를 제거한 후 다시 다 공선성

을 확인해 보았고, <Table 7>과 같이 모두 기 을 만족함

을 알 수 있다. 

4.3 Cook’s distance를 이용한 이상치 검출

다음은 화와 드라마의 성공, 실패 데이터에 한 

Cook’s distance로 이상치를 검출한 그림을 나타낸 것이다. 
각각의 그림에서 표시된 인덱스는 Fox의 Cook’s distance 
기 값인 4/N(N : 체 작품의 개수)보다 큰 경우이며 이
상치로 단한다. 본 논문에서는 이상치로 검출된 데이터
들을 모두 제거하고 진행하 다.

<Figure 2> Cook’s Distance Outliers of Successful Movie Data

<Figure 2>는 성공작으로 분류한 화 데이터의 이상치
를 검출한 것이다. 성공 화 데이터에서 15개의 이상치
(142(Quincy), 22(Love per Square Foot), 175(Birders) 인덱
스 등)가 검출된 것을 확인할 수 있다.

<Figure 3> Cook’s Distance Outliers of Failed Movie Data
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<Figure 3>은 실패작으로 분류한 화 데이터의 이상치
를 검출한 것이다. 실패 화 데이터에서 9개의 이상치
(120(The Forest of Love), 97(Unicorn Store), 130(The 
Knight before Christmas) 인덱스 등)가 검출된 것을 확인
할 수 있다.

<Figure 4> Cook’s Distance Outliers of Successful Drama Data

<Figure 4>는 성공작으로 분류한 드라마 데이터의 이상
치를 검출한 것이다. 성공 드라마 데이터에서 3개의 이상치
(28(Alexa&Kaite), 16(Spinning Out), 24(Santa Clarita Diet) 
인덱스)가 검출된 것을 확인할 수 있다.

<Figure 5> Cook’s Distance Outliers of Failed Drama Data

<Figure 5>는 실패작으로 분류한 드라마 데이터의 이상
치를 검출한 것이다. 실패 드라마 데이터에서 8개의 이상
치(11(V Wars), 10(What/If), 42(Lost Song) 인덱스 등)가 
이상치로 검출된 것을 확인할 수 있다.

4.4 회귀분석

이상치를 제외한 데이터에서의 화와 드라마 데이터

를 평 의 앙값을 기 으로 각각 성공작과 실패작을 나

어 분류한다. 드라마의 경우 평  최솟값은 3.3, 최댓값
은 8.8, 화의 경우 최솟값은 2.5, 최댓값은 8.5이다. 분류 
기 은 드라마는 7.35 , 화는 6.4 을 기 으로 분류한

다. 다음으로 화와 드라마 데이터의 성공 데이터 셋과 
실패 데이터 셋에 하여 회귀분석을 통계 로그램 R의 
MASS 라이 러리를 이용하여 분석을 진행한다. 단 기

은 p-value 값 0.05를 기 으로 하여 유의한 변수를 단

한다. 다음은 화, 드라마 데이터의 성공, 실패에 한 회
귀분석 결과이다.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 7.1963 0.5233 13.749 < 2e-16
Director_max_award 0.0040 0.0014 2.936 0.0037

Profanity_medium 0.2185 0.1261 1.732 0.0846
Drugs_medium -0.2372 0.0921 -2.577 0.0106

Immatatable_high -0.3710 0.1404 -2.643 0.0088
Immatatable_slightly high -0.2454 0.1021 -2.404 0.0170

<Table 8> Regression of Successful Movie Data 

<Table 8>에 따르면, 화 성공 데이터 회귀분석 결과 

감독 수상 개수, 약물성(보통), 모방 험(높음, 다소 높음) 
이 유의한 변수라 볼 수 있으며 욕설(보통)의 경우 약한 
상 계가 있음을 확인할 수 있다.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 4.9040 0.4407 11.127 < 2e-16
Violence_high 0.3528 0.1941 1.818 0.0720

Violence_slightly high -0.2346 0.1248 -1.880 0.0628
Profanity_medium 0.2757 0.1400 0.969 0.0516
Fear_slightly high -0.4247 0.1597 -2.659 0.0091

Drugs_high 0.3875 0.1934 2.004 0.0477

<Table 9> Regression of Failed Movie Data 

<Table 9>에 따르면, 화 실패 데이터 회귀분석 결과 

공포(다소 높음), 약물성(높음)이 유의한 변수라 볼 수 있
으며 폭력성(높음, 다소 높음), 욕설(보통)의 경우 약한 상
계가 있음을 확인할 수 있다.

<Table 10>에 따르면, 드라마 성공 데이터 회귀분석 결
과 유의하다고 단된 변수는 없음을 확인할 수 있다.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 7.6292 0.4146 18.402 1.05e-11
Director_max_award 0.0120 0.0086 1.392 0.184

Year_2017 0.4933 0.3621 1.362 0.193
Lewdness_medium 0.6248 0.4067 1.536 0.145

<Table 10> Regression of Successful Drama Data 
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Estimate
Std. 

Error
t value Pr(>|t|)

(Intercept) 6.1065 0.4794 12.739 2.09e-13
Violence_high -1.2331 0.5199 -2.372 0.00246

Fear_high 1.4823 0.5599 2.648 0.0130
Fear_medium 0.6442 0.3314 1.944 0.0617

Drugs_slightly high 1.2562 0.4468 2.812 0.0088

<Table 11> Regression of Failed Drama Data 

<Table 11>에 따르면, 드라마 실패 데이터 회귀분석 결
과 폭력성(높음), 공포(높음), 약물성(다소 높음)이 유의한 
변수라 볼 수 있으며 공포(보통)의 경우 약한 상 계가 

있음을 확인할 수 있다.

4.5 변수선택법

다음은 변수 선택법  후진 제거법을 이용하여 최  

모델을 찾는 과정이며 화 성공 데이터, 화 실패 데이

터, 드라마 성공 데이터, 드라마 실패 데이터 순으로 나타
낸 결과이다.

Estimate
Std. 

Error
t value Pr(>|t|)

(Intercept) 7.3620 0.4872 15.109 < 2e-16
Director_max_award 0.0047 0.0013 3.593 0.0004

Drugs_medium -0.2439 0.0812 -3.002 0.0030
Drugs_slightly high -0.1936 0.0871 -2.222 0.0272
Immatatable_high -0.4176 0.1161 -3.598 0.0003

Immatatable_slightly high -0.2547 0.0927 -2.748 0.0065

<Table 12> Backward Elimination of Successful Movie Data 

<Table 12>에 따르면, 화 성공 데이터 후진 제거법 결

과 감독 수상 개수, 약물성(보통, 다소 높음), 모방 험(높
음, 다소 높음) 이 유의한 변수라 볼 수 있음을 확인할 수 
있다.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 5.0579 0.1600 31.617 < 2e-16
Fear_slightly high -0.3022 0.1438 -2.101 0.0378

Drugs_high 0.4624 0.1700 2.720 0.0075
Drugs_slightly high 0.2833 0.1317 2.151 0.0335

<Table 13> Backward Elimination of Failed Movie Data 

<Table 13>에 따르면, 화 실패 데이터 후진 제거법 결

과 공포(다소 높음), 약물(높음, 다소 높음) 이 유의한 변수
라 볼 수 있으며 작품 평균 길이, 욕설(보통), 모방 험(보
통)의 경우 약한 상 계가 있음을 확인할 수 있다.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 7.6913 0.3795 20.264 2.51e-14
Director_max_award 0.0128 0.0069 1.850 0.0800
Lewdness_medium 0.6478 0.3701 1.751 0.0962

<Table 14> Backward Elimination of Successful Drama Data

<Table 14>에 따르면, 드라마 성공 데이터 후진 제거법 
결과 감독 수상 개수, 선정성(보통)의 경우 약한 상 계

가 있음을 확인할 수 있다.

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 5.8404 0.2042 28.606 < 2e-14
Violence_high -1.2284 0.4289 -2.864 0.0069

Fear_high 1.2333 0.4763 2.589 0.0137
Fear_medium 0.5517 0.2411 2.288 0.0280
Drugs_high 1.0048 0.2557 3.930 0.0004

Drugs_medium 0.8568 0.2879 2.976 0.0051
Drugs_slightly high 1.4936 0.3026 4.936 1.72e-15

<Table 15> Backward Elimination of Failed Drama Data

<Table 15>에 따르면, 드라마 실패 데이터 후진 제거법 
결과 폭력성(높음), 공포(높음, 보통), 약물(높음, 다소 높
음, 보통) 이 유의한 변수라 볼 수 있으며 폭력성(다소 높
음)의 경우 약한 상 계가 있음을 확인할 수 있다.

4.6 잔차진단 및 독립성 검정

회귀분석의 기본 조건인 등분산성, 정규성, 독립성을 만
족하는지 알기 하여 성공한 화, 실패한 화, 성공한 
드라마, 실패한 드라마 각각의 잔차 그래 를 확인하고 더

빈 왓슨 테스트를 실시한다. 아래 그래 의 경우, 4분할로 
나 어 왼쪽  Residuals vs Fitted 그림의 경우 선형성, 
오른쪽  Normal Q-Q 그림의 경우 정규성, 왼쪽 아래 
Scale-Location 그림의 경우 등분산성, 오른쪽 아래 
Residuals vs Leverage 그림의 경우 이상치, 큰 지 , 
향 측치를 확인할 수 있다.

<Figure 6>은 성공작으로 분류된 화 데이터의 잔차 
진단 그림을 나타내는 것이며, 특별한 잔차 패턴이 없는 
것으로 보아 선형성, 정규성, 등분산성을 만족함을 알 수 
있다.

<Figure 7>은 실패작으로 분류된 화 데이터의 잔차 
진단 그림을 나타내는 것이며, 선형성, 정규성의 그림은 
특별한 잔차 패턴이 없는 것으로 보아 만족함을 알 수 있

다. 다만 등분산성의 경우 오른쪽 부분이 살짝 하단으로 
치우치는 패턴이 존재하는 것을 알 수 있다.
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<Figure 6> Residual Diagnosis of Successful Movie Data

<Figure 7> Residual Diagnosis of Failed Movie Data

<Figure 8> Residual Diagnosis of Successful Drama Data

<Figure 8>은 성공작으로 분류된 드라마 데이터의 잔차 
진단 그림을 나타내는 것이며, 선형성, 등분산성의 경우 
미세한 패턴을 보이며 정규성의 경우 QQ line에 살짝 벗어
난 형태를 보임을 알 수 있다.

<Figure 9>는 실패작으로 분류된 드라마 데이터의 잔차 
진단 그림을 나타내는 것이며, 성공 드라마 데이터 잔차 

그림과 마찬가지로 선형성, 등분산성의 경우 미세한 패턴
을 보이며 정규성의 경우 QQ line에 살짝 벗어난 형태를 
보임을 알 수 있다.

<Figure 9> Residual Diagnosis of Failed Drama Data

성공 화 데이터에 비해 나머지 데이터들은 선형성, 정
규성, 등분산성 그림에서 미세한 패턴이 존재하는데 이는 
데이터가 상 으로 어 나타난 상이라고 볼 수 있으

며 회귀분석의 가정을 배할 정도는 아니라고 단했다.
독립성 검정을 해 더빈 왓슨 테스트 결과 통계량이 

2 근처의 값이 나올 경우 자기 상 계가 없다고 볼 수 

있다. 다음은 화, 드라마의 성공, 실패 데이터의 더빈 왓
슨 통계량을 표로 나타낸 것이며, 모두 독립성을 만족함을 
확인할 수 있다.

Successful_
movie data

Failed_
movie data

Successful_
drama data

Failed_
drama data

DW 1.7383 2.0773 1.9021 2.0812

<Table 16> Durbin-Watson Test

5. 결론 및 향후 연구

본 논문에서는 평 을 기 으로 하여 넷 릭스 오리지

 작품들의 성공과 실패 요인을 도출하여 품질 향상에 

기여하고자 하 다. 분석 기법으로 선형회귀분석을 이용
하 으며 변수 선택 기법으로 후진 제거법을 이용하 다. 

<Table 17>에서 보여주듯이, 넷 릭스 오리지  성공 

화 데이터의 유의한 변수는 감독 수상 개수, 보통과 다
소 높은 약물성, 높거나 다소 높은 모방 험이 있었으며, 
실패작의 경우는 유의한 변수로 다소 높은 공포, 높거나 
다소 높은 약물성이 있었다. 약물성의 경우, 성공작과 실
패작의 유의한 변수로 모두 포함된다. 이와 같은 경우 성
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공 요인과 실패 요인으로 보지 않고 화 작품의 고유 특

성으로 볼 수 있다. 따라서, 성공 화의 유의한 변수는 
감독 수상 개수와 다소 높음 이상의 모방 험이며, 실패작
의 유의한 변수는 다소 높은 공포가 있다.

Movie

Success Failure

Director_max_award
Immatatable(high, slightly high) Fear(slightly high)

Drama

Success Failure

(weak)
Director_max_award
Lewdness(medium)

Violence(high)
Fear(high, medium)
Drug(high, medium)

<Table 17> The Factors for the Success and Failure of 

Movies and Dramas.

넷 릭스 오리지  성공 드라마 데이터의 유의한 변수

는 감독 수상 개수, 보통의 선정성이 약한 상 계로만 

있었다. 실패작의 유의한 변수는 높은 폭력성, 높거나 보
통의 공포, 약물성이 있다. 
본 연구를 바탕으로 최종 인 화와 드라마의 성공, 실

패 요인을 해석하면 다음과 같다.
화는 감독 수상 개수가 많을수록, 모방 험의 정도가 

다소 높음과 높음일 경우 성공하며, 공포가 다소 높을 경
우 실패한다고 볼 수 있다.
드라마는 폭력성이 높음인 경우, 공포가 높음과 보통인 

경우, 약물성이 높음과 보통인 경우 실패한다고 볼 수 있다.
본 연구는 OTT에 한 pilot study로서, OTT 특성을 고

려하여 작품의 성공 요인  실패 요인에 해 연구하

다. 이 연구에서 제시하는 모형을 검증하고자 오리지  드

라마와 화에 해 각각 결정 계수를 산출하 다. 결정 
계수  의 경우 드라마 성공작들은 0.67, 드라마 실패작
들은 0.61, 화 성공작들은 0.54, 화 실패작들은 0.49으
로 나타난다. 화의 경우 드라마 비 높은 결정계수를 

갖지 않는다. 즉, 본 연구에서 사용한 변수들 이외에도 평
에 향을 미치는 다른 변수들이 있는데 이 에서는 

외부에 공개 되어 있지 않은 변수들이 다수 있어 본 논문

에서 분석한 변수들로만 평 을 온 히 측하기란 어렵

다는 한계를 지닌다. 따라서 추후 연구에 OTT 서비스 콘
텐츠 특성을 반 할 수 있는 변수들을 탐색하여 반 할 

정이다. 다만 본 연구에서는 평 을 측하는 것이 아닌 

평 에 유의한, 혹은 유의하지 않은 변수들을 찾는 데 있
어서 그 의의를 두고 있기 때문에 분석의 신뢰도를 떨어트

리지는 않는다.
미디어 산업 특성상 일반 으로 콘텐츠에 한 매출, 

향력에 해 분석할 때 평 뿐만 아니라 시청자 수를 고려

하는 것이 요하다. 하지만 앞서 언 하 듯이 OTT 서비
스 특성에 따라 한번 시청했던 콘텐츠를 다시 보는 일이 

매우 잦기 때문에 시청자 수는 콘텐츠의 흥행을 표하기 

어렵다. 따라서 고유의 특성을 더욱 반 하기 해 평 을 

기 으로 분석을 진행하 다. 
본 논문에서 회귀분석의 잔차 그림을 살펴보면 성공 

화 데이터에 비해 상 으로 데이터 수가 은 다른 데이

터들은 기본 가정에 한 만족도가 다소 떨어지는 한계를 

가진다. 이는 재 폭발 으로 성장하는 OTT 시장의 오리
지  콘텐츠에 한 수요와 공 을 고려하면 향후 연구를 

통해 충분히 보완 가능할 것으로 보인다.
기존에 강수연 등의 ‘국내 드라마 시청률 측  향 

요인 분석’에서는 시청자 수를 변하는 시청률과 여러 요
인들과의 상 성에 하여 분석하 다[6]. 본 논문에서는 
흥행, 매출과 련하여 시청자 수에 비해 설득력이 떨어지
는 평 을 기 으로 하여 분석을 진행하 으나 재 미디

어 산업의 심이 TV나 극장에서 OTT 서비스로 변화하고 
있다는 , 그리고 OTT 산업의 핵심으로 주목받고 있는 
오리지  콘텐츠를 분석 상으로 한다는 에서 주목할 

만하다. 한, 평 은 소비자가 직  매긴 작품에 한 선

호도이며, 이는 작품 제작 측면에서 볼 때 성공이냐 비 성
공이냐의 큰 가름이 될 수 있다. 소비자의 니즈를 정확
히 악하고 그에 맞는 작품을 제공하게 되면 더 많은 소

비자를 유치할 수 있게 되며, 이  작품의 흥행으로 인해 

다음 작품에 한 소비자의 기   심 역시 증가하는 

에서 경  측면에서도 한 계가 있다. 콘텐츠에 
한 매출과 흥행보다 콘텐츠 품질 향상을 통한 OTT 서비
스의 지속 가능성, 구독 유지 가능성에 한 분석을 목
으로 할 때 본 논문에서 제시하는 평 을 이용한 분석은 

충분히 유의미하다고 보인다.
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