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본 연구는 패널 벡터자기회귀 모형을 활용하여 국내 TV 드라마에 대한 디지털 불법복제, 시청률, 온라인 입소문 간의 

동태적 관계를 종합적으로 분석하였다. 주요 분석결과는 다음과 같다. 첫째, 시청률은 디지털 불법복제에 부정적 영향을 

받지만 구글 버즈에는 긍정적 영향을 받는다. 둘째, 디지털 불법복제는 시청률과 소셜 버즈에 부정적인 영향을 받는다. 셋
째, 소셜 버즈와 구글 버즈는 서로 긍정적 영향을 받는다. 영화나 음악에 대한 불법복제 효과 연구는 많이 이루어졌으나 

TV 드라마에 대한 연구는 상대적으로 제한적이다. 본 연구는 TV 드라마의 디지털 불법복제 영향을 실증 분석하였으며, 
특히 디지털 불법복제가 시청률에 미치는 직접효과 뿐만 아니라 온라인 입소문을 통한 간접효과가 존재함을 실증적으로 

밝혔다는 점에서 의의가 있다. 또한 온라인 입소문을 소셜 버즈와 구글 트렌드 지표로 다양화하여 그 효과를 검증함으로

써 중요한 실무적 시사점을 제공한다.
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1. 서론

IT 기술의 발달과 함께 영화, 드라마, 음악과 

같은 디지털 콘텐츠 시장이 급격하게 성장하고 

있다. Transparency Market Research (2019)에 따

르면 세계 디지털 콘텐츠 시장은 매년 17%의 성

장이 이루어질 것으로 예상되며, Korea Creative 

Content Agency (2021)에 따르면 2021년 국내 콘

텐츠산업 매출액은 118조 1천억 원에서 130조 2

천억 원 사이로 추정된다. 기존의 아날로그 콘텐

츠를 이용하기 위해서는 실제로 음반을 구매하

거나 TV 수신료를 납부해야 콘텐츠를 이용할 수 

있었지만, BitTorrent와 같은 P2P(Peer-to-Peer) 통

신 기술이 발달하면서 아날로그 콘텐츠를 디지

털 콘텐츠로 쉽게 변환, 배포, 공유할 수 있게 되

었다. 이는 콘텐츠를 이용하려는 잠재 고객들이 

실제 매장을 찾아가거나 가입한 서비스 승인을 

기다리지 않아도 빠르게 디지털 콘텐츠를 이용

할 수 있게 하였고, 디지털 콘텐츠 산업의 발전

에 큰 기여를 한 것이 사실이다. 하지만 배포와 
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공유가 용이하다는 특징으로 인해 사람들이 비

용을 지불하지 않고 쉽게 디지털 콘텐츠를 이용

할 수 있게 되면서 디지털 불법복제와 같은 부작

용도 동시에 큰 이슈가 되어오고 있다. 디지털 

콘텐츠를 불법으로 이용할 수 있는 사이트에 대

한 접속차단은 2017년 72건에서 2020년 6809건

으로 급격하게 증가하였으며, 특히 2017년 1월부

터 2018년 8월까지 웹툰 불법복제로 인한 피해

액은 1조 8621억 원으로 알려졌다(Jeon, 2021).

이러한 이슈를 바탕으로 기업과 정부는 디지

털 불법복제를 근절하고자 노력하고 있으며, 과

거 여러 연구들도 영화(Hennig-Thurau et al., 

2007; Liu, 2018; Ma et al., 2014; Smith & Telang, 

2009), 음악(Kretschmer & Peukert, 2020; Liebowitz, 

2008), 드라마(Kim et al., 2022; Ray, 2014)와 같

은 다양한 환경에서 디지털 불법복제의 효과를 

측정하고자 노력하였다. 대부분의 디지털 불법

복제 관련 연구는 불법복제를 하게 되는 행동학

적 요소를 도출하거나 불법복제의 양이 잠재 고

객들의 수요 또는 구매에 미치는 부정적인 영향을 

실증적으로 규명하고자 하였다. 예를 들어, Choi 

(2018)는 계획된 행위이론(theory of planned 

behavior)을 바탕으로 설문을 통해 디지털 콘텐

츠 불법복제 행동에 대한 요인을 찾고자 하였으

며, Ma et al. (2014)는 개봉 전과 후의 영화 불법

복제가 박스오피스에 미치는 부정적 영향을 실

증적으로 규명하였다.

하지만 많은 디지털 불법복제에도 불구하고 

수요에 긍정적인 영향을 줄 수 있다는 관점이 등

장하기 시작하였다. 미국 유명 드라마 ‘왕좌의 

게임(Game of Thrones)’의 경우 시즌7 첫 번째 

에피소드가 약 9천만 회 불법으로 다운로드 되

었지만(MUSO, 2017), 해당 드라마를 방영한 

HBO의 소유자 Jeff Bewkes는 그 해 최고의 드라

마에 수상하는 Emmy Prize보다 많은 디지털 불

법복제가 더 좋다는 언급을 하였다(Tassi, 2014; 

The Conversation, 2019). 비슷하게, 감독인 David 

Petrarca는 디지털 불법복제를 통해 문화적인 버

즈(온라인 입소문)를 생성할 수 있기 때문에 오

히려 시청률에 긍정적인 영향을 주며 그로 인해 

디지털 불법복제는 큰 문제가 되지 않는다는 의

견을 피력하였다(Sottek, 2013). 이렇게 디지털 

불법복제가 수요에 긍정적인 영향은 준다는 의

견은 온라인 입소문을 통한 간접효과가 발생하

기 때문에 디지털 불법복제가 수요에 미치는 부

정적인 직접효과를 상쇄시키고 긍정적인 총효과

가 발생한다는 것이다.

과거 디지털 불법복제에 관한 실증적 연구는 

대부분 영화, 음악, 혹은 물리적 제품에 한정되

어 있으며, TV 드라마에 관한 연구는 제한적이

다. Kim et al. (2022)의 연구에서 미국 TV 드라

마를 대상으로 온라인 입소문을 통해 디지털 불

법복제가 시청률에 미치는 영향을 검증하였지

만, TV 드라마는 일정 기간 동안 여러 에피소드

가 지속적으로 방영되기 때문에, 디지털 불법복

제와 수요 간의 직접효과, 온라인 입소문을 통한 

간접(매개)효과와 더불어 역방향의 효과가 존재

할 수 있다. 예를 들어, 이번 주차의 시청률이 다

음 주차의 디지털 불법복제와 온라인 입소문에 

영향을 줄 수 있고, 그렇게 형성된 불법복제 정

도와 입소문이 다시 시청률에 영향을 줄 수 있다. 

따라서 본 연구는 디지털 불법복제, TV 시청률, 

온라인 입소문 간에 다양하게 존재할 수 있는 영

향을 동태적으로 분석하여 검증하고자 한다. 이

를 위해 국내 26개 드라마에 대한 불법복제 정도, 

시청률, 온라인 입소문 데이터를 수집하였으며, 

패널 벡터자기회귀모형(Vector Autoregression; 

VAR)을 통해 분석하고자 한다.
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2. 문헌연구

인터넷 기술이 발전함에 따라 디지털 불법복

제가 활발히 발생하게 되면서 그 효과를 측정하

기 위한 다양한 연구들이 진행되고 있다. 과거 

대부분의 연구는 디지털 불법복제가 정품 제품

의 수요 또는 판매량에 미치는 영향을 규명하고

자 하였는데, 일반적인 인식과 같이 불법복제가 

정품 제품의 수요에 부정적인 영향을 준다는 연

구가 진행되었다.

디지털 불법복제가 수요에 부정적인 영향을 

준다는 연구는 대부분 불법복제의 직접적인 영

향(direct effect)을 측정하고, 그 원인을 밝혀내고

자 하였다. Henning-Thurau et al. (2007)은 소비

자가 직접 극장을 방문하거나 합법적인 DVD 대

여 및 구매 대신 불법적인 파일 공유를 선호하

며, 이는 결과적으로 영화 산업의 전체 매출을 

9.4% 감소시킨다고 밝혔다. Godinho de Matos et 

al. (2018)은 구독하여 VOD를 시청할 수 있는 서

비스를 이용할 경우 TV를 통한 시청을 증가시키

는 동시에 인터넷을 통한 동영상 다운로드와 업

로드를 감소시키는 효과가 있다고 밝혔다. 가구 

단위 레벨에서 5개월 동안의 VOD 서비스 이용

추이와 디지털 불법복제 다운로드 및 업로드 트

래픽을 분석한 결과, VOD 서비스가 이용자가 원

하는 (높은 적합성을 갖는) 영상을 제공하였을 

때, 불법 다운로드 서비스를 이용할 가능성이 

18% 줄어들고 업로드하는 트래픽의 양은 45%가 

줄어듦을 발견하였다. Liebowitz (2008)은 미국 

내에서 발생하는 디지털 음반 파일 공유가 실제 

(물리적인) 음반 판매량을 크게 감소시켰음을 밝

혔다. 또한, Ma et al. (2014)는 영화 산업에서의 

개봉 전 불법복제는 박스오피스 수익을 크게 감

소시키고, 이러한 영향은 영화의 수명주기 후반

부보다는 전반부에 더 강하게 나타난다고 주장

하였다. 개봉 전에 영화를 접하는 것은 잠재적인 

관객들이 극장에 방문하는 것을 꺼리게 만들고, 

심지어 불법 복제된 파일이 영화 개봉 전에 유출

되는 것은 개봉 후에 유출되는 것에 비해 박스오

피스 수익을 19% 더 감소시킨다는 것을 밝혔다. 

Liu (2018)는 영화 산업에서 불법복제가 영화 수

요의 2.71%를 감소시킨다는 것을 밝혔지만, 온

라인 입소문 효과를 통해 어느정도 부정적인 효

과가 감소되었음을 언급하였다.

이처럼 불법복제가 정품 제품의 수요에 부정

적인 영향을 준다는 연구는 불법복제가 발생하

기 이전 시점과 이후 시점의 매출을 비교하여 그 

효과를 규명하고자 하였다. 그러나 입소문 효과 

등으로 인해 발생할 수 있는 긍정적인 간접효과

(indirect effect)를 반영하고 있지 못하다는 점에

서 한계를 지니고 있음을 알 수 있다.

한편 디지털 불법복제가 수요에 유의미한 영

향을 주지 않는다는 연구 또한 진행되었다. 

Smith and Telang (2009)은 2005년부터 2006년까

지 아마존에서 판매된 영화 DVD와 그에 대한 

불법복제 정도를 분석한 결과, TV에서 해당 영

화를 방송하는 것은 DVD 판매를 촉진시킬 수 

있으나 불법복제 정도는 DVD 판매에 유의미한 

영향을 주지 않음을 밝혔다. Danaher et al. (2010) 

또한 디지털 불법복제 정도와 아마존에서 판매

된 DVD 순위 간의 관계를 밝히고자 하였다. 그 

결과, 일시적으로 합법적인 디지털 공급 채널이 

사라진 상황은 불법복제를 증가시킨다는 것을 

밝혔지만 정작 아마존에서의 DVD 판매 순위는 

큰 변화가 없음을 발견하였다.

최근에는 역설적이게도 불법복제가 수요에 긍

정적인 영향을 줄 수도 있다는 연구가 활발히 진

행되고 있다. 이러한 연구는 온라인 입소문과 같
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은 간접효과를 바탕으로 직접효과와 더불어 전

체적인 효과를 측정하고자 하였다. Zhang (2018)

은 디지털 음원 산업에서 DRM(Digital Rights 

Management)를 제거하였을 때, 오히려 디지털 

음원 판매가 10% 증가하였음을 발견하였다. 

1992년부터 2012년까지 판매된 음원 데이터를 

분석한 결과, 불법으로 다운로드 된 음원이 오히

려 무료 샘플로써 홍보 역할을 하게 되고 이는 

사람들에게 더 빠르게 전파되며 제품(음원)에 대

한 인식을 증가시킬 수 있다고 밝혔다. 다만 인

기 있는 상위 앨범에게는 그 효과가 크게 나타나

지 않으며, 롱테일(long-tail)에 해당하는 인기가 

없는 앨범에게는 그 효과가 더 크게 나타났다. 

즉, 인기 없는 앨범에 대한 입소문 효과를 불법

복제를 통해 증폭시킬 수 있는 것이다. Lu et al. 

(2020) 또한 영화 산업에서 디지털 불법복제 정

도, 영화 전문 사이트에서의 입소문 정도, 박스

오피스를 분석한 결과, 개봉 후에 불법복제가 이

루어지는 영화는 3% 정도 매출을 증가시키는 효

과가 있다고 밝혔다. 또한, Kim et al. (2022)은 

TV 드라마 산업에서 디지털 불법복제는 시청률

에 부정적인 직접효과를 갖는다고 밝혔지만, 구

글, 유튜브, 트위터와 같은 입소문 효과를 통해 

디지털 불법복제가 오히려 시청률에 긍정적인 

간접효과를 나타낸다고 밝혔다. 특히 초반 에피

소드에서는 디지털 불법복제의 총 효과가 시청

률에 부정적인 영향을 주지만 초기에 형성된 입

소문 효과가 후반 에피소드에서는 더욱 증폭되

어 디지털 불법복제의 총 효과가 결과적으로 시

청률에 긍정적인 영향을 나타낸다고 밝혔다.

이처럼 디지털 불법복제가 수요에 긍정적인 

혹은 미미한 영향을 준다는 기존의 연구는 온라

인 입소문을 통한 간접효과를 측정하고자 하였

으며, 그 영향은 산업 또는 제품의 성격에 따라 

다르게 나타남을 보였다. 그러나 디지털 불법복

제, 수요, 온라인 입소문 간의 동태적 관계를 고

려하지 못한다는 한계가 있다. 디지털 불법복제

가 수요에 미치는 영향에 관한 연구는 활발하게 

진행되었지만 반대로 증가된 혹은 감소된 수요

가 디지털 불법복제와 온라인 입소문에 미치는 

영향에 관한 연구는 찾아보기 힘들다. Park and 

Kim (2020)의 연구에서 온라인 입소문은 디지털 

불법복제 다운로드 수에 큰 영향을 미치지만 TV 

시청률에는 영향을 미치지 않는다는 것을 발견

하여 디지털 불법복제와 온라인 입소문 간의 역

방향 영향을 검증하였지만, 수요와의 영향을 검

증하지는 않았다. 이에 본 연구에서는 디지털 불

법복제, 온라인 입소문, 수요(TV 시청률) 간의 

방향성을 동시에 고려하여 개별 TV 드라마의 주

간 단위 데이터를 패널 VAR 모형으로 분석하고자 

한다. 패널 VAR 모형은 과거부터 온라인 입소문 

효과가 시장에 미치는 영향의 방향성을 확인하는

데 활발히 사용되어 왔다(Dewan & Ramaprasad, 

2014; Feng et al., 2020; Frino et al., 2022). 본 연

구에서 다루고자 하는 디지털 불법복제, 온라인 

입소문, TV 시청률 간의 관계는 아직 검증되지 

않은 부분이 존재하기 때문에, 변수 간의 동태적 

분석이 가능한 패널 VAR 모형이 분석에 적합하

다. 또한, 충격반응분석을 통해 한 변수의 변화

가 다른 변수에 미치는 영향을 자세히 살펴볼 

수 있기 때문에 패널 VAR 모형을 활용하고자 

한다.

이러한 본 연구는 과거 연구와 비교하여 다음

과 같은 차별성을 갖는다. 첫째, 앞서 언급한 바

와 같이 디지털 불법복제의 영향이 긍정적 혹은 

부정적으로 유의미하거나 아예 유의미하지 않는 

등 다양화되고 있음에 따라 그 방향성과 효과를 

검증하는 것은 향후 연구에서 정확한 효과 검증
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에 도움을 줄 수 있을 것이다. 예를 들어 Feng et 

al. (2020)은 온라인 뉴스와 SNS 게시물과 같은 

미디어 변수와 고객의 참여활동 그리고 영화의 

매출 간의 관계를 확인하였지만, 미디어 변수, 

고객 활동, 매출에 모두 영향을 미칠 수 있는 불

법복제의 영향은 고려되지 않았다. Dewan and 

Ramaprasad (2014) 또한 블로그를 통한 온라인 

입소문, 음악 판매량, 라디오 방송 간의 방향성

과 효과를 검증하였으나, 음악의 무료 공유와 

입소문 효과가 동시에 발생하는 블로그 채널의 

특성을 반영하기 위해 노래와 앨범에 미치는 

영향을 나누어 분석할 수밖에 없었다. 반면 본 

연구는 불법복제, 입소문, 시청률을 동태적 모

형을 통해 양방향 영향을 고려하여 효과를 분

석한다.

둘째, 과거 연구에서 온라인 입소문은 검색량, 

댓글 수, 소셜미디어 언급량 등 다양한 변수를 

통합하여 검증하였다. SNS 상에서의 좋아요, 댓

글, 공유 수 등을 활용해 온라인 입소문이 매출

에 미치는 영향을 확인하기도 하였으며(Lee & 

Park, 2019; Liu & Lim 2019), 유튜브와 같은 새

로운 미디어 환경에서도 댓글과 좋아요 등의 변

수는 시청의도에 유의미한 영향을 미침을 확인

할 수 있었다(Chae & Son, 2020). 해당 변수들은 

미디어 외에도 다양한 연구분야에서 활용되었는

데 트위터에 대한 토픽 분석을 통해 정부 프로젝

트와의 연관과 IT트렌드를 확인하기도 하였으며

(Yi et al., 2015), 구글 트렌드를 활용해 주가나 

펀드의 변동성 등을 예측하기도 하였다 (Cho et 

al., 2021; Da et al., 2015). 또한 Philippas et al. 

(2019)는 비트코인 가격에 미치는 영향과 변수 

별 인과관계에 있어서, 구글 트렌드와 트위터가 

다른 형태로 작동함을 확인했다. 더 많은 사람들

이 생성에 참여하는 구글 트렌드의 경우 트위터

에 비해 비트코인 가격에 미치는 유의미한 영향

을 확인할 수 있었다. 트위터의 경우 즉각적인 

모멘텀 요인으로 부분적으로 영향을 미쳤는데 

이를 통해 구글 트렌드와 같이 투자 시 참고하는 

정보의 직접적인 수요로 작용하는 것이 아닌 당

시 현 상황에 대한 사용자의 논쟁을 나타내는 변

수로 역할을 수행함을 확인할 수 있다. 따라서 

본 연구에서는 블로그, 트위터 등에 게재된 관련 

글의 수와 구글과 같은 포털을 통해 검색된 검색

량으로 온라인 입소문을 구분하여 디지털 불법

복제의 영향을 검증하고자 한다. 소셜 활동과 포

털 검색량 모두 입소문과 관련된 변수이나, 포털

을 통해 검색된 검색량은 현재 관심도에 대한 

지표적 성격이 강하고, 직접적인 팔로워가 있는 

소셜 활동에 비해 시청률이나 불법복제 활동에 

미치는 효과가 다를 것이라 판단된다. 이에 본 

연구에서는 온라인 입소문을 다양화하여 그 영

향을 검증함으로써 세분화된 간접효과를 제공

한다.

셋째, 디지털 불법복제의 영향을 TV 드라마 

컨텍스트에서 검증함으로써 새로운 시사점을 

제공할 수 있을 것이다. 기존의 연구는 대부분 

음악, 영화, 혹은 실물 제품을 대상으로 이루어

졌다. 예를 들어, Smith and Telang (2009)와 

Koschmann and Bowman (2017)는 P2P의 다운로

드 지표를 활용해 일괄적으로 영화 판매에 미치

는 영향을 확인하였다. 이에 반해 TV 드라마는 

주 단위로 계속하여 방영이 되어 디지털 불법복

제와 온라인 입소문 등이 지속적으로 발생하게 

된다. 본 연구에서는 주간 단위의 패널 자료를 

활용함으로써 보다 정확하게 서로 간의 영향을 

검증하고자 하였다.
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Title Channel Broadcasting Date

60 Days, Designated Survivor TVN 7/9, 7/15, 7/22, 7/29, 8/5, 8/12, 8/19

A Lover of 3:00 PM on Weekdays Channel A 7/5, 7/12, 7/19, 7/26, 8/2, 8/9, 8/16

Abyss TVN 6/3, 6/10, 6/17, 6/24

Angel’s Last Mission: Love KBS2 6/5, 6/12, 6/19, 6/26, 7/3, 7/10

Arthdal Chronicles TVN 6/1, 6/8, 6/15, 6/22, 6/29, 7/6

Be Melodramatic JTBC 8/16, 8/23, 8/30, 9/6

Class of Lies OCN 7/17, 7/24, 7/31, 8/7, 8/14, 8/21, 8/28, 9/4

Different Dreams MBC 6/8, 6/15, 6/22, 6/29, 7/6, 7/13

Elegant House MBN 8/21, 8/28

Hotel Del Luna TVN 7/13, 7/20, 7/27, 8/3, 8/10, 8/17, 8/24, 8/31

Justice KBS2 7/17, 7/24, 7/31, 8/7, 8/14

Let Me Hear Your Song KBS2 8/5, 8/12, 8/19, 8/26, 9/2

Level Up MBN 7/10, 7/17, 7/24, 7/31, 8/7, 8/14

Mother of Mine KBS2
6/1, 6/8, 6/15, 6/22, 6/29, 7/6, 7/13, 7/20, 7/27, 8/3, 

8/10, 8/17, 8/24, 8/31

My Absolute Boyfriend SBS 6/5, 6/12, 6/19, 6/26, 7/3, 7/10

No Work KBS2 6/11, 6/18, 7/2

One Spring Night MBC 6/5, 6/12, 6/19, 6/26, 7/3, 7/10

Partners for Justice 2 MBC 6/3, 6/10, 6/17, 6/24, 7/1, 7/8, 7/15, 7/22

Perfume KBS2 6/3, 6/10, 6/17, 6/24, 7/1, 7/8, 7/15, 7/22

Save Me 2 OCN 6/5, 6/12, 6/19, 6/26

The Secret Life of My Secretary SBS 6/10, 6/17, 6/24

The Wind Blows JTBC 6/3, 6/10, 6/17, 6/24, 7/1, 7/8, 7/15

Voice 3 OCN 6/1, 6/8, 6/15, 6/22, 6/29

Watcher OCN 7/6, 7/13, 7/20, 7/27, 8/3, 8/10, 8/17, 8/24

Welcome 2 Life MBC 8/5, 8/12, 8/19, 8/26, 9/2

WWW TVN 6/5, 6/12, 6/19, 6/26, 7/3, 7/10, 7/17, 7/24

<Table 1> Program List

3. 분석자료  분석결과

3.1. 데이터

디지털 불법복제, TV 시청률, 온라인 입소문 

간의 동태적 특성을 분석하기 위해 26개의 한국 

드라마 데이터를 분석하였다. 2019년 6월 2일부

터 2019년 9월 9일까지의 기간 동안 지상파 3사

(KBS, MBC, SBS)와 5개의 주요 케이블 채널

(TVN, 채널A, JTBC, OCN, MBN)에서 1회 이상 

방영된 드라마가 분석 대상이 되었으며, <Table 

1>은 이에 해당하는 드라마의 제목, 방영 채널, 
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방영일을 나타낸다.

먼저 디지털 불법복제를 측정하기 위해 BitTorrent

에서 발생하는 드라마 불법공유 정도를 측정하고

자 하였다. BitTorrent를 통해 특정 자료를 다운

로드할 경우 시드(seed)와 리치(leech)의 수를 확

인할 수 있는데, 시드는 다운로드하고자 하는 파

일의 전부를 가지고 있는 사람을 의미한다. 온전

한 파일을 공유하고 있는 시드가 한 명이라도 존

재한다면 다른 이용자들이 모두 해당 파일을 다

운로드할 수 있다. 리치는 파일을 다운로드하고 

있는 사람을 의미한다. BitTorrent에서는 다운로

드가 진행중인 불완전한 파일도 동시에 공유가 

이루어지기 때문에, 다른 이용자들은 리치를 통

해 원하는 파일의 일부를 다운로드할 수 있다. 

본 연구에서는 Python으로 제작된 스크래핑 프

로그램을 통해 26개의 드라마에서 발생하는 시

드와 리치의 수를 회차별 일 단위로 수집하였다.

TV 시청률은 닐슨코리아(Nielsen Korea)에서 제

공하는 자료를 통해 수집하였다. 모든 드라마 회

차에 대해 방영 다음날 시청률 수치를 공개하고 

있기 때문에, 본 연구에서는 26개의 드라마에서 

진행된 모든 회차의 시청률을 수집할 수 있었다. 

다만 드라마는 주 1회 혹은 2회 방영되는 것에 

반해 드라마 회차에 대한 불법복제는 방영 이후

에도 지속적으로 발생하기 때문에, 데이터를 분

석함에 있어 변수 간 시간 단위에 차이가 발생한

다. 그러한 문제를 해결하고자 본 연구에서는 모

든 변수의 시간 단위를 주간 단위로 변경하였다. 

예를 들어 7월 9일에 방영된 “60일, 지정생존자”

는 시청률이 4.3%로 나타났으며, 방영일로부터 

한 주간 평균 시드의 수는 1152.6개이며 평균 리

치의 수는 159.8개로 나타났다. 주 2회 방영되는 

드라마에 대해서는 두 에피소드 간의 시청률과 

불법복제 값의 상관계수가 매우 높기 때문에 해

당 주차에 첫 번째로 방영된 에피소드의 시청률

과 불법복제를 주별 대표치로 설정하고 분석하

였다.1)

온라인 입소문은 크게 2가지로 나눠 수집하였

다. 먼저 소셜 버즈 데이터는 닐슨코리안클릭

(Nielsen Korean Click)을 통해 수집하였다. 본 연

구의 대상이 된 26개의 드라마에 대해 블로그, 

게시판, 클럽, 전문사이트, 지식검색, 트위터, 페

이스북, 인스타그램, 동영상 제공 사이트에 게재

된 프로그램 관련 글을 전수 수집하여 그 수치를 

계산한다. 드라마 제목, 등장 배우 등의 관련 키

워드를 바탕으로 각 드라마의 방영일로부터 한 

주간 게재된 글의 수를 제공받았다. 한편 구글

(Google) 버즈 데이터는 구글 트렌드에서 제공하

는 값을 분석에 활용하였다. 구글 트렌드는 구글

에서 해당 드라마 제목이 검색된 수를 표준화된 

값으로 제공하는데, 26개의 드라마 중 가장 낮은 

값을 갖는 회차의 값과 가장 높은 값을 갖는 회

차의 값을 기준으로 표준화가 이루어진다. 구글 

버즈 데이터는 시드와 리치 값과 마찬가지로 일 

단위로 제공되기 때문에, 본 연구에서는 주간 단

위로 변환하기 위해 평균값을 활용하였다. 앞

서 언급한 예인 7월 9일에 방영된 “60일, 지정

생존자”의 경우 소셜 버즈는 1873개로 나타났

으며, 구글 버즈는 평균 19의 값을 나타냈다. 

즉, 시청률과 불법복제와는 달리 온라인 입소

문은 회차별로 구분하는 것이 불가능하기 때문

에 일간 데이터를 주별 평균치로 변환하여 분

석에 활용한다.

정리하자면 본 연구의 패널데이터는 각 드라

1) 주 2회 방영되는 드라마에 대한 주별 첫번째 회차와 두번째 회차 간 시청률의 상관 계수는 0.995, 불법복제의 상관
계수는 0.945이다.
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Variable Mean S.D. Min Max

Rating (log) 1.384 0.745 -0.223 3.325

Seed (log) 5.738 1.042 2.773 7.661

Leech (log) 3.751 0.959 0.916 5.505

Social (log) 7.108 0.831 5.342 9.463

Google (log) 2.855 1.221 -0.616 6.214

<Table 2> Descriptive Statistics

Variable Rating Seed Leech Social

Rating -

Seed 0.224 -

Leech 0.181 0.949 -

Social 0.353 0.537 0.414 -

Google 0.137 0.663 0.628 0.570

<Table 3> Correlations

마 이름이 패널 아이디로, 각 드라마 회차가 패

널 시간으로 설정된다. 예를 들어, 7월 13일에 

방영된 “호텔 델루나”는 7월 13일부터 7월 19일

까지의 평균 디지털 불법복제, 시청률, 온라인 

입소문 값을 갖으며, 7월 17일에 방영된 “레벨

업”은 마찬가지로 7월 17일부터 7월 23일까지

의 값을 갖는다. <Table 2>는 각 변수의 기술통

계량을 나타낸다. 모든 변수는 스케일링 효과

(scaling effects)를 제거하는 동시에 이분산성

(heteroscedasticity)에 대한 우려를 제거하기 위해 

로그 변환되었다(Feng et al., 2020).

<Table 3>은 변수들 간의 상관계수 값을 나타

낸다. 상관분석 결과 시드와 리치가 0.9 이상의 

매우 높은 상관계수 값을 갖는 것으로 나타났다. 

즉, 온전한 파일을 공유하는 사람의 수와 파일을 

실시간으로 다운로드 하는 사람의 수는 매우 밀

접한 관련이 있음을 알 수 있다. 본 연구에서는 

높은 상관계수 값으로 인해 이후 분석에서 나타

날 수 있는 불필요한 효과를 최소화하기 위해 디

지털 불법복제를 나타내는 변수는 시드 값만 활

용하도록 한다.

3.2. 패  단 근 검정

패널 단위근 검정을 통해 시계열 자료의 안정

성(stationary)을 검증할 수 있다. 불안정한 변수

를 활용하여 분석을 진행할 경우 변수 간에 아무

런 관련이 없음에도 유의미한 값이 도출될 수 있

기에, 본 연구에서는 ADF-Fisher 검정방법을 활

용하여 시계열 자료의 안정성을 검증하였다. 

ADF-Fisher 검정방법은 패널 그룹에 존재하는 

모든 횡단면들에 대해 단위근 검정을 실시하고, 

여기서 도출된 통계량들의 p-값을 결합하는 방

식으로 다른 단위근 검정방법에 비해 탁월한 검
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Before Helmert Transformation After Helmert Transformation

Variable Chi-square p-value Chi-square p-value

Rating 25.476 0.999 286.528 0.000

Seed 147.040 0.000 141.483 0.000

Social 145.504 0.000 146.778 0.000

Google 177.938 0.000 178.436 0.000

<Table 4> Panel Unit Root Test

정력을 갖고 있는 것으로 알려져 있다(Maddala 

& Wu, 1999).

<Table 4>는 패널 단위근 검정결과를 나타낸

다. 검정결과 시드, 소셜, 구글 버즈 변수는 

0.01% 수준에서 단위근이 존재한다는 귀무가설

을 기각하였지만, 시청률 변수는 유의미하지 않

은 것으로 나타났다. 따라서 본 연구에서는 패널 

VAR 분석에 활용하기 위한 모든 변수가 더욱 

안정적인 시계열 형태를 나타내기 위해 미래관

측치의 평균을 차감하는 헬모트 변환(Helmert 

transformation)을 수행하였다. 이렇게 변환된 변

수들과 시차가 적용된 변수들 간에는 직교조건

이 성립하게 되어 시차가 적용된 변수들을 도구

변수로 활용하여 시스템 일반화적률법(system 

generalized method of moments) 추정에 활용할 

수 있으며 패널고정효과를 제거하는데도 유용하

다(Love & Zicchino, 2006). 결과적으로 헬모트 

변환을 적용한 변수들은 0.01% 수준에서 단위근

이 존재한다는 귀무가설을 기각하여 안정적인 

시계열 형태를 나타내는 것으로 확인되었다.

3.3. 패  그랜  인과 계 분석

패널 VAR 분석을 수행하기 전 디지털 불법복

제, TV 시청률, 온라인 입소문 간의 인관관계 방

향을 살펴보기 위해 패널 그랜저 인과관계 분석

을 수행하였다. 패널 그랜저 인과관계 분석은 

Wald 검정을 통해 두 변수 간의 인과관계를 확

인하는 것으로 귀무가설이 기각되면 해당 인과

관계가 존재한다고 판단한다. 패널 그랜저 인과

관계 검정의 모형은 시차가 포함된 회귀식을 활

용한다. 예를 들어, 시드와 시청률의 인과관계를 

검정함에 있어 시차가 1인 모형을 활용한다면, 

이전 주차 드라마의 시드와 이번 주차 드라마의 

시청률 간의 인과관계를 확인할 수 있다. 반대로 

이전 주차 드라마의 시청률과 이번 주차 드라마

의 시드 간의 인과관계도 확인할 수 있다. 본 연

구에서는 회귀식의 시차가 1일 때와 2일 때를 모

두 검정하였으며, 그 결과는 <Table 5>와 같다.

검정 결과 시차 1의 시드와 소셜 버즈, 시차 2

의 소셜 버즈가 시청률에 영향을 미치는 것으로 

나타났다. 종속변수가 시드인 경우에는 시차 1의 

시청률, 소셜 버즈, 구글 버즈가 모두 영향을 미

치는 것으로 나타났으며, 시차 2의 소셜 버즈 또

한 영향을 준다. 앞선 결과를 종합해보았을 때, 

시드와 시청률은 양방향으로 인과관계가 존재함

을 알 수 있다. 종속변수가 소셜 버즈인 경우에

는 시차 1의 다른 모든 변수와 시차 2의 구글 버

즈가 영향을 주는 것으로 나타났으며, 종속변수

가 구글 버즈인 경우에는 시차 1과 시차 2의 시

청률과 시드가 영향을 주는 것으로 나타났다.

전체적으로 패널 그랜저 인과관계 결과를 살
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Causality Lag 1 Lag 2

Seed → Rating 6.904** 2.394

Social → Rating 4.754* 9.164**

Google → Rating 0.005 2.157

Rating → Seed 36.027*** 0.344

Social → Seed 7.867** 15.273***

Google → Seed 4.726* 0.721

Rating → Social 0.022 2.796

Seed → Social 15.840*** 4.632

Google → Social 18.449*** 11.754***

Rating → Google 45.199*** 8.053*

Seed → Google 36.702*** 6.542*

Social → Google 0.508 0.914

Note: *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001.

<Table 5> Panel Granger Causality

펴보았을 때, 시차가 2인 경우보다 시차가 1일 

때 변수 간의 인과관계가 존재하는 경우가 많음

을 알 수 있다. 과거 다양한 연구 결과와 같이 디

지털 불법복제와 온라인 입소문이 TV 시청률에 

영향을 준다는 것이 밝혀졌지만, 반대로 TV 시

청률 또한 디지털 불법복제와 온라인 입소문에 

영향을 미치는 것으로 나타나 본 연구에서 서로 

간의 동태적 관계를 분석하여 그 영향을 제대로 

살펴보는 것이 의미가 있다고 할 수 있다.

3.4. 패  VAR 분석

패널 그랜저 인과관계 분석결과에서 알 수 있

듯이 디지털 불법복제, TV 시청률, 온라인 입소

문 간 영향이 서로 얽혀 있기 때문에 일반적인 

패널회귀모형을 통한 추정은 내생성이 발생할 

수 있다. 그에 반해 VAR 모형을 통한 추정은 변

수 서로 간의 상호작용을 고려하여 한 변수가 다

른 변수에 미치는 영향을 더욱 강건하게 추정할 

수 있다는 장점이 있다(Hill et al., 2018). 본 연구

에서는 각 드라마의 주차별 정보를 패널 데이터 

형식으로 구성하였으므로, 패널 VAR 모형을 구

성하여 서로 간의 영향력을 추정하도록 한다. 따

라서 디지털 불법복제, TV 시청률, 온라인 입소

문은 독립변수이자 동시에 종속변수가 될 수 있

다. 본 연구에서 활용한 패널 VAR 모형은 다음 

식과 같다.

여기서 Ratingit, Seedit, Socialit, Googleit는 

드라마 i 의 회차 t 에서의 시청률, 평균 시드, 소

셜 버즈량, 구글 버즈량을 나타낸다. β값들은 드
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Lag CD J J p-value MBIC MAIC MQIC

1 0.999 57.397 0.166 -151.106 -38.603 -83.603

2 0.999 31.195 0.507 -107.807 -32.805 -62.805

3 0.999 13.491 0.637 -56.010 -18.509 -33.509

<Table 6> Optimal Lag Selection

Variable Rating Seed Social Google

Rating(-1)
0.964***

(0.186)
-4.134***

(0.689)
-0.038
(0.256)

-3.120***

(0.464)

Seed(-1)
-0.152**

(0.058)
1.052***

(0.242)
0.164***

(0.041)
-0.731***

(0.121)

Social(-1)
0.346*

(0.158)
-1.808**

(0.645)
0.740***

(0.110)
0.391

(0.549)

Google(-1)
-0.006
(0.087)

-1.057*

(0.486)
0.341***

(0.079)
-1.586***

(0.357)

Note: *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001; Standard errors are in parentheses.

<Table 7> Panel VAR Analysis

라마 i 의 주차 t - j 에서의 추정계수를 나타내며, 

α값들은 패널고정효과를 나타내는 상수들이다. 

ε값들은 특이(idiosyncratic) 에러를 나타내며, j

는 패널 VAR 모형의 최적시차를 나타낸다. 즉 

패널 VAR 모형은 각 변수들의 상호작용을 고려

하여 회귀식을 동시에 추정함으로써 서로 간의 

효과를 측정할 수 있다.

패널 VAR 모형에서의 최적 시차를 추정하기 

위해 <Table 6>과 같이 모형의 정보 기준을 도출

하였다. 기준을 도출하는 데는 모델 추정을 개선

하기 위해 GMM-style 도구변수를 활용하였으며

(Holtz-Eakin et al., 1988), 시차 4까지 활용하였

다. 먼저 J-statistics 값을 통해 시차가 1일 때 과

잉 식별된 제한이 유효하다는 귀무가설을 5% 수

준에서 기각할 수 없음을 보여준다. 또한 

MBIC(Modified Bayesian Information Criterion), 

MAIC(Modified Akaike Information Criterion), 

MQIC(Modified Quinn Information Criterion) 값

을 도출하였다. 일반적으로 MBIC, MAIC, MQIC 

값들이 최소가 되는 시차를 최적 시차로 결정하

는데(Andrews & Lu, 2001), 본 연구에서는 

<Table 6>과 같이 시차 1부터 시차 3까지 해당 

값들을 도출한 결과 적정 시차가 1인 것으로 나

타나 해당 시차를 적용하여 패널 VAR 분석을 

수행하였다.

패널 VAR 분석결과는 <Table 7>과 같다. 시청

률에 대해 전기 시청률과 소셜 버즈량이 유의한 

정(+)의 영향, 시드량은 유의한 부(-)의 영향을 

미치는 것으로 나타났다. 시드량은 전기 시드량

이 정(+)의 영향, 나머지 변수들이 모두 유의한 

부(-)의 영향을 나타냈다. 소셜 버즈량은 전기 시

드량, 소셜 버즈, 구글 버즈가 유의미한 정(+)의 
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<Figure 1> Impulse Response Graph

영향을 나타냈으며, 구글 버즈량은 전기 시청률, 

시드량, 구글 버즈가 유의미한 부(-)의 영향을 나

타냈다.

<Table 7>의 분석결과는 다른 변수가 고정되

어 있을 때 독립변인의 변화에 따른 종속변인의 

변화를 나타내나, 변인 간 동시적 내생성을 허용

하는 VAR 모형에서의 실제 효과를 의미하지는 

않는다. 따라서 본 연구에서는 각 변인의 변화에 

따른 효과를 파악하기 위하여 충격반응함수를 

도출하였다. 충격반응함수에서는 충격변수 값이 

1 표준편차 증가했을 경우 다른 내생 변수의 변

화를 여러 기에 걸쳐 살펴본다.

<Figure 1>은 충격반응함수 그래프이며 <Table 

8>은 충격반응함수 분석결과이다. <Figure 1> 내

의 각 그래프는 ‘충격변수:반응변수’로 x축은 시

점(기), y축은 충격량을 의미한다. 또한 회색으로 

표현된 부분은 95% 신뢰구간으로 구간 내의 y 

값이 0을 포함하지 않을 경우 충격이 통계적으

로 유의함을 의미한다. <Table 8>에서의 밑줄은 

통계적으로 유의한 충격량을 나타낸다.

충격반응함수 분석결과 첫째, 전기 시청률의 

충격으로 1기의 시청률이 증가하고 전기 시드값

의 충격으로 1기의 시청률이 감소하는 것으로 

나타났다. 또한 전기 구글 버즈의 충격으로 2기 

시청률이 증가하는 것으로 나타났다. 드라마의 

특성상 내용이 연속해서 이어지기 때문에 높은 

시청률이 그대로 이어질 가능성이 높으며, 온라

인 버즈 또한 사람들의 시청을 야기하는 요소가 

될 수 있다(Luo & Zhang, 2013; Ray, 2014). 한편 

시드의 수가 많다는 것은 불법으로 드라마를 소

비하는 사람들이 많다는 뜻으로, 그만큼 불법복

제가 용이하다면 사람들이 제시간에 맞춰 드라
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Response Variable

and

ForecastHorizon

Impulse Variable

Rating Seed Social Google

Rating

0 0.087 0.000 0.000 0.000

1 0.139 -0.102 0.043 -0.002

2 0.205 -0.117 0.053 0.089

3 0.341 -0.375 0.194 0.030

Seed

0 -0.325 0.550 0.000 0.000

1 -0.638 0.441 -0.027 -0.331

2 -1.226 1.462 -0.615 -0.009

3 -1.724 0.859 -0.424 -1.252

Social

0 0.015 -0.049 0.122 0.000

1 -0.075 0.127 0.028 0.107

2 -0.128 -0.089 0.130 -0.145

3 -0.362 0.607 -0.226 0.256

Google

0 -0.086 0.214 -0.184 0.313

1 0.109 -0.762 0.339 -0.497

2 -0.170 1.254 -0.642 1.078

3 0.476 -2.727 1.353 -2.036

Note: Underlined impulses are statistically significant.

<Table 8> Impulse Response Analysis

마를 시청(소비)해야 할 동기가 약해지게 된다

(Geng & Lee, 2013).

둘째, 전기 시청률의 충격으로 시드는 2기까

지 감소하는 반면 전기 시드값의 충격으로 1기

와 3기의 시드 값은 증가하는 것으로 나타났다. 

또한 전기 소셜 버즈의 충격은 2기의 시드에 부

정적인 영향을 나타냈다. 즉 불법 다운로드가 많

이 발생하게 되면 이 후 주차에 대한 불법 다운

로드 또한 증폭된다고 할 수 있다. 하지만 드라

마 유명도의 지표라고 할 수 있는 시청률은 그 

값이 증가할수록 오히려 불법 다운로드가 감소

하는 효과를 나타냈는데, 불법 다운로드는 실시

간 방영에 비해 해당 드라마 내용을 늦게 관람할 

수밖에 없어 그만큼 유명도가 높은 드라마는 사

람들을 다시 실시간 관람으로 유도할 수 있게 된

다. 이는 영화 산업 내에서 개봉 후의 불법복제

가 박스오피스를 증가시킨다는 과거 연구와 결

을 같이한다(Lu et al., 2020). 불법 다운로드가 많
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이 발생할수록 시청률에 부정적인 영향을 준다

는 것은 과거 연구의 결과와 동일하지만, 높은 

시청률 또한 불법 다운로드에 부정적인 영향을 

준다는 것은 과거 연구에서 찾아보기 힘든 결과

로 향후 그 이유에 대한 자세한 검증이 필요할 

것으로 보인다. 온라인 버즈 중 소셜 버즈는 시

드 값을 감소시키는데, 앞선 결과와 종합하여 볼 

때 온라인 입소문은 이미 드라마를 시청하고 있

는 시청자 뿐만 아니라 잠재적인 시청자들이 드

라마에 갖는 기대감을 높여 빠르게 내용을 확인

할 수 있는 실시간 방송에 긍정적인 영향을 주고 

그보다 늦게 공급되는 디지털 불법복제에는 부

정적인 영향을 주는 것으로 보인다. Xiong and 

Bharadwaj (2014)는 서비스 출시 이전의 사전 온

라인 버즈는 이후에 출시되는 제품에 대한 소비

자들의 흥미도를 반영한다고 밝혔으며, Penny 

(1971)은 긍정적 강화(예. 흥미)가 행동의 신속성

에 영향을 미친다고 밝혔다. 즉 온라인 버즈는 

시청자들의 흥미도를 계속해서 증가시킬 수 있

으며, 이를 통해 불법복제 보다는 신속한 실시간 

시청에 더 큰 영향을 줄 수 있다. 다만 구글 버즈

는 시청률에 긍정적인 영향, 소셜 버즈는 시드에 

부정적인 영향으로 서로 다른 영향을 준다는 점

에서 온라인 입소문의 세분화된 영향에 대한 검

증이 필요할 것으로 보인다.

셋째, 전기 시드의 충격은 0기 소셜 버즈에 부

정적인 영향을 주는 반면 뒤이은 1기 소셜 버즈

에는 긍정적인 영향을 주는 것으로 나타났다. 

Kim et al. (2022)의 연구에서도 인기가 많은 드

라마의 초기에는 디지털 불법복제가 온라인 입

소문에 부정적인 영향을 주며, 드라마의 후기에

는 긍정적인 영향을 준다고 밝혔다. 즉, 초기에

는 불법복제를 통한 온라인 입소문이 제대로 형

성되지 않지만 시간이 지날수록 입소문이 긍정

적으로 강화되는 것이다. 또한 전기 소셜 버즈의 

충격은 1기 소셜 버즈, 전기 구글 버즈의 충격은 

1기 소셜 버즈에 긍정적인 영향을 주는 것으로 

나타났다. 마찬가지로 불법 다운로드 시장과 온

라인에서의 해당 드라마에 대한 관심이 많을수

록 소셜미디어의 버즈가 계속해서 증폭되는 것

이라 해석할 수 있다. 결국 온라인 입소문의 충

격은 시청률을 증가시키기 때문에 시청률에 대

한 시드의 부정적인 직접효과와 온라인 입소문

을 통한 긍정적인 간접효과를 모두 확인할 수 있

다. 이는 드라마 시청 환경에서 디지털 불법복제

의 직접효과와 온라인 입소문을 통한 간접효과

를 검증한 Kim et al. (2022)의 연구와 결을 같이

한다.

넷째, 전기 시드의 충격은 구글 버즈에 2기까

지 점차 긍정적인 영향을 나타냈으며, 전기 소셜 

버즈의 충격은 1기까지 구글 버즈에 점차 긍정

적인 영향, 전기 구글 버즈의 충격은 2기까지 구

글 버즈에 점차 긍정적인 영향을 나타냈다. 앞선 

결과들과 종합해 보면 시드는 온라인 입소문을 

발생시키는데 온라인 입소문 내에서도 소셜 버

즈와 구글 버즈는 긍정적인 선순환 효과가 발생

한다. 또한 소셜 버즈는 시드에 부정적인 영향을 

주지만, 구글 버즈는 시청률에 긍정적인 영향을 

미친다. 본 분석결과는 시청률에 대한 시드의 직

접효과, 간접효과 뿐 아니라 시청률이 다시 시드

에 미치는 동태적 영향을 보여준다.

한편 변수간 추정된 계수의 방향성으로 인해 

내생 변수의 충격에 대해 시스템이 강한 회귀성

을 갖게 될 경우 충격반응은 종종 정과 부의 효

과가 진동하는 패턴(oscillatory pattern)을 보일 수 

있다(Barnichon & Matthes 2018, Chen & Patel 

1998, Den Haan et al. 2011, Koop et al. 1996). 또

한 시스템내 변수간 관계에 따라 이러한 진동 패
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턴이 지속적일 수도 있고 아니면 단기에 사라질 

수도 있다. 본 연구에서 추정한 시청률, 불법복

제, 버즈 활동 간 시스템의 경우 일부충격 효과

가 진동함을 보여주나 2기 이후에는 그 충격효

과가 사라짐을 확인하였다. 이러한 일시적 진동 

충격 효과를 고려할 때 시스템 내 내생변수에 충

격을 통해 시스템을 변화시키고자 할 경우, 일시

적 충격을 가하기 보다는 충격 효과의 시차와 방

향성을 고려하여 지속적인 충격을 하는 것이 필

요하다.

4. 결론  토의

4.1. 결론

디지털 불법복제는 오래전부터 사회적 이슈가 

되어왔다. 합법적으로 제품 또는 서비스를 구매

해야 할 잠재고객들이 불법복제를 통해 무료로 

이용하기 때문에, 기업 입장에서는 직접적인 손

해를 받는 것이라 여겨져 왔다. 과거 연구 또한 

대체로 디지털 불법복제가 소비에 미치는 부정

적인 직접효과를 탐구하였으나, 최근 디지털 불

법복제가 온라인 입소문을 발생시키고 증가된 

입소문이 다시 소비에 긍정적인 간접효과를 준

다는 관점이 등장하게 되었다. 하지만 한 번 개

봉하는 영화, 일회성으로 구매하는 제품 또는 서

비스와 달리 TV 드라마의 경우 에피소드가 일정 

시간을 두고 지속적으로 방영되기 때문에 디지

털 불법복제, 온라인 입소문, 시청률 간에 더욱 

복잡한 관계가 형성된다. 예를 들어 이전 주차의 

시청률이 디지털 불법복제와 온라인 입소문을 

발생시키고 그것이 다시 시청률에 영향을 미치

는 다양한 효과가 발생할 수 있다. 따라서 본 연

구에서는 이러한 디지털 불법복제, 온라인 입소

문, TV 시청률 간의 동태적 특성을 분석하기 위

해 패널 VAR 모형을 활용하였다.

실증 분석 결과를 통하여 시청률은 디지털 불

법복제에 부정적인 영향을 받지만 구글 버즈에

는 긍정적인 영향을 받음을 확인하였다. 이는 디

지털 불법복제가 시청률, 소비, 수요 등에 부정

적인 영향을 준다는 과거 연구를 뒷받침하는 동

시에 온라인 입소문의 간접적인 영향 또한 존재

한다는 것을 의미한다. 특히 디지털 불법복제(시

드)는 소셜 버즈와 구글 버즈 모두에 긍정적인 

영향을 주고 구글 버즈가 다시 시청률에 긍정적

인 영향을 줄 수 있다는 점에서 디지털 불법복

제의 직접효과와 간접효과가 실재함을 확인하

였다.

한편 디지털 불법복제는 시청률과 소셜 버즈

에 모두 부정적인 영향을 받는 것으로 분석되었

다. 앞선 결과와 종합해보면 디지털 불법복제가 

시청률에 직접적으로 부정적인 영향을 주긴 하

지만, 온라인 입소문을 통한 간접효과를 통해 시

청률이 증가하게 되면 디지털 불법복제는 다시 

감소할 것으로 예상할 수 있다. 이러한 결과는 

온라인 입소문의 간접효과를 검증한 Zhang 

(2018), Lu et al. (2020), Kim et al. (2022) 등의 

주장과 일치한다. 하지만 반대로 소셜미디어 입

소문 효과가 크지 않다면 디지털 불법복제가 증

가하는 동시에 시청률은 감소할 수 있기에 향후 

디지털 불법복제가 시청률에 미치는 직접효과와 

간접효과를 시간의 흐름에 따라 정확하게 측정

하는 것이 중요하다.

마지막으로 같은 온라인 입소문이라고 하더라

도 그 성격에 따라 시스템에 미치는 영향이 다름

을 확인하였다. 구글 버즈는 포털을 통해 검색된 

검색량으로 현재 관심도에 대한 지표적 성격이 
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강한 반면, 소셜 버즈는 소셜미디어에서의 콘텐

츠 작성을 통해 직접적인 프로모션 효과를 가져

올 수 있다. 구글 버즈와 소셜 버즈는 서로 긍정

적인 영향을 주지만, 구글 버즈는 시청률에 긍정

적인 영향을 미치고 소셜 버즈는 시드에 부정적

인 영향을 미침을 확인하였다.

4.2. 시사

분석결과에 따른 본 연구의 이론적 시사점은 

다음과 같다. 첫째, 동적 모형을 통한 본 연구의 

실증 분석 결과는 디지털 불법복제가 시청률에 

미치는 직접효과 뿐만 아니라 온라인 입소문을 

통한 간접효과가 존재함을 보여준다. 따라서 디

지털 불법복제에 대한 총 효과를 측정하기 위해

서는 불법복제가 합법적 소비에 미치는 직접 효

과 뿐만 아니라 입소문 등을 통한 간접효과를 적

극적으로 고려해야 한다.

둘째, 온라인 입소문을 소셜 버즈와 구글 버즈

로 다양화하여 그 효과를 검증하였다는 점에서 

의미가 있다. 기존의 연구는 블로그, 트위터, 혹

은 리뷰 등 하나의 서비스에 집중하여 온라인 입

소문의 효과를 검증하여 왔다. 하지만 본 연구에

서는 포털 사이트의 검색량과 소셜 버즈량은 서

로 영향을 주지만 디지털 불법복제와 시청률에

는 다른 영향을 준다는 것을 발견하여 향후 온라

인 입소문의 세분화된 검증에 대한 필요성을 제

시한다.

마지막으로 기존 연구가 많이 이루어진 영화, 

음악 등의 산업이 아닌 TV 드라마에서 디지털 

불법복제의 효과를 검증하였다는 점에서 의미가 

있다. TV 드라마는 긴 기간 동안 일정 간격을 두

고 방영이 되기 때문에, 온라인 입소문과 디지털 

불법복제가 계속해서 변화하여 나타날 수 있다. 

Kim et al. (2022)이 연구에서 TV 드라마를 대상

으로 디지털 불법복제가 시청률에 미치는 영향

을 드라마의 종류와 방영 기간에 따라 세분화하

여 검증하였지만, 본 연구에서는 시청률의 디지

털 불법복제로의 영향 등 다양한 방향성에 대해 

검증하였다.

본 연구 결과는 흥미로운 실무적 시사점을 제

공한다. 첫째, 디지털 불법복제가 시청률에 미치

는 간접효과는 불법복제 대응 전략과 관련한 중

요한 의미를 갖는다. 서론의 불법복제에 적극적 

대응을 하지 않은 ‘왕좌의 게임’의 사례처럼 불

법복제의 입소문에 대한 긍정효과가 크게 기대

될 경우, 상황에 따라 홍보 목적으로 불법복제를 

묵인하는 것도 홍보전략이 될 것이다. 또한 본 

연구에 의하면 증가된 시청률은 다시 디지털 불

법복제를 억제하는 효과를 불러올 수 있으므로 

홍보가 필요한 방영 초기의 불법복제가 장기적

으로 반드시 나쁘다고 볼 수는 없을 것이다.

둘째, 소셜 버즈와 구글 트렌드 지표 모두 입

소문과 관련된 변수이나, 구글은 직접적으로 시

청률에 정의 영향을 미치는 반면 소셜 버즈는 영

향이 없는 것으로 나타났다. 즉, 많은 실무자들

이 소셜미디어를 적극적으로 관리하고 있으나 

그보다는 소극적인 이용자들의 입소문도 포괄할 

수 있는 포털사이트 지표를 통한 프로모션이 유

의미한 것으로 보인다. 이에 홍보를 위해서는 팔

로워 등을 통한 소셜미디어에서의 활동 장려와 

더불어 포털사이트 내에서의 순위 등의 지표를 

관리하는 것이 필요하다.

셋째, 본 연구에서 추정한 시스템의 충격반응

에 따르면 대부분의 충격 효과가 시차를 두고 발

생하며 일부 충격효과는 정의 효과와 부의 효과

가 반복되는 진동하는 패턴을 보여준다. 또한 대

부분의 충격은 2주 이후 그 효과가 사라짐을 확
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인하였다. 이러한 결과는 시청률, 불법복제, 버즈 

활동 간 시스템이 회귀성을 갖고 있음을 의미한

다. 이에 시청률 관리를 위해 실무자들은 일시적 

충격(예. 단기의 집중적 프로모션)에 집중하기보

다는 시스템의 충격 효과의 시차와 순환 효과를 

고려하여 반복적 충격을 가하는 것이 더 효과적

일 수 있다.

4.3. 한계 과 향후 연구제언

본 연구는 스트리밍 서비스 이용에 대한 영향

이 고려되어 있지 않다는 한계점을 가진다. 많은 

시청자들이 스트리밍 서비스를 통해 콘텐츠를 

소비하기 때문에 스트리밍 서비스에 대한 디지

털 불법복제의 효과를 측정하는 연구의 필요성

이 제기된다. 또한 드라마 종류와 방영 기간 등

에 따라 변수간 관계가 달라질 수 있으므로 향후 

보다 세분화된 분석을 통해 드라마 종류와 방영 

기간에 따른 시사점을 제공할 수 있을 것이다. 

마지막으로 본 연구에서는 입소문 채널을 구글

과 일반 소셜미디어에서의 활동 두 가지로 나누

어 살펴봤을 뿐 소셜미디어를 구분하여 분석하

지 않았다. 소셜미디어 별로 특징이 있다는 점에

서 주요 소셜미디어 채널에서의 온라인 입소문 

종류에 따른 디지털 불법복제의 간접효과를 살

펴보는 것은 실무적으로 큰 의미를 가질 것이다.
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Abstract

A Dynamic Analysis of Digital Piracy, Ratings, 

and Online Buzz for Korean TV Dramas
2)

Dongyeon Kim*ㆍKyuhong Park**ㆍYoungsok Bang***

We investigate the dynamic relationships among digital piracy activities, TV ratings, and online buzz 

for Korean TV dramas using a panel vector autoregression model. Our main findings include 1) TV ratings 

are negatively affected by digital piracy activities but positively affected by google buzz, 2) digital piracy 

activities are negatively affected by TV ratings and social buzz, and 3) social buzz and google buzz are 

positively influenced by each other. While many empirical studies were conducted to reveal the effects of 

music or movie piracy, our understanding of drama piracy is limited. We provide empirical evidence of 

the dynamic relationships between drama piracy, TV ratings, and online buzz. Our findings show the 

presence of indirect piracy effects on TV ratings through online buzz. Further, we reveal that social buzz 

and google trends play different roles in promoting TV ratings and piracy activities. We discuss the 

implications of our findings for theory and practitioners.
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Information & Management, Information Systems Research, International Journal of 

Information Management, Journal of Management Information Systems, Management Information Systems 
Quarterly 등을 비롯한 국내외 학술지에 논문을 발표하였다.


