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< 국문초록 >

무형자산의 가치에 대한 중요성이 대두되면서 이를 측정하는 것에 관한 다양한 연구가 진행되었다. 그러나 미디어 산

업의 빠른 성장에도 불구하고 해당 산업 내 캐릭터 가치를 정량적으로 평가하는 데 많은 어려움이 존재한다. 최근에는 

소셜 네트워크 분석 (Social Network Analysis) 방법론이 미디어 사용자의 행태를 분석하는 데 유용하게 활용되고 있다. 
본 연구는 SNS 데이터를 통하여 미디어 작품의 캐릭터 네트워크 특징과 인간의 검색 행위 사이의 상관 관계를 분석하였

다. 분석 결과 미디어 작품의 캐릭터 네트워크 중심성 척도와 검색 데이터 간 유의미한 상관 관계 및 인과성이 확인되었

다. 본 연구 결과는 캐릭터 네트워크가 캐릭터 자산의 가치평가를 위한 단서로서 활용될 수 있음을 시사한다. 

주제어: 무형자산, 지식경영, 미디어 산업, 캐릭터 가치, 캐릭터 네트워크, 소셜 네트워크 분석, 검색 데이터
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1. 서론
 

‘무형자산의 가치를 어떻게 측정할 것인가’에 대한 

논의는 오랜 시간 다양한 방식으로 이어져 왔다 (Molloy 

et al. 2011, 박영수 and 최성호 2020). 기업의 브랜드, 

상표권, 지적재산권 등 무형자산의 가치는 경영성과

에 많은 영향을 미치지만, 그 가치를 정량적으로 측정

하기 어렵기 때문에 가치평가 방식에 대해 지속적으

로 연구가 진행되고 있다 (Allee 2000, Castilla-Polo and 

Gallardo-Vázquez 2016). 대표적으로, 비정형 요소들을 

고려한 가치 네트워크 (Value Network)를 활용하여 무

형 자산의 가치를 측정하는 방법이 여러 측면에서 대

안적으로 연구되고 있다 (Allee 2008).

특히 미디어 산업은 개별 기업이 보유하는 자산 중 

무형자산이 차지하는 비중이 높아, 그 중요성이 더욱 

대두되는 분야이다. 예를 들어 출판사의 문학 작품이 

지니는 가치, 미디어 콘텐츠 기업의 캐릭터 라이선스 

가치 (고영희 and 이서현 2016)는 각 기업체가 가지는 

자산 중 상당 부분을 차지한다. 이러한 콘텐츠 내 무

형자산의 가치를 고려하여 문학작품, 연극, 영화 등 

미디어 산업 부문에서 소셜 네트워크 분석 (Social 

Network Analysis, SNA) 방법론을 활용하여 작품을 분

석하는 연구가 진행되었다 (Sparavigna 2013). 기존의 

연구들은 작품 간 캐릭터들의 관계를 더 잘 이해하는 

것에 분석의 초점을 맞추거나 (Masías et al. 2017) 작품

의 이해도를 높이기 위해 새로운 SNA 분석 기법을 발

굴하고 그 효용성을 연구하는 데 중점을 두었다 

(Weng et al. 2009). 이러한 연구들은 미디어 작품에 대

한 이해도를 높였다는 의의를 지니지만, 그 효용성이 

개별 작품 분석에 그친다는 한계를 지닌다. 

본 연구는 미디어 산업 분야에서 활발히 적용되고 

있는 SNA 방법론을 활용하여 영화로 대표되는 미디

어 콘텐츠 작품 내 특징을 분석하고자 한다. 인물, 대

사 등의 비정형 텍스트 데이터를 활용하여 캐릭터 네

트워크 (Character Network)를 구성하여 다층적으로 미

디어 작품을 분석하였다. 더불어 작품 내 캐릭터들에 

중심성 척도 (Centrality) 를 부여하여 주요 인물들 간

의 관계를 정량적, 시각적으로 도식화하였다. 이야기

가 인간의 행동을 유발하는 힘을 지니고 있다는 점을 

고려하면 (Hineline 2018), 미디어 작품에 내재된 특징

이 인간의 행동에 영향을 미칠 수 있음을 가정할 수 

있다. 예를 들어, 미디어 작품은 개인에게 감동을 주

어 특정 행동을 유발하거나 (Shrum 2012, Blasco-Arcas, 

Hernandez-Ortega et al. 2013, An 2018) 작품 속 여행지

에 대해 방문할 동기를 부여하기도 한다 (O’Connor 

and Kim 2016). 특히 작품 내 등장인물 혹은 캐릭터는 

작품에 대한 소비자의 인식 및 행동에 영향을 주는 중

요한 특징으로 언급된다. 구체적으로, 작품 내 캐릭터

를 표현하는 상품을 구매할 유인을 제공하기도 한다 

(Kwak 2010). 소비자의 구매 의도는 작품 자체 혹은 

작품 내 특징의 가치를 의미하며 (Wang et al. 2013), 

미디어 콘텐츠의 중요 특징 중 하나인 캐릭터의 가치

는 콘텐츠 내 캐릭터 간의 네트워크를 통해 형성된다 

(Ding and Yilmaz 2010). 나아가 작품의 캐릭터는 소비

자의 공감을 이끌어 작품에 대한 가치 평가에 유의미

한 영향을 미친다. 따라서 캐릭터 네트워크의 수치적 

특징은 캐릭터의 가치 평가에 대한 정량적 도구로 활

용될 수 있으며, 이는 소비자의 구매 행동 예측에 중

요한 요인으로 작용할 수 있다. 

온라인 포털 검색량은 대중의 관심을 판단하는 가

장 효과적인 지표이다. 특히 미디어 산업은 소비자의 

평판 및 인지도가 매출에 큰 영향을 주는 산업이기에 
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(장리 et al. 2017, Andina-Díaz and García-Martínez 2020) 

미디어 산업에서 검색량은 제품 및 서비스의 성과를 

예측하는 중요한 수단으로 활용된다. 영화 대본 내의 

캐릭터 네트워크가 영화의 가치를 보여주는 핵심 속

성이라는 점과 검색량이 미디어 제품의 성과를 직접

적으로 드러낸다는 사실을 종합하여 본 연구는 아래

의 연구 질문을 제안한다. 

RQ: “미디어 작품에서 추출한 캐릭터 네트워크 특징

이 검색량에 영향을 미치는가?” 

본 연구에서는 영화 대본 데이터를 활용하여 캐릭

터 네트워크를 구축하고, 이로부터 추출한 각 캐릭터

들의 네트워크 중심성 척도를 주요 요소로 활용하고

자 한다. 개인의 검색 행위는 실제 검색 대상 관련 행

동으로 이어진다 (Choi and Varian 2012). 이에 영화 캐

릭터 네트워크 중심성 척도 값들과 각 캐릭터에 대한 

검색량 데이터 간 상관관계 및 회귀 분석을 통하여, 

캐릭터 네트워크 중심성 척도가 개인의 검색 행위에 

영향을 미치는지 파악한다.

2. 문헌 연구

2.1. 미디어 산업에서의 SNA 활용 연구

SNA 방법론은 개인들이 이루는 사회적 관계망을 

중심으로 다양한 현상을 분석하는 방법론이다 (Wasserman 

and Faust 1994). SNA 방법론에서는 개인을 노드로 

(nodes, or vertices), 개인간의 사회적 관계를 링크로 

(links, or edges) 표현하여 구성한다. SNA 방법론의 적

용 분야가 확장됨에 따라, 인간의 커뮤니케이션 연구

와 같은 사회학 연구 (Bavelas 1950) 및 기업의 협력 

네트워크와 같은 경영학 연구 (박지혜 2017) 등 다양

한 분야에서 SNA 방법론이 사용되고 있다.

미디어 분야 연구에서 또한 SNA 방법론을 활용하

여 작품을 분석하는 등 여러 연구가 활발히 진행되어 

왔다 (Sparavigna 2013). 연극, 소설 작품, 드라마, 만화

책, 영화에 이르기까지 모든 장르에서 적용되고 있으

며, SNA 방법론을 통한 작품 내 핵심 인물 탐색, 인물 

간 상호작용 분석, 주요 인물 커뮤니티 확인 및 작품

의 캐릭터 네트워크 위상 체계 (Topology) 특징을 분

석하는 연구가 주를 이루고 있다 (Labatut and Bost 2019).

연극 분야에서는 1990년대부터 셰익스피어 작품을 

중심으로 활발하게 문학 분석 연구가 진행되어 왔다 

(Stiller et al. 2003). 해당 연구들은 작품 내 인물들의 

구성, 관계 그리고 인물들 간 내부 커뮤니티 구조를 

중심으로 작품 분석을 진행하였다. 소설 작품 분야에 

있어서는 영국의 대표적 소설 작품인 ‘해리포터’시리

즈를 바탕으로 주인공들의 청소년 시기의 캐릭터 관

계 분석을 통하여 청소년 시기 피어그룹 (Peer Group)

의 역할에 대한 연구하기도 하였다 (Bossaert and 

Meidert 2013). 이 외에도 드라마 (Bazzan 2020), 각종 

영화 (Lafhel et al. 2020), 캐릭터 작품 (Labatut and Bost 

2019), 마블 만화 책 (Alberich et al. 2014) 등의 모든 

장르 연구에서 SNA 방법론이 사용되고 있다.

미디어 작품을 연구하는 기본이자 핵심 SNA 기법

은 바로 특정 인물을 대상으로 하는 중심성 척도 

(Bonacich 1987)와 네트워크 시각화 분석이라고 할 수 

있다 (John et al. 2019). 작품 내 인물들 간 관계를 기반

으로 캐릭터 네트워크를 구축한 뒤, 각종 중심성 척도

를 활용하여 핵심 노드를 파악하며 (Bonacich 1972, 

Freeman 1977) 네트워크 시각화를 통해 작품을 직관

적으로 이해할 수 있다. 실제 셰익스피어 작품 ‘로미

오와 줄리엣’분석에 있어서 다양한 중심성 척도를 활

용하여 주요 캐릭터들의 중요도 특징에 대해 연구한 

바 있으며 (Weng et al. 2009, Tsai et al. 2013, Masías 

et al. 2017), 미국에서 10년간 방영된 드라마 시리즈 
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‘Friends’를 대상으로 핵심 인물 중요도 분석 및 인물

들 간 관계 구성 탐색 연구가 이루어진 바 있다 (Bazzan 

2020).

<표 1>에 정리된 바와 같이, 기존의 SNA 방법론을 

활용한 미디어 작품 연구는 대부분 작품 내 등장 인물 

간 관계 분석에 그치고 있다. 이는 작품의 캐릭터 분

석 및 캐릭터 네트워크 위상 체계 (Topology) 분석을 

통해 작품 자체에 대한 이해를 높여주지만, 이러한 특

성이 외부 환경에 미치는 효과를 파악하지 못 하고 있

다. 미디어 산업이 고부가가치 산업으로 부상하는 오

늘날 미디어 상품을 소비하는 개인들의 행동을 파악

하는 것은 경영적으로 중요한 함의를 지닌다 (Yadav 

and Srivastava 2020). 이에, 본 연구는 영화 내 등장인

물 간의 네트워크 분석을 기반으로 영화로 대표되는 

미디어 상품 내의 등장인물 간 관계라는 상품 특성이 

작품의 성과에 어떠한 영향을 주는지 분석하고자 한다.

2.2. 미디어 산업에서의 검색 데이터

검색 데이터는 대중의 관심을 보여주는 가장 효과

적인 척도이다. 검색 데이터 중 가장 대중적으로 활용

되는 데이터는 구글의 ‘구글 트렌드’이다 (Choi and 

Varian 2012). 많은 경영학 연구에서 구글 트렌드 데이

터를 활용하여 고객의 기술 수용 수준 (Jun et al. 2014), 

<표 1> 미디어 작품 관련 SNA 활용 선행연구

출처 분석 작품 적용 방법론 시사점

Carolina 2013
연극 ‘햄릿’, 

소설 ‘해리포터
∙작품 내 등장인물들의 Degree 분포

도 비교 분석
∙ 작품 내 캐릭터 네트워크가 인간 세계의 네트

워크 구성과 유사함 (Scale-Free Network)

Masías et al., 2017
연극

‘로미오와 줄리엣’

∙ 주요 캐릭터들의 중심성 척도 분
석

∙ 여러 중심성 척도를 활용한 주요 캐릭터 분석
의 유용성 제시

Masías et al., 2015
셰익스피어 연극 및 

그 외 연극, 영화 작품 
총 28편

∙ 개별 작품 내 커뮤니티 그룹 사
이즈 비교 분석

∙ 셰익스피어 연극 작품과 주요 영화 작품의 그
룹 사이즈 유사함

Stiller et al., 2003
셰익스피어

연극 작품 총 10편
∙ 작품 내 캐릭터 네트워크 구조 

비교 분석
∙ 셰익스피어 작품 간 네트워크 구조의 유사함

Waumans et al., 
2015

소설 ‘해리포터’

포한 다수의 문학 
작품 총 35편

∙ 중심성 척도, 커뮤니티 분석 등
∙ 문학 작품 분석에서 다양한 SNA 기법의 유용

성 및 의의 제시

Bossaert & Meidert, 
2013

소설 ‘해리포터’

시리즈 총 6편
∙ 시리즈 별 (시계열) 청소년 캐릭

터들의 피어그룹 변화 분석
∙ 문학 작품을 통해 청소년기 피어그룹 변화에 

영향을 미치는 요인 간접적 확인

John et al., 2019 소설 ‘해리포터’ 1편 ∙ 캐릭터 네트워크 시각화 분석
∙ 네트워크 시각화를 통한 직관적 분석의 유용

성 제시

Bazzan, 2018
드라마 시리즈 

‘Friends’

∙ 에피소드 별 네트워크 구조 변화 
분석

∙ 드라마 내용 다층적 분석 제시

Weng et al., 2009 
영화

‘You’ve Got Mail’
∙ 영화 Scene 별 네트워크 구성 

및 커뮤니티 분석
∙ Audio-Visual 특성을 지닌 영화 작품의 SNA 

적용 방법론 제시

Tsai et al., 2013
할리우드

영화 총 12편
∙ 영화 작품 내 캐릭터 그룹 별 역

할 분석
∙ 캐릭터 그룹 별 역할 분석을 통한 영화 작품 

요약 방법론 제시

Majda Lafhel et al, 
2020

영화 ‘Star Wars’

시리즈 총 6편
∙ 캐릭터 네트워크의 다층적 구조

를 시각적으로 분석
∙ 캐릭터 네트워크의 층위 구조 시각적 분석의 

유용성 제시 (Network Portrait Divergence)

Alberich et al., 2002
만화 시리즈

‘Marvel Comics’
∙ 캐릭터 네트워크 Topology 분석

∙ 마블 캐릭터 네트워크와 인간 세계의 네트워
크 구성과 유사함 발견
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제품의 판매량 (Hu et al. 2012, Kulkarni et al. 2012, Hu 

et al. 2014)을 예측하였다. 미디어 산업에서도 검색 데

이터를 활용하여 소비자의 행태를 예측한 연구가 진

행 되었다. 예를 들어 구글 트렌드 데이터를 활용하여 

미술관 및 박물관 일자별 검색량 데이터와 실제 미술

관, 박물관의 일자별 방문객 수의 높은 상관성이 확인

된 바 있으며 (Botta et al. 2020), 일자별 특정 영화 검

색량이 실제 일간 영화 박스오피스 매출액과 높은 상

관관계를 지닌다는 사실을 발견하였다 (이유석 et al. 

2016). 이처럼 검색 데이터는 단순히 이용자의 관심 

및 정보 탐색 수준을 나타내는 것에서 멈추지 않고, 

실제 소비자의 구매와 같은 의사결정 행위로 이어지

는 강력한 지표로서 사용될 수 있음을 알 수 있다 

(Choi and Varian 2012). 

미디어 산업은 인지도 및 평판이 미치는 영향이 매

우 중요한 산업이다 (Andina-Díaz and García-Martínez 

2020). 따라서 미디어 산업에서 대중의 관심도가 제품 

및 서비스의 성과에 미치는 영향을 파악함과 동시에 

대중의 인지도에 영향을 주는 선행 요인을 찾는 것이 

매우 중요하다. 검색 데이터가 소비자의 관심을 확인

하는 가장 효과적인 척도라는 점을 감안했을 때, 미디

어 산업에서 미디어 제품의 검색량에 미치는 요인을 

찾는 시도가 필요하다.

Grant et al. (2007)는 소비자의 온라인 검색 행동에 

관한 연구에서 온라인 검색 행위에는 소비자의 개인

적 특성과 제품 및 서비스의 속성이 영향을 미친다 하

였다. 특히 무형의 경험을 제공하는 제품 및 서비스의 

경우 제품의 질적 속성이 소비자의 검색 행동에 유의

한 영향을 미친다는 사실을 보였다. 영화의 질을 판단

하는 가장 중요한 속성은 영화의 줄거리, 즉 대본이다 

(Eliashberg et al. 2014). 선행 연구에서 대본의 감성

(sentiment) 지수가 영화의 평점을 예측하는 효과적인 

수단이라는 (Frangidis et al. 2020) 사실이 밝혀졌고, 대

본 텍스트 분석을 통해 영화의 매출을 예측할 수 있다

는 (Eliashberg et al. 2007) 사실이 입증되었다. 이러한 

결과를 통해 영화 대본이 영화의 성과에 영향을 주는 

중요 지표라는 사실을 확인할 수 있다. 이에 본 연구

는 영화 대본 데이터를 활용하여 파악한 작품 내 캐릭

터 네트워크가 구글 트렌드 검색량에 미치는 영향을 

분석하여 미디어 산업에서 상품의 컨텐츠 특성이 소

비자의 행동에 미치는 영향을 파악하고자 한다.

3. 연구절차 및 데이터 분석

3.1. 연구절차 

본 연구에서는 <그림 1>에서 표현된 연구절차에 따

라 데이터를 획득 및 전처리하고, ‘캐릭터 네트워크 

중심성 척도 – 검색량 데이터 상관관계 및 회귀분석’

을 진행하였다. SNA 방법론에서 네트워크 중심성 척

도는 캐릭터의 작품 내 중요도를 나타내게 된다 

(Freeman et al. 1979). 작품 스토리 상 중요한 캐릭터일

수록 그것을 취하는 관중의 더 높은 관심을 받을 수밖

에 없다. 따라서 이와 같은 연구 방법론을 통해 캐릭

터 네트워크 중심성 척도가 개별 캐릭터들의 검색량 

데이터, 즉 사람들의 개별 캐릭터에 대한 관심 수준에 

예측력을 지닐 수 있는지 탐색하고자 한다. 동시에 어

떠한 네트워크 중심성 척도가 캐릭터의 검색량 데이

터에 가장 큰 영향을 주는지 확인하고자 한다.

분석을 진행하기 위해 우선 한 편의 영화 대본을 획

득하여 영화에 출연하는 모든 캐릭터 (1,2,3 ~ n)를 추

출하였다. 이후, 영화 대본 내 캐릭터들 사이의 대화

를 기반으로 캐릭터 네트워크를 구성한 뒤, 각 캐릭터

에 네트워크 중심성 척도 (Centrality) 값들을 부여하였

다. 이와 동시에 추출된 모든 캐릭터를 대상으로 해당 

영화의 개봉시점부터 3개월 간의 검색량 데이터를 수
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집하였다. 각 캐릭터에 대한 검색량 데이터는 종속변

수로서 역할을 하며, 해당 캐릭터에게 부여된 네트워

크 중심성 척도 값들은 독립변수로서 역할을 한다. 우

선적으로 개별 영화 단위에서 상관관계 분석을 진행

하여 종속변수인 각 캐릭터의 검색량 데이터에 가장 

높은 상관성을 보이는 독립변수는 어떠한 네트워크 

중심성 척도인지 살펴보고자 한다. 이에 더하여 전체 

영화 단위에서 분석 대상이 되는 모든 영화의 캐릭터 

중심성 척도와 그에 따른 검색량 데이터를 활용하여 

회귀분석을 진행하여 어떠한 중심성 척도가 검색량 

데이터에 높은 예측력을 지니는지 확인한다.

분석에는 2021년 상반기까지 개봉된 모든 마블 영

화 (총 23편)의 데이터가 활용되었다. 상기 기재된 과

정을 영화 한 편이 아닌 모든 마블 영화를 대상으로 

진행한 뒤 결과를 확인하여 분석의 예측력 수준을 신

뢰성 있게 확인하였다. 선행 연구에서 마블 만화를 대

상으로 SNA 분석을 진행한 바 있지만 (Alberich et al. 

2014), 마블 영화를 대상으로 진행된 연구는 없었다는 

점에서 추가적인 연구 의의를 지닌다. 또한, 캐릭터 

산업에서의 마블 캐릭터들이 차지하는 영향력 

(Harrison et al. 2019) 을 고려할 때 실제 경영환경에서

의 실무적 시사점도 지닐 것으로 보인다. 종속 변수를 

획득함에 있어서는 구글 트렌드 서비스를 활용하여 

(Choi and Varian 2012) 영화에 출연하는 캐릭터들의 

상대적 검색량 수준을 확인한다.

3.1.1. 네트워크 중심성 척도 

본 연구에서는 영화 대본에 등장하는 각 캐릭터들의 

중요도를 확인하기 위한 지표로 여섯 가지 주요 네트워

크 중심성 척도 (Centralities)를 사용하였다. Edwards et 

al. (2020)은 문학 작품 연구에서 연결중심성 (Degree), 

매개중심성 (Betweenness), 근접중심성 (Closeness), 고

유벡터중심성 (Eigenvector), 군집계수 (Clustering Coefficient) 

라는 다섯 가지 중심성 척도를 사용하여 각 캐릭터의 

작품 내 상대적 중요성을 좀 더 명확히 밝힘 수 있음을 

증명하였다. 본 연구에서는 이에 더하여 네트워크 상에

서 노드의 내부자 수준을 확인할 수 있는 K-Shell Factor 

(Csermely et al. 2013)를 추가하여 총 여섯 가지 네트워

크 중심성 척도를 활용한다.

연결중심성 (Degree) 척도는 노드에 연결되어 있는 

링크 (Link)들의 총합 값을 나타낸다. 특정 노드 ( ) 

를 대상으로 하는 연결중심성 척도 ( )는 아래와 

 

<그림 1> 개괄적 연구절차 도식화
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같은 산식으로 산출된다 (Diestel 2005).

는 이항 변수(Binary Variable)로 노드 i ( )와 노

드 j ( )간 Link로 연결되어 있으면 1, 연결되어 있지 

않으면 0으로 표시된다. 연결중심성 척도는 노드 수의 

총합 ( )으로 나누어 정규화(Normalize)하여 사용

할 수 있다. 캐릭터 네트워크 상에서 연결중심성 척도

는 해당 캐릭터가 얼마나 많은 다른 캐릭터들과 대화

를 주고 받았는지를 의미한다.

매개중심성 (Betweenness) 척도는 네트워크 상에서 

얼마나 많은 최단 경로 (Shortest Path)들이 해당 노드

를 경유하는지를 의미한다. 특정 노드 ( )를 대상으

로 하는 매개중심성 척도 )는 아래와 같은 산식

으로 산출된다 (Freeman, 1979).

는 노드 j와 노드 k를 지나는 최단 경로의 수를 

의미하며, 는 노드 i ( )를 경유하는 최단 경로

의 수를 의미한다. 매개중심성 척도는 네트워크 상의 

연결가능한 모든 링크 수 ( )로 나누어 정규화하

여 사용할 수 있다. 캐릭터 네트워크 상에서 매개중심

성 척도는 해당 캐릭터가 얼마나 다른 캐릭터들을 연

결하는데 얼마나 핵심적인 역할을 하는지를 의미한다.

근접중심성 (Closeness) 척도는 특정 노드로부터 얼

마나 네트워크 내에 있는 모든 노드들에게 빠르게 도

달할 수 있는지를 의미한다. 해당 노드로부터 몇 차례

의 링크를 경유했을 때 모든 노드들에게 도달할 수 있

는 지를 측정한다. 특정 노드 ( )를 대상으로 하는 근

접중심성 척도 는 아래와 같은 산식으로 산출된다 

(Murray A. Beauchamp State, 1965).

는 노드 i에서 노드j까지의 최단 경로 길이를 

의미한다. 근접중심성 척도는 네트워크 상의 모든 노

드 수에서 특정 노드를 제외한 값 ( )으로 나누어 

정규화하여 사용할 수 있다. 캐릭터 네트워크 상에서 

근접중심성 척도는 해당 캐릭터가 얼마나 네트워크 

내에서 중심에 위치하여 다른 모든 캐릭터들 가까운 

관계를 유지하고 있는 지를 나타낸다.

고유벡터중심성 (Eigenvector) 척도는 특정 노드가 

네트워크 상의 중요 노드들과 얼마나 많이 연결되어 

있는지를 의미한다. 고유벡터중심성 척도를 산출하기 

위해서는 사전에 네트워크 상에 있는 모든 노드들에 

연결중심성 (Degree) 척도를 선행적으로 부여한 후, 

높은 연결중심성 (Degree) 척도들을 나타내는 노드들

과 연결이 되어 있는 수준을 확인하게 된다. 특정 노

드 ( )를 대상으로 하는 고유벡터중심성 척도 는 

아래와 같은 산식으로 산출된다 (Bonacich 2007).

는 주어진 네트워크로부터의 인접 행렬을 의미

하며, 선형대수론에 기반하여 는 의 고유벡터값,  

는 고윳값을 의미한다. 캐릭터 네트워크 상에서 고

유벡터중심성 척도는 특정 캐릭터가 네트워크 내 중

요 캐릭터들과 얼마나 많이 직접적인 관계를 맺고 있

는지를 나타낸다.

군집계수 (Local Clustering Coefficient) 척도는 특정 

노드가 네트워크 상에서 다른 노드들과 얼마나 많은 

삼각형 관계를 이루면서 위치하고 있는지를 의미한

다. 특정 노드를 포함하여 직접적인 링크 관계로 삼각

형을 만들어지는 삼각형 수의 최대값을 확인하게 된
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다. 특정 노드 ( )를 대상으로 하는 군집계수 척도  

는 아래와 같은 산식으로 산출된다 (Opsahl 2013).

은 특정 노드 ( )를 포함하여 네트워크 상

에 만들어질 수 있는 삼각형 수의 최대값을 의미한다. 

캐릭터 네트워크 상에서 군집계수 척도는 특정 캐릭

터가 단순히 다른 하나의 단일 캐릭터들과 관계를 맺

는 것이 아닌 복수의 캐릭터와 삼각관계로 대사를 주

고받으며, 얼마나 많은 삼각 커뮤니티에 포함되어 있

는지를 나타낸다.

K-Shell Factor 척도는 특정 노드가 네트워크 상에서 

어느 수준의 내부자 집단 (Inner Circle)에 속해 있는지

를 나타낸다. 행렬구조로 이루어진 네트워크에서 각

각의 노드는 특정 클러스터에 위치하게 된다. 

의 행렬 구조

로 이루어진 전체 네트워크 안에 하위 네트워크 

로 이루어진 행렬이 존재하게 된다. 

해당 하위 네트워크 내에는 추가적인 하위 네트워크

가 존재할 수 있다. 몇 번째 하위 네트워크에 노드가 

위치하고 있는지를 기준으로 K-Shell을 부여하게 된

다. 즉, K-Shell Factor는 특정 노드 입장에서 몇 번째 

하위 네트워크에까지 위치해 있는 지로 산출된다 

(Alvarez-Hamelin et al. 2005). 캐릭터 네트워크 상에서 

K-Shell Factor는 특정 캐릭터가 얼마나 내부자 집단에 

위치하고 있는지를 나타낸다.

아래 <표 2>를 통해 본 연구에서 활용하는 여섯 가

지 중심성 척도의 정의와 각 척도가 캐릭터 네트워크 

상에서 나타내는 의미를 요약 기술하였다.

3.1.2. 상관관계 분석

본 연구에서는 상관관계 분석 모형을 활용하여 두 

종류의 변수간 상관성을 확인하고자 한다. 영화 대본

에 등장하는 캐릭터의 중심성 척도 값을 하나의 변수, 

캐릭터의 검색량 데이터를 다른 하나의 변수로 두고

서 두 변수간 상관성을 확인하였다. 두 변수 간 높은 

상관성이 존재한다면, 캐릭터의 중심성 척도 값이 높

을수록 사람들의 해당 캐릭터에 대한 검색량 수준이 

높다는 것을 의미하게 된다.

두 변수 간 상관관계를 분석함에 있어 피어슨 상관

계수 (Pearson Correlation Coefficient; PCC)를 활용하였

다. 피어슨 상관계수 (PCC)는 연속적으로 (continuous) 

분포되어 있는 데이터를 대상으로, 스피어만 순위 상

<표 2> 중심성 척도의 캐릭터 네트워크 상에서의 의미

중심성 척도 (Centrality) 용어 정의 (Definition) 캐릭터 네트워크에서의 의미

연결중심성
(Degree)

노드에 연결되어 있는 링크 수의 총합이
어떻게 되는지

얼마나 많은 다른 캐릭터들과 직접적 관계를 
맺고 있는 수준

매개중심성
(Betweenness)

네트워크 상에서 얼마나 많은 최단 경로들이 
해당 노드를 경유하는지

다른 캐릭터들을 연결하는 데 핵심적인 
역할을 하는 수준

근접중심성
(Closeness)

얼마나 네트워크 내에 있는 모든 노드들에게 
빠르게 도달할 수 있는지

다른 모든 캐릭터들에 도달하는 데 걸리는
거리 수준

고유벡터중심성
(Eigenvector)

네트워크 상의 중요 노드들과 얼마나 많이 
연결되어 있는지

중요 캐릭터들과 직접적인 관계를 
맺고 있는 정도

군집계수
(Local Clustering Coefficient)

다른 노드들과 얼마나 많은 삼각형 관계를 
이루면서 지역 단위에서 조밀하게 뭉쳐 있는지

지역 커뮤니티 단위에서 다른 캐릭터들과 밀접한 
관계를 나타내는 수준

K-Shell Factor
네트워크 상에서 어느 깊이 수준의 내부자 

집단에 속해 있는지
캐릭터가 커뮤니티 내에서 위치하고 있는 

내부자 수준
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관계수 (Spearman Rank correlation)는 서수적으로 (ordinal) 

하게 분포되어 있는 데이터를 대상으로 하는 상관관

계에서 주로 사용된다 (Schober et al., 2018). 본 연구 

분석을 진행함에 있어서는, 사람들의 영화 내 개별 캐

릭터에 대한 검색량 순위 확인보다 캐릭터들 간 검색

량 값의 차이가 절대적으로 어느정도 수준인지를 확

인하기 위함이 목표이기에 피어슨 상관계수 (PCC) 방

식을 선택하였다.

피어슨 상관계수는 (PCC)는 두 변수 X와 Y의 데이

터들의 차이 값이 최소화되는 선형상관 관계를 계량

화하게 된다. 두 변수의 공분산을 분자로, 각 변수 X

와 Y의 표준편차를 곱한 값을 분모로 하여 결과 값을 

산출한다 (Benesty et al. 2009). 그 결과값은 +1과 -1 사

이에 위치한다. 결과값이 +1에 가까울수록 두 변수간 

상관성이 높으며, 0에 가까우면 상관관계가 없으며, 

-1에 가까울수록 음의 상관성을 지님을 의미한다.

3.1.3. 회귀분석

상관관계 분석이 두 변수간 선형적 상호 관계를 통

계적으로 측정하는 것을 목표로 하는 반면, 회귀분석

은 인과적으로 영향을 미치는 두 변수 간 수치적 예측 

수준을 확인하는 것을 목표로 한다 (Darlington 1990). 

이에 따라 두 변수는 영향을 주는 독립변수 𝑥와 영향

을 받는 종속변수 𝑦로 구분된다. 선형 회귀분석에서 

가장 보편적으로 사용되는 모형은 최소자승법 (OLS; 

Ordinary Least Squares)이다.

회귀방정식은 식으로 구성된다. 

개의 관찰치 (( ), ( ), …, ( , ))로 구성

된 자료에서 는 독립변수 𝑥의 값이 일 때 종속변

수 𝑦의 예측치를 나타내고, 는 그에 상응하는 𝑦의 

관찰치를 나타낸다. 회귀분석의 주 목적은 예측이기 

때문에 와 간 편차를 최소화하는 직선을 찾아내

는 것을 목적으로 하며, 최소자승법에서는 이를 위해 

잔차의 자승합 (RSS: Residual Sum of Squares) 값을 최

소로 만드는 계수인 와 를 구하게 된다. 잔차의 

자승합은 아래와 같은 식을 통해 산출된다.

산출의 대상이 되는 계수 와  값은 아래 식을 

통해 구하게 된다. 아래 식에서 와 는 표본평균을 

의미한다.

3.2. 데이터

3.2.1. 캐릭터 네트워크 구축

캐릭터 네트워크를 산출하기 위해서는 영화 대본 

데이터를 획득하고 전처리하여 네트워크를 사전에 구

축해야 한다. 본 연구에서는 Waumans et al. (2015) 의 

SNA 분석 기법 전처리 방식을 차용하여 <그림 2>와 

같은 프로세스에 따라 캐릭터 중심성 척도를 산출하

기 위한 사전 작업을 진행하였다.

우선 모든 마블 스튜디오의 영화 (MCU Films; Marvel 

Cinematic Universe)를 대상으로 데이터를 획득하였다. 

마블 영화는 2008년 ‘아이언맨 (Iron Man)’ 개봉을 시작

으로 2021년 상반기까지 총 23편의 영화가 제작 및 배

급되었다. 마블 영화의 대본은 ‘FANDOM (팬덤, fandom. 

com)’사이트를 통해 확보하였다. 팬덤은 무료 위키 호

스팅 서비스를 제공하고 있으며, 위키백과와 유사하게 

팬들이 TV Series, 음악, 영화와 같은 각종 미디어 관련 

내용을 공유하고 자발적으로 등록하는 사이트이다. 마

블 영화는 전세계 수많은 팬 층을 보유한만큼 영화 개

봉 직후, 많은 팬들에 의해 해당 영화의 대본이 빠르게 

업로드 된다. 팬덤 사이트에 올라와 있는 텍스트 데이
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터를 엑셀 파일로 옮겨 영화 데이터를 획득하였으며, 

그 이후 데이터 전처리 작업이 수반되었다.

영화 대본 데이터를 기반으로 캐릭터 네트워크를 

구축하기 위해서는 사전 전처리 작업이 필수적으로 

수반된다. 대본의 텍스트 데이터에는 캐릭터의 대사 

이외에도 상황을 설명하는 안내 글과 캐릭터의 동작 

및 감정 상태 등을 나타내는 다양한 문구들이 포함되

어 있다. 캐릭터 네트워크를 구축하는데 있어 해당 텍

스트 데이터는 불필요하므로 모두 제거하였다. 이후, 

캐릭터들을 대사 순서에 맞게 모두 차례대로 배치하

였으며 (who-talked-after-whom heuristic) (Masías et al. 

2017), 이후 캐릭터의 대사들은 네트워크 구축에 불필

요하여 제거하였다. 대본 텍스트 데이터에는 캐릭터

명 오기입 등 각종 오류 값들이 존재하여 자동화가 어

려워 전처리 과정은 모두 수작업으로 진행되었다. 이

와 같은 전처리 과정을 거쳐 캐릭터 네트워크 구축을 

위한 데이터셋을 재구성하였다. 네트워크 상에서 하

나의 캐릭터는 하나의 노드 (Node)로 표현된다. 또한, 

하나의 대사를 기준으로 앞의 캐릭터와 뒤에 배치된 

캐릭터의 연결 관계는 링크 (Link)로 표현된다.

캐릭터 네트워크를 구축하는 과정은 Python의 Network 

X 모듈을 활용하여 자동화하여 진행하였다. 전처리한 

데이터셋을 바탕으로 <그림 3> 과 같이 영화 캐릭터 

네트워크를 구성하였다. 네트워크 시각화를 구현하기 

위해서는 Gephi 프로그램을 활용하였다 (John et al. 2019). 

캐릭터 네트워크 시각화를 통해서는 어떤 캐릭터가 

작품 상에서 핵심 인물인지 탐색적으로 확인할 수 있

다. 예시적으로 표현한 <그림 3>의 ‘Avengers: Infinity 

War’영화 캐릭터 네트워크는 연결중심성 (Degree) 척

도의 높고 낮음을 기준으로 노드 (Node)의 크기와 색

이 다르게 표시되어 있으며, 링크 (Link)의 굵기를 통

해 노드 간 관계의 강도를 나타내고 있다. 이를 통해 

타노스 (Thanos), 브루스 배너 (Bruce Banner, 헐크), 스

티브 로저스 (Steve Rogers, 캡틴 아메리카), 토르 (Thor) 

등과 같이 주요 캐릭터를 중심으로 이야기가 구성되

어 있으며, 그 외 수많은 주변 캐릭터들이 이야기에 

동참하여 영화가 전개된다는 점을 직관적으로 파악할 

수 있다. 본 연구에서는 상기 과정을 분석의 대상이 

<그림 2> 대본 기반 캐릭터 네트워크 구축 및 중심성 척도 산출 프로세스
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되는 총 23편의 영화를 대상으로 반복하였으며, 영화

별로 각각 캐릭터 네트워크를 구축하였다.

3.2.2. 캐릭터 검색량 확보

마블 영화의 캐릭터들에 대한 사람들의 관심 지표

를 확인하기 위해 구글의 검색 데이터를 활용하였다. 

구글은 구글 트렌드라는 공공 서비스 (trends.google. 

com)를 통해서 모든 사람들에게 특정 검색 키워드에 

대한 정규화된 (Normalized) 시계열 검색량 데이터를 

무료로 제공하고 있다. 이용자는 특정 검색 키워드에 

대한 검색량을 국가별, 기간별, 카테고리별, 검색종류

별로 확인하고 다운로드 할 수 있다. 검색량은 절대값

이 아니며 최대값은 100으로 고정되어 있다. 이용자가 

설정한 기간 내에서 최대값 대비 검색량 수준을 0에

서 100 사이의 수준으로 환산하여 표시해준다 (이유

석 et al. 2016).

본 연구에서는 마블 영화의 미국 개봉일을 기준으

로 하여, 개봉일로부터 3일 전부터 개봉일 이후 90일

(3개월)까지의 구간을 설정하여 영화 내 등장하는 모

든 개별 캐릭터에 대한 미국 지역에서의 검색량 데이

터를 확보하였다. 대부분의 영화들은 일반적으로 개

봉 이후 약 4주간 상영된다. 영화별로 편차는 있으나 

비인기 영화는 조금 더 상영관에서 빨리 내리기도 하

며, 블록버스터 급 영화들은 1년 이상 상영이 되기도 

한다. 그렇지만 대부분의 영화는 개봉 직후 1주일 이

내에 가장 높은 관심을 받고 뒤이어 개봉하는 다른 영

화들에 밀려 관심 수준이 낮아지는 것이 일반적이다 

(Elberse and Eliashberg 2003).

<그림 4>는 세 편의 대표적인 마블 영화에 대하여 

개봉일 3일 전부터 이후 개봉일 90일까지의 영화 제

목 검색량 데이터를 겹쳐서 선그래프(Lineplot)으로 보

여주고 있다. 대부분의 영화들은 상영관 개봉 당일 시

점부터 1~2일 내 검색량이 최고치를 기록하고, 개봉

일 이후 30일 시점부터는 검색량이 현저하게 낮아지

는 것을 확인 할 수 있다. 이에 따라 각 영화의 상영일 

전체에 대한 데이터를 굳이 확인하지 않더라도 사람

들의 영화에 대한 관심도 수준의 최대값은 영화 개봉 

후 초기 시점에 나타난다는 것을 알 수 있다.

영화에 등장하는 특정 개별 캐릭터는 개봉 이후 어

느 정도 시점이 지나서 사람들의 관심을 뒤늦게 받고

<그림 3> 영화 ‘Avengers: Infinity War’ 캐릭터 네트워크 시각화
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서 검색량이 높아질 가능성이 있기에 개봉일 30일 시

점 이후로도 최대한 검색량 데이터를 확보하고자 하

였다. 하지만, 마블 영화들이 1년에 최대 3편까지 개

봉하는 점을 고려하면 직전 영화에 등장한 캐릭터가 

다음 영화에서 다시 등장하면서 후속 작품으로 인해 

특정 캐릭터에 대한 검색량 데이터가 다시 증가하는 

왜곡 현상이 발생할 수 있다. 본 연구에서는 하나의 

영화 작품에 등장하는 캐릭터에 대한 사람들의 검색

량 수준을 확인하는 것을 목적으로 하기에, 후속 영화 

개봉 시점과 겹치지 않도록 개봉일 3일 전부터 90일 이

후 시점까지 검색량 데이터 수집 구간을 설정하였다.

구글 트렌드에서는 복수의 검색 키워드의 검색량 

데이터를 확인함에 있어 최대 다섯 개의 검색 키워드

까지만 동시에 데이터를 제공하고 있다. 따라서 모든 

캐릭터의 기간 내 검색량 데이터를 확보하기 위해, 영

화 내 핵심 캐릭터들의 검색량 수준을 확인하여 최대

값을 나타내는 캐릭터를 먼저 확인하고, 해당 캐릭터

를 고정시킨 후 나머지 캐릭터들을 네 개씩 차례대로 

입력하여 각 캐릭터의 표준화된 검색량 데이터를 획

득하였다.

개별 캐릭터에 대한 관심 즉, 인기 수준은 해당 기

간 내 데이터의 최대값을 기준으로 활용하였다. 상기 

과정을 분석의 대상이 되는 총 23편의 영화를 대상으

로 반복하여, 영화별로 모든 개별 캐릭터들의 검색량 

데이터를 확보하였다.

4. 연구 결과

영화 캐릭터 네트워크 중심성 척도가 인간의 검색

량에 영향을 미치는 지를 확인하기 위해 다음과 같은 

순서로 분석을 진행하게 되었다. 우선, 한 편의 영화 

캐릭터 네트워크 특징 결과를 예시적으로 먼저 살펴

봄으로써 개별 영화 내에서 캐릭터 네트워크가 어떻

게 구성 되어있는지, 캐릭터 별 네트워크 중심성 척도

의 분포가 어떠한 지를 확인하였다. 이후, 분석의 대

상이 되는 총 23편에 대하여 개별 영화 단위로 캐릭터 

네트워크 중심성 척도와 캐릭터의 검색량 데이터 간 

상관관계 분석을 진행하였다. 이에 더하여 전체 영화 

단위 데이터셋을 활용하여 회귀분석을 진행하여 검색

량 데이터에 가장 높은 예측력을 지니는 캐릭터 네트

워크 중심성 척도를 확인하였다.

<그림 4> 영화 개봉일 전후 영화제목 구글 검색량
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4.1. 네트워크 중심성 척도 분석

영화 ‘Avengers: Infinity War’의 캐릭터 네트워크 특

징을 <표 3>을 통해 예시적으로 살펴보면, 총 51명의 

캐릭터가 영화에 등장하였으며, 캐릭터들 간 179개의 

대사 관계를 기반으로 캐릭터 네트워크가 구성되어 

있음을 알 수 있다. 노드들의 평균 연결중심성 척도 

(Degree)는 7.02로 하나의 캐릭터가 평균적으로 영화 

내에서 다른 7명의 캐릭터와 대사 관계 (Links)를 맺고 

있음을 확인할 수 있다. 캐릭터들은 평균적으로 2.32

개의 링크를 통해 다른 모든 캐릭터와 연결되어 있으

며, 네트워크 전체 단위에서 0.45 군집계수 (Global 

Clustering Coefficient) 수준으로 밀집되어 있다.

네트워크 중심성 척도에 있어서 가장 기본이 되는 

연결중심성 (Degree) 척도의 분포도를 <그림 5>와 같

이 확인하였다. 대부분의 노드들은 소수의 이웃 노드

들과 링크를 통해 연결되어 있으며 (Most nodes with 

low degree), 일부 소수의 핵심 노드들이 많은 수의 다

른 노드들과 연결관계를 나타내고 있음이 (Core nodes 

with high degree) 관찰된다. 실제 영화를 떠올려보면, 

소수의 핵심 주인공들이 영화 내에서 많은 조연 및 단

역 캐릭터들과 대사를 주고받으며 영화 스토리가 진

행되는 것과 일치하는 결과이다.

<표 4>를 통해서 중심성 척도 별 상위 5개의 캐릭

터 노드를 확인할 수 있다. 그 결과를 살펴보면, <그림 

3>의 네트워크 시각화에서 탐색적으로 확인된 주요 

핵심 캐릭터들이 연결중심성 (Degree) 척도의 상위 순

위에 위치하는 것이 확인된다. ‘타노스 (Thanos)’가 

0.42로 가장 높았으며, ‘브루스 배너 (Bruce Banner, 헐

크)’, ‘스티브 로저스 (Steve Rogers, 캡틴 아메리카)’가 

0.38으로 뒤이었다. ‘토르 (Thor)’가 0.36으로 네 번째 

순위, ‘티찰라 (King T'Challa, 블랙 팬서)’가 0.30으로 

다섯 번째 순위에 위치하였다.

매개중심성 (Betweenness) 척도에서는 상위 노드 캐

릭터들의 명단이 일부 달라졌으며, 가장 높은 값을 기

록한 ‘타노스 (Thanos)’ 대비 그 다음 순위 캐릭터 노

드들의 값 격차가 벌어진 게 확인 되었다. 근접중심성 

(Closeness) 척도에서는 상위 노드들의 명단이 연결중

<표 3> 영화 ‘Avengers: Infinity War’ 캐릭터 네트워크 특징

노드 (Nodes) 링크 (Links) Average Degree Average Path Length Clustering Coefficient

51 179 7.02 2.32 0.45

<그림 5> 영화 ‘Avengers: Infinity War’ 네트워크 연결중심성 척도 분포도
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심성 (Degree)과 아주 유사하게 확인되었으나 값들이 

좀 더 커지고 밀접하게 붙어있는 점을 발견하였다. 고

유벡터중심성 (Eigenvector) 척도에서는 연결중심성 

(Degree)과 상위 노드들의 명단은 큰 차이는 없으나 

값들이 아래로 좀 더 치우치게 된 점을 확인하였다. 

K-Shell Factor를 통해서는 가장 핵심 노드들이 일곱 

번째 하위 네트워크 (k-Shell)에 위치하고 있음을 확인

하였다. 군집계수 (Local Clustering Coefficient)를 통해

서는 기존에 언급되지 않았던 주변 캐릭터들이 상위

권에 포진되어 있음을 발견하였으며, 이는 다수의 비

핵심 노드들이 네트워크 외곽에서 소규모로 일부 노

드들끼리만 밀접하게 삼각관계를 맺고 있으며 네트워

크 상에 다른 여러 노드들과의 많은 관계를 맺지 못하

고 있기 때문으로 추론된다.

4.2. 모형 예측력 분석

4.2.1. 상관관계 분석

앞의 한 편의 영화 캐릭터 네트워크를 예시적으로 

살펴본 것에서 나아가, 총 23편의 개별 마블 영화에 

대한 캐릭터 네트워크를 각각 구축하였으며, 이를 통

해 개별 영화에 등장하는 각 캐릭터들의 네트워크 중

심성 척도 값들을 산출하였다. 구글 트렌드 서비스를 

활용하여, 각 영화의 개봉일 3일 전부터 90일까지 기

간을 설정하여 영화 내 개별 캐릭터들에 대한 검색량 

데이터를 추가로 확보하였다. 캐릭터 네트워크 중심

성 척도 값과 검색량 데이터를 두 가지 변수로 하여 

개별 영화 단위에서 상관관계 분석을 진행하였다. 

<표 5>를 통해 개별 영화들을 기준으로 등장하는 캐

릭터들의 네트워크 중심성 척도 값과 검색 데이터 사

이의 상관관계 분석 결과를 확인할 수 있다.

이를 통해 여섯 가지 중심성 척도 중 가장 높은 상

관계수를 보인 척도는 매개중심성 (Betweenness) 척도

로 확인하였다. <표 5>에서 요약 기술된 바와 같이 매

개중심성 척도는 평균 수치 0.68을 기록하며 중심성 

척도 중 가장 높은 값을 기록하였다. 영화 편수에 있

어서도 총 23편의 영화 중 13편의 영화에서 가장 높은 

상관성을 보였다. 그 다음으로 연결중심성 (Degree) 

척도는 평균 수치 0.66을 기록하며, 6편의 영화에서 

가장 높은 상관성을 보였다. 이 두가지 중심성 척도는 

별도로 확인한 p-value 값에서도 모든 영화의 결과값

에서 0.01 이하를 기록하며 통계적으로 99% 수준 이

상으로 유의미함을 나타냈다. 뒤이어 고유벡터중심성 

(Eigenvector) 척도에서 3편, 근접중심성 (Closeness) 척

도에서 1편의 영화 순으로 네트워크 중심성 척도 중 

<표 4> 영화 ‘Avengers: Infinity War’ 상위 5개 캐릭터 네트워크 중심성 척도

Node Degree Node
Between-

ness
Node

Close
-ness

Node
Eigen-
vector

Node K-Shell Node
Local

Clustering

1 Thanos 0.42 Thanos 0.23 Thanos 0.59
Bruce
Banner

0.29 Thanos 7
Corvus 
Glaive

1.0

2
Bruce
Banner

0.38
Steve
Rogers

0.15 Thor 0.59 Thor 0.29 Thor 7
Cull 

Obsidian
1.0

3
Steve
Rogers

0.38
Ebony 
Maw

0.14
Bruce
Banner

0.56
Steve
Rogers

0.28
Bruce
Banner

7 Heimdall 1.0

4 Thor 0.36
Bruce
Banner

0.12
Steve
Rogers

0.55 Thanos 0.24
Steve
Rogers

7
Jabari 

Warriors
1.0

5
King 

T’Challa
0.30

King 
T’Challa

0.10
King 

T’Challa
0.54

King 
T’Challa

0.23
King 

T’Challa
7 Collector 1.0
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높은 상관성을 보였다.

K-Shell Factor와 군집계수 (Local Clustering Coefficient) 

척도는 단 한 편의 영화에서도 가장 높은 상관성을 보

이지 못하는 낮은 상관성을 보여주었다. 특히, 군집계

수는 대부분의 영화에서 음의 상관성을 나타내며 검색 

데이터와 전혀 상관성이 없음을 나타냈다. K-Shell 

Factor의 경우, <표 4>에서 선행적으로 확인한 바와 같

이 개별 캐릭터 노드의 전체 네트워크에서의 내부자 

<표 5> 캐릭터 네트워크 중심성 척도와 구글 검색량 간 상관계수

No. 영화제목 Degree Betweenness Closeness Eigenvector K-Shell Local clustering

1 Iron Man 0.65 0.61 0.60 0.62 0.25 -0.06

2 The Incredible Hulk 0.56 0.69 0.48 0.47 0.31 -0.24

3 Iron Man 2 0.87 0.88 0.73 0.77 0.57 -0.13

4 Thor 0.76 0.84 0.65 0.63 0.35 -0.22

5
Captain America: 
The First Avenger

0.83 0.84 0.57 0.73 0.52 -0.15

6 The Avengers 0.69 0.49 0.64 0.72 0.69 0.04

7 Iron Man 3 0.58 0.55 0.38 0.51 0.36 -0.14

8
Thor:

The Dark World
0.71 0.73 0.58 0.60 0.43 -0.19

9
Captain America: 
The Winter Soldier

0.49 0.37 0.53 0.57 0.54 -0.09

10
Guardians of the 

Galaxy
0.56 0.63 0.52 0.51 0.40 -0.13

11
Avengers:

Age of Ultron
0.77 0.63 0.73 0.77 0.63 -0.20

12 Ant-Man 0.63 0.66 0.50 0.51 0.32 -0.25

13
Captain America: 

Civil War
0.73 0.71 0.68 0.68 0.54 -0.20

14 Doctor Strange 0.86 0.96 0.84 0.72 0.31 -0.26

15
Guardians of the 
Galaxy Vol. 2

0.33 0.22 0.37 0.38 0.38 0.09

16
Spider-Man: 
Homecoming

0.62 0.54 0.50 0.57 0.41 0.33

17 Thor: Ragnarök 0.70 0.87 0.63 0.54 0.30 -0.23

18 Black Panther 0.67 0.72 0.54 0.58 0.44 -0.13

19
Avengers:
Infinity War

0.70 0.79 0.62 0.61 0.44 -0.13

20
Ant-Man and the 

Wasp
0.61 0.62 0.62 0.62 0.37 -0.02

21 Captain Marvel 0.54 0.57 0.46 0.50 0.31 0.08

22 Avengers: Endgame 0.70 0.70 0.59 0.63 0.53 -0.16

23
Spider-Man: 

Far From Home
0.72 0.93 0.57 0.49 0.26 -0.14

평균 값 (Mean Value) 0.66 0.68 0.58 0.60 0.42 -0.11
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집단 수준에 따라 정수 단위로 값을 나타내게 된다. 

이에 따라 다수의 캐릭터들간 중심성 척도 스케일 차이

가 크게 발생하지 않아 검색량 데이터와 낮은 상관성을 

나타냈다. 군집계수 척도는 영화 전체 캐릭터 네트워크 

단위가 아닌 노드의 지역 단위 인접 노드와의 결합 수

준을 확인하는 척도라는 특징으로 인하여 사람들의 관

심 수준, 즉 검색 행위와는 상관성이 없는 것으로 확인

되었다.

위와 같은 결과를 통해 단순 영화 편수를 통해서 네

트워크 중심성 척도의 상관계수 순위를 확인하였을 

때, 매개중심성 (Betweenness) 척도가 사람들의 검색

량 수준과 가장 높은 상관성을 보인다는 점을 확인할 

수 있다. 연결중심성 (Degree) 척도와 연결중심성 (Degree) 

척도와 고유벡터중심성 (Eigenvector) 척도, 근접중심

성 (Closeness) 척도 역시 상관계수 평균값에서 0.66, 

0.60, 0.58을 각각 기록하며 높은 상관성을 보임을 확

인하였다. 또한, 개별 영화 단에 있어는 매개중심성 

(Betweenness) 척도보다 일부 높은 수치를 보이거나 

유사 값을 나타내는 경우도 존재하였다.

이에 따라 중심성 척도들의 전체적인 수준을 <그림 

6>의 Boxplot을 통해 시각적으로 추가 확인하게 되었

다. 연결중심성 (Degree) 척도와 매개중심성 (Betweenness) 

척도의 상관계수는 거의 동등한 수준의 중위값 (Median)

을 나타내고 있으며, 연결중심성 (Degree) 척도의 1~3사

분위 값의 범위가 모두 매개중심성 (Betweenness)의 1~3

사분위 값의 범위 내에 있음을 확인할 수 있다. 즉, 연결

중심성 (Degree) 척도와 매개중심성 (Betweenness) 척도는 

거의 동등한 수준의 상관계수를 나타내지만, 연결중심

성 (Degree) 척도가 좀 더 낮은 분산 수준을 나타냄을 

확인할 수 있다. 근접중심성 (Closeness) 척도와 고유벡

터중심성 (Eigenvector) 척도는 매개중심성 (Betweenness) 

척도와 일부 겹치는 구간이 존재하지만 그 중위값의 

위치가 확연히 시각적으로 차이가 나는 것을 확인할 

수 있었다. K-Shell Factor와 군집계수 (Local Clustering 

Coefficient)에서는 그 차이가 더욱 벌어졌다.

각 중심성 척도들의 평균 차이를 통계적으로 확인

하기 위하여 T-test 차이 검정을 진행하였다. 가장 높은 

예측력을 나타내는 매개중심성 (Betweenness) 척도를 

<그림 6> 캐릭터 네트워크 중심성 척도 상관계수 분포도
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기준으로 하여 다른 다섯개의 네트워크 중심성 척도 

값들을 차례대로 T-test 검정을 진행하였다. <표 6>의 

결과를 살펴보면, <그림 6>을 통해 시각적으로 확인

한 바와 유사한 결과를 확인할 수 있었다.

매개중심성 (Betweenness) 척도와 연결중심성 (Degree) 

척도의 평균값은 p-value가 0.84라는 높은 수치를 기록

하여 통계적으로 유의미한 차이를 보이지 않음을 확

인하였다. 고유벡터중심성 (Eigenvector) 척도와는 p-value 

값이 0.1 밑을 기록하여 90% 유의수준에서 통계적으

로 차이가 존재하였으며, 그 외 중심성 척도들과는 

p-value 값이 0.05 밑을 기록하여 95% 유의수준 이상

에서 확연하게 통계적으로 중심성 척도 평균값 차이

가 존재함을 발견할 수 있었다.

4.2.2. 회귀분석

캐릭터 네트워크 중심성 척도 값이 검색 데이터에 

인과적으로 영향을 미치는 지를 확인하기 위하여 전

체 영화 단위에서 OLS 회귀분석을 추가적으로 진행

하였다. 사전에 상관관계 분석을 진행하며 확보한 총 

23편 영화의 개별 영화 단위 캐릭터 중심성 척도 값을 

하나의 데이터셋으로 결합하는 과정을 거쳤다. 개봉

일을 기준으로 확보한 개별 영화 단위에서 캐릭터들

의 검색량 데이터 역시 전체 통합 데이터셋에 결합하

였다. 총 23편의 영화 통합 데이터셋은 1,083명의 캐

릭터와 개별 캐릭터들의 중심성 척도값들 및 검색량 

데이터로 구성되었다. 시리즈물로 제작되는 마블 영

화 특성 상 여러 영화에 중복되는 캐릭터들이 등장하

지만, 시간 차이를 두고 상영되는 개별 영화 내에서 

캐릭터들의 상대적 인기 수준 확인을 목표로 하기에 

중복되는 캐릭터들이 다른 영화에 출연하는 경우 별

도의 인덱스 값으로 구분하여 별개의 캐릭터로 처리

하였다.

캐릭터의 검색량 데이터를 종속변수로 하여, 여섯가

지 네트워크 중심성 척도를 개별 독립변수로 하여 단일

변수 최소자승법 (OLS) 회귀분석을 여섯 차례에 거쳐 

각각 진행하였다. <표 7>의 분석 결과를 통해, 매개중

심성 (Betweenness) 척도가 캐릭터의 검색량 데이터에 

가장 높은 예측력을 지닌다는 점을 확인할 수 있었다. 

네트워크 중심성 척도 중 가장 높은 계수 (Coefficient)

를 기록하였으며, p-value 값이 0.01 이하를 나타내며 

통계적으로도 99% 수준에서 유의미함을 나타냈다. 설

명력 (R-squared) 측면에서도 매개중심성 척도는 가장 

높은 수준을 보였다.

5. 시사점 및 한계

5.1. 학문적 시사점

본 연구는 미디어 작품 내 캐릭터 네트워크 특징과 

인간의 행동 사이의 관계를 분석한 최초의 연구라는 

<표 6> 매개중심성 척도와 다른 중심성 척도 값들 T-test 차이 검증 결과

Centrality Degree Closeness Eigenvector K-Shell Local Clustering

statistic -0.1936 2.1207 1.7671 5.6201 16.5903

p-value 0.8475 0.0407** 0.0857* 0.0000*** 0.0000***

<표 7> 캐릭터 네트워크 중심성 척도와 검색량 데이터 간 회귀분석 결과 값

Centrality Degree Between-ness Closeness Eigen-vector K-Shell Local Clustering

Coefficient 304.95*** 594.04*** 387.50*** 344.03*** 9.61*** -19.51**

R-squared 0.134 0.188 0.091 0.098 0.028 0.005
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점에서 의의를 지닌다. 지금까지 SNA 방법론을 활용하

여 미디어 작품의 특징을 바탕으로 작품을 깊게 이해하

려는 수많은 선행 연구들이 존재하였다 (Aggarwal and 

Subbian 2014). 많은 선행연구들이 작품 내 캐릭터 네트

워크 특징이 실제 세계의 사람들의 네트워크 형태와 

유사함을 밝혀낸 바 있지만, 캐릭터 네트워크 특징이 

인간의 행동에 미치는 영향을 분석하는 데까지 나아가

지 못하였다. 본 연구는 문학 작품이 사람의 행동에 

영향을 줄 수 있다는 사실에 주목하여 (Hineline 2018), 

미디어 작품 상의 캐릭터 네트워크 특징이 인간의 행동

에 영향을 줄 수 있는지를 분석하였다.

연구 분석을 진행함에 있어 다음과 같은 방법론적 

기여를 하였다. 우선, ‘캐릭터 네트워크 중심성 척도 – 
검색량 데이터 상관관계분석 및 회귀분석’ 연구 방법

론을 제시하였다. 네트워크 중심성 척도는 캐릭터의 

작품 내 중요성을 의미하게 되며, 작품 스토리에서 더 

중요한 캐릭터일수록 영화 관람객의 더 높은 관심을 

받을 수밖에 없다. 본 연구에서는 영화 대본을 활용하

여 캐릭터 네트워크를 구축하였으며, 캐릭터의 주요 

네트워크 중심성 척도와 캐릭터의 검색량 간 상관성 

및 인과 관계를 실증적으로 증명하였다.

또한, 인간의 검색 행위에 가장 높은 영향을 미치는 

미디어 작품의 캐릭터 네트워크 중심성 척도는 매개

중심성 (Betweenness) 척도임을 발견하였다. 단순히 

여러 캐릭터와 많은 대사 관계를 맺고 있는지를 의미

하는 연결중심성 (Degree) 척도보다 캐릭터 네트워크

상에서 중요도를 지니는 캐릭터들과 직접적 관계를 

맺으며, 영화 스토리 전환에 핵심이 되는 캐릭터를 나

타내는 매개중심성 (Betweenness) 척도가 캐릭터 검색

량 데이터와 더 높은 상관성을 지닌다는 사실을 밝혔

다. 또한, 회귀분석을 통해 매개중심성 (Betweenness) 

척도라는 캐릭터 네트워크 특징이 인간의 검색 행위

에 대한 예측력을 지닌다는 점을 발견함으로써 미디

어 작품 내 캐릭터 네트워크를 활용하여 인간의 행동

을 예측하는 (Vespignani 2009) 새로운 연구 기반을 마

련하게 되었다.

이에 더하여 본 연구는 검색량 데이터을 종속변수

로 활용하여 분석한 새로운 시도를 한 연구라고 할 수 

있다. 검색량 데이터를 활용한 대부분의 선행 연구는 

검색량 데이터가 인간의 행동을 예측하는 지표로서 

역할을 할 수 있음을 증명하는데 초점을 두었다 (Choi 

and Varian 2012). 본 연구는 수많은 선행 연구들을 기

반으로 검색량 데이터가 인간의 관심 및 행동 수준을 

나타내는 지표로서 역할을 할 수 있다는 점을 전제로 

하여, 특정 캐릭터에 대한 검색량 데이터 값을 소비자

의 캐릭터에 대한 관심 수준으로 활용하였다. 이후, 

영화 대본에서 추출한 캐릭터 네트워크 중심성 척도 

값과 검색 데이터 사이의 상관성을 확인하여 네트워

크 중심성 척도 값이 인과적으로 사람의 검색량, 즉 

소비자의 관심 수준에 영향을 미친다는 점을 발견하

였다.

5.2. 실무적 시사점

영화 캐릭터 네트워크를 통해 산출한 캐릭터의 중

심성 척도가 개별 캐릭터의 인기 지표로 사용될 수 있

는 가능성을 제시하였다. 기존의 캐릭터 라이선스 협

상에 있어서는 그 로열티 수준을 산정할 때 정성적인 

양측의 주장에 기반하여 그 수준이 정해지는 것이 일

반적이다. 캐릭터 라이선스 로열티는 그 캐릭터에 대

한 사람들의 관심과 인기 수준에 의해 정해지지만 (이

선영 and 이승진 2015), 그 수준을 수치적으로 그리고 

선행적으로 판단하기는 용이하지 않다.

본 연구 결과는 첫번째로 라이선스 협상에 있어서 

캐릭터의 네트워크 매개중심성 (Betweenness) 척도가 

영화 내 캐릭터들의 개별 인기 수준을 판단하는 정량
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적인 참고 수치로서 활용될 수 있음을 제시한다. 업계

의 일반적인 현황에 따르면 기존에는 수많은 캐릭터

들에 대한 사람들의 인기 수준을 개별적으로 판단하

기 어려웠기에, 모든 캐릭터들에게 동일한 수준으로 

매출의 적정 비율의 로열티를 산정하는 게 일반적이

다. 하지만, 영화 내 핵심 주인공 캐릭터는 사람들의 

더 많은 관심을 받으며 해당 캐릭터 상품이 더 많은 

매출을 기록한다는 것은 상식적으로 예측이 가능하

다. 그렇지만 모든 캐릭터에게 동일 비율로 로열티를 

산정한다면 라이선스 권한 구매사 (Licensee)는 핵심 

주인공 캐릭터를 위주로만 캐릭터 제품을 생산하여 

판매하여 수익을 창출하고자 할 것이다. 조연급 주인

공 캐릭터를 활용하여 제품을 생산하였다가 해당 제

품이 팔리지 않을 경우, 제품의 보관 및 폐기 비용 리

스크와 불확실성을 홀로 떠안아야 하기 때문이다. 본 

연구의 결과를 근거로 하여 핵심 주인공 캐릭터 대비 

다른 조연급 캐릭터의 중심성 척도 수준을 참고하여 

로열티 수준을 더 낮게 할인하여 개별적으로 책정한

다면, 캐릭터 라이선스 권한 구매사 (Licensee)는 조연

급 캐릭터 제품의 생산·판매에 대한 리스크가 줄어들

어 해당 상품을 개발하여 수익을 창출할 유인이 추가

로 생기게 된다. 권리 보유사 (Licensor) 입장에서도 캐

릭터 상품의 매출에 대한 일정 비율로 로열티 수익을 

창출하기에, 조연급 캐릭터 상품을 기반으로 추가 매

출을 기록하여 이익을 증대시킬 사업적 기회로 작용

할 수 있다.

두번째로, 본 연구 결과를 활용하여 영화 캐릭터 상

품을 적시에 출시하여 이익 창출의 극대화를 꾀할 수 

있을 것이다. <그림 4>에서 보인 바와 같이 영화는 개

봉 직후 단기간에만 높은 인기를 누리기 때문에 

(Elberse and Eliashberg 2003), 캐릭터 상품 또한 영화 

개봉 시점에 맞추어 빠른 출시가 이루어져야만 높은 

이익을 창출할 수 있다. 개봉 이후 2~4주의 시간이 흘

러서 개별 캐릭터의 인기 수준을 판단하고 캐릭터를 

활용한 제품을 판매하거나 광고를 기획한다면 그 캐

릭터의 인기를 상업적으로 온전히 누리기 어렵다. 영

화에 등장하는 각 캐릭터의 네트워크 중심성 척도는 

영화 대본만 있으면 빠르게 산출이 가능하다. 그렇기 

때문에 영화 시사회 직후 혹은 영화 개봉 당일에도 각 

캐릭터에 대한 인기 수준을 예측할 수 있다. 해당 수

치를 참고하여 적시에 라이선싱 계약을 진행한다면 

계약의 양 당사자 모두에게 더 높은 이익을 누리게 할 

기회를 제공할 것이다. 세번째로, 본 연구는 OTT 산업

의 확산에 따라 지속적으로 성장하고 있는 콘텐츠 시

장과 연계하여 영화 캐릭터 산업을 확산시키는 데 기

여할 수 있을 것으로 보인다. 최근 코로나 상황으로 

인하여, 집에서 머무는 시간이 늘어나면서 극장이 아

닌 Netflix, IPTV 플랫폼 등 OTT 플랫폼을 통한 영화 

콘텐츠 소비가 증가하고 있다. OTT 플랫폼은 시간과 

장소의 영향을 받지 않기 때문에, 더 많은 고객이 영

화 콘텐츠를 소비할 수 있으며, 특히 시리즈로 연계되

는 영화들은 플랫폼 상에서 더 쉽게 홍보되고 노출됨

에 따라 해당 영화 캐릭터의 인기도가 올라갈 수 있

다. 본 연구의 네트워크 분석과 더불어, OTT 플랫폼의 

영화 소비 데이터를 분석하여, 어떤 영화 캐릭터가 인

기를 끌고 있는 지 또는 인기를 끌 수 있는 지를 분석

하여 그 수요를 정확하게 예측하는 데 기여할 수 있을 

것이다.

마지막으로, 영화 산업뿐만 아니라, 다양한 인물이 

존재하는 애니메이션 산업 또는 이모티콘 캐릭터 산

업에도 적용될 수 있을 것으로 보인다. 본래 캐릭터 

산업은 영화 이전에 애니메이션 분야에서 크게 두각

을 드러내 왔으며, 최근에는 카카오톡 또는 라인과 같

은 모바일 메신저의 확산과 함께 메신저 내 이모티콘

에서도 그 시장성이 커지고 있다. 이모티콘 캐릭터 간 

스토리나 세계관이 구축된다는 점에서 향후 이모티콘 
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캐릭터들의 인기도는 더욱 중요해질 수 있으며, 구축

된 스토리 또는 출시 이모티콘들의 특징을 분석하여 

캐릭터간 네트워크를 측정할 수 있을 것이다. 이와 같

이 다른 산업에서도 본 연구를 적용하여 캐릭터 간의 

네트워크를 분석하여, 캐릭터들의 인기도를 예측하여 

관련 상품들의 수요를 측정할 수 있을 것이다. 

5.3. 미래 연구를 위한 제언

현재의 연구 결과를 기반으로 아래의 추가 연구가 

기대 된다. 첫째, 적은 편수의 마블 영화만을 대상으

로 하여 본 연구의 결과를 모든 영화에 일반화하여 적

용하기 어렵다. 총 23편의 마블 영화 대본 데이터만으

로 분석이 진행되었기에 다른 영화들에서는 비슷한 

캐릭터 네트워크 특징이 발견되지 않을 수 있다. 대부

분의 영화들이 핵심 주인공들과 그 외 캐릭터들로 스

토리가 구성된다는 것을 고려하면 영화들의 캐릭터 

네트워크 특징 차이는 크지 않을 수 있다. 그러나, 마

블 영화들은 시리즈 형태로 제작되며, 짧은 주기로 다

량의 작품이 개봉되기 때문에 영화의 흥행도, 캐릭터 

종류 및 캐릭터 간 관계에 있어 충분한 다양성을 보여

준다. 더불어 마블 스튜디오는 두터운 팬 층을 보유하

여 일반적으로 개봉 전부터 많은 관심을 받는다. 이에, 

흥행을 거두지 못하여 대중의 충분한 관심을 받지 못

하는 (Kumar et al. 2014) 타 영화 대비 높은 검색량 데

이터를 확보할 수 있어 캐릭터 네트워크를 파악하기

에 적합한 분석 대상이 될 수 있다.

다음으로, 본 연구는 공개 데이터를 기반으로 영화 

캐릭터 간 네트워크를 분석하였다. 이에 공개된 정보

인 캐릭터들의 대사관계만을 통하여 캐릭터 네트워크

를 구성하였다. 하지만 캐릭터 간 네트워크를 파악하

는 변수에는 캐릭터 특징, 개별 캐릭터의 검색량에 영

향을 미치는 요인 등 영화 내/외부적 요인이 존재한다 

(Lazer et al. 2014). 예를 들어, 영화 대본의 특징 외에

도 출연 배우의 특징, 영화 내 다양한 특수 효과 및 

장치, 광고, 감독의 인지도 등 영화 흥행에 영향을 미

치는 요소 등이 검색량 데이터에 편차를 줄 수 있다. 

이에 후행 연구에서는 내부 데이터 등 다양한 데이터

셋을 기반으로 유기적인 캐릭터 네트워크를 분석할 

수 있을 것이다. 이로써 문학 작품 연구에서 시도되는 

벡터값을 도입한 SNA 방법론 (Lee and Jung 2020) 및 

기계학습 (Machine Learning) 알고리즘을 적용하여 캐

릭터 중심성 척도와 검색량 간 예측력 수준을 좀 더 

높일 수 있을 것이다.

마지막으로, 작품 및 캐릭터의 실질적인 인기도를 

측정할 수 있는 다른 변수들을 고려하여 네트워크 특

징의 영향을 살펴볼 수 있을 것이다. 예를 들어, 실질

적인 인기도는 검색량 자체 보다는 해당 작품 또는 캐

릭터 상품의 실제 판매량을 통해 측정할 수 있다. 검

색량은 실제 구매량을 예측하기 위한 중간 척도이기

에, 실제로 캐릭터 네트워크 특징에 따른 사람들의 행

동 양상을 살피기 위해서는 캐릭터 관련 상품의 매출 

및 판매량을 살펴보아야 할 것이다.  어떤 캐릭터의 

이모티콘이 더 많이 판매되었고 어떤 영화 캐릭터 인

형 또는 코스튬이 많이 판매되고 있는 지를 살펴보면

서 네트워크 특징이 사람들의 실질적인 소비 행위에 

미치는 영향을 측정한다면, 본 연구의 경영학적인 기

여도는 더욱 높아질 것이다. 
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6. 결론

본 연구는 영화 대본에서 추출한 캐릭터의 네트워크 

특징이 인간의 검색 행위에 영향을 준다는 것을 발견하

였다. 데이터셋으로는 현 시점까지 개봉한 마블 스튜디

오의 모든 영화 (총 23편) 대본을 활용하였다. SNA 방

법론을 적용하여 각 영화별 캐릭터 네트워크를 구축하

였으며, 이후 개별 캐릭터들에 주요 네트워크 중심성 

척도 값들을 부여하였다. 해당 중심성 척도 값들과 각 

캐릭터의 영화 개봉 이후 구글 검색량 간의 상관관계를 

확인하여 캐릭터의 매개중심성 (Betweenness) 척도가 

캐릭터 검색량과 높은 상관성을 지닌다는 점을 확인하

였다. 이에 더하여 매개중심성 척도가 검색량 데이터에 

수치적으로 높은 예측력을 지닌다는 점을 회귀 분석을 

통해 확인하였다.

기존의 선행연구들이 SNA 방법론을 사용하여 미디

어 작품 자체를 깊이 있게 분석했던 것에서 나아가, 

미디어 작품의 네트워크 특징이 인간의 행동을 유발

할 수 있다는 점 (Hineline 2018)에 착안하여 진행된 본 

연구가 유효성을 거둔 것이다. 캐릭터 중심성 척도와 

같은 미디어 작품의 네트워크 특징이 인간 행동에 영

향을 줄 수 있다는 결과를 통해, 미디어 연구와 인간 

행동 연구 사이에 새로운 연구의 발판을 마련하는 학

문적 기여를 제공하였다.

또한, 인간의 검색 행위가 실제 단순히 사람의 탐색 

행위 및 관심 수준을 넘어서 실제 인간의 행동 혹은 

구매 행위로 이어질 수 있다는 점에서 실무적 시사점

이 존재한다. 캐릭터 네트워크 중심성 척도가 해당 캐

릭터에 대한 인기 수준으로 활용될 수 있으며, 그 점

에 착안하여 캐릭터 네트워크 중심성 척도는 캐릭터

의 가치 수준을 판단하는 참고 지표로 사용될 수 있

다. 기존의 캐릭터 라이선스 협상이 라이선스 권리 보

유사 (Licensor)와 권리 활용사 (Licensee)의 정성적 협

상에 근거하여 모든 캐릭터에 대해 일괄적으로 동일

한 수준의 로열티를 부여하였다는 것을 고려하면, 본 

연구 방법론을 활용하여 수치적으로 개별 캐릭터에 

적정 수준의 로열티를 책정할 수 있을 것이다.
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< Abstract >

A Study on the Estimation of Character 

Value in Media Works: 

Based on Network Centralities and Web-Search Data

 1)

Seonghyun Cho*, Minhyung Lee**, HanByeol Stella Choi***, Heeseok Lee****

Measuring the intangible asset has been vigorously studied for its importance. Especially, the value of character in media 
industry is difficult to quantitatively evaluate in spite of the industry’s rapid growth. Recently, the Social Network Analysis 
(i.e., SNA) has been actively applied to understand human usage patterns in a media field. By using SNA methodology, this 
study attempts to investigate how the character network characteristics of media works are linked to human search behaviors. 
Our analysis reveals the positive correlation and causality between character network centralities and character search data. 
This result implies that the character network can be used as a clue for the valuation of character assets.

Key Words: Intangible Asset, Knowledge Management, Media Industry, Character Value, Character Network, 

Social Network Analysis (SNA), Search Data

   * KAIST College of Business

  ** KAIST College of Business

 *** KAIST College of Business

**** KAIST College of Business


