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Abstract

Together with soaring interest on Big Data, now there are vigorous reports that unearth various social values lying 

underneath those data from a number of application areas. Among those reports many are using such data as Internet 

search histories from Google site, social relationships from Facebook, and transactional or locational traces collected 

from various ubiquitous devices. Many of those researches, however, are conducted based on the data sets that are 

accumulated over the North American and European areas, which means that direct interpretation and application 

of social values exhibited by those researches to the other areas like Korea can be a disturbing task.

This research has started from a validation study against Korean environment of the former paper which says 

an investment strategy that exploits up and down of Google search volume on a carefully selected set of terms shows 

high market performance. A huge difference between North American and Korean environment can be eye witnessed 

via the distinction in profit rates that are exhibited by the corresponding set of search terms. Two sets of search 

terms actually presented low correlation in their profit rates over two financial markets. Even in an experiment which 

compares the profit rates with two different investment periods with the same set of search terms showed no such 

meaningful result that outperforms the market average. With all these results, we cautiously conclude that establishing 

an investment strategy that exploits Internet search volume over a specified word set needs more conscious approach.
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1. 서  론

빅데이터에 대한 명확한 정의는 연구자나 관련 

기업들에 따라 차이를 보이지만, 일반적으로 기존 

데이터에 비해 그 크기가 너무 커서 통상적인 방법

으로는 수집하거나 분석하기가 어려운 데이터 집합

체를 가리키는데 사용된다[1]. 스마트 폰과 센서 장

비들의 증가로 인해 생성되는 데이터의 종류와 규

모가 폭발적으로 증가함에 따라 이러한 데이터의 

단순한 축적에서 보다 나아가 이를 다양한 사회적 

가치 특히 비즈니스적인 가치에 활용하고자 하는 

시도가 빅데이터에 대한 높은 관심의 배경이라고 

할 수 있겠다.

빅데이터와 관련되어 발표되는 연구 결과 중에서 

많은 내용들이 검색 엔진이나 블로그, SNS(Social 

Network Service) 등을 통해 입력되는 단어 집합들

의 추세적인 흐름을 활용하여 관련 대상들의 사회

적 혹은 경제적 경향을 예측하는 것과 관련되어 있

다. 여기에는 인터넷 검색 서비스를 사용한 독감 예

보에 대한 연구[11, 15], 년도 별 검색 성향과 해당 

국가의 GDP와의 상관관계를 살펴 보는 연구[17], 특

정 단어집합에 대한 검색률의 증감이나 Wikipedia 

사용패턴을 통해 금융 시장에 대한 참가자들의 행

태를 파악하고자 하는 연구[13, 16, 18], 검색 횟수

와 선거 결과의 연관성을 찾는 시도[3] 등 매우 다

양한 아이디어들이 실험되어 발표되고 있다. 일찍

부터 검색결과에 대한 조회 서비스를 시작하여 상

대적으로 긴 기간 동안의 검색 결과를 제공하는 외

국의 상황과는 달리, 국내 포탈에서 검색결과에 대

한 추세조회 서비스를 제공하기 시작한 것은 최근

의 일이며, 검색 가능 기간 또한 짧아서 국내의 빅

데이터와 관련된 연구들은 비교적 최근에 진행되기 

시작했다.

아직까지 많은 연구들이 주로 해외의 연구를 통

해 발표되는 상황에서, 이들 연구 결과를 그대로 받

아들이기에는 해외와 국내의 상황이 많은 차이를 

보인다는 것을 미리 이해할 필요가 있겠다. 일반적

으로 인터넷 검색어나 사회망에 따른 관계의 분석

을 통해 드러나는 2개 이상의 상이한 요소들의 연

관성은 객관적인 논리에 기초해서 설명되기 보다는 

주어진 데이터 집합 내에서 나타나는 현상을 개연

성에 기초하여 설명하는 형태이기 때문에, 각기 다

른 상황과 가정 하에서 축적된 데이터 집합에서 이

러한 연관성을 발견하고자 하는 시도는 전혀 다른 

양상을 보이거나 심하게는 유의미한 연관성을 찾을 

수 없는 결과를 보게 된다.

본 연구는 Preis et al.[18]의 연구 결과를 국내 상

황의 특수성과 함께 살펴보고자 하는 시도에서 시

작되었다. Preis et al.은 구글트렌드(Google Trends)

를 이용하여 용어 별 검색수의 추이가 주식시장의 

향후 움직임을 예측하는데 활용될 수 있다는 가정

하에서, 98개의 단어를 선별하여 이 단어집합의 검

색수 증감을 기초로 한 투자전략을 세우고, 이 전략이 

시장평균 이상의 수익률을 보인다는 결과를 제시하

였다. 그러나 이 연구는 미국의 데이터 집합을 중심

으로 다우존스산업지수(DJIA：Dow Jones Indust-

rial Average)를 대상으로 이루어졌으며, 무엇보다

도 기준이 되는 검색어의 선정에 있어서 범국가적

인 특성을 반영한 것이 아니라는 점에서 해당 연구 

결과를 활용하는데 있어서 객관적인 재검토가 필요

하다. 본 연구에서는 이러한 기존 연구의 결과가 한

국의 주식 시장에서 직접적으로 활용되기 어렵다는 

점을 살펴보고, 한국적인 경제 상황을 반영할 수 있

는 검색어 집합의 선택에는 보다 많은 연구가 필요

함을 얘기하고자 한다. 더 나아가서는 과연 검색어

에 기초한 시장 투자 전략이 효과적인 방법이 될 

수 있는 지에 대한 토론의 화두를 제기한다는 점에

서 의미를 가질 수 있겠다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 제 2장에서는 

빅데이터의 개념을 간략히 소개하고, 빅데이터와 

관련된 연구 중에서 연관성 파악을 다루는 연구를 

중심으로 기존 연구 내용을 정리하였다. 제 3장에서

는 Preis et al.[18]의 기존 연구를 한국 시장 환경에 

대응시켜 재검토하는 실험 분석 내용을 다룬다. 마

지막으로 제 4장에서는 본 연구의 결론과 함께 실

험결과를 토대로 추가적인 논의 사항을 다루었다.
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2. 관련 연구 및 배경

2.1 빅데이터의 개념

스즈키 료스케는 빅데이터를 ‘사업에 도움이 되

는 인사이트를 도출하기 위해 고해상, 고빈도로 생

성되는 다양한 데이터’라고 정의하면서, 빅데이터의 

3가지 특징을 고해상, 다양성 및 고빈도로 정의하였

다[1]. 기존에는 한데 묶어서 다루어왔던 현상을 각

각의 요소로 분해하여 파악하고 대응할 수 있는 데

이터라는 의미에서 고해상이란 특징을 부여하였고, 

취득이나 생성 혹은 처리 대상이 되는 데이터의 사

이즈가 크지는 않더라도 매우 높은 빈도로 생성된

다는 의미에서 고빈도 생성의 특징을 부여하였다. 마

지막으로 정형적인 수치 데이터, 텍스트 데이터에 

그치지 않고 웹 서비스를 이용한 유저의 기록, 방범 

카메라 영상, 디지털 사이니지(Signage)를 보는 사

람의 얼굴 사진, 위치정보, 각종 센서에서 수집된 데

이터 등 다양한 종류의 데이터를 연계하여 활용하

게 된다는 측면에서 다양성을 제시한 것이다. 빅데

이터의 개념은 처음에는 데이터 규모와 기술적 측

면에서 시작되었지만 차츰 그 가치와 활용효과 측

면에서 관찰되면서 그 개념도 확대되는 추세에 있

다[2]. 이와 유사하게 한국정보화진흥원에서도 가트

너의 보고서를 인용하며, 빅데이터의 4대 특징으로 

규모, 다양성, 생성 속도 및 복잡성을 언급하기도 

하였다[4].

빅데이터와 관련된 연구에 대해서 단순히 비즈니

스 인텔리젼스나 데이터 마이닝의 새로운 마케팅 

용어에 불과하다는 인식이 존재하는 것도 사실이지

만, 주로 정형화된 데이터를 중심으로 비즈니스적 

가치의 발견에 초점을 두어 진행되는 기존의 접근

과는 달리, 비정형의 다양한 정보 소스로부터 취합

되는 비사업적 성격의 정보를 다양한 사회적 가치

의 발견에 초점을 두어 다룬다는 점에서 차별화되

는 성격이 분명히 존재한다고 하겠다. 물론 사용되

는 기법의 측면에서 볼 때, 데이터 마이닝의 여러 

기법에 크게 의존하고는 있지만, 통계적 혹은 기계

학습에 기반한 알고리즘적인 접근뿐만 아니라 상황

인지적인 연결관계 속에서 정보를 해석하려는 다양

한 접근법을 함께 고려하고 있다는 점에서 보다 포

괄적인 접근법을 사용하고 있다고 하겠다.

2.2 인터넷 검색과의 연관성 발견에 대한 

빅데이터 연구

현대인이 자신의 생활과 건강 등에 어떤 기대와 

걱정이 있는 경우 또는 가까운 미래에 어떤 사항에 

대하여 의사결정을 할 경우 대부분은 우선 인터넷 

웹사이트에서 관련된 단어를 검색하는 경향이 있

다. 예를 들어 여행을 준비 중인 사람이라면 생각하

고 있는 여행지의 관광명소나 호텔을 인터넷에서 

검색하게 될 것이다. 이와 같은 맥락에서 생각해 본

다면, 어떤 여행지의 관광명소나 호텔에 대한 인터

넷 검색 수가 증가하면 가까운 미래에 이곳의 여행

객이 증가할 수 있다는 예측이 가능하다. 이러한 개

념을 바탕으로 최근 다양한 분야에서 웹 검색 정보

를 활용한 연구가 시도되고 있다. 

가장 초기에 Ettredge et al.[10]는 실업과 관련된 

인터넷 검색 수와 실제 미국 정부가 발표한 실업률

과의 연관관계를 연구하였다. Choi and Varian[7]은 

구글트렌드 데이터가 실업수당을 받기 위해 최초로 

신청하는 사람들에 대한 사전 지표로 활용될 수 있

음을 보였다. 의료건강 분야에서도 인터넷 검색 데이

터를 활용한 연구가 활발히 연구되고 있다. Cooper 

et al.[9]은 여러 종류의 암에 대한 인터넷 검색 수

와 실제 암 환자 발생 수와의 관계를 조사하였다. 

암 관련 용어의 인터넷 검색 수는 암 발생건수와 

상관성(상관계수 0.5)이 있으나 그 보다는 신문지 상

에서 암과 관련된 뉴스의 빈도(상관계수 0.88)와 더 

큰 연관성이 있다는 것을 발견하였다. 이를 통하여 

검색빈도가 실제 암 발생에 대한 직접적인 연관성

보다 다른 요인(신문 뉴스 빈도)에 의해 영향 받을 

수 있으므로 관련성 분석에 있어 여러 가지 면을 

고려해야 한다는 점을 강조하였다. Polgreen et al. 

[15]과 Ginsberg et al.[11]은 각각 Yahoo와 Google
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에서 독감(Influenza)과 연관된 검색 결과와 실제 독

감발생건수와의 관계를 조사하고, 웹 검색데이터를 

이용하면 보건당국보다 먼저 독감의 유행을 예측할 

수 있다는 것을 사례를 통하여 주장하였다. 실제로 

Google에서는 이러한 개념을 이용하여 현재 Google 

Flu Trends(http://www.google.org/flutrends/)를 

통하여 국가별로 독감유행정보를 실시간으로 일반

인에게 공개하고 있다. 이외에도 검색엔진에서의 

검색용어를 활용하여 노동과 주택시장[13], 영화, 게

임 및 음악산업[12], 자동차 및 주택[8] 등 다양한 

산업에 활용하려는 연구들이 시도되고 있다.

많은 적용 분야들 중에서도 특히 주식금융산업에 

웹 검색 결과를 활용하는 방안에 대한 연구가 최근 

활발히 진행되고 있다. Preis et al.[16]은 S&P500 

기업의 주간 주식거래량이 대응되는 회사의 Google

을 통한 인터넷 검색횟수와 연관관계가 있음을 발

표하였다. 유사한 연구로서 Bordino et al.[6]은 NA 

SDAQ에 상장되어 있는 기업의 주식거래량과 해당 

기업과 관련된 용어가 Yahoo 검색엔진에서 검색된 

횟수와의 관계를 비교분석하고, 이 둘간에는 상호 

연관성이 존재함을 보였다. Bollen et al.[5]은 twi-

tter.com에서의 감성(mood)과 관련된 용어의 빈도

가 DJIA에 영향을 미친다는 것을 발견하고, DJIA

를 예측하는 데에 twitter의 감성관련 단어를 고려

한다면 정확도를 높일 수 있다고 주장하였다. Moat 

et al.[14]은 주식시장의 움직임이 있기 전에 인터넷 

백과사전인 Wikipedia에서 관련된 용어에 대한 검

색 빈도가 어떻게 변하는지에 대한 연구를 수행하

였다. Preis et al.[18]은 특정 용어에 대하여 현재의 

인터넷 검색 횟수가 가까운 미래의 주식시장의 가

격등락과 관계가 있는지 확인하는 연구를 수행하였

다. 우선 주식시장과 관련된 98개의 용어를 선정하

고, 각 용어에 대하여 구글트렌드로 검색 추이를 얻

은 후, 과거 일정기간보다 검색 횟수가 증가하면 

DJIA 매도포지션을 취하고 반대면 매수포지션을 

취한 후 일 주일 지나서 청산하는 방식으로 투자하

는 전략을 제시하였다. 연구결과 구글트렌드의 데

이터는 주식시장의 현재뿐만 아니라 가까운 미래의 

상황도 예측하는데 도움이 된다는 것을 발견하고, 

특히 주식시장이 폭락하기 전에 주요용어의 검색수

가 증가한다는 것을 발견하였다.

위와 같이 발표된 다양한 연관성에 대한 연구 중

에서, 본 논문에서는 Preis et al.[18]이 제시한 트렌

드 투자전략이 국내에서도 적용될 수 있는지를 검

증하는 것에 목적을 두고 있다. 동일한 투자전략이 

두 주식시장에서 보이는 결과를 비교한 다음, 차이

가 나타나는 결과에 대한 해석을 통해 국내 주식시

장의 특징을 반영한 새로운 검색트렌드 기반의 투

자전략이 어떻게 구성될 수 있을지에 대해서 논의

한다.

3. 실험 분석

국내에서 인터넷 검색용어의 추이와 주가지수의 

관계를 알아보기 위하여 단어 별 검색 추이는 검색

하는 단어의 역사적 추이 정보를 제공해 주는 네이

버트렌드(http://trend.naver.com/)를 이용하였고, 

주가지수는 KOSPI200 지수를 사용하였다. 네이버

트렌드는 2007년 이후 주단위로 단어 별로 검색횟

수에 대한 추이정보를 제공하므로 KOSPI200도 주 

단위의 주가정보를 사용한다. 실시간으로 제공되는 

인터넷 통계데이터(http://trend.logger.co.kr/)에 의

하면 2012년 한해 동안 국내의 검색사이트의 검색

점유율은 naver.com이 74.5%를 차지하고 있다. 따

라서 본 논문에서는 신뢰도 측면에서 검색수가 가

장 많은 네이버트렌드의 추이데이터를 택하여 분석

을 실시하였다. 실험의 주요 목적은 아래와 같다.

1. 국내 데이터를 이용한 기존 연구 결과의 검증 분

석：Preis et al.[18]는 구글트렌드를 이용하여 미

국에서 용어 별 검색수의 추이를 이용하여 주식

시장의 미래를 예측할 수 있다고 주장하였다. 본 

실험은 이러한 내용이 국내에서도 활용될 수 있

는지 동일한 단어를 가지고 비교 분석한다. 

2. 검증데이터를 활용한 용어 별 투자수익률 검증：

네이버트렌드를 이용한 주식거래전략을 위하여 

초기 5년간(2007년～2011년)의 데이터를 학습데
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이터로 하여 수익률과 이후 1년 7개월(2012년～

2013년 7월 말) 동안의 수익률 간의 상관관계를 

분석하여 제시된 용어를 기반으로 하는 트렌드 

정보를 가지고 투자전략을 세웠을 때 원하는 결

과가 나오는지 분석한다.

3.1 국내 데이터를 이용한 기존 연구 결과의 

검증 분석

Preis et al.[18]의 연구에서는 98개의 단어를 선

정하여 각 단어별로 구글트렌드에서 검색수의 변화

가 주식시장에서의 의사결정에 영향을 주는지에 대

한 실험을 수행하였다. 검색용어 트렌드를 기반으

로 하는 투자전략은 다음과 같다.

투자 의사결정을 해야 하는 현시점을 t주초라 하

자. 구글트렌드에서는 특정한 단어의 검색 수에 

대하여 주간별로 검색 추이를 보여준다(네이버트

렌드에서도 주간단위로 상대적인 단어검색 추이

정보를 제공한다). (t-1)주간에 검색된 특정한 단

어에 대한 상대적인 검색수를 n(t-1)이라고 하자. 

그 이전의 Δt주, 즉 (t-1-Δt)주부터 (t-2)주까지

의 평균 검색수를 계산하고 이를 N(t-2, Δt)로 

표현한다. 즉, N(t-2, Δt) = {n(t-2)+n(t-3)+ …

+n(t-1-Δt)}/Δt에 의해서 구한다. 이제, n(t-1)과 

N(t-2, Δt)를 비교하여 n(t-1) > N(t-2, Δt), 즉 

t-1주 한 주간의 검색수가 그 이전 Δt 동안의 평

균 검색수보다 증가했다면 t주의 첫 번째 거래일 

종가 p(t)에 다우존스 산업지수(DJIA)를 매도하고 

다음 주 첫 거래일의 종가 p(t+1)에 DJIA를 환매

(repurchase)하여 거래를 소멸시키는 전략을 취

한다. 반대로 이전 Δt주 동안의 평균 검색수와 

비교하여 검색수가 감소했다면 t주의 첫 번째 거

래일 종가에 DJIA를 매수하고 다음 주 첫 거래

일의 종가에 DJIA를 전매(resale)하여 거래를 소

멸시킨다. 이러한 투자전략을 매주 초에 반복적

으로 시행한다.

주간 수익률의 계산은 t주에 매도포지션을 취하

는 경우 p(t)에 매도하고 p(t+1)에 매수하므로 기간

수익률은 p(t)/p(t+1)-1에 의해 계산되지만 Preis et 

al.[18]의 논문에서와 마찬가지로 매도포지션이나 

매수포지션이 누적수익률에 동일하게 영향을 주도

록 자연 log 함수를 사용하여 log(p(t))/log(p(t+1))

를 사용한다. 매수포지션에서의 수익률은 따라서 

log(p(t+1))/log(p(t))을 사용한다. 이처럼 주간수익

률을 계산하면 누적수익률은 주간수익률을 더하여 

간단히 구할 수가 있다. 국내와 미국의 결과를 비교

하기 위하여 98개의 단어를 한국어로 번역하고 번

역시 한국어에서는 거의 쓰이지 않거나 두 영어단

어가 하나의 한국어로 표현될 때는 단어를 제거하

여 분석대상 단어는 총 84개로 하였다.

[그림 1]은 ‘식당(restaurant)’이란 검색용어를 이

용한 투자전략을 사용한 경우 2007년 1월 초(1주)에

서 2013년 7월 말(343주) 까지 6년 7개월 간의 누적

수익률을 보여주고 있다. 여기서 벤치마크로 사용하

는 basis는 buy-and-hold 전략으로 주초 첫 거래일 

종가로 항상 주식을 매수하고 그 다음 주 첫 거래

일 종가로 매도 청산하는 전략을 사용하는 경우의 

누적수익률을 나타내고 있다. 이 예에서는 벤치마

크인 basis가 32.1%의 수익률을 보인 반면에 ‘식당’

을 가지고 네이버트렌드 투자전략을 사용한 경우에

는 69.9%의 수익률을 보이고 있는 것을 알 수 있다.
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[그림 1] 검색 용어 ‘식당’을 이용한 네이버트렌드 
투자전략의 수익률 추이 비교(x축은 
주단위 시간을 나타내고, y축은 해당 
주까지의 누적수익률을 나타냄)
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  [그림 2] 검색용어별 트렌드 투자전략의 누적수익률(x축은 2007년 1월 첫 주에서 2013년 7월 말까지의 
누적수익률을 나타냄)
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[그림 2]는 84개의 검색용어에 대한 총 대상기간

의 누적수익률을 나타내고 있다. 검색 용어 중 ‘은

행’이 가장 높은 수익률인 146.5%의 수익률을 보여

주었고, ‘헤드라인’, ‘암’, ‘판매’등이 100% 이상의 누

적수익률을 실현하였다. 반면에 검색용어 ‘사회’를 

사용한 트렌드 투자전략은 -113.4%의 누적수익률

을 보이고 있고, ‘종교’도 -100% 이하의 누적수익률

을 보이고 있다. 반면에 벤치마크로 사용하고 있는 

buy-and-hold 투자전략의 basis는 32.1%의 누적수

익률로 23번째로 높은 수익을 보이고 있다. 

앞의 [그림 2]에서의 네이버트렌드 투자전략에서 

어떤 용어를 사용하는가에 따라 수익률이 달라진다

는 것을 볼 수 있다. 이러한 수익률을 각 검색용어 

별로 Preis et al.[18]의 결과와 비교하여 조사해 보

면 두 나라 사이에 많은 차이가 남을 알 수 있다. 

예를 들어 검색용어 ‘종교(religion)’의 경우 구글트

렌드를 활용한 투자전략에서는 높은 수익률을 보인 

반면에 네이버트렌드를 이용한 국내 수익률은 대규

모 마이너스 수익률을 기록하고 있다. 구글트렌드 

투자전략에서 가장 높은 수익률을 보인 ‘debt(빚)’은 

네이버트렌드에서는 -46.7%의 좋지 않은 수익률을 

기록하고 있다. 이처럼 구글트렌드와 네이버트렌드

의 수익률 차이를 분석하기 위하여 본 논문에서는 

각 검색용어에 대한 두 나라에서의 수익률 간의 관

계를 조사하였다. 

우선, 동일한 단어에 대한 미국에서의 수익률과 

국내에서의 수익률의 관계성을 공정하게 분석하기 

위해 동일한 기간인 1년간의 평균 수익률을 가지고 

비교하였다. 또한 시장자체의 변화에 대한 영향을 

없애기 위하여 벤치마크 수익률을 감안하여 다음과 

같이 조정연수익률을 산출하여 비교하였다：

조정연수익률 = (트렌드 투자전략 누적수익률

-벤치마크 누적수익률)/대상기간(년). 

[그림 3]은 선택된 84개의 단어에 대하여 구글트

렌드 투자전략을 적용한 미국 DJIA 조정연수익률

(x축)과 네이버트렌드를 적용한 국내 KOSPI 지수 

조정연수익률(y축)의 관계를 보여주는 산점도이다. 

각 점들은 하나의 특정 검색용어에 대한 수익률이다. 

예를 들어 가장 왼쪽에 위치한 점은 검색용어 ‘반지

(ring)’를 이용한 구글트렌드 투자전략의 결과로서, 

미국 DJIA는 -27.8%의 조정연수익률 보인데 반하

여 국내 KOSPI는 -6.8%의 조정연수익률을 나타내

고 있다. 그림에서 볼 수 있듯이 기대와는 다르게 

주어진 단어들에 대한 미국과 국내에서의 연관성은 

상당히 낮다는 것을 알 수 있다. 실제로 두 국가간

의 검색단어를 이용한 트렌드 투자전략 수익률의 

상관계수는 0.02로 관계가 미미하였다. 즉 Google을 

이용한 미국에서의 트렌드 투자전략을 활용한 주식

거래와 동일한 단어를 국내에서 직접 적용하는 것

은 유용한 투자전략이라고 볼 수 없다는 것을 의미

한다. 본 논문의 저자들은 이러한 실험 결과를 두 

가지 요인에 기인할 수 있다고 판단하였다. 첫째는 

검색 용어를 사용하여 투자하는 것이 미국에서와는 

다르게 국내에서는 적절하지 않을 수 있다는 점과, 

두 번째는 미국과 국내의 주식시장은 다른 패턴으

로 움직이고 시장환경도 상이하므로 주식투자와 관

련하여 투자자들이 관심 있어 하는 단어가 양국이 

다를 수 있다는 것이다. 이러한 판단을 검증하기 위

하여 다음과 같은 추가적인 실험을 수행하였다.
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[그림 3] 트렌드 투자전략을 활용한 미국과 국내의 
조정연수익률 관계를 나타낸 산점도(x축은 
구글트렌드 투자전략을 이용한 DJIA의 검
색용어별 연간조정수익률을 나타내고, y축
은 네이버트렌드를 이용한 KOSPI200의 검
색용어별 연간조정수익률을 나타냄)
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3.2 검증데이터를 활용한 검색용어 별 

투자수익률 검증

우선 현재 고려하고 있는 검색용어를 대상으로 투

자전략의 형성을 위하여 전체 데이터를 학습데이터

세트와 검증데이터세트로 구분한다. 즉, 2007년～

2011년 사이의 데이터를 학습데이터로 하여 투자전

략을 세우고, 이를 기반으로 투자하였을 경우에 2012

년～2013년을 검증데이터로 사용하여 결과가 어떤

지를 알아보는 실험을 수행하였다. [그림 4]는 이 두 

기간 동안에 검색단어별로 조정연수익률을 나타내

고 있다. 예를 들어 오른쪽 끝 점은 광석(ore)에 대

한 연 수익률이 2007년～2011년 동안에는 20.8%이

었고 2012년～2013년에는 11.6%라는 것을 보여주

고 있다. 그래프를 통해 알 수 있듯이 모델 형성기

간에 수익률이 높다고 하여 검증기간에도 수익률이 

높다고 할 수 없다. 이 데이터의 상관계수는 -0.01

으로 대단히 낮아 상관성이 없다고 할 수 있다. 

광석(ore)

-0.4 

-0.3 

-0.2 

-0.1 

0.0 
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[그림 4] Preis et al.[18] 검색단어별 연수익률 관
계를 나타내는 산점도(x축은 학습데이터 세
트(2007년～2011년)를 이용한 연간조정수
익률을 나타내고, y축은 검증데이터 세트
(2012년～2013년)를 이용한 연간조정수익
률을 나타냄) 

추가 실험에서 대상으로 하는 84개 검색용어 중

에서 일정한 수익률을 내는 단어들을 선택하여 실

험결과를 분석하였다. [그림 5]는 조정연수익률이 

10% 이상 되는 단어만을 선택하여 트렌드 투자전략

을 사용한 투자 결과이다. 모형 형성 단계에서 10% 

이상의 손실을 본 단어들은 투자전략을 역으로 하

여 (즉 매수포지션 전략) 투자하는 것으로 하였다. 

대상 단어는 28개로 이들 단어들을 모두 포함하여 

투자하는 경우 조정연수익률은 16.5%이었다. 그림

에서 x축은 학습기간(2007년～2011년) 동안 트렌드 

투자전략을 적용했을 경우의 조정연수익률이고 y축

은 동일한 투자전략을 가지고 검증기간(2012년～

2013년) 동안 투자한 결과이다. 그림에서 볼 수 있

듯이 높은 수익률이 기대되는 검색용어만을 가지고 

트렌드 투자전략을 사용하여 투자하는 경우에도 과

거의 수익률과 기대되는 미래의 수익률이 관련성이 

없다는 것을 볼 수 있다. 실험결과 검증기간의 평균

적인 조정연수익률은 -6.3%로 투자손실을 보게 되

는 결과를 얻었으며, 단어 별 조정수익률의 상관 계

수도 0.06으로 상당히 낮은 것으로 나타났다. 이는 

선택된 현재의 단어를 가지고 과거에 투자결과가 

좋게 나왔다고 하여 미래에도 수익률이 좋을 것이

라고 예측하는 것은 위험하다는 것을 말하고 있다. 
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[그림 5] 연 수익률 10% 이상을 내는 검색단어에 대
해 학습기간(2007년～2011년)과 검증기간
(2012년～2013년 7월)의 연수익률 관계를 
나타내는 산점도(x축은 학습기간 동안의 연
간조정수익률을 나타내고, y축은 검증기간 
동안의 연간조정수익률을 나타냄)

4. 결론 및 논의 사항

실험을 통하여 국내에서 네이버트렌드를 이용한 

투자전략은 미국에서 구글트렌드를 이용한 투자전
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략과는 상이한 결과를 냄을 알 수 있었다. 일부 검

색 용어는 벤치마킹 수익률 보다 높은 수익률을 주

지만 상관분석을 통한 분석결과 과거에 좋은 결과

를 주었다고 하여 미래에도 동일하게 적용되지 않

음을 실험을 통하여 확인할 수 있었다. 구글트렌드

를 이용하여 시장평균 이상의 수익률을 보이는 검

색어가 전체의 2/3가량을 차지하였지만, 네이버트

렌드를 이용한 경우에는 그 수가 약 20개 정도로 

전체 검색어 84개의 약 25% 정도에 불과하였다. 양

쪽 모두에서 시장평균 이상의 수익률을 보이는 검

색어는 약 8개 정도로 전체 대상 검색어의 10%에

도 미치지 못하는 결과를 보였다.

인터넷 검색어를 활용한 투자전략이 외국과 국내

에 대해서 서로 다른 결과를 보이는 원인에 대해서

는 많은 추측이 가능하다. 먼저 두 언어의 단어가 

가지는 외연의 크기가 서로 다르기 때문에, 외국의 

연구에서 사용된 검색 단어에 정확히 대응되는 한

국어 단어를 선택하는 것이 문제가 될 수 있다. 예

를 들어, 영어의 Debt는 사전상의 의미로 빚, 부채, 

채무 심지어는 신세짐, 은혜, 의리와 같은 다양한 

의미로 한국어에 대응된다. 이처럼 단어들 간의 의

미상의 차이로 인해 정확한 대응관계를 갖는 하나

의 검색어를 찾는 것에는 근본적인 한계가 있으므

로, 하나의 영어 검색어에 대응되는 여러 한국어 검

색어들을 복합적으로 활용하여 그 결과를 비교해 

보는 추가적인 실험을 고려해 볼 수 있겠다.

또 다른 원인으로 생각해 볼 수 있는 것은 비교 대

상이 되는 미국과 한국의 경제적, 문화적 환경이 큰 

차이를 보인다는 점이다. 국내 주식시장은 다른 나

라와는 다른 독특한 특성을 가지고 있다. 남북관계, 

수출주도형산업, 상대적으로 높은 제조업산업 비중, 

심한 외국의존도, 환율변동위험 등은 우리 경제(따라

서 주식시장)에 상대적으로 커다란 영향을 미친다. 

이러한 국내 금융시장의 특이성을 고려하여 검색트

렌드 투자전략을 사용하면 의미 있는 결과가 나올 

수 있을 것이라 기대된다. 예를 들어, [그림 6]은 남

북관계와 관련하여 검색용어 ‘북핵’을 이용하여 네

이버트렌드 투자전략을 적용한 경우의 높은 수익률

을 보여주고 있다. 이처럼 국내 주식시장에 좀 더 

직접적인 영향을 주는 요인을 찾고 이러한 용어의 

인터넷 검색추이와 주식시장과의 관계를 찾는 것은 

앞으로 좀 더 연구해야 할 내용이라 판단된다.
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 [그림 6] 검색용어 ‘북핵’을 사용한 트렌드 투자 
전략을 적용한 경우의 수익률 추이

학습기간과 검증기간 동안에 동일한 단어 집합의 

수익률이 낮은 상관관계를 보이는 것과 관련해서도 

마찬가지로 여러 추측이 가능하다. 먼저 동일한 검

색어라 하더라도 투자와 관련하여서는 부정적 혹은 

긍정적 의미를 동시에 가질 수 있다는 점을 생각해 

볼 수 있다. ‘남북관계’라는 검색어를 예로 생각해 

본다면 이것이 ‘남북관계 위기고조’와 같은 맥락 속

에서 검색되었을 수도 있지만 ‘남북관계 해빙’과 같

은 맥락 속에서 검색되었을 수도 있다는 것이다. 두 

가지 검색 모두 ‘남북관계’라는 검색어를 포함하고 

있지만 투자 결정과 관련해서는 서로 상반된 결과를 

가져 올 것이라 예상되는 것이다. 이처럼 특정 검색

어의 조회수에 따른 증감은 시간에 따라 서로 다른 

맥락 속에서 사용될 가능성이 높으며, 이럴 경우 학

습기간과 검증기간 동안의 수익률은 일관성을 보이

기가 어려울 것이다. 추가적으로 생각해 볼 수 있는 

원인으로는 축적된 데이터가 충분하지 않았을 가능

성이다. 2007년 이후의 데이터만 제공되는 국내의 

네이버 검색결과만으로는 충분한 학습기간과 검증

기간을 가져갈 만큼의 데이터가 확보되지 않아서 

두 기간의 설정과 비교자체가 완전하지 않을 수 있

다는 점도 고려할 필요가 있겠다.

과연 검색어의 조합을 통해서 경제활동의 추세를 
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파악하여 이를 투자전략에 활용할 수 있겠는가라는 

문제는 단기간의 연구만을 통해 답을 내릴 수 있는 

성격의 문제는 아니다. Google의 경우 국내보다는 

더 길게 2004년부터 검색결과에 대한 정보를 제공

하고 있지만 이것만으로는 충분한 데이터 축적의 

기간이라 할 수 없을 수도 있으며, 검색어가 나타내

는 맥락이 부정적 혹은 긍정적일 수도 있다는 양면

적인 특성 또한 고려해볼 필요가 있다. 최근 이러한 

검색어의 증감을 실제 투자전략 수립에 활용하고 

있는 기업이나 응용사례가 보고되고 있다. 만약 특

정 검색어 집합이 강한 추세적 연관성을 보인다면, 

이러한 사실을 활용하려는 이해당사자의 복합적인 

대응관계가 오히려 이러한 연관성을 더 강화시키거

나 아니면 상쇄시킬 수도 있을 것이다. 여기에 더해 

각국의 상황에 따라 매우 다양한 형태로 검색어의 

선택과 활용이 전개될 것이라는 점도 쉽게 예상이 

가능하다. 

검색어의 조합을 통한 투자전략에 대해서는 더 

긴 기간에 걸친 다각적인 연구가 필요하다. 본 연구

의 후속 연구로서 구글트렌드와 네이버트렌드 모두

에서 높은 수익률을 보이는 검색어들과 국내의 금

융시장 상황을 더 잘 표현할 수 있는 추가 검색어

를 결합하여 다변량 분석을 통한 투자전략 수립에 

대한 연구가 진행 중이다. 추가 검색어의 선정과 관

련하여서는 국내 경제신문에 자주 언급되는 용어를 

중심으로 진행되고 있으며, 국내 투자자들을 대상

으로 한 조사연구도 고려중에 있다. 
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