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요    약

본 연구는 소셜 감성(social sentimental)을 긍정 및 부정적 의견으로 구분하여 이들 의견이 개별 

기업의 주식수익률에 미치는 영향이 비대칭적인지(asymmetric) 분석하였다. 이를 위하여 한국거래소에서 

활발하게 거래되고 트위터 의견도 충분한 기아차, 아모레퍼시픽, 포스코, 한국전력 등 4개 기업을 

분석대상으로 하였다. 

주요 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 긍정적 의견은 개인투자자의 거래 비중이 상대적으로 낮은 

아모레퍼시픽의 주식수익률에는 영향을 주지 못한 반면 나머지 3개 기업의 주식수익률에는 유의한 

양(+)의 영향을 주었다. 둘째, 부정적 의견은 4기업의 주식수익률에 모두 유의하게 음(-)의 영향을 

주는 것으로 나타났다. 특히 부정적 의견이 긍정적 의견보다 주식수익률에 미치는 영향이 더 크게 

나타났으며, 이는 투자자들이 손실회피 성향 등으로 수익보다 손실에 더 민감하기 때문으로 보인다. 

본 연구는 트위터의 긍정 또는 부정적 의견이 주식수익률에 비대칭적(asymmetric)으로 영향을 미치는 

것을 발견하였으며, 이는 트위터의 의견을 투자자 심리(sentiment) 대용변수(proxy)로 활용할 수 있음을 

보여준다. 

키워드 : 주식수익률, 소셜 감성, 비대칭, 긍정적 의견, 부정적 의견

Ⅰ. 서  론

행동경제학에 따르면 ‘투자자 심리(sentiment)’

는 주가에 영향을 미치는 것으로 보고되고 있다. 

투자자 심리는 주식시장 참여자들이 예상하는 보

편적인 기준가격에 대한 (투자자 개인의) 주관적 

기대 차이로, 낙관적 투자자는 미래 가격이 기준

보다 높을 것으로 기대하고 비관적인 투자자는 미래 

가격이 기준보다 더 낮을 것을 기대한다(임병진, 

허지훈, 2018). 특히 투자자는 손실회피(loss aver-

sion) 성향이 있어 투자 수익보다 손실을 볼 때 고

통이나 실망감이 더 커 미실현 수익 주식은 매도
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하여 수익을 실현하는 반면 미실현 손실 주식은 

보유하여 손실실현을 회피한다. 이러한 비대칭적 

매도 성향은 특히 개인투자자에서 높게 나타난다

(Shefrin and Statman, 1985; 김승탁, 변창수, 2011; 

최운열 등, 2004). 이처럼 개인투자자는 심리 등의 

영향을 받는 비합리적(irrational) 투자자라고 할 수 

있다.1)

한편, 2010년대 이후 인터넷 보급 등으로 소셜 

미디어가 사회경제적으로 미치는 영향이 커지고 

있다. 특히 전 세계적으로 가장 많이 사용되는 소

셜 미디어 중 하나인 트위터는 기업 등 다양한 주

제에 대해 의견을 공유하는 수단으로 활용되고 있

다(Matta et al., 2015; 안정국 등, 2016). 이에 따라, 

트위터 데이터를 이용하여 자산시장의 변화를 예

측하는 연구가 활발히 진행되어 왔으며 특히 트위

터 상의 의견은 기업의 주식수익률에 영향을 주는 

것으로 알려져 있다(Behrendt and Schmidt, 2019; 

Bollen et al., 2011; Chen et al., 2014). 

이와 같이 개인투자자가 투자 수익보다 손실에 

더 민감하고 트위터 상의 의견이 투자자 심리

(sentiment)의 대용변수(proxy)라면, 트위터 상의 

긍정 및 부정적 의견이 주식수익률에 미치는 영향

은 비대칭적(asymmetric)일 수 있다. 특히 국내 주

식시장은 심리의 영향을 받는 개인투자자의 비중

이 높다는 점에서(약 25%), 이러한 비대칭적 영향

이 보다 명확하게 나타날 수 있다.2) 

본 연구는 한국거래소에서 활발하게 거래되고 

1) 개인투자자는 일반적으로 기관투자자에 비해 위험회

피적이며 정보가 부족하고 정보 탐색 및 처리 능력이 

떨어지는 경향 등이 있는 것으로 알려져 있다(Barber 

and Odean, 2000; Hirshleifer et al., 1994; Kim et 

al., 2014; 길재욱 등, 2009; 김영민, 2018). 본 연구에

서 투자자는 투자심리 등의 영향을 받는 개인투자자

를 의미한다.

2) 미국 등 해외 금융선진국에서는 기관투자자 중심으로 

주식시장이 발달되어 왔다. 예를 들어, 미국의 경우, 

기관투자자가 49.%의 주식을 보유하고 있는 반면 

국내 기관투자자 비중은 13%에 불과하다(김영민, 

김세완, 2014). 

트위터 데이터도 풍부한 기아차, 아모레퍼시픽, 

포스코, 한국전력 등 4개 기업을 대상으로 이들 

기업에 대한 트위트 의견을 긍정 및 부정으로 나

누어 기업의 주식수익률에 미치는 영향을 분석하

였다. 분석 결과, 개인투자자의 거래 비중이 상대

적으로 낮은 아모레퍼시픽을 제외하고 긍정적 의

견은 기업의 주식수익률에 유의한 양(+)의 영향을 

준 반면 부정적 의견은 4개 기업의 주식수익률 모

두에 음(-)의 영향을 주었다. 특히 부정적 의견이 

주식수익률에 미치는 영향이 긍정적 의견보다 크

게 나타났으며, 이는 투자자가 손실회피 성향 등

으로 수익보다 손실에 더 민감하기 때문으로 해석

할 수 있다. 본 연구는 트위터의 긍정 및 부정적 

의견이 비대칭적(asymmetric)으로 기업의 주식수

익률에 영향을 미치는 것을 발견하였으며, 이는 

트위터의 의견을 투자자 심리(sentiment)의 대용변

수(proxy)로 활용할 수 있음을 보여준다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제Ⅱ장에서는 

트위터로부터 추출한 감성을 주식시장의 연구에 

이용한 기존 연구를 살펴보고, 제Ⅲ장에서는 데이

터 수집방법과 처리에 대해 설명하고 추정모형에 

대하여 논한다. 제IV장에서는 기업별 추정결과에 

대해 분석하고 제V장에서는 결과를 요약한다. 

Ⅱ. 기존 연구

소셜 미디어에 게시된 글에 나타난 사람들의 

감성을 ‘소셜 감성’이라 하며, 이러한 감성

(sentiment)은 투자 결정 등에 영향을 줄 수 있어 

소셜 감성을 파악하는 것은 사람들의 행동을 설명

하거나 예측하는데 있어 유용하다(Akerlof and 

Shiller, 2010; Rick and Loewenstein, 2008; 김선정, 

김태용, 2012; 유상이 등, 2019). 

그중에서도 소셜 감성을 통해 자산시장의 변화

를 예측하는 연구가 활발하게 이루어지고 있다. 

특히 소셜 감성과 주가는 밀접히 관련된 것으로 

알려져 있으며, 초기 연구는 주로 소셜 감성과 주

식시장 지수간 관계에 관한 것이었으나 점차 특정 
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기업 및 산업 등으로 세분화되고 있다. 최근에는 

투자자산으로 부상하고 있는 비트코인 에 대해서

도 연구가 진행되고 있다.

Bollen et al.(2011)은 트위터에 나타나는 6가지 

감성(calm, alert, sure, vital, kind, happy)의 증감을 

측정하여 이들 감성이 다우존스 지수(Dow Jones 

Industrial Average) 수익률과 관련되는지 분석한 결

과, Calm이 시장수익률과 유의한 관계를 갖는 것을 

발견하였다. 이들 연구는 일반투자자가 공유하는 

감성(Public mood)과 주식수익률간 관계에 대해 처

음으로 연구하였다는 점에서 의미가 있다. 이어 

Wei et al.(2016)은 트윗글의 양이 급증한(Twitter 

Volume Spikes) 이후 주가의 변동성이 더 낮아진 

반면 내재변동성은 오히려 더 커지는 것을 발견하

였다. Ranco et al.(2015)은 트위터에 사용되는 해쉬

태그를 기준으로 검색한 트위터의 양과 주가간 상

관관계가 존재하며, 트위터의 양이 최고치에 달한 

직후에는 옵션가격이 과대평가되는 경향이 있다고 

주장하였다. 또한 Qasem et al.(2015)은 특정 기업인 

테슬라 주가에 트위터의 감성이 미치는 영향을 분

석하였다. 테슬라의 주식과 관련된 트위터의 감성

을 긍정적, 부정적, 중립적으로 분류하는 Machine 

Learning의 정확도를 평가한 결과, 전반적인 정확도

가 58%에 달하며 노출빈도 수(TF)보다는 긍정비율

(TF-IDF)이 정확도가 높다고 지적하였다. Teti et 

al.(2019)은 미국 테크놀리지 기업(technology in-

dustry) 주가에 트위터 상의 긍정 및 부정적 의견이 

미치는 영향을 분석한 결과 부정적 의견만이 유의

하게 음(-)의 영향을 주는 것을 발견하였다.

국내 연구에서는 김동영 등(2014)이 기업에 대

한 소셜 미디어의 긍정지수, 빈도수 등을 주가예

측에 활용 가능하며 감성 분석 기법의 유용함을 

발견하였다. 김태환 등(2014)도 기업에 대한 긍정

어 수, 부정어 수, 트위터 노출빈도수의 증가율간 

관계를 분석한 결과, 트위터 상 기업의 노출 빈도 

수와 긍정어 증가율은 주식수익률과 양(+)의 관

계, 부정어 수의 증가율과는 음(-)의 관계가 있음

을 주장하였다. 최근에는 유상이 등(2019)이 투자

자산으로 부각되고 있는 비트코인과 소셜 감성간 

관계를 분석한 결과 비트코인 가격변동이 소셜 감

성에 영향을 미치는 동시에 소셜 감성의 변화도 

암호화폐 투자자의 행동에 영향을 미치는 상호 그

랜저인과(Granger causality) 관계를 발견하였다. 

본 연구는 다음과 같은 점에서 의의가 있다. 첫

째, Teti et al.(2019), 김태환 등(2014)은 트위터 의

견을 긍정 및 부정으로 구분하여 ‘평균’ 주식수익

률에 미치는 영향을 분석하였다. 반면 본 연구는 

‘개별’ 기업 주식수익률에 미치는 영향을 분석하

였으며, 이는 개인투자자의 거래 비중 등에 따라 

트위터의 긍정 또는 부정적 의견이 기업별 주식수

익률에 미치는 영향이 상이할 수 있기 때문이다.3) 

둘째, 투자자가 이익보다 손실에 더 민감한 손실

회피 성향(Tversky and Kahneman, 1992)이 있다면 

부정적 의견이 주식수익률에 미치는 영향이 긍정

적 의견보다 더 클 것이다. 이러한 점에서 본 연구

는 트위터 상의 긍정 및 부정적 의견이 주식수익

률에 미치는 영향이 비대칭적(asymmetric)인지 분

석함으로써 트위터 의견이 투자자 심리의 대용 변

수(proxy)로 활용가능함을 발견하였다.

Ⅲ. 데이터 및 추정모형

3.1 데이터 

분석대상 기업을 선정한 과정은 다음과 같다. 

2014년 결산 기준 1위∼150위 기업 중에서 유가증

권시장(코스피시장)에 상장되어 있지 않은 52개 

기업은 제외하였다. 또한 트위터 상에서 인지도가 

높은 기업을 대상으로 하기 위하여 거래소에 상장

된 98개 기업 중에서 트위터 API 서버에서 해당 

기업명을 검색하였을 때 100개 미만의 글이 검색되

는 83개 기업도 제외하였다. 그 결과 150개 기업 

중 15개 기업가 남았다. 온라인에서는 기업 이름을 

3) 본 연구 결과, 긍정적 의견이 개인투자자 거래 비중이 

높은 기업과 낮은 다른 기업의 주가에 미치는 영향이 

상이하게 나타났다. 
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대상 기업 검색어 일일 트윗글 수(평균) 일일 트윗글 수의 최저값

포스코 포스코, 포항제철, POSCO 53 26

한국전력 한국전력, 한전 65 26

아모레퍼시픽 아모레퍼시픽, 아모레, AMORE 85 21

기아차 기아차, 기아자동차 108 26

<표 1> 분석 대상

다양하게 지칭하는 경우가 있기 때문에 기업의 정

확한 이름 외에 줄여서 부르는 약칭 등도 검색어로 

포함하였다. 또한 경마, 도박 등의 스팸성 단어와 

기업에 따라 광고 문구를 포함한 글, 같은 아이디의 

사용자가 연달아 동일한 내용의 글을 쓰는 일명 

도배글, 특정 정치인의 홍보형 유세글 등을 제거하

는 클린징 과정을 거친 후, 하루 평균 50개 이상의 

글을 확보할 수 있는 기업을 선정한 결과 15개 기업 

중에서 10개 기업이 해당되었다.4) 마지막으로 이

들 10개 기업 중 트윗글의 개체수가 급격하게 줄어

들어 특정일에 충분한 데이터를 확보하지 못하는 

상황을 방지하기 위하여 클린징 이후 20개 미만의 

트윗글이 남는 6개 기업은 제외하였다. 이에 따라 

포스코, 한국전력, 아모레퍼시픽, 기아차 등 4개 

기업이 최종적으로 선정되었다. 이와 같이, 한국거

래소에서 활발하게 거래되면서도 트위터 데이터

가 풍부한 기업을 분석대상으로 하였다.

한편, 데이터 추출과정은 다음과 같다. 먼저 

2016년 1월 초부터 4월 초순까지 약 60일간의 트

윗글을 날짜별로 해당 기업 이름을 검색하였으며, 

주식시장의 개장일에 맞추어 주말과 공휴일은 제

4) 정치인의 유세 글 중에서는 “~좋은 지역을 만들겠습니

다.”와 같이 연설문이나 공약의 내용만 담고 있는 

홍보 형태의 글은 제외되었다. 이러한 내용만으로는 

해당 글을 작성한 사용자가 이를 긍정적으로 생각하

였는지, 부정적으로 생각하였는지 알 수 없고 글에 

사용된 긍정적인 어휘로 인해 작성자의 견해와 관계

없이 긍정적인 의견의 비율이 과대평가될 우려가 있

었기 때문이다. 단, “(기업 관련 공약에 대해 해당 

기업이) 검토한 적 없다……거짓말도 참……” 과 같이 

트윗글의 작성자가 해당 정치인 후보에게 보이는 반

응이 포함되는 경우에는 배제하지 않았다. 

외하였다. 데이터는 트위터 API 서버로부터 전체 

공개된 트윗글을 다운로드한 후 스팸성 글 등을 

지우는 클린징 작업을 하여 각 글을 형태소 단위

로 분해하였다.5) 이어 긍정어와 부정어의 목록에 

해당하는 단어가 있는지 탐색하였다. 긍정어와 부

정어의 목록은 KOSAC(Korean Sentiment Analysis 

Corpus)에서 제공하는 목록을 참조하여 빈도수 6 

이상, 판정 비율 0.7 이상인 단어 중 비교적 의미가 

분명한 것만 긍정어, 부정어 목록에 포함하였다

(<부록> 참조).6) 즉, KOSAC의 목록을 기준으로 

트윗글에 긍정어에 해당하는 단어가 있으면 긍정

어 점수, 부정어에 해당하는 단어가 있으면 부정

어 점수를 각각 부과하였다. 이와 같은 방식으로 

기업별 및 날짜별로 트위터에서 긍정적 의견과 부

정적 의견의 비율을 계산하였다. 데이터 추출과정

을 나타내면 <그림 1>과 같다. 

한편, 긍정어와 부정어의 비율을 계산하는 값으

로는 기존 연구에서와 같이 Terms Frequency(TF)에 

Inverse Document Frequency(IDF)를 곱한 TF-IDF가 

5) API(Application Programming Interface)는 웹 API로 

웹 애플리케이션 개발에서 다른 서비스에 요청을 보

내고 응답을 받기 위해 정의된 명세(소스 코드)를 

가리키며 프로그래밍 언어로 제공하는 기능을 제어

할 수 있게 만든 인터페이스를 뜻한다. 트위터 API는 

개발자가 제공하는 형식으로 R-Code이외에도 여러 

프로그래밍 언어로 호출될 수 있다(Ravindran and 

Garg, 2015). 즉, 트위터 계정을 만들고 API서버에서 

인증을 거친 뒤 인증된 아이디와 패스워드, 토큰을 

받아 통계패키지에서 일정한 형식의 코드를 통해 전

체 공개된 트윗글을 검색할 수 있다.

6) KOSAC에서 제공하는 단어는 총 16,363개에 이르지

만 “∼가 나오”와 같이 다소 중립적인 것도 긍정으로 

분류하였다.
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<그림 1> 트윗글의 수집 및 분석과정

TF(Terms Frequency): 해당하는 단어(긍정어 또는 부정어)의 수

   아니요

문장에 해당 단어(긍정어 또는

부정어)가 포함되어 있는가?

긍정어 또는 부정어 

1개당 1점씩 부여

점수를 부여하지 

않는다

예

IDF(Inversed Documents Frequency): 해당 단어(긍정어 또는 부정어)가 있는 문장의 비율의 역수

해당 단어(긍정어 또는 부정어)가 

있는 문장인가? 

해당 문장에 

1점 부여 

점수를 부여하지 

않는다.  

예

아니요

<그림 2> TF와 IDF의 알고리즘의 차이

사용되었다(Qasem et al., 2015). Terms Frequency

(TF)는 해당 단어를 찾아내는 것으로 텍스트 클라

우드 등에서 현재 많이 사용되고 있다. 다만 단순하

게 단어의 출현 횟수만을 집계한다면 의미 없는 

단어가 출현하는 경우나 특정문서의 반영 비중이 

지나치게 커지는 등의 오류가 발생할 수 있다. 이를 

방지하기 위하여 문서 내의 단어 출현 빈도를 모든 

단어의 총 출현 회수로 나누어 정규화하였으며 긍

정어와 부정어의 목록을 만들어 그들의 출현 빈도

를 산정하였다. IDF(Inversed Documents Frequency)

는 전체 문서 중 해당 단어(긍정어 또는 부정어)가 

출현하는 문서 비율의 역수(inverse)을 의미한다. 

TF와 IDF의 알고리즘에는 차이가 있는데 그림으

로 설명하면 <그림 2>와 같다.
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변수명 변수 산정 방식

    기업의 전일대비 주식수익률

  코스피(KOSPI)의 전일 대비 수익률

   

   
     ·   

   
     

       
, k = 1,…5

*     (Terms Frequency Positives): 해당 일자(t)에서 m일 이전의  기업 관련 트윗글 내의 

전체 단어 중 긍정어에 해당되는 단어가 출현하는 비율

   


           

      
, m = 1,… 5

*     (Inversed Documents Frequency Positives): 해당 일자(t)에서 m일 이전의  기업 

관련 트윗글 중 긍정어에 해당되는 단어를 포함된 문서 비율의 역수(inverse)

   

   
     ·   

   
       

      
, k=1,…5

*     (Terms Frequency Negatives): 해당 일자(t)에서 m일 이전의  기업관련 트윗글 내의 

전체 단어 중 부정어에 해당되는 단어가 출현하는 비율

   


           

      
 m = 1,… 5

*     (Inversed Documents Frequency Negatives): 해당 일자(t)에서 m일 이전의  기업 

관련 트윗글 중 부정어에 해당되는 단어를 포함된 문서 비율의 역수(inverse)

<표 2> 사용변수

3.2 사용변수 및 추정 모형

사용변수는 다음과 같다. 첫째, 기존 연구에서와 

같이 개별 기업의 주식수익률 및 코스피(KOSPI) 수

익률을 사용한다. 특히, 코스피(KOSPI) 수익률은 

개별 기업의 주가에 주식시장이 미치는 영향을 통

제하기 위하여 사용하였다(김경수, 이유, 2010; 김태

환 등, 2014). 둘째, ()는 긍정어

(부정어)의 수를 계산한 것으로, 날짜별 전체 단어 

수에서 긍정어(부정어)가 차지하는 비율과 전체 

게시글 수 대비 긍정어(부정어)를 포함한 게시글 

수를 곱하였다. 이러한 산정방식은 텍스트의 정확

도를 높이는 방법으로 알려져 있다(Qasem et al., 

2015; 이성직, 김한준, 2009). 구체적인 사용변수에 

대한 설명은 <표 2>와 같다. 

사용변수의 기초통계량은 다음 <표 3>과 같다. 

분석기간 동안 기아차의 평균 주식수익률은 음

(-0.001)인 반면 다른 기업들은 모두 양(+)이었으

며 특히 한국전력의 주식수익률 표준오차는 다른 

기업와 비교하여 상대적으로 낮았다. 또한, 기업

별 긍정 및 부정적 의견의 평균은 대부분 비슷하

였으나 기아차의 긍정적 의견 비율은 부정적 의견 

대비 상대적으로 높았다. 아모레퍼시픽의 경우에

는 부정적 의견의 표준오차(0.002)가 긍정적 의견

(0.008)과 비교하여 상대적으로 컸다. 시장수익률

의 평균(0.001)은 포스코 및 한국전력보다 낮았으

며 표준오차도 개별 기업과 비교하여 상대적으로 

낮은 수준(0.009)을 기록하였다.
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　 　 기아차 아모레퍼시픽 포스코 한국전력

기업별 

주식수익률　

평균 -0.001 0.001 0.006 0.002

표준오차 0.021 0.024 0.023 0.016

긍정적 의견

(TFIDFP)　

평균 0.028 0.011 0.010 0.011

표준오차 0.008 0.002 0.003 0.003

부정적 의견

(TFIDFN)　

평균 0.024 0.011 0.011 0.010

표준오차 0.009 0.008 0.004 0.003

시장수익률
평균  0.0001

표준오차 0.009

<표 3> 사용변수의 기초통계량

한편, 사용변수의 단위근 검정(unit root tests) 결

과는 <표 4>와 같으며, 모든 변수가 안정적으로 

나타났다.

한편, 시차는 기존 연구(김태환 등, 2014; 유상

이 등, 2019) 등을 참고하여 적절한 시차를 실행한 

결과 5일로 정하였다. 구체적인 추정 모형은 다음

과 같다.

 
  

 
  



     모형 (1)

             
  



   

    
  



     모형 (2)7)

           
  



   
 

  



  

           
  



   

여기에서 

 : 기업 i의 전일대비 t시점 주식수

7) 개별 주식의 수익률을 다양한 설명변수를 이용하여 

회귀분석(OLS)을 하는 경우 오차항(error term)이 

유의한 자기상관의 특성을 갖을 수 있으나, 설명변수로 

수익률의 시차변수(lagged variable)를 포함시키면 

이러한 잔차항의 자기상관은 일반적으로 없어진다. 

이를 검정하기 위하여 본 연구에서는 Breusch- Godfrey 

Autocorrelation Test를 4개 기업의 모형에 각각 시행

하였으며, 검정결과 ‘모든 잔차항에 자기회귀가 없다’

는 귀무가설(H0)을 1% 유의수준에서 채택(accept)

되었다.

익률, i = 1∼4(기업 수) 

  : 기업 i의 일 전의 주가수익률, 

j = 1,…5 

 : 기업 i의 k일 전의 코스피 수익률, 

k = 1,…5 

 : 기업 i에 대한 m일 전의 긍정어 

TFIDF값, m = 1,…5

  : 기업 i에 대한 m일 전의 부정어 

값, m = 1,… 5

특히 트위터의 긍정 또는 부정적 의견이 투자

자의 의사결정에 미치는 영향은 비대칭적일 수 

있으므로 긍정적 의견()과 부정적 의견

()을 모두 변수로 포함하였다. 만약 투자자

가 트위터의 긍정적 의견만 중요하게 받아들인다

면 모형 (2)에서 긍정적 의견()의 계수()만

이 유의하게 나타날 것이다. 

　 기아차
아모레

퍼시픽
포스코 한국전력

주식수익률 -7.873*** -7.592*** -6.889*** -7.799***

긍정적 

의견
-4.544*** -7.866*** -6.462*** -5.732***

부정적 

의견 
-6.335*** -3.724** -6.262*** -7.479***

시장수익률 -7.930***

<표 4> 사용변수의 단위근 검정(Unit root tests)

주) ***, **, *는 1%, 5%, 10% 유의수준에서 통계적으로 

유의함을 나타냄.
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기아차 아모레퍼시픽 포스코 한국전력

모형 (1) 모형 (2) 모형 (1) 모형 (2) 모형 (1) 모형 (2) 모형 (1) 모형 (2)

α
0.002

(0.509)

-0.006

(0.796)

0.658

(0.164)

0.079

(0.221)

0.006*

(0.084)

0.046

(0.159)

0.003

(0.261)

0.022

(0.290)

  

-0.104

(0.483)

-0.314*

(0.075)

-0.144

(0.405)

0.038

(0.832)

0.142

(0.350)

0.320*

(0.076)

-0.055

(0.726)

-0.050

(0.779)

  

0.223

(0.140)

0.079

(0.600)

-0.103

(0.850)

-0.303

(0.163)

0.059

(0.696)

-0.092

(0.637)

0.034

(0.830)

-0.016

(0.919)

  

0.082

(0.586)

0.050

(0.753)

-0.023

(0.965)

-0.029

(0.896)

-0.079

(0.634)

0.009

(0.965)

0.047

(0.769)

0.101

(0.538)

  

-0.196

(0.189)

-0.198

(0.169)

-0.122

(0.811)

-0.044

(0.834)

-0.189

(0.243)

-0.293

(0.128)

-0.098

(0.539)

-0.146

(0.367)

  

-0.051

(0.732)

-0.141

(0.330)

0.345

(0.495)

-0.078

(0.699)

0.044

(0.793)

0.254

(0.202)

0.005

(0.975)

-0.019

(0.911)

  

-0.838**

(0.030)

-0.121

(0.735)

0.083

(0.867)

0.551

(0.368)

-0.603

(0.173)

-0.544

(0.281)

-0.182

(0.609)

0.213

(0.515)

  

0.276

(0.491)

-0.473

(0.179)

0.011

(0.988)

-0.037

(0.958)

0.362

(0.415)

0.245

(0.653)

0.064

(0.858)

0.005

(0.987)

<표 5> 기업별 회귀분석 결과

Ⅳ. 추정 결과

트위터 상의 긍정 및 부정적 의견이 기업 주가

에 미치는 영향을 추정한 결과는 <표 5>와 같으며 

주요 내용은 다음과 같다. 첫째, 기아차와 포스코

의 경우 전날 주식수익률이 현재 주식수익률에 

10% 유의수준에서 영향을 주는 것으로 나타났으

며, 이는 ‘모멘텀(momentum)’ 효과로 기존 연구 

결과와 일치한다(엄철준 등, 2014). 기아차의 경우 

모형 (2)에서 전일의 주식수익률이 현재 주식수익

률에 (-)의 영향을 준 반면 포스코의 경우에는 전

일 주식수익률이 양(+)의 영향을 주어 기업별로 

상이하게 나타났다. 반면 전일 코스피(KOSPI) 수

익률은 기아차의 경우에만 모형 (1)에서 음(-)의 

영향을 주는 것으로 나타났다. 

둘째, 트위터 상의 긍정적 의견()은 아

모레퍼시픽을 제외한 기아차, 포스코, 한국전력에

서 주식수익률에 양(+)의 영향을 주는 것으로 나

타났다. 기아차는 4일 전, 포스코는 1∼2일전, 한

국전력은 4일 전 긍정적 의견이 영향을 주어 기업

별로 시차(lag)는 상이하게 나타났다. 반면 아모레

퍼시픽의 주식수익률은 긍정적 의견의 영향을 받

지 않는 것으로 나타났으며, 이는 <표 6>과 같이 

다른 기업보다 상대적으로 전체 매매 중 개인투자

자 거래 비중이 낮은 것과 관련되어 보인다. 기존 

연구에 따르면 투자자별로 비대칭 매도 성향이 다

르므로(김승탁, 변창수, 2011), 향후 개인투자자 

거래 비중 등에 따라 세분화된 연구가 필요할 것

으로 보인다.  

셋째, 트위터 상의 부정적 의견은 4개 기업 모두

에서 주식수익률에 음(-)의 영향을 미치는 것으로 

나타났으며, 이는 Teti et al.(2019) 등의 연구결과

와 일치한다. 다만 기업별로 영향을 미치는 시차

(lag)는 상이하였다. 기아차는 5일 전, 아모레퍼시

픽은 2일∼3일전, 포스코는 5일 전, 한국전력에서

는 3일전 부정적 의견이 현재 주식수익률에 음(-)

의 영향을 주는 것으로 나타났다.

<표 7>과 같이 주요 추정 결과를 요약하면, 기업
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모형 (1) 모형 (2) 모형 (1) 모형 (2) 모형 (1) 모형 (2) 모형 (1) 모형 (2)

  

-0.520

(0.228)

0.073

(0.849)

0.071

(0.923)

-0.381

(0.633)

-0.567

(0.234)

-0.638

(0.252)

-0.264

(0.480)

0.049

(0.896)

  

-0.341

(0.392)

-0.111

(0.753)

0.219

(0.765)

0.644

(0.267)

0.149

(0.737)

0.253

(0.620)

0.215

(0.514)

-0.138

(0.676)

  

-0.453

(0.219)

-0.357

(0.296)

-0.260

(0.593)

-0.888

(0.113)

0.234

(0.592)

0.135

(0.783)

-0.119

(0.705)

-0.004

(0.991)

  

-0.722

(0.103)

1.233

(0.562)

2.126*

(0.085)

0.639

(0.552)

  

0.364

(0.419)

-2.588

(0.238)

2.528**

(0.043)

0.915

(0.410)

  

0.509

(0.256)

-1.139

(0.604)

-2.021

(0.112)

0.588

(0.597)

  

0.839*

(0.098)

-1.083

(0.633)

0.071

(0.954)

 2.212**

(0.047)

  

0.389

(0.507)

-1.654

(0.493)

-0.221

(0.858)

0.096

(0.933)

  

-0.361

(0.316)

-0.756

(0.358)

0.562

(0.624)

-0.501

(0.609)

  

-0.292

(0.424)

-1.248*

(0.098)

-0.835

(0.487)

-0.769

(0.422)

  

-0.325

(0.352)

-1.455*

(0.096)

-0.510

(0.672)

-2.303**

(0.032)

  

0.242

(0.457)

-0.379

(0.618)

0.869

(0.437)

0.209

(0.845)

  

-0.631*

(0.057)

-1.034

(0.144)

-2.620**

(0.041)

-0.575

(0.558)

수정 0.231 0.493 0.107 0.454 0.127 0.358 0.044 0.262

주) 괄호안은 p-값으로 ***, **, *는 1%, 5%, 10%에서 통계적으로 유의함을 나타냄.

<표 5> 기업별 회귀분석 결과(계속)

별 주가에 트위터의 긍정 및 부정적 의견은 비대칭

적(asymmetric)으로 영향을 주는 것으로 나타났다. 

특히 개인투자자의 거래 비중 등에 따라 긍정적 

의견이 미치는 영향은 기업별로 상이하였다. 즉, 

상대적으로 개인 투자자의 거래 비중이 낮은 아모

레퍼시픽에는 긍정적 의견이영향을 주지 못하였

으나 다른 3개 기업에서는  주식수익률에 유의한 

양(+)의 영향을 미치는 것으로 나타났다. 반면 부정

적 의견은 모든 기업의 주식수익률에 유의하게 

음(-)의 영향을 주었다. 특히 부정적 의견의 계수

(coefficients)가 긍정적 의견보다 크게 나타났으며, 

이는 투자자들이 손실회피 성향으로 손실(주가하

락)을 발생시킬 수 있는 소셜 네트워크의 부정적인 

의견에 더 민감하기 때문으로 보인다.
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매수 금액 매수 비중 매도 금액 매도 비중

기아차 2,268 38.35 2,382 40.28

아모레퍼시픽 128 9.50 200 14.78

포스코 1,057 19.56 913 16.90

한국전력 1,067 29.16 1,317 35.99

<표 6> 기업별 개인투자자의 매매 금액 및 비중(2016.1.2.∼4.1)

(단위: 십억원, %)

의견 기아차 아모레퍼시픽 포스코 한국전력

긍정

4일전 긍정적 의견이 현재 

주식수익률에 양(+)의 

영향을 미침

긍정적 의견은 현재 

주식수익률에 영향을 

미치지 않음

1~2일전 긍정적 의견이 

현재 주식수익률에 

양(+)의 영향을 미침

4일전 긍정적 의견이 현재 

주식수익률에 양(+)의 

영향을 미침

부정

5일전 부정적 의견이 현재 

주식수익률에 음(-)의 

영향을 미침

2~3일전 부정적 의견이 

현재 주식수익률에 

음(-)의 영향을 미침

5일 전 부정적 의견이 현재 

주식수익률에 음(-)의 

영향을 미침

3일 전 부정적 의견이 현재 

주식수익률에 음(-)의 

영향을 미침

<표 7> 트위터 의견(긍정 및 부정)이 기업별 주식수익률에 미친 영향 요약

V. 결  론

개인투자자는 재무제표 같은 객관적인 정보 이

외에도 심리 등의 주관적 영향을 받는다. 특히, 투

자자는 손실회피 성향 등으로 수익보다 손실에 더 

민감하다는 점에서 해당 기업에 대한 부정적 의견

이 긍정적 의견보다 주식수익률에 미치는 영향이 

더 클 수 있다. 또한, 기업별로 개인투자자 거래 

비중 등이 상이하므로 본 연구는 트위터 상의 긍

정 또는 부정적 의견이 ‘개별’ 기업의 주식수익률

에 미치는 영향이 비대칭적인지(asymmetric) 분석

하였다. 

본 연구의 분석대상은 한국 거래소에서 활발하

게 거래되고 있고 트위터의 데이터도 충분한 기업

인 기아차, 아모레퍼시픽, 포스코, 한국전력이며 

분석기간은 2016년 1월부터 4월 초순(60일)까지

이다.  

주요 추정 결과는 다음과 같다. 첫째, 트위터상 

긍정적 의견은 개인투자자 비중에 따라 개별 기업 

주식수익률에 미치는 영향이 상이하였다. 개인투

자자의 거래 비중이 상대적으로 낮은 아모레퍼시

픽에는 긍정적 의견이 영향을 주지 못한 반면 기

아차, 포스코, 한국전력에서는 유의하게 양(+)의 

영향을 주는 것으로 나타났다. 둘째, 부정적 의견

은 긍정적 의견과는 달리 4개 기업 모두의 주식수

익률에 유의하게 음(-)의 영향을 주는 것으로 나타

났다. 특히 부정적 의견이 긍정적 의견보다 주식

수익률에 미치는 영향이 더 크게 나타났으며, 이

는 투자자가 손실회피 성향 등으로 수익보다 손실

에 더 민감한 것과 관련되어 보인다. 

본 연구는 기업에 대한 소셜 네트워크상의 긍정 

및 부정 의견이 개별 기업 주식수익률에 비대칭적

으로(asymmetric) 영향을 주는 것을 발견하였다. 

특히 트위터의 의견이 기업 주식수익률에 유의하

게 영향을 준다는 점에서 투자자 심리(sentiment)

의 대용변수(proxy)로 활용될 수 있을 것이다. 이

와같이 본 연구는 투자자에 대한 이해의 폭을 제

고하였다는 점에서 의의가 있다.

한편, 본 연구의 한계점은 다음과 같다. 첫째, 

트위터에서 발생하는 사람들의 의견을 긍정 및 부

정으로만 구분하였다. Bollen et al.(2011)과 같이 

감성 카테고리를 ‘Calm’, ‘Alert’, ‘Sure’, ‘Vital’, 
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‘Kind’, ‘Happy’ 등 보다 상세하게 분류하여 분석

하면 보다 다양한 관계를 도출할 수 있을 것이다. 

둘째, 본 연구는 코스피시장(유가증권시장)에 속

한 4개 기업에 국한되었다는 점에서 코스닥 기업 

등으로 확대할 필요가 있다. 특히, 아모레퍼시픽

의 결과가 다른 기업과 다소 상이하게 나타났다는 

점에서 개인투자자 거래 비중 등에 따라 세분화된 

연구가 필요할 것으로 보인다. 
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후원, 짱짱조아, 상위, 꿰뚫, 존예, 유쾌, 치유, 힐링, 급부상, 부럽, 개최, 끝판왕, 향상, 창출, 첫, 찬성, ↑,  개맛있어, 
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패널 B: 부정어

설상가상, 불매운동, 결렬, 악영향, 사고, 경쟁심화, 소극적, 능욕, 탈락, 폭행, 의심, 비판, 좌절, 악의, 욕설, 역관광, 

발암, 먹튀, 허위, 싫어하, 투쟁, 존망, 급락, 빌붙어서, 분쟁, 암울, 숙제, 패배, 거덜난다, 폭탄, 패닉, 고소, 철렁, 

무개념, 제칠라, 버버벅, 미끄럼, ㅜ, 붕괴, 망, 농성, 가축, 자살, 엄살, 부적절한, 만행, 유착, 타격, 노오력, 유죄, 

또라이, 썩을놈, 균열, 부진, 차별, 분란, 불황, 아쉬움, 아쉬운, 똥멍충, 색희들아, 오보, 사태, 마이너스, 폭동, 매각, 

작작 좀 해라, 밑돌, 어려워, 침체, 직격탄, 헬, 답답, 불공평한, 혐의, 어렵, 감소, 암울함, 고발, 줄어, 감소세, 한숨, 

위험, 갑질, 하락, 개같은, 개구리다, 당한, 개같이, 못하는, 비관적, 모르쇠, 불경기, 불법, 뇌물, 해명, 논란, 부정부패, 

민폐, 앗아, 우려, 막말, 고민, 악화, 비관, 무기력, 무능, 기만, 문제, 악화, 갈아마시고, 보릿고개, 까이고, 비효율, 

경고, 걱정, 치명, 위협, 노답, 잘못된, 개새끼, 악평, 뿔나, 잘못, 과실 인정, 하락세, 하락, 내림세, 단전, 비용증가, 

어려움, 몰상식, 뿔난, 꺾이, 눈물, 못하, 불안, 짤렸음, 침해, 고압적, ↓, 어렵다, 심상치 않다, 녹록치, 분노, 욕, 

<부  록>

긍정어와 부정어의 TFIDF 집계에 사용한 긍정적인 어휘와 부정적인 어휘의 목록은 아래와 같다. 트윗글

에서 추출한 형태소들을 기반으로 작성되었으며 긍정어인지 부정어인지를 판단하기 위해 KOSAC(Korean 

Sentiment Analysis Corpus)에서 제공하는 어휘의 목록에서 빈도수 6 이상, 판정 비율 0.7 이상인 단어 중 

비교적 확실하게 긍정, 부정을 판별할 수 있는 단어들을 가져왔다. 다만 이 목록은 표준어만을 포함하고 

있었기 때문에 트위터 상에서 볼 수 있는 맞춤법에 맞지 않는 단어, 유행어, 은어, 비속어 등은 해당 

글로부터 직접 추출되었다. 
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위기론, 심상찮은, 비싸, 심각, 피해, 암담, ㅉㅉ, 우울, 직무유기, 거짓말, 질색, 찌질이, 추락, 탐욕, 최저, 적자, 

발목 잡아, 어려울, 몰락, 실명, 해고, 징계, 천민자본주의, 뒤숭숭, 고충, 쓰레기, 악재, 충격, 긴장, 싸우자, 즐, 
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Abstract

This paper investigates the asymmetric effect of social sentimental on an individual stock price 

return. For this purpose, four companies such as POSCO, Korean Electricity, AMORE PACIFIC, KIA 

Motors are chosen from KOSPI listed companies in terms of dataperspective.

The main estimation results are as follows: the positive opinions affect only the stock prices return 

of three companies while the negative opinions affect all of the companies. It shows that positive or 

negative texts give asymmetric effect on stock price return and the effect of negative opinions is big-

ger than that of positive opinions. The results imply that investors are more sensitive to the negatives 

since they have the tendency of loss aversion. Also, it indicates that subjective opinion on SNS can 

be used as the proxy for the investment sentiment.
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