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Recently in Korea, YouTube stock channels increased rapidly due to the high social interest in the stock market during the 
COVID-19 period. Accordingly, the role of new media channels such as YouTube is attracting attention in the process of generating 
and disseminating market information. Nevertheless, prior studies on the market forecasting power of YouTube stock channels 
remain insignificant. In this study, the market forecasting power of the information from the YouTube stock channel was examined 
and compared with traditional news media. To measure information from each YouTube stock channel and news media, positive 
and negative opinions were extracted. As a result of the analysis, opinion in channels operated by media outlets were found 
to be leading indicators of KOSPI market returns among YouTube stock channels. The prediction accuracy by using logistic 
regression model show 74%. On the other hand, Sampro TV, a popular YouTube stock channel, and the traditional news media 
simply reported the market situation of the day or instead showed a tendency to lag behind the market. This study is differentiated 
from previous studies in that it verified the market predictive power of the information provided by the YouTube stock channel, 
which has recently shown a growing trend in Korea. In the future, the results of advanced analysis can be confirmed by expanding 
the research results for individual stocks.
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1. 서  론1)

주식시장에서 정보가 가격에 반영되는 과정은 중요한 

연구주제이며, 정보에 대한 투자자들의 반응, 그리고 주식 
수익률에의 영향에 대한 연구가 주를 이루고 있다. 한편, 
시장에서 정보의 공개 및 전파는 다양한 매체를 통해 이루어

지는데, 대표적인 매체가 전자공시시스템, 애널리스트 보고
서, 뉴스, 또는 소셜 미디어 등이다. 이 중 연구가 가장 활발한 
매체는 뉴스이다. 다수의 선행연구는 뉴스 기사에 포함된 
정보가 시장 참여자의 의견 형성이나 거래 행태, 또는 주식 
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가격에 중요한 영향을 미치고 있음을 보여주었다. 
이렇듯 시장에서 뉴스나 소셜 미디어의 역할이 더욱 중요

해지는 가운데 최근 시장정보 생성과 전달, 검색 과정에서 
유튜브와 같은 새로운 미디어 채널이 주목받고 있다[1, 15]. 
특히, 한국에서는 코로나19 기간 주식시장에 대한 사회적 
관심이 높아지며 유튜브 주식 채널이 급속도로 증가하였다. 
증권사와 경제 전문 언론사들은 자사의 유튜브 공식 채널을 

통해 국내․외 시장에 대한 동향 분석이나 투자 전략을 

제시한다. 기업 뿐만 아니라 주식․경제 관련 개인방송을 
진행하는 영향력 있는 유튜브 인플루언서(influencer) 또한 
출현하고 있다. 2019년 1월 개설한 ‘삼프로TV_경제의신과
함께’ 채널은(이하, ‘삼프로TV’) 매일 주식 개장시간 이전
에 실시간 방송을 진행하며 일별 시장 동향과 경제 이슈를 
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분석하는데, 해당 채널의 경우 2023년 5월 기준 231만명의 
구독자를 보유하고 누적 조회수 약 10억 건을 달성하는 
등 시장 참여자에게 상당한 영향력을 가지고 있다. 이와 
관련하여 Song and Park[15]은 소비자들이 인기 유튜브 채
널의 의견을 적극적으로 수용한다고 밝혔다. 실제로 2021년 
6월 2일 삼프로TV의 장 시작 전 실시간 방송에서 모 증권사 
애널리스트가 특정 종목을 추천한 이후, 해당 종목의 거래
량이 직전 5일 평균 대비 4.5배 증가하는 모습을 보였다.
그러나 최근 유튜브 주식채널의 발달에도 불구하고 유

튜브 주식채널의 시장 영향력이나 예측력에 대한 학술적 

연구는 거의 이루어지고 있지 않다. 따라서 본 연구에서는 
한국 시장에서 최근 새롭게 주목받고 있는 유튜브 주식채

널의 시장 예측력에 대해 검증하고자 하였다. 
본 연구는 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서는 선행

연구 결과를 제시하며, 3장에서는 자료와 방법론을 설명
한다. 4장에서는 유튜브 주식채널의 감성을 바탕으로 
KOSPI 시장지수 예측모델의 성과를 평가한다. 5장은 결
론을 제시한다. 

2. 미디어와 금융 시장

데이터를 통해 금융 시장의 변화를 예측하고자 하는 시

도는 오래전부터 지속되어 왔다. 시장 참여자들은 크게 두 
가지 방식의 분석을 통해 시장을 예측하고자 하였는데, 주
식 가격의 과거 움직임을 유형화하고 미래 가격을 예측하

는 기술적 분석(technical analysis)과 기업의 내재가치를 
분석하고자 하는 기본적 분석(fundamental analysis)이다. 
특히 기본적 분석에서는 정형 데이터(structured data), 즉, 
기업의 매출, 현금흐름, 유무형 비용 등의 자료가 주식 가
격 변동을 예측하기 위하여 사용되었다.
최근에는 빅데이터 기술의 활성화와 함께 전통적 정형 

데이터에서 벗어나 텍스트 등의 비정형 데이터(unstructured 
data)를 활용하여 시장을 예측하고자 하는 시도가 이루어지
고 있다. 특히, 개별 주가의 등락을 예측하기 위해 텍스트에 
나타난 긍정 또는 부정 감성을 추출하는 감성분석이 주를 

이룬다[8]. 소셜 미디어나 뉴스 미디어의 텍스트를 활용한 
연구가 수행되었는데, 소셜 미디어는 이용자들이 관심사를 
직접 검색하고, 정보를 습득하는 것 뿐만 아니라 이용자가 
직접 정보를 생성할 수 있어 양방향적 특징을 가진다[14]. 
또한 정보를 신속하게 전달하고 공유할 수 있다는 점에서 

소셜 미디어를 통해 투자 정보를 얻고자 하는 이용자가 

늘어나고 있다[5, 15]. 따라서 주식 가격 움직임에 대한 소셜 
미디어와 뉴스 미디어의 예측력을 검증하는 연구가 다수 

이루어졌다. Kim et al.[9]은 국내 포털사이트 주식토론방에
서 형성된 여론이 1시간 이후 개별 주식 가격의 변동을 

예측할 수 있는지 LSTM 기반 딥러닝 예측모델을 통해 검증
하였으며, 최소 42%에서 최대 61%의 예측 정확도를 보임을 
밝혔다. Jeong et al.[6]은 개별 기업의 뉴스 기사 본문 텍스트
의 감성을 추출하여 기사 발행 당일 주가 등락과 일치하는지 

여부를 비교하였다. 즉, 특정 종목에 대해 기사의 감성이 
긍정일 경우 상승, 부정일 경우 하락을 예측한 결과 평균 
56%의 예측 정확도를 보였다. Kim et al.[7]은 개별 종목과 
관련한 뉴스기사 본문과 트위터 텍스트를 통해 산출한 일별 

종목별 긍정지수가 익일 주가 움직임을 예측하는지 검증하

였으며, 로지스틱 회귀분석 등 기계학습 예측모형의 적용한 
결과 약 80% 예측 정확도를 나타내었다.
미디어를 통해 개별 기업 주가의 등락을 예측하는 연구 

이외에도, 종합 주가지수의 등락을 예측하는 연구 또한 진
행되었다. Kim et al.[10]은 로지스틱 회귀모형을 통해 경
제 뉴스의 유형에 따라 주가지수 등락의 예측력을 비교하

였으며, 시황․전망 뉴스 본문의 긍․부정 감성이 주가 변
동을 설명하는 것으로 나타났다. 특히 주식시장 개장 전 
발행된 시황․전망 뉴스의 당일 주가지수 등락 예측력이 

74.6%로 뉴스가 시장지수 변동을 예측 가능하다고 주장하
였다.
선행연구 결과는 주식 가격 움직임에 대한 소셜 미디어

와 뉴스 미디어 감성의 예측력을 검증하고 있으나, 특정 
컨텐츠만을 이용하거나 소수의 제한된 종목의 뉴스를 대

상으로 하기 때문에 결과를 일반화하기가 어렵다. 또한 예
측에 사용한 시장 자료 또한 뉴스 발행 당일 혹은 익일로 

한정하였기 때문에, 미디어의 감성이 주식 가격의 선행 지
표인지 여부를 판단하기 어렵다. 
한편, 소셜미디어와 뉴스미디어 이외에도 최근에는 주

식 정보 공유를 위한 창구로서 유튜브 주식 채널이 새롭게 

대두되고 있다. 유튜브는 단순한 영상 공유를 넘어 현재 
정보 검색을 위해 가장 널리 쓰이는 인터넷 웹사이트이다

[1, 12]. 유튜브는 채널 구독(subscribe) 서비스를 통해 컨텐
츠 제공자와 시청자 간 상호작용을 높이고, 좋아요(Like) 
및 싫어요(Dislike)와 같은 평가 시스템을 통해 컨텐츠 제
공자가 가치 있는 정보를 제공할 유인, 즉 광고비를 통한 
수익 창출을 가능케 한다는 특징이 있다[11, 13]. 특히 유
튜브 실시간 방송은 전통적인 대면 방식의 정보 전달효과

를 유지함과 동시에 대화창 기능의 결합을 통해 영상 제공

자와 시청자 간 쌍방향 상호작용을 증가시킨다[4].
유튜브의 차별화된 특성은 주식 시장의 정보 생성과 전

달, 투자자 의견 형성에 있어 중요한 역할을 수행할 것으
로 기대되고 있다. 그럼에도 불구하고 유튜브 주식 채널의 
정보력 및 예측력에 대해서는 학술적 연구가 거의 이루어

지지 않았다. 따라서 본 연구에서는 유튜브 주식채널의 예
측력을 검증하고자 하였다. 구체적으로는 유튜브 주식채
널의 긍정 혹은 부정 감성이 코스피 시장 수익률을 예측할 
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Criteria
YouTube

News
Institution Individual

Channel Name/Source HanKyungTV SamproTV Naver Finance
Channel Set Up Date Oct. 25, 2011 Jan. 17, 2019 None

Number of Subscribers 1.05M 2.31M None

Selected Sample Finish up Economy and Stock 
Market Market Inside Market Condition and Outlook News

Features
Broadcasting Time Mon. to Thu. 17:00 Mon. to Fri. 07:30

- Published by 12 presses
- Average of 105 news posts per dayAverage Video Length 50 min. 30 min.

Average Views 78K 250K

<Table 1> Data Collection for Sentiment

수 있는지 시점별 상관관계 분석 및 로지스틱 회귀모형을 

통해 검증하고자 한다. 또한 유튜브 주식채널은 전통적인 
주식정보 전달 매체인 언론기사와 차별화된 특성을 보일 

것으로 기대되기 때문에, 증권 관련 언론기사와 유튜브 주
식채널의 감성이 코스피 지수 수익률과 어떠한 영향관계

를 가지는지 매체별 정보력을 비교․분석하고자 한다.

3. 자료 및 방법론

3.1 자료 수집 및 정제

분석을 위한 데이터는 크게 시장 데이터와 매체별 감성 

추출을 위한 텍스트 및 영상 데이터를 수집하였다. 시장 
데이터로서는 FnGuide를 통해 코스피200 지수의 일별 시
가, 저가, 종가, 거래량 및 수익률 데이터를 수집하였다. 
감성 추출을 위한 데이터는 <Table 1>과 같이 유튜브 주식
채널 동영상과 증권 분야 언론기사를 수집하였다. 유튜브 
주식정보 채널은 대형 경제신문사와 일반인이 개설한 인

기 유튜브 채널 간 정보력의 차이가 있을 것으로 보고 구

독자 수와 영상 평균 조회수 기반 상위 채널을 선정하였

다. 이에 따라 한국경제신문에서 운영하는 한경TV, 그리
고 인기 채널인 삼프로TV를 선정하였다. 또한 각 유튜브 
채널 특성 상 주식정보와 무관한 동영상이 다수 포함되어 

있어 채널에서 정기적으로 진행하는 경제․주식 관련 실

시간 방송 컨텐츠 중 평균 조회수 기준 상위 영상 클립을 

수집 대상으로 하였다. 표본 기간으로는 2022년 9월 1일부
터 2023년 2월 28일까지 총 6개월의 데이터를 수집하였다.
분석 대상으로서 유튜브 채널은 영상 데이터이기 때문

에 감성 추출을 위해 동영상의 음성 데이터를 텍스트 형태

의 스크립트(script)로 변환할 필요가 있다. 즉, 원데이터에 
대한 음성 인식(Speech Recognition; Speech-to-Text; STT) 
전처리가 필요하며, 본 연구에서는 Python 및 Naver 
CLOVA Speech 리소스를 활용하여 각 영상에서 스크립트
를 추출 및 텍스트 변환하였다. 증권 언론기사는 Python 

프로그래밍을 통하여 기사 제목, 출처, 작성자, 기사 본문 
텍스트를 수집하였다. 이후 수집한 텍스트를 정제하고, 토
큰화(tokenizing), 형태소 분석, 불용어 처리 등의 과정을 
거쳐 분석에 사용할 수 있도록 전처리하였다.

3.2 감성추출 알고리즘

유튜브 주식채널 스크립트와 네이버 증권 뉴스기사 본

문 수집 이후, 수집한 텍스트에서 감성을 다음과 같이 추
출하였다. 감성 추출에는 Cho et al.[2, 3]이 제안한 재무 
특화 감성사전 KOSELF(Korean Sentiment Lexicon for 
Finance)를 바탕으로 단어별 감성을 학습하였다. 코스피 
종목에 대해 발행된 약 1만6천개의 증권사 애널리스트 보
고서 본문에 대하여 긍정 또는 부정 두 가지 범주로 구분

하였다. <Table 2>는 단어별 감성 학습에 사용한 학습 범
주의 기준을 나타낸다. ‘긍정’ 범주는 목표주가 변화율
(dTPRC)의 방향과 보고서 발행시점 이후 2일 누적초과수
익률(CAR[0,+1])의 방향이 모두 양(+)의 방향인 경우를 의
미하며, 반대로 모두 음(-)의 방향인 경우 ‘부정’ 범주를 
의미한다. 이후 특정 단어가 ‘부정’ 범주에서 출현한 빈도
보다 ‘긍정’ 범주에서 출현한 빈도가 더 많은 경우 해당 
단어를 ‘긍정’ 범주로 분류하였다. 

Criteria
Positive 

Sentiment
Negative 

Sentiment

Direction of dTPRC Positive Negative

Direction of CAR[0,+1] Positive Negative

<Table 2> Two Classes used to Train Sentiment

개별 문서의 의견변수로서 OPN은 다음과 같이 해당 문
서가 긍정일 확률(POS)에서 해당 문서가 부정일 확률
(NEG) 간 차이로 정의하였다. 

 
 



Stock Market Prediction Using Sentiment on YouTube Channels 105

<Figure 1> Daily OPN from HanKyungTV YouTube Channel and KOSPI Index Return

<Figure 2> Daily OPN from SamproTV YouTube Channel and KOSPI Index Return 

여기서 문서가 긍정(부정)일 확률은 문서 내 출현한 개
별 단어의 긍정(부정) 확률을 모두 곱하여 정의하였다. 또
한, OPN 변수는 각 문서의 길이에 따른 긍․부정 확률의 
편차를 보정하기 위하여 개별 문서의 길이(LENGTH)로 
표준화하여 사용하였다.

3.3 시장 수익률 등락 예측 모형

본 연구에서는 유튜브 주식채널 및 뉴스기사 감성변수

에 대해 주식 가격 예측력이 존재하는지 여부를 검증하기 

위하여 코스피 지수 등락 예측 모형을 설계하였다. 본 연
구의 예측 모형은 코스피 일수익률()상승과 하락
으로 구분된 아래와 같은 이진 분류(Binary Classification)
를 목표로 한다. 모형은 기계학습에서 이진 분류 문제
(task)에 널리 사용되는 로지스틱 회귀 모형(Logistic 
Regression Model)을 사용하였다.

      ≥ 

 

 
예측 모형에 대한 성과 평가를 위해 전체 데이터 중 학

습 데이터와 검증 데이터를 8:2 비율로 무작위 분할하여 
사용하였다. 이후 다음의 분류 모형평가 지표를 통해 각 
모형의 예측 성과를 검증하였다. 

 
  *

 


  


   
× × 

*TP: True Positive; TN: True Negative; FP: False Positive; FN: False 
Negative

여기서 ‘양성(Positive)’과 ‘음성(Negative)’은 모형이 예
측한 범주를 나타내며, ‘참(True)’과 ‘거짓(False)’은 모형
이 예측한 범주가 실제와 동일한지 여부를 나타낸다. 

4. 결과 및 해석

4.1 시점별 상관관계 분석

먼저 각 매체의 감성이 KOSPI 가격 변동에 선행하는지 
여부를 시계열 그래프를 통해 확인하였다. 본 연구에서는 
비교적 짧은 기간의 표본을 사용하고 있어 추세 확인을 

위해 각 변수의 5일 이동평균값을 사용하였다. <Figure 1>
은 유튜브 한경TV 채널의 일별 감성변수(OPN)와 KOSPI 
일수익률의 시계열 추이를 나타낸다. 이 경우 한경TV 채
널의 감성이 KOSPI 일수익률에 약 일주일 시차를 두고 
선행하고 있다. 반대로 <Figure 2>에 나타낸 유튜브 삼프
로TV 채널의 감성은 시장 수익률에 오히려 후행하는 경향
을 보인다. <Figure 3>에서 네이버 뉴스의 감성은 별도의 
시차 없이 실시간으로 감성과 수익률 간 움직임이 유사한 

패턴을 보인다.
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<Figure 3> Daily OPN from Naver Finance News and KOSPI Index Return 

Index t=0 t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7

Opening Price 0.124 0.157 0.203* 0.261** 0.325*** 0.386*** 0.445*** 0.494***

Highest Price 0.128 0.168 0.216* 0.277** 0.342*** 0.403*** 0.457*** 0.502***

Lowest Price 0.135 0.173 0.220* 0.281** 0.347*** 0.408*** 0.464*** 0.511***

Closing Price 0.142 0.189* 0.237** 0.300*** 0.364*** 0.420*** 0.470*** 0.513***

Return Rate 0.083 0.234** 0.287** 0.359*** 0.386*** 0.345*** 0.308*** 0.262**

Trading Volume -0.094 -0.086 -0.063 -0.009 0.000 -0.010 -0.059 -0.111

Index t=8 t=9 t=10 t=11 t=12 t=13 t=14 t=15

Opening Price 0.528*** 0.540*** 0.532*** 0.503*** 0.461*** 0.420*** 0.383*** 0.361***

Highest Price 0.527*** 0.534*** 0.520*** 0.489*** 0.446*** 0.409*** 0.375*** 0.359***

Lowest Price 0.541*** 0.549*** 0.539*** 0.509*** 0.467*** 0.426*** 0.392*** 0.373***

Closing Price 0.533*** 0.537*** 0.524*** 0.492*** 0.452*** 0.417*** 0.386*** 0.371***

Return Rate 0.146 0.034 -0.065 -0.194 -0.271** -0.286** -0.266** -0.200

Trading Volume -0.209* -0.273** -0.367*** -0.453*** -0.537*** -0.571*** -0.614*** -0.598***

<Table 3> Correlation Coefficient between KOSPI Index and Opinion from HanKyungTV YouTube before t-days

*p<0.1, **p<0.05, ***p<0.01.

시계열 추세 확인 결과 KOSPI 시장에 선행할 것으로 
예상되는 유튜브 한경TV 감성에 대해서 시점별 상관분석
을 진행하였다.2) <Table 3>은 KOSPI 시장변수와 유튜브 
한경TV 채널 감성변수 간 시점별 상관관계를 나타내고 있
다. 특히 유튜브 감성의 시장 선행 여부를 확인하기 위하
여 영상 게시 시점(t=0)부터 직전 15일(t=15)까지 상관관계
를 나타내었다. KOSPI 시가와 종가, 고가와 저가 모두 유
튜브 한경TV 감성과 최소 8일에서 최대 10일 시차를 두고 
약 50% 내외의 상관관계를 보였다. 수익률의 경우 4일 시
차 구간에서 38.6%의 통계적으로 유의한 상관관계를 보였
다. KOSPI 거래량의 경우 유튜브 한경TV 감성이 긍정적
일수록 통계적으로 유의하게 감소하는 경향을 보였다.
이상의 결과를 종합하면 유튜브 주식채널 중 한경TV는 

KOSPI 수익률에 선행하며, 반대로 삼프로TV는 오히려 후

2) 본문에 서술하지는 않았으나, 삼프로TV와 네이버 뉴스를 대상으로 
동일한 시점에 대해 KOSPI 시장변수와 상관관계 분석을 진행한 
결과 별도의 통계적 유의성을 보이지 않았다.

행하는 것으로 나타났다. 또한 네이버 시황․전망 뉴스의 
감성은 KOSPI 수익률 변동과 시차 없이 동일하게 움직이
는 것으로 나타났다.

4.2 예측모형 성과 평가

다음으로 각 매체의 감성이 KOSPI 수익률 변동에 대한 
예측력이 있는지 예측모형을 통해 검증하였다. <Table 4>는 
각 매체의 KOSPI 등락 예측에 대한 표본 외 검증
(Out-of-Sample Validation) 결과를 나타낸다. 코스피 등락에 
대한 분류 정확도(Accuracy)는 유튜브 한경TV에 나타난 
감성을 사용하였을 때 71.4%로 가장 높았다. 유튜브 삼프로
TV와 네이버 증권 뉴스기사 감성을 활용한 모형은 각각 
56.5%, 60.9%의 정확도를 나타내어 상대적으로 낮았다. 예
측모형이 50%의 정확도를 가질 경우 이는 무작위로 예측한 
확률과 동일하기 때문에 적어도 50% 이상의 정확도를 확보
하여야 한다. 이 같은 관점에서 유튜브 삼프로TV 감성을 
활용한 모델의 경우 무작위 예측 결과와 크게 다르지 않았다.
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Metric
YouTube Naver Finance 

NewsHanKyungTV SamproTV

Accuracy 0.714 0.565 0.609

Precision 0.923 0.417 0.833

Recall 0.632 0.625 0.588

F1-score 0.750 0.500 0.690

<Table 4> Out-of-Sample Binary Classification Results

정밀도(Precision)와 민감도(Recall) 지표의 경우에도 한
경TV에서 나타난 감성을 사용한 모델이 92.3%, 63.2%로 
가장 우수한 성능을 나타냈다. 특히 정밀도 지표는 유튜브 
한경TV 채널에서 발화자의 긍정적인 어조를 기반으로 모
델이 코스피 수익률 상승을 예측할 경우, 실제로 수익률이 
상승한 비율이 92.3%임을 의미한다. 주가 예측 모형의 경
우 모형의 분류 성능을 평가하는 지표 중 민감도(Recall)에 
비해 정밀도가 더욱 중요하다[3]. 즉, 주가 예측에서는 위
양성(False Positive)으로 인한 비용이 위음성(False 
Negative)으로 인한 비용보다 더 크다. 따라서 본 연구의 
예측 목적을 고려하였을 때, 정밀도의 측면에서 유튜브 한
경TV 감성을 사용한 모형의 예측 결과가 가장 우수한 것
으로 판단할 수 있다. F1-score는 정의에 따라 정밀도와 민
감도의 조화평균을 의미하는데, 이 경우에도 마찬가지로 
유튜브 한경TV 감성을 활용한 모형이 가장 우수하였다.
유튜브 주식채널의 주식수익률 예측력을 평가한 선행

연구는 존재하지 않기 때문에 일반적인 미디어를 활용하

여 주식 수익률 예측을 목적으로 한 선행연구[6-7,9-10]와 
비교하였을 때, 본 연구의 모형은 상대적으로 우수한 분류 
정확도를 보이고 있다.

5. 결  론

본 연구는 최근 주식 시장의 정보 생성 및 전달에 주목

받고 있는 유튜브 주식 채널의 시장 예측력에 대해 검증하

였다. 구체적으로는 유튜브 주식채널의 각 영상에서 발화
자의 긍정 혹은 부정 감성이 코스피 시장 수익률을 예측할 

수 있는지 시점별 상관관계 분석 및 기계학습 예측 모델을 

통해 검증하였다. 또한, 전통적으로 주식 정보 생성 및 전
달 과정에서 중요한 역할을 수행하고 있는 언론기사와 유

튜브 주식 채널의 정보가 차별화된 특성을 보일 것으로 

보고, 증권 관련 언론기사와 유튜브 주식채널의 감성이 코
스피 지수 수익률과 어떠한 영향관계를 가지는지 매체별 

시장 예측력을 비교․분석하였다.
2022년 9월부터 12월까지의 표본 기간 동안 KOSPI 시

장을 대상으로 매체별 감성의 시장지표 선행 여부와 지수 

등락 예측력을 검증하였다. 분석 결과 유튜브 주식 채널의 
경우 채널에 따라 제공하는 정보의 선․후행 여부가 상이

하게 나타났다. 특히 유튜브 주식 채널 중 언론사가 운영
하는 채널인 한경TV의 경우 해당 매체의 감성이 KOSPI 
시장 수익률에 선행하는 것으로 나타났다. 이는 다시 말해 
‘예측(forecast)’의 관점에서 투자가치가 있는 정보를 제공
할 가능성이 있는 것으로 해석된다. 반면, 전통적인 뉴스 
미디어에서 다루고 있는 시황․전망 관련 뉴스는 당일 시

장에서 발생한 이슈를 실시간으로 ‘보도(broadcast)’하는 
역할을 수행하는 것으로 나타났다. 이는 시황․전망 관련 
뉴스가 당일 시장 수익률 변동을 예측한다는 선행연구 결

과와도 일치한다[10]. 또한 인기 유튜브 주식 채널 ‘삼프로
TV’ 감성의 경우 시장 수익률에 후행, 즉 사후적으로 반응
하는 경향을 보였다.
본 연구는 최근 급격한 성장세를 보이고 있는 유튜브 

주식 채널 정보의 시장 예측력을 검증하였다는 점에서 기존 

소셜 미디어 및 뉴스 미디어의 예측력을 검증한 연구와 

차별점을 가진다. 또한, 유튜브 주식 채널 정보와 전통적 
주식 정보 전달 채널인 뉴스 미디어의 예측력을 비교․분석

하였다는 점에서 기존의 연구결과와 차별화된다. 마지막으
로, 본 연구에서 사용한 감성 추출 알고리즘은 별도의 수동 
라벨링 과정을 필요로 하지 않기 때문에 학습 데이터의 

규모와 무관하게 효율적으로 단어의 감성을 학습할 수 있다.
그럼에도 불구하고 본 연구는 다음과 같은 한계점을 가진

다. 첫째, 본 연구는 개별 종목의 수익률이 아닌 코스피 
지수 수익률을 예측 대상으로 하였기 때문에 개별 종목에 

대한 매체별 예측력을 측정하기 어렵다. 둘째, 본 연구에서 
사용한 표본 분석 대상과 기간이 다소 제한적이다. 유튜브 
주식 채널의 경우 각 언론사, 증권사, 또는 유명 인플루언서 
등 각기 다른 배경의 주식 정보 제공 채널이 존재하나, 본 
연구에서는 상위 구독자 기준 두 개의 주식 정보 채널만을 

검증하였기 때문에 분석 결과의 일반화에 한계가 있다. 
향후 다음과 같은 후속 연구를 통해 본 연구결과를 확

장할 수 있을 것으로 기대된다. 첫째, 향후 표본 수집 대상
과 기간을 확장하여 개별 종목에 대한 매체별 예측력을 

비교․분석할 수 있다. 둘째, 매체별 시장 예측력을 검증
하기 위하여 랜덤 포레스트, 서포트 벡터 머신, 인공신경
망 등 비선형 분류 모형을 적용함으로써 예측 모형 간 비

교․분석과 더불어 고도화된 결과를 얻을 수 있을 것으로 

기대된다.
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