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[요    약]

네이버 트렌드에서 제공하는 키워드 검색지수는 그때그때의 사회적 이슈를 잘 반영하고 있다. 본 연구의 목적은 COVID-19 

관련 네이버 검색어 지수와 장기 의존성 특성을 보이는 주가의 예측에서 우수한 성과를 보이는 딥러닝을 활용하여 주가를 예측

하고자 한다. 실증 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 네이버의 코로나 검색 강도는 코스피 주가지수에 그랜저 인과성을 보여주었

다. 둘째, 코스피 주가지수와 코스닥 주가지수 모두 LSTM 모형의 예측 성과가 단순 RNN 모형보다 우수한 예측 결과를 보여주

었다. 셋째, LSTM 예측 주가를 이용한 알렉산더 필터 룰의 수익성이 Buy & Hold 전략의 수익성보다 높게 나타났다. 본 연구는 

COVID-19 팬데믹 국면의 국내 주가 예측에서 네이버 검색지수의 유용성을 밝힌 첫 시도라는 점에서 학술적 의의가 크지만 다

양한 딥러닝 모형으로 확장하여 분석하지 못한 점은 한계점이다.

[Abstract]

The keyword search index of Naver Trend well reflects current social issues. The purpose of this study is to predict stock 
prices using deep learning, which shows excellent performance in predicting stock prices showing long-term dependence with the 
Naver search index related to COVID-19. The results of the empirical analysis are as follows. First, Naver's Corona search 
intensity showed Granger causality in the KOSPI index. Second, LSTM model on both KOSPI and KOSDAQ indexes showed 
better predictive results than the simple RNN model. Third, the profitability of the Alexander Filter Rule using the LSTM 
predicted stock price was higher than that of the Buy & Hold strategy. This study is of great academic significance in that it is 
the first attempt to reveal the usefulness of the Naver search index in predicting domestic stock prices in the COVID-19 pandemic 
phase, but its failure to expand and analyze various deep learning models is a limitation.
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Ⅰ. 서  론

Google이나 네이버와 같은 포털 검색 엔진 자료는 사회의 

특정 이슈에 대한 대중들의 관심이나 걱정의 정도를 시의적

절하게 잘 반영하고 있다. 전염병의 확산이나 주식시장의 이

슈 발생 시 포털에서 특정 단어나 이슈의 검색량이 증가하기 

때문에 이를 반영하면 전염병의 확산이나 주가의 방향성을 

예측해 볼 수 있다. 특히 2020년 초 발생한 COVID-19의 주

식시장 영향력은 어떤 전염병보다도 가장 강력하게 나타나고 

있다[1], [2]. Lyocsa et al.(2020)은 Google Trends의 

COVID-19 관련 검색량 정보를 이용하여 주요 10개국의 주

가지수를 예측한 결과 우수한 예측 성과를 보여주었다[3]. 

Vasileiou(2021)는 COVID-19 확진자 증가 정보와 Google 

검색 강도 정보를 이용하여 선진 10개국의 주가 영향력을 분

석한 결과, COVID-19 확진자 증감 정보는 유의적인 영향력

이 나타나지 않지만, Google 검색 강도는 주가와 유의적인 

관련성이 있음을 밝혔다[4].

국내에서도 2020년 초 COVID-19 확진자가 발생함에 따

라 투자자들 사이에 공포감이 확산하며 주가도 큰 폭의 하락

을 경험하였고, 주가와 COVID-19 관련 연구도 활발히 진행

되고 있다[5], [6]. Kim(2021)은 국내 COVID-19 일별 신

규 확진자 발생 정보를 이용한 투자자 공포지수를 제안하고 

자가와의 관련성을 분석한 결과 코스피 주가지수와의 유의적

인 그랜저 인과관계가 존재함을 밝혔다[7].

Tantaopas et al.(2016)은 ‘정보발견가설(information 

discovery hypothesis)’을 제안하고 투자자들이 새로운 뉴

스에 대한 관심이 증가하는 경우, 해당 정보가 빠른 속도로 

주가에 반영되면서 주가 변동성이 증가한다고 주장하였다

[8]. Smales(2021)는 코로나 바이러스 관련 구글 검색량

(Google search volume)을 투자자 관심도(investor 

attention)로 정의하고, 코로나 국면에서 주요 19개국 주가를 

분석한 결과, 투자자 관심도가 주가 수익률에 (-)의 영향이 

있음을 밝혀 정보발견가설을 지지하고 있다[9].

본 연구는 네이버 “검색어트렌드”에서 추출한 COVID-19 

팬데믹 관련 검색어의 검색 강도(search intensity)를 활용

하여 국내 주가지수를 예측하고자 한다. 네이버 검색 강도와 

국내 주가지수 움직임 사이의 연관성을 분석하고, 네이버 검

색 강도와 딥러닝 모형을 활용하여 미래 주가지수를 예측하

고 실증 분석을 통해 예측 성과를 분석하고자 한다. 분석 자

료는 COVID-19 관련 네이버 검색 강도, 코스피 주가지수, 

코스닥 주가지수의 일별 자료이다. 본 연구는 COVID-19 팬

데믹 국면에서 국내의 대표적인 포털 사이트인 네이버의 검

색어 지수에 반영되는 투자자들의 불안 심리와 주가와의 연

관성을 분석한 첫 시도라는 점에서 학술적 의의가 있다.

Ⅱ. 분석 모형

2-1 네이버 키워드검색 강도

Google이나 네이버 등의 포털 사이트는 검색 키워드에 대

한 검색 빈도를 표준화한 검색량 지수를 제공하고 있다. 

2020년 초 국내에서도 COVID-19 확진자가 발생함에 따라 

사회적 불안감이 증가하기 시작하였고 이에 따라 COVID-19 

관련 포털 사이트의 검색량도 증가하기 시작하였다. 2월 말 

COVID-19 확진자가 급증하기 시작하면서 공포감은 극에 달

하였다. 네이버 검색량 지수도 2020년 2월 말 급등하며 팬데

믹의 불안 심리를 잘 반영하였다.

본 연구에서는 COVID-19 팬데믹에 대한 투자자들의 관

심과 걱정의 정도를 측정하기 위하여 네이버 트렌드(Naver 

trend)를 이용하였다. 네이버 트렌드는 분석 기간의 검색 표

제어에 대한 일별 검색지수에 대한 시계열 자료를 제공하고 

있다. COVID-19 관련 네이버 검색지수(Naver search 

index)는 COVID-19 검색어로 검색되는 일별 검색 강도 지

표로서, 분석 기간의 최고 검색량 값을 100으로 하는 상대적 

표준화 비율이다. COVID-19 관련 검색어는 ‘코로나’, ‘코로

나바이러스’, ‘COVID-19’, ‘COVID’, ‘팬데믹’을 포함하여 검

색하였다.

COVID-19 확진자의 잠복기와 휴일에도 발표되는 네이버 

검색지수를 평활화하기 위하여 네이버 검색지수를 바탕으로 

식 (1)과 같은 코로나 검색 강도 CSI(COVID-19 search 

intensity) 지표를 제안하고 이를 이용하여 주가와의 관련성

을 분석한다.

 




  



    




  



    



        

(1)

식 (1)에서 분모는 코로나 잠복기가 최대 14일로 판단한 

WHO의 견해에 따라 네이버 검색지수에 영향을 줄 수 있는 

14일 동안의 네이버 검색지수 평균을 기준으로 하였으며, 분

자는 주식시장이 폐장되는 주말에 발표되는 네이버 검색지수

를 평활화하기 위하여 최근 3일의 네이버 검색지수 평균에 대

한 상대적 크기로 CSI 지수를 산출하였다. 

2-2 그랜저 인과관계를 이용한 네이버 검색지수의 주가 영향력 
분석

COVID-19 팬데믹의 확산에 따라 COVID-19 관련 네이

버 검색량도 심한 변동을 보여주었다. COVID-19 검색지수

가 주식시장의 주가 변동과 관련성이 있는지를 그랜저 인과

관계 모형(Granger causality model)을 이용하여 분석한다. 

주가 수익률은 식 (2)와 같이 계산한다.
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 

   


         

          

(2)

식 (2)에서 주가지수 i의 일별 수익률(daily return)은 전

일 종가지수 대비 당일의 종가 변동량에 대한 상대적 비율로 

측정한다.

그랜저 인과관계 모형은 식 (3)과 같다.

  
  



   
  



∆   

∆      

         ⋯    

(3) 

식 (3)은 주가지수 i의 수익률과 CSI의 변동량 사이의 p 시

차 벡터 자기회귀모형이다. 그랜저 인과관계 모형의 귀무가설 

은 CSI 변동량의 계수가 모두 0이며, 자료의 실증 분석 결

과 귀무가설을 기각한다면 네이버 검색지수가 COVID-19 팬

데믹 기간 주가와의 연관성이 있으며 이를 이용하면 예측의 

정보효과가 존재함을 의미한다.

2-3 코로나 검색지수와 시계열 딥러닝 모형을 이용한 주가 예측

코로나 검색 강도를 이용하여 미래 주가를 예측하기 위하

여 딥러닝 모형 중 시계열 자료의 예측에서 우수한 성과를 보

여주는 신경망 모형의 하나인 RNN(recurrent neural 

network)을 활용하여 주가를 예측한다.

RNN은 데이터의 시간적 앞뒤 순서를 고려하지 않는 일반

적인 신경망 모형과 달리 데이터의 시간 개념을 도입하여 시

스템 내부적으로 입력변수를 기억함으로써 시계열 데이터의 

시간적 순서를 고려할 수 있다. 기본 RNN 모형은 데이터의 

시차가 길어질수록 과거의 데이터가 현재 시점에서 제대로 

학습되지 못하는 기울기 소실 문제가 발생한다[10]. 주가와 

같이 과거 데이터의 영향력이 장기 존재하는 경우는 주가의 

예측에서 데이터의 장기 의존성(long-term dependence) 

문제가 발생한다.

LSTM(long short-term memory) 모형은 이러한 장기 

의존성 문제를 해결할 수 있도록 발전한 RNN 모형이다[11]. 

LSTM 모형은 기본 RNN 모형에 기존의 정보에 대하여 어느 

정도로 다음 단계로 전달할 것인가를 결정하는 cell state를 

추가하여 과거 정보도 현재 정보에 반영되도록 함으로써 장

기 의존성 문제를 해결하고 있다.

초기 주가 연구에서는 인공신경망모형(artificial neural 

networks)을 이용한 주가 예측이 활발하였다[12]. Dingli 

and Fournier(2017)는 CNN(Convolutional Neural 

Networks) 모형을 이용하여 주가를 예측한 결과 주별 데이

터에서 60%의 예측 정확성을 보여주었지만 SVM 모형보다 

예측 결과가 낮게 나타났다[13]. Moghar and 

Hamiche(2020)는 미국 주식 데이터를 이용한 LSTM 모형

의 주가 예측 결과를 분석하고 epoch의 최적화의 필요성을 

주장하였다[14]. 주가와 같은 시계열 데이터의 예측에서 

LSTM 모형의 유용성은 여러 연구에서 밝혀지고 있다[15], 

[16]. Jing et al.(2021)은 주식 토론방 등에서 구한 온라인 

정보로부터 CNN 모형을 통해 투자자 감성지수를 산출하고 

LSTM 모형을 이용하여 중국 주가를 예측한 결과 예측력이 

증가함을 보였다[17].

Ⅲ. 데이터와 실험 설계

3-1 데이터 소개

네이버 트렌드 검색지수는 datalab.naver.com에서 구하

였으며, COVID-19 키워드 검색지수를 바탕으로 코로나 검

색지수인 CSI를 산출하였다. 분석 기간은 코로나 관련 네이

버 검색어의 검색량이 본격적으로 나타나기 시작하는 2020

년 1월 14일부터 2021년 11월 30일까지의 기간이다. 분석 

기간에서의 주가 분석을 위해 한국거래소(Korea Exchange) 

홈페이지에서 코스피 주가지수(KOSPI index), 코스닥 주가

지수(KOSDAQ index)의 일별 자료를 구하였다.

코로나 관련 네이버 검색지수는 COVID-19 신규 확진자 

증감의 영향을 받기 때문에 비교를 위해 COVID-19 신규 확

진자 정보를 ourworldindata.org에서 구하였다. 그림 1은 분

석 기간에서 COVID-19 신규 확진자와 코로나 관련 네이버 

검색지수의 추이를 보여주고 있다. 한편, 그림 2는 자료의 분

석 기간에서 코스피 주가지수와 코스닥 주가지수의 움직임을 

보여주고 있다.

그림 1. 코로나 확진자와 네이버 검색지수 추이

Fig. 1. Trends of COVID-19 Confirmed Cases and Naver 
Search Index
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그림 2. 코스피 주가지수와 코스닥 주가지수 시계열 추이

Fig. 2. Time Series Data of KOSPI and KOSDAQ Index

그림 1에서 자료의 분석 기간 COVID-19 신규 확진자 수

는 증감을 거듭하면서 2021년 하반기 이후에는 하루 확진자

가 5,000명 이상 발생하면서 폭발적으로 증가하고 있다. 그

러나 네이버 검색지수는 시간이 흐르면서 오히려 감소하고 

있다. 네이버 검색지수는 2020년 초 COVID-19 신규 확진

자가 발생하면서 코로나에 대한 불안 심리가 본격화되기 시

작한 2020년 2월에 코로나 관련 검색량이 폭증하면서 검색

지수가 2월 25일 정점을 기록하였다. 이후에는 확진자의 증

감에 따라 소폭의 등락을 거듭하고 있다.

그림 2에서 자료의 분석 기간 주가지수는 코로나 확진자 

발생에 따라 투자심리가 얼어붙으면서 하락을 거듭한 끝에 

WHO의 코로나 팬데믹 선언을 전후하여 폭락세가 나타났고, 

2020년 3월 19일 주식 투매로 주가지수가 최저점을 기록한 

이후 지금까지 반등세가 이어지고 있다. 전체적으로 보면 코

스피 주가지수와 코스닥 주가지수는 비슷한 패턴을 보여주고 

있으며, COVID-19 확진자보다는 네이버 검색지수처럼 코로

나 확산세 초반에 주가 하락국면이 나타났고 이어지는 구면

에서는 주가는 상승국면이 이어지고 있다.

3-2 실험 설계

Smales(2021)는 COVID-19에 대한 글로벌 주식시장의 

반응이 건강 위기(health crisis)에 대한 중요한 사례로 판단

하고, 코로나 바이러스에 대한 투자자 관심도가 주가에 영향

을 미치고 있음을 보여주었다[9]. 국내 주식시장에 대한 본 

연구에서도 COVID-19 팬데믹 상황에서 네이버 검색지수가 

국내 주가 수익률에 대한 그랜저 인과성이 존재하는 지를 밝

히고, 미래 주가의 예측 성과를 높이기 위하여 네이버 코로나 

키워드 검색지수를 입력변수로 하는 주가 예측 모형을 제안

한다. 본 연구의 실험 설계는 다음과 같이 2단계로 진행한다.

실험 1단계는 네이버 검색지수로부터 산출한 CSI와 주가 

수익률 사이의 연관성을 분석한다. 분석 결과 네이버 검색지

수에 기반한 CSI가 주가 수익률에 인과관계를 주고 있다면 2

단계에서는 CSI와 과거 주가 자료를 입력변수로 하는 딥러닝 

모형 LSTM을 통해 미래의 주가를 예측한다. 실험 2단계에서

는 투자전략을 제안하고 예측된 주가에 기초하여 투자전략의 

투자성과를 분석한다.

그림 3은 실험 2단계의 진행 과정을 보여주고 있다. 본 연

구의 딥러닝 모형의 학습 데이터(training data)는 전체 기간

의 70%에 해당하는 2020년 1월 14일부터 2021년 5월 10

일까지, 검증용 데이터(test data)는 2021년 5월 11일부터 

2021년 11월 30일까지의 기간이다. 본 연구는 Python 

3.8.5 환경에서 Tensorflow 2.4.1과 Keras를 이용하여 실

험을 진행하였다. 주가 예측을 위한 딥러닝 모형은 LSTM을 

활용하며, 성과 비교를 위해 단순 RNN 모형도 적용한다. 딥

러닝 모형의 최적화 알고리즘은 adam, 활성화 함수는 

hyperbolic tangent, 지도학습은 최대 200회까지 실행하였

다. 학습 데이터에 최적화된 LSTM 모형을 찾아 검증 데이터

에서 예측 주가를 구하고 RMSE(root mean square error)

를 이용하여 예측 성과를 비교하였다.

본 연구에서 활용할 투자전략은 주가의 상승과 하락에 따

라 매수와 매도를 반복하는 대표적인 투자전략으로 알렉산더 

필터 룰(AFR; Alexander filter rule)을 제안한다. AFR 투

자전략은 필터의 크기에 따라 매수와 매도 시점이 결정된다. 

구체적으로 x% AFR은 주가가 저점에서 x% 이상 상승하면 

상승국면으로의 전환으로 인식하여 매수하며, 반대로 주가가 

고점에서 x% 이상 하락하면 하락국면 전환으로 인식하여 매

도하는 기계적인 거래전략(mechanical trading strategy)이

다[18]. 식 (4)는 AFR 거래전략 식을 보여주고 있다.

  

        
        

(4)

k번째 거래에 따른 투자수익률()은 식 (5)와 같다.




 
for   ⋯

    

         

(5)

분석 기간에서의 거래전략의 누적 수익률(CR; cumulative 

return)은 식 (6)과 같다.


  



  (6)

그림 3. 딥러닝 주가 예측 실험 설계

Fig. 3. Experimental Design on Deep Learning Stock 
Price Forecasting
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Ⅳ. 실험 결과 분석

4-1 그랜저 인과관계 분석

COVID-19 팬데믹 구간에서의 COVID-19 관련 네이버 

검색량 강도 지표인 CSI의 주가 수익률에 대한 인과관계를 

그랜저 인과관계 식 (3)를 이용하여 실증 분석한다. 표 1은 

주가 수익률의 정상성 검정(stationarity test)을 위한 

ADF(augmented Dickey-Fuller test) 통계량과 그랜저 인

과관계 F 통계량을 보여주고 있다.

표 1에서 주가 수익률 시계열이 안정적인지를 검증한 ADF 

통계량은 코스피 주가지수의 경우 –13.11, 코스닥 주가지수

의 경우 –10.27로 모두 1% 유의수준에서 ‘단위 근이 존재한

다’는 귀무가설 을 기각하고 있다. 따라서 코스피 주가지수

와 코스닥 주가지수 수익률은 모두 안정적인 시계열 데이터

임을 보여주었다.

그랜저 인과관계 분석을 위한 식 (3)의 분석 결과 코스피 

주가지수 수익률은 유의적인 결과를 보여주고 있어 Google 

Trends를 이용한 기존의 선진국 주가 연구 결과들과 일치하

고 있다[19], [20]. 그러나 코스닥 주가지수 수익률은 귀무가

설을 기각하지 못하고 있어 네이버 검색지수가 미래의 코스닥 

주가지수 예측에서 유의미한 정보를 제공하지 못하고 있다.

4-2 딥러닝 예측 결과 분석

2020년 1월 14일부터 2021년 5월 10일까지의 학습 기간

과 2021년 5월 11일부터 2021년 11월 30일까지의 검증 기

간에서의 딥러닝 관련 제안모형인 RNN과 LSTM의 실험 결

과는 표 2와 같다.

표 1. ADF 및 그랜저 인과관계 검정

Table 1. ADF and Granger Causality Tests

Stock Index ADF Granger Test F

KOSPI -13.11


6.69


KOSDAQ -10.27
 2.13

    

표 2. 딥러닝 예측모형의 RMSE

Table 2. RMSE of Deep Learning Forecasting Models

Period RNN LSTM

Training Period
KOSPI 0.046 0.018

KOSDAQ 0.041 0.020

Test Period
KOSPI 0.059 0.020

KOSDAQ 0.074 0.023

실험 2단계의 딥러닝 모형의 입력변수로는 코스피 주가지

수와 코스닥 주가지수의 시가, 고가, 저가, 그리고 종가 수익

률의 일별 자료이며, 이를 이용하여 다음 날의 종가를 예측한

다. 표 2에서 코스피 주가지수는 학습 기간에서 RNN과 

LSTM은 각각 0.046, 0.018, 검증 기간에서 RNN과 LSTM

은 각각 0.059, 0.020의 RMSE 값을 보여주어 LSTM 모형

의 예측 성과가 우수하게 나타났으며, 코스닥 주가지수 역시 

학습 기간에서 RNN과 LSTM은 각각 0.041, 0.020, 검증 기

간에서 RNN과 LSTM은 각각 0.074, 0.023의 RMSE 값을 

보여주어 코스피 주가지수와 같은 결과가 나타났다. 전체적으

로 LSTM의 예측 성능이 단순 RNN 모형보다 높은 결과를 

보여주고 있어 주가의 장기 의존성이 영향을 미치고 있음을 

알 수 있다. 코스닥 주가지수보다는 코스피 주가지수의 예측 

성과가 더 높게 나타나고 있다.

그림 4와 그림 5는 검증 기간에서 LSTM 모형을 이용하여 

코스피 주가지수와 코스닥 주가지수의 다음 날의 종가지수를 

예측한 결과를 실제 종가와 비교하여 보여주고 있다.

그림 4. LSTM 모형의 예측 결과(코스피 주가지수)

Fig. 4. Forecasting Result on LSTM Model(KOSPI Index)

그림 5. LSTM 모형의 예측 결과(코스닥 주가지수)

Fig. 5. Forecasting Result on LSTM Model(KOSDAQ 
Index)
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자료의 검증 기간에서 높은 예측 성과를 보여주고 있는 

LSTM 모형의 예측 종가지수를 이용하여 제안된 알렉산더 

필터 전략 AFR의 투자성과를 분석한다. 표 3과 표 4는 검증 

기간에서 각각 코스피 시장과 코스닥 시장에 대한 AFR 거래

전략의 투자성과를 보여주고 있다. 는 LSTM 모형에 

의한 예측 종가를 이용한 투자성과, 는 실제 종가지수

를 이용한 투자성과를 비교하여 보여주고 있다. 검증 기간 코

스피 주가지수는 –10.53% 하락하였고, 코스닥 주가지수는 –

0.36% 하락하였다.

표 3. 알렉산더 필터 룰 누적 수익률(코스피 주가지수)

Table 3. Cumulative Returns on Alexander Filter 
Rule(KOSPI Index)

Alexander Filter  

1% -11.09% -1.93%

2% 2.05% -3.65%

3% -0.46% -8.38%

4% -1.07% -7.91%

5% 5.03% 1.62%

표 4. 알렉산더 필터 룰 누적 수익률(코스닥 주가지수)

Table 4. Cumulative Returns on Alexander Filter 
Rule(KOSDAQ Index)

Alexander Filter  

1% 0.14% 12.42%

2% 20.24% 14.81%

3% 15.58% 19.80%

4% 11.61% 6.24%

5% -14.95% -4.89%

표 3의 코스피 주가지수에서 LSTM 예측 종가를 이용한 

AFR 거래전략의 성과는 1% 필터를 제외한 필터에서 모두 실

제 종가를 이용한 거래전략의 성과보다 개선되고 있다. 개선 

폭은 필터 크기 2%에서 가장 높게 나타났다. 표 4의 코스닥 

주가지수에서 LSTM의 예측 종가를 이용한 AFR 거래전략의 

성과는 2% 필터와 4% 필터에서만 LSTM 예측 종가를 이용

한 거래전략의 성과가 높게 나타났고, 1%, 3%, 5% 필터에서

는 오히려 예측 종가의 투자성과가 더 낮게 나타났다. LSTM

의 예측 성과가 더 낮게 나타났던 코스닥 주가지수의 경우 

LSTM 예측 종가를 이용한 AFR 거래전략 역시 실제 종가를 

이용한 거래전략의 성과보다 유리하지 않게 나오고 있다.

LSTM 예측 종가를 이용한 AFR 거래전략은 필터 크기가 

2%일 때 코스피 주가지수와 코스닥 주가지수 모두 투자성과

가 가장 큰 폭으로 개선되었다. 그림 6과 그림 7은 코스피 주

가지수와 코스닥 주가지수에 대하여 LSTM 예측 종가를 이

용한 2% 필터 AFR 거래전략의 수익 곡선(equity curve)을 

매수 후 단순 보유전략인 Buy & Hold 전략의 수익 곡선과 

비교하여 보여주고 있다.

그림 6. LSTM AFR 거래전략의 수익 곡선(코스피 주가지수)

Fig. 6. Equity Curve on LSTM AFR(KOSPI Index)

그림 7. LSTM AFR 거래전략의 수익 곡선(코스닥 주가지수)

Fig. 7. Equity Curve on LSTM AFR(KOSDAQ Index)

그림 6과 그림 7에서 모두 LSTM 예측 종가를 이용하는 

알렉산더 필터 전략의 투자성과는 아무런 예측이나 고안된 

거래전략 없는 Buy & Hold 전략보다 상당히 개선되는 수익 

곡선을 보여주고 있다. 본 연구의 결과는 투자 실무적 측면에

서 투자자들에게 새로운 투자 접근법을 제시하고 있다.

Ⅴ. 결  론

Google이나 네이버와 같은 포털에서 제공하기 시작한 특

정 이슈에 대한 검색지수의 유용성은 여러 분야에서 나타나

고 있다. 본 연구의 목적은 네이버 트렌드에서 제공하고 있는 

COVID-19 관련 검색 키워드의 검색 강도를 이용하여 팬데믹 

국면에서 주가를 예측하고 거래전략을 통해 투자전략의 투자

성과를 분석하였다. 주가 예측의 개선을 위해 딥러닝 모형 중 

주가와 같은 장기 의존성 특성을 보이는 시계열 자료의 예측

에서 우수한 예측 성과를 보이는 LSTM 모형을 활용하였다.

실증 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 네이버 검색지수에 

기반하여 산출된 코로나 검색 강도는 코스피 주가지수에 유

의적인 그랜저 인과관계를 보여주고 있지만, 코스닥 주가지수
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에서는 유의적인 인과성이 나타나지 않았다. 둘째, 주가 시계

열의 장기 의존성 특성을 반영하여 단순 RNN 모형보다 

LSTM 모형의 예측 성과가 더 높게 나타났다. 셋째, 코스피 

주가지수가 코스닥 주가지수보다 LSTM의 예측 성과가 높게 

나타났다. 마지막으로, 제안된 알렉산더 필터 룰의 거래 성과

는 코스피 주가지수와 코스닥 주가지수 모두 Buy & Hold 전

략보다 우수한 수익 곡선을 보여주었다.

일반적으로 주가 대폭락과 같은 금융위기는 신용 위기나 

경제의 본질가치 하락에 따른 위기 국면에서 발생한다. 

COVID-19 팬데믹 주가 대폭락은 경제 본질가치보다는 보건 

위기에 의해서 촉발된 사례라는 점에서 과연 코로나 팬데믹

과 같은 비경제적 요인이 주가에 영향을 미치는지를 분석한 

본 연구는 비경제적 요인의 주가 연구에 대한 결과물을 하나 

추가하고 있다. 특히, COVID-19 팬데믹 국면에서 네이버와 

같은 포털 사이트의 COVID-19 관련 검색 강도를 이용하여 

국내 주식시장에서 팬데믹 주가를 예측한 첫 시도라는 점에

서 학술적 의의를 찾을 수 있다. COVID-19 유행병과 같은 

비경제적 변수도 주가 예측에서 유용성이 있는 것으로 밝혀

짐에 따라 실무적 관점에서는 투자자들에게 확장된 투자전략

을 제시하였다.

본 연구는 다음과 같은 한계점을 가지고 있다. 첫째, RNN

이나 LSTM 모형 이외의 다양한 딥러닝 모형과의 비교분석

이 부족하다는 점이다. 둘째, 왜 코스닥 주가지수에서는 네이

버 검색 강도가 영향력이 나타나지 않는지에 대한 분석이 부

족하다는 점을 들 수 있다. 셋째, 코로나 관련 검색지수를 추

출하는 과정에서 키워드의 중요성에 비추어보면 코로나 관련 

새로운 키워드를 추가하여 산출된 검색지수에서의 강건성 테

스트도 필요할 것으로 판단되며, 향후 연구에서 이러한 한계

점들이 밝혀지기를 기대한다.
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