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Abstract: Emotional analysis is a way to predict the financial market, which is generally analyzed using 

things such as Google search trends and Twitter data. Recently, the frequency of use of YouTube has 

increased compared to these media, and since video data is the main environment, research on emotional 

analysis using YouTube is not easy to find. Financial market participants can search and watch related 

videos through YouTube according to market changes and leave comments. In other words, the 

frequency of YouTube use may vary depending on changes in investor sentiment. Therefore, in this 

study, data such as the number of views and comments of major YouTube channels were collected 

through a crawling algorithm, and statistical unit root verification and parallax analysis were performed. 

In addition, through Grandeur causal analysis, the priorities with financial assets were quantitatively 

analyzed, and as a result, data such as YouTube's number of views and comments were statistically 

proven to precede the financial product market. In particular, YouTube data was found to have a stronger 

precedent for trading volume than the price of financial assets. The results of this study are expected to 

serve as a reference for future studies on emotional analysis through various media. 
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요약: 금융 시장을 예측하는 방법으로 감성분석이 있는데 이는 일반적으로 구글 검색 트랜드

나 트위터 데이터와 같은 것을 활용하여 분석한다. 최근에 이러한 매체보다 유튜브의 사용 빈

도가 높아지고 있는데 영상 자료가 주된 환경이다 보니 유튜브를 활용한 감성분석에 관한 연

구는 쉽게 찾아볼 수 없다. 금융 시장 참여자들은 시장 변동에 따라서 유튜브를 통해서 관련 

영상을 검색하여 시청할 수 있으며 댓글 등을 남기는 활동을 할 수 있다. 즉 투자자의 심리 

변화에 따라서 유튜브 이용 빈도가 달라질 수 있다. 따라서 본 연구에서는 크롤링 알고리즘을 

통해서 주요 유튜브 채널들의 조회 수, 댓글 수 등의 자료를 수집하고 이를 통계적인 단위근 

검증과 시차 분석을 수행했다. 또한 그랜저 인과분석을 통해서 금융 자산과의 선행성을 정량

적으로 분석했으며, 그 결과 유튜브의 조회 수, 댓글 수 등과 같은 데이터는 금융 상품 시장을 

선행한다는 것을 통계적으로 입증했다. 특히 유튜브 데이터는 금융 자산의 가격보다는 거래량

에 더 강한 선행성을 보이는 것으로 나타났다. 본 연구의 결과는 향후 후행될 다양한 매체를 

통한 감성분석에 관한 연구에 참고 문헌이 되기를 기대한다. 
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1. 서론 

금융 시장은 높은 수익을 기대할 수 있는 동시에 불확실성과 위험성이 높다. 금융 

자산에 대한 투자는 투자자들에게 매력적인 수익 기회를 제공하지만 동시에 자본 손실의 

위험도 함께 따른다. 이에 따라 금융 시장의 위험 요소를 이해하고 관리하는 것은 

투자자 보호와 금융 안정성 강화를 위해 필수적인 과제이다. 특히 주식 시장은 

일상적으로 변동성이 큰 시장으로써 가격 추이를 예측하기 어렵기 때문에 주식 시장은 

투자자들에게 많은 위험을 안겨줄 수 있다[1]. 이러한 변동성은 급격한 가격 하락으로 

인해 투자자들이 자본 손실을 입을 수 있는 위험을 내포하며 투자자들은 이를 적절히 

관리하는 전략이 필요하다. 또한 금융 시장은 다양한 시장 리스크에 노출되는데 정치적, 

경제적 그리고 사회적 변화 등의 요인들은 금융 시장에 막대한 영향을 미칠 수 있으며, 

이러한 잠재적 위험은 금융 자산의 가격에 대한 불확실성을 증가시킬 수 있다. 예컨대 

금리 변동, 세제 정책 변경, 자연재해 등의 이벤트는 금융 시장에 영향을 미쳐 

투자자들에게 위험을 초래할 수 있으며, 이에 따라 금융 시장의 다양한 위험을 인식하고 

대비하는 방안이 필요하다. 더불어 투자자들은 자본을 투자하고 의사결정을 하는 

과정에서 감정적인 요소들에 의해 영향을 받을 수 있고, 이는 합리적이지 않은 행동과 

판단을 초래할 수 있다. 즉 과도한 낙관성이나 비관적인 태도는 투자자의 판단을 흐리게 

하고 잘못된 투자 결정을 유발할 수 있으며, 무엇보다 투자자의 심리적 요인을 최소화할 

수 있는 과학적이고 정량적인 예측 기술이 무엇보다 중요하다.  

주가 예측은 금융 시장에서 매우 중요한 역할을 하는데 첨단 정보통신 기술이 

발전하면서 정량적인 방법으로 주가의 움직임을 예측하여 효과적인 투자 전략을 

수립하고 손실을 최소화하는 연구와 개발이 활성화되고 있다[2]. 예컨대 SNS(Social 

Network Service)의 데이터를 이용해서 주가의 방향성을 예측하는 연구가 있는데 이는 

감성분석의 하나로 투자자 감정 파악, 대중 의견 파악, 정보 비대칭 문제 해결 등에서 

활용되고 있다. 이러한 감성분석은 주식 시장의 흐름을 예측하고 투자자들의 행동을 

이해하는 데 도움을 줄 수 있다[3]. SNS를 이용하여 주가 움직임을 예측하는 방법론은 

감성분석, 텍스트 마이닝, 소셜 네트워크 분석, 기계 학습 등이 있으며, 이를 통해 

투자자들의 감정과 관심사를 파악하고 주가 움직임과의 상관관계를 분석하여 예측 

모델을 구축함으로써 더욱 정확한 주가 예측을 실현할 수 있다.  

최근에는 유튜브가 인터넷상에서 가장 인기 있는 영상 공유 플랫폼 중 하나로, 수많은 

사용자가 영상을 업로드하면서 동시에 시청도 가능한 공간이다. 이러한 영상 데이터는 

다양한 주제와 콘텐츠를 다루며 많은 수의 시청자와 상호작용을 한다. 이러한 유튜브 

데이터는 사용자들의 관심과 반응을 반영하고 대중의 의견과 감정을 파악하는 데에 

유용한 정보를 제공할 수 있다[4]. 특히 [그림 1]은 유튜브라는 단어를 제외하고 나머지 

글 제목을 모자이크 처리한 삼성전자의 주식 게시판인데 유튜브와 관련된 글들이 자주 

올라오고 있으며, 이는 주식과 유튜브와의 정성적 관계는 유의미하다는 것을 보여주는 

사례다.  

유튜브는 국민의 약 80% 이상이 매일 사용하고 있으며, 월평균 사용 시간도 약 30시간 

정도에 달하는데 이는 인스타그램과 페이스북 등 다른 SNS에 비해서도 월등하게 



A Study on the Precedence of Financial Markets Using YouTube Data 

 

Copyright ⓒ 2023 KCTRS  315 

높다[5]. 그만큼 유튜브의 조회 수, 댓글 수 등의 데이터는 대중들의 유행과 관심사 등을 

확인하는데 중요한 자료가 될 것이며, 이를 정량적으로 분석하는 방안에 관해서 

연구하는 것은 매우 의미가 있을 것으로 판단된다. 

 

 

[그림 1] 주식 게시판에서의 유튜브 관련 글 

[Fig. 1] YouTube Posts on Stock-Related Boards 

 

따라서 본 연구에서는 앞서 설명한 대표적인 콘텐츠 채널인 유튜브의 구독자 및 조회 

수 등의 데이터를 크롤링(Crawling) 알고리즘을 통해서 수집하고, 이를 금융 시장의 

대표적인 지표인 KOSPI 및 KOSDAQ 지수와의 인과 관계를 그랜저 인과분석을 통해서 

분석하고자 한다. 본 연구를 통해 유튜브 데이터를 활용한 주가 예측 모델의 유효성과 

가능성을 검증함으로써 새로운 시각과 기여를 제공하고, 향후 관련 분야에 대한 더 나은 

이해와 기술 발전을 도모하기를 기대한다. 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 

선행 연구를 고찰하고 3장에서는 연구 방법을 소개한다. 그리고 4장에서는 실험계획 및 

결과 분석을 기술하고, 마지막으로 5장에서는 결론 및 시사점을 제시한다. 

2. 선행연구 고찰 

감성분석은 다양한 분야에서 의사결정 문제를 과학적으로 해결하기 위해 매우 중요한 

분석 기법이다[6]. 최근에는 인간과 컴퓨터의 상호작용 확대로 인해서 SNS에서 사용자의 

감정을 추출하는 방식이 매우 중요해지고 있다[7]. 

시장 참여자들은 자신이 투자한 금융 자산에 대한 정보를 취득하기 위해서 인터넷 

포털 사이트 등을 활용하는데 이는 호황과 불황에 따라서 검색량에 차이가 있다[8]. 

Huang et al.(2020)의 연구에서도 S&P500 지수의 움직임에 따라서 특정 단어들의 구글 

검색량에 차이가 있음을 입증했다[9].  

Bank et al.(2011)는 독일 주식 시장과 주식 관련 단어에 대한 구글 검색량과의 인과 

관계를 분석한 결과, 검색량의 증가는 후행적으로 주식 시장의 유동성이 증가했다[10]. 

Liu et al.(2015)는 중국 주식의 예측을 위해 인터넷 데이터의 전처리 모형인 

CLSI(Composite Leading Search Index)를 적용했으며, 이는 구글의 검색량 지수인 SVI(Search 

Volume Index)에 비해 우수한 성능을 보였다[11]. Smith(2012)는 구글에서 경제위기와 같은 
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단어의 검색량과 금융 시장 가치 변동의 함수 모형이 GARCH(1, 1) 수준으로 검색량 

데이터의 예측력을 입증했다[12]. GARCH 모형의 특성상 금융 시계열 값 자체를 예측할 

수 없지만 검색량 추이 데이터를 통해서 금융 시장의 변동성을 예측할 수 있다는 것에서 

의미가 있다.  

Chechley et al.(2017)은 Granger 인과 관계 모형을 이용해서 트위터의 활동성 강도와 

주식의 가격, 변동성 그리고 거래량과의 선행적 관계를 분석했는데, 특히 가격에 비해서 

변동성과 거래량은 트위터의 활동성 강도가 강한 선행을 보인다고 나타났다[13]. Zhang et 

al.(2011)의 연구에서는 트위터 사용자에 대한 활동 내용을 바탕으로 주가와 상관관계를 

분석했는데, 트위터의 주식 관련 데이터의 증가는 주식 시장과 음의 관계를 보인다는 

결과를 보였다[14].  

주식 시장이 아닌 부동산 시장에 적용한 관련 문헌도 있는데, Venkataraman et al.(2018)은 

인도의 4개 지역의 부동산 가격을 구글의 SVI를 바탕으로 예측했으며, 그 결과 부동산 

관련 단어의 검색량 증가는 대도시 부동산의 매수세가 강했으며, 동시에 작은 도시의 

부동산은 매도세가 강했던 것으로 나타났다[15]. 또한 Beracha et al.(2020)의 연구에서도 

주택 구매의 매수세가 강해지기 이전에 특정 지역에 관한 단어의 검색량이 증가한다는 

것을 알 수 있었다[16]. 그 밖에 구글의 SVI 데이터를 바탕으로 실업률과 같은 경제적 

지표를 예측하는데 실효성이 있다는 연구 결과도 있다[17]. 특정 시계열을 예측하는데 

주로 구글의 검색량과 트위터 데이터를 적용한 연구에 비해서 유튜브를 이용한 연구는 

극히 부족한데 유튜브에 기록되는 댓글의 NLP(Natural Language Processing) 분석은 

감성분석에 실효성이 있다는 연구 결과가 있다[18]. 즉 유튜브의 조회 수, 좋아요 수, 

댓글 수 등은 사용자의 감정이 반영된 데이터이며, 이를 시계열 예측에 다양한 측면으로 

적용하는 시도는 매우 의미가 있다. Ehliz(2022)는 유튜브의 주식 관련 

인플루언서(Influencer) 채널에 대한 데이터가 주식 시장에 미치는 영향을 분석했는데, 

장기적인 관점보다는 단기적으로 매우 강한 인과 관계가 있음을 입증했다[19]. 이처럼 

유튜브를 비롯한 다양한 인터넷 매체의 데이터는 감성분석의 성능을 높이는데 중요한 

자료가 된다. 다만 구글 포털과 트위터와 같은 인터넷 매체보다 대중성이 다소 늦었던 

유튜브를 활용한 감성분석 연구는 매우 드물다. 따라서 본 연구에서는 유튜브 데이터를 

이용해서 주식 시장에 적용하는 방안과 각각의 인과관계에 대해서 실험하고자 한다. 

3. 연구방법 

본 장에서는 실험에 필요한 유튜브 데이터 수집을 위한 방법과 그랜저 인과분석에 

대해서 설명한다. 

 

3.1 자료 수집 

본 연구에서는 유튜브의 데이터를 구글 API(Application Programming Interface)를 

이용하여 수집하는데 이처럼 과학적인 방법으로 웹 사이트에서 원하는 정보를 편리하게 

추출하는 기술을 스크래핑(Scraping)이라고 한다[20]. 즉 스크래핑은 웹 페이지로부터 

데이터를 추출하는 기술을 의미하는데 일반적으로 웹 페이지는 HTML, CSS, JavaScript 

등으로 구성되어 있고, 스크래핑은 이러한 웹 페이지를 자동으로 탐색하여 필요한 

정보를 추출하는 프로세스를 말한다. 스크래핑은 다양한 프로그래밍 언어와 

라이브러리를 사용하여 수행할 수 있으며, 주로 Python의 BeautifulSoup, Scrapy, Selenium 
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등이 많이 사용된다. 본 연구에서는 Python에서 Google Client API Python 라이브러리를 

이용하였고, YoutTube Data API V3을 사용한다. 

실험을 위해서 주식 콘텐츠로 등록된 채널 중에서 2020년 1월 1일을 기준으로 구독자 

수가 가장 많은 5개의 채널을 선정하고 해당 채널의 조회 수, 좋아요 수, 댓글 수의 

데이터를 일별로 수집하는데 값들의 수준이 서로 다르므로 식(1)과 같이 

정규화(Normalization) 작업을 수행한다. 

𝐴 = (9 ∗
𝑎−𝑀𝑖𝑛(𝑎)

𝑀𝑎𝑥(𝑎)−𝑀𝑖𝑛(𝑎)
+ 1)                     (1) 

정규화를 통해 산출된 조회 수, 좋아요 수, 댓글 수는 각각 V, L, C로 표기하며, 이를 

식(2)에 적용해서 하나의 값으로 산출한다. 다만 조회 수 데이터가 가장 중요하다는 것을 

고려해서 가중치 0.8을 그리고 나머지는 각각 0.1을 부여한다. 이렇게 산출된 값을 본 

연구에서 감성지수라고 표현하며, 편의상 YouTube Sentiment Index의 약자를 참조하여 

YSI로 표기하는 것을 제안한다. 

𝑌𝑆𝐼 = 𝑉 ∗ 0.8 + 𝐿 ∗ 0.1 + 𝐶 ∗ 0.1                   (2) 

 

 

[그림 2] 유튜브 데이터 수집 예시 

[Fig. 2] YouTube Data Collection Example 

 

3.2 그랜저 인과분석 

그랜저 인과분석은 변수들 사이에서 서로 인과 관계 여부를 분석할 수 있으며 특히 

하나의 변수가 다른 변수 움직임의 원인에 해당하는지 확인할 수 있다[21]. 그랜저 

인과분석은 두 변수의 예측력에 해당하는 정보가 시계열 데이터에만 포함된다고 

가정하기 때문에 이를 해결하기 위해서 대칭적인 회귀방정식을 정의하는데 이는 식(4)과 
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같이 F-검정을 사용한다[22]. 식 (6)에서 k는 제약조건이 없는 회귀계수이며, n은 관측치의 

수 그리고 q는 제약조건이 있는 회귀계수이다. SSER은 ai=0과 bi=0의 조건이 성립했을 

때를 의미하고 SSEUR은 그 반대이다. 식 (4)와 (5)에서 YSIt와 Xt는 각각 유튜브 데이터와 

주식 관련 데이터인데 Xt에 대해서는 실험계획에서 추가로 설명하고자 한다. 마지막으로 

𝜺𝒕 는 상호 독립적인 오차항으로써 등분산을 내포한다. 본 연구에서 실험 변수 간의 

인과성 분석을 위해서 다음과 같이 가설을 설계한다. 

𝒀𝑺𝑰𝒕 = 𝒂𝟎 ∑ 𝒂𝒊𝑿𝒕−𝟏 + ∑ 𝒂𝒊𝑿𝒕−𝟏 + 𝜺𝒊
𝒏
𝒊=𝟏

𝒎
𝒊=𝟏                        (4) 

𝑿𝒕 = 𝒃𝟎 ∑ 𝒃𝒊𝒀𝑺𝑰𝒕−𝟏 + ∑ 𝒃𝒊𝒀𝑺𝑰𝒕−𝟏 + 𝜺𝒊
𝒏
𝒊=𝟏

𝒎
𝒊=𝟏                            (5) 

𝑭 =
(𝑺𝑺𝑬𝑹−𝑺𝑺𝑬𝑼𝑹)/𝒒

𝑺𝑺𝑬𝑼𝑹/(𝒏−𝒌)
                        (6) 

① ∑ 𝒂𝒊 ≠ 𝟎, ∑ 𝒃𝒊 = 𝟎, 이면, 𝑿 → 𝒀𝑰𝑺 인과성 성립  

② ∑ 𝒂𝒊 = 𝟎, ∑ 𝒃𝒊 ≠ 𝟎, 이면, 𝒀𝑺𝑰 → 𝑿 인과성 성립  

③ ∑ 𝒂𝒊 ≠ 𝟎, ∑ 𝒃𝒊 ≠ 𝟎, 이면, 𝑿 ↔ 𝒀𝑺𝑰 인과성 성립  

④ ∑ 𝒂𝒊 = 𝟎, ∑ 𝒃𝒊 = 𝟎, 이면, 서로의 독립성 성립  

4. 실험계획 및 분석 

본 장에서는 연관분석을 위한 실험계획과 결과 분석 등에 대해서 설명한다. 

4.1 실험계획 

본 절에서는 앞에서 설명한 내용을 바탕으로 실험계획을 수립한다. 실험에 필요한 

유튜브 채널은 금융 및 경제와 관련된 채널 중에서 구독자가 높은 5개의 채널을 

선택한다. 각각의 채널에서 2018년 1월부터 2022년 12월까지의 업로드된 영상들 

기준으로 조회 수, 좋아요 수, 댓글 수를 크롤링 알고리즘을 통해서 수집한다. 수집된 

데이터는 식(2)를 통해서 하나의 일별 시계열 데이터로 만드는데 이는 앞서 설명했듯이 

YSI라고 표기한다. 더불어 YSI와 인과 관계 여부를 분석하기 위한 주식 관련 데이터로 

KOSPI 지수, KOSDAQ 지수 그리고 각각의 거래량을 수집하며, 편의상 이를 각각 KPS, 

KDS, KPV, KDV로 표기한다. 수집된 데이터는 인과분석 과정에서 데이터의 안정성을 

검증하기 위해서 ADF 및 PP 단위근 검증을 수행한다. 앞서 설명한 실험계획을 간단하게 

정리하면 [표 1]과 같다. 

 [표 1] 실험계획 

[Table 1] Experimental Planning 

Category Explanation 

Subject of Experiment KPS, KDS, KPV, KDV 

Data acquisition Cycle Daily Data 

Experimental Period 2018.01~2022.12 

Research Model Granger Analysis 

Analysis Tools Google API and Python 
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4.2 단위근 검증 및 시차 선정 

인과분석은 서로 간의 인과 관계를 파악하기 위한 분석 방법으로 원인과 결과 사이의 

인과적인 연관성을 확인할 수 있다. 인과분석을 하기 위해서는 실험 데이터에 대한 단위

근 검증(Unit Root Test)을 분석해야 하며, 이는 시계열 데이터의 안정성 여부를 파악하기 

위한 중요한 과정이다. 비정상적인 실험 데이터는 시간 경과에 따라 평균이나 분산이 변

하는 비정상적인 패턴을 가지고 있으며, 이러한 비정상적인 데이터를 인과분석에 사용하

면 잘못된 결과를 도출할 수 있다. 단위근 검증은 주로 ADF(Augmented Dicky-Fuller) 검정

과 PP(Phillips-Perron)와 같은 통계적 방법을 사용한다[23]. 이러한 검증은 시계열 데이터

가 정상성을 가지는지 여부를 판단하며, 정상성을 가지지 않는 시계열 데이터는 차분

(Differencing)을 통해 정상성을 만족하는 데이터로 변환할 수 있다. 본 연구에서 사용되는 

데이터를 분석한 결과 [표 2]와 같이 1차 로그 차분을 통해서 1% 유의수준으로 데이터의 

단위근 안정성을 확인할 수 있었다. 

[표 2] 단위근 검증 결과 

[Table 2] Unit Root Test Results 

Time Series 
ADP PP 

T P t P 

Actual Time Series 

YSI 0.65 0.45 0.69 0.55 

KPS 0.56 0.24 0.67 0.41 

KDS 0.45 0.31 0.74 0.38 

KPV 0.81 0.58 0.78 0.53 

KDV 0.73 0.42 0.84 0.46 

Differential Time Series 

YSI -4.75 0.00 -3.49 0.00 

KPS -5.16 0.00 -7.74 0.00 

KDS -5.07 0.00 -4.97 0.00 

KPV -6.76 0.00 -5.48 0.00 

KDV -5.46 0.00 -6.45 0.00 

더불어 인과분석을 수행하기 위해서 적정 시차(Time Lag)를 산출해야 하는데 본 연구에

서는 AIC(Akaike Information Criteria)와 SC(Schwarz Criterion) 기준을 통해 산출한다[24]. 시

차 선정은 인과분석을 통해서 적정 시차를 계산할 수 있지만 많은 경우의 수를 고려한다

는 단점과 연구의 간결성을 위해서 인과분석 전에 적정 시차를 정의한다. 

[표 3] 시차 분석 결과 

[Table 3] Time Lag Analysis Results 

Time Series Model 1 Time Lag 2 Time Lag 3 Time Lag 4 Time Lag 

YSI-KPS 
AIC -8.72 -4.48 -17.14 -11.45 

SC -6.47 -17.87 -12.51 -4.74 

YSI-KDS 
AIC -9.84 -11.42 -17.74 -11.94 

SC -7.52 -5.71 -14.40 -7.47 

YSI-KPV  
AIC -10.04 -7.52 -9.85 -8.97 

SC -8.41 -10.20 -10.87 -10.14 

YSI-KDV 
AIC -4.97 -4.75 -17.54 -8.48 

SC -5.74 -10.46 -10.81 -9.24 
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[표 3]은 시차 분석의 결과를 정리한 표인데 안정성이 높은 AIC 기준을 적용하며, 우수

한 성능을 보이는 3 시차로 결정한다. 

4.3 그랜저 인과분석 결과  

본 실험은 벡터자기회귀모형(Vector Autoregression)을 통해서 인과분석을 수행하기 위해

서 VAR 모형을 설계하고 최적의 시차를 적용한다. Granger 인과분석은 적정 시차 정보인  

계수에 대해서만 카이제곱 검정(chi-Squared test)을 수행하는 왈드검정(Modified Wald test)을 

통해 계산한다[25]. [표 4]는 각 시계열 간의 Granger 인과분석에 관한 결과를 정리한 표이

며, 이는 [표 3]을 통해서 선정된 적정 시차에 대해서만 보여준다. Granger 인과 관계 검증

은 각 방향으로의 관련이 없다는 것을 귀무가설로 하고 카이제곱 통계치 옆의 **, *는 각

각 1%와 5% 이내의 유의수준으로 귀무가설을 기각한다는 것을 나타내고 있다. 실험 결

과를 보면 YSI는 KOSPI와 KOSDAQ 시장의 거래량에 강한 선행 관계를 보인다. 특히 YSI

가 KOSPI 보다는 KOSDQ 지수에 더욱 강한 선행 관계를 보이는데 이는 일반적인 투자

자들이 각 시장의 유동성에 차지하는 비중이 KOSPI에 비해서 KOSDAQ 시장에 더 크게 

작용하기 때문이라고 판단된다. 예컨대 KOSPI 시장의 경우에는 외국의 대형 사모펀드 기

업과 다양한 기관들이 투자하는 비중이 KOSDAQ 보다는 훨씬 크다. 이러한 관점은 

KDV→YSI가 높은 인과성을 보이는 것에도 비슷한 이유가 될 것으로 판단된다. 

[표 4] 실험결과 

[Table 4] Experiment Result 

Direction Chi-Square PV Time Lag 

YSI→KPS 214.17** 0.00 3 

YSI→KDS 187.55** 0.00 3 

YSI→KPV 387.14** 0.00 3 

YSI→KDV 401.61** 0.00 3 

KPS→YSI 67.11 0.00 3 

KDS→YSI 17.46 0.01 3 

KPV→YSI 47.94 0.01 3 

KDV→YSI 145.57* 0.00 3 

본 실험을 통해서 대중적으로 인기가 높은 유튜브는 주식 시장에 미치는 영향이 

있다는 것을 입증했다. 또한 이를 통해서 금융 시장을 분석하는 전통적인 방법론과 함께 

시장 참여자들의 대중적 심리를 객관적으로 분석하는 것이 무엇보다 중요하다는 것을 알 

수 있었다.  

5. 결론 

본 연구는 가장 대중적으로 사용도가 높은 유튜브 데이터가 금융 시장의 참여자들의 

심리적 영향과 밀접한 관계가 있을 것이라는 문제를 객관적으로 분석하기 위해서 관련 

데이터를 바탕으로 인과분석을 수행했다. 이를 위해 가장 인기가 높은 유튜브 채널의 

데이터를 크롤링 알고리즘을 통해서 수집하고, 이를 KOSPI와 KOSDAQ 시장 데이터와 

인과성을 분석했다. 그 결과 유튜브의 조회 수와 같은 데이터는 금융 시장을 선행한다는 

것을 통계적으로 입증했으며, 이는 대중의 감성분석에 있어서 유튜브 데이터가 실효성이 
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있다는 것을 의미한다. 특히 유튜브 데이터는 주가에 비해서 거래량에 더육 유의미한 

결과를 보였다.  

이미 전통적인 경제 심리학 이론을 근거로 포털 사이트의 검색 트랜드 정보가 금융 

자산에 선행적 인과 관계를 보인다는 것은 많은 선행연구로 입증이 되었지만, 최근 포털 

사이트의 사용량을 넘어선 유튜브의 수치적 정보를 활용한 연구는 다소 미약한 편이다. 

따라서 본 연구의 실험 결과는 향후 후행 될 감성분석에 관한 연구에 도움이 될 것으로 

사료된다. 본 연구에서는 유튜브 데이터를 활용한 주가 선행성 분석의 유용성을 

입증하였지만, 데이터의 한계와 불확실성을 인지해야 한다. 향후 연구에서는 더 다양한 

SNS 플랫폼 데이터와의 통합, 더 정교한 감성 분석 모델, 그리고 인공지능과의 결합을 

통해 보다 정확한 주가 예측 모델을 연구할 예정이다. 
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