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   록

최근 주식의 수익률과 거래량을 설명하는 요인  하나로 투자자들의 심이나 주식 련 

정보 의 효율성 등이 요하게 인식되고 있다. 한 기업 련 정보가 투자자들에게 투명하게 

되지 않을 때 기업 주가의 락(crash) 험을 증가시킨다는 연구 결과들이 축 되고 있다. 

본 연구에서는 네이버 트 드를 이용하여 포털에서의 검색 강도가 증가하는 것이 주식 수익률의 

락에 어떤 향을 미치는지를 분석하 다. 다양한 주가 락 험의 측정변수와 검색 강도 

측정치를 이용한 분석에서 포털 검색강도가 상 으로 높은 기업-연도에서 주가 락의 험이 

감소하는 것으로 찰되었다. 이러한 결과는 기업 련 정보 가 투자자들에게 효율 으로 

이루어지지 않을 때 미래의 주가 락을 래한다는 논의와 일치하는 결과이다. 한 이러한 

결과는 분석에 발생가능한 내생성을 통제한 후에도 유의하게 성립하는 것으로 찰되었다.  

ABSTRACT

Recent studies focus on the role of investor attention and transparency in stock-related 

information  in explaining stock return and trading volume. Moreover, recent literatures 

predict that firm opacity will increase the likelihood of future stock price crashes. In this 

paper, we investigate, using Naver Trend, the relation between portal search intensity and 

stock price crash. Using various alternative measures of stock price crash risk and search 

intensity, we demonstrate that stocks with larger volume of portal search are less likely 

to experience stock price crashes. These results are consistent with our hypothesis that 

accumulated firm opacity cause future stock price crash. Finally, our results still hold even 

after we control for the potential effect of endogeneity in the regression specifications. 
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1. 서  론

통 인 재무이론에서 주가의 락(crash) 

상은 시장 반에 걸친 주가 락 상 는 

시장미시 인 이론 등에 의해 설명되었으나, 최

근에는 기업과 련된 정보의 (diffusion of 

information)가 얼마나 효율 으로 일어나는가

의 여부에 의해 설명하는 연구들이 축 되고 

있다[22, 14, 13].

정보의 가 지연되는 기업들에서는 특

히 부정 인 정보들이 주가에 반 되지 않게 

되며, 이 경우 주가가 기업의 내재가치보다 과

도하게 높게 평가되는 경우가 발생하게 된다. 

그러나 이 게 축 된 부정  정보가 임계

에 도달하여 시장에 순식간에 유출되면, 과

평가된 주가가 조정되면서 주가의 락이 발

생하게 된다는 것이다[14]. 한, 기업의 정보

가 투자자들에게 효율 으로 제공되지 못하

면, 이사회나 투자자들에 등의 감시기능도 제

로 작동하지 못하여 한 경 상 조치들

이 실행되기 어려우며, 이러한 경 상의 비효

율성은 주가의 락이 발생할 때까지 계속될 

것이다[7]. 

본 논문에서는 포털(portal) 사이트의 검색 

강도를 이용하여 해당 기업에 한 투자자의 

심(attention)의 정도를 측정하고, 이러한 검

색 강도가 미래의 주가 락 험에 어떤 향

을 미치는지를 분석한다. 특히 한국의 경우, 네

이버가 포털 검색 시장에서 수년간 지배 인 

시장 유율을 보여 왔으며, 주가, 거래량  회

계 정보 등 다양한 융정보를 투자자들에게 

제공하고 있기 때문에, 네이버의 검색 강도가 

투자자들의 심을 측정하는 측정변수로 

하다고 단하 다. 네이버에서는 네이버 트

드 서비스를 통해, 2007년 이후 해당 단어의 주

간 검색 강도(weekly search intensity)를 표

화하여 보고하고 있다.

기업-연도 수 에서 주가 락 험(crash 

risk)을 분석하기 해, 본 연구에서는 세 종류

의 변수를 이용하 다. Chen, Hong, and Stein 

[8]에서는 기업의 주가 락 험을 왼쪽으로 

꼬리가 긴 분포, 즉 음의 왜도(negative skew-

ness)를 갖는 분포를 갖는 것으로 정의하고, 이

를 측정하기 한 두 가지의 변수를 제시하

다. 본 연구에서도 이들의 방법론에 따라 (1) 

주간 기업 고유수익률(firm-specific weekly 

return)의 음의 조건부 왜도, (2) 주간 수익률의 

하락-상승 변동성(down-to-up volatility) 비

율을 통해 주가 락 험을 측정하 다. 한, 

Jin and Myers[14], Hutton et al.[13], Kim et 

al.[17]에서 제시된 방법에 따라, (3) 표 정규

분포에서 하  0.1% 이하의 수익률이 실 되

는지 여부를 통해 주가 락을 측정하 다.

2007년부터 2014년까지 코스피(KOSPI) 시

장에 상장된 제조업 기업을 상으로 한 분석

을 통해, 본 연구에서는 검색강도가 높아질수

록 해당 연도의 주가 락 험이 감소함을 

찰하 다. 이러한 실증연구 결과는 투자자들의 

심과 기업 정보의 투명성이 높아질수록 기

업 정보의 속도가 빨라지고 기업 내부에 

부정  정보를 축 할 가능성이 낮아지게 되

어, 미래의 주가 락 험을 낮춘다는 가설과 

부합하는 것이다. 이러한 결과는 주가 락과 

검색 강도의 여러 측정변수에 해 공통 으

로 찰되며, Chen et al.[8] 등에서 제시된 모

든 통제변수들을 고려한 후에도 역시 성립한

다. 한편, 포털에서의 검색 강도와 주가 락의 

계에는 반  방향의 인과 계(reverse cau-
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sality), 즉 주가가 락하여 검색 강도를 증가

시킬 가능성이 존재한다. 이러한 인과 계로부

터 발생하는 내생성(endogeneity)을 고려한 실

증분석에서도, 검색강도는 주가 락 험을 유

의하게 감소시키는 것이 찰되었다. 

이후 본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장

에서는 포털 검색과 주가 락 험에 한 선

행연구들을 요약하고 연구가설을 제시한다. 제

3장에서는 분석 자료와 변수의 구성방법을 설

명하고, 제4장에서는 실증분석 결과를 보고한

다. 제5장에서는 실증분석 결과의 강건성을 검

정하며, 제6장에서는 논문의 결론과 이후 연구

방향을 제시한다. 

2. 연구 설계

2.1 련 선행 연구 

통 인 재무이론은 효율  시장가설(Ef-

ficient marekt hypothesis)에 근거하여, 이용

가능한 모든 련 정보들이 시장가격에 반

되어 있다고 가정한다. 그러나 효율  시장가

설과는 달리, 투자자들의 심이 주식 수익률

이나 거래량 등에 미치는 효과가 존재한다는 

이론 , 실증  연구들이 진행되고 있다. 먼 , 

Merton[21] 등에 의해 제시된 ‘투자자 인지 가

설(investor recognition hypothesis)’에서는 기

업의 투명성(visibility)의 증가가 투자자에게 

새로운 정보를 제공하여 주식 거래에 향을 

미친다고 주장한다. 한편, 행태이론에 기 한 

최근 연구들에서는 공공의 심(public atten-

tion)만으로도 주식가격을 변동시키기에 충분

한 요소가 된다고 주장하는데, 이러한 논의를 

‘가격압력 가설(price pressure hypothesis)’ 

는 ‘ 심 가설(attention hypothesis)’이라 한다

[4]. 과거의 연구들에서는 투자자 공공의 심

을 측정할 방법이 부족하여 거래량의 변동 등

으로 간 으로 측정하 으나, 최근 주식 

련 인터넷 사이트, 각종 포털의 검색, 미디어에

서의 보도 등에 한 자료가 축 되고 데이터

마이닝의 발 으로 인해 투자자들의 심을 

직 으로 측정하고 이러한 측정값들이 수

익률이나 거래행태에 어떤 향을 미치는지 

분석하기 시작하 다. Barber and Odean[4]은 

개인투자자들이 뉴스에 노출된 주식을 순매수

(net-buy)하는 경향을 보고하 으며, Antweriler 

and Frank[2]에서는 야후 이낸스(Yahoo! 

Finance)에 게시된 온라인 메시지들이 주식수

익률과 거래량에 어떤 향을 미치는지를 분

석하 다. 한편 최근의 연구들에서는 특히 구

(Google)에서의 주간 검색 빈도를 표 화하

여 발표하는 검색량 지수(Search Volume Index)

를 통해 투자자들의 심과 정보  속도를 

측정하 다. Da et al.[9]와 Joseph et al.[15]은 

미국 주식 식별코드(Ticker symbol)의 구  

검색 강도가 주식의 비정상 수익률(Abnormal 

return)을 증가시킨다는 결과를 보고하 다. 

Vlastakis and Markellos[25]는 주식 식별코드 

신 기업 이름을 사용한 연구에서도 같은 결

과를 찰하 으며, 뉴욕증권거래소와 나스닥

의 주요 주식 수익률의 변동성과 거래량을 증

가시키는 것을 찰하 다. 미국 외의 시장에 

한 연구로, 독일 주식시장[3]과 일본 주식시

장[24]을 상으로 한 연구에서도, 구  검색 

강도를 통해 측정한 투자자의 심 정도가 주

식 거래량과 유동성을 증가시키는 것을 보고

하 다. 국내 주식시장을 상으로 한 연구에
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서, Koo and Kim[19]은 검색량의 변화를 기반

으로 한 투자 략이 주식수익률과 거래량을 

유의하게 증가시키며, 이러한 효과는 소기업

에서 더 강하게 발생하는 것을 찰하 다. 

한 Kim and Kim[16]은 한국의 네이버에서 언

 유율이 높은 화의 매율이 유의미하

게 높은 것을 찰하기도 하 다. 이러한 연구

들은 포털이나 련 사이트에서의 검색 강도

가 증가할수록, 기업의 수익과 주식의 수익률 

 거래량이 증가하며, 이러한 정보의 역할은 

정보가 상 으로 부족한 소기업 등에서 

더 두드러지게 나타난다는 것을 보여주는 연

구들이라 할 것이다.

이상의 국내외 연구들은 시장 효율성의 검

증을 목 으로 포털 검색 강도가 주식 수익률

과 거래량에 미치는 향에 해 주로 다루고 

있다. 이에 비해 본 논문은 포털 검색강도로 나

타난 투자자의 심이 주가의 락 험, 즉 기

업의 극단  손실 험에 미치는 향을 분석

한다. 주식수익률의 락은 음(-)의 수익률에

서 변동성이 커지는 비 칭  변동성으로 정

의될 수 있으며 이러한 상의 설명을 해 여

러 이론  는 실증 연구들이 수행되어 왔다. 

 주가 락 상에 해 통 으로 버리

지(leverage) 이론[5, 9], 변동성 환류(volatility 

feedback) 이론[23, 11], 확률  버블(stochastic 

bubble) 이론[6]으로 설명되었다. 한편, Hong 

and Stein[12]은 투자자의 이질성(investor het-

erogeneity) 가정을 통해, 주식 가치에 한 투

자자들의 의견의 차이(difference of opinion)

가 비 칭  수익률 변동성을 발생시킬 수 있

다는 이론을 제시하 으며, Chen et al.[8]에서

는 이 이론을 실증 으로 분석하기도 하 다. 

한편, Jin and Myers[14]의 연구 이후, 기업의 

행태와 지배구조가 주가 락 험을 결정하는 

요한 요인으로 주목되고 있다. 즉, 기업의 불

투명성으로 인해 주가에 반 되지 못한 부정

 정보가 갑작스럽게 시장에 유출될 경우 주

가의 격한 하락이 발생하게 된다는 것이다. 

표 인 연구로는 기업의 이익조정이 증가하

거나[13, 20] 조세회피가 증가할수록[17, 18] 기

업의 불투명성이 증가하여, 주가 락의 험이 

증가한다는 연구들이 발표되었다. 

한편, 투자자 간 정보의  는 기업의 투

명성이 해당 기업 주가의 등(jump)에 미치는 

향에 하여, Hutton et al.[13]이나 Lim and 

Kim[20] 등의 연구에서 분석되었다. 두 연구 모

두에서 기업 정보의 불투명성은 주가의 등에

는 유의한 향을 미치지 못하는 것으로 보고

되었다. 이는 부정  정보의 는 기업이 꺼

리기 때문에 이러한 부정  정보가 축 되었다 

한꺼번에 유출될 경우 주가의 락이 발생하는 

반면, 정  정보는 발생될 때마다 기업이 

극 으로 시장에 하기 때문에 주가 등을 

발생시키지 않는 것으로 해석된다. 

2.2 가설의 설정 

선행연구에서 살펴본 바와 같이, 최근의 연

구들에서 포털에서의 검색 강도를 그 기업에 

한 투자자들의 심의 리변수(proxy var-

iable)로 악하여 측정하고 있으며, 이러한 투

자자들의 심은 그 기업에 한 정보  효율

성을 향상시켜 투자자들 간 해당 기업에 한 

정보가 보다 정확하게 달될 것이다. 한 선

행연구들에서는 기업 정보가 투자자들 사이에 

잘 될수록 주가 락 험을 감소된다는 

사실을 이론 , 실증 으로 증명하 다. 
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본 연구에서는 이러한 논의들을 확장하여, 

포털에서의 검색 강도로 측정되는 투자자들의 

심과 정보 의 효율성이 주식 락 험

을 유의하게 감소시키는지 실증 으로 분석한

다. 한 이는 투자자들의 심 정도가 낮은 기

업에서 특히 부정  정보가 느리게 된다

는 Hong et al.[12]의 연구결과를 주가 락 연

구로 확장하는 분석이라 할 수 있다.

3. 분석자료  모형

3.1 표본

본 연구의 표본기간은 2007년부터 2014년으

로 하 으며, 표본기업은 코스피에 상장되어 있

는 제조업체를 상으로 하 다. 네이버의 검색 

강도가 검색되는 2007년을 시작연도로 하 으

며, 2015년 6월 이후 주가 상한 제한폭이 변경된 

효과를 통제하기 해 2014년까지 분석에 포함

하 다. 실증분석을 해 필요한 주가, 수익률, 

거래량  회계 자료들은 FN-GUIDE를 이용하

여 추출하 으며, 검색량 자료는 네이버를 통해 

직  수집하 다. 한, 표본의 모든 기간 동안 

수익률과 거래량이 보고된 기업만을 분석 상

에 포함시켰는데, 이는 주식수익률과 검색량 모

두에 비정상 인 향을 미칠 수 가능성이 높은 

상장, 증자, 상장폐지, 주식분할 등의 사건의 효

과를 제거하기 한 것이다.

3.2 변수의 정의

3.2.1 주가 락 험(Crash Risk)

본 연구는 정보의 투명성과 투자자들의 

심이 주가 락과 변동성에 미치는 향을 분

석하므로, 주식시장 반의 향을 제거한 기

업고유(firm-specific) 주가수익률(weekly re-

turn)을 이용하 다. 이를 해 먼  다음의 식 

(1)의 회귀식을 기업-연도별로 추정하 다. 

        (1)

       

식 (1)에서 는 주식 j의 t기의 수익률을 의

미하며, 는 t기에서의 시장 수익률(market 

return)을 의미한다. 각각 2기간의 시장수익률

의 선-후행(lead-lag)을 포함시킨 것은 비동차

 거래(non-synchronous trading)의 향을 

반 하기 한 것이다. 기업 j의 고유수익률

은 식 (1)의 잔차항()에 자연로그를 취하여, 

  으로 측정한다. 본 연구에서

는 이 게 구한 기업고유 수익률을 이용하여 

아래의 세 가지 방법으로 주가 락 험을 측

정하 다. 

첫 번째 변수인 CRASH는 주가 락의 발생

여부를 측정하는 것이다. 이를 해 먼  각 기

업-연도별로 주간수익률을 평균과 표 편차

로 표 화(standardize)한 후, 이 표 화된 값

이 -3.2보다 작은 값을 갖는 경우를 주가 락 

주간(crash week)로 정의한다. 이때 -3.2는 표

정규분포에서 하  0.1%에 해당하는 값을 

구하기 한 것이다. 본 논문에서는 Hutton et 

al.[13], Kim et al.[17]과 같이 주가 락 주간을 

1회 이상 경험한 경우를 1로 하여, 주가 락의 

첫 번째 변수인 CRASH를 구성한다. 

주가 락 험의 두 번째 변수는 Chen et 

al.[8]의 방법론을 따라, 음의 조건부 왜도를 이

용한다. 여기서 (-)를 취한 것은 더 왼쪽으로 
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왜곡된(left-skewed) 수익률 분포를 가질수록 

높은 값을 갖도록 조정한 것이다. 두 번째 변수

인 NCSKEW는 아래의 식 (2)와 같이 나타나

며, n은 연도별 샘 의 수를 의미한다. 

 
        (2)

            
 

주가 락의 세 번째 변수인 DUVOL 역시 

Chen et al.[7]에서 제시된 것으로, 각 주식이 

자신의 연간 평균수익률 이하인 주와 이상인 

주로 구분한 후, 이 두 표본에서 각각 표 편차

를 구한다. 이에 상승기간 비 하락기간의 표

편차 비율에 로그를 취하여, 아래의 식 (3)과 

같이 DUVOL을 계산한다. 

    



        (3)

      





식 (3)에서 와 는 각각 상승기간과 하락

기간의 수를 의미한다. 

3.2.2 검색량 지수(Srarch Volume Index) 

연구의 주된 변수인 검색량을 구하기 해, 

네이버의 주간 검색 지수인 네이버 트 드

(Naver Trend)를 이용하 다(http://ca.datalab.

naver.com/ca/step1.naver). 네이버 트 드는 

검색량 지수라는 시계열 변수를 제공하는데, 

이는 특정 키워드의 주간 검색 빈도를 보여주

는 것으로, 해당 키워드의 평균으로 조정하여 

0과 100 사이의 값을 갖도록 한 것이다. 본 연

구에서는 코스피에 상장된 모든 기업을 상

으로 하여, 검색량 지수를 수집하 다. 

기업명의 축약어를 이용하여 각 주식에 고유 

식별기호(ticker symbol)를 부여한 미국의 경우

와는 달리, 기업명을 검색 키워드로 할 경우, 

두 가지 문제 이 발생할 가능성이 있다. 첫째는 

기업명이 주식 투자 결정과 직 으로 계없

는 이유, 즉 상품 정보, 채용, 기업 소속의 스포츠 

 등의 이유 때문에 검색될 수 있다는 것이다. 

두 번째는 기업명을 표기하는 방법이 여러 가지 

존재할 수 있다는 것이다. 첫 번째 문제 과 

련하여, Vlastakis and Markellos[25]는 투자목

과 련 없는 요소는 랜덤하거나 계  요인

을 갖기 때문에 데이터의 한 조정으로 이러

한 문제 을 경감시킬 수 있다고 주장한다. 즉, 

기존의 연구들은 검색량이 수익률 는 거래량

에 단기 으로 어떤 향을 미치는가에 한 

분석들이므로, 최근 여러 기간의 검색량 수 

값을 구해 차감하거나, 지난 해 같은 시기의 검

색량을 차감하여 투자와 무 한 검색량의 향

을 최소화하 다. 한편, 본 연구는 1년  검색량

의 평균과 최 값을 사용하기 때문에 계  

요인에는 향을 받지 않을 것이며, 랜덤하게 

발생하는 검색량의 미시 인 증감의 향도 

을 것으로 단할 수 있다. 두 번째 문제 과 

련하여, 네이버 트 드에서는 복수의 키워드

에 한 검색량을 동시에 측정할 수 있는데, 여

러 이름으로 검색될 것으로 상되는 기업명을 

함께 검색한 후, 이 검색량 지수를 평균한 값을 

이용함으로써, 이러한 문제 을 제거하 다. 

를 들어, 엘지유 러스(거래소코드 032640)에 

해, “엘지유 러스”, “LG유 러스”, “엘지텔

콤”, “LG텔 콤” 등의 이름으로 검색한 후, 

이 키워드에 한 검색량 지수를 기간별로 평균

하여, 해당 주식의 검색지수로 이용하 다.

이 게 구성된 각 기업명에 한 검색량 지

수에 해, 연도별로 검색량 지수의 평균값
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firm returns Market returns

CRASH Freq. Mean Median Std. Dev. Mean Median Std. Dev.

1 1245 -26.0916 -23.08 15.66004 -6.05514 -5.11 7.590874

0 654,812 0.413695 0.00 9.054845 0.238914 0.32 3.822532

Total 656,057 0.363395 0.00 9.144961 0.22697 0.32 3.842957

<Table 2> Return in Crash Weeks(CRASH=1) Versus all other Weeks(CRASH=0)

(avgintense)과 각 연도에서의 검색량 지수의 

최 값(maxintense)의 두 가지 변수를 구성하

여, 투자자의 심의 강도와 기업 정보 의 

효율성을 측정하 다. 

3.2.3 통제변수 

본 연구에서는 Chen et al.[8]의 연구 이후 

주가 락과 련된 다양한 논의들을 모두 반

하여 통제변수를 구성하 다. 먼 , 12개월 

의 값을 차감하여 추세를 제거한 주식회

율(dturnover)을 계산하 으며, 기업-연도 별

로 주식수익률이 변동성을 구하여 변수 sigma

를 구성하 다. 한 기업 수익률의 연간 평균

값(avgret)을 분석에 포함시켰으며, 기업의 시

가총액(mktcap), 시장-장부비율(mbratio), 총

자산 비 장기부채 값인 재무  버리지(lev), 

자산이익률(roa) 등도 통제변수로 포함하 다. 

마지막으로 이상의 변수들로 통제되지 않는 기

업 특성을 반 하기 해, 년도의 음의 조건

부 왜도(lncskew)를 분석에 포함하 다.

3.3 주요 변수의 요약  추세

표 화한 수익률이 -3.2 이하의 값을 갖게 

되어, 주가의 격한 하락을 보여주는 주가

락 여부(CRASH)의 발생빈도를 <Table 1>에

서 보고하고 있다. 

Crashes in the 

firm-year

Numbers of 

Obs.

Percent of 

sample

0 4,585 88.51

1 585 11.29

2 10 0.19

Total 5,180 100

<Table 1> Frequency of Crash Weeks

<Table 1>에서 보는 바와 같이, 분석 상인 

5,180개의 체 기업-연도 , 주가 락을 경험

하지 않은 기업-연도가 4,585개 으며, 주가

락을 경험한 기업-연도가 체 표본의 11.49%인 

595개 다. 이  585개의 경우는 1년  한 번의 

주가 락을 경험하 으며, 10개 기업은 1년  

두 번의 주가 락을 경험하 으며, 3개 이상의 

주가 락을 경험한 기업은 존재하지 않았다.

<Table 2>는 각 기업의 주간 수익률과 시장수

익률을 주가 락 발생 여부에 따라 분류한 후 

기술통계량을 구하여, 주가 락 시기(CRASH=

1인 표본)와 일반 인 시기(CRASH= 0인 표

본)간의 수익률을 비교분석하 다. 제 656,077

개의 기업-주간 표본 , 약 0.19%인 1,245개가 

주가 락을 경험한 주간으로 보고되는데, 이러

한 기간 동안 주식의 주간수익률은 평균 으로 

-26.08%로 보고되어, 한 주 동안 극단 인 주가

하락이 발생했음을 보여 다. 이 시기에는 시장

수익률도 -6.06% 정도로 포함되어, 시장 반

인 수익률의 하가 개별 주식의 수익률 락에 
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year Freq. CRASH NCSKEW DUVOL avgintense maxintense

2007 620 0.109677 -1.3546 0.555481 16.26186 39.33177

2008 633 0.344392 -1.28106 0.646962 15.77914 36.54186

2009 641 0.056162 -1.31338 0.560732 18.45025 45.12652

2010 635 0.070866 -1.01751 0.583437 18.80086 48.29874

2011 652 0.07362 -1.18163 0.574105 18.00745 46.43681

2012 666 0.105105 -1.02484 0.595945 17.03413 44.02808

2013 665 0.061654 -0.89625 0.591777 15.89069 42.94105

2014 668 0.103293 -0.96869 0.620065 16.66646 45.13443

Total 5180 0.114865 -1.12641 0.591272 17.10846 43.51691

<Table 3> Yearly Distribution of Variables

Variable Obs. Mean Std. Dev. Q1 Median Q3

CRASH 5180 0.114865 0.31889 0 0 0

NCSKEW 5180 -1.12641 0.86719 -1.71762 -1.40417 -0.79533

DUVOL 5180 0.591272 0.38435 0.334278 0.58401 0.85174

avgintense 5180 17.10846 13.53332 6.461321 14.27612 24.8057

maxintense 5180 43.51691 32.62836 15.7 37 69

dturnover 5180 -0.00466 0.418405 -0.05482 -0.00427 0.03344

avgret 5180 0.243621 1.081509 -0.318 0.197404 0.78543

sigma 5180 6.544737 3.406447 4.31693 5.762982 7.864766

mktcap 5180 1.246662 6.594087 0.050993 0.120469 0.414054

mbratio 5180 1.302308 4.194941 0.54782 0.85548 1.383606

lev 5180 0.448253 0.251139 0.27446 0.442984 0.588951

roa 5180 0.013865 0.150308 0.001803 0.029188 0.065109

lncskew 5180 -1.15003 0.853465 -1.72736 -1.43075 -0.82279

<Table 4> Descriptive Statistics

향을 미친 것으로 단된다. 주가 락이 발생

하지 않은 일반 인 기간들의 경우는, 주식수익

률과 시장수익률의 평균이 각각 0.41%와 0.24%

로 보고된다. 주목할 만한  한 가지의 사실은 

주가 락이 발생한 시기의 표 편차가 일반

인 경우에 비해 유의하게 크다는 것이다. 이는 

주가 락이 발생할 경우, 주식수익률의 변동성

이 매우 크다는 것을 의미하는데, 이는 주가 락

이 발생할 경우 수익률의 분포가 왼쪽으로 긴 

꼬리를 갖는 형태를 갖게 되면서 극단 으로 

낮은 수익률들이 발생하여 변동성이 유의하게 

높게 나오는 것으로 단된다.

<Table 3>은 주가 락 험의 세 변수인 

CRASH, NCSKEW, DUVOL과 네이버 검색 

강도의 두 변수에 한 연도별 추세를 보여주

고 있다. 주가 락의 발생을 보여주는 CRASH

의 경우, 융 기 기간인 2007년에서 2009년에 

가장 큰 값을 보이고 있으며, DUVOL의 경우에

도 2008년에 가장 큰 값을 갖는 것으로 찰된다. 

이에 비해, 네이버 검색강도의 두 변수는 2007
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CRASH NCSKEW DUVOL avg intense max intense dturnover avgret

CRASH 1

NCSKEW 0.0524* 1

DUVOL 0.0669* 0.6431* 1

avgintense -0.0141 0.0562* 0.0466* 1

maxintense -0.0172 -0.0422* -0.0458* 0.7222* 1

dturnover -0.0424* -0.0908* -0.0358* 0.0993* 0.1956* 1

avgret -0.2072* -0.1098* -0.0632* 0.0632* 0.1160* 0.2513* 1

sigma 0.0003 -0.4311* -0.1670* -0.0367* 0.1189* 0.3343* 0.0803*

mktcap -0.0331* 0.0789* 0.0794* 0.0802* 0.0415* -0.0012 0

mbratio -0.0264 -0.0508* -0.025 0.0091 0.0253 -0.0177 -0.0187

lev 0.0133 -0.1491* -0.0453* -0.0775* -0.01 0.0416* -0.2012*

roa -0.0226 0.1220* 0.0866* 0.0826* 0.0082 -0.0803* 0.2401*

lncskew 0.0128 0.1705* 0.0125 0.0750* 0.0409* 0.0703* 0.0429*

<Table 5> Pairwise Correlation

sigma mktcap mbratio lev roa lncskew

CRASH

NCSKEW

DUVOL

avgintense

maxintense

dturnover

avgret

sigma 1

mktcap -0.0773
* 1

mbratio 0.1232* 0.0255 1

lev 0.3446* -0.0444* 0.0706* 1

roa -0.3642* 0.0788* -0.1518* -0.3985* 1

lncskew -0.2446* 0.0620* -0.0476* -0.1321* 0.1010* 1

년과 2008년에 가장 작은 값을 갖는 것으로 

찰되는데, 이는 본 연구의 가설인 투자자들의 

높은 심과 정보의 투명성이 주가 락의 험

을 낮춘다는 논의와 부합되는 결과이다. 

<Table 4>는 분석에 포함된 변수들의 요약

통계량을 보고하고 있다. 앞서 살펴본 바와 같이 

1년 동안 1회 이상의 주가 락을 경험하는 표본

이 체의 11.49%에 이르는 것으로 나타난다. 

하락기간과 상승기간의 수익률의 변동성 비율

을 보여주는 DUVOL이 (+)의 값을 갖는다는 

것은, 평균보다 낮은 수익률을 보이는 하락기간 

동안의 수익률 변동성이 상승기간에 비해 높다

는 것으로, 본 연구에서 고려하고 있는 비 칭

인 수익률 변동성을 보여주는 결과이다.

한편, 네이버 검색강도를 나타내는 두 변수

들(avgintense, maxintense)은 0과 100 사이의 

값을 갖는 변수들인데, 평균 으로는 각각 17.11

과 43.52의 값을 갖는 것으로 나타났으며, 분포
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　 (1) (2) (3) (4) (5) (6)

VARIABLES CRASH CRASH NCSKEW NCSKEW DUVOL DUVOL

avgintense
-0.0223***

[-3.212]
-0.0036**

[-2.454]
-0.0006
[-0.778]

maxintense
-0.0021
[-1.072]

-0.0011***

[-2.919]
-0.0009***

[-4.125]

dturnover
-0.2229
[-1.306]

-0.2273
[-1.350]

0.1631***

[6.353]
0.1656***

[6.520]
0.0455***

[2.679]
0.0507***

[3.040]

avgret
-0.8977***

[-13.675]
-0.9102***

[-13.664]
-0.0608***

[-6.170]
-0.0601***

[-6.075]
-0.0259***

[-3.734]
-0.0246***

[-3.574]

sigma
0.1083***

[4.622]
0.0994***

[4.192]
-0.1102***

[-18.602]
-0.1094***

[-18.277]
-0.0181***

[-6.024]
-0.0160***

[-5.278]

mktcap
-0.0659
[-0.808]

-0.0784
[-0.962]

0.0052*

[1.736]
0.0055*

[1.813]
0.0019
[1.027]

0.0022
[1.117]

mbratio
-0.0210
[-0.959]

-0.0173
[-0.784]

-0.0012
[-0.886]

-0.0011
[-0.854]

-0.0037***

[-4.308]
-0.0036***

[-4.181]

lev
-1.0393***

[-2.999]
-1.0591***

[-3.070]
0.0865
[1.143]

0.0862
[1.148]

-0.0307
[-0.629]

-0.0358
[-0.738]

roa
-0.4774
[-0.913]

-0.5144
[-0.976]

-0.1113
[-1.308]

-0.1301
[-1.535]

0.0300
[0.511]

0.0197
[0.339]

lncskew
0.0205
[0.331]

0.0326
[0.530]

-0.0953
***

[-6.108]
-0.0935***

[-6.064]
-0.0599***

[-9.088]
-0.0602***

[-9.309]

Constant
-0.4799***

[-8.401]
-0.4962***

[-9.114]
0.6728***

[21.749]
0.6878***

[23.418]

Obs. 3,075　 3,075　 5,180 5,180 5,180 5,180

R-squared 0.136 0.136 0.037 0.041

<Table 6> Regression Results 

를 보면 (+)의 왜도를 갖는 것으로 찰되었다. 

이는 표본기간  체로는 검색강도가 그다

지 높지 않다는 것을 의미하며, 특정시 에 일

시 으로 매우 높은 검색 강도를 갖기 때문인 

것으로 해석된다. 

<Table 5>는 변수들 간의 피어슨 상 계수

를 보고하고 있다. 표에서 *는 두 변수간의 상

계가 5% 수 에서 유의함을 의미한다. 

<Table 5>에서 보는 바와 같이, 주가 락 험

을 측정하는 세 변수 CRASH, NCSKEW, 

DUVOL은 서로 유의한 (+)의 상 계가 찰

된다. 네이버 검색 강도를 나타내는 두 변수들을 

보면, 검색량의 1년  최 값인 maxintense가 

특히 NCSKEW와 DUVOL 두 종속변수와 유의

한 (-)의 상 계를 갖는 것으로 찰된다.

4. 실증분석 결과

의 추세  상 분석 등을 통해 네이버 검색 

강도와 주가 락 험 간의 계를 분석했으나, 

이러한 분석들은 다른 변수들의 향을 통제하

지 못하기 때문에 회귀분석의 결과를 제시한다. 

<Table 6>은 주가 락 험의 세 가지 변
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수에 한 고정효과(fixed effect) 회귀 결과를 

보여 다. 분석에서 고정효과 모형을 사용한 

것은 기업의 주가 락 험에 해 기업 고

유의 요인들이 작용하기 때문에 이러한 요인

들을 통제하기 한 것이다. 한 Breusch-

Pagan의 이분산성 테스트와 하우스만(Huasman) 

테스트 결과 역시, 고정효과 모형의 사용을 

지지한다. <Table 6>의 결과에서 호안의 

숫자들은 이분산성을 고려한 z( 는 t) 통계

량들을 의미하며, 
***
, 

**
, 

*
은 각각 추정된 계

수값이 1%, 5%, 10% 수 에서 유의함을 의

미한다.

첫 번째 종속변수인 CRASH의 경우, 주가

락의 발생 여부에 따라 1 는 0의 값을 갖는 

변수이므로 로짓(logit) 회귀분석을 이용하여 

분석하 다. 한 로짓 모형은 고정효과 모형

에서도 추정 가능한 회귀분석 방법이다. 로짓 

분석 결과를 보면, 네이버 검색의 연간 평균이 

증가할수록 주가 락 발생이 유의하게 감소하

는 것이 찰된다. 

나머지 두 개의 종속변수인 NCSKEW와 

DUVOL에 한 고정효과 분석결과에서도 네

이버 검색 강도의 연간 평균이나 최 값이 증

가할수록 유의하게 주가 락 험이 감소하는 

것으로 나타난다. 

이상의 결과들은 모두 네이버 검색 강도로 

측정된 투자자들의 심이나 주식 련 정보

의 가 증가할수록 주식의 격한 하락 

험이 감소할 것이라는 본 연구의 가설과 부합

하는 것이다. 한편, 다른 변수들에 한 회귀

분석 결과를 보면, 기존의 이론들과는 일치하

지 않는 것으로 해석된다. 즉, 부채비율이 여

러 모형에서 주가 락 험에 유의한 향을 

보이지 않는 것은 버리지 가설을 지지하지 

않는다는 것을 의미하며, 평균수익률이 주가

락 험을 유의하게 감소시킨다는 결과는 

확률  버블 가설의 측과 상반되는 것이다. 

한편, Chen et al.[8]에서는 추세를 제거한 주식

회 율을 이용하여 투자자들 간의 의견 차이

를 측정하 는데, <Table 6>의 고정효과 분석 

결과에서도 투자자 의견 차이가 주가 락 

험을 증가시키는 것으로 찰되었다.

5. 강건성 검정 

회귀분석에 한 강건성 검정(robustness 

check)으로, 본 연구의 실증분석에서 제기될 

수 있는 역의 상 계(reverse causality) 문

제를 제거한 분석을 시행하 다. 즉, 본 연구에

서는 포털 검색 강도를 통해 측정한 투자자들

의 심이 주가 락에 미치는 향을 분석하

는데, 주가 락이 발생하기 때문에 투자자들

의 심이 증가하는 역의 상 계가 존재할 

수 있으며, 이 경우 내생성(endogeneity)의 문

제가 발생하게 된다. 회귀모형에 내생성이 존

재할 경우 일치추정량을 얻을 수 없는 문제가 

발생하므로, 이러한 문제를 해결하기 한 방

법으로 동  패  모형(dynamic panel model)

을 이용하 다. 동  패  모형은 내생성을 제

거하기 한 도구변수(instrument variable)로 

종속변수의 과거값(lagged value)를 이용하는 

모형으로, 이 연구에서는 특히 아 라노-본드

[2]의 GMM 모형을 이용하 다. 한 도구변

수로는 각 종속변수들의 1계 과거값들을 이용

했는데, 이는 고정효과 모형에서 NCSKEW의 

과거값을 통제변수로 이용한 것과 같은 의미

이다. 
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　 (1) (2) (3) (4)

VARIABLES NCSKEW NCSKEW DUVOL DUVOL

avgintense
-0.0060

**

[-2.417]

-0.0019

[-1.577]

maxintense
-0.0012

**

[-2.006]

-0.0010***

[-3.723]

dturnover
0.1591***

[4.131]

0.1558***

[4.043]

0.0500***

[2.699]

0.0538***

[2.919]

avgret
-0.0623

***

[-4.055]

-0.0629
***

[-4.090]

-0.0403
***

[-5.434]

-0.0381
***

[-5.158]

sigma
-0.1091

***

[-15.876]

-0.1089
***

[-15.755]

-0.0160
***

[-4.771]

-0.0143
***

[-4.256]

mktcap
0.0119

[1.235]

0.0115

[1.185]

0.0038

[0.818]

0.0044

[0.948]

mbratio
0.0048

[0.613]

0.0046

[0.586]

-0.0028

[-0.746]

-0.0029

[-0.761]

lev
0.1672

[0.977]

0.1666

[0.973]

0.0292

[0.352]

0.0218

[0.265]

roa
-0.0946

[-0.554]

-0.1131

[-0.660]

0.0910

[1.107]

0.0682

[0.831]

L.ncskewness
-0.0120

[-0.496]

-0.0094

[-0.386]

L.duvol
-0.0103

[-0.405]

-0.0165

[-0.650]

Constant
-0.3832

***

[-4.091]

-0.4324***

[-4.854]

0.7288***

[15.619]

0.7366***

[16.703]

Obs. 3,723 3,723 3,723 3,723

<Table 7> Dynamic Panel Regression

<Table 7>은 동  패  GMM 모형을 이용

한 분석결과를 보고한다. 결과를 보면, 내생성

을 통제한 후에도, 네이버 검색 강도의 두 변수

들이 주가 락 험을 유의하게 감소시키는 

것이 찰되었다. 한편, 이 모형들에서 도구변

수로 사용된 NCSKEW와 DUVOL의 과거값

들은 유의한 향을 미치는 못하는 것으로 

찰되는데, 기업들의 고정효과를 이미 충분히 

고려하여 과거값들에 포함된 설명력이 약화되

는 것으로 단된다. 

6. 결론  향후 연구 방안

최근의 주식수익률과 험에 한 연구들에

서는 투자자들의 심과 정보 의 효율성

의 역할이 더욱 강조되고 있다. 본 연구에서는 

한국 포털에서 가장 큰 지배력을 갖는 네이버

의 검색 강도를 이용하여 투자자들의 심과 

정보  속도를 측정하고, 이러한 변수들이 

주가 락 험을 감소시키는 것을 찰하 다. 

이는 투자자들의 심이 높아질수록, 기업의 
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부정  정보들이 주식시장에 신속하게 되

어 주가의 극단 인 하락 험이 감소하는 것

으로 해석할 수 있다.

본 논문의 공헌 은 다음과 같이 요약할 수 

있다. 첫 번째, 기존의 국내외 연구들에서는 포

털 검색 강도가 주식수익률에 미치는 향을 

심으로 진행되어 자본시장의 효율성에 한 

시사 을 도출하려 하 다. 그러나 본 연구에서

는 주식수익률 자체가 아니라 수익률의 분포 

형태, 특히 수익률의 극단  하락 험에 해 

분석하 다. 주가 락과 같은 비 칭  변동성

(asymmetric volatility)에서 발생하는 험은 

투자다각화를 통해 분산시키기 어렵다는 을 

고려할 때, 주가 락에 한 분석은 투자자와 

경 자 모두에게 요한 문제이다. 두 번째, 과

거의 국내 연구들에서는 기업 정보의 투명성을 

측정하기 해 이익조정(earnings manage-

ment)의 크기[20]나 조세회피의 크기와 변동

성[18] 등 회계 정보를 이용하 는데, 본 연구

에서는 포털에서의 검색강도를 통해 보다 직

이고 직 인 변수로 측정하여 수익률 

분포에 미치는 향을 분석할 수 있었다는 

이다. 

이 의 연구들에서는 특정 기업에 한 투

자자들의 심이나 감정을 측정하기 어려웠기 

때문에 이러한 변수들을 주식 거래량 등을 통

해 간 으로 측정할 수밖에 없었다. 본 연구

에서는 투자자들의 심을 포털에서의 검색 

강도를 통해 보다 직 으로 측정하려 노력

하 으나, 투자 는 기업분석과 무 한 검색

의 향을 완 히 제거할 수 없는 한계 한 

존재한다. 한 포털에서 검색 강도를 발표한 

기간이 길지 않기 때문에, 이러한 요인들이 주

식수익률에 미치는 향에 한 통계  강건

성이나 측가능성을 제고하기 해 지속 인 

연구가 필요할 것으로 단된다. 

재 국내외 여러 인터넷 포털과 웹 사이트

에서 주식과 기업에 한 분석과 정보 공유가 

활발해지고 있다. 한 최근의 연구들에서는 

데이터 마이닝 등을 통한 투자자들의 심과 

감정을 측정하거나 신문 등 미디어에 노출되

는 정도 등을 측정하여 이들을 주식 시장에 연

결시키는 분석들이 증가하고 있다. 향후 이러

한 연구들이 더욱 확장될 것으로 상되며, 정

보의 달이나 미디어에서의 노출 등이 정보 

보유 수 이 다른 여러 투자자 집단의 거래 행

태에 어떤 향을 미치는지 분석하는 것으로 

연구를 확장할 수 있을 것으로 기 된다. 
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