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요    약

2017년 말,  세계 으로 비트코인을 필두로 암호화폐에 한 투자 열풍이 시작되었으며, 특히 

한국은 그 심에 서 있는 상황이었다. 한국의 투자자들이 그간 수익성이 있는 투자 기회를 찾기가 

어려웠던 만큼 새로운 투자처에 투자심리가 몰린 것으로 보인다. 하지만 암호화폐에 한 이러한 

한국의 열기는 자산의 본질 인 가치에 기 한 투자가 아니라 단기  차익 실  기   사회  분 기에 

따른 것이기 때문에 심리  상에 좌우되는 바가 크다고 할 수 있다. 따라서 본 연구에서는 이를 

살펴보기 해 트 터와 비트코인을 표로 선정하여 사람들의 소셜 감성이 암호화폐에 미치는 향을 

분석해보고자 하 다. 데이터는 2017년 11월 1일부터 2018년 4월 30일까지 총 181일간 트 터상에 

노출된 비트코인 련 게시물과 빗썸/업비트의 비트코인 가격을 상으로 수집하 다. 수집된 트 터 

데이터는 감성 분석을 통해 립어  ․부정어로 정제해주었고, 정제된 립어, 정어, 부정어는 

비트코인 가격에 어떤 향을 미치는지 확인하기 해 회귀분석 모형에 투입하 다. 회귀분석을 통해 

계를 살펴본 후에는 Granger Causality test를 통해 인과 계의 존재 여부를 확인하 다. 그 결과, 

정어는 비트코인 가격과 정의 계로 나타났고, 부정어는 부의 계로 나타났다. 한 소셜감성과 

비트코인 가격간에는 양방향의 인과 계가 있음을 확인하 다. 즉, 비트코인 가격 변동이 소셜감성에 

향을 미치기도 하지만, 동시에 소셜감성의 변화도 암호화폐 투자자들의 행동에 향을 미칠 수 

있음을 확인할 수 있었다. 
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Ⅰ. 서  론

2017년 말,  세계 으로 비트코인(Bitcoin)을 

필두로 암호화폐(cryptocurrency)에 한 투자 열

풍이 시작되었다. 특히 한국에서는 남녀노소를 

가리지 않고 많은 사람들이 투자에 나섰고, 다

수의 암호화폐 가격이 격히 상승하 다. 각종 

미디어와 인터넷 커뮤니티, 소셜 미디어(social 

media) 상에서도 연일 암호화폐 이슈와 성공기들

이 쏟아져 나왔고, 이에 따라 더 많은 투자자들이 

유입되었다. 이러한 한국의 암호화폐 열풍을 

변하듯 각종 신조어들도 등장했다. 그 에서 국

내 암호화폐 가격이 해외 암호화폐 가격보다 높

게 형성되어 있음을 의미하는 ‘김치 리미엄’이

라는 신조어는 한국의 암호화폐 투자 열기가 얼

마나 뜨거운지 짐작할 수 있게 한다. 암호화폐 시

장은 주식시장과 마찬가지로 수요와 공 에 따라 

가격이 결정되는데, 각 거래소마다 가격이 독립

이므로 한국에서의 높은 가격은 그만큼 수요가 

많다는 것을 의미하기 때문이다.

통계분석업체인 닐슨코리아클릭에 따르면 암호

화폐 열풍이 정 에 달한 2018년 1월의 암호화폐 

서비스 총 이용자 수는 약 509만 명에 달했으며, 

일 거래액은 10조 원까지 치솟았다. 이는 월 방문

자가 100만 명이 채 안되던 2017년  비 수 배 

증가한 수치이며, 같은 기간 증권 이용자 수(776

만 명)의 약 65.6% 수 이다. 규모면에서 보더라

도 미국, 일본 다음으로 큰 규모이며, GDP에 비

해 봤을 때는  세계에서 가장 거 한 규모의 시

장이라 할 수 있다. 심지어 암호화폐 거래소 순  

제공 업체인 코인힐스를 보면, 한국의 신생 거래소 

‘업비트(Upbit)’가 오  3개월 만에 체 거래액 

기  세계 1 를 차지하 으며, ‘빗썸(Bithumb)’

은 그 뒤를 이어 3 에 오르기도 했다.

한편, 이러한 투자 열기에 따라 암호화폐를 이

용한 다양한 사업 모델도 등장하 다. 하지만 원

래의 목 과는 달리 범죄 수단으로 악용되는 경우

가 종종 발생하고 있어(이희종, 조재 , 2018) 이

로 인한 피해가 속출할 것으로 우려된다. 특히 각

종 미디어와 인터넷, 소셜 미디어 상에서 연일 암

호화폐 이슈와 성공기가 쏟아져 나오면서 이를 본 

사람들이 아무런 배경지식없이 투자에 뛰어들고 

있어 더 큰 피해가 확산되고 있다. 다단계 폰지 

사기  개인정보 해킹 등은 물론 심지어 신종 환

치기 수법 수단으로 동원되기도 했다. 여기에는 

학생, 직장인은 물론 노년층까지 가세해 피해를 

보고 있는데, 이러한 분 기에 휩쓸린 암호화폐 

투자자들의 행동은 소셜 감성의 향력을 통하여 

분석  해석이 가능할 것으로 보인다.

다시 말하여, 암호화폐에 한 한국의 열기는 

자산의 본질 인 가치(intrinsic value)에 기 한 투

자가 아니라 단기  차익 실  기   사회  분

기에 따른 것이기 때문에 심리  상에 좌우

되는 바가 크다. 최근 들어 사람들은 이러한 사회

인 이슈  분 기를 인터넷과 소셜 미디어로 

가장 신속하게 하므로, 결과 으로 소셜 미디

어와 같은 도구를 통하여 형성되는 소셜 감성

(social sentiment)은 암호화폐에 한 투자 열기와 

상호작용한다고 볼 수 있다. 소셜 감성이 암호화

폐 투자에 향을 미친다면 이는 사람들의 투자

가 사회  분 기  다른 사람들의 감정에 향

을 받는다는 것을 의미하기 때문에 본 연구에서

는 소셜 감성과 암호화폐 간의 계를 살펴보고

자 하는 것이다.

경 정보학계에서도 2010년  이후 정보시스

템과 공학 인 학문들을 융합한 기술 인 연구 

동향이 진행되고 있다(안정국 등, 2016). 특히 많

은 연구자들이 인터넷  소셜 미디어의 향으

로 인해 소셜 미디어를 사회에 용하는 것에 

심을 기울이기 시작했다(Kim, 2015). 그 에서도 

소셜 감성을 통해 자산시장의 변화를 측하고자 

하는 연구가 활발히 진행되어 왔으며, 많은 연구

자들이 소셜 감성과 주가 사이에 높은 상 계

가 있음을 밝 냈다(Bollen et al., 2011; Gilbert et 

al., 2010; Oh and Sheng, 2011; Rao and Srivastava, 

2012; Zhang et al., 2009). 이러한 부분의 연구에
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서는 소셜 미디어 에서도 트 터의 데이터를 

주로 활용하고 있는데, 트 터는  세계 으로 

가장 많이 사용되는 소셜 미디어  하나이며 수

백만 명의 사람들이 주로 다양한 주제에 한 의

견을 제시하고 공유하는데 사용하기 때문이다. 

트 터에서는 특정 주제나 이슈에 한 량의 

심리 인 데이터를 비교  쉽게 구할 수 있으며, 

이 데이터에 한 분석을 수행하여 가치 있는 인

사이트를 얻을 수 있다(Chheda et al., 2018). 뿐만 

아니라 트 터는 투자 의사 결정에 한 아이디

어와 생각을 공유하는 수단으로도 속히 성장하

다(Matta et al., 2015). 따라서 소셜 감성이 암호

화폐 가격에 미치는 향을 분석하는 것은 최근

의 이러한 연구와 흐름을 같이 하는 것이라 볼 수 

있다. 이에 본 연구에서는 소셜 감성과 암호화폐 

가격간의 계를 살펴보기 해 표로 트 터와 

비트코인을 선정하여 실증분석을 수행하 다.

Ⅱ. 연구배경

2.1 암호화폐

암호화폐란 P2P(Peer to Peer) 네트워크 기반의 

자 융 거래 시스템으로서, 디지털 화폐 는 

가상화폐라 부르기도 한다. 2009년 사토시 나카

모토(Satoshi Nakamoto)에 의해 개발된 비트코인

을 필두로 재까지 라이트코인(Litecoin), 리

(Ripple), 이더리움(Ethereum) 등 약 이천여 개 이

상의 암호화폐가 시 에 거래되고 있다.

사회과학 분야에서의 암호화폐에 한 기 분

석은 주로 비트코인과 련하여 이루어졌다. Hencic 

and Gourieroux(2014)는 비트코인과 USD 통화 환

율 사이에 버블이 있는지 감지하기 해 Non-Causal 

Autoregressive model을 용하 으며, Sapuric and 

Kokkinaki(2014)의 연구에서는 6개 주요 통화에 

한 비트코인의 환율 변동성을 측정했다. Chu et 

al.(2015)은 USD 통화 비 비트코인 환율의 log-re-

turns에 한 통계  분석을 제공하 다.

최근에는 Bianchetti et al.(2018)이 암호화폐가 

주로 투자 심리에 의해 주도되는 가격으로 거래

되기 때문에 버블과 불안정성의 잠재  원천이 

된다고 주장했다. 그리고 이를 확인하기 해 가

장 유명한 암호화폐인 비트코인과 이더리움을 선

정하여 Johansen, Ledoit and Sornette(JLS)가 작성

한 LPPL(Log Periodic Power Law) 모델과 Phillips, 

Shi  Yu(PSY)가 개발한 통계 모델을 결합하여 

사용하 다. 비트코인은 LPPL과 PSY 모델 모두

에서 강한 버블 신호가 나타났는데, PSY 모델을 

보면 그 버블이 2017년 5월에 시작되어 2018년 1

월까지 지속되고 있음을 알 수 있다. LPPL 모델

은 2017년 12월 순과 2018년 1월 순에 나타난 

버블 신호로 그 이후의 폭락을 측하기도 했다. 

이더리움도 LPPL과 PSY 모델 모두에서 버블 신

호를 보여주었다. 특히 PSY 모델에서는 두 번의 

뚜렷한 버블 기간이 나타났다. 하나는 2017년 3월

부터 9월까지, 다른 하나는 2017년 12월부터 2018년 

1월까지 지속되었다. 반면 LPPL 모델은 2017년 6

월에 강한 버블 신호를 감지했는데, 이는 2017년 

6월 12일의 폭락에 해당한다. 즉 LPPL과 PSY에

서 측정된 버블 신호로 암호화폐 시장에서 실제

로 발생하는 폭락을 일부 측할 수 있다는 의미

이다. Catania and Grassi(2017)는 암호화폐의 비

칭 이고 비선형 인 움직임을 설명하기 하여 

long memory, 버리지 효과  시간에 따라 변하

는 고차원 모멘트를 통합할 수 있는 모델을 개발

하 다. 그리고 비트코인, 이더리움, 리 , 라이트

코인을 심으로 연구를 수행하 다. 그 결과, 암

호화폐 시장은 외환 시장과는 달리 버리지 효

과가 변동성에 상당한 기여를 한다는 것을 발견

했다. 평균 으로 암호화폐 시장은 주식시장과 

마찬가지로 부정  향을 받으면 변동성이 증가

한다는 것이다. Lee et al.(2018)은 한국 시장에서

만 암호화폐 가격이 높게 형성되는 상을 설명

하기 해 Dynamic Conditional Correlation(DCC)

과 GARCH 모델을 용하여 한국과 미국  일

본 암호화폐 시장의 가격 변동을 조사해 한국의 
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암호화폐 가격 결정은 부분 국제 인 요인보다 

국내 요인을 기반으로 한다는 것을 밝 냈다.

암호화폐의 가격은 부분 시장 감성에 의해 

좌우되기 때문에(Cheah and Fry, 2015; Cheung et 

al., 2015; Weber, 2014; Yelowitz and Wilson, 2015) 

이를 웹(Web)이나 소셜 미디어 데이터로 검증하

려는 연구들도 시도되었다. Matta et al.(2015)은 

소셜 미디어 활동이나 웹 검색 매체에 의해 추출

된 정보가 비트코인 가격 변동을 측할 수 있는

지 조사하 다. 이 작업은 트윗량과 구  트 드 

데이터를 사용해 측정되었는데, 특히 비트코인 

가격과 구  트 드 데이터 간에 상당한 상호

계 값이 발견되었다. 나아가 Colianni et al.(2015)

은 암호화폐와 련된 트 터 데이터가 유용한 

암호화폐 거래 략을 개발하는데 활용될 수 있

다고 입증하 다. 이를 해 오 소스 감성 분석 

API(Application Program Interface)를 사용하여 각 

트윗 내의 단어를 정과 부정으로 평가하여 사

용했다. 그 후 SVM(Support Vector Machine), Naive 

Bayes, Logistic Regression과 같은 기계학습 알고

리즘을 용하여 특정 암호화폐의 가격이 미리 

결정된 시간 간격 내에서 증가 는 감소하는지 

여부를 확인하 는데, 90%가 넘는 측 정확도를 

보여주었다. 근래에는 Mai et al.(2018)이 다양한 

소셜 미디어 랫폼(인터넷 포럼 vs 마이크로 블

로깅)의 상 인 향과 VAR(Vector Autoregres-

sive)  VECM(Vector Error Correction Model)을 

사용하여 소셜 미디어와 비트코인 수익간의 측 

계를 조사, 비트코인의 인기가 증가함에 따라 

검색량이 증가하고 비트코인에 한 소셜 미디어 

활동이 증가한다는 증거를 발견하 다. 즉 더 많

은 심이 사용자의 비트코인 구매에 감을 불

어넣고 가격을 상승시킨다는 것이다.

이와 같은 암호화폐에 한 연구들은 가격변동

성을 설명하고자 하는 통계학  분석  모형을 

제공하고자 하는 연구들로서, 암호화폐의 가격 

 거래량 데이터만을 분석 상으로 삼고 있다. 

혹은 소셜 감성과의 계를 통한 분석도 데이터

마이닝을 기반으로 가격 변동을 측하는 것에서 

그치고 있다. 따라서 본 연구가 추구하고자 하는 

소셜 감성과 암호화폐 가격 사이의 상 계  

인과 계를 살펴보는 것은 이와 같은 연구보다 

한 걸음 더 나아간 것이라 볼 수 있다.

2.2 소셜 감성

소셜 감성이란 웹이나 소셜 미디어상에 게시

된 에 나타난 사람들의 감성을 의미한다. 감성

(sentiment)은 개인의 행동과 의사결정에 크게 

향을  수 있기 때문에(Akerlof and Shiller, 2010 

Risk and Loewenstein, 2008) 이를 악하는 것은 

사람들의 행동을 설명하거나 측하는데 있어 매

우 요한 일이다. 과거에는 이러한 개인의 감성

을 수집하기 해서는 FGI(Focus Group Interview)

나 설문조사 등을 실시하는 수밖에 없었다. 하지

만 재는 사용자 참여 심의 인터넷 환경이 조

성되면서 많은 사람들이 블로그(Blog)나 소셜 미

디어와 같은 랫폼 서비스를 통해 의견을 제시

하거나 정보를 공유하게 되었고, 여기에는 개인의 

감성도 포함되어 있으므로 감성 분석(sentiment 

analysis)과 같은 기법을 사용하면 소셜 감성이 개

인의 행동에 어떤 향을 미치는지 확인할 수 있다. 

특히 이러한 소셜 감성은 개인이 경제주체로서 

제품과 서비스를 이용할 때 많은 향을 끼친다. 

다수의 사람들이 제품 구매나 서비스 이용을 

결정하기 에 타인의 의견을 참고하기 해 웹

이나 소셜 미디어에 다른 사람들이 공유한 내용

을 확인하고 도움을 얻기 때문이다.

재까지 시장에서 나타난 반응을 융경제학 

측면에서 살펴보면 비트코인에는 자산으로서의 

성격이 존재한다는 해석이 가능한데( 주용, 여

은정, 2014), 마침 소셜 감성이 경제주체의 행동

에 미치는 향에 한 연구들은 융시장에서 

가장 많이 나타났다. Zhang et al.(2009)의 연구에

서는 트 터 게시물을 분석하여 희망과 두려움 

등의 감성을 측정한 후 이들 지수와 주식시장 지표 
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간의 계를 분석하 다. 결론 으로 감성  트윗 

비율과 다우존스(Dow Jones), 나스닥(NASDAQ) 

 S&P 500 사이에는 음의 상 계, 뉴욕증시 

공포지수인 변동성지수(VIX)와는 양의 상 계

를 보인다는 것을 발견했다. Gilbert et al.(2010)은 

웹 사이트 ‘라이 (LiveJournal)’의 게시물을 

상으로 불안, 걱정, 공포 등의 감성을 추출하여 

S&P 500 지수의 하락을 측하고, 몬테카를로 시

뮬 이션(Monte Carlo simulation)을 통해 이를 입

증하 다. Oh and Sheng(2011)도 향후 주가 동향

에 한 주식 마이크로 블로그(microblog) ‘스톡트윗

(StockTwits)’의 측력을 평가하고자 감성 분석 

 데이터마이닝 알고리즘을 기반으로 모델을 구

축하 다. 먼  약 10%의 게시물을 bullish, bear-

ish, neutral로 분류하여 수동으로 라벨링하고 나

머지 90%는 lexical score(Kim and Hovy, 2006)와

Bag of Words(Schumaker and Chen, 2009)를 사용

하여 자동으로 라벨을 매겨 데이터 세트를 만들

었다. 그 후 데이터 세트를 테스트하여 측 정확

도에 한 감성 효과를 조사했는데, 그 결과 ‘스

톡트윗(StockTwits)’에 표 된 투자 심리는 향후 

시장 방향에 한 강력한 측 가치가 있는 것으

로 나타났다. Bollen et al.(2011)은 규모 트 터 

게시물에서 생된 소셜 감성을 통해 DJIA(Dow 

Jones Industrial Average)를 측하고자 하 으며, 

이를 해 Google에서 제공하는 OpinionFinder와

GPOMS(Google-Profile of Mood States)를 사용

해 두 가지 방법으로 감성 데이터를 분류하 다. 

OpinionFinder는 감성을 정(positive)과 부정(negative) 

두 범주로 나 고, GPOMS는 보다 세분화시켜 

Calm, Alert, Sure, Vital, Kind, Happy와 같이 여섯 

가지 감성으로 데이터를 구분한다. 그 다음 Granger 

Causality test와 Self-Organizing Fuzzy Neural Network

를 통해 분류된 데이터들이 시간 경과에 따라 

DJIA의 변화를 측할 수 있는지 확인하 는데, 

여기서 그들은 GPOMS의 Clam이라는 감정이 DJIA

의 변화보다 선행하는 상을 발견하 다.

한편, 융시장에서의 연구들 외에도 소셜 감

성이 경제주체의 행동에 향을  수 있음을 확

인한 다양한 사례들이 있다. Gu et al.(2012)에서는 

온라인 리뷰가 소매업체 매에 요한 향을 

미친다고 하 고, Aggarwal et al.(2012a, 2012b)에

서도 온라인 리뷰에서의 다른 사용자의 감성이 

소비자의 구매패턴에 향을 주고 있음을 밝혔다. 

Luo et al.(2013)은 기업 지분 가치를 측할 때 기

존의 온라인 행동 메트릭(google researchs and web 

traffic)보다 소셜 미디어 메트릭(blog post)의 향

이 크다고 보여  바 있다.

이와 같이 경 정보학계에서 소셜 감성이 시장 

 경제주체에 미치는 향을 분석하는 것이 

차 확 되고 있으나, 아직까지 역사가 짧은 암호

화폐는 분석 상으로 본격화되지 못하고 있다. 

혹은 소셜 감성과 암호화폐간의 계를 단순히 

데이터마이닝  차원에서 상을 악하려고 하

는 수 이다. 따라서 본 연구에서는 암호화폐를 

소셜 감성과의 연 하에서 분석하면서도 단순히 

데이터마이닝  성격에 그치지 않고, 상 계와 

인과 계를 악해 소셜 감성으로 암호화폐 가격

과의 계를 설명하려고 한다. 특히 한국의 암호

화폐 시장을 상으로 한 연구는 아직 미비한 실

정이기 때문에, 본 연구에서는 한국의 암호화폐 

거래소를 상으로 실증 분석을 실시하고자 한다.

Ⅲ. 연구 분석 로세스  가설

본 연구의 분석 로세스는 Bollen et al.(2011)의 

모형을 수정하여 <그림 1>과 같이 제시하 다. 

연구는 제시된 <그림 1>에 보이는 바와 같이 총 

세 단계에 걸쳐서 진행된다. 첫 번째 단계에서는 

트 터 게시물과 비트코인 가격에 한 일일 데

이터를 수집하고, 수집된 트 터 게시물에 해

서는 감성 분석을 시행해 립어와 ․부정어로 

분류한다. 다음으로 트 터의 립어 수  ․

부정어 수가 비트코인 가격에 향을 미치는지 

알아보기 해 회귀분석을 실시한다. 회귀분석을 

통해 상 계를 살펴본 후에는 마지막으로 인과
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<그림 1> Research Analysis Process

계 존재여부를 Granger Causality test를 실시하

여 알아본다. 이와 같은 모든 과정은 로그래  

언어인 이썬(Python)과 R을 사용하여 이루어지

는데, 주로 데이터 수집 단계에서는 이썬을, 나

머지 데이터 처리  분석 과정에서는 R을 사용

하 다.

다음은 이를 바탕으로 본 연구에서 다루고자 

하는 핵심 주제들을 가설로 설정해 본 것이다.

H1: 트 터에서의 소셜 감성은 비트코인 가격

에 향을 미칠 것이다.

H2: 트 터에서의 소셜 감성과 비트코인 가격 

사이에 인과 계가 존재할 것이다.

수립된 가설을 보면 H1은 독립변수인 소셜 감성

과 종속변수인 비트코인 가격의 상 계를 검증

하고자 하는 것이다. 이는 통계 으로 두 변수간의 

계를 우선 살펴보고자 하는 것이다. 그런데, 소

셜 감성이 암호화폐 투자에 향을 미친다면 이는 

사람들의 상 계가 아닌 인과 계로 설명하여

야 암호화폐 투자가 사회  분 기  다른 사람들

의 감정에 향을 받는다고 결론을 내릴 수 있을 

것이다. 따라서 H2에서는 소셜감성의 변화가 암호화

폐 투자자의 행동에 인과  향을 미친다는 인과

계를 검정하기 한 가설을 설정하 다.

Ⅳ. 연구방법

4.1 데이터

본 연구를 한 모든 데이터는 일일 데이터로 

수집하 으며, 수집 기간은 <그림 2>를 참고하여 

사람들의 심이 증가하는 2017년 11월부터 차 

사그러드는 2018년 4월까지 총 6개월(181일)로 

설정하 다.

<그림 2> Google Trends에서의 암호화폐에 

한 심도 변화1)

먼  소셜 감성 데이터는 소셜 미디어 사이트 

‘트 터’를 상으로 비트코인과 련해 게시된 

1) Google Trends, 키워드 “암호화폐” 검색 결과, 2018년 

12월 기 , https://trends.google.co.kr/trends/explor

e?date=2017-07-01%202018-06-30&geo=KR&q

=%2Fm%2F0vpj4_b.
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<그림 3> Raw Data Collected by Twitter

<그림 4> Filtering Data Set

들을 크롤링하여 수집하 다. 트 터는 API를 

제공하고 있어 보다 쉽게 게시물들을 크롤링 할 

수 있다는 장 이 있지만, 해당 방법으로는 량

의 데이터나 일정 기간 이 의 과거 데이터에는 

근이 불가능하다는 문제 도 있다. 따라서 본 

연구에서는 이썬의 Selenium 라이 러리를 사

용하여 직  웹 크롤러(web crawler)를 구축해 트

터 데이터를 수집하 다.

처음에는 <그림 3>과 같이 총 154,783건의 트

윗(tweet)이 수집되었다. 다만 해당 데이터에는 

고, 도배 등 분석에 부 합한 노이즈 데이터가 포

함되어 있으므로 이를 필터링(filtering)하여 <그

림 4>와 같이 총 100,120건의 데이터를 확보했다. 

100,120건의 데이터는 다시 처리 과정을 거치

고 <그림 5>와 같이 분석에 활용 가능한 형태로 

변환시켰다. 처리는 감성 분석 과정  가장 많

은 시간이 소요되는 단계이지만 분석 정확도를 

제고하기 해서는 필수 으로 선행되어야 한다. 

처리 작업을 거치지 않은 데이터에는 불완

(incomplete) 문제, 노이즈(noise) 문제, 비일 성

(inconsistent) 문제가 나타날 수 있기 때문이다

(Zhang et al., 2003).
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<그림 5> Cleaning Data Set

Variable Definition

i Individual cryptocurrency market
(Bithumb, Upbit)

t Calendar time in days(1, 181)

BBP Bithumb Bitcoin Price

UBP Upbit Bitcoin Price

NEU Neutral Words

POS Positive Words

NEG Negative Words

KOSPI KOSPI Index

<표 1> Variable and Definition

본 연구에서는 먼  트 터상에서 추출한 데이

터를 CSV(Comma Separated Values) 형식의 반정

형 구조로 변경시키기 해 하나의 트윗 내용은 

한 로 정리하 다( 희국 등, 2014). 엑셀 형식

에서는 개행 문자가 들어간 트윗도 하나의 데이터

로 인식되지만 CSV 형식에서는  단 로 데이터

를 인식하기 때문에 이와 같이 처리 과정에서 

 바뀜 상을 없애는 작업이 필요하다. 이 작업

은 R에서 replace 함수와 정규표 식을 사용하면 

간단하게 처리할 수 있다. 그 다음엔 같은 의미를 

가졌지만 축약되어 사용 거나 다른 형태로 사용

된 단어들을 하나의 형태로 통일하 다. 를 들

어, ‘김 ’, ‘비캐’, ‘비골’과 같이 축약된 단어들이 

있으면 ‘김치 리미엄’, ‘비트코인캐시’, ‘비트코

인골드’와 같은 원형으로, ‘스테이터스 네트워크

토큰’, ‘슨트’, ‘SNT’ 등 다양한 형태로 사용된 단

어는 ‘스테이터스네트워크토큰’의 원형으로 통일

시키는 것이다. 마찬가지로 문과 한자 어휘도 

한 로 형태를 통일해주었다. 마지막으로는 URL

과 특수문자, 숫자 등을 제거하여 분석에 필요한 

데이터만 남겨주었다. 그리고 이 게 처리가 끝

난 데이터는 형태소 분석  감성 분석을 시행하

여 립과 ․부정으로 분류하 다.

다음으로 비트코인 가격에 한 데이터를 수집

하기 해 한국에서 가장 많은 암호화폐 투자자들

이 이용하는 거래소 사이트인 ‘빗썸’과 ‘업비트’를 

선정하 다. 암호화폐 시장은 주식 시장처럼 시간

이 정해져 있지 않고 24시간 개방되어 있으므로 

비트코인 가격에 한 데이터는 암호화폐 거래소 

빗썸과 업비트가 제공하는 종가를 기 으로 한다. 

이때, 빗썸은 그 기 이 자정, 업비트는 오  9시이다.

추가로 융시장의 주요 자산인 주식 시장과 

암호화폐 시장은 동일한 움직임을 보일 수 있으

므로 KOSPI 지수를 통제변수로 포함하 다.

따라서 총 변수는 <표 1>과 같이 빗썸 비트코인 

가격(BBP), 업비트 비트코인 가격(UBP), 립어 

수(NEU), 정어 수(POS), 부정어 수(NEG), 코스

피 지수(KOSPI)가 된다.
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Kkma Komoran Hannanum RHINO

아버지 / NNG 아버지가방에들어가신다 / NNP 아버지가방에들어가 / N 아버지 / NNG

가방 / NNG 이 / J 가 / JKS

에 / JKM 시ㄴ다 / E 방 / NNG

들어가 / VV 에 / JKB

시 / EPH 들 / VV

ㄴ다 / EFN 어 / EC

가 / JKS

신 / VV

다 / MAG

<표 2> ‘아버지가방에들어가신다’에 한 형태소 분석 시

<그림 6> Sentiment Analysis Process

4.2 형태소 분석

감성 분석을 수행하기 해서는 먼  형태소 

분석을 통해 필요한 형태소들만 추려주어야 한

다. 형태소란 뜻을 가지고 있는 최소한의 말의 단

이며, 형태소 분석은 문서 혹은 문장을 이런 형

태소 단 로 추출하는 방법이다. 본 연구에서는 

맞춤법 등이 정확하게 지켜지지 않는 트 터 

데이터의 특성을 고려하여 키워드가 되는 명사

만 분리하는 방식을 택하 다. 이를 해 R과 

이썬에 내장되어 있는 표 인 형태소 분석 

패키지인 꼬꼬마(Kkma), 코모란(Komoran), 한나

눔(Hannanum), 그리고 가장 최근에 개발된 RHINO

까지 부 실행하여 비교해보았다. 그 결과, 명사

는 RHINO에서 가장 명확하게 분리되었으므로 

이를 채택해 처리를 마친 데이터 약 10만 건의 

형태소 분석을 수행하 다. 경희 학교 빅데이터 

연구센터에서 개발한 RHINO 분석기는 국내 1,200만 

어 을 수작업으로 분석한 말뭉치를 활용하 으

므로 분석 결과의 정확도가 높으며, <표 2>와 같이 

다른 형태소 분석기들과 달리 띄어쓰기 단 가 

아닌 문맥에 맞는 결과를 제시하므로 보다 명확한 

결과를 얻을 수 있다.

4.3 감성 분석

오피니언 마이닝(opinion mining)이라고도 불리

는 감성 분석은 텍스트에 나타난 사람들의 느낌

이나 감정, 주 성 등을 분석하는 자연어 처리

(Natural Language Processing, NLP) 기술이다. 따

라서 텍스트의 주제보다 텍스트가 어떠한 감성을 

나타내고 있는가에 을 맞춰 분석해야 한다. 

감성 분석을 활용하면 기본 으로 문서 는 문

장이 어떤 견해를 갖고 있는지 별할 수 있으므

로 감성 분석은 소셜 미디어에서 발생되는 데이

터, 즉 소셜 감성을 분석하는데 유용한 안이 된

다(김 민 등, 2014).

감성 분석과 련한 상당수의 연구에서 감성은 
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립어 정어 부정어

가격, 가상통화, 가상화폐, 개미, 거래

량, 거래소, 결제, 경제, 국가, 국내, 국

민, 값, 리, 기자, 나스닥, 단타, 

학생, 라이트코인, 랜섬웨어, 리 , 리

코인, 마이닝, 미국, 미래, 바이낸스, 

발표, 방법, 방송, 변동성, 분석, 블록체

인, 비트 스, 비트코인, 비트코인골

드, 비트코인다이아몬드, 비트코인캐

시, 비트코인 래티넘, 빗썸, 사토시 

나카모토, 상품, 상황, 선물, 세그윗, 세

, 수수료, 시세, 시장, 시황, 실물, 아

시아, 알고리즘, 알트코인, 암호화폐, 

양자컴퓨터, 언론, 업비트, 에이다, 여

론, 상, 유행어, 은행, 이더리움, 일본, 

장타, 재산, 망, 문가, 정보, 정부, 

정책, 국, 창시자, 채굴, 청년, 추천, 

친구, 카드, 코리아, 코빗, 코스닥, 코인

네스트, 코인원, 타임머신, 테더, 통화, 

투자, 투자 , 투자자, 트 이딩, 트

드, 트론, 패러다임, 랫폼, 하드포크, 

한국, 해외, , 실, 황, 환율, 환

가즈아, 각 , 강세, 강추, 갱신, 경신, 

경축, 고성장, 고수익자, 골든크로스, 

심, 등, 등세, 반등, 부상, 

상승, 성장, 정, 기 , 기 감, 

기원, 기 , 기폭제, 기회, 낙 , 달성, 

박, 세, 도달, 도약, 돈방석, 돈벼

락, 돌 , 동아 , 떡상, 떼돈, 떼부자, 

랠리, 만세, 만족, 믿음, 반등, 반등세, 

벼락부자, 비 , 상승, 상승률, 상승세, 

상승장, 상향, 성공, 성공기, 성공담, 

성장, 성장세, 성황, 수익, 수익 , 수

익률, 수혜, 순기능, 승리, 승승장구, 

승자, 신고가, 역 , 역헤드앤 더, 열

정, 오름, 오름세, 우상향, 이득, 이익, 

인기, 잠재력, 장 빛, 장 , 잭팟, 

성기, 정 , 증가, 질주, 차익, 찬스, 천

정부지, 최고, 최 , 출범, 퇴사, 퇴사

자, 퇴직, 투더문, 폭등, 폭증, 러스, 

한몫, 해피, 행복, 행복회로, 행운, 행

진, 호재, 호조, 호황, 환 , 환호, 활

황, 회복, 회복세, 획득, 훈풍, 흑자, 흡

족, 흥미, 희망, 히트

거품, 경고, 고통, 공매도, 공포, 과열, 

기, 락, 김치 리미엄, 끝물, 낙폭, 

난리, 뛰기, 논란, 논쟁, 물, 다단

계, 단속, 출, 도박, 돈세탁, 떡락, 롤

러코스터, 마이 스, 몰락, 문제 , 바

닥, 박살, 버블, 부작용, 부정, 분노, 불

법, 불안, 붕괴, 비명, 사기, 사행성, 세

력, 손실, 손해, 수사, 스캠, 신기루, 실

패, 아우성, 악재, 압박, 엄단, 욕심, 우

울증, 기, 험, , 유출, 음모, 의

심, 의혹, 자살, 작 , 잘못, 재앙, 

발, 제로, 제재, 제한, 조작, 존버, 좀

비, 종말, 주의, 단, 독, 지, 증

발, 짜증, 쪽박, 차단, 처벌, 철퇴, 최

악, 추락, 충격, 큰손, 큰일, 탈세, 탐

욕, 토막, 통제, 투기, 투기자, 튤립, 

산, 패닉, 패닉셀, 펌핑, 폐쇄, 폐지, 포

기, 폭락, 폭망, 폭탄, 폭탄돌리기, 폰

지사기, 리미엄, 하락, 하락세, 하락

장, 한강, 한강 가즈아, 한계, 한탕, 한

탕주의, 해커, 해킹, 허상, 호구, 혼란, 

환치기, 횡령, 후회

<표 3> 감성 어휘 사  시

일반 으로 극성(polarity)에 따라 ‘ 정’과 ‘부정’ 

양 극으로 구분되는 이분법  분류를 하거나 혹은 

‘ 립’을 포함한 삼분법  분류를 한 뒤 사용한다. 

이때 극성은 주로 각 문서 최소 단 인 어휘의 감

성 극성(sentiment polarity)을 기반으로 이루어지

므로 감성을 분류하기 해선 감성 극성이 미리 

정의된 감성 어휘 사 (sentiment lexicon)이 필요

하다. 하지만 특정 어휘의 극성은 한 가지로 고유

하게 정해져 있지 않으며 분석의 목 에 따라 그 

극성이 상이하게 나타날 수 있다(유은지 등, 2013). 

즉 도메인(domain)에 따라 동일한 어휘여도 정/

부정/ 립이 다르게 별될 수 있다는 뜻이다. 따

라서 범용 감성사 을 사용해 감성 분석을 실시할 

경우에는 결과에 한 신뢰성이 떨어질 수도 있다. 

를 들어, ‘사표’, ‘퇴사’라는 어휘는 일반 으로 

부정을 의미하지만 암호화폐 시장에서는 정

으로 인식되기 때문에 이러한 경우 범용 감성사

을 사용하면  다른 결과가 나타날 수도 있다. 

이에 본 연구에서는 암호화폐 시장에 맞는 감성사

을 직  구축하여 수집된 데이터들의 극성을 

정/부정/ 립으로 분류하 다.

감성사 은 주로 각 어휘와 해당 어휘의 극성 

혹은 극성과 감성 수가 함께 이루어져 있다. 따

라서 감성사 을 구축하기 해서는 가장 먼  

사 에 포함할 어휘들을 결정해야 한다. 만약 사

에 어휘가 미리 등록되어 있지 않으면 트윗에 

해당 어휘가 존재하더라도 감성 분석 시에는 제

외될 수 있다. 본 연구에서는 수집된 트 터 데이

터에 형태소 분석을 실시하고, 형태소 분석을 통

해 나온 명사들을 기반으로 감성사 을 구축했기 

때문에 이와 같은 사례는 발생하지 않을 것이다. 

다만 암호화폐 시장에는 ‘존버’, ‘가즈아’와 같이 

새롭게 등장한 신조어가 많기 때문에 이러한 어

휘들은 따로 감성사 에 추가해주었다. 그 다음
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에는 각 어휘에 극성  범주 값을 부여해야 하는데, 

이때 주로 Manning et al.(2015)이 제시한 TF-IDF

(Term Frequency, Inverse Document Frequency) 방

법론이 사용된다. TF-IDF는 특정 단어가 문서 내

에서 얼마나 자주 등장했는지 단어의 빈도수  

요성을 정량화 시킬 때 쓰는 방법이다. 하지만 

본 연구는 명사만 추출하여 카테고리화했기 때문에 

TF-IDF를 용하지 않고(최기철, 이상용, 2018) 

개별 으로 극성만 부여하 다. 립  정․

부정에 한 극성 값은 련 연구자 총 20인의 의

견을 반 하여 결정되었으며, 최종 으로 정어 

282개, 부정어 794개, 립어 21,549개가 도출되

었다. 도출된 립어와 ․부정어의 시는 

<표 3>에 나타나있다.

4.4 단 근 검정

소셜 감성과 비트코인 가격간의 동학  계

를 살펴보기 에 먼  단 근 검정(unit root test)

을 통해 각 시계열 데이터의 정상성(stationary) 여

부를 확인하 다. 만약 단 근이 존재하는 non-

stationary한 시계열 데이터를 그 로 사용하면 상

계가 없는 변수간에도 매우 강한 상 계가 

있는 것처럼 보이는 가성회귀(spurious regression) 

문제가 발생할 수 있기 때문이다. 

표 인 단 근 검정 방법에는 DF(Dickey-Fuller), 

ADF(Augmented Dickey-Fuller), PP(Phillips-Perron) 

검정법이 있는데, Dickey and Fuller(1979)가 제시한 

ADF(Augmented Dickey-Fuller) 검정이 가장 보편

이므로 본 연구에서도 이를 이용하여 단 근 검정

을 실시하 다.

4.5 회귀분석

독립변수인 립어 수, 정어 수, 부정어 수가 

종속변수인 비트코인의 가격에 미치는 반 인 

계를 살펴보기 하여 회귀분석을 시행하 다. 

기본 회귀식은 다음과 같다.

BitcoinPriceit = +NEUt+POSt+NEGt

+KOSPIt+

  여기서 BitcoinPriceit는 t시 에서 i거래소의 비

트코인 가격을 나타내고, 는 y 편을 의미한다. 

나머지 , , 는 순서 로 t시 에 한 립

어 수, 정어 수, 부정어 수이며, 는 통제변수

로서 t시 의 KOSPI 지수이다. 는 t시 에 i거

래소의 잔차항이다.

4.6 Granger Causality Test

Granger(1969)에 의해 최 로 제안된 Granger 

Causality test는 두 변수 사이에 인과 계가 존재하

는지를 검정하는 기법이다. 변수들이 계가 있음

은 알고 있지만 어떤 변수가 원인 변수이고 어떤 

변수가 결과 변수인지 불분명할 경우 사용된다.

본 연구에서 회귀분석을 통해 나온 결과가 소

셜 감성의 노출과 비트코인 가격에 상 계가 

있다고 하더라도, 이것만으로는 소셜 감성의 변

화가 비트코인 가격에 인과 계  향을 미친다

고 단정할 수는 없다. 비트코인 가격에 변동이 생

김으로 인해 많은 사람들이 비트코인을 논하게 

되는 숫자가 증가하는 역의 인과 계가 존재할 

수 있기 때문이다. 따라서 비트코인 가격이 소셜 

감성의 변화에 향을 미치는지, 아니면 소셜 감

성의 변화가 비트코인 가격 변동에 향을 미치

는지를 살펴보기 하여 Granger Causality test를 

실시하 다(Kim et al., 2015). 이를 두 회귀방정식

으로 나타내면 다음과 같다.

 ∑  
  ∑  

   

 ∑  
   ∑  

   

여기서 y는 비트코인 가격을 나타내고, x는 립

어 수, 정어 수, 부정어 수를 각각 입하 다. 

그리고 시차는 2시차부터 5시차까지 한 구간

을 실행해보고 최종 으로 5시차로 설정하 다.
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Ⅴ. 분석 결과

5.1 단 근 검정 결과

각 시계열 데이터들의 단 근 존재 여부를 

악하기 해 다음과 같이 ADF 검정 방법을 사용

하여 단 근 검정을 실시하 다.

변수
원시계열 차분시계열

t p t p

BBP -2.05 0.56 -12.70 0.00***

UBP -1.98 0.58 -11.54 0.00***

NEU -3.53 0.04** -15.27 0.00***

POS -4.32 0.01** -16.95 0.00***

NEG -3.90 0.02** -16.78 0.00***

KOSPI -2.46 0.39 -14.52 0.00***

<표 4> Unit Root Test

<표 4>의 단 근 검정 결과를 보면, 1% 유의수

에서 모든 시계열이 단 근을 가지는 것으로 

나타나 본 시계열이 nonstationary한 것이 확인되

었다. 이에 따라 시계열을 차분하여 정상 시계열

로 변환하고 회귀분석과 Granger Causality test에 

투입하 다. 이때 정상성을 만족시키기 한 차

수를 알아내기 해 R의 forecast 패키지를 사용

하 다. 그 결과, 종속변수인 비트코인 가격과 독

립변수인 립어 수, 정어 수, 부정어 수, 그리

고 통제변수인 KOSPI 지수 모두 값이 1로 나와 

1차 로그 차분을 취해 시계열의 안정성을 확보하

다.

5.2 회귀분석 결과

감성 분석을 통해 추출된 소셜 감성 데이터

가 비트코인 가격에 향을 주는지 확인하기 

해 회귀분석을 실시하여 그 상 계를 살펴

보았다.

종속변수 독립변수 Co eff. t p

BBP

Constant
14331.1

(65430.0)
0.219 0.827

NEU
448.8

(100.7)
4.455 0.000

***

POS
4833.5

(2096.5)
2.305 0.022

*

NEG
-4942

(698.0)
-7.080 0.000***

KOSPI
-4714.3

(3924.4)
-1.201 0.231

통계량 R² = 0.227, F = 14.17, p = 0.000

<표 5> Regression Analysis(BBP)

<표 5>는 암호화폐 거래소 빗썸의 비트코인 가

격과 립어 수, 정어 수, 부정어 수의 상

계를 분석한 결과이다. 립어 수는 정(+)의 계

를 보 고, 정어 수도 정(+)의 계로 나타났다. 

반면 부정어 수는 부(-)의 계를 보 다. 즉, 트

터상에서 비트코인에 한 립  감성이나 정

 감성이 증가하면 빗썸의 비트코인 가격이 상

승하고, 부정 인 감성이 증가하면 빗썸의 비트

코인 가격은 하락한다고 볼 수 있다. 따라서 소셜 

감성과 빗썸 비트코인 가격의 반 인 계는 

가설과 일치한다고 할 수 있다.

종속변수 독립변수 Co eff. t p

UBP

Constant
13834.0

(72094.7)
0.192 0.848

NEU
61.27

(111.0)
0.552 0.582

POS
11721.3

(2310.0)
5.074 0.000

***

NEG
-3567.8

(769.1)
-4.639 0.000***

KOSPI
-6911.5

(4324.1)
-1.598 0.112

통계량 R² = 0.187, F = 11.30, p = 0.000

<표 6> Regression Analysis(UBP)
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<표 6>은 업비트 비트코인 가격에 한 회귀분

석 결과이다. 먼  회귀계수를 살펴보면, 빗썸 비

트코인 가격 모형에서와 같이 정어 수, 부정어 

수 모두 유의함을 알 수 있다. 즉, 사람들이 트

터에 비트코인에 해 정 인 의견을 많이 올

리면 업비트의 비트코인 가격은 상승한다. 반

로 사람들이 트 터에 비트코인에 해 부정 인 

의견을 공유하면 업비트 비트코인 가격은 하락한

다. 따라서 트 터에서의 소셜 감성이 비트코인 

가격에 향을 미치지 못할 것이라는 귀무가설은 

기각된다.

반면 립어 수는 통계 으로 유의미한 계

가 없었는데, 이는 앞서 빗썸의 비트코인 가격 모

형에서 립어 수가 유의하게 나타났던 것과 다

소 차이를 보이는 결과이다. 거의 동일한 가격 변

동을 보이는 암호화폐 거래소의 특성상 이와 같

은 결과는 단순히 각 거래소에서 제공하는 종가 

기 에 따른 것으로 보인다. 빗썸의 종가는 자정, 

업비트의 종가는 오  9시라는 을 고려하면, 비

트코인에 한 립 인 의견이 비트코인 가격에 

미치는 향은 차 시간이 지남에 따라 사라진

다고 할 수 있다.

5.3 Granger Causality Test 결과

앞서 회귀분석 결과를 보면, 비트코인에 한 

립어 수, 정어 수, 부정어 수의 증감이 비트

코인 가격 변동과 계가 있다고 단된다. 하지

만 이는 단순히 상 계를 악한 것에 지나지 

않기 때문에, 추가 으로 Granger Causality test를 

실시해 립어 수, 정어 수, 부정어 수 각각이 

실질 으로 비트코인 가격과 인과 계가 있는지 

확인하 다.

<표 7>은 립어 수와 빗썸 비트코인 가격과의 

인과 계를 분석한 결과이다. 이를 보면 립어 

수는 4, 5시차에서 유의하게 나타났고, 빗썸 비트코

인 가격은 모든 시차에서 유의하 다. 이러한 결과

는 립어 수와 빗썸 비트코인 가격간에 인과 계

가 미약하지만 양방향으로 존재하는 것을 의미한

다. 다만 빗썸 비트코인 가격으로부터 립어 수로

의 인과 계가 보다 강한 것으로 볼 수 있다.

lags Null Hypothesis Obs F p

1
NEU ⇏ BBP

177
2.063 0.153

BBP ⇏ NEU 10.516 0.001**

2
NEU ⇏ BBP

175
2.929 0.056

BBP ⇏ NEU 5.519 0.005
**

3
NEU ⇏ BBP

173
2.600 0.054

BBP ⇏ NEU 5.053 0.002**

4
NEU ⇏ BBP

171
2.850 0.026*

BBP ⇏ NEU 4.665 0.001**

5
NEU ⇏ BBP

169
2.815 0.018*

BBP ⇏ NEU 4.034 0.002**

<표 7> Granger Causality Test(NEU & BBP)

lags Null Hypothesis Obs F p

1
POS ⇏ BBP

177
8.084 0.005**

BBP ⇏ POS 11.203 0.000***

2
POS ⇏ BBP

175
5.426 0.005**

BBP ⇏ POS 4.237 0.016*

3
POS ⇏ BBP

173
3.787 0.012*

BBP ⇏ POS 3.172 0.026*

4
POS ⇏ BBP

171
5.121 0.000***

BBP ⇏ POS 2.742 0.030*

5
POS ⇏ BBP

169
4.287 0.001**

BBP ⇏ POS 1.979 0.084

<표 8> Granger Causality Test(POS & BBP)

정어 수와 빗썸 비트코인 가격 사이에 인과

계가 존재하는지 알아보기 하여 Granger 

Causality test를 실시해 <표 8>에 요약하 다. 먼

 정어 수를 보면 1시차부터 5시차까지 부 

유의미한 향력을 보 음을 알 수 있는데, 이는 

곧 트 터상에서의 정  감성이 빗썸의 비트코

인 가격에 향을 미친다는 것을 의미한다. 하지

만 반 로 빗썸의 비트코인 가격도 1시차부터 4

시차까지 유의미하게 나타났으므로 서로 향을 
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주고받는 양방향 인과 계가 있다고 할 수 있다.

lags Null Hypothesis Obs F p

1
NEG ⇏ BBP

177
2.740 0.100

BBP ⇏ NEG 5.472 0.020*

2
NEG ⇏ BBP

175
4.061 0.019*

BBP ⇏ NEG 3.094 0.048*

3
NEG ⇏ BBP

173
3.989 0.009**

BBP ⇏ NEG 2.653 0.050

4
NEG ⇏ BBP

171
3.575 0.008**

BBP ⇏ NEG 3.283 0.013*

5
NEG ⇏ BBP

169
3.039 0.012*

BBP ⇏ NEG 2.765 0.020*

<표 9> Granger Causality Test(NEG & BBP)

<표 9>는 부정어 수와 빗썸 비트코인 가격 사

이의 인과 계를 분석한 결과표이다. 결과값을 

보면 알 수 있듯이, 부정어 수는 처음 1시차에서

는 빗썸 비트코인 가격에 향을 미치지 못하다

가 2시차부터 지속 으로 가격 변화에 향을 주

었다. 이는 ‘트 터에서의 소셜 감성과 비트코인 

가격 사이에 인과 계가 존재할 것이다.’라는 가

설을 입증하 지만, 빗썸 비트코인 가격도 3시차

를 제외하고는 1시차부터 계속해서 통계 으로 

유의한 결과를 보이고 있어 본 모형의 인과 계

는 양쪽으로 방향성이 있다고 할 수 있다.

lags Null Hypothesis Obs F p

1
NEU ⇏ UBP

177
1.476 0.226

UBP ⇏ NEU 0.001 0.977

2
NEU ⇏ UBP

175
1.595 0.206

UBP ⇏ NEU 6.922 0.001**

3
NEU ⇏ UBP

173
4.108 0.008**

UBP ⇏ NEU 8.465 0.000***

4
NEU ⇏ UBP

171
3.092 0.017*

UBP ⇏ NEU 6.253 0.000***

5
NEU ⇏ UBP

169
5.145 0.000***

UBP ⇏ NEU 5.391 0.000***

<표 10> Granger Causality Test(NEU & UBP)

<표 10>은 ‘Granger Causality test(NEU & UBP)’ 

모형에서의 시차별 측치, F통계량 값, 유의확률

을 보여 다. 이를 보면 <표 7>의 빗썸 비트코인 

가격과 립어 수에 한 Granger Causality test와 

결과가 유사함을 알 수 있다. 본 모형에서도 립어 

수는 업비트 비트코인 가격에 3시차부터 유의한 

결과를 보여주었고, 업비트 비트코인 가격 한 

2시차부터 5시차까지 통계 으로 유의하 다. 따

라서 이는 가설 H2를 지지하는 결과라 할 수 있다. 

다만 업비트 가격으로부터 립어 수로의 인과

계가 립어 수로부터 업비트 가격으로의 인과

계보다 강하기 때문에 이 에 해 유의할 필요가 

있다.

lags Null Hypothesis Obs F p

1
POS ⇏ UBP

177
1.791 0.183

UBP ⇏ POS 0.137 0.712

2
POS ⇏ UBP

175
1.486 0.229

UBP ⇏ POS 7.453 0.000***

3
POS ⇏ UBP

173
6.160 0.000***

UBP ⇏ POS 8.139 0.000***

4
POS ⇏ UBP

171
4.930 0.000***

UBP ⇏ POS 5.960 0.000***

5
POS ⇏ UBP

169
5.805 0.000***

UBP ⇏ POS 4.472 0.000***

<표 11> Granger Causality Test(POS & UBP)

<표 11>은 정어 수와 업비트 비트코인 가격

의 Granger Causality test 결과를 보여 다. 먼  

정어 수를 보면, 1, 2시차까지는 업비트 가격에 

별다른 향을 미치지 못하다가 3시차부터는 1% 

유의수 에서 인과 계가 있는 것으로 나타났다. 

이는 곧 정 인 소셜 감성이 업비트의 비트코

인 가격 변화에 향을 미친다는 것을 뜻한다. 하

지만 2시차부터 업비트의 비트코인 가격도 정

어 수에 1% 유의수 에서 인과 계가 있는 것으

로 나타났기 때문에 이는 일방향의 인과 계가 

아닌 양방향의 인과 계로 야한다.
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lags Null Hypothesis Obs F p

1
NEG ⇏ UBP

177
4.534 0.035*

UBP ⇏ NEG 2.975 0.086

2
NEG ⇏ UBP

175
2.413 0.093

UBP ⇏ NEG 1.895 0.153

3
NEG ⇏ UBP

173
4.271 0.006**

UBP ⇏ NEG 2.534 0.059

4
NEG ⇏ UBP

171
3.434 0.009**

UBP ⇏ NEG 3.306 0.012*

5
NEG ⇏ UBP

169
5.917 0.000***

UBP ⇏ NEG 2.686 0.023*

<표 12> Granger Causality Test(NEG & UBP)

<표 12>는 부정어 수와 업비트 비트코인 가격

의 인과 계 분석 결과이다. 상한 바와 같이 부

정어 수가 업비트 가격에 미치는 향이 1시차부

터 반 으로 유의하 다. 이와 같은 결과는 회

귀분석에서 부정어 수가 업비트 가격과 높은 상

계를 보인 것과 일치하는 결과라 할 수 있다. 

반 의 경우인 업비트 비트코인 가격은 3시차까

지는 부정어 수에 향을 미치지 못하다가 4시차

와 5시차에서 통계 으로 유의미한 결과를 나타

냈다. 결론 으로 기에는 부정어 수만 업비트

의 가격 변동에 향을 미치는 단방향 인과 계

를 보이지만, 차 시간이 지남에 따라 업비트 가

격도 부정어 수에 향을 주는 양방향 인과 계

를 보인다.

Ⅵ. 결  론

6.1 연구결과 요약  논의

본 연구에서는 사람들의 감성이 암호화폐 가

격에 향을 미치는지 알아보기 하여 트 터를 

심으로 한 소셜 감성 데이터를 활용해 실증 연

구를 진행하 다. 이를 해 암호화폐 가격에 

향을 미칠 것으로 상되는 소셜 감성 요인으로 

립어와 정어, 부정어를 선정하 다.

먼  소셜 감성 데이터는 이썬으로 만든 웹 

크롤러를 사용해 트 터에서 비트코인과 련된 

량의 데이터를 수집하 고, 다음으로 감성 분

석을 이용해 립어 수, 정어 수, 부정어 수로 

정제하 다. 이때, 보다 신뢰성있는 결과를 도출

하기 해 암호화폐 시장 특성을 고려한 감성 어

휘 사 을 직  제작하여 사용하 다. 그리고 이

게 추출된 소셜 감성 데이터가 암호화폐 가격

에 어떤 향을 미치는지 확인하기 해 종속변

수로 비트코인 가격을 선정하여 그 계를 살펴

보았다. 여기서 유념할 은, 암호화폐 시장은 타 

융시장과는 달리 공인된 마켓이나 통합 지수가 

존재하지 않기 때문에 각 거래소마다 가격에 차

이를 보인다는 것이다. 이에 본 연구에서는 가장 

많은 회원수를 보유하고 있는 빗썸과 업비트의 

데이터를 심으로 연구를 수행하 다. 아울러 

소셜 감성과 비트코인 가격 사이에 상 계뿐 

아니라 인과 계가 존재하는지 Granger Causality 

test를 통해 살펴보았다.

분석 결과, 립어 수와 정어 수는 비트코인 

가격과 정 인 상 계로 나타났고, 부정어 

수는 비트코인 가격과 부정 인 상 계로 나타

났다. 한 립어 수, 정어 수, 부정어 수 모두 

비트코인 가격 변동에 향을 미치는 인과 계인 

것으로 분석 다. 다만 인과 계의 방향성이 일

방향이 아닌 양방향을 띄고 있으므로, 결론 으

로 트 터에서의 립  는 ․부정  감성이 

암호화폐 가격에 향을 미치고, 반 의 경우인 

암호화폐 가격도 트 터의 립 , 정 , 부정

 감성에 향을 미친다고 할 수 있겠다.

소셜 감성이 변하면 암호화폐 투자자의 패턴

도 변할 수 있음을 확인한 것은 학문 으로 의미

가 높은 발견이라 할 수 있다. 가격변화가 감성 

변화에 향을 미치는 것은 당연한 사실일 수 있

으므로, 본 연구는 감성변화가 암호화폐 투자에 

향을 미친다는 방향성 계를 조사하기 하여 

인과 계 분석을 시행하 다. 양방향이기는 하지

만, 감성변화가 암호화폐 투자에도 향을 미치
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는 인과 계가 존재하기 때문에, 이는 암호화폐 

투자자들은 본질  가치가 아닌 다른 사람들의 

감정  사회  분 기에 이끌려 투자함을 확인

하는 것이며, 기존의 소셜 감성이 자산가치에 미

치는 향에 한 연구를 암호화폐로까지 확장한 

것이라 할 수 있다.

6.2 기여도

본 연구를 통해 트 터의 소셜 감성이 비트코

인 가격 변동과 높은 상 계가 있고, 나아가 사

람들의 감성이 모여 비트코인 가격에 향을 미

치는 인과 계도 존재하고 있다는 결론을 얻었

다. 이는 암호화폐 투자자들이 정확한 정보에 의

한 합리  분석과 단에 따라 투자하는 것이 아

니라 주  단이나 시장의 분 기에 반응하는 

경우가 많기 때문으로 보인다. 즉 한국에서의 비

트코인 열풍은 펀더멘탈한 데이터에 기반한 것이 

아니라 부분 비이성 인 버블에 의한 상이었

음을 의미한다. 따라서 본 연구는 암호화폐 가격 

에 한 소셜 감성의 향을 확인하여 사회  

상에 한 설명의 폭을 늘려간 데 의의가 있다. 

이는 특히 한국 암호화폐 시장에 한 소셜 감성

의 향을 인과 계와 함께 살펴본 최 의 연구

로서, 사람들이 향후 비트코인 투자 시 소셜 감성

의 향력을 고려할 수 있도록 할 것이다.

아울러 본 연구는 트 터의 소셜 감성과 암호

화폐 가격 간의 계를 분석하기 해, 암호화폐 

시장에 특화된 감성사 을 구축하고 이를 활용한

데에도 그 의의가 있다. 기존에 소셜 감성을 다룬 

많은 연구들은 각 어휘별로 정/부정의 극성을 

규정해 놓은 범용 감성사 을 사용하 다. 하지

만 특정 어휘의 극성은 도메인이나 분석 목 에 

따라 다르게 해석될 수 있으므로 보다 정확한 결

과를 이끌어 내기 해서는 해당 도메인에 특화

된 감성사 이 필요하다. 특히 암호화폐 시장과 

같이 많은 신조어들이 존재하는 경우에는 그러한 

사 의 필요성이 더욱 두된다. 만약 감성사

에 존재하지 않는 단어들이 있다면, 요한 의미

를 내포하고 있더라도 그 감성을 별할 수 없기 

때문이다. 그리고 재까지 암호화폐 시장에 특

화된 감성사 을 구축한 연구가 굉장히 미비하다

는 에서 본 연구는 이 분야의 지평을 한걸음 더 

나아가게 할 것으로 보인다.

마지막으로, 본 연구는 암호화폐 시장을 수용

하는 과정  향후의 시장 진화 모습을 측하는

데도 요한 역할을 할 수 있을 것이다. 재까지 

부분의 암호화폐와 련된 연구들은 순수 재무 

측면에서의 암호화페 가격의 변동성에 한 연구

이거나 공학  측면에서의 기술  부분인 블록체

인(block chain)에 이 맞춰져 온 반면 본 연구

는 사람들의 소셜 감성을 활용했기 때문이다. 따

라서 향후 암호화폐 시장에 한 정책 혹은 규제 

마련 시 이러한 사람들의 소셜 감성과 그에 따른 

시장 반응을 고려하면 보다 실 인 방안을 수

립할 수 있을 것이다.

6.3 한계   추후 연구방향

앞서 언 한 기여도에도 불구하고 본 연구는 

다음과 같은 한계 을 지니고 있다.

첫째, 사람들의 소셜 감성 데이터를 수집하는

데 있어 트 터만을 고려하 다. 암호화폐가 사

회  최  이슈 던 만큼 트 터뿐 아니라 다른 

소셜 미디어와 각종 커뮤니티에서도 무수히 많은 

언 이 있었는데, 본 연구에서는 이를 반 하지 

못하 다. 게다가 트 터는 암호화폐에 특화된 

커뮤니티가 아닌 만큼 실제 투자자가 아닌 사람

들이 암호화폐에 해 논한 비율이 상당할 것으

로 보인다. 따라서 추후에는 암호화폐 련 커뮤

니티의 소셜 감성 데이터 수집을 병행하여 실제 

투자자들의 언 을 변수에 포함시켜 연구를 진행

하면 보다 정확한 결과가 도출될 것이다.

둘째, 트 터에서 발생하는 사람들의 풍부한 

어휘를 단지 립과 ․부정으로 단편화시켜 반

하 다. 부분의 사람들은 트 터에 특정 주
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제나 이슈에 해 포스 할 때 다양한 어휘를 

사용하여 본인의 심리를 표 하곤 한다. 하지만 

본 연구에서는 암호화폐 도메인에 특화된 감성사

을 제작했음에도 불구하고, 사람들의 소셜 감

성을 세분화하지는 못하 다. 향후 연구에서 Bollen 

et al.(2011)과 같이 감성 카테고리를 ‘Calm’, ‘Alert’, 

‘Sure’, ‘Vital’, ‘Kind’, ‘Happy’ 등으로 보다 상세

하게 분류하고 분석한다면, 좀 더 명확하게 소셜 

감성과 암호화폐 가격간의 계를 설명할 수 있을 

것이다.

셋째, 각 암호화폐마다 가격 변동에 차이가 있

음에도 모형에 비트코인만 투입시켰다는 한계가 

존재한다. 특히 비트코인캐시의 경우 비트코인과 

정반 의 움직임을 보이는 경우도 많았는데, 이

러한 경우에 한 소셜 감성의 향을 확인하지 

못하 다. 이는 데이터를 일별 데이터로 수집 시 

비트코인 외 암호화폐들에 한 트 터의 언  

표본이 충분하지 못했기 때문이다. 따라서 추후 

연구에서는 시간 단 의 시계열 데이터를 활용하

여 좀 더 세 하게 분석하는 방안이 고려되어야 

할 것이다. 나아가 투자자들로부터 각 을 받고 

있는 이더리움, 리 , 라이트코인 등까지 연구

상을 확 하고, 동시에 해외의 데이터도 수집하

여 한국의 암호화폐 가격과 어떤 차이가 있는지

도 분석한다면 본 연구의 결과가 보다 더 일반화

될 수 있을 것이다.
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Abstract

Around the end of 2017, the investment fever for cryptocurrencies－especially Bitcoin－has started 
all over the world. Especially, South Korea has been at the center of this phenomenon. Sinceit was 
difficult to find the profitable investment opportunities, people have started to see the cryptocurrency 
markets as an alternative investment objects. However, the cryptocurrency fever inSouth Korea is mostly 
based on psychological phenomenon due to expectation of short-term profits and social atmosphere rather 
than intrinsic value of the assets. Therefore, this study aimed to analyze influence of people’s social 
sentiment on price movement of cryptocurrency. The data was collected for 181 days from Nov 1st, 
2017 to Apr 30th, 2018, especially focusing on Bitcoin-related post in Twitter along with price of Bitcoin 
in Bithumb/UPbit. After the collected data was refined into neutral, positive and negative words through 
sentiment analysis, the refined neutral, positive, and negative words were put into regression model in 
order to find out the impacts of social sentiments on Bitcoin price. After examining the relationship 
by the regression analyses and Granger Causality tests, we found that the positive sentiments had a 
positive relationship with Bitcoin price, while the negative words had a negative relation with it. Also, 
the causality test results show that there exist two-way causalities between social sentiment and Bitcoin 
price movement. Therefore, we were able to conclude that the Bitcoin investors’behaviors are affected 
by the changes of social sentiments.
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