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< 국문초록 >

암호화폐 중 대표적인 비트코인은 전 세계적으로 많은 관심을 받고 있으며 비트코인의 가격은 등·하락을 거듭하며 높

은 변동성을 보이고 있다. 높은 변동성은 투자자들에게 위험 요인으로 작용하며 무분별한 투자로 인한 사회적 문제를 야

기시킨다. 비트코인의 가격은 세계의 환경변화에 영향을 받으며 신속하게 반응하기 때문에 실시간으로 다양한 정보를 제

공하는 뉴스 정보는 비트코인 가격의 변동성 예측에 유용한 정보를 제공한다. 즉, 긍정적인 뉴스는 투자심리를 자극할

것이며 반대로 부정적인 뉴스는 투자심리를 위축시킬 것이다. 따라서 본 연구에서는 비트코인의 수익률 변동을 예측하기 

위해 뉴스의 감성정보와 딥러닝을 적용하였다. 로짓, 인공신경망, SVM, LSTM을 적용하여 단일 예측모형을 구축하였으

며 예측성과를 향상시키기 위한 방법으로 통합모형을 제안하였다. 과거의 가격정보를 기반으로 구축한 예측모형과 뉴스

의 감성정보를 반영한 예측모형의 성과를 비교한 결과 뉴스의 감성정보를 반영한 예측모형의 성과가 우수하게 나타났으

며 통합모형의 성과가 가장 우수한 것으로 나타났다. 본 연구는 비트코인 수익률 변동에 대한 예측모형을 통해 무분별한

투자를 예방하고 투자자들의 현명한 투자가 이루어질 수 있도록 유용한 정보를 제공할 수 있을 것이다. 

주제어: 암호화폐, 감성분석, 딥러닝, LSTM, 통합모형



김은미

20 지식경영연구 제22권 제2호

1. 서론
 

암호화폐 시장이 급성장하면서 대표적인 암호화폐 

중 하나인 비트코인이 전 세계적으로 높은 관심을 받

고 있다. 국내에서도 짧은 기간 동안 가격이 폭등하며 

많은 투자자들이 관심을 보이고 있으나 높은 변동성

으로 인해 일부 전문가들은 우려의 목소리를 내고 있

다. 2017년 말 비트코인의 가격은 비정상적으로 급등

하여 당해 연초와 비교하면 약 20배로 가격이 폭등하

였으며 과열된 비트코인의 가격을 정부가 규제하며 

2018년부터 가격이 하락하기 시작하였다. 2021년 초

부터 다시 급등세를 보이며 특히 최근에는 전기자동

차 회사 테슬라에서 비트코인 결제를 허용하며 가상

화폐 시장이 폭등하여 4월 초에는 1비트코인 당 8,000

만 원을 웃돌았다. 그러나 2달여 만에 테슬라에서 비

트코인 결제 허용에 대해 번복하면서 비트코인을 통

한 결제 중단을 발표하고 비트코인의 가격은 급락하

기 시작했으며 5월에는 5,000만 원 이하로 떨어지고 

있다. 비트코인의 가격은 급등과 급락을 반복하며 사

회적 이슈가 되고 있으며 비트코인 가격의 높은 변동

성은 높은 수익률로 투자심리를 자극하고 있다. 그러

나 비트코인 가격의 비정상적인 급등으로 무리하게 

투자한 투자자들은 가격의 급락으로 파산을 맞이하기

도 하며 다양한 사회적 문제를 야기시킨다. 

비트코인은 다른 금융상품보다 높은 변동성을 보이

며 높은 변동성 만큼 높은 수익률로 인해 많은 개인 

투자자들에게 관심을 받아왔다. 비트코인 거래시장에

서도 투자의 고위험 고수익 원칙이 적용되고 있으며

(Thies and Molnár, 2018), 무분별한 투자를 예방하기 

위해서도 수익률 변동에 대한 정보제공의 필요성이 

대두된다. 비트코인 가격에 영향을 미치는 요인에 대

해 많은 연구가 이루어지고 있으며(Hayes, 2018, 

Kristoufek, 2015), Kristoufek(2015)는 비트코인 가격과 

구글 트렌드 지수 사이의 상관성을 확인하였다. 이기

광 등(2019)은 한국시장에서 비트코인 가격에 영향을 

미치는 요인을 검증하였으며 경제적 변수보다 네이버 

트렌드 지수나 신문기사 등과 같이 대중의 관심과 연

관된 심리적 요인에 더 강한 영향을 받는다고 하였다. 

비트코인과 관련된 검색 트래픽은 대중의 관심정도는 

파악할 수 있으나 네이버나 구글 트렌드의 경우 긍정

과 부정으로 분류할 수 없다는 한계점을 가지고 있다

(이기광 등, 2019). 또한 비트코인 가격은 세계의 경제

환경변화나 투자환경변화에 영향을 받으며 이러한 변

화에 대한 반응속도가 매우 빠르게 나타난다(임병진, 

2019). 뉴스는 실시간으로 다양한 정보를 제공하며 긍

정적인 뉴스는 가격의 상승을 기대할 수 있으며 투자

심리를 자극할 것이고 반대로 부정적인 뉴스는 수익

률에 대한 불확실성으로 투자심리를 위축시킬 것이

다. 뉴스의 감성정보는 비트코인의 가격변동에 유용

한 정보를 제공하고 있으나 기존연구에서는 비트코인

에 대한 검색 트래픽만을 적용하여 가격과의 관련성

을 확인하였다.

따라서 본 연구에서는 비트코인의 수익률을 예측하

기 위해 뉴스의 감성정보를 활용하여 가격의 상승 또

는 하락에 대한 예측모형을 구축한다. 투자자들에게 

비트코인의 가격지수보다 가격의 상승과 하락에 따른 

수익률 정보가 투자결정에 중요한 요인으로 작용할 

것이며 수익률 변동에 대한 정보는 무분별한 투기를 

예방할 수 있을 것이다. 비트코인의 가격정보는 시계

열 데이터를 기반으로 하지만 계절성이 적어 기계학

습을 적용하는 것이 적합하다(Chen et al., 2020). 그러

나 시계열 데이터의 특성만 고려하여 통계적인 기법

을 적용한 비트코인 가격 예측모형을 구축하여 왔으

며(Roy et al., 2018; Garg, 2018; Wirawan et al., 2019) 

기계학습을 적용한 연구는 부족하다. 본 연구는 금융

시장 플랫폼인 Investing.com에서 비트코인의 가격정
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보와 비트코인 관련 뉴스 정보를 수집하여 로짓, 인공

신경망, SVM(Support Vector Macines), LSTM(Long 

Short-Term Memory)을 적용하여 예측모형을 구축하

며 과거의 가격정보를 기반으로 한 예측모형과 뉴스

의 감성정보를 반영한 예측모형의 예측성과를 비교한

다. 또한 예측모형은 데이터의 특성에 따라 예측성과

가 상이하게 나타나기 때문에 다양한 예측모형을 적

용하여 예측모형별 예측성과를 단순히 비교하고 있

다. 이는 적합한 모형선정에 대한 문제가 존재하며 본 

연구에서는 모형선정에 대한 문제를 해결하고 예측성

과를 향상시키기 위해 사례기반추론을 이용한 통합모

형을 제안하고자 한다.

2. 이론적 배경

2.1. 암호화폐 관련연구

암호화폐(Cryptocurrency)는 블록체인을 기반으로 

분산환경에서 암호화 기술을 사용하여 만든 디지털 

자산(digital asset)의 일종으로, 암호화 방법을 통해 거

래의 안전성을 높이고, 화폐 발행(unit)을 통제하며, 자

산의 거래나 이동을 인증할 수 있다(Bakar et al., 2017). 

대표적인 암호화폐인 비트코인(Bitcoin)은 2009년 사

토시 나카모토에 의해 개발되었으며 세계최초의 온라

인 암호화폐이다(Nakamoto, 2008). 비트코인은 암호화

폐 중 시가총액이 가장 높으며 2017년 비정상적인 가

격급등과 최근 테슬라가 비트코인을 결제수단으로 받

아들이겠다는 발표를 하면서 급등과 급락을 반복하며 

전세계적으로 관심으로 받고 있다. 비트코인의 가격 

변동은 <그림 1>과 같이 짧은 기간에 발생하고 있다. 

2017년 비정상적인 급등은 무분별한 투자와 시장의 

혼란을 야기하였으며 비트코인 가격에 대한 정부의 

규제가 시작되면서 급락하였다. 2021년 초 다시 급등

세를 보이며 2021년 1월 4만 달러를 기록하였으며 불

과 3달 후인 4월에는 6만 달러 이상이 되었고 한 달여 

만에 4만 달러 이하로 급락하며 변동성이 다른 금융

상품보다도 크게 나타나고 있다. 

비트코인에 대한 관심이 고조되면서 비트코인에 대

한 연구도 활발하게 이루어지고 있다. 비트코인에 대

한 소비자의 사용의도 및 수용에 대한 연구(Shin and 

Kim, 2016), 비트코인의 가격변화에 영향을 미치는 요

<그림 1> 비트코인 가격(종가) 데이터
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인에 대한 연구(이준식 등, 2018; 이기광 등, 2019), 비

트코인의 가격예측을 위한 연구(Ji et al., 2018; Chen 

et al., 2020) 등이 이루어지고 있다. 비트코인 가격예

측 연구에는 예측성과를 향상시키기 위해 다양한 모

형을 적용하여 예측성과를 비교하거나 뉴스나 검색 

트래픽을 반영하여 예측성과를 향상시키고자 하였다. 

Jang and Lee(2018)은 인공신경망이 비트코인 가격을 

우수하게 예측하는 것을 확인하였으며, Mallqui and 

Fernandes(2019)는 비트코인 가격 예측에서 SVM의 우

수성을 확인하였다. Mittal et al.(2019)은 비트코인의 

가격 예측을 위해 구글 트렌드, 트윗의 감성과 볼륨을 

사용하였으며 트윗의 감성값은 예측성과를 향상시키

지 못하는 것으로 나타났다. Patel et al.(2020)은 암호화

폐의 가격 예측을 위해 딥러닝 기법인 GRU와 LSTM

의 하이브리드 모형을 제안하였으며 우수한 성과를 

확인하였다. 따라서 본 연구에서는 뉴스의 감성정보

와 통합모형을 통해 예측성과를 향상시키고자한다.

2.2. LSTM

LSTM 네트워크는 딥러닝 기법인 RNN(Recurrent 

Neural Network)의 한 형태로 Hochreiter and Schmidhuber

(1997)에 의해 소개되었다. LSTM은 전통적인 RNN 구

조에서 은닉계층의 유닛들을 LSTM 블록(block)으로 

대치시킨 형태와 같다. RNN은 과거와 현재의 입력정

보를 연결하는 구조로 이루어져 있으며 <그림 2>과 

같이 입력층(      ), 은닉층(      ), 

출력층(      )으로 구성된다. 입력층과 은닉

층을 연결하는 가중치 U, 은닉층과 출력층을 연결하

는 가중치 V, 은닉층과 각 노드들을 연결하는 가중치 

W로 구성되어 있다.

<그림 2> RNN의 구조

LSTM은 과거 학습결과를 전달하는 구조로 RNN의 

장기의존성에 대한 문제를 해결한다. <그림 3>과 같

이 기존의 은닉 유닛들과 동일하게 재귀적 구조를 가

지며 메모리 셀(memory cell)과 입력 게이트(input 

gate), 망각 게이트(forget gate), 출력 게이트(output 

gate)의 3종류의 게이트 유닛으로 이루어져 있다. 

LSTM은 출력 신호의 주요 정보를 유지하거나, 중요

하지 않은 정보를 무시하는 능력을 가지며 메모리 셀

은 장기상태에 대한 의존상태를 유지할 것인지 결정

한다. 

<그림 3> LSTM의 구조

LSTM은 과거정보에 대한 이해를 바탕으로 학습이 

이루어지기 때문에 시계열 데이터에 적합한 것으로 

알려져 있으며 독립적인 입력변수를 사용하는 기존의 

신경망보다 정확한 예측이 가능하여 수요예측을 위해 

다양한 분야에 활용되고 있다. 신동하 등(2017)은 주
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가예측을 위해 딥러닝 기법을 제안하였으며 시계열 

딥러닝 네트워크인 RNN과 LSTM이 다른 기법보다 안

정적인 학습을 하며 약 15% 정도의 향상된 예측성과

를 보였다. 송한진 등(2019)는 증권시장의 변동성을 

예측하기 위해 LSTM을 적용하였으며 변동성 예측에 

LSTM 기법이 유용하다는 것을 검증하였다. McNally 

et al.(2018)은 비트코인의 가격예측을 위해 LSTM을 

적용하였으며 우수한 예측성과를 보였다. 

2.3. 통합모형

비트코인 가격의 변동성을 예측하기 위해 다양한 기

법을 적용하여 예측모형을 구축하였다. 초기에는 통계

적 기법을 적용한 예측모형이 많았으나 예측모형의 성

과를 향상시키기위해 최근에는 인공지능 기법과 딥러

닝 기법이 많이 적용된다. Roy et al.(2018)은 비트코인

의 가격을 예측하기 위해 ARIMA를 적용하였으며 AR

모형과 MA모형과의 예측성과를 비교하였다. Wirawan 

et al.(2019)는 ARIMA를 통해 1일과 7일 뒤의 가격예측

을 통해 예측기간에 따른 성과를 비교하였다. Chen et 

al.(2020)은 통계적인 기법과 기계학습 기법으로 예측

모형을 구축하고 성과를 비교한 결과 기계학습을 적용

한 모형에서 우수한 성과를 확인하였으며 계절성을 보

이지 않는 비트코인 가격의 변동성 예측에는 기계학습

이 보다 적합하다고 하였다. Lamothe-Fernández et 

al.(2020)은 예측모형의 성과를 향상시키기 위해 딥러

닝 기반의 DNN, DT, SVR을 적용하여 예측성과를 비교

하였다. 기존의 비트코인 가격 예측모형은 다양한 기법

들을 적용하여 예측성과를 비교하거나 예측모형의 성

과를 향상시키기 위해 딥러닝 기법을 적용한 연구가 

주를 이루고 있다. 그러나 예측모형과 데이터의 특성에 

따라 예측성과가 상이하게 나타나기 때문에 모형선정

에 대한 문제가 존재한다. 두 개이상의 모형을 통합한 

통합모형은 모형선정에 대한 문제를 해결하는 동시에 

예측성과를 향상시킬 수 있다(홍태호, 박지영, 2009). 

통합모형은 예측모형의 성과향상을 위해 다양한 분

야에서 적용되고 있으며 김명종(2009)는 정량추론과 

정성추론을 통합하여 주가예측에 적용하였다. Versace 

et al.(2004)는 금융예측 모델링을 위해 인공신경망과 

유전자알고리즘을 통합하였으며 신택수와 홍태호

(2004)는 신용등급 예측 분야에서 인공신경망과 로짓

모형을 통합하였다. 비트코인 가격 예측 연구에서도 

Patel et al.(2020)이 딥러닝 기법인 GRU와 LSTM을 통

합하여 예측성과의 향상을 검증하였다. 본 연구에서

도 예측성과의 향상과 모형선정에 대한 문제를 해결

하기 위해 통합모형을 제안하며 사례기반추론(Case-

Based Reasoning; CBR)을 활용한다. 사례기반추론은 

기존의 사례를 참조하여 새로운 사례에 가장 비슷한 

사례를 통해 문제를 해결하기 때문에 서로 다른 의견

을 가진 사용자들의 추천 결과를 통합하는데 유용하

다. 홍태호와 박지영(2009)은 고객반응 예측모형을 구

축하기 위해 로짓, 인공신경망, SVM을 적용하여 단일

모형을 구축하였으며 사례기반추론으로 단일모형을 

통합하였다. 홍태호와 김은미(2010)의 연구에서도 단

일모형을 구축하고 이를 사례기반추론으로 통합하여 

향상된 예측성과를 검증하였다. 

3. 연구 프레임워크

본 연구에서는 비트코인 가격의 수익률 변동에 대

한 예측을 위해 뉴스정보와 딥러닝을 적용한 통합모

형을 제안한다. 금융시장 플랫폼인 Investing.com은 최

고의 국제 금융 사이트 중 하나로 평가받고 있으며 전

세계 거래소 250곳에 대한 실시간 데이터 및 최신뉴

스를 44개의 언어로 제공하고 있다. 데이터 수집을 위
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해 Investing.com에서 비트코인의 과거 가격 데이터와 

비트코인에 대한 뉴스의 헤드라인 정보를 python을 활

용하여 크롤링한다. 비트코인의 가격은 세계의 경제

환경이나 투자환경의 변화에 신속하게 반응하기 때문

에 외부상황에 대한 정보는 비트코인 관련 뉴스 정보

를 활용하며 수집된 뉴스는 감성분석을 통해 감성값

을 계산한다. 긍정적인 감정의 뉴스는 투자자들의 긍

정적인 관심과 함께 가격상승으로 이어지는 반면 부

정적인 뉴스는 수익에 대한 불안감으로 인해 거래를 

망설이게 된다. 또한 뉴스는 다양한 매체에서 제공되

고 있기 때문에 작성된 뉴스의 수, 뉴스의 감성분석 

값을 일별로 계산하여 적용한다. 다음으로 과거의 가

격 데이터에 의존한 가격정보 기반의 예측모형과 감

성분석을 통해 뉴스의 정보를 반영한 뉴스정보 기반

의 예측모형을 구축한다. 투자자들이 비트코인 투자

에 대한 의사결정 시 가격보다 수익률에 보다 높은 관

심을 가질 것으로 판단하여 예측모형은 상승과 하락

에 대한 모형으로 구축한다. 예측모형은 로짓, 인공신

경망, SVM, LSTM을 적용하여 가격기반 예측모형으

로 P_Logit, P_ANN, P_SVM, P_LSTM을 구축한다. 뉴

스정보 기반의 예측모형은 N_Logit, N_ANN, N_SVM, 

N_LSTM으로 과거의 비트코인 수익률과 일별로 계산

된 뉴스의 감성값과 긍정뉴스의 비율을 입력변수로 

하여 구축하며 예측모형의 성과를 향상시키기 위해 

본 연구에서는 사례기반추론(cased-based reasoning, 

CBR)에 의한 통합모형을 제안한다. 사례기반추론에 

의한 통합모형은 뉴스정보 기반으로 구축된 단일모형

에 대한 예측값의 유사도를 기반으로 최종 예측값을 

결정하게 된다. 단일모형에 의한 예측값은 사례집합

에 저장되며 새로운 값의 특성에 대한 유사도를 측정

하여 사례집합에서 가장 가까운 사례를 찾는다. 유사

도 측정은 유클리드 거리에 의해 계산하며 가장 가까

운 거리에 있는 사례를 추출하여 결정한다. 본 연구의 

연구 프레임워크는 <그림 4>와 같다. 

4. 실험 및 결과분석

4.1. 데이터

본 연구에서는 암호화폐 중 시가총액이 가장 높

은 비트코인을 대상으로 하였으며 금융 플랫폼인 

Investing.com에서 제공하는 비트코인 가격정보와 비

트코인 관련 뉴스를 활용하였다. 비트코인에 대한 대

중의 관심은 2017년 하반기 비정상적으로 가격이 급

등하면서 커지기 시작했으며 비트코인에 대한 뉴스기

<그림 4> 연구 프레임워크
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사도 2017년 하반기부터 많아지기 시작하였다. 비정

상적인 가격급등에 따라 투기과열과 시장의 혼란이 

야기되었으며 시장의 혼란을 해결하기 위한 정부의 

규제가 시작되면서 가격이 급락하기 시작하였다. 본 

연구에서는 비정상적으로 급등하였던 2017년을 제외

하고 2018년 1월 1일부터 2021년 4월 30일까지의 일별 

가격 데이터 1,216개와 2017년 12월 31일부터 2021년 

4월 29일까지의 비트코인 뉴스의 헤드라인 정보 8,227

개를 수집하여 일별로 적용하였다. 2018년, 2019년, 

2020년의 데이터는 학습용으로 사용하고 2021년 1월 

1일부터 2021년 4월 30일까지는 검증용으로 사용하였

다. 가격정보는 1일 전, 2일 전, 3일 전의 정보를 적용

하였으며 뉴스정보는 실시간으로 반영되는 정보로 1

일 전의 정보를 반영하였다. 비트코인의 수익률의 변

동은 종가를 기준으로 전날보다 상승하였으면 1, 하락

하였으면 0으로 하였으며 예측모형에 사용된 입력변

수는 <표 1>과 같다. 

4.2. 가격정보 기반의 단일 예측모형 구축

가격정보를 기반으로 예측모형을 구축하기 위해 1

개월 전, 2개월 전, 3개월 전의 가격정보를 입력변수

로 하였다. 즉, t시점을 예측하기 위해 t-1, t-2, t-3의 변

동수익률을 입력변수로 사용하였다. 수익률 변동 데

이터는 시간의 흐름에 따른 시계열 데이터이기 때문

에 학습용은 2018년부터 2020년까지로 하였으며 검증

용은 2021년 데이터로 분류하고 python으로 로짓모형

(P_Logit), 인공신경망 모형(P_ANN), SVM 모형

(P_SVM), LSTM 모형(P_LSTM)을 구축하였다. 인공

신경망의 은닉노드 수는 1부터 20까지 변화시켜가며 

우수한 모형을 선정하였으며 SVM은 RBF 커널함수를 

사용하여 SVM 모형의 모수인 C와 σ는 그리드 탐색

기법을 적용하여 최적의 값을 찾아 적용하였다. 

LSTM은 시계열 데이터에 널리 사용되는 딥러닝 기법

으로 최적화를 위해AdamOptimizer알고리즘을 사용하

였으며 Loss함수는 binary_crossentropy, 활성화 함수는 

ReLU와 Tanh를 이용하였다. 

4.3. 뉴스정보 기반의 단일 예측모형 구축

예측모형에 뉴스의 정보를 반영하기 위해 뉴스의 

헤드라인 정보에 대한 감성분석(sentiment analysis)을 

수행하였다. 감성분석은 텍스트에 내재되어 있는 감

성을 파악하여 작성자의 감성을 추출하는 기법으로 

긍정인지 부정인지 분류할 수 있다(Liu, 2010). 뉴스정

보는 주식시장의 투자 의사결정에 영향을 미치는 중

요한 요소 중 하나이며(강현모, 2017; Schumaker et al., 

2009; Bollen et al., 2011), 비트코인은 주식과 유사한 

성격을 가진다고 보기도 한다(Jun and Yeo, 2014). 임

병진(2019)는 종합주가지수와 비트코인 가격이 높은 

<표 1> 입력변수의 기술통계량

변수명 설명 평균 표준편차

X1 t-1 의 비트코인 가격 변동률 0.0019 0.0401

X2 t-2 의 비트코인 가격 변동률 0.0020 0.0402

X3 t-3 의 비트코인 가격 변동률 0.0020 0.0402

X4 전날 뉴스의 극성값 합계 0.6455 7.4710

X5 전날 뉴스의 감성값 (부정=-1, 중립=0, 긍정=1) 0.0857 0.9015

X6 전날 긍정뉴스의 비율 0.3327 0.2087

X7 전날 부정뉴스의 비율 0.3151 0.2091
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상관관계를 가지고 있음을 검증하였다. 따라서 긍정

적인 뉴스는 투자심리를 자극할 수 있으며 본 연구에

서는 뉴스의 감성정보를 반영하여 비트코인의 가격변

화를 예측하고자 한다. 

감성분석을 위해 어휘기반(lexicon-based) 접근방법

을 적용하였으며 SentiWordNet 감성사전을 적용하였

다. 감성사전은 부정적인 단어와 긍정적인 단어를 분

류하고 각 단어에 대한 극성값을 제시하고 있으며 극

성값이 0보다 크면 긍정, 0보다 작으면 부정, 0이면 중

립으로 분류한다. 본 연구에서는 뉴스에 대한 감성분

석을 위해 뉴스의 극성값을 기준으로 일별 극성값을 

계산하였으며, 각 뉴스에 대해 긍정뉴스 혹은 부정뉴

스로 분류하고 전체 뉴스 중 긍정뉴스의 비율과 부정

뉴스의 비율을 일별로 계산하였다. 뉴스는 실시간으

로 제공되는 정보이기에 1일의 시차를 두고 입력변수

로 사용하였으며 1일 전, 2일 전, 3일 전의 가격변동률

도 함께 적용하여 예측모형을 구축하였다. 뉴스정보 

기반의 예측모형은 로짓모형(N_Logit), 인공신경망 

모형(N_ANN), SVM 모형(N_SVM), LSTM 모형

(N_LSTM)을 python으로 구축하였으며 가격정보 기반

의 예측모형과 동일하게 실험을 설계하였다. 

4.4. 사례기반추론 기반의 통합모형

단일 예측모형의 성과를 향상시키기 위해 본 연구

에서는 사례기반추론을 적용한 통합모형을 제안하였

다. 통합모형을 구축하기 위해 단일모형으로 구축한 

로짓, 인공신경망, SVM, LSTM의 예측결과를 이용한

다. 예측모형에 따라 예측결과는 상이하게 나타나기

도 하며 예측성과에도 큰 차이를 보이기 때문에 데이

터의 특성에 맞는 모형의 선정은 중요하다. 통합모형

은 다양한 모형에 대한 예측결과를 하나의 사례집합

으로 저장하여 적용하기 때문에 모형선정의 어려움을 

해결할 수 있으며 예측성과를 향상시킬 수 있다.

사례기반추론은 사례집합에 저장되어 있는 특성과 

새로운 값에 대한 특성에 대한 유사도를 측정하여 가

장 유사한 사례를 찾아 결과를 제시하고 이는 다시 새

로운 사례로 사례집합에 저장되어 다음 사례 매칭에 

이용할 수 있도록 갱신된다. 유사도 측정은 k-최근접

이웃법(nearest-neighbor method)을 사용하였으며 유클

리드 거리(Euclidean distance)를 사용하여 특성들 간의 

유사성을 측정하였다. 사례 간의 거리가 가장 짧은 참

조 셋을 첫 번째 근접이웃으로 다음은 두 번째 근접이

웃으로 하여 최적의 k를 찾기 위해 k를 1부터 10까지

의 범위에서 탐색하여 최적의 이웃 수를 정하였다. 

4.5. 실험결과

본 연구에서는 비트코인의 수익률 변동을 예측하기 

위해 단일모형으로 로짓모형, 인공신경망 모형, SVM 

<표 2> 가격정보 기반의 예측모형 성과

P_Logit P_ANN P_SVM P_LSTM P_CBR

학습용 검증용 학습용 검증용 학습용 검증용 학습용 검증용 검증용

53.98% 49.17% 55.35% 49.17% 55.26% 50.00% 53.52% 51.67% 51.67%

<표 3> 뉴스정보 기반의 예측모형 성과

N_Logit N_ANN N_SVM N_LSTM N_CBR

학습용 검증용 학습용 검증용 학습용 검증용 학습용 검증용 검증용

55.08% 53.33% 55.90% 52.50% 54.35% 54.17% 54.71% 55.83% 56.67%
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모형, LSTM 모형을 구축하였으며 예측성과를 향상시

키기 위한 방안으로 사례기반추론을 적용하여 통합모

형을 제시하였다. 가격정보를 기반으로 구축한 예측

모형의 성과는 <표 2>와 같다. 시계열 데이터에서 널

리 사용되고 있는 P_LSTM의 예측성과가 51.67%로 

나타났으며 P_CBR의 예측성과도 P_LSTM과 동일하

게 우수한 것으로 나타났다.

<표 3>은 감성분석을 적용한 뉴스정보를 반영한 예

측모형의 성과이다. 단일 예측모형에서 N_LSTM이 

55.83%로 가장 우수한 것으로 나타났으며 단일모형을 

통합한 N_CBR은 56.67%로 N_LSTM 보다 우수한 성

과를 보였다. 또한 <표 2>의 가격정보 기반의 예측모

형보다 뉴스정보를 활용한 예측모형에서 예측성과가 

모두 향상된 것을 확인할 수 있으며 비트코인 가격의 

등·하락 예측을 위해 뉴스의 감성분석이 유용한 정보

를 제공하고 있음을 확인할 수 있다. 통합모형은 단일

모형보다 향상된 예측성과를 보이며 단일 예측모형에

서는 최소 3%이상의 향상된 성과를 확인할 수 있으며 

통합모형에서는 뉴스정보를 활용했을 때 예측성과가 

5%이상 향상되었다.

5. 결론 및 향후 연구과제

본 연구에서는 비트코인의 가격을 예측하기 위해 

뉴스정보와 딥러닝을 적용한 통합모형을 제안하였다. 

비트코인의 가격은 높은 변동성을 가지며 세계의 환

경변화와 뉴스정보와 같은 심리적인 요인에 더 강한 

영향을 받기 때문에(이기광 등, 2019) 실시간으로 다

양한 정보를 제공하는 뉴스의 감성정보를 예측모형에 

반영하였다. 비트코인은 계절성을 보이지 않기 때문

에 기계학습을 적용한 예측모형이 보다 적합하며

(Chen et al., 2020) 로짓, 인공신경망, SVM, LSTM으로 

예측모형을 구축하였다. 과거의 가격정보를 기반으로 

구축한 예측모형과 뉴스의 감성정보를 반영한 예측모

형을 구축하여 예측성과를 비교한 결과 뉴스의 감성

정보를 반영한 예측모형의 성과가 우수하게 나타났으

며 통합모형의 성과가 56.67%로 가장 우수한 것으로 

나타났다. 

본 연구의 이론적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 비

트코인 가격의 수익률 변동을 예측하기 위해 딥러닝 

기법을 적용하였다. 비트코인 투자에 대한 의사결정 

시 비트코인의 가격보다는 오를 것인지 내릴 것인지

에 대한 수익률에 대해 보다 높은 관심을 가질 것이기

에 비트코인 가격의 상승과 하락에 대한 예측모형을 

구축하였다. 시계열 데이터의 예측에 많이 활용되고 

있는 딥러닝 기법인 LSTM을 적용하여 우수한 예측성

과를 확인할 수 있었으며 향후 비트코인 가격에 대한 

방향성에 대한 정보를 제공할 수 있다. 둘째, 단일 예

측모형을 기반으로 통합모형을 제안하여 예측성과를 

향상시키고자 하였다. 본 연구에서는 사례기반추론을 

기반으로 통합모형을 제안하여 단일모형보다 우수한 

예측성과를 확인할 수 있었으며 모형선정에 대한 어

려움도 해결하였다. 셋째, 뉴스의 감성정보를 활용하

여 정량적인 정보와 정성적인 정보를 모두 예측모형

에 적용하였다. 최형규와 이상용(2020)의 연구에서도 

정량적 정보와 정성적 정보를 모두 활용한 예측모형

에서 예측력이 증가한다고 하였으며 비정형화된 뉴스

정보를 예측모형에 반영하여 예측모형의 성과를 향상

시켰다. 

본 연구의 실무적 시사점은 다음과 같다. 첫째, 뉴

스의 정보를 모형에 반영하여 급변하는 환경을 즉각

적으로 반영할 수 있도록 하였다. 비트코인의 가격은 

세계의 환경변화에 민감하며 뉴스는 환경변화에 대한 

정보를 실시간으로 파악할 수 있도록 한다. 급변하는 

환경에 따라 비트코인의 가격 방향성을 사전에 알 수 
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있다면 투자자들의 무분별한 투자를 예방하는데 도움

을 줄 수 있을 것이다. 둘째, 수익률 변동에 대한 예측

으로 안전한 투자환경을 제공할 수 있다. 비트코인은 

가격 변동성이 높은 만큼 높은 수익률을 보이지만 파

산에 대한 위험부담도 높기에 대부분의 사람들은 투

자를 망설이게 된다. 특히 투자 경험이 없는 초보 투

자자들은 비트코인에 대한 지식도 부족하며 수익률에 

대한 불확실성으로 투자의 기회를 가지지 못한다. 수

익률 변동에 대한 예측모형은 전문적인 지식이 없더

라도 수익률에 대한 정보를 제공하기 때문에 보다 안

전한 환경에서 다양한 투자자들에게 투자 기회를 제

공할 수 있다. 셋째, 무분별한 투자로 인해 야기되는 

사회적 문제를 예방할 수 있다. 비트코인의 비정상적

인 급등으로 무리하게 투자하는 투자자들에게 향후 

가격의 방향성에 대한 정보를 제공하여 의사결정 시 

참고할 수 있도록 한다면 무분별한 투자로 인해 야기

되는 사회적 문제를 줄이는데 조금이나마 기여할 수 

있을 것이다.

본 연구의 한계점 및 향후 연구방향은 다음과 같다. 

t시점의 가격을 예측하기 위해 t-1, t-2, t-3의 정보를 적

용하였으나 향후 연구에서는 반영되는 과거의 가격 

데이터의 기간에 따른 예측성과를 비교해 볼 수 있으

며 예측모형의 구축에 보다 많은 정보를 활용할 수 있

을 것이다. 또한 뉴스의 헤드라인 정보에 대한 감성정

보를 반영하였으나 뉴스 본문의 내용을 예측모형에 

반영하여 보다 풍부한 정보를 활용하며 뉴스를 제공

하는 제공자에 따라 가중치를 다르게 하여 예측모형

에 적용해 볼 수 있을 것이다. 비트코인 수익률 변동

에 대한 예측모형을 통해 무분별한 투자를 예방하고 

투자자들의 현명한 투자가 이루어질 수 있도록 유용

한 정보를 제공할 수 있을 것이다. 
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< Abstract >

An Integrated Model for Predicting Changes in 

Cryptocurrency Return Based on News Sentiment 

Analysis and Deep Learning

 1)

Eunmi Kim*

Bitcoin, a representative cryptocurrency, is receiving a lot of attention around the world, and the price of Bitcoin shows 
high volatility. High volatility is a risk factor for investors and causes social problems caused by reckless investment. Since 
the price of Bitcoin responds quickly to changes in the world environment, we propose to predict the price volatility of 
Bitcoin by utilizing news information that provides a variety of information in real-time. In other words, positive news 
stimulates investor sentiment and negative news weakens investor sentiment. Therefore, in this study, sentiment information 
of news and deep learning were applied to predict the change in Bitcoin yield. A single predictive model of logit, artificial 
neural network, SVM, and LSTM was built, and an integrated model was proposed as a method to improve predictive 
performance. As a result of comparing the performance of the prediction model built on the historical price information and 
the prediction model reflecting the sentiment information of the news, it was found that the integrated model based on the 
sentiment information of the news was the best. This study will be able to prevent reckless investment and provide useful 
information to investors to make wise investments through a predictive model.

Key Words: Cryptocurrency, Sentiment Analysis, Deep Learning, LSTM, Integrated Model
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