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요  약  본 연구의 목적은 COVID-19 팬데믹 국면에서 코로나 발생과 확산에 따른 투자자 불안심리가 암호화폐 

가격에 영향을 미치는지를 분석하고, 딥러닝 모형에 기반하여 암호화폐의 가격 예측을 실험하는 것이다. 투자자 

불안심리는 네이버의 코로나 검색지수와 코로나 확진자 정보를 결합하여 산출하며, 암호화폐 가격과의 그랜저 인

과성을 분석하고 딥러닝모형을 이용하여 암호화폐 가격을 예측한다. 실험 결과는 다음과 같다. 첫째, CCI 지표는 

비트코인, 이더리움, 라이트코인의 수익률에 유의적인 그랜저 인과성을 보여주었다. 둘째, CCI를 입력변수로 하는 

LSTM은 높은 예측성과를 보여주었다. 셋째, 암호화폐 사이의 비교에서는 비트코인의 가격 예측 성과가 가장 높게 

나타났다. 본 연구는 코로나 국면에서 네이버 코로나 검색 정보와 암호화폐 가격과의 관련성을 분석한 첫 시도라

는 점에서 학술적 의의를 찾을 수 있다. 향후 연구에서는 가격 예측 정확성을 높이기 위하여 다양한 딥러닝 모형으

로의 확장 연구가 필요하다.

주제어 : 코로나-19, 암호화폐, 네이버 검색지수, CCI, 딥러닝 융합연구

Abstract The purpose of this study is to analyze whether investor anxiety caused by COVID-19 

affects cryptocurrency prices in the COVID-19 pandemic, and to experiment with cryptocurrency 

price prediction based on a deep learning model. Investor anxiety is calculated by combining 

Naver’s Corona search index and Corona confirmed information, analyzing Granger causality with 

cryptocurrency prices, and predicting cryptocurrency prices using deep learning models. The 

experimental results are as follows. First, CCI indicators showed significant Granger causality in the 

returns of Bitcoin, Ethereum, and Lightcoin. Second, LSTM with CCI as an input variable showed 

high predictive performance. Third, Bitcoin's price prediction performance was the highest in 

comparison between cryptocurrencies. This study is of academic significance in that it is the first 

attempt to analyze the relationship between Naver’s Corona search information and cryptocurrency 

prices in the Corona phase. In future studies, extended studies into various deep learning models 

are needed to increase price prediction accuracy.
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1. 서론

암호화폐(cryptocurrency)는 네트워크에서의 안전

한 거래를 위해 블록체인 기술을 이용하여 개발된 디지

털 화폐(digital currency)이다[1]. 2009년 비트코인

(Bitcoin)으로부터 시작된 암호화폐는 현재 수백 개의 

다양한 암호화폐가 탄생하였으며, 여러 암호화폐거래소

를 중심으로 활발하게 거래되고 있다. 화폐 자산으로서

의 성격에 대한 논란에도 불구하고 암호화폐는 주식처

럼 가격이 등락하며 거래되고 있다. 그러나 암호화폐 

가격은 본질 가치(fundamental value)에 기반하기 보

다는 투자자들의 수요와 공급에 의해서 결정되고 있으

며, Elon Musk와 같은 인플루언서의 말 한마디에도 급

등락하고 있다[2]. Rognone et al.(2020)은 뉴스 감성

과 같은 투자자 감정지수가 비트코인의 가격 결정에 영

향을 미치고 있음을 보여주었다[3]. Wu et al.(2021)은 

글로벌 경제 불안정 요인과 지역별 경제 불안정 요인을 

구분하여 비트코인 가격에 미치는 영향을 분석한 결과 

글로벌 경제 불안정성보다는 중국 경제의 불안정성이 

비트코인 가격에 강한 양의 영향을 미치는 반면, 일본 

경제의 불확실성은 비트코인의 변동성에 가장 민감하

게 영향을 미치고 있음을 밝혀 지역별로 영향이 다르게 

나타날 수 있음을 보여주었다[4].

2020년 초 발생한 COVID-19 팬데믹(pandemic)

은 전세계를 미증유의 공포로 몰아넣으며 경제적 봉쇄

조치 등으로 글로벌 경제와 금융시장은 구조적 변화를 

겪고 있다. Raheem(2021)은 COVID-19 팬데믹 상황

은 비트코인과 같은 암호화폐가 과연 금융 불안정 상황

에서 안전피난처(safe haven)로서 작동하는지를 검증

할 수 있는 이벤트로 판단하고 검증한 결과 팬데믹 기

간에서는 안전피난처로서 작동하지 않음을 보여주었다

[5]. 본 연구는 COVID-19 팬데믹 국면에서 코로나 확

산과 사회적 거리두기 등에 따른 투자자 불안심리를 반

영하는 투자자 감성지수를 제안하고, 딥러닝 모형과의 

융합을 통해 암호화폐의 가격을 예측하는 것이 목적이

다. 투자자 감성지수는 네이버 트렌드에서 구한 코로나 

키워드 검색지수(Naver search index)와 코로나 환자 

발생 동향을 결합하여 계산하며, 투자자들이 코로나 상

황 전개에 따라 변동하는 불안심리를 반영하였다. 분석 

대상 암호화폐는 국내 거래소에서 거래되는 대표적인 

암호화폐인 비트코인, 이더리움, 라이트코인과 리플이

다. 본 연구는 코로나-19 팬데믹 국면에서 딥러닝과 네

이버 검색지수를 융합하여 암호화폐의 가격을 예측한 

첫 시도로서 학술적 의의가 있다.

2. 암호화폐 관련 이론의 개요와 기존 연구 

2.1 암호화폐 가격

2009년 Satoshi Nakamoto가 비트코인을 개발하

면서 시작된 암호화폐 시장은 오늘날 수백 종류의 암호

화폐 시장으로 발전하고 있다[6]. 대표적인 암호화폐 비

트코인 가격은 2021년 4월 8,000만원대까지 치솟았다

가 6월 3,300만원대까지 폭락 한 후 11월 8,000만원

대까지 다시 급등하는 등 종잡을 수 없이 움직이고 있

다. 어떠한 요인들이 작용하여 암호화폐 가격은 급변동

하는가?

탈중앙화를 기치로 디지털 화폐를 표방하며 등장한 

암호화폐 가격 결정에 대한 연구는 경제적 요인, 기술

적 요인이나 심리적 요인 관점에서 진행되고 있다.

Cheah and Fry(2015)는 금융시장의 투기적 거품 

모형을 이용하여 비트코인의 본질 가치(fundamental 

value)를 분석한 결과 비트코인의 경제적 가치가 “0”임

을 보여주었다[7]. Kristoufek(2015)은 비트코인의 가

격 결정 요인으로 비트코인의 상업적 결제금액/암호화

폐거래소 거래량 비율 등의 경제적 요인, 해시레이트

(hash rate)나 채굴난이도 등의 블록체인 기술적 요인, 

그리고 Google Trends와 Wikipedia의 비트코인에 

대한 투자자 관심도 등으로 구분하고 실증 분석한 결과, 

비트코인의 가격은 경제적 본질가치나 기술적 요인보

다는 암호화폐에 대한 투자자들의 관심도가 비트코인의

가격 결정요인임을 밝혔다[8]. Kjerland et al.(2018)은

해시레이트, 금(gold), 원유(crude oil), S&P 500 주가

지수, Google Trends 검색지수의 비트코인 가격 영향

력을 분석한 결과 S&P 500 주가지수와 Google 

Trends 검색지수가 유의적인 영향을 미치고 있음을 보

여주었다[9]. Cachanosky(2019)는 정부의 보증을 받

지 못하는 암호화폐는 경제적 본질 가치(economic 

fundamentals)에 기초하기 보다는 수요와 공급에 기

초하여 가치(value)가 결정된다고 주장하였다[10].

많은 연구 결과들은 Google Trends나 온라인 소셜

미디어 활동과 같은 비전통적 변수가 암호화폐의 중요

한 가격 결정 요인임을 밝히고 있다[11,12]. Gozcek 

and Skliarov(2019)는 여러 문헌에서 분석된 23개의 

설명 변수를 이용하여 비트코인의 가격을 분석한 결과 
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Google Trends의 검색 인기도가 비트코인 가격을 움

직이는 주요 변수임을 보여주었다[12]. 비트코인 가격

의 중요한 기술적 요소인 해시레이트의 영향력에 대한 

검증 결과는 혼재되어 나타나고 있다[9,13].

경제 위기 상황에서 암호화폐는 안전피난처로서 작

동할 것인가? Bouri et al.(2018)은 글로벌 금융 스트

레스지수(global financial stress index)가 비트코인 

가격에 강한 그랜저 인과성을 주고 있어 비트코인이 글

로벌 금융 위기 등에서 안전 피난처로서의 역할을 할 

수 있음을 밝혔다[14]. Paule-Vianez et al.(2020)은 

기존의 경제-금융 시스템과 독립적인 비트코인의 특성

으로 경제 불안정 국면에서 헤지 역할이 가능할 것이라

고 주장하였다[15]. 비트코인 가격과 경제 불안정 사이

의 관계를 실증 분석한 연구들은 상반된 결론을 내리고 

있다[16,17].

2020년 초 발생한 후 현재 진행형인 COVID-19 팬

데믹 상황은 비트코인이 과연 안전한 피난처로서의 역

할을 할 수 있는지를 실험할 수 있는 좋은 기회를 제공

하고 있다. Sarkodie et al.(2022)은 COVID-19 확진자

와 사망자 발생 정보를 글로벌 경제 불안정지수로 하여

암호화폐 가격을 분석한 결과 불안정지수 증가에 따라 

암호화폐 가격 상승 폭도 증가하는 것으로 나타났다[18].

Raheem(2021)은 COVID-19 발생을 전후하여 비트

코인 가격을 분석한 결과, 팬데믹 발생 이전에는 경제 

불안정의 피난처로서 작동하고 있으나 팬데믹 발생 이후

에는 피난처로서의 기능이 약화되고 있음을 밝혔다[5].

암호화폐의 가격 관련 연구는 주로 가격 결정 요인 

연구가 주류를 이루고 있지만, 최근에는 암호화폐의 가

격 예측이나 투자전략 등으로 확장되고 있다. 암호화폐

에 대한 가격 예측에서는 암호화폐 가격의 불확실성과 

비선형성으로 전통적 방법보다는 딥러닝과 같은 인공

지능 모형의 우수성이 밝혀지고 있다[19-21]. 암호화폐

를 투자의 대상으로 인식하고 기술적 분석이나 딥러닝 

모형 등을 이용한 투자전략의 수익성을 실증 분석한 연

구도 활발하다[22,23]. 구글이나 트위터 뉴스 등에 기

반한 투자자의 감정 변화 분석을 이용한 가격 예측 연

구도 이루어지고 있다[24,25].

2.2 딥러닝 모형 

딥러닝(deep learning) 모형은 인간의 뇌 신경세포 

구조를 모방하여 구현한 인공신경망에 기초하고 있는 

기계학습 방법의 한 종류이다. 딥러닝 모형 중 

RNN(recurrent neural networks)은 데이터의 시간

의 흐름에 따른 앞뒤 순서를 고려하지 않는 일반적인 

인공신경망 모형과 달리 데이터의 순서(sequence) 개

념을 도입하여 시스템 내부적으로 입력된 변수를 기억

할 수 있다[26]. 이를 통해 과거 학습 결과의 정보를 현

재 학습에 사용할 수 있어서 주가나 암호화폐 가격과 

같이 시간의 순서에 따라 나타나는 시계열(time 

series) 자료의 처리에 가장 적합한 딥러닝 모형이다.

시간 순서를 가진 시계열 자료 처리에서 우위를 보

이는 RNN 모형에서도 시계열 자료의 시차(lag)가 길어

짐에 따라 과거 시점의 자료가 현재 상태에서 적절히 

학습되지 않는 기울기 소실(vanishing gradient) 문제

가 발생한다[15]. 시계열 자료의 시차가 길어지는 주가

나 암호화폐의 가격 분석에서 이러한 장기 의존적인 문

제점으로 인해 예측의 효율성이 낮아질 수 있다[27]. 

LSTM(Long Short-Term Memory)은 이러한 long- 

term dependency 문제를 해결할 수 있도록 발전한 

RNN 모형의 하나로서 시계열 자료의 분석에서 그 유

용성은 점점 더 커지고 있다[28]. LSTM은 연속 시계열 

자료를 이용하여 미래 가격 추세를 예측할 때 시간 종

속성 학습이 가능한 RNN 모형에서도 중심적인 역할을 

하고 있다. 각 LSTM은 자료의 시간적 흐름을 파악하는 

단위로 구성되어 있는데, 서로 다른 모듈을 연결하고 

과거의 자료를 전달하여 현재 자료를 모은다. 이러한 

gates들은 시그모이드 함수에 기초하고 있다.

LSTM의 핵심은 gate system의 도입이며, gate를 

이용하여 셀 스테이트(cell state)를 통해 과거 정보를 

관리할 수 있다. 구체적으로 hidden layer의 셀에 3개

의 gates를 추가하여, 과거 자료를 계속 유지할 것인가 

아니면 버릴 것인가를 선택적으로 셀 스테이트에 전달

할 수 있다. 이러한 구조로 인해 LSTM은 비선형적이며 

불안정한 암호화폐 가격과 같은 시계열 자료의 예측에

서 우수한 성과를 보여주고 있다. Liu et al.(2021)은 

기계학습모형을 이용하여 비트코인의 가격을 예측한 

결과 LSTM의 예측 성과가 가장 우수함을 밝혔다[29]. 

Jaquart et al.(2021)은 기계학습모형을 이용하여 비트

코인의 분 단위 단기 가격을 예측한 결과 1분 단위의 

단기 예측에서 LSTM의 예측 성과가 우수함을 보여주었

다[30]. Gang et al.(2020)은 Google에서 전날의 비트

코인 관련 기사들을 이용하여 LSTM 모형에 적용하고 
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오늘의 비트코인 가격을 예측해본 결과 58.75%의 정확

도를 보여주어 감성 분석의 가능성을 열어주었다[31]. 

3. 데이터와 실험 설계 

3.1 데이터 소개 

3.1.1 네이버 코로나 검색 지수 

Google이나 네이버 등의 포털 사이트는 사회적 이

슈에 대한 키워드 검색 빈도를 검색자가 설정한 분석 

기간에서 표준화한 검색 지수를 제공하고 있다. 본 연

구에서는 COVID-19 팬데믹에 대한 투자자들의 관심

과 불안의 정도를 측정하기 위하여 네이버 트렌드와 코

로나 확진자 정보를 이용하였다.

네이버 트렌드를 통해 분석 기간의 코로나 관련 검

색 키워드에 대한 일별 검색지수를 얻을 수 있다. 

COVID-19 관련 검색어는 ‘코로나’, ‘코로나바이러스’, 

‘팬데믹’, ‘변이바이러스’, ‘코로나확진자’, ‘코로나사망자’,

‘사회적거리두기’, ‘돌파감염’, ‘COVID’, ‘COVID-19’를 

포함하여 검색하였다. 일별 검색지수는 COVID-19 관

련 검색어로 검색되는 일별 검색량에 대한 상대적 비율

지표로서 분석 기간의 최고 검색량이 발생한 날을 100

으로 하는 표준화 비율이다.  검색기간은 2020년 2월 

20일부터 2021년 12월 31일로 설정하였고, 검색지수

는 2020년 2월 25일 100을 기록하면서 분석기간 중 

최대값을 보여주었다. t일의 네이버 코로나 검색 지수

(Naver Search Index)는 로 표시한다.

3.1.2 코로나 확진자 수 

2020년 초 최초 확진자 발생 이후 코로나 확진자 수

(confirmed cases)는 사회적 거리 두기 등의 방역조치

와 변이바이러스 등의 발생 상황에 따라 증가와 감소를 

반복하고 있다. 확진자가 감소하다 다시 급증하는 경우 

투자자들의 불안심리도 높아질 것이다. Kim(2021)은 

국내 코로나 확진자 발생수 증감에 따른 투자자들의 공

포심리를 ‘KOFI(Korean COVID-19 Fear Index)’로 

지수화하고, 주식시장의 주가에 대한 영향력을 분석한 

결과 유의적인 부의 영향을 미치고 있음을 밝혔다[32].

국내 코로나 확진자 정보는 ourworldindata.org에

서 구하였으며, 국내 코로나 확진자가 본격적으로 발생

하는 2020년 2월 20일부터 2021년 12월 31일까지의 

기간에서 코로나 확진자 수에 기초하여 KOFI 지수를 

계산하였다.

본 연구에서는 투자자들의 COVID-19에 대한 복합

적인 심리지수를 산출하기 위하여, 네이버 코로나 검색

지수 NSI와 KOFI 지수를 결합하는 CCI(COVID-19 

Composite Index)를 식 (1)과 같이 제안한다[32].
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식 (1)에서 (t-1)일 대비 (t)일의 CCI 로그 차분은 

NSI 로그 차분과 KOFI 로그 차분의 동일 가중방식으

로 계산하였다.

Fig. 1은 CCI와 COVID-19 일별 확진자 수를 비교

하였여 보여주고 있다. 

Fig. 1. CCI and COVID-19 Confirmed Cases Trend

COVID-19 확진자는 2020년 3월의 1차 팬데믹 최

대발생 851명, 2020년 12월 2차 팬데믹 최대발생 

1,237명, 2021년 12월 3차 팬데믹 최대발생 7,843명

으로 급증하고 있으나 CCI 지표는 1차 팬데믹에서 최

대값을 보인 이후 확진자가 급증하여도 CCI 지표는 소

폭 증가하고 있어, 시간이 지나면서 코로나 확산과 확

진자 발생에 대한 투자자들의 공포심리가 학습효과로 

크게 증가하지는 않음을 CCI 지표는 잘 반영하고 있다.
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3.1.3 암호화폐 가격과 코스피 주가지수 

본 연구에서는 국내 거래소에서 거래되고 있는 대표적

인 암호화폐인 비트코인(Bitcoin), 이더리움(Ethereum),

라이트코인(Litecoin), 리플(Ripple)과 코스피 주가지

수(KOSPI index)를 분석 대상으로하며, 각각의 심볼

은 BTC, ETH, LTC, XLP, KSP로 표시한다. 암호화폐 

가격은 국내의 대표적인 암호화폐거래소인 업비트거래

소(https://upbit.com)에서 구하였고 코스피 주가지

수는 한국거래소(https://krx.co.kr)에서 2020년과 

2021년의 일별 가격 자료를 구하였다. 자료 기간에서 

암호화폐 비트코인의 가격 변동 추이는 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. Bitcoin Price Trend

암호화폐와 코스피 주가지수의 일별 수익률은 로그 

차분으로 구하며, 식 (2)와 같다.


 ln

ln   
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Table 1은 비트코인, 이더리움, 라이트코인, 리플의 

일별 수익률에 대한 기초통계량이다.

Table 1. Daily Return Statistics on Cryptocurrency(%)

Statistic BTC ETH LTC XRP

Mean 0.234 0.394 0.112 0.167

Std. Dev. 3.709 5.005 5.406 6.787

Skewness -1.790 -1.350 -1.028 0.209

Kurtosis 21.852 16.327 8.513 14.012

ADF -26.83 -6.74 -11.67 -25.69

Std. Dev.: Standard Deviation

ADF: Augmented Dickey-Fuller test statistics

Table 1에서 일 평균 수익률은 이더리움이 0.394%

로 가장 높았으며, 수익률의 표준편차로 측정하는 변동

성(volatility)은 리플이 가장 큰 6.787%를 나타내고 

있다. 한편, 비트코인, 이더리움, 라이트코인, 리플 모두 

수익률의 분포는 높은 첨도(kurtosis)를 보이며, 수익률 

분포의 정규성을 기각하고 있다. ADF 통계량은 비트코

인 –26.83, 이더리움 –6.74, 라이트코인 –11.67, 리플 

–25.69로 나타나 모두 1% 유의수준에서 귀무가설(단

위근이 존재한다)을 기각하였다. 따라서 비트코인, 이더

리움, 라이트코인, 리플 수익률은 안정적(stationary)인 

시계열 자료임을 보여주었다.

3.2 실험 설계 

3.2.1 그랜저 인과관계를 이용한 CCI 지표의 암호화폐 

가격 영향력 분석 

일반적으로 상업적 결제 금액, 금융 자산 가격 움직

임과 같은 암호화폐의 본질적 가치, 해시레이트와 같은 

암호화폐 기술 요인, 그리고 투자자들의 투자 심리나 

암호화폐 관심도와 같은 변수들이 비트코인을 포함한 

암호화폐 가격의 결정 요소들로 알려저 있다. 그동안의 

실증 분석 결과들은 암호화폐의 본질가치보다는 가격 

거품(price bubble)이 존재하며, 이에 따라 주식시장 

가격 움직임과 투자자 관심도 등 심리적 요인이 암호화

폐 가격에 유의적인 영향을 미치고 있음을 밝히고 있다.

본 연구에서는 2020년 초 발생한 COVID-19 팬데

믹 상황에서 코로나 확산 공포와 전무후무한 글로벌 경

제 셧다운(shutdown)에 의한 경제 불안정 변수가 암

호화폐 가격에 미친 영향력을 분석하고자 한다. 

COVID-19 팬데믹 확산에 따라 투자자들의 불안심리

가 변동하며 암호화폐 가격에도 영향을 미칠 수 있다. 

코로나 관련 투자자들의 심리지수인 CCI 움직임을 이

용하여 암호화폐의 미래 가격의 예측할 때 설명력이 높

아지는가를 분석하기 위하여 그랜저 인과관계 모형

(Granger causality model)을 분석한다. 기존 실증 

분석들의 연구 결과에 따라 주식시장의 주가 움직임의 

영향력을 통제하기 위하여 그랜저 인과관계 모형의 통

제변수로 코스피 주가지수(KOSPI index)의 수익률을 

활용한다. 그랜저 인과관계에서 유의성이 나타난다면 

네이버 검색지수와 코로나 확진자 추이 정보가 암호화

폐의 수익률에 그랜저 인과성이 존재함을 말해주며, 투

자 전략적 측면에서 본 연구에서 제안된 투자자 심리지

수의 유용성은 크다고 할 수 있다.
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CCI 지표의 암호화폐 수익률에 대한 그랜저 인과관

계 식은 (3)과 같다.
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식 (3)에서 독립변수는 i 암호화폐의 p-lag 수익률 

시계열 자료, CCI 지수의 p-lag 로그 차분 시계열 자

료, 그리고 코스피 수익률의 p-lag 시계열 자료이며, 

종속변수는 i 암호화폐의 수익률 시계열 자료이다. 그

랜저 인과관계 모형의 귀무가설 은 CCI 변동량의 

추정 계수가 모두 0이며, 자료의 실증 분석 결과 귀무

가설을 기각한다면 투자자 코로나 심리지수인 CCI가 

암호화폐 가격 변동과 연관성이 있으며 이를 이용하면 

암호화폐 가격 예측의 정보효과가 존재함을 의미한다.

3.2.2 CCI-LSTM 융합을 이용한 암호화폐 가격 예측 

투자자 심리지표 CCI가 암호화폐 가격에 그랜저 인

과성이 나타나는 경우 CCI 지표와 LSTM을 융합하여 

암호화폐의 미래 가격을 예측한다. CCI 지표와 암호화

폐의 가격을 입력변수로 하는 딥러닝 모형 LSTM을 통

해 암호화폐 가격 예측의 정확성을 제고할 수 있다. 

Fig. 3은 암호화폐 가격 예측의 실험 진행 과정을 보여

주고 있다.

Fig. 3. Experimental Design of LSTM

본 연구 딥러닝 모형의 학습용 데이터(train data)는 

전체 기간의 70%에 해당하는 2020년 2월 21일부터 

2021년 6월 10일까지, 검증용 데이터(test data)는 

2021년 6월 11일부터 2021년 12월 31일까지의 기간

이다. 본 연구의 실험은 Python 3.8.5 환경에서 

Tensorflow 2.4.1과 Keras를 이용하여 진행하였다. 

암호화폐 가격 예측을 위한 딥러닝 모형은 암호화폐 가

격과 같은 시계열 자료의 예측에 특화된 LSTM을 활용

하며, 성과 비교를 위해 단순 RNN(Simple RNN) 모형

도 분석한다. 딥러닝 모형의 최적화 알고리즘은 adam, 

활성화 함수는 hyperbolic tangent, 지도학습은 최대 

200회까지 실행하였다. 학습용 데이터에 최적화된 

LSTM 모형을 찾아 검증용 데이터에서 다음 날의 암호

화폐 예측 가격을 구하고, 실제 암호화폐 가격과의 차

이값을 계산하는 RMSE(root mean square error)를 

이용하여 예측 성과를 비교하였다.

4. 실험 결과 

4.1 그랜저 인과관계 모형의 실험 결과 분석

COVID-19 팬데믹 구간에서의 COVID-19 관련 네

이버 검색지수와 코로나 일별 확진자 수에 기초하여 계

산하는 KOFI 지수를 결합한 CCI 지표의 암호화폐 수

익률에 대한 인과관계의 존재 여부를 그랜저 인과관계 

식 (3)을 이용하여 실증 분석한다. 

Table 2는 그랜저 인과관계의 최적 시차(optimal 

lag)와 독립변수인 CCI의 각 시차에 대한 추정 계수를 

보여주고 있다.

Table 2. Granger Causality Estimations on Cryptocurrency

Lags BTC ETH LTC XRP

Optimal 4 4 4 1

L1
CCI -0.028 -0.023 -0.019 -0.022

KSP 0.038 0.084 0.041 0.100

L2
CCI 0.022 

0.027 
0.025 

KSP -0.091 0.026 -0.031

L3
CCI -0.014 -0.013 -0.007

KSP 0.054 0.157 -0.042

L4
CCI 0.017  0.009 0.019

KSP -0.006 0.133 -0.024

Independent variables: CCI, KSP(KOSPI index)

Optimal lags based on HQIC
, ,  : significant at 1%, 5%, 10%
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Table 2에서 그랜저 인과관계에 대한 최적 시차는 

HQIC(Hannan-Quinn Information Criteria) 기준

에 의하여 결정하였다. 최적 시차는 비트코인, 이더리

움, 라이트코인의 경우는 4, 리플은 1로 나타났다.

그랜저 인과관계 식 (3)의 분석 결과 통제변수인 코

스피 주가지수 수익률은 시차 1 (L1)에서 (+)의 영향력

을 보이고 있으나 통계적 유의성은 나타나지 않았다. 

한편, CCI 지표는 시차 1(L1)에서 (-)의 영향력이 나타

났으며, 비트코인은 1% 유의수준에서 유의적인 그랜저 

인과관계를 보였고, 이더리움과 라이트코인은 5% 유의

수준에서 유의적인 그랜저 인과관계가 나타났다. 투자

자 심리지수인 CCI가 증가하면 비트코인, 이더리움, 라

이트코인의 수익률은 다음 날 하락하며 이틀 후에는 다

시 반등하는 속성을 보여주고 있다. 특히, 비트코인은 

투자자 심리지수인 CCI 가 시차 4까지도 유의적인 그

랜저 인과성이 나타나고 있어 비트코인의 미래 수익률

에 대한 설명력이 강하게 나타나고 있다.

반면 리플은 유의적인 인과관계를 찾을 수 없다. 

Mensi et al.(2021)은 암호화폐 가격 변동성 사이의 

상호 작용을 분석한 결과 비트코인, 이더리움, 라이트코

인은 가격 변동성의 전달자(transmitter)로 역할하는 

반면 리플은 가격 변동성의 수신자(receiver) 역할을 

하는 것으로 분석하였다[33]. 비트코인, 이더리움, 라이

트코인이 투기적 암호화폐 투자 자산으로 인식되고있

는 반면, 리플은 원래 암호화폐라기 보다는 기업명 자

체이며, 토스와 같이 빠르게, 간편하게, 저렴하게 송금

하는 것을 목적으로 만들어진 결제 프로토콜로서 많은 

금융기관들이 리플과 협약을 맺고 국제은행간 결제 네

트워크인 SWIFT(Society for Worldwide Inter-bank 

Financial Telecommunications) 등을 통해 결제 수

단으로 활용되고 있다. 2021년 말 기준으로 리플 1 코

인당 가격은 1,020원으로, 비트코인 56,784,000원, 이

더리움 4,500,500원, 179,100원의 0.002%, 0.023%, 

0.57% 수준인 동전코인이다. 세계 최대 암호화폐 신탁

펀드회사이며 암호화폐 시장에서 영향력이 막강한 

Grayscale Investment이 투자하고 있는 암호화폐 포

트폴리오 리스트에는 비트코인, 이더리움, 라이트코인

이 올랐지만 리플은 투자하고 있지 않아, 다른 암호화

폐보다는 리플이 투자자의 관심에서 조금 벗어날 수 있

다. 본 연구의 자료 분석 기간에서 비트코인 가격 움직

임과의 상관관계를 분석한 결과에서도 이더리움과 라

이트코인은 모두 0.77로 높은 반면 리플은 0.51로 상

대적으로 다른 암호화폐들과 상관성이 낮게 나타났다.

COVID-19 확진자가 급증하고 네이버 검색 강도가 

증가하는 등 불안심리가 높아지면 암호화폐 가격도 바

로 하락하며 반대로 확산세가 주춤해지면 암호화폐 가

격도 반등하는 속성을 보여주고 있다. 본 연구의 실증 

분석 결과는 일반적으로 위험에 대한 안전 피난처로 인

식되어 온 암호화폐의 가격 움직임이 COVID-19와 같

은 미증유의 불안정 국면에서는 안전 피난처의 역할이 

작동하지 않음을 보여주고 있어, COVID-19 팬데믹 

국면에서는 비트코인이 안전 피난처로서 제대로 작동

하지 않음을 밝힌 Raheem(2021)의 연구 결과를 지지

하고 있다[5].

4.2 융합모형의 실험 결과 분석

네이버 코로나 검색지수와 코로나 확진자에 기초하

여 계산된 코로나 공포지수 KOFI를 결합하여 새로운 

투자자 심리지수 CCI를 계산하였다. 본 연구에서는 

CCI와 딥러닝 모형을 융합하여 COVID-19 팬데믹 국

면에서 암호화폐 비트코인, 이더리움, 라이트코인, 리플

의 다음 날 가격을 예측하였다. 딥러닝 모형 학습을 위

한 입력변수는 암호화폐 가격, 수익률, CCI 변동률, 그

리고 코스피 주가지수 수익률이며 출력 변수는 암호화

폐의 가격이다.

Table 3은 암호화폐 가격의 검증용 데이터에 대한 

딥러닝 모형 LSTM과 단순 RNN의 암호화폐 예측 가격 

오차값인 RMSE를 보여주고 있다.

Table 3. RMSE on Cryptocurrency Prices Prediction

Model Period BTC ETH LTC XRP

RNN
Train 0.0579 0.0315 0.0480 0.0429

Test 0.0838 0.0690 0.0721 0.0734

LSTM
Train 0.0167 0.0239 0.0235 0.0285

Test 0.0283 0.0341 0.0291 0.0349

Table 3에서 단순 RNN보다는 LSTM의 예측 오차 

RMSE가 비트코인, 이더리움, 라이트코인, 리플 모두에

서 더 낮은 값을 보여주고 있어 암호화폐의 다음 날 가

격 예측의 정확성이 더 높음을 알 수 있다. 이 결과는 

학습용 데이터와 검증용 데이터 모두에서 일관되게 나

타났다. 암호화폐 가격의 시계열 특성에 장기 기억 문
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제가 존재할 수 있음을 알 수 있으며, ARFIMA 모형을 

이용하여 COVID-19 팬데믹 기간에서 암호화폐 수익률

에 장기 기억 특성이 더 강하게 나타났음을 주장한 

Lahmiri & Bekiros(2021)의 결과를 지지하고 있다[34]. 

LSTM의 암호화폐에 대한 다음 날의 가격 예측에서

는 학습용 데이터와 검증용 데이터에 대한 RMSE가 

0.0167, 0.0283을 보여주고 있는 비트코인의 성과가 

가장 우수한 예측 결과를 보여주었다.  Table 2에서 비

트코인은 4계 시차(L4)까지 모두 유의적인 그랜저 인과

성을 보여주고 있어 네이버 코로나 검색지수와 코로나

에 대한 투자자 공포지수로부터 산출된 투자자 심리지

수 CCI를 입력변수로 하는 비트코인 LSTM의 예측 성

과와 일치하고 있다고 판단된다. 암호화폐는 비트코인

과 알트코인(altcoin)으로 구분할 수 있고, 시가총액과 

거래량 모두에서 비트코인이 알트코인들보다 압도적인 

우위를 점하고 있으며 투자자 관심도도 그만큼 높아 시

장의 다양한 정보에 가장 민감하게 반응할 것으로 판단

되는데, 이러한 점들이 가격 예측에서도 가장 우수한 

결과를 나탄낸 것으로 판단된다.

Fig. 4는 검증용 데이터 구간에서 각 암호화폐에 대

한 LSTM의 예측 가격과 실제 가격을 비교하여 보여주

고 있다.

(a) BTC Price

(b) ETH Price

(c) LTC Price

(d) XRP Price

Fig. 4. LSTM Predicted Price and Actual Price

5. 결론

본 연구는 COVID-19 팬데믹 상황에서 코로나 확

산에 따른 사회적 거리 두기나 영업 제한 등의 방역조

치와 더불어 코로나를 둘러싼 투자자 불안심리와 암호

화폐 시장과의 관련성을 분석하였다. 투자자 불안심리

는 네이버 코로나 검색지수 NSI와 코로나 확진자 수에 

기초한 투자자 공포지수 KOFI를 결합하여 CCI로 산출

하였다. 실험 대상 암호화폐는 국내 암호화폐거래소에

서 거래되는 대표적인 암호화폐인 비트코인, 이더리움, 

라이트코인, 리플 등이며, 실험 기간은 2020년 2월 20

일부터 2021년 12월 31일까지의 기간이다.

실험 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 투자자 심리지

수 CCI는 비트코인, 이더리움, 그리고 라이트코인의 수

익률에 그랜저 인과성을 보이지만 리플은 그랜저 인과

성이 나타나지 않았다. 둘째, 투자자 심리지수 CCI를 

입력변수로 하는 딥러닝 모형 LSTM의 암호화폐에 대

한 다음 날 가격 예측의 성과는 단수 RNN보다 우수하

게 나타났다. 셋째, 그랜저 인과성에서 강한 인과성을 

보여주었던 비트코인의 LSTM RMSE가 가장 낮게 나

타나 CCI의 비트코인 가격에 대한 예측 정확성이 높음

을 알 수 있다.
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본 연구는 COVID-19 팬데믹 상황에서 네이버 코

로나 검색지수 정보 등을 이용하여 암호화폐 시장에 대

한 LSTM 모형의 가격 예측 성과를 비교한 첫 시도라는 

점에서 학술적 의의가 있으며, 실무적 측면에서는 암호

화폐를 단순한 투자 자산의 하나로 인식하고 있는 투자

자들에게 COVID-19와 같은 위기 상황에서는 다양한 

예측 모형을 통해 객관적인 투자전략을 활용하는 방법

을 제안하였다. 그러나 분석 기간이 COVID-19 팬데

믹이라는 짧은 기간의 사건 연구라는 제약점이 있으며, 

개인 투자자 참여 비중이 높은 코스닥 주가지수를 통제

변수로 활용하지 못한 점과 다양한 딥러닝 모형으로 확

장하여 비교하지 못한 점은 연구의 한계점이다.
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