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[요    약]

비트코인의 등장 이후 많은 알트코인이 거래되면서 국내 암호화폐 시장도 세계적인 암호화폐 시장으로 발전하고 있다. 본 연

구에서는 알트코인의 가격 예측을 목표로 기술적 지표와 기계학습 모형을 제안하였다. 알트코인에 대한 일별 가격 자료와 기술

적 지표, 그리고 비트코인의 기술적 지표를 입력변수로 하는 기계학습 알고리즘의 예측 성과를 비교하고, 경제적 가치를 분석하

였다. 실증분석 결과는 다음과 같다. 첫째, 15개의 특성 변수 중 일별 고가가 가장 높은 중요도 점수를 보여주었다. 둘째, 비트코

인 가격이 알트코인 가격에 미치는 영향력은 상대적으로 미미하였다. 셋째, LSTM 모형의 예측 결과가 가장 높게 나타났다. 넷

째, 예측 결과를 이용한 투자전략의 분석을 통해 제안된 예측모형이 투자자에게 경제적 가치를 제공할 수 있음을 보여주었다. 

본 연구는 다양한 예측 알고리즘을 통해 김치 프리미엄이 존재하는 국내 알트코인에 대한 정확한 가격 예측을 시도하였고, 투자

자들에게 투자의 방향성을 제공하였다는 점에서 학술적, 실무적 의의가 크다고 할 수 있다.

[Abstract]

In the Korean cryptocurrency market, many altcoins are traded along with Bitcoin, developing into a global cryptocurrency 
market. In this study, technical indicators and machine learning models were proposed to predict the price of altcoins. The 
predictive performance of the machine learning algorithms was compared, and the economic value of the results was analyzed for 
thr altcoins. The empirical results are as follows. First, the high price showed the highest feature importance F-score among the 
15 feature variables. Second, Bitcoin's influence was relatively insignificant. Third, the prediction performance of the LSTM model 
was the highest. Fourth, through the analysis of investment strategies using prediction results, the proposed prediction model 
showed the economic value for investors. This study is of great academic and practical significance in that it attempted to 
accurately predict the price of domestic altcoins with kimchi premium through various prediction algorithms and provided 
investors with an investment direction.
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Ⅰ. 서  론

2009년 비트코인(Bitcoin) 도입되며 나타나기 시작한 암

호화폐 시장(cryptocurrency market)은 수천 종류 이상의 

암호화폐가 활발히 거래되는 시장으로 발전하였다. 알트코인

(Altcoin)은 “alternative”와 “coin”의 합성어이며 비트코인 

이외의 암호화폐를 말한다.

디지털 통화 및 온라인 결제 시스템을 표방하며 도입된 비

트코인과 알트코인은 지난 몇 년 동안 가격이 급등락하면서 

투기적 수요가 폭발적으로 증가하고 있다. 그러나 암호화폐의 

높은 수익률에만 현혹되어 사전 지식이나 경험이 많지 않은 

상태에서 투기에 가세하면서 큰 손해를 보는 투자자들도 나

타나고 있다. 암호화폐 거래는 기본적으로 주식시장과 유사한 

거래시스템을 채택하고 있어 가격 분석 방법도 주가 분석 방

법과 유사한 측면이 있다. 주가 분석 방법에는 기업의 본질가

치(fundamental value)를 분석하는 기본적 분석 방법과 가

격 움직임 자체를 분석하는 기술적 분석(technical analysis) 

방법 등이 전통적으로 활용되고 있다[1].

비트코인 도입 취지는 중앙 정부의 화폐에 대한 대체 통화로

서 상대적으로 가격의 안정성이 담보되어야 하나 가격이 수백

만 원에서 수천만 원 사이를 오가며 급등락함에 따라 과연 비

트코인이 본질가치를 갖는가에 대한 의구심이 많아지고 있다. 

논문[2]은 비트코인 가격이 투기적 거품(speculative bubble)

을 형성하고 있으며, 본질가치는 0이라고 주장하고 있다. 논문

[3]은 우리나라에서 거래되고 있는 비트코인 가격에 영향을 

미치는 요인을 수급 요인, 경제적 요인, 그리고 심리적 요인 등

으로 나누어서 분석한 결과 실물경제 변수에 영향을 받기보다

는 포털 검색지수나 언론 기사 등 대중의 관심을 나타내는 심

리적 요인에 더 강하게 영향을 받고 있다고 주장하였다.

본질가치가 없거나 논할 수 없는 상황에서 알트코인에 대

한 투자의 접근방법은 기술적 분석 방법이 유용할 것이다[4]. 

논문[5]은 현금 흐림이 발생하는 우량주식이나 채권과 달리 

암호화폐나 신생 기업 또는 소규모 기업과 같은 자산은 본질

가치 산정이 어려운 자산으로 분류하고 기술적 지표를 이용

하여 가격을 예측한 결과 비교모형보다 예측 성과가 높음을 

보여주었다. 특히, 가격의 상승과 하락 폭이 큰 비트코인의 연

구 결과들은 기술적 거래 규칙을 이용하여 높은 수익성을 산

출할 수 있음을 밝히고 있다[6], [7].

본 연구의 목적은 국내 암호화폐 시장에서 알트코인의 가

격 정보와 기술적 지표(technical indicators)를 이용하여 알

트코인의 미래 가격을 예측하고, 예측 성과의 경제적 가치

(economic value)를 실증 분석하고자 한다. 특히, 비트코인

과 알트코인 간의 상호 작용이 존재한다는 연구에 기초하여 

비트코인의 기술적 지표도 입력변수로 활용한다[8].

한국 암호화폐 시장은 김치 프리미엄(kimchi premium)이

라는 가격 구조를 보임에 따라 다른 나라의 암호화폐와 일정 

부분 독립적인 가격 요소를 포함하고 있어, 국내 알트코인의 

가격을 분석하는 것은 의미가 크다고 판단된다. 본 연구의 결

과는 폭등과 폭락을 거듭하는 암호화폐 가격에 휘둘려 부화

뇌동 매매에 빠진 투자자들에게 정확한 가격 예측과 안정적 

수익이 나타나는 실전적 투자전략에 대한 정보를 제공할 수 

있을 것이다.

Ⅱ. 이론적 배경

2-1 알트코인과 비트코인

비트코인의 등장 이후 많은 암호화폐가 개발되어 암호화폐

거래소에서 거래되고 있다. 이에 따라 암호화폐 시장에서 비

트코인이 차지하는 시가총액의 비중도 하락하고 있지만 

2022년 9월 말 기준 41.11%를 차지하고 있어 암호화폐 시

장에서 지배적인 역할을 하고 있다[9]. 논문[8]은 비트코인

과 알트코인 시장이 상호 의존적이며, 이러한 관계는 장기보

다는 단기에서 더 강하다는 것을 보여주었다. 논문[10]은 비

트코인 가격이 리플과 라이트코인 가격에 영향을 미침을 밝

히고 비트코인이 암호화폐 시장에서 중심 역할을 함을 보여

주었다. 논문[1]]은 비트코인의 가격이 하락하는 경우 알트

코인의 가격에 더 강하게 영향을 미치는 비대칭적 관계를 밝

혔고, 특히 그 영향력은 2017년의 암호화폐 가격 폭락 이후 

더 자주 나타남을 보여주었다.

논문[12]은 암호화폐 시장의 가격 급변동 국면에서 비트

코인과 대시, 이더리움과 라이트코인, 리플과 스텔라 사이에 

강한 연관성이 있음을 보여주었다. 논문[13]은 COVID-19 

팬데믹 국면에서 비트코인과 알트코인 가격을 분석한 결과 

유의적인 집단행동(herding behavior) 특성이 있음을 밝혔

다. 논문[14]은 LSTM, CNN, GRU(Gated Recurrent 

Unit) 딥러닝 모형을 이용하여 이더리움의 가격을 예측하고, 

LSTM 모형의 가격 예측력이 가장 우수함을 밝혔다.

논문[15]은 기술적 거래 규칙을 이용하여 알트코인의 투자

전략을 제안하고 리플, 이더리움, 비트코인캐시, 에이다, 라이

트코인에 대한 실증 분석을 통해 추세 추종형 투자전략이 높은 

수익성을 보임을 밝혔다. 논문[16]은 감성분석과 딥러닝 기반

의 비트코인 수익률 변동 예측 통합모형을 이용하여 예측모형

의 성과가 우수함을 보여주었다. 논문[17]은 비트코인의 수익

률 예측에서 요인 증강 기법(factor augmentation)을 통해 비

트코인 가격 예측의 정확성을 높였다. 논문[18]은 LSTM 모형 

기반 암호화폐 가격 예측을 위한 입력변수들의 중요도를 분석

한 결과, 암호화폐의 시가, 고가, 저가, 종가, 거래량 정보를 조

합했을 때 가장 우수한 예측 성과가 나타남을 보였다. 논문

[19]은 뉴스 기사를 이용하여 한국과 미국에서 거래되고 있는 

비트코인의 가격을 예측한 결과 RNN(Recurrent Neural 

Network) 모형의 예측력이 우수함을 밝혔다.

2-2 기술적 지표
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기술적 분석은 과거의 주가나 거래량을 이용하여 기술적 

지표(technical indicators)를 산출하고 이를 이용하여 미래 

가격 움직임을 예측하려는 통계적인 분석 방법이다. 기술적 

지표는 본질가치가 없거나 주식보다 본질가치를 산출하기 어

려운 암호화폐 등의 가격 예측에서 유용성이 크다고 할 수 있

다[4], [5], [8].

기술적 지표를 이용한 알트코인의 거래는 알트코인의 과거 

자료로부터 통계적 검증이 가능하며, 투자자의 감정을 배제하

고 거래를 실행할 수 있는 장점이 있다. 기술적 지표는 추세

지표(trend-following indicators)와 역추세 지표

(anti-trend indicators)로 나누어진다. 추세지표는 가격의 

추세(trend)를 파악하여 추세의 방향으로 가격이 움직일 것

으로 가정하며, 역추세 지표는 가격의 상승이나 하락이 충분

히 진행된 시점에서 추세가 역전될 것으로 가정하는 지표이

다. 대표적인 추세지표와 역추세 지표는 이동평균선과 스토캐

스틱 지표이다[15].

논문[5]은 본질가치를 측정하기 어려운 비트코인이나 소

형 주식 또는 신생 주식 등의 가격 예측에서 이동평균선과 같

은 기술적 지표를 이용하면 예측 성과가 개선됨을 보여주었

다. 논문[20]은 2016년부터 2018년까지의 비트코인과 알트

코인에 대한 이동평균선을 이용한 투자전략의 성과를 분석하

고 시장의 평균 수익보다 더 높은 수익성이 나타남을 보여주

었다. 논문[21]은 이동평균선과 돌파 지표를 이용하여 암호

화폐의 수익성을 분석한 결과, 거래비용을 고려하는 경우 이

더리움, 리플, 라이트코인의 수익성은 비교전략보다 수익성이 

높음을 보여주었다.

주식시장보다 변동성이 큰 암호화폐 시장의 가격 예측에서

는 추세지표의 예측 성과가 높게 나타나고 있다[6], [15]. 논

문[22]은 기술적 지표를 이용하여 비트코인의 가격을 예측한 

결과 일별 자료(daily data)에서는 예측력이 높게 나타나고 

있으나 분별 자료(minute data)에서는 예측 성과가 높지 않

음을 보여주었다.

2-3 기계학습 알고리즘

최근에 와서 주가나 암호화폐와 같은 비선형적이며 불규칙

한 변동 특성을 보이는 자산 가격의 예측에서 기계학습 알고

리즘의 활용이 확대되고 있다. 논문[23]의 조사에 의하면 암

호화폐의 가격 예측에서는 LSTM(Long Short-Term 

Memory), ANN(Artificial Neural Network), 

SVM(Support Vector Machines), RF(Random Forest), 

Regression Models 등이 자주 활용되고 있음을 밝혔다. 논

문[24]은 비트코인의 5분 봉 예측에서 RF, 

XGBoost(eXtreme Gradient Boosting), SVM, LSTM 모

형의 성과가 전통적인 통계적 모형보다 우수함을 보여주었다. 

논문[25]은 RF와 LR(Logistic Regression) 모형을 이용하

여 비트코인의 가격을 예측한 결과 RF 알고리즘이 LR 모형

보다 예측 정확도가 더 높음을 보여주었다. 논문[26]은 비트

코인의 1분 단위의 단기 가격 예측에서 LSTM 모형이 RF, 

GRU, LR, XGBoost, FNN(Feedforward Neural 

Networks) 모형보다 예측력이 우수함을 보여주었다. 논문

[27]은 DCN(Deep Cross Networks) 기반 앙상블 기법을 

융합한 하이브리드 기계학습 모형을 제안하고 비트코인 가격 

예측의 성과가 우수함을 보여주었다.

ⅡI. 자료와 예측모형 소개

3-1 자료 소개

본 연구에서는 2017년 9월 24일 기준 시가총액 상위 그룹

에 있는 알트코인 중 이더리움(Etherium), 비트코인캐시

(Bitcoin Cash), 리플(Ripple), 넴(Nem)과 비트코인을 분석

하였다. 이더리움, 비트코인캐시, 리플, 넴과 비트코인에 대한 

심볼은 각각 ETH, BCH, XRP, XEM, BTC로 표시한다. 비

트코인과 알트코인의 시가총액 자료는 암호화폐 가격 정보 

제공업체인 코인마켓캡에서 구하였다(https://coinmarketca

p.com). 알트코인과 비트코인 가격 자료는 국내 최대 암호화

폐거래소인 업비트거래소(www.upbit.com)에서 수집하였다. 

자료의 수집 기간은 2017년 9월 26일부터 2022년 9월 30일

까지이며, 일별 시가(open price), 고가(high price), 저가

(low price), 그리고 종가(close price) 자료를 수집하였다.

<표 1>은 암호화폐에 대한 시가총액과 분석 기간에서의 

가격 정보를 보여주고 있다.

표 1. 암호화폐의 기본 정보

Table 1. Basic Informations on Cryptocurrencies

Symbol Market cap. First Price Last Price Price Change

ETH 26,780 325,000 1,910,500 488%

BCH 6,994 493,500 166,900 -66%

XRP 6,740 203 697 243%

XEM 1,945 256 59.3 -77%

BTC 61,082 4,322,000 28,033,000 549%

* Market cap.: market capitalization value(million $) as of 2017.09.26.
* First Price : Price as of 2017.09.26.
* Last Price : Price as of 2022.09.30.
* Price Change : Price change rate from first price to last price

분석 기간에서 비트코인은 4,322,000원에서 28,033,000

원으로 상승하면서 549%의 상승률을 보였지만 알트코인은 

종류별로 가격의 변동이 큰 차이를 보였다. 이더리움과 리플

은 각각 488%와 243%의 가격 상승을 기록하였고 비트코인

캐시와 넴은 각각 –66%와 –77%의 가격 폭락이 나타났다.

<그림 1>은 자료의 전체 분석 기간에서 암호화폐의 가격 

변동추세를 보여주고 있다.
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그림 1. 암호화폐 가격 추이(2017.9.26.=1원 기준)

Fig. 1. Price Trends(1 won as of 2017.09.26.)

자료의 분석 기간에서 비트코인과 알트코인들은 2018년, 

2020년, 2021년 등에서 큰 폭의 가격 상승과 폭락 상황이 발

생하고 있다. 

본 연구에서는 알트코인의 일별 종가를 예측하기 위하여 

해당 알트코인의 과거 시가, 고가, 저가 정보를 기본적인 입력

변수(input variables)로 한다. 추가적인 입력변수로는 해당 

알트코인의 과거 가격을 이용하여 산출하는 기술적 지표이다.

기술적 지표 중 추세지표로는 MACD(Moving Average 

Convergence and Divergence), DMI(Directional 

Movement Index), MTM(Momentum), 역추세 지표로는 

RSI(Relative Strength Index), STO(Stochastics), 

CCI(Commodity Channel Index) 지표를 선택하였다. 추세

지표는 가격이 움직이는 방향으로 더 움직일 것으로 예상하

는 지표이며, 역추세 지표는 가격이 어느 한 방향으로 충분히 

움직인 후 역전되는 성질을 이용하는 지표이다.

제안된 지표들은 실제 주식시장에서 가장 많이 활용하고 있는 

기술적 지표들이며, 지표 계산을 위한 파라미터는 최적화 위험을 

피하기위해 주식시장에서 적용되는 기본값으로 산출하였다.

논문[10]은 비트코인 가격이 알트코인 가격에 유의적인 영

향을 미치고 있음을 밝혔다. 알트코인의 가격을 예측하기 위해 

본 연구에서도 비트코인의 기술적 지표를 입력변수로 활용한다.

이상을 종합하면, 알트코인의 가격 예측을 위한 본 연구의 

목표변수(target variable)는 해당 알트코인의 일별 종가, 입

력변수는 해당 알트코인의 일별 시가, 고가, 저가, 해당 알트

코인의 일별 6개 기술적 지표, 비트코인의 일별 6개 기술적 지

표를 포함하여 총 15개의 특성 변수(feature variables)이다.

기술적 지표의 초기치 계산에 필요한 기간을 고려하여 실

제 가격 예측을 위한 입력변수의 시작 시점은 2018년 1월 1

일로 정하였다. 따라서 실제 분석 기간은 2018년 1월 1일부

터 2022년 9월 30일까지의 1,734일이다.

3-2 예측모형 소개

본 연구에서는 대표적 기계학습 알고리즘인 RF, 

XGBoost(XGB), SVR(Support Vector Regression), 

LSTM 모형을 이용하여 알트코인의 가격을 예측한다. RF와 

XGB는 앙상블 학습 알고리즘이며, SVR은 주가나 암호화폐

의 가격과 같은 시계열 자료의 예측에서 유용성이 큰 것으로 

밝혀지고 있다[28].

의사결정나무(decision tree) 기법은 입력값에 대한 예측

값을 찾아가는 과정을 하나의 나무 구조로 나타낸 모형으로

서 수립하기가 쉽고 직관적이지만 과 최적화될 확률이 높다. 

이를 해결하기 위해 다수의 의사결정나무를 생성하고 각 의

사결정나무 모형의 예측값을 종합하여 가장 많은 부류를 최

종 예측값으로 결정하는 기법이 RF 알고리즘이다[29].

XGB는 의사결정나무의 부스팅(boosting) 기법을 개선한 

알고리즘이다. 부스팅이란 많은 약한 분류기를 결합하여 강한 

분류기를 만드는 장점을 보이는 앙상블 기법이지만 속도가 

느리다는 단점이 있다. XGB는 느린 학습 속도를 개선한 알고

리즘으로 약한 분류기를 개선해 나가는 과정에서 탐욕적 알

고리즘(greedy algorithm)을 사용하여 분류 모형을 발견하

고 분산처리를 통해 최적의 가중치를 계산한다[30]. 앙상블 

학습모형은 중요 특성 변수를 추출할 수 있는 알고리즘이 내

장되어 있다. XGB는 각 특성 변수가 의사결정수 갈라치기에

서 몇 번씩 나타나는지를 구하는 F-score를 제공하고 있어

서 XGB 알고리즘을 이용하면 수많은 특성 변수에서 상대적

으로 중요도가 높은 특성 변수를 추출하고 중복되는 특성 변

수는 제거할 수 있다[31]. 논문[31]은 XGBoost에 기반하여 

특성 변수를 추출하고 LSTM 딥러닝 모형의 입력변수로 활

용하여 EUR/USD 환율 자료를 이용하여 예측한 결과 성과가 

크게 개선됨을 보여주었다.

SVR은 기존의 인공신경망과 유사한 학습 알고리즘이면서

도 복잡하고 불규칙적으로 움직이는 주가와 같은 시계열 자

료 예측과 같은 문제를 해결하는데 적합한 알고리즘이다

[28]. SVR 알고리즘은 구조적 위험의 최소화를 통해 일반화 

특성을 잘 보여준다. 논문[28]은 SVR을 이용하여 코스피

200 주가지수 변동성 모형의 모수를 추정하고 실증 분석한 

결과 주식시장 변동성을 유의적으로 예측하였다. 논문[32]은 

SVR을 이용하여 인도증권거래소의 주가를 예측하고 포트폴

리오를 구성한 결과 비교모형보다 10% 이상 더 높은 수익률

을 달성하였다.

LSTM 알고리즘은 주가나 암호화폐와 같은 시계열 자료의 

예측에서 그 유용성이 크다[33]. 특히, LSTM 알고리즘은 시

계열 자료의 시차(lag)가 길어질 때 발생하는 기울기 소실 문

제를 잘 해결할 수 있도록 개선된 RNN 모형의 하나로서, cell 

state를 추가하여 주가와 같은 과거 정보의 장기 의존성 문제

(long memory)를 잘 해결하고 있다[33]. 이에 따라 최근에

는 LSTM 모형을 이용한 주가, 전력사용량, 원유 가격과 같은 

다양한 시계열 자료의 예측 연구가 활발히 진행되고 있다

[34]-[36].

3-3 실험 설계
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본 연구의 분석 기간은 2018년 1월 1일부터 2022년 9월 

30일까지의 1,734일이며, 이 중 2018년 1월 1일부터 2021

년 4월 28일까지 1,214일은 학습용 데이터, 2021년 4월 29

일부터 2022년 9월 30일까지의 520일은 검증용 데이터로 

활용한다. 실험은 Python 3.8.5 환경에서 Tensorflow와 

Keras를 사용하여 수행하였다. 본 연구의 실험은 크게 2단계

로 구분하여 진행된다.

실험 1단계에서는 학습용 데이터에 대한 XGB 알고리즘의 

학습을 통해 산출된 특성 변수 중요도(feature’s 

importance)를 분석하여 중요도 높은 특성 변수를 선택하는 

과정이다. 알트코인 가격 예측의 입력변수는 해당 알트코인의 

시가, 고가, 저가와 해당 알트코인의 기술적 지표 MACD, 

MMT, DMI, RSI, STO, CC, 비트코인의 기술적 지표 

MACD, MMT, DMI, RSI, STO, CCI 등 총 15개이다. 알트

코인의 일별 종가 예측에서 특성 변수의 중요도를 XGB의 

F-score 분석을 통해 중요 특성 변수를 선택한다.

실험 2단계에서는 1단계에서 선택된 특성 변수를 입력변

수로 하는 기계학습 알고리즘을 이용하여 학습용 데이터에서 

최적해를 찾고, 최적화된 알고리즘을 검증용 데이터에 적용하

여 알트코인의 다음 날의 일별 종가를 예측한다. 예측값과 실

제 값을 비교하여 알고리즘의 예측 성과를 비교할 것이다.

특성 변수들은 정규화를 거친 후 입력변수로 활용하였다. 

정규화는 Python의 MinMaxScaler를 이용하였으며, 정규화 

수식은 식 (1)과 같다.

′ maxmin
min



 ′ and    
and      

(1)

예측 성과의 비교를 위해 성과 비교의 대표적인 척도인 평

균 제곱근 오차(Root Mean Square Error; RMSE)를 이용

하였다. RMSE는 식 (2)와 같이 계산한다.

RMSE


n


t  

n

yt yt
′  

  and 
′   

and   for     

(2)

<그림 2>는 실험 진행 과정을 도표화하여 보여주고 있다.

그림 2. 실험 진행 과정

Fig. 2. Experiment Process

Ⅳ. 실험 결과 분석

4-1 특성 변수 중요도 분석

학습용 데이터 구간에서 알트코인 가격 예측을 위한 전체 

15개 특성 변수를 해당 알트코인의 입력변수로 하는 XGB 알

고리즘으로부터 feature importance를 산출하였으며, <그림 

3>은 산출된 결괏값을 도표로 보여주고 있다.

             (a) BCH                          (b) ETH

            (c) XRP                           (d) XEM

그림 3. 특성 변수 중요도 도표

Fig. 3. Feature Variables Importance Chart

각 알트코인의 가격 예측에서 중요한 역할을 하는 특성 변

수는 알트코인 별로 조금씩 차이를 보인다. 중요도 F-score

는 최대 309에서 최소 24까지 분포하고 있다. 각 알트코인에

서 100 이상의 F-score를 갖는 특성 변수를 선택하여 기계

학습 알고리즘의 예측을 위한 입력변수로 활용한다. 알트코인

별로 중요도 순으로 선택된 특성 변수는 다음과 같다. BCH는 

high, cci, open, macd, rsi, ETH는 high, low, cci, rsi, 

macd를 선택, XRP는 high, low, ris, cci XEM은 high, low

를 선택한다.

특성 변수 중 high는 모든 알트코인의 가격 예측에서 가장 

높은 F-score를 보여주고 있으며 다음으로는 low가 차지하

고 있다. 기술적 지표에서는 cci, rsi, macd의 중요도가 높게 

나타나고 있다. 특히, 본 연구에서 중요도가 높게 나타난 

high 특성 변수의 역할은 최근 EUR/USD 환율 예측에서도 

high price가 가장 높은 F-score를 보임을 밝힌 논문[31]의 

연구 결과와도 일치하고 있다. 그러나 비트코인의 기술적 지

표 특성 변수는 하나도 선택되지 않아 비트코인의 가격이 알

트코인의 가격 결정에 중요하게 영향을 미친다는 기존 연구

들과 차이를 보였다[37], [38].
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4-2 기계학습 알고리즘을 이용한 가격 예측 결과 분석

특성 변수 중요도 분석을 통해 선택된 특성 변수를 입력변

수로 하여 알트코인에 대한 학습용 데이터 구간에서 기계학

습 알고리즘을 최적화하고 최적화 모형을 검증용 데이터 구

간에 적용하여 예측 성과를 평가하였다. <표 2>부터 <표 5>

까지는 알트코인별 예측 성과에 대한 평가지표 RMSE를 정리

하였으며, <그림 4>에서 <그림 7>은 선택된 특성 변수를 입

력변수로 하는 알고리즘 중 가장 우수한 예측 성과를 보이는 

알고리즘에 의한 예측 가격과 실제 가격 움직임을 비교하여 

표시하였다.

표 2. BCH 예측 성과

Table 2. Predictive Performance Metric RMSE on BCH 

Features XGB LSTM SVR RF

All Features
0.0287
(0.0008)

0.0180
(0.0172)

0.0499
(0.0743)

0.0218
(0.0047)

Selected Features
0.0178
(0.0012)

0.0144
(0.0168)

0.0372
(0.0588)

0.0153
(0.0060)

Exclude BTC
0.0283
(0.0009)

0.0150
(0.0191)

0.0487
(0.0738)

0.0209
(0.0047)

     RMSE for the traing data
    

BCH 가격 예측을 위해 선택된 특성 변수는 high, cci, 

open, macd, rsi이며, XGB, LSTM, SVR, RF 등 모든 알고리

즘의 가격 예측에서 선택된 특성 변수를 입력변수로 하는 예측 

성과가 가장 높게 나타났다. 알고리즘별 성과에서는 LSTM의 

선택 특성 변수를 입력변수로 하는 예측 성과가 가장 우수한 

결과를 보여주었다. 한편, BTC 특성 변수를 제외한 예측 성과

가 BTC 특성 변수를 포함한 성과보다 더 높게 나타났다.

그림 4. LSTM 기반 BCH 예측 가격과 실제 가격

Fig. 4. LSTM-based Predicted and Actual Price on BCH

표 3. ETH 예측 성과

Table 3. Predictive Performance Metric RMSE on ETH

Features XGB LSTM SVR RF

All Features
0.0217
(0.0007)

0.1117
(0.0150)

0.0512
(0.0754)

0.0369
(0.0050)

Selected Features
0.0219
(0.0011)

0.4463
(0.0135)

0.0499
(0.0789)

0.0400
(0.0048)

Exclude BTC
0.0216
(0.0008)

0.4175
(0.0138)

0.0493
(0.0750)

0.0384
(0.0051)

     RMSE for the traing data
    

ETH 가격 예측을 위해 선택된 특성 변수는 high, low, 

cci, rsi, macd이며, 예측 알고리즘에 따라 결과가 차이를 보

였다. 알고리즘별 성과에서는 XGB의 BTC 특성 변수를 제외

한 예측 성과가 가장 우수한 결과를 보여주었다.

그림 5. XGB 기반 ETH 예측 가격과 실제 가격

Fig. 5. XGB-based Predicted and Actual Price on ETH

표 4. XRP 예측 성과

Table 4. Predictive Performance Metric RMSE on XRP

Features XGB LSTM SVR RF

All Features
0.0386
(0.0007)

0.0223
(0.0160)

0.0722
(0.0532)

0.0692
(0.0055)

Selected Features
0.0286
(0.0012)

0.0177
(0.0156)

0.0465
(0.0651)

0.0309
(0.0047)

Exclude BTC
0.0326
(0.0008)

0.0194
(0.0176)

0.0639
(0.0523)

0.0305
(0.0056)

     RMSE for the traing data
    

XRP 가격 예측을 위해 선택된 특성 변수는 high, low, rsi, 

cci이며, XGB, LSTM, SVR, RF 등 모든 알고리즘의 예측에

서 선택된 특성 변수를 입력변수로 하는 예측 성과가 가장 높

게 나타났다. 알고리즘별 성과에서는 LSTM의 선택 특성 변
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수를 입력변수로 하는 예측 성과가 가장 우수한 결과를 보여

주었다. 한편, BTC 특성 변수를 제외한 예측 성과가 BTC 특

성 변수를 포함한 성과보다 더 높게 나타났다.

그림 6. LSTM 기반 XRP 예측 가격과 실제 가격

Fig. 6. LSTM-based Predicted and Actual Price on XRP

표 5. XEM 예측 성과

Table 5. Predictive Performance Metric RMSE on XEM

Statistics XGB LSTM SVR RF

All Features
0.0362
(0.0007)

0.0081
(0.0118)

0.0977
(0.0541)

0.0251
(0.0047)

Selected
0.0295
(0.0014)

0.0069
(0.0247)

0.0634
(0.0857)

0.0211
(0.0059)

Excluse BTC
0.0328
(0.0007)

0.0091
(0.0204)

0.0776
(0.0482)

0.0259
(0.0049)

     RMSE for the traing data
    

XEM 가격 예측을 위해 선택된 특성 변수는 high, low이

며, XGB, LSTM, SVR, RF 등 모든 알고리즘의 예측에서 선

택된 특성 변수를 입력변수로 하는 예측 성과가 가장 높게 나

타났다. 알고리즘별 성과에서는 LSTM의 선택 특성 변수를 

입력변수로 하는 예측 성과가 가장 우수한 결과를 보여주었

다. 한편, BTC 특성 변수를 제외한 예측 성과가 BTC 특성 

변수를 포함한 성과보다 더 높게 나타났다.

그림 7. LSTM 기반 XEM 예측 가격과 실제 가격

Fig. 7. LSTM-based Predicted and Actual Price on XEM

BCH, XRP, XEM의 경우는 선택된 특성 변수만을 입력변

수로 하는 LSTM 알고리즘의 예측 성과가 가장 좋은 결과를 

보여주고 있다. 그러나 ETH의 경우는 나머지 3개의 알트코

인과는 다르게 XGB 알고리즘의 성과가 더 높게 나타났다.

V. 예측 가격을 활용한 투자전략의 성과 분석

5-1 투자전략의 제안

기계학습 알고리즘을 활용하여 알트코인에 대한 가격을 예

측한 후 예측 가격을 이용하여 알트코인의 투자전략의 성과

를 분석한다. 본 연구에서 활용할 투자전략은 알렉산더 필터 

전략 AFR(Alexander Filter Rule)을 제안한다. AFR은 필터

의 크기가 x% 라고 할 때, 가격이 저점에서 x% 이상 상승하

면 매수하고, 매수포지션 진입 이후 고점에서 x% 이상 하락

하면 하락 전환으로 인식하여 포지션을 매도하는 기계적인 

거래전략(mechanical trading strategy)이다[39], [40].

<그림 3>은 AFR 전략의 매수와 매도의 진입 방법을 도식

화하여 보여주고 있다.

그림 8. 알렉산더 필터 룰(x% 필터)

Fig. 8. Alexander Filter Rule(x% filter)

표 6. 알렉산더 필터 전략의 포지션 진입과 청산 규칙

Table 6. Entry and Exit Rules on AFR Strategy

Strategy Entry Rule Exit Rule

AFR1
Buy 
if PP > PP_B*(1+x/100)

Exit 
if PP < PP_T*(1-x/100)

AFR2
Buy 
if AP > AP_B*(1+x/100)

Exit 
if AP < AP_T*(1-x/100)

AFR3
Buy 
if PP > PP_B*(1+x/100)

Sell 
if PP < PP_T*(1-x/100)

AFR4
Buy 
if AP > AP_B*(1+x/100)

Sell 
if AP < AP_T*(1-x/100)

B&H Buy on First Day Exit on Last Day

  Pr Pr        

   Pr        

   and  
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<표 6>은 본 연구에서 제안하는 AFR 전략을 보여주고 있

다. AFR1과 AFR3는 예측 가격을 이용하여 매수와 매도 진

입 조건을 계산하는 전략이고, AFR2와 AFR4는 실제 가격을 

이용하여 매수와 매도 진입 조건을 계산하는 전략이다. 

AFR1과 AFR2는 매수포지션만 진입을 허용하는 매수전략

(long only strategy)이며, AFR3와 AFR4는 매도포지션도 

진입을 허용한 양방향 전략이다.

AFR1은 예측 가격이 저점에서 x% 상승하면 해당 알트코

인을 매수하고, 예측 가격이 고점에서 x% 하락하면 매수포지

션을 청산하는 매수전략(long only strategy)이다. AFR3은 

알트코인의 예측 가격이 저점에서 x% 상승하면 매수하고 반

대로 예측 가격이 고점에서 x% 하락하면 매수포지션을 청산

함과 동시에 신규로 매도포지션을 진입하는 양방향 진입전략

이다. AFR2는 실제 가격이 저점에서 x% 상승하면 해당 알트

코인을 매수하고, 고점에서 x% 하락하면 매수포지션을 청산

하는 매수전략이며, AFR4는 실제 가격이 저점에서 x% 상승

하면 해당 알트코인을 매수하고 반대로 고점에서 x% 하락하

면 매수포지션을 청산함과 동시에 신규로 매도포지션을 진입

하는 양방향 진입전략이다. 제안된 모든 투자전략의 성과 평

가를 위한 포지션 진입과 청산 가격은 실제 알트코인 가격을 

기준으로 가정하였다. B&H는 거래 첫날 매수 후 마지막 날

까지 보유하는 단순 매수 후 보유 전략으로, 제안된 투자전략

에 대한 벤치마크 전략(benchmark strategy)이다.

5-2 투자전략의 성과 분석

예측모형에 의하여 산출된 예측 가격이 경제적 가치를 갖

는지를 판단하기 위하여 2021년 4월 29일부터 2022년 9월 

30일까지의 검증용 데이터 기간에서 제안된 투자전략의 성과

를 분석한다.

<그림 9>는 필터 크기에 따른 알트코인별 AFR1과 AFR3 

전략에 대한 수익의 크기를 비교하여 보여주고 있다.

             (a) BCH                          (b) ETH

           (c) XRP                           (d) XEM

그림 9. 필터 크기에 따른 AFR1과 AFR2 전략의 수익 비교

Fig. 9. AFR1 and AFR2 Strategy Profit by Filter Size

<그림 9>는 long only 전략에서 with predicted price는 

예측 가격 필터 기반 진입전략의 수익성, with actual price

는 실제 가격 필터 기반 진입전략의 수익성을 표시한다. 투자 

성과는 ETH를 제외하면 예측 가격 기반 진입전략의 성과가 

실제 가격 기반 진입전략의 성과보다 높게 나타나고 있다. 필

터 크기는 5~10%에서 비교적 안정적인 수익성을 보였다.

<표 7>은 5% 필터를 적용하는 경우 예측 가격 기반 진입

전략과 실제 가격 기반 진입전략의 수익성을 비교하여 보여

주고 있다.

표 7. 알렉산더 필터 전략(5% 필터)의 수익성 비교(단위: 원)

Table 7. AFR(5% filter) Strategy Performance(unit: won)

Strategy BCH ETH XRP XEM

AFR1 -200.750 1,428,500 325 -23

AFR2 -811,900 166,500 -203 -206

AFR3 1,283,100 4,531,500 1,768 360

AFR4 33,000 1,981,500 642 -81

B&H -1,079,600 -1,302,500 -1,208 -364.7

매수전략인 AFR1과 AFR2의 성과를 비교하면 모든 알트

코인에서 예측 가격에 기반한 포지션 진입전략 AFR1의 투자 

성과가 높게 나타났다. 또한, 매수와 매도 포지션 진입이 모두 

가능한 양방향 전략 AFR3와 AFR4의 성과를 비교하여도 예

측 가격에 기반한 포지션 진입전략인 AFR3의 투자 성과가 높

게 나타났다. Long only 전략인 AFR1과 AFR2보다 양방향 

진입이 가능한 AFR3와 AFR4의 성과가 높다. 이러한 양방향 

진입전략은 현물 알트코인에서는 실행 불가능한 전략이지만, 

perpetual swap과 같은 알트코인의 선물상품에서는 활용할 

수 있다. 한편, 제안된 모든 투자전략의 성과는 벤치마크 전략

인 B&H의 성과보다 높게 나타나, 기계학습 알고리즘을 이용

한 알트코인의 예측 가격은 경제적 가치가 있음을 보여주었다.

ⅤI. 결  론

비트코인의 등장으로 시작된 암호화폐 시장은 많은 종류의 

알트코인이 나타나면서 거대한 시장으로 발전하고 있다. 본 

연구는 비트코인과 비교하여 그동안 연구가 많이 이루어지지 

않은 알트코인에 대한 가격 예측을 목표로 진행하였다. 특히, 

불규칙적이고 비선형적으로 움직이는 알트코인의 가격 예측

에 적합한 것으로 알려진 기계학습 알고리즘을 이용하여 예

측의 정확도를 높이고, 예측 결과를 이용하면 경제적 가치를 

창출할 수 있는지까지 분석하였다.

분석대상 알트코인은 이더리움, 비트코인캐시, 리플, 그리

고 넴 등이며 분석 기간은 2018년 1월 1일부터 2022년 9월 
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30일까지이다. 일별 자료를 이용하여 알트코인의 가격을 예

측하기 위하여 일별 시가, 고가, 저가와 기술적 지표인 

MACD, Momentum, DMI, RSI, Stochastics, CCI 정보를 

입력변수로 하여 기계학습 알고리즘을 통해 종가를 예측하였

다. 암호화폐 시장에서는 가장 비중이 큰 비트코인의 영향력

이 큰 것으로 밝혀지고 있어 비트코인의 기술적 지표도 입력

변수로 추가하였다. 기계학습 알고리즘에는 Random Forest, 

Support Vector Regression, XGBoost, LSTM이 포함된다.

실증 분석 결과는 다음과 같다. 첫째, XGBoost 알고리즘

을 이용하여 15개 특성 변수의 상대적 중요도를 파악한 결과, 

해당 알트코인의 하루 중의 고가의 중요도가 가장 높게 나타

났다. 둘째, 비트코인이 알트코인의 가격에 미치는 영향력은 

상대적으로 약하게 나타났다. 셋째, 기계학습 알고리즘의 알

트코인 가격 예측 정확도는 이더리움을 제외하면 LSTM이 

가장 높게 나타나 시계열 자료의 예측에서 LSTM 모형의 유

용성이 밝혀졌다. 넷째, 예측 가격을 이용한 알렉산더 필터 룰 

전략의 성과가 높게 나타나 기계학습 알고리즘의 예측 결과

는 높은 경제적 가치가 있음을 보여주었다.

본 연구는 다양한 기계학습 알고리즘을 통해 소위 김치 프

리미엄이 있는 국내 알트코인의 가격 예측을 시도하고, 실제 

투자자들에게 예측 결과가 경제적 가치가 있음을 보여주었다

는 점에서 학술적, 실무적 의의가 크다고 할 수 있다. 그러나 

암호화폐 가격은 여러 외부 요인에 따라 변동이 심한 특성으

로 인해 정확한 가격 예측은 일정한 한계점을 가지고 있다. 

또한 이더리움의 예측 결과가 비교적 시가총액 규모가 작은 

비트코인캐시, 리플, 넴 등의 예측 결과와 왜 다른지에 대한 

추가적인 설명을 하지 못한 점은 본 연구의 한계점이다. 제안

된 알렉산더 필터 전략의 투자 성과를 분석하면서 실제 투자

에 수반되는 거래비용을 고려하지 못하였다는 점 역시 본 연

구의 한계점이다. 향후 연구에서는 다양한 기계학습 알고리즘

을 추가하고, 하이퍼파라미터(hyper-parameters)의 최적화 

과정 등을 통해 가격 예측의 정확성을 개선할 필요가 있다.
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