
As the blockchain technology attracts attention, interest in cryptocurrency that is received as a reward is also
increasing. Currently, investments and transactions are continuing with the expectation and increasing value of
cryptocurrency. Accordingly, prediction for cryptocurrency price has been attempted through artificial intelligence
technology and social sentiment analysis. The purpose of this paper is to develop a deep learning ensemble model
for predicting the price fluctuations and one-day lag price of cryptocurrency based on the design science research
method. This paper intends to perform predictive modeling on Ethereum among cryptocurrencies to make predictions
more efficiently and accurately than existing models. Therefore, it collects data for five years related to Ethereum
price and performs pre-processing through customized functions. In the model development stage, four LSTM models,
which are efficient for time series data processing, are utilized to build an ensemble model with the optimal combination
of hyperparameters found in the experimental process. Then, based on the performance evaluation scale, the superiority
of the model is evaluated through comparison with other deep learning models. The results of this paper have a practical
contribution that can be used as a model that shows high performance and predictive rate for cryptocurrency price
prediction and price fluctuations. Besides, it shows academic contribution in that it improves the quality of research
by following scientific design research procedures that solve scientific problems and create and evaluate new and
innovative products in the field of information systems
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1. 서 론

블록체인(Blockchain) 기술은 빅데이터, 인공지

능(AI), 사물인터넷(IoT)과 함께 4차 산업 혁명을

이끌어갈 핵심 기술 중 하나이다(서무경, 정이상,

2018). 블록체인 기술은 급속도로 성장하고 있으며,

이와 동시에 암호화폐에 관한 관심도 높아지고 있

다. 블록체인은 탈중앙화 이념을 기반으로 불특정

다수의 네트워크 참여자들과 공유한 정보들에 대

한 암호화 방식을 통해 트랜잭션을 보호하는 기술

이다(김준상, 2019). 블록체인 기술은 누구나 참여

할 수 있고 정보가 공개되는 퍼블릭(Public) 블록

체인과, 중앙 관리자가 존재하는 프라이빗(Private)

블록체인으로 구분된다. 암호화폐는 퍼블릭 블록

체인의 이벤트 참여를 통해 받는 보상 개념으로

블록체인 기술 발전과 함께 암호화폐의 거래량도

증가하고 있다(윤성욱, 조현종, 2019).

주요 암호화폐들의 거래량이 증가하면서, 암호화

폐의 가격 변화에 대한 연구자들의 관심도 높아지고

있다. 최근, 텍스트 마이닝 및 딥러닝 기법들을 활용

한 암호화폐 가격을 예측하려는 연구들이 진행되고

있다. 암호화폐 가격 예측 관련 기존 연구들은 크게

텍스트 마이닝 기반 예측과 머신러닝/딥러닝 기반

예측으로 나뉜다. 텍스트 마이닝 기반 예측의 경우

웹이나 소셜미디어에서 암호화폐 관련 뉴스 등의 감

성을 분석해 가격을 예측한 연구들이 상당수 있다

(Georgoula et al., 2015; Karalevicius et al., 2018;

Matta et al., 2015; Stenqvist and Lönnö, 2017).

그러나 해당 연구에서 활용된 자연어 처리(NLP) 기

술은 암호화폐 시장에서만 쓰이는 전문적 용어의 의

미와 맥락을 정확하게 반영하지 못했다는 한계가 있

다. 머신러닝/딥러닝 기법을 활용한 연구들은 단일

모델 간의 성능 비교를 통해 연구가 진행되어 왔다

(Sin and Wang, 2017; Yang et al., 2019). 연구

결과들의 정확도는 40～70% 사이여서, 성능 개선

이 필요하다(Struga and Qirici, 2018). 또한, 장기

적인 시간 단위의 예측 연구여서, 유동성이 큰 암호

화폐 시장에 적용하기에는 한계점이 있다.

본 연구는 디자인 사이언스 연구 절차에 기반하

여, 암호화폐 가격의 등락 분류(상승과 하락)와 단

기(24시간) 종가 예측을 위한 딥러닝 앙상블 모델:

Deep 4-LSTM Ensemble Model(D4LE)을 구축

하고자 한다. 앙상블 학습을 통해 단일 모델의 낮

은 정확도 및 과적합(overfitting)에 대한 한계점

을 보완하며 더욱 정확한 예측이 가능한 모델을

구축하고자 한다. 또한, 연구 결과를 기반으로 단

일 딥러닝 모델의 한계점 개선, 딥러닝 앙상블 모

델의 새로운 구조 설계 및 최적의 조합 구성, 그리

고 암호화폐 투자자들과 연구자들의 예측 참고 지

표로써 기대효과를 제공하고자 한다.

2. 개념적 배경

2.1 암호화폐

암호화폐(Cryptocurrency)는 블록체인 기술 기

반의 ‘암호화(crypto)’와, 통화(currency)의 지급 및

저축 그리고 교환수단을 의미하는 ‘화폐’를 합친 디

지털 화폐를 의미한다(고동원, 2018). 암호화폐는

데이터를분산처리하는분산원장(Distributed Led-

ger) 기술을 통해 모든 사용자가 접근할 수 있고 거

래명세를 보유할 수 있다. 중앙에서 화폐에 대한 모

든권리를제어하고신용이있는특정한사람만접근

가능한 기존 금융 시스템과는 다르게 자유롭다고 할

수 있다(송문호, 2019).

주요 암호화폐로는 비트코인, 이더리움, 리플이

있으며 본 연구에서는 이더리움(Ethereum, ETH)

에 대한 가격 예측 모델을 구축한다. 2015년 비탈리

크 부테린(Vitalik Buterin)이 개발한 이더리움은

Ethereum Foundation에서 지원하고 있는 오픈소

스 프로젝트로서 비트코인에 이어 두 번째로 개발되

었다. 결제 기능만 있는 비트코인과는 다르게, 이더

리움은 스마트계약(smart contract) 기술을 기반

으로 결제를 비롯한 다양한 분야에서 활용되도록

고안되어 ‘2세대 암호화폐’라고 불리고 있다(Wood,

2014). 암호화, 분산화, 안정화등이탁월해상거래를
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비롯한 투표, 크라우드펀딩, 계약과 협약, 지식 재산

등의 다양한 분야에서 활용되고 있다(서해, 2018).

이리움의활용도에대한기대감이높아짐에따라애플

컴퓨터 공동창립자 스티브 워즈니악(Steve Wox-

niak)은 “이더리움은 애플만큼의 영향력을 가질 것”

이라고 언급하며 이더리움의 전망에 기대감을 보였

다(blockinpress, 2018). 또한 Liu and Tsyvinsk

(2018)에 따르면 암호화폐는 통화, 상품, 거시경제

적 요인, 주식 시장에 노출되지 않고 경제적가치 평

가가 확립되지 않았기 때문에, 암호화폐 시장만의

요소들로 수익 예측이 가능하며, 타시장이 암호화폐

가격에 거의 영향을 주지 않는 것으로 밝혀졌다. 즉,

암호화폐데이터는가격예측에있어서암호화폐자체

의 시계열적 성격이 주요하게 영향을 미친다(Raju

and Tarif, 2020). 이에, 암호화폐 가격 예측 관련

대부분의 선행 연구에서 시계열 정보 기반으로 진행

되어 왔다(Greaves and Au, 2015; Madan et al.,

2015.; Spilak, 2018). 그리하여 본 연구에서 또한 시

계열 속성을 지닌 데이터에 대한 분석에 효과적인

LSTM을 기반으로 한 앙상블 모델을 구축하고자

하였다.

2.2 암호화폐 가격 예측 관련 선행 연구

암호화폐 가격 예측과 관련된 선행 연구는 사용

데이터에 따라 3가지 범위로 분류할 수 있다. 1)

텍스트 마이닝을 활용한 연구, 2) 머신러닝/딥러닝

을 활용한 연구 3)텍스트 마이닝과 머신러닝/딥러

닝 모두 활용한 연구로 분류할 수 있다.

첫 번째로 텍스트 마이닝을 활용한 선행 연구에

서는, 주로 소셜미디어 및 기사 자료로부터 텍스트

데이터를 추출하여 감성 분석을 통한 암호화폐 가

격 예측이 진행되었다. 이러한 연구들은 전반적으로

텍스트 데이터 자체보다는 게시글의 양이나 수치적

경향성을 나타내는 정보가 더 유용하다는 방법론

적 한계가 있다(Abraham et al., 2018; Bollen et

al., 2011; Matta et al., 2015). 또한, 텍스트 해석의

신뢰도가 낮고, 사람마다 텍스트에 반응하는 정도가

달라 일반화가 어렵다는 문제가 있다(Karalevicius

et al., 2018).

두 번째로 머신러닝 분석을 활용한선행연구에서

는, 개별적인 머신러닝 또는 딥러닝 모델 비교를 통

한 암호화폐 예측이 진행되었다(Greaves and Au,

2015; McNally et al., 2018; Struga and Qirici,

2018). 특히, 금융 시장의 시계열적 속성과 비선형적

변동성을 예측하기 위해 딥러닝 모델이 사용되는 연

구가 활발하게 진행되고 있다. 딥러닝 모델은 이해

하기 어려운 복잡성에서 비선형적 패턴과 흐름을 도

출해 정확한 예측이 가능하다는 장점이 있다(Khare

et al., 2017). Greaves and Au(2015)는 Support

Vector Machine와 Neural Network 등 머신러닝

알고리즘을 활용해 암호화폐 가격의 상승과 하락

의 경향성에 대한 예측하였다. 또, McNally et al.

(2018)와 Struga and Qirici(2018)는 딥러닝 알고

리즘인 LSTM을 활용하여 암호화폐 가격에 대한

예측을 시도하였다. 기존 연구들은 장기적인 시간

단위의 가격 예측이 시도되었으며, 등락 분류 예측

정확도는 40～70% 수준으로 낮은 편이다.

마지막으로 텍스트마이닝과 머신러닝/딥러닝 분

석 모두 활용한 연구들이 있다(Georgoula et al.,

2015; Pant et al., 2018; Yang et al., 2019). 이 연

구들은 텍스트마이닝 분석을 일차적으로 수행 후,

그 결과를 활용하여 머신러닝 분석을 하였다. 해당

연구들은 분석기법 간의 앙상블을 시도한 것이 아

닌 분석 결과 간의 개별적인 비교분석만을 했다는

한계점을 가지고 있다. 또한, 암호화폐 가격 예측이

텍스트 마이닝 분석보다 머신러닝/딥러닝 분석에

의해 대체로 결정된다는 한계가 있다(Jain et al.,

2018).

선행 연구들을 요약하자면 텍스트 마이닝을 활

용한 암호화폐 예측 연구는 자연어 처리의 한계점

을 보였으며, 머신러닝 분석을 활용한 연구들은 주

로 장기적인 시간 단위의 예측 연구가 이루어졌다

(Struga and Qirici, 2018b). 최근에는 시간 단위 예

측을 시도한 연구도 진행되었으나, 가격 변동성이

큰 암호화폐 특성 때문에 60% 이하의 정확도라는
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시가(Open) 고가(High) 저가(Low) 종가(Close) 거래량(Volume)

Mean 203.51 210.93 195.10 203.56 2.35E+09

SD 242.26 252.88 229.60 242.09 3.14E+09

MIN 0.43 0.48 0.42 0.43 1.02E+05

25% 11.33 11.67 11.01 11.34 1.56E+07

50% 146.40 150.26 142.77 146.61 1.17E+09

75% 287.24 295.53 277.69 287.43 3.05E+09

<표 1> 이더리움(ETH) 데이터 기술 통계량

한계점이 있다(Pintelas et al., 2020). 이에 암호화

폐 가격 예측 연구의 경향은 가격의 흐름과 방향성

을분석할수있는일단위가격예측들이주로진행

되고 있다(McNally et al., 2018; Spilak, 2018). 마

지막으로 대부분의 선행 연구들은 각 알고리즘을 개

별적으로 활용하였다는 한계를 가진다. 최근 연구에

서는 단일 모델 예측의 낮은 성능 한계를 극복하고

자 앙상블 모델을 대안으로 제시되고 있다(Livieris

et al., 2020). 앙상블 모델은 약한 예측 모델을 결합

하여 강력한 하나의 모델로 개발하는 방법이다. 앙

상블 학습은 Bagging, Boosting 그리고 Stacking

등의 다양한 방법이 존재하며 금융 시장 예측에 적

용한 연구도 있다. 특히, Xie et al.(2018)는 주가 예

측에 있어 단일 모델보다 앙상블 모델의 성능이 더

높은 성능을 보인다는 것을 증명하였다.

그리하여 본 연구는 딥러닝 기법들을 조합한 앙

상블 모델을 구축해서 보다 정확한 일 단위 암호화

폐 가격(종가)을 예측하고자 한다. 나아가 구축된

모델의 객관적인 타당성 검증을 위해 선행 연구에

서 진행된 딥러닝 모델 결과와 비교하고자 한다.

3. 연구방법론

3.1 데이터 수집

본 연구는 코인마켓캡(coinmarketcap.com)의

암호화폐 가격 데이터를 활용하였다. 코인마켓캡은

5,000개 이상의 암호화폐 관련된 다양한 시세 데이

터, 거래소별 거래량 등을제공해 주는 암호화폐 포

털사이트이다. 전 세계 암호화폐 관련 포털사이트

중 가장 오래되었으며, 암호화폐 투자자들이 많이

사용하고 있는 서비스 중 하나이다.

코인마켓캡은 데이터는 5분마다 갱신되며, 암호

화폐 가격은 거래량별로 가중치가 부여된 암호화폐

거래소들의 가격을 평균하여 제공된다. 본 연구에서

는 코인마켓캡 API를 통해 2015년도 8월부터 2020

년도 1월까지의 약 5년간의 이더리움(ETH) 가격

데이터를 수집하였다. 수집된 데이터는 총 1,624일

간의 이더리움가격데이터이다. 가격데이터는거래

날짜(Date), 시가(Open), 고가(High), 저가(Low),

종가(Close), 거래량(Volume)으로 6개로 구성되어

있다(가격기준은달러임). 데이터는 24시간마다저장

되어, 본 연구에서 진행하고자 하는 단기 가격 예측

(24시간후) 가격예측에가장적합하다고판단하였다.

<표 1>은 수집된 데이터의 기술 통계량이다. 종

가의 평균은 203.56달러이며, 최솟값은 0.43달러이

며, 최댓값은 1396.42달러이다. 표준편차는 242.26

달러로 유동성이 심하다는 것을 알 수 있다. 거래량

은 하루 평균 약 23억 건 정도로, 거래량 역시 많은

시장임을 의미한다.

3.2 연구 절차

본 연구는 정보시스템(Information Systems)과

컴퓨터 과학(Computer Science)을 융합하여 연구

를 수행하는 디자인 사이언스 연구 방법론(Design

Science Research Methodology)을 기반으로 한다

(Hevner et al., 2004).
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[그림 1] 연구절차

본 연구는 디자인 사이언스 프로세스를 기반으로

도출한 5단계의 절차로 진행한다. 첫 번째 절차로,

기존 문헌 연구에서 활용되었던 기법들을 바탕으로

현상에 대한 문제점과 연구 목적을 찾는다. 두 번째

절차로 기존 연구들이 가지고 있는 모델의 한계점을

해결하고 성능 개선을 보여줄 수 있는 새로운 알고

리즘을 디자인하고 제시한다. 세 번째 절차로 인공

지능을 기반으로 한 딥러닝 앙상블 모델을 개발하는

과정을 거친다. 네 번째 절차로 앞서 구축된 모델을

데이터에 적용하여 예측 결과를 확인한다. 마지막으

로 다른 4종류의 딥러닝 모델들의 비교분석을 통해

본 연구에서 제안하는 모델을 평가하고 타당성을 보

여준다. [그림 1]은 본 연구가 제시한 디자인 사이언

스 연구 절차를 정리한 것이다.

3.3 데이터 처리

본 연구는 데이터의 전처리를 Python을 활용하

여 다음과 같이 진행하였다. 전처리는 총 4단계로,

1) Raw 데이터를 데이터 프레임(Data frame)으

로 변경, 2) 데이터 정제, 3)데이터 정규화, 그리고

4)데이터 분할이다.

첫 번째로 일별(daily)로 구성된 데이터 절차 길

이(Sequence length)를 30으로 지정하여 30일 단

위의 데이터 프레임 매트릭스(Matrix)로 재구성하

였다. 두 번째로 데이터 정제 과정에서는 결측 값

을 처리하기 위해 데이터 중 null 값이나 0으로 표

시된 데이터를 평균값(mean)으로 대체하였다. 단,

2015년도 데이터의 경우 이더리움이 출시된 시기

로서 효과적인 모델 학습을 위해 0으로 표시된 데

이터 값은 제외하였다. 세 번째로 데이터 정규화

과정을 통해 모든 입력 값들을 0과 1 사이의 값으

로 변환하였다. 마지막으로 데이터 분할 과정을

거쳤다. 수집된 이더리움 전체 데이터를 총 7:3 비

율로 나누어 7부분의 데이터(학습 데이터)는 모델

학습에 활용하며 3부분의 데이터(테스트 데이터))

는 테스트를 위해 활용하였다. 단 데이터가 시계

열로 구성되어 있어서 순서를 고려해, 테스트 데

이터는 최근의 데이터로 선정하였다. 그리고 하이

퍼 파라미터(Hyper-parameter)들은 최적화를 위

해 분할된 7부분의 학습 데이터를 8:2로 학습과

검증 부분으로 나누었다.
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Input: Pre-processed Data 
Output: Final Predicted Data 
For  ⇒ 1 to  
  do Learn LSTM1 with input data 
End 
For  ⇒ 1 to  

do Learn LSTM2 with input data 
End 
For  ⇒ 1 to  

do Learn LSTM3 with input data 
End 
For  ⇒ 1 to  

do learn LSTM4 with input data 
End 
 
 
…continue 
       

For  ⇒ 1 to each    
do predicted data1 = LSTM1 result 

predicted data2 = LSTM2 result 
predicted data3 = LSTM3 result 
predicted data4 = LSTM4 result 

  End 
For  ⇒ 1 (   ) 
  do learn weight*predicted data1 
           weight*predicted data2 

weight*predicted data3 
weight*predicted data4 

End 
For  ⇒ 1 (   ) 

do final = ((w*p1)+(w*p2)+ 
(w*p3)+(w*p4))/4 

End  

[그림 2] Deep 4-LSTM Ensemble Model 알고리즘과 구조

4. 모델링 결과 및 성능 평가

4.1 분석 결과

4.1.1 딥러닝 앙상블 모델 개발

앙상블(Ensemble) 학습이란 여러 개의 개별적인

모델을 생성하고 예측 결과들을 결합함으로써 더욱

더 정확한 예측을 도출하려는 방법이다(West et

al., 2005). 신경망 모형에 앙상블 학습이 적용된 것

은 Hansen and Salamon(1990)에 의해 처음 제안

되었으며, 단일 모델들의 결과를 조합하여 예측 성

능을 대폭 향상시켰다. 본 연구의 암호화폐 가격 예

측을 위한 딥러닝 앙상블 모델은 4개의 LSTM

(Long Short Term Memory)모델을 조합하여 구

성했으며, 이를 Deep 4-LSTM Ensemble(D4LE)

model 이라고 한다.

LSTM은 순환신경망(Recurrent Neural Net-

work, RNN) 방식 중 하나이다. 순환 신경망은 기

억하는 상태 정보(Hidden state)를 활용한 순환

(Recurrent) 구조로 순서(Sequence)가 있는 데이

터를 모델링한다(Connor et al., 1994). 새로운 입력

이 들어오면 네트워크 내부 기억을 수정하는 과정이

반복되고 네트워크 내부에는 순서 전체가 요약된 정

보가 남는다. 사슬(Chain)과 같이 반복되는 네트워

크를 가지고 있으므로 연속된 이벤트 분석에 적합한

구조를 가진다.
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Hyper-parameter single RNN single LSTM 2-LSTM 3-LSTM D4LE

Hidden Layer 1 2 2 2 2

Neurons 256 128 64 64 32

Dropout Ratio 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25

Gate Activation tanh tanh tanh tanh tanh

Recurrent Activation - sigmoid sigmoid sigmoid sigmoid

Batch Size 2 2 2 2 2

Epochs 150 100 50 50 50

Window Size 7 7 7 7 7

Sequence Length 30 30 30 30 30

Output Dimension 30 30 30 30 30

Optimizer adam adam adam adam adam

Loss Function mse mse mse mse mse

Accuracy 62.25% 78.77% 86.21% 85.57% 87.36%

RMSE 18.74% 8.56% 6.89% 7.05% 6.20%

<표 2> 모델별 최적화된 하이퍼 파라미터와 성능 비교 평가

LSTM은 Hochreiter and Schmidhuber(1997)

가 제안한 딥러닝 알고리즘으로, RNN의 장기 의존

성 문제(Long Term Dependency)를 해결하기 위

해 개발되었다. 장기 의존성 문제는 절차가 많이 흐

를수록 입력 데이터와 과거 데이터의 위치 차이가

커져 연결고리를 유지하기 힘들어지는 상태를 의미

한다(Hochreiter and Schmidhuber, 1997). LSTM

은 망각 게이트(Forget gate), 입력 게이트(Input

gate), 출력게이트(Output gate), 입력조절게이트

(Input modulation gate)간 상호작용으로 상태 선

(Cell state)을 보호하고 관리한다. 4개의 게이트를

통해 기울기 소실 문제(Vanishing gradient)를 방

지할 수 있다(Sak et al., 2014). LSTM은 시계열

데이터의 장기 정보를 저장할 수 있기 때문에 주식

시장을 포함한 금융 관련 예측에서 높은 성능을 보

인다(Heaton et al., 2017). 금융 시장에 대한 예측

을 위해 딥러닝을 적용한 선행연구가 진행 중이며,

복잡한 패턴 학습을 통해 전통적 예측 모델 대비

우수한 성능을 보였다(Jia, 2016; Raju and Tarif,

2020).

앙상블모델로조합된 D4Le 모델내부구조는 [그림

2]와 같다. 내부구조는 크게 입력층(Input Layer),

은닉층(Hidden Layer), 출력층(Output Layer), 앙

상블층(Ensemble Layer), 결과층(Final Layer) 5

개 층으로 구성된다. LSTM 모델에 데이터가 입력

층을 통해 들어가면, 내부의 2개의 은닉 층(Hidden

layer)을 통해 학습하게 된다. 그리고 예측한 결괏

값이 출력층을 통해 나오게 된다. 4개의 LSTM 모

델에서 출력된 예측 결괏값을 가지고 앙상블층을 구

성하게 된다. 앙상블층에서는 각 모델(LSTM 1～4)

의 결괏값에 가중치(Weight)를 곱해서 더한 후, 평

균을 계산해 최종적인 예측 결괏값을 출력한다.

4.1.2 모델 학습 및 테스트

본 연구에서는 D4LE 모델 구성 후, 성능 최적화

를위해 LSTM 모델의하이퍼파라미터최적화과정

을진행했다(<표 2> 참조). 1차과정은뉴런(Neuron)

개수와 학습 횟수(Epoch)를 탐색했다. LSTM 모

델 내부의 2개 층은 n개의 뉴런 수로 구성된다. 본

연구에서는 뉴런 수를 16, 32, 64, 128, 200으로 바

꿔가면서 실험하였다. 또, 학습 횟수는 10, 30, 50,

100으로 바꿔가면서 실험하였다. 학습 횟수가 너무

적으면 모델 학습이 잘 되지 않고, 횟수가 너무 많

으면 과적합 문제가 발생한다. 결론적으로 뉴런 수

는 32개, 학습 횟수는 50일 경우 검증 데이터 예측

결과가 가장 좋게 나왔다 .
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2차 과정으로 최적의 윈도 크기(Window size)

와 활성화 함수(Activation function)에 대한 최적

화 과정을 거쳤다. 2차 과정은 1차에서 선정한 뉴런

수 와 학습 횟수를 32와 50으로 고정한 상태에서

진행했다. 윈도 크기(Window size)는 모델이 학습

을 하는 과정에서 사용하게 되는 이전 데이터 세트

의 크기를 지칭하며 10, 7, 5, 3 순서로 줄여가면서

분석을 진행했다. 활성화 함수(Activation func-

tion)은 LSTM 내부의 2개의 은닉층에서 입력값을

출력값으로 변환하는 함수를 의미한다. 순환 함수

(Recurrent activation)는 일반적으로 사용되는 시

그모이드(Sigmoid) 함수를 그대로 사용했으며, 게

이트 함수(Gate activation)은 4가지 함수인 tanh,

relu, linear, softmax를 비교 분석하였다. 2차 분석

의 결과로 윈도 크기는 7, 게이트 함수 은 tanh 함

수의 조합으로 구성하였을 때 검증 데이터 예측 결

과가 가장 좋게 나왔다. 1, 2차 최적화 과정을 거쳐

추가적인 하이퍼 파라미터 선정 작업을 진행했다.

드롭아웃 비율(Dropout ratio)은 과적합 방지를 위

해 뉴런 사이에 연결된 모든 선 중 일부를 랜덤하

게 끊는 비율을 의미하며, 본 연구에서는 0.25로 지

정하였다. 처리 크기(Batch size)는 전체 데이터를

나눠서 학습한 후 다음 네트워크에 넘겨주는 양을

의미한다. 크기가 클수록 컴퓨터 메모리를 많이 사

용하게 되어 본 연구에서는 2로 지정하였다. 절차

길이(Sequence length)와출력차원(Output dimen-

sion)은 30일 단위로 구성했다. 그리고 옵티마이저

(Optimizer)는 Adam을 사용하였고 손실함수(Loss

function)은 MSE(Mean Squared Error)를 사용

했다.

4.2 모델 성능 평가

디자인사이언스 연구절차의마지막 단계로 본연

구에서 개발한 딥러닝 앙상블 모델 Deep 4-LSTM

Ensemble(D4LE) 과 다른 모델과의 성능을 비교

평가한다. 비교 평가에 활용되는 딥러닝 모델은 총

4개로, 선행 연구(McNally et al., 2018; Spilak,

2018)에서 활용됐던 simple RNN, simple LSTM

과 2개의 LSTM으로구성된앙상블모델(2-LSTM),

3개의 LSTM으로 구성된 앙상블 모델(3-LSTM)

이다. 모델 간의 성능 비교 평가를 위해 일차적으로

각 모델별 최적의 하이퍼 파라미터 조합으로 구성하

였을 때의 성능을 비교하고, 이차적으로 D4LE 모델

과 같은 하이퍼 파라미터로 구성하였을 때의 성능을

비교한다. 성능 평가 척도로는 혼동 행렬(Confusion

matrix)을 활용한정확도(Accuracy)와 RMSE(Root

Mean Squared Error)를 사용했다. 혼동행렬(Con-

fusion matrix)은 분류모델에서사용되는성능평가

척도로서 본 연구에서는 암호화폐 가격 등락에 대한

분류 성능 수치를 산출하기 위해 활용했다. True(1)

는 실제 값이 예측 값과 일치하는 경우, False(0)는

실제 값과 예측 값이 일치하지 않는 경우를 의미하

며 이를 기준으로 정확도(Accuracy)를 산출하였다.

정확도는 전체 분류 중에서 올바르게 예측한 비율로

전체 경우의 수에서 True로 행동한 비율을 의미하

며 1에 가까울수록 좋다고 판단한다(Foody, 2002).

RMSE(Root Mean Squared Error)는 평균 제곱근

오차를 의미하며 수치 예측 모델에 대한 정확도를

표현할 때주요 성능지표로 사용된다(Willmott and

Matsuura, 2005). 예측된 값과 실제 값의 차이 제곱

을 모두 더하여 제곱근을 취한 값을 나타내며 해당

수치가 낮을수록 정확도가 높다고 판단한다.

1차 비교 평가를 위해, 4개 비교 모델별 최적의

하이퍼 파라미터를 찾기 위한 탐색 과정을 거쳤다.

Single RNN과 Single LSTM 모델은 단일 모델로

서성능향상을위해뉴런과 epoch 수를 RNN은 256

과 150, LSTM은 128과 100까지 늘렸다. 2-LSTM

과 3-LSTM 모델은 2개의 LSTM과 3개의 LSTM

으로 구성된 앙상블 모델로서 성능 향상을 위해 뉴

런 64, epoch 수는 50으로 정하였다. 최종적으로 선

정된 모델별 하이퍼 파리미터와 RMSE 비교 평가

결과는 <표 2>와 같다. D4LE모델의 가격 등락 분

류 기준의 정확도는 87.36%, one day lag의 기준

RMSE 결괏값은 6.20%로 우수한 성능을 보여주고

있음을 확인할 수 있다.
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Parameter single RNN single LSTM 2-LSTM 3-LSTM D4LE

Hidden Layer 1 2 2 2 2

Neurons 32 32 32 32 32

Dropout Ratio 0.25 0.25 0.25 0.25 0.25

Gate Activation tanh tanh tanh tanh tanh

Recurrent Activation - sigmoid sigmoid sigmoid sigmoid

Batch Size 2 2 2 2 2

Epochs 50 50 50 50 50

Window Size 7 7 7 7 7

Sequence Length 30 30 30 30 30

Output Dimension 30 30 30 30 30

Optimizer adam adam adam adam adam

Loss Function mse mse mse mse mse

Accuracy 51.16% 70.67% 80.71% 84.41% 87.36%

RMSE 20.75% 11.31% 9.69% 7.12% 6.20%

<표 3> 동일한 조건의 모델 성능 비교 평가

다음으로 비교 모델들을 모두 같은 하이퍼 파라

미터를 구성했을 경우 모델별 성능 차이를 확인하

였다. 1차 비교 평가에서 개별 모델들의 성능을 높

이기 위해 차이를 두었던 뉴런 수와 학습 횟수도

모두 동일하게 고정하였다. 그 결과 1차 비교 평가

때와 마찬가지로 D4LE 모델이 우수한 성능을 보

여준다. 반면에 모델 간 비교를 위한 나머지 4개의

딥러닝 모델들은 1차 비교보다 성능이 떨어졌다

(<표 3> 참조).

5. 토의 및 시사점

5.1 결과 토의

블록체인 기술에 대한 높은 관심에 힘입어, 암

호화폐 시장은 활발하게 투자되고 있다. 이에 비

해 암호화폐 가격 예측에 관한 연구는 부족한 상

황이다. 이에 본 연구는 디자인 사이언스 연구 방

법의 절차를 기반으로(Peffers et al., 2007), 암호

화폐 가격의 등락 분류와 24시간 단위의 종가 예

측을 위한 앙상블 모델을 개발했다.

암호화폐 가격 예측 관련 선행 연구들은 텍스트

마이닝과 머신러닝/딥러닝 기술을 선택적으로 활용

하여 가격 예측을 시도하였으나, 명확한 한계점이

존재했다. 텍스트 마이닝을 활용한 연구들은 암호화

폐 관련 기사 등을 대상으로 감성 분석을 시도했다.

그러나 감성 분석 결과보다는 게시글의 양이나 수치

적 경향성을 나타내는 데이터가 가격 예측에 더 큰

영향을 미쳐 방법론적인 한계를 보였다(Abraham

et al., 2018; Bollen et al., 2011; Jain et al., 2018;

Matta et al., 2015). 그리고머신러닝및딥러닝기술

을 활용한 연구들은 단일 머신러닝 모델을 활용했으

며, 예측 정확도는 40%～70% 수준으로 개선이 필

요했다(Greaves and Au, 2015; Heo et al., 2018).

본연구는이러한연구의필요성을바탕으로 Deep

4-LSTM Ensemble(D4LE) 모델을개발했다. D4LE

모델은 시계열 예측에 적합한 LSTM 모델 4개를

조합한 앙상블 모델로, 최적의 하이퍼 파라미터를

찾기 위한 과정을 거쳤다. 개발된 모델의 우수성을

평가하기위해선행연구에서활용된모델과 LSTM

조합 개수를 바꾼 앙상블 모델들과의 비교 분석을

수행했다. 총 5개 모델 간의 성능 평가 결과, D4LE

모델이 가장 우수한 결과를보여줬다. D4LE 모델의

암호화폐 가격 등락 분류에 대한 정확도는 87.36%,

종가 가격 예측에 대한 RMSE 값은 6.20%을 보여

줬다.
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추가적으로 본 연구에서는 D4LE 모델의 타당

성을 검토하기 위해 암호화폐 전문가 3명(전업투

자자 2명, 거래소 임원 1명)과 인터뷰하였다. 인터

뷰는 1명당 약 30분 내외로 일자 단위 예측을 하

는 D4LE 모델을 설명하고 실무적 의의 등을 묻는

방식으로 진행하였다. 인터뷰 결과를 정리하면 다

음과 같다. 머신러닝이나 퀀트를 활용한 암호화폐

가격 예측은 암호화폐 거래 초창기부터 진행되어

왔다. 그 중에서 일부 모델들은 시간단위의 가격

예측을 높은 수준으로 정확하게 맞췄다. 그러나

암호 화폐 가격을 시간단위로 정밀하게 예측하더

라도 거래물량 자체가 없으면 매수할 수 없다는

문제가 있다. 또한 대부분의 시간대의 가격 예측

을 정확히 하더라도, 일부 시간대 가격예측이 정

확하지 않으면 큰 손해가 날 수 있기 때문에 사용

에 어려움이 있다고 한다. 이에 최근 전업 투자자

와 거래소에서는 머신러닝 예측을 일자 단위 또는

7일 단위로 하고(Foxley, 2020), 이 결과를 시장

흐름을 파악하고 구매 결정에 보완제로 활용한다

고 한다. 즉, 실무에서도 가격 예측에 D4LE와 비

슷한 LSTM 기반한 모델들이 주로 사용되고 있음

을 확인했다. 본 연구는 인터뷰 결과를 통해

D4LE 모델의 외적타당도를 일부 검증하였다.

5.2 한계점 및 향후 연구 방안

본 연구는 다음과 같은 한계점이 있으며, 이를 보

완한 향후 연구 방향은 다음과 같다. 첫째, 본 연구

에서 구축한 딥러닝 앙상블 모델(Deep 4-LSTM

Ensemble : D4LE Model)은 다양한 딥러닝 기법

중에서 LSTM만을 기반으로 개발했다. 하지만 최

근 딥러닝 기술들이 발전하면서 Gated recurrent

unit(GRU), Convolutional Neural Network(CNN)

등을 활용한 가격 예측 시도가 있다. 향후 연구에서

는 발전된 딥러닝 기법들을 조합의 예측모델링 시도

를 기대한다.

둘째, 본 연구는 1일 단위의 단기 예측만 했다

는 한계가 있다. 선행 연구는 장기 단위 위주로 가

격을 예측하여, 변동성이 심한 암호화폐 가격 예

측에는 효율성이 떨어지는 한계점을 보였다. 이에

본 연구에서는 24시간 간격의 가격 예측을 시도하

여 기존 연구의 한계점을 보완할 수 있었다. 하지

만 향후 연구에서 더 짧은 시간 단위의 정밀한 예

측을 할 수 있다면, 가격 예측 연구 발전에 크게

이바지할 수 있다.

셋째, 본 연구에서는 다양한 암호화폐 중 2세대

암호화폐인 이더리움(ETH) 가격 데이터 하나만

으로 예측모델을 개발하였다. 그러나 암호화폐 시

장은 최근 3세대, 4세대 암호화폐가 나오고 있는

점을 고려하면, 하나 이상의 암호화폐를 대상으로

한 분석도 의미가 있을 것이다. 이를 통해 각 암호

화폐의 개별적 특성을 비교 분석하여 새로운 시사

점을 도출할 수 있을 것이다. 또한, 가격 데이터만

활용하여 외부 환경적인 요소에 대해 고려하지 못

하였다. 그러므로 가격의 급격한 변화에 영향을

주는 환경 요인(신문 기사, 주가, 날씨 등)에 대한

추가적인 변수를 적용하면 더 좋은 성능이 나올

것으로 기대된다.

5.3 연구의 학술적/실무적 시사점

본 연구가 가지는 연구의 의의는 다음과 같다.

첫째, 암호화폐 관련 서비스를 제공하는 기업들에

보다 더 정교한 예측 및 위험 관리 등의 지표를

제시할 수 있다는 점에서 의의를 지닌다. 현재 페

이스북, 카카오, 라인과 같은 대규모 사용자를 확

보한 서비스가 암호화폐 발행과 활용을 준비하고

있다고 발표했으며, 인공지능 기술을 활용하여 암

호화폐의 과거 가격 데이터의 움직임을 분석한 뒤

가격을 예측해주는 서비스들 또한 출시되고 있다

(Foxley 2020). 높은 성능의 딥러닝 앙상블 모델

을 구축한 본 연구를 통해 예상치 못한 시장 하락

과 거래 수익 창출에 대한 기존 연구 대비 차별화

된 예측 모델을 기업들에 제시할 수 있다.

둘째, 디자인 사이언스 연구 방법을 활용하여

예측 모델을 개발 했다는 점에서 기존 선행 연구
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들과 차별점을 갖는다. 본 연구는 디자인 사이언

스 절차에 따라 문제 해결을 위한 프로세스와 프

레임 워크, 성능 비교와 같은 절차를 따랐다는 데

연구 의의가 있다(Peffers et al., 2007; Wimmer

and Yoon, 2017). 이를 통해 구축한 딥러닝 앙상

블 모델 결과는 기존 암호화폐 예측 모델링의 한

계를 개선할 수 있었다. 나아가 암호화폐 전문가 3

명과 인터뷰하여 본 연구의 D4LE 모델의 외적 타

당성을 일부 증명했다. 따라서 본 연구의 결과를

통한 암호화폐에 단기적인 투자를 시도할 때 유용

한 참고 지표로 실무에서 바로 활용할 수 있다고

기대된다. 마지막으로, 많은 연구자가 암호화폐 가

격 예측을 위한 새로운 알고리즘 개발을 시도하고

있으며 다양한 종류의 머신러닝 모델 조합으로 연

구가 이루어져 왔다. 하지만 본 연구에서는 현존

하는 알고리즘인 LSTM을 기반으로 최적의 하이

퍼 파라미터를 구성하여 성능을 개선한 딥러닝 앙

상블 모델을 개발했다. 앙상블 모델은 단일 모델

의 낮은 성능과 과적합(overfitting)에 대한 한계

점을 보완할 수 있다(Livieris et al., 2020). 이 결

과 본 연구의 예측 정확도가 단일 머신러닝 모델

기반으로 암호화폐 가격 예측을 시도한 기존 연구

(Greaves and Au, 2015; Heo et al., 2018) 결과

보다 우수하다는 점에서 연구 의의가 있다.
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