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요  약  가상화폐는 전통적인 금융 자산에 비해서 변동성이 크며 이에 따라 가격 패턴을 파악하는 것은 무엇보다 중요하
다. 특히 가상화폐는 정보의 접근성이 어렵고 투자 판단에 필요한 정보의 질과 양도 매우 부족하다. 따라서 본 논문에서
는 연관규칙분석을 활용하여 가상화폐의 가격 패턴을 탐색하고 분석하는 방법을 제안한다. 실험을 위해 주요 가상화폐의
가격, 거래량 등의 데이터를 입수하고 이를 전처리하여 연관규칙분석 알고리즘에 적용한다. 또한 시장 상황에 따른 가격
변동에 대한 패턴을 분석하기 위해서 상승장과 하락장을 나눠서 패턴을 분석하였으며, 그 결과 시가 총액을 기준으로
그룹을 구성하였을 때 높은 연관성을 보이는 그룹별 패턴을 찾을 수 있었다. 이러한 연구 결과는 시장의 정책 수립과 
가상화폐 시장의 안정성을 평가하는 데에도 활용될 수 있기를 기대한다.

Abstract  Cryptocurrencies are highly volatile compared to traditional financial assets; thus, identifying 
price patterns is paramount. In particular, it is difficult to access pertinent information, and often, the
quality and amount of available information fall short of that required for investment judgment. This 
paper proposes a novel means of analyzing the price patterns of virtual currency using association rule
analysis. Data, including the prices and trading volumes of major virtual currencies, were obtained, 
preprocessed, and applied to the associated rule analysis algorithm. In addition, patterns of price 
movements of virtual currencies were analyzed according to market conditions. As a result, a pattern 
with a high correlation was found when the group was formed based on market capitalization. These
research results are expected to be used to establish market policies and evaluate the stability of the
virtual currency market.
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1. 서론

세상은 급속도로 변화하고 있는데 특히 기술 발전은 
생각하게 만드는 새로운 방식, 정보를 교환하는 새로운 
방식, 심지어 가치를 교환하는 새로운 방식을 가져오고 
있다. 가상화폐는 이러한 변화의 중심에 있는데 이 혁신

은 이미 금융 시스템을 완전히 바꿔놓으면서 국제 경제
의 판을 돌리고 있다.

비트코인 등장 이후로 가상화폐는 인류가 가치를 표현
하고 교환하는 방식에 근본적인 변화를 가져왔다. 가상
화폐 발전은 기존의 금융 체계에 도전을 던지는 것이며, 
이는 개인과 기업은 물론 심지어는 정부에게 새로운 기
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회를 제공하고 있다. 디지털화된 이 세상에서 가상화폐
는 경제의 미래를 모색하는 중요한 수단이 되는 셈이다.

가상화폐 투자는 다른 금융 자산을 투자하는 것과 같
이 고유의 위험(risk)과 기대 수익이 존재한다. 가상화폐
의 가치는 매우 변동성이 높으며, 이는 큰 수익의 가능성
을 뜻하는 동시에 큰 손실 위험도 내포하고 있다. 더군다
나 가상화폐 시장은 전통적인 금융 시장의 규제와 정책
에 매우 적합하지 않을 수 있으며, 이에 따라 추가적인 
위험 요소가 생길 수 있다. 그러나 이러한 위험 요소들에
도 불구하고 가상화폐는 투자자에게 매력적인 기회를 제
공하고 있고 금융 자산의 하나로 인지하기도 한다. 특히 
현재에는 많은 국가에서 가상화폐 거래소가 운영되고 있
으며, 특히 가상화폐의 ETF 편입 시도와 같은 전통적인 
금융 시장과의 포트폴리오 다각화 등을 통해서 투자자에
게 잠재적으로 다양한 투자 기회를 제공할 수 있다[1].

이처럼 가상화폐는 금융 시장에서 강력한 존재감을 확
보하고 있으며, 비트코인과 이더리움 등의 가상화폐는 
인류가 경제적 가치를 교환하는 방식에 혁신을 가져왔
다. 이러한 가상화폐는 투자에 있어서 새로운 지평을 열
어놓았으며, 전례 없는 수익 가능성을 투자자에게 제시
하고 있다. 그러나 이러한 혁신적인 투자 기회는 다음과 
같이 몇 가지 상당한 위험성을 내포하고 있다. 첫째, 가
상화폐의 가치는 극단적으로 변동성이 높은데, 이는 큰 
이익을 가져올 가능성을 의미하지만 동시에 투자자가 큰 
손실을 볼 수도 있음을 의미한다. 이러한 불안정성은 투
자자가 투자 결정을 할 시 불확실성을 증가시킨다. 둘째, 
가상화폐는 새로운 형태의 금융 자산이므로 많은 국가에
서는 아직 이에 대한 효과적인 규제 체계가 마련되지 않
았다. 이는 투자자에게 법적 보호를 제공하지 못하며 이
에 따라 투자자는 사기와 해킹 등의 위험에 노출될 수 있
다. 셋째, 가상화폐는 블록체인과 같은 복잡한 기술을 기
반으로 하므로 이는 투자자가 이러한 기술에 대한 깊은 
이해 없이는 가상화폐의 작동 원리를 완전히 이해하기 
어렵다. 또한 투자자는 자신의 가상화폐를 안전하게 보
관하고 거래하기 위해 디지털 지갑과 개인 키 등을 관리
해야 하는 기술적 측면에 대한 이해가 필요하다. 넷째, 
가상화폐 시장은 비교적 새롭고 이 시장의 특성과 동향
을 객관적으로 이해하는 것이 전통적인 금융 시장에 비
해서 어려울 수 있다. 

특히 신뢰할 수 있는 정보의 부재는 투자 결정을 내리
는 데 있어서 추가적인 어려움을 초래할 수 있다. 마지막
으로 전통적인 금융 시스템에서는 거래를 취소하거나 오
류를 수정하는 것이 가능하지만 가상화폐 거래는 대부분 

불가역적이다. 이는 잘못된 송금이나 해킹으로 인한 손
실을 복구하는 것이 매우 어렵거나 불가능하다는 것을 
의미한다[2].

이러한 단점이 있음에도 비트코인의 경우에는 10년 
이상 거래가 되고 있으며, 이미 수백조 원의 가치가 시장
에서 형성되었다. 또한 미국의 대형 운영사들은 금, 주
식, 채권과 함께 다양한 자산 포트폴리오 구성에 가상화
폐를 편입시키려는 의지가 있으며, 송금의 편리성과 혁
신적인 기술 등을 고려했을 때 하루아침에 가상화폐가 
없어지는 것은 한계가 있다[3]. 따라서 전통적인 금융 시
장이 발전하는 과정에서 다양한 연구가 있었듯이 가상화
폐에 관한 다양한 측면에서의 도전적인 실험이 활성화되
면서 연구와 실제 생태계가 함께 공동 성장하는 것이 무
엇보다 중요하다.

본 연구에서는 데이터 마이닝 방식 중 하나인 연관규
칙분석(association rule learning)을 활용하여 가상화
폐 투자 정보 제공에 대한 다양성과 유동성의 패턴을 정
량적으로 분석하고자 한다. 본 논문의 구성은 다음과 같
다. 2장에서는 연관분석을 전통적인 금융 시장에 적용하
여 연구한 사례와 가상화폐에 관한 선행연구를 정리하
고, 3장에서는 연관분석을 위한 실험 대상 등을 정의한
다. 4장에서는 연관분석의 모형을 설명하고, 5장에서는 
실험계획과 결과를 기술한다. 마지막으로 6장은 본 연구
의 결론을 정리한다.

2. 선행연구

연관분석은 데이터 마이닝 방법으로 대용량 데이터 집
합에서 항목 간의 관계를 찾아낼 때 사용된다. 주로 상품 
추천 시스템에서 많이 활용되지만 금융 시장에서도 이를 
적용한 연구가 진행되고 있다. Lin은 PRML(pattern 
recognition machine learning) 알고리즘을 이용해서 
주식의 방대한 시장 데이터를 기반으로 주가의 패턴을 
포착하고 방향성을 예측했다. 본 연구에서는 약 5년의 
기간을 기간별로 구분하여 학습하고 예측 성능이 높은 
기간을 찾았으며, 특히 PRML 알고리즘은 하루 또는 주
별처럼 단기 예측에 높은 성과를 보였다[4]. Arafah는 
주식 포트폴리오를 구성하기 위해서 주가 별 움직임의 
정량적 관계를 분석해야 한다고 주장했으며, 퍼지(fuzzy) 
이론을 적용한 연관분석을 인도네시아 주식시장에 적용
하여 실험했다. 그 결과 업종의 구분이 아닌 기업의 성향
과 운영진의 경영 능력 등이 주가에 반영되고, 그 주가 
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데이터를 통해서 기업 간의 연관성을 찾을 수 있었다. 이
러한 접근 방식은 마코위츠(markowitz) 모형 외로 주식 
포트폴리오를 구성할 때 더 높은 성과를 기대할 수 있다
[5]. Liao는 대만의 뮤추얼 펀드(mutual fund)의 위험 
수준을 정의하고 수준별로 연관분석을 수행한 결과, 펀
드의 위험별로 가치 변동이 거의 유사하게 발생했다. 또
한 미국과 같은 선진 국가의 경제가 각 수준 별에 해당하
는 펀드에 다르게 영향을 미친다는 사실을 알 수 있었다
[6]. 더불어 Liao는 다른 연구에서 대만과 중국의 ECFA 
협정에 근거해서 두 나라의 개별 주가의 공통적인 움직
임을 포착하기 위해서 클러스터링을 통해서 연관분석을 
수행했다[7]. Burcu는 2001년부터 약 10년간의 전 세계 
11개 국가의 지수 데이터를 생성하고, 이를 연관분석 알
고리즘을 통해서 관계도를 분석한 결과, 미국과 유럽의 
주가가 타 국가에 비해서 가장 연관성이 높음을 입증했
다[8]. Chue는 2008년 세계 경제 위기와 같은 외부 충
격 요인이 각국의 금융 시장에 영향을 주는 세부적인 요
인에 관해서 연구하고, 자금의 유입 및 이탈에 대한 흐름
을 분석했다. 특히 국제 시장의 모든 자산의 가치 변동에 
대한 확률적 요인을 입증함으로써 국제 시장의 공통적 
연관 위험 요인을 찾았다[9]. Na는 2008년 경제 위기와 
같은 충격 요인이 발생할 때 한국 금융 시장의 변화에 대
해서 연관분석을 통해서 실험했다. 그 결과 한국의 
KOSPI 지수는 세계 주요 국가의 연계성에서 유의미한 
결과가 나타났는데, 특히 미국과 유럽의 금융 시장에 가
장 큰 영향을 받는 것으로 나타났다[10].

다음으로 가상화폐와 관련한 몇 가지 선행연구를 살펴
보고자 한다. Shaen는 비트코인을 주식과 채권 등 일반
적인 금융 자산과 역동성 분석을 수행했으며, 해당 연구
에서 비트코인은 포트폴리오 분산 효과를 기대할 수 있
음을 입증했다[11]. Anne는 GARCH 모형을 통해서 비
트코인과 금 그리고 달러에 대한 서로의 유사성을 입증
했으며, 특히 비트코인도 미국의 기준 금리에 크게 반응
함으로써 화폐의 주요 기능인 교환 매체의 특성이 있음
을 주장했다[12]. Cheah는 계량 경제학적 모형을 통해
서 비트코인의 투기성을 실험했으며, 그 결과 비트코인
의 합리적인 자산가치를 측정하는 것에는 한계가 있으며 
극단적인 거품 현상이 있다고 나타났다[13]. Andrew는 
클러스터링을 통해서 비트코인을 분석한 결과, 다른 금
융 자산과 유사하게 가격과 거래량이 유의미한 관계가 
있음을 밝혔다[14]. Vliet는 비트코인은 전통적인 주식의 
시가 총액 산출 방식으로 가치를 산정하는 것에는 한계
가 있으므로 Metcalfe 방법론을 활용해서 경제적 요인

을 반영한 가치 산정법을 제안했다[15]. 가상화폐 중에서 
가장 대표적인 비트코인은 2008년에 탄생한 만큼 주식, 
채권 그리고 파생상품과 같은 전통적인 금융 자산보다는 
선행연구가 매우 부족하며, 특히 연관분석을 가상화폐에 
적용한 연구 사례는 쉽게 찾아볼 수 없다. 따라서 본 연
구가 과학적인 기법의 하나인 연관분석을 가상화폐에 적
용한 대표적인 참고문헌이 되길 기대한다.

3. 연구내용

가상화폐 경우에는 전통적인 금융 자산에 비해서 투자
자로서 취득할 수 있는 정보가 부족하다. 예컨대 주식의 
경우에는 업종과 재무제표와 같은 기본적인 정보를 간단
한 채널과 인터페이스를 통해서 취득할 수 있지만 가상
화폐는 기본적인 정보조차도 쉽게 확인하기 어렵다. 

특히 주식의 경우에는 국내 상장 기업만 해도 약 2천 
종목 이상이지만 가상화폐는 국내의 경우에 150개 수준
이라 시장 유동성의 분산 효과는 물론 정보 취득의 기회
와 편리성도 매우 낮다. 즉 타 금융 자산에 비해서 일명 
즉흥적인 묻지마 투자가 빈번하게 일어날 수밖에 없다. 
본 연구에서는 가상화폐 간 가격 변동의 연관성에 대해
서 정량적으로 실험하고 이를 분석한다.

3.1 연구 방법
주식시장이 호황일 때 종종 시차를 두고 업종별, 시가

총액별 등으로 자금의 흐름과 가격 변동이 규칙적으로 
발생한다. 이는 과도한 자금을 운용하는 사모펀드나 기
관 등의 매수세로 인해서 형성되며 관련해서 많은 연구
도 진행되고 있다[16]. Umar의 연구에 의하면 가상화폐
도 기술적 측면과 제공하는 서비스 등을 고려해서 업종
을 구분할 수 있지만 그것이 투자 판단 및 신호(signal)
로는 볼 수 없으며, 그 기술적 측면과 서비스 내용에 대
한 정보에서도 신뢰성 문제가 있다[17]. 따라서 정성적인 
판단이 아닌 객관적이고 정량적인 방법론을 통해서 패턴
을 찾는 것이 무엇보다 중요하며, 특히 연관분석과 같은 
방법론은 전통적인 금융 시장에서 많이 활용되는 기법이
다[18]. 본 논문에서는 쉽게 취득할 수 없는 가상화폐 정
보의 한계성을 인지하고 시가 총액과 가상화폐 가격의 
단가를 수준별로 나눠서 연관분석을 수행하여 가격 변동
의 패턴을 찾고자 한다.
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3.2 실험 자료
연관분석을 위한 실험 대상은 국내 가상화폐 거래소 

중에서 시장 점유율이 약 80% 이상으로 가장 높은 A사
에 상장된 약 100의 가상화폐 종목을 기준으로 한다. 실
험을 위해서 2개의 그룹으로 나누는데 그룹 1은 시가 총
액을 그룹 2는 단가 수준을 기준으로 구분한다. 편리를 
위해서 전자는 G1 그리고 후자는 G2로 표기한다. 

각 그룹은 총 5개의 세부적인 그룹으로 다시 나눠야 
하는데 최대-최소 균등 산출 방식을 이용하면 비트코인
이나 이더리움처럼 극단적으로 값이 큰 경우로 인해서 
합리적인 실험이 되기 힘들다. 또한 시가 총액 100억 미
만, 100억 이상 1,000억 미만 등과 같이 고정값 범위를 
설정하면 가상화폐들의 가치 변동으로 인해서 시점에 따
라 그룹별 가상화폐 종류의 수가 크게 달라질 수 있다는 
한계가 있다. 따라서 각 세부적인 그룹별 범위의 격차를 
가상화폐의 총수에 20%씩으로 설정한다. 예컨대 G1의 
경우에 약 100개의 가상화폐를 시가 총액 순으로 정렬한 
후 상위부터 20개씩 G1_A부터 G1_E까지 구성한다. 
Table 1은 각 그룹의 명칭을 정리한 표이다.

가상화폐는 앞서 설명한 것처럼 주식과 같은 다른 금
융 자산에 비해서 변동성이 매우 커서 시기별로 가격이 
크게 다를 수 있으므로 고정된 가격으로 범위를 구성하
는 것은 실험에 의미가 없다. Fig. 1은 2021년 초 기준
으로 A사에 상장된 가상화폐들의 시가 총액 분포 정도를 
보여주고 있다. 본 그림은 시각적으로 표현함으로써 이
해도를 높이기 위한 것이기 때문에 시가 총액이 상대적
으로 높은 비트코인과 이더리움은 제외했다. Fig. 2도 같
은 기준일에 가상화폐들의 가격 분포도를 시각적으로 표
현했으며, 두 그림 모두 막대가 다소 진한 부분에 좀 더 
포진하고 있음을 알 수 있다. 

Group Sortation Dividing criterion

G1

1 : G1_A

By market capitalization

2 : G1_B

3 : G1_C

4 : G1_D

5 : G1_E

G2

1 : G2_A

Based on price level

2 : G2_B

3 : G2_C

4 : G2_D

5 : G2_E

Table 1. Details of the group

Fig. 1. Market Cap by coin

Fig. 2. Price by coin

두 그림을 보면 알 수 있듯이 약 100개에 해당하는 가
상화폐의 시가 총액과 가격 편차가 매우 크다는 것을 알 
수 있다. 이러한 현상은 가상화폐의 투자 정보 접근성에 
대한 한계적 특성을 고려하면 본 연구에서 수행하는 그
룹별 연관분석은 의미가 있다고 판단된다.

4. 연관규칙분석

연관규칙분석(Association Rule Mining)은 대규모 
데이터 집합에서 항목 간의 상호 관계를 찾아내는 기법
으로 최초로 슈퍼마켓 거래 데이터 분석에 사용되어 소
비자들이 같이 구매하는 상품들의 규칙을 발견하였다. 
연관규칙 분석에서 중요한 개념 중 하나는 규칙이다. 규
칙은 A → B 형태로 표현되며, 이는 A를 구매하는 고객
은 B도 구매한다는 것을 의미한다.

최근에는 정보 홍수에 대처하기 위해 이 기법이 사용
되고 있는데 특히 소매업에서는 상품 배치 최적화, 맞춤
형 마케팅, 교차 판매 전략 등에 활용된다. 또한 의료 분
야에서는 질병 발생 패턴 및 약물 간 상호작용 등을 분석
할 때 사용되고, 금융 분야에서는 부정행위 탐지와 신용 
위험 예측 등에 활용된다[19].
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연관규칙분석을 위해서는 주로 세 가지 지표가 사용되
는데 첫째, 지지도(support)는 전체 거래 중 항목 A와 B
가 동시에 포함된 거래의 비율이다. 즉 A와 B가 얼마나 
자주 같이 나타나는지를 나타낸다. 이를 식으로 표현하
면 다음과 같다.

   →    (1)

둘째, 신뢰도(confidence)는 A를 포함하는 거래 중에
서 A와 B가 동시에 포함된 거래의 비율이며, A를 구매한 
고객이 B를 구매할 확률을 나타낸다. 이를 식으로 표현
하면 다음과 같다.

 →  
  (2)

마지막으로 향상도(lift)는 A와 B가 동시에 일어나는 
확률을 A와 B가 독립적으로 발생하는 확률로 나눈 값으
로써 향상도가 1보다 크면 A와 B가 서로 양의 관계가 있
다고 해석하며, 1이면 서로 독립 그리고 1보다 작으면 음의 
관계라고 해석한다. 이를 식으로 표현하면 다음과 같다.

 →  
  (3)

본 연구에서는 연관분석을 위해서 Python을 이용하
는데 이는 데이터 분석과 기계 학습을 위한 다양한 라이
브러리와 패키지를 제공한다. 연관분석을 위해 Apriori 
알고리즘을 구현한 mlxtend 라이브러리나 pyfpgrowth 
라이브러리 등을 사용하는데 이러한 라이브러리들은 간
편한 사용법과 다양한 옵션을 제공하여 효율적으로 연관
분석을 수행할 수 있다[20].

Fig. 3. Association analysis example code

5. 실험계획 및 결과 분석

본 장에서는 구체적인 실험계획과 함께 가상화폐 그룹
별 연관분석의 결과를 기술한다. 

5.1 실험계획
본 연구에서는 Table 1과 같이 그룹별로 나눠서 실험

하는데 각 그룹에 속한 가상화폐들의 일별 수익률 데이
터가 별도로 필요하다. 왜냐하면 연관분석의 성과를 분
석할 때 연관성 정도를 객관적으로 판별하는 척도 값을 
각 그룹에 대한 수익률로 측정하기 때문이다. 

본 연구에서는 가상화폐의 변동성을 고려해서 일별 수
익률 기준으로 3%가 상승하면 전일 대비 상승했다고 보
고 반대로 3%가 하락하면 전일 대비 하락했다고 정의한
다. 다만 Apriori 알고리즘 특성에 따라 각 항목이 해당 
트랜잭션에서 발생했는지를 0 또는 1의 값으로 나타내고 
상승장에서는 상승을 1, 그게 아니면 0으로 또한 하락장
에서는 하락을 1, 그게 아니면 0으로 변환한다. 더불어 
모든 실험 데이터는 일별 데이터를 기준으로 실험하고 
국내 점유율이 가장 높은 A사에 상장된 약 100개의 가상
화폐를 실험 대상으로 선정한다. 자료수집은 A사 거래소
에서 제공하는 API를 사용하며, 수집 기간은 2020년도 
1월부터 2022년 6월까지이다. 

또한 실험의 실효성과 다양성 등을 고려해서 가상화폐 
시장의 상승과 하락 기간으로 나눠서 실험하는데 이는 
비트코인을 기준으로 설정한다. 즉 호황과 불황에서의 
그룹별 연관성을 각각 실험하고 이를 분석하고자 한다.

Fig. 4는 2020년부터 최근까지 비트코인 가격을 나타
낸 그림인데 2020년부터 2020년 말까지 크게 상승했지
만 2021년 중반부터 2022년까지는 크게 하락했다. 따라
서 본 연구에서는 2개의 구간으로 나눠서 각각 연관분석
을 수행하고, 각 기간의 표기는 편의상 T.1과 T.2로 정
의한다.

Fig. 4. Bitcoin price for about 3 years
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앞서 설명한 내용을 표로 정리하면 Table 2와 같다. 
다음으로 Table 3은 T.1과 T.2 기간의 각 그룹에 속

한 데이터의 평균값을 정리한 표인데, G1_A에 가까울수
록 가상화폐의 시가 총액이 크고 G2_A에 가까울수록 단
가의 수준이 높다는 것을 의미한다. 여기서 시가 총액은 
가상화폐의 가격에서 현시점에서의 발행량을 곱해서 산
출하며, 단가는 순수하게 시장에서 거래되는 주당 가격
을 의미한다. 이는 실험 결과를 분석하고 해석할 때 각 
그룹이 어느 정도 수준의 값인지 알기 위해서 도움이 된
다. 특히 T.1과 T.2의 그룹별 평균값의 편차가 크지 않
기 때문에 시장의 상황별로 연관분석 결과를 비교해볼 
수 있다.

본 실험계획의 분석 결과는 다음 절에서 설명하고자 
한다.

Experimental 
factors Details

Subject of the 
experiment

About 100 cryptocurrencies on 
domestic exchanges

Experimental product See Table 1

Experimental 
methodology Association rule analysis

Experimental 
period

T.1 : 2020.01~2020.12
T.2 : 2021.06~2022.06

Analysis 
scale value Price movements

Experimental channel Python

Table 2. Experimental planning 

Group Sortation Average of T.1 Average of T.2

G1
(Unit : 

100 
million)

1 : G1_A 1,229,579 1,325,458

2 : G1_B 44,250 78,542

3 : G1_C 11,522 25,412

4 : G1_D 3,959 4,513

5 : G1_E 1,593 1,120

Average 258,181 287,009

G2
(Unit : 
KRW)

1 : G2_A 3,664,691 4,051,645

2 : G2_B 7,314 11,417

3 : G2_C 1,777 3,807

4 : G2_D 430 488

5 : G2_E 72 53

Average 734,856 813,482

Table 3. Average of data by group

5.2 결과 분석
본 절에서는 그룹별로 연관분석을 수행한 결과를 설명

한다. Table 4는 연관분석의 결과를 정리한 표이며, 값
이 1에 가까울수록 연관도가 높은 것을 의미한다. 특히 
G1 그룹의 연관도가 높은 경우에는 평균이 약 0.8 이상
인 반면에 G2 그룹은 이보다 다소 낮은 0.7 수준을 보인
다. 즉 단가 수준보다는 시가 총액으로 형성된 종목끼리 
연관도가 높다는 것을 의미한다. 이는 시가 총액의 경우
에는 가격에 발행 수를 곱해서 산출함으로써 시장 참여
자들에게는 단가 수준보다는 더욱더 획일적이고 객관적
인 지표이기 때문이라고 판단된다. 더불어 가상화폐는 
주식과 다르게 1주 단위가 아닌 투자자의 투자금에 따라
서 나눠서 매수할 수 있다. 예컨대 비트코인이 주당 
4,000만 원이지만 투자자는 4,000원으로 0.0001주를 
구매할 수 있다. 따라서 주당 가격인 단가 수준은 가상화
폐 투자자에게는 큰 의미가 없다. 따라서 이러한 추상적 
판단은 본 연구의 실험을 통해서 객관적으로 확인할 수 
있었다. 

T.1

G1 1 2 3 4 5
1 1.00 0.31 0.87 0.20 0.14
2 0.46 1.00 0.14 0.05 0.81
3 0.17 0.34 1.00 0.38 0.88
4 0.04 0.11 0.82 1.00 0.21
5 0.10 0.36 0.85 0.17 1.00

T.2

G1 1 2 3 4 5
1 1.00 0.25 0.47 0.17 0.80
2 0.07 1.00 0.45 0.31 0.84
3 0.47 0.34 1.00 0.11 0.84
4 0.19 0.08 0.14 1.00 0.91
5 0.39 0.42 0.84 0.84 1.00

T.1

G2 1 2 3 4 5
1 1.00 0.72 0.34 0.08 0.14
2 0.51 1.00 0.14 0.72 0.35
3 0.12 0.68 1.00 0.05 0.24
4 0.12 0.71 0.34 1.00 0.14
5 0.42 0.23 0.04 0.70 1.00

T.2

G2 1 2 3 4 5
1 1.00 0.09 0.16 0.64 0.33
2 0.05 1.00 0.66 0.40 0.17
3 0.75 0.34 1.00 0.21 0.08
4 0.32 0.37 0.34 1.00 0.71
5 0.11 0.28 0.05 0.62 1.00

Table 4. Detailed association analysis

Table 5는 Table 4에서 설명력이 부족한 부분을 보
강하기 위해서 연관도가 높은 것만 따로 정리한 표이다. 
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참고로 표에서 1→3이라는 것은 1번 소그룹의 가상화폐
들이 변동하면 그 후에 3번 소그룹의 가상화폐 종목들이 
같은 방향으로 움직인다는 것을 의미한다. 

G1 그룹에서는 T.1과 T.2에서 주로 3번과 5번 소그
룹이 후행으로 빈번하게 발생한다. T.1과 T.2 모두 2→
5, 3→5를 보이는데 이는 2번과 5번 그룹이 강한 연관성
이 있다는 것을 의미한다. 또한 5→3 경우에도 상승장과 
하락장에서 같은 패턴을 보인다. 이러한 연구 결과는 시
장 참여자들의 투자 판단에 도움이 되는 투자 신호
(signal)가 될 것으로 판단된다. 

특히 T.2에서 5번 소그룹이 대부분의 후행으로 보이
는 것은 시장이 좋지 않을 때 시가 총액이 낮은 가상화폐
들이 더욱 강력하고 지속적인 하락 추세를 보이기 때문
이라고 판단된다. 이는 그만큼 투자자에게 시가 총액이 
낮은 종목들에 대한 심리적 부담감이 크다는 것을 의미
할 수 있다. 

G2 그룹의 특징은 T.1 기간에서 대부분의 후행으로 
2번과 4번 소그룹이 형성되는 것을 볼 수 있으며, G1 그
룹보다는 유의미한 패턴을 찾기는 힘들다. 즉 가상화폐
의 단가보다는 시가 총액으로 그룹화하는 것이 더욱 의
미가 있을 것으로 판단된다.

Group Sortation T.1 T.2

G1

1 : G1_A 1 → 3 1 → 5
2 : G1_B 2 → 5 2 → 5
3 : G1_C 3 → 5 3 → 5
4 : G1_D 4 → 3 4 → 5
5 : G1_E 5 → 3 5 → 3 

G2

1 : G2_A 1 → 2 1 → 4
2 : G2_B 2 → 4 2 → 3
3 : G2_C 3 → 2 3 → 1
4 : G2_D 4 → 2 4 → 5
5 : G2_F 5 → 4 5 → 4

Table 5. Experimental planning

6. 결론

본 연구는 가상화폐 시장에서 연관분석을 통해 가상화
폐 간의 패턴을 도출하고 예측하는 잠재적 방법론을 제
안한다. 연구를 위해서 국내 A 거래소에 상장된 약 100
개의 가상화폐를 시가 총액과 단가 수준을 기준으로 그
룹을 나누고, 각 그룹을 5개의 범위로 나눠 해당 가상화
폐를 구성했다. 그리고 상승 및 하락에 대한 방향성을 기
준으로 그룹별 연관성을 분석했다. 그 결과 모든 그룹에

서 패턴을 찾을 수 있었지만 단가보다는 시가 총액을 기
준으로 구성했을 때 더욱 높은 연관성을 보였다.

본 연구를 통해서 가상화폐 시장에서의 연관분석의 유
효성과 활용 가능성을 살펴보았으며, 이는 가상화폐 시
장 연구 및 투자 전략 개발에 이바지할 수 있을 것으로 
판단된다. 특히 가상화폐의 투자 판단에 필요한 정량적
인 정보의 부족 현상을 대체할 수 있는 잠재적 가능성을 
제안했다. 더불어 이전까지 전통적인 금융 시장에 연관
분석 방법론을 적용한 많은 선행연구에 비해서 가상화폐 
부문에 관한 연구는 매우 미흡하다. 따라서 본 연구가 가
상화폐 분야에서 연관분석의 중요성과 활용 가능성에 참
고 문헌이 되기를 기대한다.

연관규칙분석은 일반적으로 단일 항목 간의 관계를 파
악하는 데 초점을 맞추기 때문에 다단계적으로 발생하는 
패턴을 파악하는 데 어려움이 있다. 따라서 향후 연구에
서 단일 항목 간의 연관성뿐만 아니라 다단계적으로 발
생하는 연관규칙을 발견하고자 개선된 FP-Growth 등의 
다단계 연관규칙분석 알고리즘을 연구하고자 한다. 또한 
연관규칙분석 결과를 다양한 다른 데이터 분석 기법과 
조합하여 데이터의 특성을 더 잘 이해하기 위해서 클러
스터링, 분류, 회귀 등의 기법과 함께 활용하여 더 심층
적인 분석을 수행할 계획이다.
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