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1. 서  론

Lee et al.(2019)과 Matta et al.(2015)은 소셜 감성이 실제 비트

코인 가격에 영향이 있음을 증명한다. 그러나 비슷한 연구들 

대부분 가상화폐 자체의 변동만을 연구 대상으로 함으로 전반

적인 경제 요소에 대비하여 가격화폐의 특성을 명확히 검증하

지 못한 측면이 있다. 이에 본 논문에서는 뉴스와 트위터로부

터 산출한 소셜감성을 통해 실물화폐와 가상화폐의 비교를 하

여 가상화폐가 실물화폐 대비 소셜감성에 상대적으로 더 큰 

영향을 받음을 정량적으로 입증하려 한다. 또한, 본 논문에서

는 대체 투자수단으로써의 금과 비트코인의 특성을 설명하기 

위하여 세계 경제 지표와의 관계도 분석한다.

1.1 가상화폐

가상화폐는 블록체인(blockchain)이란 분산 컴퓨팅 기술을 

이용하여 만든 화폐로서(Narayanan et al., 2017), 화폐의 거래내

용은 체인 형태의 연결된 노드들에 분산 저장되고 누군가 임의

로 수정하거나 조작할 수 없으며 암호화폐(cryptocurrency)라는 

이름으로 부르기도 한다. 가상화폐는 중앙은행이 통제할 수 없

는 decentralized system을 가져 개인의 wallet 간의 자유로운 입

출금이 가능하며, 채굴이라는 형식으로 화폐발행이 이루어지

고(Pavel, 2016), 2020년 1월 29일 기준 하루에 약 144조 원의 대

규모 거래가 이루어지고 있다.
가상화폐는 거래소의 해킹공격 위험성과 피싱사이트, 가상
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화폐펀드 등의 사기 범죄, 그리고 거래내역을 추적하기 쉽지 

않다는 점을 이용한 블랙머니 거래 등의 문제점을 안고 있다. 
그러나 금과 함께 달러의 대체 수단으로 여겨지며, 페이스북의 
‘리브라코인’ 발행, 미국 최대 규모의 증권거래소인 인터콘티

넨탈익스체인지의 비트코인 선물거래소 개시, JP모건의 ‘JPM
코인’ 발행 등(Boorstin, 2019), 거대기업들의 움직임으로 가상

화폐 시장이 앞으로 더욱 가치가 있을 것이라는 전망이 나타

나고 있다. 세계 각국과 G20에서도 가상화폐 규제 대한 끊임

없는 논의가 이루어지고 있는 만큼 가상화폐 가격 변동 요인

에 관한 연구가 더 필요한 실정이다. 
가상화폐와 다른 투자상품들은 세계 경제 이슈에 영향을 받

는 것이 일반적이다. 하지만, 투자자들의 심리상태 또한 투자

상품에 영향을 미칠 수 있다는 여러 연구가 입증되어왔다. 
Dolan(2002)은 정보뿐만 아니라 감성 또한 인간의 의사결정에 

큰 부분을 차지한다는 것을 설명하며, 행동경제학은 감성이 

경제적 의사결정을 하는데 상당한 역할을 맡는다는 것을 증명

해 왔다(Nofsinger, 2010). 그리고 실제로 트위터와 같이 사람

의 심리상태를 적극적으로 반영하는 매체는 주식시장을 예측 

할 수 있는 지표가 될 수 있는데(Bollen et al., 2011), 이 가정은 

사람의 심리가 가상화폐 가격 변동에도 이바지할 수 있음을 

드러낸다. 가상화폐는 주식 시장과 비교하여 더 낮은 수수료, 
24시간 매매 시스템, 더 완화된 규제 등의 낮은 진입장벽으로 

비전문가들이 더 쉽게 거래할 수 있다. 비전문가들은 전문가

들보다 정보력이 부족하기에 ‘mouth to mouth’와 같은 감성과 

분위기를 기반으로 의사결정을 하는 경향이 있다.

1.2 대표화폐 선정

본 논문에서 선정한 대표화폐는 가상화폐의 경우에는 비트

코인이며 실물화폐의 경우에는 금이다. 비트코인을 중심으로 

이더리움, 리플, 알트코인 등의 다른 화폐도 존재하나 최근 

2019년 한 해 동안 애플리케이션과 융합한 새로운 알트코인들

이 많이 등장함과 동시에 사라지는 추세임에도 비트코인은 상

대적으로 시장점유율이 안정적이다. 그리고 각종 미디어에서

도 가상화폐, 암호화폐라는 어휘를 비트코인으로 대신 사용하

는 경우도 흔하게 볼 수 있기에 비트코인을 가상화폐의 대표

화폐로 선정하였다. 
실물화폐의 대표화폐를 금으로 선정한 이유는 1) ‘실물’이

라는 단어에 최대한 부합하는 자산, 2) 세계 경제의 거대한 흐

름 속에서 가상화폐와 비슷한 포지션과 방향성을 갖는 자산, 
3) 가상화폐와 같은 조건에서 데이터를 수집할 수 있는 자산, 
4) 가상화폐와 같은 관점에서 세계 어디에서나 거래가 가능한 

자산이기 때문이다. 위 조건들을 고려했을 때 금은 대표적인 

실물자산이며, 가상화폐는 대체 투자자산의 특징을 가진 만큼 

US Dollar와 대체로 음의 상관관계를 갖는데 금 역시 이러한 

특징과 비슷하다. 또한, 금에 대한 키워드가 다양하지 않고 유

일하기에 데이터 수집이 간단하며 세계적으로 통용되는 자산

이므로 본 논문에서는 금을 가상화폐와 비교하기에 적합하다

고 판단하여 대표 실물자산으로 선정하였다.

2. 선행연구

2.1 소셜 감성을 활용한 비트코인 가격 예측에 관한 연구

Lamon et al.(2017)은 뉴스 헤드라인과 트위터 데이터를 활

용하여 가상화폐의 가격을 예측하는 연구를 진행하였다. 뉴스 

헤드라인과 트위터 데이터는 당일 기준 향후 이틀간의 등락에 

대해 바이너리 값(0, 1)으로 라벨링 하였고, 실험 결과가 가장 

우수한 로지스틱 회귀 알고리즘으로 분류하여 제안한 모델을 

통해서 가격의 상승과 하락을 예측할 수 있었다. 지적한 한계

점으로는 모델 성능에 영향을 미칠 만한 다른 추가적인 변수

가 필요하다는 것이었다. 향후 뉴스 기사의 헤드라인뿐만 아

니라 내용을 함께 고려한다면 더욱 견고한 모델로 발전시킬 

수 있으리라 전망했다. 
또한, Stenqvist et al.(2017)은 트위터 데이터를 활용하여 비

트코인 가격을 예측하는 연구를 수행하였다. 감성점수를 활용

한 예측모델은 정확도 79%를 가지며, 임계치(threshold)에 따

라 변하는 제한적인 상황 속에서 감성점수의 변동과 비트코인 

시세의 변동 간에는 부분적으로 양의 상관관계를 가진다는 결

론을 얻는다. 

2.2 소셜 감성과 비트코인 가격의 연관성에 관한 연구

Lee et al.(2019)은 소셜 감성이 암호화폐에 미치는 영향에 관

한 연구를 진행하였다. 제시한 가설은 다음과 같다. “트위터에

서의 소셜 감성은 비트코인 가격에 영향을 미칠 것이다.”, “트
위터에서 소셜 감성과 비트코인 가격 사이에 인과관계가 존재

할 것이다.” 가설 검정을 위해 단위근 검정, 회귀분석, granger 
causality test를 사용하였고, 분석을 위해 소셜 미디어 트위터 데

이터를 수집하고 명사를 추출하여 감성 사전의 긍정어, 부정어, 
중립어에 맞추어 감성점수를 측정하였다. 분석결과를 토대로 

제시한 가설을 만족시켰으며 긍정어, 부정어, 중립어의 수 모두 

비트코인 가격 변동에 영향을 미치는 요인임을 확인했다. 이는 

소셜 미디어 데이터의 감성을 활용하여 사회적 현상에 대한 설

명의 폭을 확장하는 데 이바지한다. 하지만 소셜 감성을 트위터

에서만 추출했다는 점과 다양한 암호화폐를 고려하지 못했다

는 한계점을 드러내고 있다. 
Mai et al.(2018)는 소셜 미디어 정보가 비트코인 가치평가에 

미치는 경제적 영향을 체계적으로 탐색하고 소셜 미디어와 비트

코인의 통화가치 간의 역동적인 관계를 정량화하고자 하였다. 
각 문서에 포함된 감성 단어의 수를 활용해 감성점수를 매긴 

후 소셜 미디어 변수들과 비트코인 가치 간의 관계를 실증적

으로 검증하기 위해 vector error correction model(VECM)을 사

용하였고, 실험 결과를 토대로 소셜 미디어 감성이 향후 비트
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코인 가격 변동의 중요한 선행 지표로 작용할 수 있음을 암시

하였고 소셜 미디어 감성이 비트코인의 평가를 결정하는 중요

한 예측 인자임을 확인함으로, 가상화폐 시장과 소셜 미디어

의 경제적 영향력에 대한 새로운 가능성을 제시하였다(Luo et 
al., 2014). 하지만 소수의 사용자가 콘텐츠 대부분을 생성하기 

때문에 다수 사용자의 영향력이 낮게 작용한다는 점에 한계점

을 둔다. 
Nofsinger(2010)가 제시한 가설은 다음과 같다. “소셜 감성

이 투자자들의 결정에 영향을 미친다.”, “주식 거래의 효율적

이고 감정적인 특성 때문에 주식시장 자체는 사회적 분위기의 

직접적인 척도이다.”, “기업활동의 성격보다, 사회적 분위기, 
주식시장 동향이 향후 금융 및 경제를 예측하는 데 도움이 된

다.”이다. 사회적 분위기의 낙관적인 상승 흐름은 주식시장 가

치 상승으로 측정이 되고, 주식시장 가치의 하락은 또한 사회

적 분위기의 하락을 가리킨다. 또한, 사회적 분위기는 시간이 

지남에 따라 변하는데 이에 주식시장 역시 급변하는 변동의 

추세를 반영한다. 사회적 분위기는 경제 흐름의 변동 추세와 

어깨를 나란히 한다는 가설을 입증하였다. 
Matta et al.(2015)는 트위터, 구글 트렌드 데이터를 사용하여 

비트코인 가격변동과의 관계를 연구하였다. 구글 트렌드와 비

트코인 시세 간의 양의 상관성, 트위터 데이터의 양과 비트코

인 시세 간의 양의 상관성을 확인하였다. 추후 트위터 데이터

의 수집 범위를 넓히고, 리트위터나 즐겨찾기 등 다른 특징 사

용을 제안한다.

3. 연구방법 

3.1 연구 프레임 워크

이번 절에서는 본 논문에서 실시한 실험 일련 의 과정을 아

래의 <Figure 1>을 통해 소개한다. 수집한 데이터 중 비정형 데

이터에 속하는 트위터 데이터와 뉴스기사의 경우에는 파이썬 

API ‘twitterscraper’를 활용하여 크롤링을 진행하였다. 이후 텍

스트 데이터에 대한 전처리 작업을 진행하였다. 텍스트 전처

리 작업은 1) 소문자 전환, 2) 특수기호(“!”, “@”, “#”, “$” 등)와 

불용어(“a”, “and” 등) 제거, 3) 어근화 4) 중복 제거 순으로 진

행하였다.
감성점수를 산출하기 위하여 본 논문에서 사용한 감성점수 

사전/분류기는 VADER, TextBlob, LoughranMcDonald(Master 
Dictionary), NTUSD-Finance를 사용하였다. 감성분석을 통해 

트위터와 뉴스로부터 감성점수를 산출한 후에 금, 비트코인 

가격과 비교함으로써 가설 1, 2를 검증한다. 가설을 검증하기 

위해 사용할 지표로서 상관계수(PCC, pearson correlation co-
efficient)를 사용하며 이에 관한 내용은 3.4절에서 자세히 설명

한다.
본 논문에서 화폐와의 비교를 위해 선정한 세계 경제지표는 

DXY(달러 인덱스)와 DJI(다우존슨지수)이다. 금과 비트코인

은 대체투자재로써의 특성상 대체로 경제 상황과 상반되는데 

위 경제지표들과 음의 상관관계를 보일 것으로 예상한다. 가
상화폐는 365일 24시간 동안 쉬지 않고 트레이딩이 가능하며 

별도의 안전장치가 없는 시스템을 갖는다. 그리하여 장기적인 

관점보다 단기적 관점에서 가상화폐를 투자하는 경향이 강하

게 나타난다. 이는 본 연구에서 장기간 분석보다 단기간 분석

이 더 유의미할 것을 암시한다. 또한, 가상화폐가 엄청난 인기

를 끌었던 시기가 있었던 것으로 보아 시기별로 상관관계의 

차이가 있을 것으로 예상한다. 두 가정을 바탕으로 전체 데이

터를 세 구간으로 나누고 구간별로 1개월, 3개월 5개월 단위로 

분석하여 결과를 확인한다.
본 연구의 목적은 가상화폐가 실물화폐보다 상대적으로 소

셜 감성이 지닌 viral적 성격에 더 영향을 많이 받는다는 것을 

검증하는 것이다. 이를 검증하기 위한 가설은 다음과 같다.

가설 1. : 트위터와 가상화폐, 실물화폐 각각의 상관계수는 

차이가 없다.: 트위터와 가상화폐의 상관계수가 실물화폐의 상

관계수보다 크다.

가설 2. : 뉴스와 가상화폐, 실물화폐 각각의 상관계수는 차

이가 없다.: 뉴스와 실물화폐의 상관계수가 가상화폐의 상관

계수보다 크다.

Figure 1. Framework
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3.2 데이터

이 장에서는 실험을 위한 데이터 수집 방법 및 기간 그리고 

데이터의 특징에 관해 설명한다. 수집한 데이터는 뉴스 기사, 
트위터 데이터, DXY, DJI, 금 가격, 비트코인 가격이 있다. 
본 연구는 실험을 위해서 데이터의 수집 기간을 세 구간

(section)으로 나누어 설정하였다. 구간을 나눈 근거로는 금과 

달리 비트코인 가격형성 요인의 경우 일반투자자산의 성격과 

투기성 투자자산의 성격을 모두 가지고 있기 때문에(Kristoufek, 
2015) 그 특징을 뚜렷하게 대표하는 구간을 나누어 분석하게 

되면 더욱 세부적인 기간별 분석이 가능하기 때문이다. 본 논문

에서는 이러한 구간을 나누기 위한 기준점을 산업수명주기가 

가진 성격에 맞추어 구분하였다. 세 구간은 각각 태동기(2016
년 5~9월), 성장기(2017년 9월~2018년 1월), 성숙기(2019년 

7~11월)로 나누어지며 이 구간에 맞추어 데이터를 수집하였다

(<Figure 2> 참조). 태동기는 거래량이 적고 가상화폐가 소비자

들로부터 대중적인 관심을 받기 전의 구간이고, 성장기는 가상

화폐의 폭등하는 시기로서 가상화폐규제에 대한 논의, 블록체

인 기술의 발전, 거대 금융 회사들의 포트폴리오 구성 등으로 

가상화폐가 폭발적으로 성장하는 구간이자 가격 또한 이에 맞

물려 대폭 상승하는 구간이다. 마지막으로 성숙기는 가상화폐

가 성장기에 생겨난 가격 거품이 누그러짐에 따라 다소 안정적

인 가격변동 폭을 보이는 구간이다.  

(1) 텍스트 데이터

연구 프레임워크에 따라 텍스트 데이터는 크게 소셜 감성을 

대표하는 트위터 데이터와 공신력을 가지는 뉴스 데이터로 나뉜다. 
트위터 데이터를 대량으로 수집하기 위해 파이썬 API ‘twitter-
scraper’를 사용하였으며, 비트코인과 금에 관련된 키워드를 활

용하여 트위터 데이터를 수집하였다(Taspinar, 2016). 수집기간 

내에 비트코인 키워드에 해당하는 트위터는 총 1,629,756개이

며, 금 키워드에 해당하는 트위터는 총 38,250개이다. 객관성을 

확보하기 위해 영어로 된 트위터 데이터만을 수집하였다(<Table 
1> 참조).

Time Text
2017-09-03 23:59:52 Australia’s Stargroup is building ATMs...
2017-09-03 23:59:46 People keep asking me what I want for... 
2017-09-03 23:59:39 Watching this documentary on Bitcoin... 
2017-09-03 23:59:35 Bitcoin is like Netscape. People thought...
2017-09-03 23:59:27 Raising my voice as a supporter Bitcoin... 

Table 1. Twit Datasets

가상화폐는 뉴스사(‘Cointelegraph’, ‘Coindesk’, ‘Bitcoin News’, 
‘Forbes’, ‘Bitcoinist’)에서 ‘bitcoin’으로 검색된 모든 뉴스의 본문 
내용을 수집하였다. 실물화폐는 뉴스사(‘Kitco News’, ‘Economic 
Times’, ‘DailyFX’, ‘FX Empire’, ‘Yahoo Finance’, ‘Livemint’, 
‘FXStreet’, ‘BullionVault’, ‘CNBC’, ‘GoldPrice.org’)에서 ‘gold 
price’로 검색된 모든 뉴스의 본문 내용을 수집하였다. 또한, 뉴
스 기사는 트위터와 마찬가지로 영어로 이루어진 데이터이며 

비트코인 관련 뉴스는 총 1,750개, 금 관련 뉴스는 총 1,405개를 

수집하였다(<Table 2> 참조). 

Time Text
2016-7-24 Reliance Nippon Life Insurance, part of...
2016-7-24 With diamond prices stabilising globally... 
2016-7-24 People looking to buy homes should...
2016-7-24 Rising athletics star Neeraj Chopra...
2016-7-24 Packaged tea firm Wagh Bakri is...

Table 2. News Datasets

(2) 세계 경제 지표 데이터

가상화폐에 영향을 미치는 요소에는 VIX(뉴욕주식시장 변

동지수), WTI(서부 텍사스 유가) 등의 여러 요소가 존재한다

(Das, 2018). 본 논문에서는 그 중 DXY와 DJI를 대표적인 세계

지표로서 사용하였다. DXY는 https://tradingview.com에서 수

집 기간 동안의 일일 가격데이터를 수집하였으며, DJI 또한 같

은 사이트에서 같은 수집 기간 내의 일일 가격데이터를 수집

하였다. 

Figure 2. Bitcoin Price(Section)
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(3) 화폐 가격 데이터

가격 데이터는 하루를 기준으로 수집하여 총 465일의 가격 

데이터를 수집하였다. 가상화폐인 비트코인 가격 데이터는 

https://coinmarketcap.com에서 수집하였다. 비트코인 같은 경

우 24시간 쉬지 않고 거래가 이뤄져 변동성이 크지만, 나라별

로 거래량이 몰리는 시간대가 다르기에 대표성을 띠는 시간대

를 특정할 수 없다. 그리하여 하루가 바뀌는 시점인 마감 시점

(Close)을 기준으로 데이터를 수집하였다. 실물화폐인 금 가격 

데이터는 https://tradingview.com에서 수집하였고, 비트코인과 

마찬가지로 마감 시점을 기준으로 설정하였다.

3.3 감성사전 및 감성지수 산출 

감성분석은 모든 단어에 대한 긍정, 부정, 중립 특징이 명시

된 감성 사전을 사용한다. 감성사전은 단어의 등장빈도와 가

중치에 따라 전체적인 감성점수의 수치가 다르게 나올 가능성

이 농후하다. 이에 Vytautas(2018)는 분석을 위해 도메인에 특

화된 감성사전을 채택하여 감성지수를 산출하는 데 사용하였

다. 각 감성사전은 한 단어에 해당하는 점수(-1~1)를 제공한다. 
일별 감성점수는 감성사전을 토대로 일별 모든 단어의 점수에 

대한 평균값으로 계산한다. 본 논문에서는 4가지의 감성사전

을 사용하여 사전별로 감성점수의 차이를 검토하였다. 감성사

전에 관한 내용은 다음과 같다.
VADER는 긍정, 부정에 따라 라벨링된 감성사전이자 감성

분석을 위한 규칙 기반 모델로 다양한 분야에서 좋은 성능을 

보인다(Hutto et al., 2014). 특히 소셜 미디어 자료에 대해 강점

을 보이며 기존의 바이너리 값으로 긍정과 부정을 나눈 것에

서 감성의 정도를 점수로 측정하는 것으로 발전하였다. 이 분

석기는 별다른 훈련 데이터가 필요하지 않고, 속도와 성능 사

이의 트레이드오프로부터 크게 구애받지 않는다. 
TextBlob은 텍스트 데이터를 처리하기 위한 파이썬 라이브

러리이다(Loria, 2018). 전처리를 하기 위한 태깅, 명사 추출, 감
성 분석, 분류, 번역 등 일반적인 자연어 처리 작업을 위한 API
를 제공한다. 

LoughranMcDonald_MasterDictionary는 경제 도메인을 분석

하기에 유용하게 초점이 맞춰진 감성사전으로서 1994년부터 

2018년까지 약 8만여 개의 단어 빈도에 대한 통계정보가 담겨 

있다(Loughran, 2016). 단어의 긍정, 부정, 중립에 대한 정보 역

시 포함되어 있어, 이를 활용하여 텍스트에 담긴 감성을 수치

화하는데 사용할 수 있다. 또한, 이 사전은 단어의 형태 변화를 

전부 포함하고 있기 때문에 태깅을 거치지 않은 데이터인 경

우에도 유용하게 사용할 수 있다.
NTUSD-Fin는 게재연도를 기준으로 뉴스 및 재무 보고서에 

대한 사전이 있긴 하지만 금융 소셜 미디어 데이터에 초점을 

맞춘 사전은 거의 없는 시점에서 금융 소셜 미디어에서 검색

한 330,000개 이상의 게시물을 기반으로 시장에 대한 감성 사

전을 구성하였다(Chen et al., 2018). 이 사전에는 8,331개의 단

어와 112개의 해시태그와 115개의 이모티콘이 있으며, 빈도, 
CFIDF, 카이제곱값, 시장에서의 감성점수 및 토큰에 대한 단

어 벡터에 점수를 채점하는 다양한 방법을 제공한다.

3.4 연관성 측정 지표 

본 연구는 화폐 가격의 변동에 대해 다른 변수들과 연관성

을 갖는지에 대한 기준을 수치로 나타내어 제시한 가설에 대

한 검증을 진행한다. 변수 간의 관계를 설명하기 위해 상관분

석을 실시하며 이에 대한 척도로서 피어슨 상관계수(pearson 
correlation coefficient 이하 PCC)를 사용한다. PCC는 두 개 이

상의 수치형 자료에 대한 상관관계를 -1과 1사이의 실수로 나

타냄으로 두 변수의 선형적 관계를 확인한다. 이 통계적 수치

를 통해 화폐 가격과 각 변수들 사이의 상관성에 대해 분석하

고, 이들 간의 관계가 유의미한지 판단함과 동시에 정성적 분

석을 진행한다.
추가로 통계적 유의성을 확인하기 위해 p-value를 사용한다. 

p-value는 귀무가설이 맞다고 가정할 때 얻은 결과보다 극단적

인 결과가 실제로 관측될 확률이다. p-value는 0에서 1 사이의 

값을 가지며 0에 가까울수록 통계적 유의성이 크다고 본다.

4. 연구결과

4.1 구간(Section)별 분석

앞서 제시된 세 구간(태동기, 성장기, 성숙기)에 대한 상관분

석 결과는 <Table 3>에서 확인 할 수 있다. <Table 3>은 전체 분석

결과 중 대표적으로 NTUSD 감성사전에 의해 산출된 감성지수

와 비트코인 가격 간의 상관분석 결과를 나타낸다. Section은 총 

5달, Period는 1달, 3달, 5달로 이루어진다. 

Section Period Currency
Twitter

(NTUSD)
P-value

Section 1
1 month Bitcoin -0.037 0.877
3 month Bitcoin 0.106 0.401
5 month Bitcoin 0.157 0.106

Section 2
1 month Bitcoin -0.113 0.636
3 month Bitcoin -0.001 0.997
5 month Bitcoin 0.359 0.000

Section 3
1 month Bitcoin 0.703 0.001
3 month Bitcoin 0.274 0.027
5 month Bitcoin 0.197 0.049

Table 3. PCC Bitcoin

Section 1은 2016년 5~9월로서, 1 month는 가운데 월인 7월, 3 
month는 가운데 3달인 6~8월, 5 month는 전체 기간인 5~9월을 

의미한다. 나머지 section도 section 1과 같은 방식으로 구분된다.
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태동기에 해당하는 section 1의 경우, 비트코인 가격 변동이 

크지 않다(<Figure 3> 참조). Section 1의 비트코인 가격과 소셜 

감성지수 사이의 상관관계는 0에 가까운 수치를 보인다. 이는 

태동기 특성상 미미한 가격 변동이 viral적 성향이 강한 트위터 

감성지수의 변동과 서로 변화의 흐름을 달리함을 나타낸다.
Section 2의 경우 비트코인 가격이 과거 닷컴 버블을 연상케 

하는 상승세를 보여준다. 이러한 급변하는 상승세에 소셜 감성

은 section 1에 비하여 상관계수가 소폭 상승하였다. Section 2
의 전 구간에서 상관계수가 0.359에 통계적으로 유의미한 약한 

양의 상관관계를 보인다. 이어서 section 3에서는 비트코인의 

가격과 감성점수의 상관관계는 다른 section들과 비교하였을 

때 상대적으로 높은 결과가 도출되었다. Section이 지남에 따라 

상관계수가 증가하는 추세는 짧은 기간 내에 대폭 증가한 비트

코인 거래량도 영향을 미친 것으로 추정해볼 수 있다. Section 
1(2016년)에서의 비트코인 거래량은 일평균 약 1300억인 반면, 
section 3(2019년)에서는 일 평균 약 16조로 100배 이상 증가했

기 때문이다. 그러므로 section 1은 거래량이 적은 만큼 소셜 데

이터의 양도 적기 때문에 소셜 미디어를 사용하는 개인투자자

들의 심리상태가 충분히 반영되기 힘들어 비트코인 가격과의 

상관관계를 파악하기에 아쉬운 요소로서 작용하였다. 
Section 2보다 section 3의 상관관계가 더 높아진 것을 보았

을 때 비트코인이 단기간에 폭등하고 동시에 큰 폭의 등락을 

거친 시기를 지나 여전히 이어지는 관심이 감성지수에 대해 

양적, 질적으로 전보다 더 잘 표출이 되어 비트코인 가격과 뚜

렷한 관계를 나타내는 데 긍정적으로 작용하였다. <Figure 3>
의 점선으로 표시된 오른쪽 구간은 가장 상관성이 높은 section

인 section 3의 9월, 10월, 11월이며, 상관계수가 0.7보다 높아 

전체 기간과 비교하였을 때, 상대적으로 강한 양의 상관관계

를 나타낸다. <Figure 4>는 금과 트위터 사이의 관계를 나타낸 

그래프이다. 그래프를 보면 구간별로 후반부에만 다른 period
에 비해 상대적으로 강한 상관관계 결과가 도출되었다.

4.2 기간(Period)별 분석 

본 연구는 각 구간의 가운데 달을 중심으로 기간을 3개월, 5
개월로 늘린 것에 대하여도 분석을 진행하였다. <Appendix 1>, 
<Appendix 2>의 구간 3에서 금과 트위터와의 관계를 제외한 모

든 관계는 기간을 늘림에 따라 상관관계가 오히려 줄어드는 경

향을 보인다. 이는 기간을 늘림으로써 오히려 화폐가격과 소셜 

감성 사이에 상관성이 떨어진다는 것을 의미한다. 이렇듯 화폐

가격의 변동과 소셜 감성 지수와의 관계가 지속해서 이어지지 

않기 때문에 긴 기간을 두어 비교하는 것보다 월 단위로 바라보

는 것이 유의미한 관계가 더 명확하여 상관관계가 가장 잘 드러

나는 성숙기를 월별로 분석하였다. 특히 성숙기의 9, 10, 11월의 

경우에는 비트코인 가격과 트위터 감성점수는 상대적으로 가

장 높은 양의 상관관계(0.703, 0.725, 0.735)를 가지며 유의한 

p-value값을 갖는다(<Appendix 3>, <Appendix 4> 참조). 이는 

개인투자자들의 심리상태가 가격 변동 흐름에 맞추어 표출되

었다는 의미이다. 가장 상관관계가 높았던 구간3의 11월에서 

금 가격과 뉴스 데이터 감성점수의 상관관계는 모든 분석기에

서 비트코인과 뉴스 상관관계보다 높았지만, MacDonald 분석

기(0.565)를 제외하고 뚜렷한 결과를 보이지 않았다.

Figure 3. Sentiment Scores of Twitter(Bitcoin) and Bitcoin Price Figure 4. Sentiment Scores of Twitter(Gold) and Gold Price 

Period
Currency

Price
NTUSD

Twit
NTUSD

News
VADER

Twit
VADER

News
Text Blob

Twit
Text Blob

News
MacD
Twit

MacD
News

DJI DXY

2019
Sep

bitcoin 0.703/0.001 0.442/0.051 0.849/0.001 0.233/0.324 0.501/0.024 -0.031/0.896 0.824/0.001 -0.153/0.519 -0.077/0.747 -0.723/0.001

gold -0.126/0.597 0.351/0.129 -0.035/0.882 -0.01/0.966 0.076/0.749 0.197/0.406 -0.021/0.93 0.191/0.42 -0.714/0.001 -0.186/0.432

2019
Oct

bitcoin 0.725/0.001 0.231/0.29 0.513/0.012 0.208/0.34 0.461/0.027 0.038/0.863 0.451/0.031 0.217/0.32 0.29/0.18 -0.039/0.861

gold -0.265/0.222 0.052/0.814 -0.103/0.641 -0.003/0.989 -0.285/0.187 0.135/0.54 0.013/0.953 0.041/0.854 -0.482/0.02 0.358/0.094

2019
Nov

bitcoin 0.735/0.001 -0.041/0.869 0.471/0.042 0.109/0.656 0.138/0.574 -0.112/0.648 0.076/0.757 0.085/0.731 -0.824/0.001 -0.438/0.061

gold 0.396/0.093 0.34/0.155 0.325/0.175 0.228/0.349 0.267/0.269 0.244/0.313 -0.002/0.993 0.565/0.012 -0.703/0.001 -0.89/0.001

Table 4. 2019 September, October, and November Results(PCC/p-value)
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4.3 토의

본 논문에서 제시한 ‘가설 1’에 대하여 구간 3의 9, 10, 11월
에서 비트코인 가격과 트위터 감성지수와의 상관관계는 금과 

트위터 감성지수의 상관관계보다 상대적으로 높으며 p-value
가 0.05 이하의 값을 가지는 상관계수에 대해서는 비트코인 가

격과 트위터 감성지수의 계수가 더 높기에 ‘가설 1 : 트위터와 

각 화폐와의 상관계수는 차이가 없다.’를 부분적으로 기각한

다(<Appendix 1>~<Appendix 4> 참조). 또한, 앞서 살펴본 구간

별 특징과 장기, 단기적 관점의 차이가 연구결과에 반영되었

기에, 가상화폐는 미디어에 대대적으로 이슈가 되어 가격 변

동이 상대적으로 큰 시기보다 대중의 관심이 적을 때 오히려 

소셜 감성과 연관성이 드러난 것으로 나타났다. 그렇다고 구

간 3의 모든 월간 분석에서 ‘가설 1’을 만족하지 않은 것을 볼 

수 있는데 이는 투자자가 가격이 상승한다고 무조건 긍정적인 

단어를 사용하지 않을 수 있고, 반대로 가격하락에 항상 부정

적 단어를 사용하는 것은 아니기 때문이다. 또한, 본 연구는 가

상화폐에 최적화된 감성사전을 구축한 것이 아니기에 투자자

의 심리상태를 정확히 반영했다고 보기 어렵다.
‘가설 2’에 대한 검증을 위하여 뉴스 데이터 감성지수와의 상

관관계를 금과 비트코인에 대하여 비교한 결과, 일부 감성분석

기에서만 상관관계를 나타내는 것으로 미루어 볼 때 ‘가설 2 : 뉴
스와 각 화폐와의 상관계수는 차이가 없다.’는 기각하기 어렵다. 
이는 뉴스 데이터가 트위터에 비해 감성 어휘들의 빈도가 상대

적으로 부족한 점이 가장 큰 원인으로 파악된다. 또 하나는, 감성 

사전 4가지가 뉴스 텍스트 데이터에 적합한지에 대한 신뢰 여부

가 희미하다는 점이다. 이는 뉴스 데이터 특성상 감성적 단어보

다 정보 전달 위주의 단어가 상대적으로 많기 때문이다. 
평균적으로 가장 높은 성능을 보인 감성분석기는 NTUSD이

다. NTUSD 분석기는 트위터와 뉴스 모두 높은 성능을 보였으

며 이는 성숙기뿐만 아니라 다른 구간에서도 좋은 성능을 보

였다. 도메인에 맞는 감성사전 선택의 중요성을 인지하였고, 
향후 연구에 적합하게 사용한다면 더 나은 연구 결과를 도출

해내는데 이바지할 수 있을 것이다.
상관분석 결과, 소셜 감성과 화폐가격 간의 상관관계는 성

숙기 후반부를 제외하고 지속적인 상관성이 드러나지 않았다. 
변동 폭이 심한 대체 투자 재화로서의 특징과 시시각각 변하

는 가격이 실시간으로 등락의 방향을 같이 해야 한다. 하지만 

본 논문의 경우 가격 데이터의 시점을 마감 시점으로 잡은 점

이 소셜 감성을 화폐가격과 실시간으로 연결 짓는 것을 다소 

어렵게 하였다. 이에 대해 실시간 화폐가격 변동데이터를 활

용하여 시간 간격을 더 좁힌다면 더욱 유의미한 관계들을 도

출해낼 수 있을 것으로 보인다.
추가로 금과 비트코인 가격과 DJI, DXY와 비교해 봤을 때 

일부 기간에 대하여 대체로 음의 상관관계를 띄는 결과가 도

출되었다(<Appendix 1>~<Appendix 4> 참조). 이를 토대로 금

과 비트코인이 대체투자수단으로서의 속성을 반영하는 경향

을 파악하였다.

5. 결  론

본 연구는 가상화폐인 비트코인과 실물화폐인 금에 대해 연관

성이 있는 변수로서 트위터 데이터와 뉴스 데이터의 감성점수

를 활용하였다. 상관계수를 적용하여 각 화폐가격과 각 감성

점수 간의 관계를 살펴보고 제시된 가설을 검증하였다. 비트

코인 가격과 트위터 감성점수는 단기간(월별)에서 상대적으로 

높은 상관관계를 보여 ‘가설 1’을 부분적으로 기각할 수 있었

지만, ‘가설 2’는 의미 있는 수치가 나오지 않아 제시한 가설을 

기각하는 데 무리가 있었다. 이에 트위터 데이터의 경우 viral
적 성격의 감성적인 어휘들이 다수 포함되어 있지만, 상대적

으로 공신력이 강하고 객관적인 어휘들의 빈도가 높은 뉴스 

데이터의 특성 때문인 것을 원인으로 꼽았다.
본 논문의 한계점으로는 앞서 언급했던 뉴스 데이터 자체의 

속성으로 인해 감성점수 추출의 성능이 좋지 않아 화폐가격과

의 연관성을 비교하는데 어려웠다는 점이다. 이는 뉴스라는 

매체의 특성상 중립적인 단어들의 빈도가 매우 높기 때문으로 

판단한다. 이를 보완하기 위해 화폐가격에 영향을 줄 것으로 

예상하는 경제 이슈에 관한 뉴스를 활용하여 감성사전을 업데

이트하는 방안을 강구 해보아도 좋을 것이다. 게다가 이러한 

뉴스를 통한 당시 경제 상황과 화폐가격 간의 비교를 토대로 

정성적 분석을 추가한다면 화폐가격을 설명하기 더 용이할 것

이다.
본 연구는 트위터 데이터와 뉴스 기사 데이터를 활용하여 

일일 감성점수의 등락에 따라 이해관계자들의 심리상태를 긍

정과 부정으로 나누어 확인할 수 있다는 점, viral적 성격을 지

닌 트위터와 가상화폐인 비트코인 간의 유의미한 관계를 정량

적 수치를 활용해 부분적으로 입증했다는 점, 그리고 실물화

폐와 가상화폐를 동시에 비교하여 연구 범위를 확장한 것에 

의의가 있다. 기존 연구에 활용되지 않았던 뉴스 기사 데이터

의 활용은 추후 데이터 활용의 폭을 충분히 넓힐 수 있을 것으

로 기대한다. 향후 연구에서 감성분석기를 세밀하게 조정하여 

분석한다면 텍스트 데이터의 특징을 더 잘 표현할 수 있을 것

이며, 보다 뚜렷한 상관관계를 파악할 수 있을 것이다. 가상화

폐의 실시간 가격 데이터 특성과 상대적으로 변동 폭이 작은 

실물화폐의 특성을 고려하면 본 논문의 한계점을 극복할 수 

있을 것으로 기대한다.
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과학기술대학교 산업공학과 교수로 재직하고 있다. 연구분야는 

데이터마이닝이다.

이영훈 : 서울대학교 산업공학과에서 학사학위를 취득하였고, 
동대학원 산업공학과에서 박사학위를 취득하였다. 현대자동차 

빅데이터실, LG전자 UX연구소/선행디자인연구소 연구원으로 

재직하였고, 2019년부터 서울과학기술대학교 산업공학과 교수

로 재직하고 있다. 연구분야는 데이터마이닝, 사용자경험(UX) 
디자인이다.
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<부록(Appendix)>

Section Period Currency
NTUSD
Twitter

NTUSD
News

VADER
Twitter

VADER
News

Textblob
Twitter

Textblob
News

Section 1
(태동기)

1
Month

bitcoin -0.037/0.877 0.281/0.23 -0.027/0.911 0.007/0.977 -0.062/0.794 0.138/0.562
gold -0.376/0.103 0.314/0.177 0.051/0.832 -0.463/0.04 0.375/0.104 -0.085/0.722

3
Month

bitcoin 0.106/0.401 -0.127/0.315 0.03/0.815 -0.037/0.771 -0.135/0.285 -0.088/0.488
gold 0.044/0.728 0.062/0.622 -0.332/0.007 0.244/0.05 0.042/0.739 0.109/0.386

5
Month

bitcoin 0.157/0.106 -0.142/0.145 -0.134/0.17 -0.04/0.683 0.087/0.373 0.027/0.782
gold 0.116/0.236 0.066/0.502 -0.28/0.004 0.056/0.566 0.163/0.093 0.115/0.238

Section 2
(호황기)

1
Month

bitcoin -0.113/0.636 0.102/0.67 0.004/0.986 0.147/0.537 -0.199/0.401 0.226/0.339
gold -0.111/0.64 0.142/0.55 0.123/0.605 -0.099/0.677 0.094/0.694 -0.193/0.415

3
Month

bitcoin 0.0/0.997 -0.117/0.367 -0.299/0.018 -0.01/0.938 -0.13/0.313 0.103/0.426
gold -0.216/0.091 0.117/0.364 0.002/0.985 0.184/0.153 -0.12/0.354 -0.099/0.446

5
Month

bitcoin 0.359/0.001 -0.021/0.835 -0.025/0.805 -0.008/0.936 0.043/0.668 0.028/0.781
gold -0.401/0.001 0.152/0.124 0.453/0.001 -0.108/0.278 0.243/0.014 -0.132/0.185

Section 3
(성숙기)

1
Month

bitcoin 0.703/0.001 0.442/0.051 0.849/0.001 0.233/0.324 0.501/0.024 -0.031/0.896
gold -0.126/0.597 0.351/0.129 -0.035/0.882 -0.01/0.966 0.076/0.749 0.197/0.406

3
Month

bitcoin 0.274/0.027 0.313/0.011 0.154/0.22 0.11/0.383 0.251/0.044 -0.089/0.483
gold -0.261/0.036 0.051/0.688 -0.046/0.713 0.116/0.359 -0.086/0.498 -0.046/0.716

5
Month

bitcoin 0.193/0.049 0.236/0.015 0.13/0.188 0.098/0.321 0.107/0.279 -0.056/0.569
gold -0.369/0.001 -0.069/0.483 0.123/0.211 -0.024/0.806 -0.361/0.001 -0.024/0.808

Appendix 1. PCC Results by Period(PCC/p-value)

Section Period Currency Mcdonalds Twitter Mcdonalds News DJI DXY

Section 1
(태동기)

1
Month

bitcoin 0.189/0.425 0.236/0.317 -0.169/0.475 -0.278/0.235
gold 0.238/0.312 -0.318/0.171 -0.798/0.001 -0.64/0.002

3
Month

bitcoin 0.187/0.135 -0.142/0.258 -0.354/0.004 0.199/0.113
gold -0.153/0.223 0.052/0.682 0.521/0.001 0.502/0.001

5
Month

bitcoin 0.064/0.514 0.1/0.305 0.316/0.001 0.421/0.001
gold -0.21/0.03 0.08/0.415 0.643/0.001 0.426/0.001

Section 2
(호황기)

1
Month

bitcoin -0.031/0.898 0.186/0.431 0.775/0.001 -0.809/0.001
gold -0.21/0.373 -0.326/0.161 0.128/0.591 -0.653/0.002

3
Month

bitcoin -0.231/0.071 -0.063/0.628 0.938/0.001 -0.29/0.022
gold -0.134/0.298 -0.05/0.699 -0.501/0.001 -0.25/0.05

5
Month

bitcoin 0.021/0.833 -0.056/0.577 0.77/0.001 -0.139/0.161
gold 0.074/0.457 -0.044/0.662 0.218/0.027 -0.85/0.001

Section 3
(성숙기)

1
Month

bitcoin 0.824/0.001 -0.153/0.519 -0.077/0.747 -0.723/0.001
gold -0.021/0.93 0.191/0.42 -0.714/0.001 -0.186/0.432

3
Month

bitcoin -0.05/0.694 -0.123/0.33 -0.406/0.001 -0.279/0.024
gold 0.082/0.515 0.141/0.262 -0.34/0.006 0.125/0.322

5
Month

bitcoin -0.164/0.094 -0.003/0.972 -0.428/0.001 -0.406/0.001
gold -0.012/0.907 -0.031/0.752 -0.447/0.001 0.527/0.001

Appendix 2. PCC results by period(PCC/p-value)
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Section Period Currency
NTUSD
Twitter

NTUSD
News

VADER
Twitter

VADER
News

Textblob
Twitter

Textblob
News

Section 1
(태동기)

2016
May

bitcoin 0.116/0.616 0.059/0.8 0.271/0.234 0.065/0.778 0.455/0.038 0.038/0.87

gold 0.047/0.839 0.231/0.313 -0.476/0.029 0.009/0.969 0.438/0.047 0.25/0.273

2016
Jun

bitcoin 0.024/0.915 -0.443/0.039 0.19/0.398 -0.318/0.149 -0.164/0.467 0.234/0.295

gold -0.338/0.123 -0.034/0.882 -0.403/0.063 0.451/0.035 0.118/0.601 0.185/0.411

2016
Jul

bitcoin -0.037/0.877 0.281/0.23 -0.027/0.911 0.007/0.977 -0.062/0.794 0.138/0.562

gold -0.376/0.103 0.314/0.177 0.051/0.832 -0.463/0.04 0.375/0.104 -0.085/0.722

2016
Aug

bitcoin 0.008/0.972 -0.011/0.962 0.224/0.305 0.004/0.984 0.035/0.876 0.088/0.689

gold 0.255/0.241 0.177/0.419 0.15/0.495 0.261/0.228 0.275/0.205 0.444/0.034

2016
Sep

bitcoin -0.375/0.094 0.012/0.96 0.042/0.857 0.073/0.754 -0.498/0.021 -0.329/0.146

gold 0.234/0.308 -0.106/0.648 0.403/0.07 -0.166/0.472 -0.161/0.485 -0.201/0.381

Section 2
(성장기)

2017
Sep

bitcoin 0.537/0.015 0.258/0.272 0.599/0.005 0.009/0.971 0.415/0.068 0.07/0.77

gold -0.093/0.697 0.562/0.01 0.583/0.007 -0.108/0.649 0.357/0.122 0.072/0.763

2017
Oct

bitcoin -0.143/0.525 -0.343/0.119 0.096/0.67 0.103/0.647 0.295/0.182 0.206/0.357

gold -0.064/0.777 0.134/0.551 0.338/0.124 0.079/0.728 0.258/0.247 0.041/0.857

2017
Nov

bitcoin -0.113/0.636 0.102/0.67 0.004/0.986 0.147/0.537 -0.199/0.401 0.226/0.339

gold -0.111/0.64 0.142/0.55 0.123/0.605 -0.099/0.677 0.094/0.694 -0.193/0.415

2017
Dec

bitcoin -0.331/0.154 0.337/0.146 -0.235/0.319 0.08/0.736 -0.259/0.269 0.204/0.387

gold -0.582/0.007 0.285/0.223 0.463/0.04 0.493/0.027 -0.09/0.707 -0.103/0.666

2018
Jan

bitcoin 0.278/0.222 0.364/0.105 -0.113/0.627 0.129/0.578 0.127/0.584 -0.23/0.316

gold 0.392/0.079 -0.219/0.341 0.559/0.008 0.187/0.418 0.053/0.819 0.442/0.045

Section 3
(성숙기)

2019
Jul

bitcoin -0.113/0.627 0.388/0.082 0.233/0.31 0.121/0.601 0.427/0.053 -0.033/0.888

gold -0.095/0.681 -0.179/0.438 0.415/0.061 0.032/0.892 -0.111/0.631 -0.259/0.258

2019
Aug

bitcoin 0.223/0.319 -0.006/0.978 0.055/0.809 0.289/0.191 0.23/0.304 -0.368/0.092

gold -0.283/0.201 -0.123/0.587 0.124/0.584 0.241/0.281 -0.025/0.911 -0.258/0.247

2019
Sep

bitcoin 0.703/0.001 0.442/0.051 0.849/0.001 0.233/0.324 0.501/0.024 -0.031/0.896

gold -0.126/0.597 0.351/0.129 -0.035/0.882 -0.01/0.966 0.076/0.749 0.197/0.406

2019
Oct

bitcoin 0.725/0.001 0.231/0.29 0.513/0.012 0.208/0.34 0.461/0.027 0.038/0.863

gold -0.265/0.222 0.052/0.814 -0.103/0.641 -0.003/0.989 -0.285/0.187 0.135/0.54

2019
Nov

bitcoin 0.735/0.001 -0.041/0.869 0.471/0.042 0.109/0.656 0.138/0.574 -0.112/0.648

gold 0.396/0.093 0.34/0.155 0.325/0.175 0.228/0.349 0.267/0.269 0.244/0.313

Appendix 3. PCC results by month(PCC/p-value)
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Section Period Currency Mcdonalds Twitter Mcdonalds News DJI DXY

Section 1
(태동기)

2016
May

bitcoin 0.361/0.108 0.081/0.728 0.29/0.202 0.343/0.128

gold -0.405/0.068 0.279/0.22 -0.179/0.436 -0.828/0.001

2016
Jun

bitcoin 0.281/0.205 -0.318/0.149 -0.36/0.1 0.035/0.876

gold -0.047/0.834 0.288/0.194 -0.576/0.005 0.454/0.034

2016
Jul

bitcoin 0.189/0.425 0.236/0.317 -0.169/0.475 -0.278/0.235

gold 0.238/0.312 -0.318/0.171 -0.798/0.001 -0.64/0.002

2016
Aug

bitcoin 0.271/0.211 -0.046/0.834 0.248/0.254 0.247/0.256

gold 0.148/0.499 0.311/0.149 0.007/0.976 -0.118/0.592

2016
Sep

bitcoin 0.107/0.644 0.373/0.096 -0.288/0.206 -0.444/0.044

gold -0.183/0.427 0.05/0.829 0.44/0.046 -0.671/0.001

Section 2
(성장기)

2017
Sep

bitcoin 0.428/0.06 0.443/0.051 -0.593/0.006 0.084/0.724

gold 0.403/0.078 0.183/0.439 -0.841/0.001 -0.735/0.001

2017
Oct

bitcoin 0.425/0.049 0.079/0.725 0.861/0.001 0.376/0.085

gold 0.134/0.553 0.137/0.542 -0.194/0.388 -0.708/0.001

2017
Nov

bitcoin -0.031/0.898 0.186/0.431 0.775/0.001 -0.809/0.001

gold -0.21/0.373 -0.326/0.161 0.128/0.591 -0.653/0.002

2017
Dec

bitcoin -0.044/0.855 -0.015/0.951 0.412/0.071 0.527/0.017

gold 0.131/0.581 -0.084/0.725 0.255/0.278 -0.89/0.001

2018
Jan

bitcoin 0.368/0.101 0.132/0.568 -0.87/0.001 0.877/0.001

gold -0.093/0.687 -0.184/0.424 0.912/0.001 -0.953/0.001

Section 3
(성숙기)

2019
Jul

bitcoin -0.257/0.261 -0.063/0.786 -0.531/0.013 -0.486/0.025

gold 0.164/0.478 -0.31/0.172 0.608/0.003 0.463/0.034

2019
Aug

bitcoin -0.2/0.373 0.131/0.562 -0.011/0.96 -0.813/0.001

gold 0.32/0.146 0.2/0.372 -0.475/0.026 0.098/0.665

2019
Sep

bitcoin 0.824/0.001 -0.153/0.519 -0.077/0.747 -0.723/0.001

gold -0.021/0.93 0.191/0.42 -0.714/0.001 -0.186/0.432

2019
Oct

bitcoin 0.451/0.031 0.217/0.32 0.29/0.18 -0.039/0.861

gold 0.013/0.953 0.041/0.854 -0.482/0.02 0.358/0.094

2019
Nov

bitcoin 0.076/0.757 0.085/0.731 -0.824/0.001 -0.438/0.061

gold -0.002/0.993 0.565/0.012 -0.703/0.001 -0.89/0.001

Appendix 4. PCC results by month(PCC/p-value)
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