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[Abstract] 

This study investigates the predictability of post-listing price surges and cross-exchange premiums on the 

Upbit market. This Study is to demonstrate the empirical validity of an integrated analytical framework that 

combines offshore market signals with online social signals. By integrating pre-listing Binance data with 

quantified social sentiment from online communities, we evaluated the ex-ante identification of market 

anomalies, specifically short-term surges and the formation of the "Kimchi Premium". Empirical results 

indicate that while the MLP model is superior for detecting price surges, a Logistic Regression model 

augmented with social factors is most effective for identifying compound events of surges and premiums 

simultaneously. These findings suggest that combining global price dynamics and investor sentiment, provides 

a robust basis for screening structural inefficiencies in segmented cryptocurrency markets. 
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[요   약]

최근 가상자산 시장에서 신규 상장은 유동성 공급과 가격 재평가라는 순기능과 함께 단기 과열 

및 거래소 간 가격 괴리 확대라는 위험을 동시에 수반한다. 국내 원화 시장은 규제 및 자본 이동 제

약 등으로 인해 해외 거래소 대비 가격 괴리가 잦아, 상장 직후 급등·프리미엄 현상을 사전에 식별하

는 것이 투자자 보호와 시장 효율성 제고 측면에서 중요한 과제로 대두되고 있다. 본 연구는 최근 

5년간 업비트 원화 시장에 신규 상장된 종목 중 바이낸스에 선상장된 코인을 대상으로, 해외 거래소

의 선행 시세 정보와 온라인 커뮤니티 기반 소셜 신호를 입력 변수로 구성하고, 상장 직후 단기 급등 

및 프리미엄 발생 여부의 사전 식별 가능성을 실증적으로 평가하였다. 상장 후 단기 급등 여부와 프

리미엄 발생 여부를 이진 분류 문제로 정의하고, 세 가지 분류 모형의 성능을 비교·분석하였다. 분석 

결과, 단기 급등 예측에서는 MLP 모형이 가장 높은 AUC와 정밀도를 보였으며 단기 급등과 프리미

엄이 동반되는 예측에서는 소셜 신호를 결합한 로지스틱 회귀 모형이 가장 우수한 성능을 보였다. 

이러한 결과는 단기 급등 가능성과 프리미엄 위험을 조기 스크리닝하는 데 활용될 수 있는 실증적 

근거를 제공하며, 상장 이벤트 기반 시장 모니터링 체계 설계에 시사점을 제공한다.

▸주제어: 기계학습, 암호화폐, 신규 상장, 김치 프리미엄, 소셜 센티먼트
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I. Introduction

최근 암호화폐 시장이 빠르게 성장하면서 신규 자산의 

거래소 상장은 투자자들의 이목이 집중되는 핵심 이벤트

로 자리 잡았다. 전통 금융시장의 IPO와 달리 암호화폐 상

장은 절차가 상대적으로 유연하고 국가별 규제 환경과 거

래소 정책에 따라 상장 시점 및 종목 구성이 상이하다는 

특징을 갖는다. 해외 대형 거래소에서 이미 거래되고 있는 

자산이 국내 원화(KRW) 시장에 추가 상장될 때 새로운 투

자 수요가 유입되며, 상장일 전후로 단기간에 가격이 크게 

상승하는 이른바 ‘상장 빔(Listing Pump)’ 현상이 여러 종

목에서 관찰되어 왔다[1,2]. 이러한 현상은 신규 시장 진입

에 따른 유동성 프리미엄이 가격에 반영되는 일반적인 과

정일 수 있으나, 정보 우위에 있는 소수와 추격 매수에 나

서는 개인 투자자 간의 비대칭이 심화될 경우 단기 과열과 

급락이 반복되는 가격 왜곡을 초래할 수 있다[3,4].

기존의 암호화폐 가격 예측 연구들은 주로 비트코인

(BTC)나 이더리움(ETH)과 같은 시가총액 상위 자산을 대

상으로 LSTM, GRU 등의 딥러닝 모델을 적용하여 향후 

가격 수준 또는 수익률 방향을 예측하는 데 초점을 맞추어 

왔다[5-7]. 이러한 접근은 일반적인 시장에서의 추세 및 

변동성 예측에는 유용할 수 있지만, 개별 알트코인의 신규 

상장과 같은 특수한 상황에서 발생하는 초과수익률을 설

명하거나 상장 직후의 급등 여부를 사전에 탐지하는 데에

는 한계가 있다. 더욱이 한국 시장은 자본 이동의 제약과 

규제 환경으로 인해 글로벌 시세와 괴리가 발생하는 ‘김치 

프리미엄(Kimchi Premium)’이라는 독특한 구조적 특징

을 가진다[8-10]. 해외 거래소에서의 선행 가격 흐름과 국

내 진입 시점의 가격 괴리율은 상장 초기 수익률에 영향을 

미칠 수 있는 잠재적 요인임에도 불구하고, 이를 체계적으

로 측정하고 예측 모형에 반영하여 상장 직후 급등 여부를 

사전에 탐지하는 연구는 아직 미흡한 실정이다[11].

본 연구의 핵심은 해외 거래소의 선행 시세 데이터와 온

라인 커뮤니티 기반 소셜 신호를 결합한 통합적 분석 프레

임워크가, 국내 암호화폐 시장의 특수성인 상장 직후 단기 

급등 및 거래소 간 프리미엄 현상을 사전에 식별할 수 있

는지를 실증적으로 검증하는 데 있다. 본 연구의 차별점은 

다음과 같다.

첫째, 단일 시장의 시세만을 분석하는 기존 연구의 한계

를 넘어 해외 선행 거래소 가격과 국내 상장 시점 기준 가

격을 비교함으로써, 상장 시점의 프리미엄을 핵심 변수로 

도출하였다.

둘째, 정량적 시세 정보에 온라인 커뮤니티의 티커 언급

량 및 증가율 등을 결합한 데이터셋을 구축하고, 시장 신호

만 사용한 경우 대비 시장과 소셜 신호를 결합한 경우가 상

장 직후의 수급 불균형 및 가격 왜곡 현상을 더 높은 예측 

성능으로 식별할 수 있음을 비교 실험을 통해 확인하였다.

셋째, 본 연구는 기계학습 모델을 활용하여 상장 이벤트 

관련 이상 급등 및 프리미엄 발생 가능성을 조기 스크리닝

할 수 있는 실증적 근거를 제공한다. 

II. Related work

2.1. Structural Characteristics of the Domestic 

Cryptocurrency Market

국내 가상자산 시장은 업비트(Upbit), 빗썸(Bithumb) 

등 원화(KRW) 시장 중심의 거래소를 기반으로 생태계가 

형성되어 있다. 최근 기사에 따르면, 한국 암호화폐 시장

의 현물 거래대금은 글로벌 전체의 약 9% 수준으로 단일 

국가 기준으로 미국·일본과 함께 상위권을 차지하고 있다

[12]. 국내 시장에서는 국내 주요 거래소 현물 거래대금 가

운데 업비트가 약 70% 내외의 점유율을 유지하고 있다

[13]. 2021년 기준 바이낸스(Binance)와 같은 대형 거래소

는 500개 이상 수준의 토큰을 지원하는 반면, 국내 주요 

거래소는 규제와 엄격한 심사 기준으로 인해 약 200개 수

준의 상대적으로 제한된 수의 종목만을 지원한다[14]. 상

장 정책의 비대칭성은 다수의 알트코인이 해외 거래소에

서 먼저 가격을 형성한 후, 일정 시차를 두고 국내 원화 시

장에 신규 상장되는 구조적 환경을 조성한다. 

주식 시장의 IPO와 유사하게, 가상자산 시장에서도 신

규 상장 시점 전후로 양(+)의 수익률이 나타난다는 연구들

이 존재한다[15]. 코인이 대형 거래소에 신규 상장되거나 

타 거래소에 교차 상장될 때 유동성 확대와 투자자들의 투

기적 수요가 결합되어 단기간에 가격이 급등하는 경우가 

빈번하다. 국내 시장의 경우, 이러한 상장 효과가 해외 거

래소와의 가격 괴리와 맞물릴 경우 상장 직후 단기 가격 

변동성이 더욱 확대될 가능성이 높다.

한국 시장은 자본 이동의 제약과 독자적인 규제 환경으

로 인해 글로벌 시세와 가격이 괴리되는 김치 프리미엄 현

상이 지속적으로 발생한다. 기존 연구들은 이를 시장 비효

율성이라기보다, 차익거래 비용과 투자자 심리에 의해 결

정되는 구조적 요인이라고 설명하였다[8-10]. 양철원

(2019)은 비트코인의 국내외 가격 차이를 분석한 연구에서 

2015년 7월부터 2018년 12월까지의 비트코인 가격을 바

탕으로 한국 거래소와 해외 거래소 간 평균 약 223달러, 
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최대 8,358달러에 달하는 김치 프리미엄이 지속적으로 존

재했음을 증명하였다[16]. 이후 연구들 또한 원화 시장과 

달러화 시장 간 가격 불균형 및 차익거래 수익성을 분석하

며, 한국 시장이 글로벌 가격과 구조적으로 괴리될 수 있

는 환경에 놓여 있음을 입증하였다[17]. 

이러한 김치 프리미엄은 비트코인뿐만 아니라 일부 알

트코인에서도 국지적으로 관측되며, 국내 거래소 신규 상

장 직후에는 투기적 수요가 급증하는 반면 제한된 유동성 

공급으로 인해 단기적인 가격 괴리가 더욱 확대되는 경우

도 있다. 그러나 기존 연구들은 주로 거시적인 시장 전체

의 프리미엄 추이에 집중해 왔으며, 개별 종목의 상장 프

리미엄이 상장 직후의 단기 수익률 및 급등 여부와 어떤 

관계를 갖는지에 대한 분석은 미흡하다.

따라서 본 연구는 선행 연구의 개념을 확장하여, 상장 

시점 개별 프리미엄을 핵심 설명 변수로 설정한다. 이를 

통해 가격 괴리가 상장 이벤트 이후의 급등 현상에 미치는 

영향을 실증적으로 검증하고자 한다.

2.2. Cryptocurrency Price Prediction

암호화폐의 높은 변동성과 비선형성을 예측하기 위해 

초기 연구에서는 ARIMA, GARCH 계열과 같은 계량경제

학적 시계열 모형이 주로 활용되었다[18]. 해당 모형들은 

과거 수익률의 자기상관 구조와 조건부 이분산성을 이용

해 비트코인의 변동성을 추정하고, 주가 지수·변동성 지수

(VIX) 등 외생 변수와의 관계를 분석하는 데 유용하게 사

용되었다[19]. 그러나 ARIMA, GARCH 계열 모형은 선형 

구조가 전제되므로 복잡한 비선형 패턴과 급격한 구조 변

화가 빈번하게 발생하는 암호화폐 시계열의 특성을 충분

히 반영하기 어렵다.

이러한 한계를 보완하기 위해 최근에는 LSTM(Long 

Short-Term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit)와 

같은 인공신경망 기반 딥러닝 모델이 암호화폐 가격 예측

에 활발히 활용되고 있다[20]. 유기섭(2025)은 비트코인 

시장을 대상으로 GRU, LSTM, Random Forest 세 가지 

모형을 비교한 연구에서 GRU 모형이 단기 수익률 예측에

서 가장 낮은 예측 오차를 기록하여 상대적으로 우수한 성

능을 보였다고 설명하였다[21]. 김태욱·손정우(2025) 역시 

비트코인 가격을 예측하는 딥러닝 모형에 한국 채권지수 

등 안전자산 관련 변수를 추가하여 Granger 인과성 검정

을 통해 선택한 변수들을 LSTM 구조에 반영함으로써 기

존 단일 시계열 기반 모형보다 예측 성능이 개선됨을 보였

다[22]. 이들 연구는 LSTM·GRU와 같은 딥러닝 모델이 시

계열 데이터의 장기 의존성을 학습하는 데 효과적이고, 비

트코인·이더리움과 같이 거래 이력이 충분히 축적된 자산

의 가격 추세를 예측하는 데 적합하다는 것을 증명하였다.

그러나 시가총액이 낮고 거래량과 유동성이 제한적인 

알트코인의 경우, 딥러닝 모형이 학습 데이터의 노이즈에 

과적합되거나 학습된 결과를 해석하기 어렵다는 한계가 

존재한다. 김선웅(2023)은 주요 알트코인의 가격과 기술 

지표를 활용해 Random Forest, XGBoost, LSTM 등의 

성능을 비교한 결과, 변동성이 큰 구간이나 관측치 수가 

상대적으로 적은 종목에서는 앙상블 모형이 딥러닝 모형

보다 안정적인 예측 성능을 보이는 경우가 많았으며, 특히 

변수 중요도를 통해 예측에 기여한 요인을 직관적으로 해

석할 수 있다고 언급하였다[23].

가격 정보만으로는 시장 참여자의 기대와 공포, 투기적 

심리와 같은 비정형 정보를 충분히 포착하기 어렵다는 한

계를 극복하기 위하여 뉴스 기사나 검색량, 소셜 미디어 

등의 텍스트 데이터를 결합한 연구도 진행되었다[24]. 원

종관(2021)은 국내와 해외 비트코인 시장을 비교하면서 가

격 및 거래량에 뉴스 텍스트에서 추출한 용어와 감성 정보

를 결합한 separated RNN 구조를 제안하였고, 텍스트 정

보를 포함한 모형이 가격 정보만을 사용한 모형보다 예측 

성능이 개선됨을 보였다[25]. 류진환(2025)은 가격, 기술 

지표, 온라인 검색량 등을 동시에 입력하는 멀티모달 딥러

닝 구조를 통해 일별 가격 등락(up/down) 방향을 예측하

는 연구를 수행하였으며, 텍스트·검색 기반 지표가 등락 

예측에 유의미한 설명력을 제공함을 증명하였다[26].

이와 같은 선행 연구들은 가상자산 가격 예측에 있어 머

신러닝 모형 및 딥러닝 모형이 전통적인 선형 시계열 모형

보다 우수한 성능을 보일 수 있다는 점과 뉴스나 커뮤니

티, 검색량 등 텍스트 기반 커뮤니티 신호가 가격 변동의 

선행 지표로 사용될 수 있다는 점을 시사한다. 신규 상장

과 같이 투자자 기대 심리가 가격 형성에 큰 비중을 차지

하는 상황에서는, 가격·거래량과 더불어 커뮤니티 언급 신

호를 함께 고려하는 멀티모달 접근이 단기 급등 여부를 예

측하는 데 유효한 방법이 될 수 있다.

III. Dataset Construction

본 연구에서 사용한 데이터 구축 절차는 Fig 1과 같다. 

해외 거래소와 국내 거래소에서 1분 단위 OHLCV(Open, 

High, Low, Close, Volume) 시계열 데이터를 수집하여 

코인 단위 티커 데이터셋을 구성하고, 동시에 온라인 커뮤

니티로부터 소셜 텍스트 데이터를 크롤링하여 티커별 언
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급량을 추출하였다. 

위의 두 가지 정보는 전처리 단계를 거쳐 가격과 거래량 

기반의 특성과 연도별 소셜 팩터로 변환되며, 이후 4장에

서 설명하는 분류 모형의 입력 변수로 사용된다.

3.1. Sampling Procedure

본 연구는 2021년 1월부터 2025년 12월까지 업비트

(Upbit)의 원화(KRW) 시장에 신규 상장된 종목을 모집단

으로 한다. 이 중 글로벌 시세 비교를 위해 바이낸스

(Binance)에 이미 상장되어 1분봉 시세 데이터가 존재하

는 종목을 1차적으로 선별하였다. 수집 결과 업비트 원화 

시장 상장 종목은 총 144개였으며, 이 가운데 바이낸스 테

더(USDT) 시장 데이터를 확보할 수 있는 교집합 종목 107

개를 최종 분석 대상으로 확정하였다.

상장 시점 는 업비트 API 상에서 해당 코인의 첫 거

래가 관측되는 분 단위 타임스탬프로 정의하였으며, 이를 

기준으로 업비트 데이터 [ , + ]와 바이낸스 데이터 

[-,+] 구간의 1분봉 OHLCV를 확보하였다.

3.2. FX Conversion and Currency Unification

가격 및 거래량 데이터는 각 거래소의 공식 API를 통해 

1분 단위의 OHLCV 데이터를 수집하였다. 서로 다른 통화 

단위를 통일하기 위해 야후 파이낸스에서 제공하는 2021

년부터 2025년까지의 원/달러(USD/KRW) 환율 데이터를 

활용하였다. 바이낸스의 USDT 가격은 달러(USD)와 1:1

로 페깅된다고 가정하고, 각 분봉 시점 에 대응하는 일별 

환율 을 적용하여 원화 환산 가격 ( 
  )을 산

출하였다.

       ×

3.3. Price Premium

환율 변환이 완료된 바이낸스 가격과 업비트 가격 간의 

차이를 정량화하기 위하여 거래소 간 가격 괴리율(Gap)을 

다음과 같이 정의하였다.

 
  

     

시장 시점의 괴리는 두 거래소 간의 유동성 차이, 정보 

반영의 시차, 그리고 국내 시장 특유의 일시적 수급 불균

형이 반영된 지표로 해석될 수 있다. 본 연구에서는 상장 

직전 및 직후에 형성되는 이 가격 괴리율을 주요한 파생 

변수로 추출하여, 해당 변수가 상장 이후의 가격 급등 현

상과 어떠한 상관관계를 갖는지 분석한다. 

3.4. Social Factor

정량적 시장 데이터 외에 투자자들의 관심도를 반영하

기 위해 암호화폐 전문 포럼인 Bitcointalk와 Altcointalk

에서 2021년부터 2025년까지의 게시글 텍스트 데이터를 

크롤링하였다. 두 포럼에서 신규 코인·알트코인 관련 논의

가 집중되는 게시판만을 대상으로 게시글 제목과 본문, 게

시 시각 정보를 수집하였다. 수집된 텍스트에서 영문 대문

자 2–10자로 이루어진 토큰을 후보 티커로 추출한 뒤, 일

반 단어나 약어 등을 제거하고 실제 거래소에 상장된 코인 

목록과 매칭하여 최종 티커별 언급 횟수를 산출하였다. 동

일 월·동일 티커에 대해 게시판 간 언급 빈도는 합산하였

으며, 게시글 내 등장 여부를 기준으로 1회 이상 언급 시 

1회로 카운트하였다.

분석 대상인 107개 티커에 대한 월별 언급량  을 추

출한 후, 월별 전체 언급량 변동을 보정하기 위해 정규화

된 소셜 팩터를 구성하였다. 구체적으로 월 의 전체 언

급량과 티커 의 언급 비중  를 다음과 같이 정의한다.

Fig. 1. Overall data pipeline from exchanges and social forums to prediction models
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  


,  



 

이후 월별 분포에서 티커 간 상대적 관심도를 비교하기 

위해  에 대하여 z-score 표준화를 적용하여 소셜 팩

터  을 산출하였다.

최종적으로 각 코인의 상장월을 라 할 때, 소셜 팩터

에는 상장 시점 이후 정보가 포함되지 않도록 의 전월부

터 직전 6개월(-6 ~ -1)의  만을 사용하였다. 또한 

최근 관측치일수록 더 큰 가중치를 부여하기 위해 EWMA 

(Exponentially Weighted Moving Average)로 요약하여 

소셜 팩터  를 구성하였다.

   
  



  

여기서 는 에 가까운 관측치일수록 더 큰 값을 갖

도록 정의되는 EWMA 가중치로 EWMA는 최근 관측치일

수록 더 큰 비중을 부여하되 가중치가 지수적으로 감소하

는 이동평균/평활화 방법이다. 상장 직전 단기적인 관심 

급증과 지속적 관심 추이를 동시에 반영할 수 있다. 예를 

들어 상장월이 2025년 5월인 경우, 2024년 11월부터 

2025년 4월까지의 월별 z-score를 EWMA로 요약하여 소

셜 팩터를 구성한다.

3.5 Data Splitting

분류 모델의 일반화 성능을 평가하기 위해 107개 상장 

종목을 티커 단위로 분할하였다. train = 74개, val = 16개, 

test = 17개로 티커를 할당하였다. 각 티커는 하나의 상장 

이벤트로 간주되며, 하나의 티커가 여러 세트에 동시 등장

하지 않도록 분리하여 데이터 누수를 방지하였다. 분할 시 

세 라벨의 비율이 극단적으로 치우치지 않도록, 라벨 분포

를 고려한 계층적 분할에 준하는 방식을 차용하였다.

IV. Experiments

4.1. Experimental setup

본 연구에서는 국내 거래소 상장 이벤트를 대상으로 (1) 

상장 직후 단기 급등 여부와 (2) 상장 시점 프리미엄을 예

측하는 두 가지 이진 분류를 정의하였다. 3.1장에서 정의

한 바와 같이, 업비트 상장 기준 시점을 라 두고, 상장 

후 일 이내 구간 [ , + ]에서의 분봉 종가가 

 일 때, 상장 후 최대 수익률은 다음과 같다.

max 
∈   
max

  

    

임계값 를 기준으로, 단기 급등 여부 라벨 은 다음

과 같다.

    max ≥ 

  

상장 후 일 이내 최대 수익률이  이상인 경우를 1, 

그렇지 않은 경우를 0으로 라벨링한다. 예를 들어  = 3

일,  = 0.3으로 설정하면 상장 후 3일 이내 최대 수익률

이 30% 이상인 경우를 1로 간주한다.

거래소 간 가격 괴리율 은 3.3장에서와 동일하

다. 상장 시점 이후  일 이내 구간에서의 괴리율 최대

값을 다음과 같이 정의한다.

max   
∈   
max 

상장 시점 프리미엄 라벨 은 급등 여부 라벨과 동일

하다.

    max  ≥ 

  

여기서 는 상장 직후 국내 – 해외 가격 괴리가 어느 

수준 이상일 때 프리미엄으로 볼 것인가를 결정하는 임계

값이다. 마지막으로 단기 급등과 프리미엄이 모두 충족되

는 경우를 포착하기 위해 결합 라벨을 사용하여 세 가지 

이진 라벨을 구성한다. 각 라벨에 대해 동일한 입력 변수

와 분류 모델을 적용하여 예측 성능을 비교 및 분석하며 

변수에 대한 자세한 설명은 아래의 Table 1을 참고하면 

된다.

4.2. Model Selection

4.2.1 Logistic Regression (Logistic Regression)

Logistic Regression는 이진 분류 문제에서 가장 기초

적이면서도 널리 사용되는 선형 모델이다. 입력 특성들의 

선형 결합을 시그모이드(Sigmoid) 함수에 통과시켜, 특정 

클래스에 속할 확률을 0과 1 사이의 값으로 출력한다. 본 

연구에서는 비선형 모델들과의 성능을 비교하기 위한 선

형 기준 모델로 Logistic Regression를 포함하였다.

4.2.2 LightGBM (LGBM) 

LightGBM은 트리 기반 앙상블 모델로, 대용량 데이터

에서도 빠른 학습 속도와 우수한 예측 성능을 보인다. 특

히 잎 중심(Leaf-wise) 트리 분할 방식을 사용하여 깊이가 

깊은 트리 구조를 통해 변수 간의 복잡한 비선형 상호작용

을 효과적으로 포착한다. 본 연구에서는 정형 데이터 분류
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에 강점이 있는 LightGBM을 활용하여 단기 급등 여부와 

프리미엄 여부를 예측하였다.

4.2.3 Multi-Layer Perceptron (MLP)

MLP는 입력층(Input Layer), 은닉층(Hidden Layer), 

출력층(Output Layer)으로 구성된 가장 기본적인 형태의 

인공신경망이다. 각 뉴런의 연결 강도(Weight)와 비선형 

활성화 함수(Activation Function)를 통해 입력 변수들 

사이의 복잡하고 추상적인 관계를 학습할 수 있다. 본 연

구에서는 상장 전·후 구간의 요약 통계량과 프리미엄 지

표, 소셜 팩터 등을 고정된 길이의 벡터로 변환하여 입력

하였으며, 이를 통해 전통적인 트리 기반 모델 대비 신경

망 기반 모델의 유효성을 검증하고자 하였다.

4.3. Evaluation Metrics

본 연구에서는 상장 종목의 단기 급등 및 프리미엄 여부

를 예측하는 분류 모형의 성능을 평가하기 위해 다음의 지

표들을 사용하였다. 이상의 지표들은 세 가지 라벨에 대하

여 동일하게 산출하였으며, 모형 간 성능 비교와 변수 구

성에 따른 성능 차이 분석에 활용하였다.

4.3.1 Area Under the ROC Curve (AUC)

AUC는 임계값을 여러 수준으로 바꾸어가면서, 1을 얼

마나 잘 잡아내는지 0을 얼마나 잘 걸러내는지를 동시에 

고려한 지표이다. 값이 0.5면 무작위 추정과 유사한 수준, 

1에 가까울수록 급등과 비급등을 전반적으로 잘 구분하는 

평가 지표이다. 검증 데이터셋의 AUC를 기준으로 모형과 

하이퍼파라미터를 비교하고, 최종 성능은 테스트 데이터셋

의 AUC 값을 사용하였다.

4.3.2 F1-Score

실제 투자 환경에서는 하나의 임계값을 기준으로 이진 

분류를 수행해야 하므로, 정밀도(Precision)와 재현율

(Recall)의 조화 평균인 F1-score를 사용하였다. 검증 데

이터셋에서 여러 후보 임계값 중 F1-score가 최대가 되도

록 임계값을 선택하고, 선택된 임계값을 테스트 데이터셋

에 적용하여 최종 F1-score를 계산하였다.

Variable Description

Target Variable(Labels)        *Within  days after listing

y_up

Indicator for a price surge: 1 if the 

Upbit price increases by at least 10% 

relative to ; 0 otherwise

y_gap

Indicator for a premium event: 1 if 

the Upbit–Binance price gap reaches at 

least 10% at any time; 0 otherwise

y_both
Indicator for a joint event: 1 if both 

�_�� =1 and �_��� =1; 0 otherwise.

Outcome Metrics              *Within  days after listing

up_maxret Maximum cumulative return on Upbit

gap_maxret Maximum Upbit–Binance premium

Pre-listing Price and Volatility        *Pre-listing window

pre_n
Number of minute-level observations 

in the pre-listing window

pre_logmean Mean log return

pre_logstd Standard deviation of log returns

pre_abs_p95 95% of absolute log returns

Social Factors

social_share Monthly ticker mention share

social_norm

EWMA of z-scored monthly mention 

share over the 6 months before listing 

( - 6 to  - 1)

Table 1. System Environment

4.3.3 Accuracy

정확도는 전체 샘플 중에서 모델이 올바르게 분류한 비

율로, 본 연구의 데이터는 1 비율이 상대적으로 낮은 불균

형 구조를 가지므로, 정확도는 AUC 및 F1-score를 보완

하는 참고 지표로 활용하였다.

4.3.4 Precision

정밀도는 예측된 급등 확률을 기준으로 상위 10%에 해

당하는 종목만을 선택했을 때, 이들 가운데 실제 급등한 

종목의 비율을 의미한다. 모델이 가장 급등했다고 평가한 

상위 소수 종목만 고른 경우의 성공률을 측정하기 위한 지

표이다.

4.3.5 Lift

향상도는 모델이 선택한 상위 구간의 정밀도가 무작위 

선택 대비 얼마나 개선되었는지를 나타낸다. 예측 확률 기

준 상위 10% 종목의 정밀도를 전체 비율로 나눈 값으로 

정의한다. 무작위로 종목을 선택했을 때보다 높은 성공 확

률로 급등 종목을 포착한다는 의미이다.
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V. Results

5.1. Experimental Results

본 장에서는 세 가지 분류 모형에 대하여 시장 정보만을 

사용한 경우(Market-only)와 시장 정보에 소셜 팩터를 추

가한 경우(Market + Social)의 성능을 비교한다. 모든 평

가는 테스트 데이터셋을 기준으로 수행하였으며, 불균형 

라벨 구조를 고려하여 AUC, F1-score, 정확도, 상위 

10% 구간 정밀도, 향상도를 동시에 살펴보았다. 

Table 2는 상장 후 1일 내 5% 이상 급등 여부를 변수

로 설정했을 때의 성능을 비교 분석하였다. 전반적으로 

MLP가 가장 우수한 성능을 보였다. 특히 Market-only 

설정에서 AUC 0.83, F1 0.63, ACC 0.65, Precision 

0.50, Lift 1.70 수준을 기록하며, 다른 모형 대비 높은 분

류 성능과 투자 효율성을 동시에 달성하였다. 소셜 팩터를 

추가한 경우에도 MLP는 AUC 0.84로 소폭 상승파며 ACC

는 0.71 개선되었으며, F1은 유사한 수준을 유지하였다. 

이는 MLP가 상장 전후 구간에서 계산된 요약 통계량 및 

변동성 지표 등 비선형 패턴을 효과적으로 학습하며, 소셜 

팩터가 추가되더라도 핵심 구분 능력이 견고하게 유지됨

을 시사한다. Logistic Regression은 Market-only에서 

AUC 0.72, F1 0.47, ACC 0.47, Precision 0.40, Lift 

1.36 수준으로 MLP 대비 성능이 낮았으나, 소셜 팩터를 

추가했을 때 AUC가 0.80으로 크게 상승하였다. AUC와 

ACC의 개선 폭이 뚜렷하게 나타나 소셜 신호가 선형 모형

의 구분 성능을 보완하는 역할을 할 수 있음을 보여준다. 

반면 LightGBM은 소셜 팩터를 추가한 후에는 AUC가 

0.57로 감소하였다. 이는 소셜 팩터가 트리 기반 모형에서

는 일관된 성능 개선으로 이어지지 않음을 시사한다.

Table 3은 1일 내 3/5/7% 급등 여부와 프리미엄 여부

를 함께 고려하여 여러 임계값의 결과를 평균한 성능을 제

시한다. 전반적으로 Table 2 대비 AUC가 다소 높게 나타

났으며, 이는 상장 직후 단기 수익률 자체보다 급등 또는 

프리미엄이 동반되는 구조적 상황이 상장 전 해외 거래소 

시세 정보와 소셜 관심도로 비교적 안정적으로 설명될 수 

있음을 시사한다.

모형별로는 Logistic Regression이 가장 우수한 성능

을 보였다. market-only에서 이미 AUC 0.85, F1 0.62, 

ACC 0.67, Precision 0.37, Lift 1.49로 높은 성능을 기록

하였고, 소셜 팩터를 추가한 Market + Social 설정에서는 

AUC가 0.89로 추가 개선되었다. Precision 역시 0.43으

로 상승하여(0.37→0.43) 상위 10% 구간에서의 선별 정확

도가 개선되었으며, ACC는 0.68로 유사한 수준을 유지하

였다. MLP는 Table 3에서도 안정적인 성능을 유지하였

다. Market-only에서 AUC 0.79, F1 0.51, ACC 0.57, 

Precision 0.33, Lift 1.36을 기록하였고, 소셜 팩터를 추

가한 경우 AUC는 0.79로 동일하게 유지되었다. 이는 소셜 

팩터가 추가되면서 MLP가 복합 이벤트 종목을 상위 후보

군에서 더 높은 정밀도로 선별할 수 있음을 의미한다.

종합하면, Table 2에서는 MLP가 가장 높은 성능을 보

였고, Logistic Regression은 소셜 팩터 추가 시 AUC 및 

ACC에서 큰 폭의 개선이 관찰되었다. Table 3에서는 

Logistic Regression이 가장 높은 AUC를 기록하며 전체

적인 구분 성능이 가장 우수했고, MLP 역시 소셜 신호 추

가 시 정밀도와 향상도가 개선되어 상위 10% 전략 관점에

서 효율성이 강화되었다. 따라서 소셜 팩터는 급등과 프리

미엄을 동시에 식별하는 경우 정밀도 및 상위 후보군 선별 

성능을 보완하는 방향으로 기여할 수 있음을 확인하였다.

Method AUC F1 ACC Precision Lift

L
ig

h
tG

B
M

Market 0.67 0.50 0.53 0.30 1.02

+ Social 0.57 0.51 0.53 0.30 1.02

L
o
g
R

e
g

 

e
g
re

s
s
o
n

Market 0.72 0.47 0.47 0.40 1.36

+ Social 0.80 0.51 0.82 0.40 1.36

M
L
P

Market 0.83 0.63 0.65 0.50 1.70

+ Social 0.84 0.62 0.71 0.50 1.70

Table 2. Performance comparison for surges ≥ 5% 

within 1 day

Method AUC F1 ACC Precision Lift

L
ig

h
tG

B
M

Market 0.78 0.45 0.65 0.33 1.36

+ Social 0.78 0.55 0.66 0.40 1.61

L
o
g
R

e
g
 

e
g
re

s
s
in

Market 0.85 0.62 0.67 0.37 1.49

+ Social 0.89 0.57 0.68 0.40 1.37

M
L

P

Market  0.79 0.51 0.57 0.33 1.36

+ Social 0.79 0.57 0.59 0.41 1.51

Table 3. Average performance for compound events 

of surges (3%/5%/7%) and Kimchi Premium
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Ticker MINA 0G SEI

 2023/10/24 2025/09/22 2023/08/16

R_max 116.6 78 153.8

G_max 280.3 264.0 130.9

S(=RxG) 3.27 2.06 2.01

pre_log_std 0.01 0.04 0.02

pre_vol_mean 205,125 533,724 4,929,458

Table 4. Summary of top 3 assets by composite score

5.2. Result Analysis

상장 펌핑 강도를 종합적으로 평가하기 위하여 상장 후 

단기 최대 수익률 과 최대 가격 괴리율을 결합한 점수를 

사용해 상위 3개 종목의 그래프를 원화 가격 기준으로 살

펴보았다. Fig 2의 시계열 패턴 분석 결과, 상위 랭크된 종

목들은 상장 직후 가격 급등 구간에서 김치 프리미엄이 동

반 상승하는 현상을 보였다.

Table 4는 복합 점수 상위 3개 종목의 상장 후 수익률·

괴리율과 상장 전 변동성·거래량 특성을 요약한 것이다.예

를 들어 가장 높은 점수를 기록한 MINA의 경우, 상장 후 

구간에서 단기 최대 수익률은 116.6%인 반면, 동시간대 

최대 괴리율은 280.3%에 달한다. 이는 해당 종목의 급등

이 펀더멘털 개선보다는, 국내 시장의 제한된 유동성과 차

익거래 제약에 기인한 일시적 수급 불균형에 의한 현상임

을 시사한다.

반면 SEI의 경우 최대 수익률 153%이 최대 괴리율

130%을 상회하며, 프리미엄 확대보다는 고평가로 매수세

가 더 크게 기여한 사례로 해석할 수 있다. 이는 수익률과 

괴리율을 분리해 해석할 필요성을 보여준다. 상위 종목들

의 상장 전 바이낸스 거래 데이터를 분석한 결과, 공통적

으로 상장 직전 구간에서 높은 거래량과 변동성이 관찰되

었다. 특히 MINA와 SEI는 평균 거래량과 로그수익률 표

준편차가 전체 표본 평균을 유의하게 상회하였다. 이는 해

외 시장에서 이미 형성된 높은 관심도와 투기적 수요가 국

내 상장 시점의 초기 자금 유입을 가속화시키고, 여기에 

김치 프리미엄이 결합되면서 급등과 프리미엄으로 귀결되

었다. 이를 통해 본 논문이 제안하는 예측 모형이 최대 수

익률과 괴리율 간의 비선형적 관계를 학습하여 신규 상장 

이벤트의 급등 여부를 선별할 수 있다는 점을 실증적으로 

확인할 수 있다.

Fig. 2. Daily price trends for the top 3 assets

VI. Conclusion

본 연구는 2021년 1월부터 2025년 12월까지 업비트 원

화 마켓에서 신규 상장된 가상자산을 대상으로, 상장 직후 

단기 급등과 거래소 간 프리미엄 발생 가능성을 사전에 식

별할 수 있는지를 실증적으로 검증하였다. 바이낸스의 선

행 시세 정보와 온라인 커뮤니티 기반 소셜 신호를 결합한 

분석 프레임워크가 상장 직후 단기 급등과 프리미엄 발생 

여부를 얼마나 효과적으로 식별하는지를 체계적으로 비교 

평가하였다. 이를 위해 바이낸스 분 단위 시계열과 환율 

정보를 결합한 시장 변수, 그리고 온라인 커뮤니티 텍스트

로부터 구축한 소셜 팩터를 입력 특성으로 사용하였으며, 

Logistic Regression, LightGBM, MLP 세 가지 분류 모
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형과 Market-only과 Market + Social을 체계적으로 비

교하였다.

실험 결과, 단기 급등 여부 예측 과제에서는 MLP 모형

이 전반적으로 가장 우수한 성능을 보였다. 반면 급등과 

프리미엄을 함께 고려한 Table 3에서는 모형 전반에서 평

균 AUC가 Table 2보다 높게 나타나는 경향이 관찰되었

다. 또한 소셜 팩터는 단일 급등 예측에서는 모델에 따라 

효과가 제한적이거나 상이하게 나타났으나, 복합 이벤트 

식별에서는 정밀도와 향상도의 개선을 통해 조기 스크리

닝 관점의 활용 가능성을 보여주었다. 

이러한 결과는 다음의 시사점을 제공한다. 첫번째로 국

내 가상자산 상장 이벤트와 같이 표본이 제한되고 시장 구

조적 요인이 강하게 작동하는 문제에서는 MLP와 같은 적

절한 복잡도의 신경망이나 Logistic Regression와 같이 

단순하거나 해석 가능한 모형이 실무적으로 유용한 수준

의 예측 성능과 안정성을 제공할 수 있다는 점이다. 두번

째로 소셜 팩터는 단일 급등 예측에서는 제한적이거나 모

델 의존적인 효과를 보였으나, 프리미엄을 포함한 복합 이

벤트 식별에서 정밀도 및 향상도 개선을 통해 조기 스크리

닝 관점의 가치를 보여주었다.

한편 본 연구는 티커 단위 테스트 표본 수가 제한적이라 

성능 지표의 분산이 크고 모델 간 차이에 대한 통계적 강

건성을 단정하기 어렵다는 한계를 가진다. 향후 연구에서

는 상장 이벤트 표본을 확장하고 연도 기준의 시간 분할 

및 반복 검증을 병행하여 미래 예측 시나리오에 가까운 방

식으로 일반화 성능을 재검증할 필요가 있다. 이러한 후속 

연구는 국내 코인 시장에서 반복적으로 나타나는 상장 펌

핑과 프리미엄 현상을 보다 정교하게 이해하고, 투자자 보

호 및 시장 안정성 제고를 위한 실무적 모니터링 체계와 

정책적 대응 방안 마련에 기여할 것으로 기대된다.
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