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요       약 

최근 환율 예측에 관한 다양한 연구가 진행되어 왔다. 이러한 추세에 대응하여 본 연

구에서는 Pearson 상관 계수 및 상호 정보를 사용하여 외환 시장의 환율 변동을 분석하는 

다중 연결 네트워크를 구축하였다. 본 연구에서는 이러한 구성된 환율 변화에 대한 시공

간 의존성 네트워크를 만들고 그래프 기계 학습의 잠재력을 조사하여 예측 정확도를 향상

시키려고 노력하였다. 본 연구 결과는 선형 및 비선형 종속 네트워크 모두에 대해 그래프 

신경망을 활용한 임베딩을 활용하여 기존의 기계 학습 알고리즘과 결합시킬 경우 환율 변

화의 예측력이 향상될 수 있음을 경험적으로 확인하였다. 특히, 이러한 결과는 통화 간 상

호 의존성에만 의존하여 추가 데이터 없이 달성되었다. 이 접근 방식은 데이터 효율성을 

강화하고 그래프 시각화를 통해 설명력 있는 통찰력을 제공하며 주어진 데이터 세트 내에

서 효과적인 데이터를 생성하여 예측력을 높이는 결과로 해석할 수 있다. 

 

1. 서론 

높은 유동성과 지속적인 거래가 특징인 외환

(FOREX) 시장은 세계에서 가장 큰 금융 시장 중 하

나로 알려져 있다(BIS, 2019). 환율 변동의 정확한 예

측은 국제무역, 투자 결정, 리스크 관리 등에 영향을 

미치기 때문에 투자자, 정책 입안자, 금융 기관 등 다

양한 이해관계자에게 매우 중요하다(Frankel & Rose, 

1995; Gosh et al., 2002). 따라서 많은 연구가 환율 변화

를 예측하기 위한 효과적인 방법을 개발하기 위해 수

행되어 왔다. 

최근에는 전통적인 시계열 모델(Engle & Granger, 

1987; Diebold et al., 1998)을 넘어서 기계 학습 알고리즘 

기반 접근 방법(López et al., 2017)까지 환율 변화를 예

측하기 위한 다양한 시도가 이루어졌다. 본 연구에서

는 외환 시장의 환율 변동을 분석하기 위해 피어슨 

상관 계수와 상호 정보를 사용하여 시공간 네트워크

를 구성하고 이를 예측에 활용하고자 한다. 

본 연구에서는 환율 변동 예측을 위해 구성된 환율 

변화에 대한 시공간 의존성 네트워크를 만들어 실제 

환율 변화를 예측하는 데 있어 시공간 그래프를 활용

한 그래프 신경망 방법론을 적용하였다(Battaglia et al., 

2018; Scarselli et al., 2009). 그래프 기계 학습 기법은 다

양한 영역에서 강력한 성능을 입증한 바 있기에 본 

연구에서는 환율 시장에서의 환율 등락 예측을 위해 

그래프 어텐션 네트워크(Graph Attention Network, GAT) 

(Veličković et al., 2017) 기법을 활용하였다. 
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2. 연구 방법론 

2.1 데이터 설명 

본 연구에서는 미국 달러(USD) 기준으로 가장 거

래가 빈번한 17개의 외환 시장의 환율 데이터를 활용

하였다. 활용된 데이터는 다음과 같다: USD/JPY(일본 

엔), USD/GBP(영국 파운드), USD/CNY(중국 위안), 

USD/AUD(호주 달러), USD/CAD(캐나다 달러), 

USD/CHF(스위스 프랑), USD/EUR(유로), USD/SEK(스

웨덴 크로나), USD/NZD(뉴질랜드 달러), USD/SGD(싱

가포르 달러), USD/HKD(홍콩 달러), USD/KRW(한국 

원), USD/INR(인도 루피), USD/BRL(브라질 헤알), 

USD/ZAR(남아프리카 공화국 랜드), USD/TRY(터키 리

라), USD/RUB(러시아 루블)이다. 

본 연구에서는 60 일(3 개월)을 기준으로 이동창 간

격을 1 일로 지정한 뒤 해당 기간 내의 Pearson 상관

계수와 상호 정보량을 측정하였다. 각각의 이변량 상

호 정보량을 계산할 때, 어떤 환율의 로그 변화량 데

이터열에서도 7 개의 정규성 테스트를 만족하는 비율

이 10% 이상을 넘어가는 데이터가 없었던 60 일 이동

창 데이터가 활용되었다. 

이러한 데이터들에 대해 60 일 (3 개월)을 기준으로 

이동창 간격을 1 일로 지정한 뒤 해당 기간 내의 

Pearson 상관계수와 상호 정보량을 측정하였다. 각각

의 이변량 상호 정보량을 계산할 때, 하지만 본 연구

에서 활용된 60일 이동창 데이터는 어떠한 환율의 로

그 변화량 데이터열에서도 7개의 정규성 테스트를 만

족하는 비율이 20% 이상을 넘어가는 데이터가 없었

다. 즉, 해당 데이터가 정규성이 성립하지 않으며 이

는 이변량 데이터에 대해 두 데이터가 이변량 정규분

포를 만족할 경우 I = −
1

2
log(1 − ρ2)으로 동치인 관계

가 성립하나(Ger’fand and Yaglom, 1957) 이러한 결과는 

본 연구에서 Pearson 상관계수와 상호 정보량 모두를 

사용하는 이론적 타당성을 뒷받침한다. 또한 네트워

크의 연결을 위한 최소 p-value 임계치(threshold)는 0.1

로 설정하였으며 상호 정보량은 [0, 1]의 범위를 갖도

록 두 변수의 엔트로피의 최솟값을 분모로 갖는 정규

화를 실시하였으며(Kvålseth, 2017), Markov블록 부트스

트랩(Markov block bootstrap)을 이용하여 p-value 를 계

산하였다. 두 지표의 거리 함수에 대해서는 Pearson 

상관 계수의 경우에는 Euclidean 거리(Euclidean 

distance)를 활용한 식인 √2√1 − ρ를 사용하였으며, 상

호정보량은 거리함수의 요건을 만족하는 1 −
MI(X,Y)

max(H(X),H(Y))
 를 활용하였다 (Kvålseth, 2017). 

 

 

2.2 그래프 어텐션 네트워크를 활용한 임베딩 

 

본 연구에서는 시공간 그래프 신경망 모형의 한 형

태로 각 시점마다 본 Pearson 상관계수 그래프와 상호 

정보량을 바탕으로 계산된 시공간 그래프를 바탕으로 

그래프 어텐션 네트워크를 통해 학습하였다. 히스토

그램을 이산화 방법으로 활용하였다. 각각의 거리는 

거리 함수로 정의가 가능한 거리 지표를 활용하였다. 

본 연구에서 제시하고자 하는 그래프 어텐션 네트워

크는 임베딩 벡터의 형태로 활용되었다. 

그래프 어텐션 네트워크 레이어는 다음과 같은 형

태로 생성된다. 𝑁을 그래프 내 정점의 수, F를 정점

에 속하는 특성의 수, F′을 은닉 레이어의 길이라고 

할 때 다음과 같은 정점의 특성(feature)이 존재하면 

 

𝐡 = {h⃗ 1, … , h⃗ N} 

 

위 𝐡  행렬은 그래프 어텐션 레이어를 통과하면 h′

으로 변환되며 이 때 해당 행렬은 (N, F′)의 크기를 

갖는다. 𝐖 = (F′, F) , 𝐚 = (2F′, 1)  의 형태를 지닐 때 

어텐션 계수는 다음과 같이 정의 된다. 

eij = a(𝐖h⃗ i,𝐖h⃗ j) 

일 때 위 식은 정점 i 에 대한 정점 j 가 갖는 중요

도를 의미한다. 

이러한 어텐션 메커니즘은 단일 레이어 순방향 신

경망으로 다음과 같은 학습 가능한 모수와 

LeakyRELU 활성화 함수로 정의하게 된다. 이와 같이 

계산된다. 

 

αij =
exp(LeakyRELU(a⃗ T[𝐖h⃗ i|𝐖h⃗ j]))

∑ exp(LeakyRELU(a⃗ T[𝐖h⃗ i|𝐖h⃗ j]))k∈Ni

 

 

이와 같이 계산된 어텐션 점수는 정점 i에 대한 이

웃의 중요도를 결정함으로써 투입 데이터를 새롭게 

정의하게 된다.  

 

h⃗ i
′ = σ(∑ αij𝐖h⃗ j

k∈Ni

) 

 

이때, 특성으로 포함된 데이터는 각 FOREX 데이터

의 20 일치 이동 평균과 그 전 5 일 시점까지로 그래

프 특성을 포함하여 학습하였으며, 이는 원 모형 기

반 실험에서는 데이터 열로 포함하여 실험을 실시하

였다. 

 

2.3 기계 학습 모형 

본 연구에서는 기계 학습 모델의 다양성을 고려하

여 예측 성능의 견고성을 향상시키기 위해 여러 가지 
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기계 학습 모델을 사용하였다. 이에 따라 로지스틱 

회귀, 의사결정나무, XGBoost, LightGBM, CatBoost, 순

환신경망(RNN), 장단기 메모리(LSTM), 게이트 순환 

유닛(GRU) 및 Seq2seq 등의 모델을 활용하였다. 

 

3. 실험 설명 및 결과 

본 연구의 기간은 2015년 1월 1일부터 2022년 12

월 31일이며, 학습 세트는 2015년 1월 1일부터 2020

년 12월 31일까지로 설정되었다. 검증 기간은 2020년 

6월 30일부터 2020년 12월 31일이며, 테스트 기간은 

2021년 1월 1일부터 2022년 12월 31일까지다. 예측 

문제는 분류 문제로 접근하여, 환율 상승과 하락에 

각각 1 과 0 을 부여하고 이를 목표로 기계 학습 모델

을 학습시켰다. 

본 연구에서는 구성된 네트워크에 대해 GNN 을 활

용한 임베딩을 수행하였고, 이를 다양한 기계 학습 

모델의 기본 모델과 시공간 그래프 신경망을 사용한 

벡터 모델로 특성 데이터를 추출하여 예측에 활용하

였다. 기초 모델과 GNN 과 결합한 모델 모두 초모수 

최적화를 수행하여 17개 예측 결과에 대한 평균 예측 

정확도에서 Pearson 상관계수와 상호 정보량 네트워크

를 활용한 모델의 정확도가 전체 평균적으로 약 1%

에서 3% 가량 향상되었으며, 상호 정보량 네트워크를 

활용한 결과가 환율 등락 예측에서 Pearson 상관 계수

를 활용한 네트워크보다 조금 더 나은 성능을 보임을 

확인하였다. 

 

4. 결론 

본 연구 결과로 인해, Pearson 상관계수와 상호 정

보량을 기반으로 한 선형 및 비선형 종속 네트워크 

모두에 대해 그래프 신경망을 활용한 임베딩을 기존 

기계 학습 알고리즘과 결합할 경우 환율 변화의 예측

력이 향상된 것을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 통

화 간 상호 의존성에만 의존하여 추가 데이터 없이도 

달성되었다. 이 방법은 데이터 효율성을 강화하고 그

래프 시각화를 통한 설명력을 제공하며, 주어진 데이

터 세트 내에서 효과적인 데이터를 생성하여 예측력

을 높이는 결과로 해석할 수 있다. 이러한 개선된 예

측력은 금융 기관과 개인 거래자들이 거래 전략을 개

선하고, 리스크 관리를 향상시키며, 잠재적으로 투자 

수익률을 제고하는 기회를 발견할 수 있도록 도움을 

줄 것으로 기대된다. 

 

또한, 이 연구에서 제안된 접근법은 다양한 금융 

데이터를 효과적으로 분석하고 이해하는 데 도움이 

되며, 이를 통해 금융 시장의 안정성과 효율성을 높

일 수 있다. 향후 연구에서는 더 많은 금융 데이터와 

다양한 종류의 기계 학습 모델을 적용하여 연구의 범

위를 확장하고, 그래프 신경망 및 기타 기계 학습 기

법의 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 방안을 모색할 

예정이다. 이렇게 함으로써, 금융 시장 예측의 정확성

과 효율성을 더욱 높이는 데 기여할 수 있을 것으로 

기대된다. 
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