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요       약 

본 연구에서는 전이 엔트로피 개념을 활용하여 주요 상품 선물의 하방 리스크 지수의 정보 흐
름을 바탕으로 한 인과관계 네트워크를 구성하였다. 그리고 구성된 네트워크를 활용하여 금융 시장
을 분석하였으며, 또한 정보 흐름의 존재 여부를 바탕으로 상품 선물의 하방 리스크 지수의 예측력
이 개선될 수 있는지 확인하고자 하였다. 이를 위하여 정보 불확실성의 감소량을 측정하는 전이 엔
트로피를 인과관계의 측정 지표로 상정하였으며, 전이 엔트로피 측정 시 발생할 수 있는 유한크기 
효과(finite size effect)를 조정하는 데 있어서 효과적인 지표인 효율적 전이 엔트로피를 활용하여 정보 
흐름 네트워크를 구성하였으며 이를 이용하여 금융 지수 간의 인과관계를 분석하고 EDaR 의 등락 
예측에 활용하였다. 그 결과, 금융 시장 지수를 효율적 전이 엔트로피를 이용한 인과관계 네트워크
를 활용하여 금융 시장의 복잡계 네트워크 분석이 가능함을 확인하였고, 구성된 네트워크를 활용하
여 국내 금융 시장 등락 예측에 있어 더 적은 데이터 열을 활용하여 거의 유사한 예측 결과를 냄으
로써 상품 선물 시장 관련 예측의 데이터 열 선택에 활용할 수 있음을 확인하였다.  

 
 

1. 서론 

상품 선물(commodity futures markets)은 2000년대 초
반 이후 뚜렷한 거래량의 증가세를 보이며 많은 관심
을 받고 있다. 2008 년 미국 상품 선물거래위원회
(Commodity Futures Trading Commission, CFTC, 2008)의 
보고서에 따르면 2008 년 6 월 기준 상품지수 순투자
액은 2,000 억 달러로 2003 년보다 10 배 이상 증가했
으며 2009 년에는 약 2,500 억 달러로 증가한 것으로 
알려져 있으며 (Irwin and Sanders, 2011) 이러한 추세는 
2010 년대 후반에도 지속적으로 나타나고 있다. 기관 
투자자, 인덱스펀드, 국부펀드 및 ETF(상장지수펀드), 
ETN(상장지수증권) 및 이와 유사한 상품을 보유하고 
있는 개인투자자가 미국 시장에서 거래되는 주요 상
품 선물시장의 투자자들이며 향후 이러한 투자 비중

이 점점 증가할 것으로 보인다. 
기존 금융 상품 외에 투자 상품을 다각화하는 용도

로 활용되는 전통적인 역할 외에도, 상품 선물은 특
히 주식 시장의 금융 위기와 침체 기간 동안 포트폴
리오의 위험 분산에 있어 높은 잠재력을 보이는 새로
운 자산군으로 새롭게 떠오르고 있다. Shannon (1948)
이 제시한 정보 엔트로피 개념을 이용한 금융 시장 
환경 분석의 경우에는 금융 시장 역시 정보의 집합체
라는 관점으로부터 시작되며 이를 통해 비선형적 의
존성(하나의 확률변수가 다른 하나의 확률변수에 대
해 제공하는 정보의 양), 비선형적 인과성(정보의 불
확실성 감소량) 등을 측정할 수 있는 다양한 설명 가
능한 개념이 있다는 점에서 대표적인 경제물리학적 
접근 방법으로 꼽힌다. 정보 엔트로피의 개념이 경제
학 및 금융 분야에 처음 등장한 것은 Georgescu–
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Roegen (1971)의 저서 <The Entropy Law and the 
Economic Process>이며, 이 당시는 열역학적 개념을 통
해 경제학을 설명하는 요소로 활용하기 시작하였으며, 
이후 금융 시장에서도 수익률 등의 경험적 분포가 일
반적으로 정규성을 따르지 않는다는 실증적 결과들이 
나옴에 따라 이러한 정규성 가정에 대한 대체재로 금
융 분야에서 금융 시장 분석에 활용되기 시작하였다. 
이러한 정보 엔트로피는 데이터의 성질을 전제로 하
지 않는다는 특징이 있으며 이에 본 연구에서는 이러
한 엔트로피의 개념을 활용하여 인과관계 네트워크를 
구성하고자 한다. 

 
2. 연구 방법론 

2.1 전이 엔트로피 (Transfer Entropy, TE) 
전이 엔트로피는 Schreiber (2000)에 의해 개발이 되

었으며, 컴퓨터 과학, 뇌 과학, 사회 관계 분석, 인과
관계 분석 및 응용통계학 등 여러 분야에서 주로 활
용되었다. 금융 분야에서도 역시 시장 분석에 있어 
2010 년대 초중반부터 주로 활용되어 왔다. TE 의 식
은 다음과 같다. 

 

 

 
 
TE의 경우 유한 표본 효과(finite size effect)로 인해 그 
값이 과소평가 또는 과대평가될 수가 있어 이러한 문
제점을 해결하기 위해 (2)와 같은 형태의 효율적 이전 
엔트로피(effective transfer entropy, ETE) 개념이 Boba et 
al. (2015)에 의해 제시되었으며, 본 연구에서는 해당 
방법론을 활용 
 

2.2 네트워크 분석 
네트워크의 군집을 생성하기 위하여 다음과 같은 

Newman(2006)과 Dugué and Perez (2015)의 무향 네트워
크의 유향 네트워크에 대한 Louvain 알고리즘에 관한 
연구를 활용하였다. 해당 연구에서는 유향 네트워크
의 군집화를 위하여 다음과 같은 네트워크의 모듈성
(modularity)을 최대화하는 방식으로 활용 
이 때 모듈성(modularity)은 네트워크 내에서 상대

적으로 밀접한 관계를 가지고 있는 하위 집단을 찾기 
위해 주로 사용되는 척도로, 모듈성이 크다는 것은 
집단 내 정점(상품 선물 지수)들 사이의 관계가 집단 

간 상품 선물의 하방 리스크 사이의 관계에 비해 강
한 것을 의미한다. 다시 말해, 하위 그룹이 명확하게 
분류될수록 모듈성의 값이 큼을 의미한다. 
드로우다운(Drawdown)은 특정 기간 동안 발생한 

최고점에서 최저점까지의 손실금액으로, 주로 하방리
스크(downside risk)를 측정하는 대표적인 지표이다. 

Cajas (2021)에 의해 제시된 EDaR은 특정 기간에서 
수준을 넘어서는 드로우다운의 평균에 대한 상한
(upper bound)임이 알려져 있으며, EDaR 의 식은 다음
과 같다. 

 

 

 
 
2.3 기계 학습 
기계 학습 모형으로는 Chen and Guestrin(2016), 

LightGBM은 Ke et al. (2017), Prokhorenkova et al.(2018)
이 개발한 XGBoost 를 활용하였으며 각 데이터열에 
대한 영향도 해석을 위해 SHAP 를 사용하였다. 
Lundberg and Lee (2017)이 제시한 SHAP 값은 조건부 
기대 함수의 섀플리 가치을 기반으로 제시되는 값이
다. SHAP 값은 각 특징(Feature)이 학습된 모형에 대
해 어느 정도 기여하는 지를 측정한다. 

 
 
3. 실험 결과 

 
<그림 1> 알루미늄 데이터 세트의 정규성 p-value 값 분포 

 
상품 선물 시장에서 거래되고 있는 주요 상품 선물 

38 개 데이터에 대해서 2017 –  2021 년의 데이터를 
취합하였으며, 2017 –  2020년 데이터를 학습 세트로, 
2021년 데이터를 테스트 세트로 설정하였다. 
이 기간 내 최소 월 단위부터 최대 5 개년 (2017 

–  2021) 데이터까지 각 데이터 별로 1,830 개의 데이
터 세트에 대해서 7 개의 정규성 검정(Shapiro-Wilk 
Test (W), D'Agostino K-squared Test (K-Squared), Lilliefors 
Test (T), Jarque-Bera Test (JB), Kolmogorov– Smirnov Test 
(KS), Anderson-Darling Test (A-Squared), Cramér– von 
Mises Test (U))을 실시한 결과 정규성을 만족하는 비
율은 0% - 5% 사이이며 기간이 길어질수록 이 비율이 
매우 감소함에 따라 사실상 경험적 분포에서 정규성
을 만족하는 경우가 거의 없다고 해석할 수 있다. 
이에 이러한 정규적이지 않은 EDaR 변화율 데이터

의 통계적 성질을 본 연구에서는 통계적 성질에 대한 
전제를 갖지 않는 전이 엔트로피를 사용하고자 하는 
정량적 근거로 활용하였다. 
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<표 1> 데이터 세트의 정규성 만족 비율 
 

이러한 통계적 근거를 바탕으로 효율적 전이 엔트
로피를 계산하고, 유의 수준 0.01 하에서 구성된 
EDaR의 정보 흐름 네트워크는 다음과 같다. 

 
<그림 2> 상품 시장 선물 EDaR 네트워크 

 

 

 

 

 

 
<그림 3> 네트워크 Out-Degree, In-Degree, Out-

Strength, In-Strength, PageRank 값 
 
XGBoost, LightGBM, CatBoost 3개의 모형을 이용한 

소프트 보팅 결과에 대한 비교 결과는 다음과 같음 
전체 실험의 예측에 대한 SHAP 값의 활용 순위 평

균과 네트워크의 주요 중심성 지표와는 다음과 같이 
약한 양의 상관관계를 지닌다. 

 
<표 2> 중심성 지표 분석 결과 

In-Degree 
Out-

Degree 
Out-

Strength 
In-Strength PageRank 

0.1817 0.0413 0.1959 0.1586 0.2320 
 

38 개의 실험 결과에 대한 성과 평가 지표를 독립 
t-검정을 이용하여 비교한 결과 α = 0.05 수준에서 유
의미한 변동이 없음 
이는 네트워크의 구조를 통해서 데이터의 약 ¼에 

해당하는 데이터만 활용하여도 상품 선물 시장 전체 
데이터를 사용하는 것과 유사한 효과로 해석할 수 있
다. 또한, 우측 <표 5>에서 확인할 수 있듯 평균적으
로 정확도 등 일부 항목 소폭 개선 효과 역시 있다. 

 
<표 3> 원 예측 결과와 클러스터를 이용한 예측 결과

의 성과 지표에 대한 대응 표본 t-검정 결과 
Paired T-test (Two-sided) T-Statistic p-value 

Accuracy 0.7078 0.4834 
Balanced Accuracy -1.5812 0.1221 
Cohen-Kappa Score -1.4238 0.1627 

Precision Score -0.9692 0.3386 
Recall Score 0.7078 0.4834 

F1 Score -1.7103 0.0953 
F-Beta Score (0.5) -1.7586 0.0867 
F-Beta Score (1) -1.7104 0.0953 
F-Beta Score (2) -0.6201 0.5389 
Hamming Loss -0.708 0.4834 
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<표 4> SHAP 순위 

 

 
<표 5> 분석 결과 

4. 결론 

본 연구에서는 전이 엔트로피 개념을 활용하여 주
요 상품 선물의 하방 리스크 지수의 정보 흐름을 바
탕으로 한 인과관계 네트워크를 구성하였다. 그리고 
구성된 네트워크를 활용하여 금융 시장을 분석하였으
며, 또한 정보 흐름의 존재 여부를 바탕으로 상품 선
물의 하방 리스크 지수의 예측력이 개선될 수 있는지 
확인하였다. 
이를 위하여 정보 불확실성의 감소량을 측정하는 

전이 엔트로피를 인과관계의 측정 지표로 상정하였으
며, 전이 엔트로피 측정 시 발생할 수 있는 유한크기 
효과(finite size effect)를 조정하는 데 있어서 효과적인 
지표인 효율적 전이 엔트로피를 활용하여 정보 흐름 
네트워크를 구성하였으며 이를 이용하여 금융 지수 
간의 인과관계를 분석하고 EDaR 의 등락 예측에 활
용하고자 하였다. 
그 결과, 금융 시장 지수의 하방 리스크의 상한을 

효율적 전이 엔트로피를 이용한 인과관계 네트워크를 
활용하여 금융 시장의 복잡계 네트워크 분석이 가능
함을 확인하였고, 구성된 네트워크를 활용하여 국내 
금융 시장 등락 예측에 있어 더 적은 데이터 열을 활
용하여 거의 유사한 예측 결과를 냄으로써 상품 선물 
시장 관련 예측의 데이터 열 선택에 활용할 수 있음

을 확인하였다. 
한계점의 경우 성능의 문제로 인하여 그래디언트 

부스팅 알고리즘 기반의 기계 학습 방법론을 활용하
여 예측 및 성과 측정을 진행하였으나 최신의 다양한 
기계 학습 방법론을 추가적으로 활용하여 이것이 그
래디언트 부스팅 알고리즘과 같은 특정 형태의 기계
학습 기반 예측 방법론에 국한되지 않는다는 것을 보
임으로써 결과의 강건성을 높일 필요가 있다. 
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