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요  약  본 연구는 환율과 김치프리미엄 간 관계를 분석하여 서로 다른 두 국가의 가상화폐 거래소로부터 통계적 차익거
래 기회를 탐색하는 것을 목적으로 한다. 분석 결과, 가상화폐는 환율에 따라 평균 김치프리미엄으로 회귀하는 경향이 
있으며, 이를 선형 회귀 모델을 이용해 입증하였다. 또한, 시계열 예측에 강점이 있는 딥러닝 기법의 일종인 LSTM 모델
을 사용하여 환율을 예측하고, 이를 통해 차익거래 기회와 수익을 증대시킬 수 있다는 것을 2017년 9월 26일부터 2023
년 4월 6일까지의 환율 데이터(공식 환율 및 비공식 환율 포함)와 업비트와 바이낸스의 비트코인 현물 가격 데이터 등을
활용해 검증하였다. 이를 종합하여 본 연구는 통계 및 LSTM 기법을 활용하여 투자자가 이윤을 얻을 수 있는 차익 거래
기회가 있다는 것을 제시하며, 최종적으로 수익성 높은 거래 전략에 대한 방법론을 제안한다. 이러한 본 연구의 결과는 
투자자들에게 안정적이고 수익성 높은 거래 방안을 모색할 수 있는 실질적인 방법론을 제시함으로써, 가상화폐 시장의
발전과 투자 활성화에 기여할 것으로 기대된다.

Abstract  This study explored statistical arbitrage opportunities in cryptocurrency exchanges in two 
countries by analyzing the relationship between exchange rates and kimchi premiums. Linear regression
analysis showed that cryptocurrency average premiums tended to regress as a function of exchange rate.
We also tested the LSTM model, a type of deep learning technique used for time series predictions, 
which can be used to predict exchange rates and thereby increase arbitrage opportunities and profits,
using exchange rate data (including official and unofficial exchange rates) from September 26, 2017, to 
April 6, 2023, and BTC spot price data from Upbit and Binance. The study shows that statistical and 
LSTM techniques can be used to identify profitable arbitrage opportunities and proposes a methodology
for a profitable trading strategy. The results of this study are expected to contribute to the growth of
the cryptocurrency market and investment promotion by providing investors with a practical method of
exploring stable and profitable trading methods.

Keywords : Cryptocurrency, Arbitrage Trading, Exchange Rate Prediction, Premium Analysis, LSTM

*Corresponding Author : Hyunchul Ahn(Kookmin Univ.)
email: hcahn@kookmin.ac.kr
Received August 7, 2023 Revised August 30, 2023
Accepted October 6, 2023 Published October 31, 2023 



김치프리미엄과 환율 변동 예측을 활용한 가상화폐의 통계적 차익거래 연구

355

1. 서론

일물일가의 법칙(law of one price)은 효율적인 시장
에서 모든 개별적인 상품이 하나의 고정된 가격을 공유
해야 한다는 법칙이다. 하지만 현실에서는 시장의 비효
율성이나 정보의 부족으로 인해 같은 상품이라도 다른 
시간이나 장소에서 서로 다른 가격을 갖는 경우가 발생
하게 된다. 이러한 가격의 차이를 이용해 수익을 내는 거
래인 차익거래(arbitrage)는 금융시장에서 오랜 기간 투
자의 수단으로 활용되어 왔다.

차익거래 기회는 주식, 선물, 파생상품 등 다양한 종
류의 금융시장에서 발생할 수 있다. 이에 지금까지 금융
시장의 차익거래 기회를 주제로 다양한 연구들이 시도되
었다. 예를 들어, 전통적인 주식시장에서 매수-매도 선물
환율과 차익거래 기회의 상관관계를 분석한 연구[1]가 있
으며, 주식시장에서의 상장지수펀드를 이용한 차익거래 
수익성에 관한 연구[2], KOSPI200 옵션과 ETF 간의 가
격 괴리를 이용한 차익거래전략의 수익성 분석 연구[3] 
등이 전통적인 금융시장에서의 차익거래 기회를 대상으
로 연구되었다.

최근에는 암호화폐 거래 시장이 급속히 성장해 감에 
따라, 암호화폐 시장에서의 차익거래에 관한 연구가 활
성화되고 있다. 예를 들어, 뉴스나 북미, 유럽, 아시아 지
역별 암호화폐 가격 차이를 활용한 차익거래 가능성 연
구[4]나, 암호화폐 거래소 간 스프레드와 차익거래의 상
관관계 분석 연구[5], BTC 선물 거래소에서 차익거래 기
회의 증감에 관한 연구[6] 등이 그 대표적인 사례라고 할 
수 있다.

본 연구는 다양한 금융시장의 차익거래 중 ‘암호화폐 
시장’에서 발생할 수 있는 차익거래 기회에 주목하였다. 
구체적으로 본 연구에서는 김치프리미엄과 환율을 통한 
통계적 차익거래를 암호화폐 시장을 통해 실증 분석해 
보고자 한다[7]. 

김치프리미엄은 암호화폐의 차익거래 기회 분석에서 
국내 가격이 국외 가격보다 큰 것을 의미하는데[8], 환율
과 더불어 차익거래를 유발하는 주요 요인 중 하나로 주
목받아 왔다. 환율은 국제 무역 및 투자에서 중요한 역할
을 하며, 서로 다른 통화로 거래되는 자산을 포함하는 차
익거래 전략의 수익성에 영향을 미친다. 환율 움직임의 
정확한 예측은 트레이더가 잠재적인 가격 불일치를 예상
하고 그에 따라 거래를 포지셔닝할 수 있게 하므로 성공
적인 차익거래 전략을 개발하는 데 필수적이다.

지금까지 환율과 프리미엄이 차액거래 기회를 어떻게 

발생시킬 수 있는지에 대한 연구는 다양하게 시도되고 
발표되어 왔다. 예를 들어, 투자상품과 환율 간의 관계를 
모색하는 연구[9]나 암호화폐 시장에서 다양한 파생변수
를 이용하여 기계학습을 통한 가격 변동 예측[10]을 시도
한 연구도 있고, 환율을 포함한 파생변수와 프리미엄 간
의 상관분석을 수행한 연구[11]도 있었다. 그 밖에 전통
적인 금융시장에서 환율, 거시적 관점, 시장심리 등의 파
생변수로 사용한 연구[12] 및 김치프리미엄과 거래량의 
상관관계 분석, 암호화폐 시장에서 가격에 미치는 환율
의 영향을 분석한 연구[13]도 있었다. 하지만 본 연구처
럼 암호화폐 시장에서 환율과 프리미엄 간의 상관관계를 
분석하고, 이를 모델을 통해 실제 수익률을 실증 분석한 
연구는 찾아보기 어려운 실정이다.

또한 환율은 공식 환율, 비공식 환율로 나뉘는데, 암
시장(black market) 또는 병행 시장 환율(parallel 
market exchange rates)이라고도 하는 비공식 환율
(unofficial exchange rates)은 비공식 또는 규제되지 
않은 시장에서 통화가 교환되는 실제 환율을 나타낸다. 
이러한 환율은 자본 통제, 통화 태환성 제한 또는 경제 
불안정과 같은 요인으로 인해 정부 또는 중앙은행이 설
정한 공식 환율과 다를 수 있다. 따라서 차익거래의 맥락
에서는 비공식 환율을 사용하는 것이 실제 거래에서 통
화 교환의 실제 비용을 더 잘 반영하기 때문에 더 적절할 
수 있지만, 기존 연구들은 공식 환율을 주로 차익거래 연
구에서 활용해 왔다.

이에 본 연구는 암호화폐 시장에서 차익거래 전략을 
개발할 때 비공식 환율을 고려하는 것의 중요성을 강조
한다. 특히 비공식 환율과 공식 환율을 기반으로 한 전략
의 성과를 상호 비교함으로써 비공식 환율을 사용하는 
것이 더 높은 수익률로 이어지는지 살펴보고자 한다.

종합적으로 본 연구에서는 암호화폐 시장에서 환율과 
프리미엄을 통한 총 세 가지 수익 실현 전략을 비교 분석
하였다. 첫 번째 전략은 공식 환율을 사용하여 예측한 프
리미엄으로 수행한 전략이며, 두 번째 전략은 파생변수
와 시계열 데이터에 효과적인 LSTM 모델을 통해 예측된 
환율을 사용한 전략이다. 마지막 세 번째 전략은 비공식 
환율을 사용한 전략이다. 환율이 그대로라면 적정 프리
미엄으로 돌아오기 때문에, 예측된 프리미엄과 현재 실
제 프리미엄을 비교해 페어 트레이딩 전략을 사용하였고 
LSTM은 환율의 변동을 파생변수를 통해 예측하여 미래
의 환율에 따른 적정 프리미엄과 현재 프리미엄을 비교
해 페어 트레이딩 전략을 수행하고자 하였다.
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2. 이론적 배경

2.1 통계적 차익거래와 페어 트레이딩
차익거래는 다양한 기법들이 존재하며 그 중 통계적 

차익거래(statistical arbitrage)는 두 금융 자산의 스프
레드가 균형점에 수렴하는 특성을 이용한 차익거래이다. 
이는 균형적으로 수렴하는 특성이 확률적이기 때문에 예
측을 벗어나면 손실을 볼 수 있는 차익거래이므로 통계
적 차익거래라고 부른다[1].

본 연구에서는 통계적 차익거래 방법의 하나인 페어 
트레이딩 전략(pairs trading strategy)을 사용한다. 페
어 트레이딩 전략은 평균에 비해 일시적인 가격 변동이 
생길 때, 현재 가격이 평균으로 회귀할 것을 가정하여 거
래를 수행하는 통계적 전략이다[14,15]. 페어 트레이딩 
전략과 통계적 차익거래의 차이점은 페어 트레이딩 전략
은 상관관계가 높은 두 상품 간의 가격 차이를 활용하여 
수익을 창출하는 반면, 통계적 차익거래는 다수의 주식
을 포함한 포트폴리오의 일시적 가격 차이를 활용하여 
수익을 얻는다는 점이다.

2.2 암호화폐의 김치프리미엄과 환율
암호화폐의 김치프리미엄을 일으키는 원인 중 가장 중

요한 요인이 환율이다[11]. 전통적으로 금융시장에서 한 
가지 상품에 대한 국가 간의 상대적인 교환 비율은 비공
식 환율로 인식되는데, 이는 환율에 대한 왜곡을 더 줄여
줄 수 있어 암호화폐 시장 환경에서도 유효하게 적용된
다[9].

본 연구에서는 김치프리미엄과 환율이 암호화폐 가격
에 미치는 영향을 모형화하고자 하였다. Eom[13]은 암
호화폐의 가격과 환율이 영향이 있다고 하였다. 국가 간 
암호화폐 거래에서 이러한 프리미엄이 발생하는 원인은 
다양한데, 거시변수, 정책변수(금리 및 통화량), 유가, 이
라크 전쟁, 유럽 부채위기 등의 변수가 프리미엄에 유의
미한 영향을 보인 연구가 있으며, 이 연구에서는 이러한 
이유로 인해 동일 가상화폐의 가격 스프레드가 거래소나 
국가마다 크게 벌어질 수 있다고 하였다[16]. 이는 국가 
간 비트코인 거래에서 경제적 자유도가 낮은 국가에서 
더 높은 가격으로 거래되는 경향을 유도하며, 이러한 특
징을 이용하면 차익거래의 기회가 될 수 있다[11].

2.3 기계학습 기반의 암호화폐 차익거래 모델
주식시장에서 포트폴리오를 통한 통계적 차익거래는 

PCA, STL 분해와 Transformer를 활용한 딥러닝 기반
으로 연구된 바 있다[17]. 암호화폐 시장에서도 통계적 
차익거래 전략을 개발하기 위해 랜덤 포레스트와 로지스
틱 회귀모델을 사용한 연구가 있으며[18], 시계열에 적합
한 RNN 등을 사용한 머신러닝과 딥러닝을 이용한 연구 
역시 시도 된 바 있다[19].

3. 연구 모델

본 연구에서 수행하는 페어 트레이딩 전략에서 가상자
산의 현물(spot) 시장은 가상자산과 법정 화폐 혹은 스테
이블 코인(stable coin) 간의 교환을 수행한다. 스테이블 
코인은 설계상 달러와의 가치가 1:1에 해당하기에[20], 
비공식 환율 공식을 차용한다. 이러한 교환을 통해 얻는 
것은 코인이며 내부에 가치를 측정하기 위한 토큰을 담
고 있다[21]. 즉 이 토큰이 포함된 코인을 구매한 시점 
대비 더 큰 프리미엄을 가진 국제 거래소에 판매함으로
써 수익을 실현한다.

미국 달러의 금리가 원화보다 더 오르거나 미국에서 
예상되는 암호화폐 환율이 더 오르면 원화 환율이 달러 
환율보다 더 많이 떨어져 김치프리미엄이 생성된다[11]. 
이러한 김치프리미엄 효과를 반영하기 위해, 본 논문에
서는 원화로 비트코인을 교환할 수 있는 한국에서 가장 
큰 거래소인 업비트(Upbit)와 세계에서 가장 거래량이 
많고 비트코인의 가격을 주도하는 바이낸스(Binance) 
거래소의 일 단위 데이터를 이용하였다. 업비트와 바이
낸스 거래소를 비교한 김치프리미엄의 계산식은 아래와 
같다.

  


  (1)

upbtcprice는 업비트 거래소의 원화 단위로 표현된 
btc(비트코인) 암호화폐의 가격이다. 마찬가지로 
binbtcprice는 바이낸스 거래소의 비트코인 가격에 공
식 환율을 곱하여 나타나는 값으로 표현된다.

전술했듯이 본 연구에서는 총 세 가지 차익거래 전략
을 검증하게 되는데, 각각 공식 환율, 파생변수를 활용한 
LSTM 모델 예측 환율, 비공식 환율을 적용하여 예측 프
리미엄을 산출하도록 설계하였다. 이 예측값을 현재 김
치프리미엄과 비교했을 때 페어 트레이딩의 기회가 포착
된다면 차익거래를 수행함으로써 모델에 대한 실증분석
을 수행한다.
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Fig. 1. Overall research framework

3.1 공식 환율 기반 단순 선형 회귀 모형
선형 회귀 모형은 공식 환율에 따른 프리미엄을 예측

하여 페어 트레이딩에 활용한다. 첫 번째 선형 회귀 모델
은 환율 변동에 따른 적정 프리미엄을 예측하여 현재 프
리미엄이 적정한지에 대한 판단 근거가 된다[22]. 선형 
회귀 모형은 학습된 데이터를 토대로 선형 회귀식을 통
해 미랫값을 예측하는 모델로서, 그 수식은 다음과 같다.

  ×
 

(2)

본 연구의 첫 번째 모델은 입력 변수로 과거 공식 환
율 데이터를 사용했으며, 출력값은 예측 프리미엄이 되
게 된다. 따라서 공식 환율을 통해 얻은 프리미엄을 현재 
김치프리미엄과 비교하는 전략이 된다.

3.2 비공식 환율 기반 단순 선형 회귀 모형
비공식 환율 기반의 선형 회귀 모형은 비공식 환율에 

따른 프리미엄을 예측하여 페어 트레이딩에 활용한다. 
모형은 3.1의 Eq. (2)에 제시된 식을 그대로 적용하나, 
모형에 포함된 독립변수인 exchangerate의 값을 ‘비공
식 환율’로 적용한다는 점이 차이점이다.

3.3 LSTM 기반 환율 예측 모형
LSTM 모델은 서종덕[10]의 연구에서 제시된 환율 예

측에 영향을 미치는 주요 변수인 KRW/USD 가격의 고
가에서 시가를 뺀 파생변수인 시고저종 데이터를 활용하여 
환율을 예측한다. 변수들의 정규화는 StandardScaler를 
사용하였으며, Loss function은 Huber를 적용하였다. 
Huber는 시계열 예측에 있어서 모델이 평균적으로 가장 
정확한 것으로 알려져 있다[23]. 또한, Dead relu의 문
제를 해결하기 위해 활성화 함수는 Elu(Exponential 
Linear Unit)를 적용하였으며, Optimizer는 Adam으
로 구성하였다. 창 크기(window size)는 64로 설정하여 

학습하였다. 이를 통해 예측된 환율은 모델 평가의 공정
성을 위해 앞서 3.1의 선형 회귀 모형 가중치를 활용하여 
프리미엄으로 환산하고, 이를 현재 프리미엄과 비교하여 
페어 트레이딩을 수행한다.

3.4 수익성 검증 전략
본 연구의 차익거래 전략은 김치프리미엄과 공식 환

율, 비공식 환율, LSTM 예측 환율을 통해 출력된 예측 
프리미엄과 비교한다. 

차익거래 전략 모델의 계산 방법은 다음과 같다.
1. BTC현물을 업비트에서 KRW로 매수하고 바이낸

스로 전송 후 USDT로 매도한다.
2. BTC현물을 바이낸스에서 USDT로 매수하고 업비

트로 전송 후 KRW로 매도한다.

  


 ×

 ×

 × 

(3)

binassetusdt: 업비트에서 코인을 구매하고 바이낸스
에 전송 후 매도했을 당시의 가격

upassetkrw: 업비트에 보유하고 있는 원화의 총합
upbtcpticekrw: 업비트 비트코인 가격의 원화가격
transactionfeeupbtc: 업비트의 btc 전송 수수료
binbtcpriceusdt: 바이낸스의 테더
각각의 tradingfee: 거래소 각각 현물거래 수수료

  


 ×

 ×

 × 

 (4)

upassetkrw: 1번 방법 이후 바이낸스에 테더화 하여 
남겨둔 자본을 다시 비트코인을 매수하
여 업비트 거래소에 전송 후 매도하여 
KRW로 남을 당시의 자본

binassetusdt: 바이낸스에 보유하고 있는 USDT의 총합
binbtcpticeusdt: 바이낸스의 비트코인 가격(USDT)
transactionfeebinbtc: 바이낸스의 BTC 전송 수수료
upbtcpricekrw: 바이낸스의 테더
각각의 tradingfee: 거래소 각각 현물거래 수수료

이상 1번 방법과 2번 방법을 사용하면 자본이 한 사이
클 돌아 원화로 돌아오면서 수익을 얻게 된다. 이런 식으
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로 반복하여 거래를 시도한다. 수익모델은 100만원의 원
화를 가지고 실험한다. 거래의 순서에 따라 1번 거래 방
법에서 전략만 변경하여 수익을 계산하는 방식이 적용된
다. 2번 방법에서의 전략은 수익 실현 가능성을 높이기 
위해 항상 고정되어 있으며, 1번 거래 방법에서 보유한 
원화(upassetkrw)보다 수익을 1% 이상 볼 수 있는 상황
에서만 거래하도록 설정하여 복리 구조로 구성하여 수익 
실현의 가능성을 높였다. 3개의 각 모델이 예측한 프리
미엄을 현재 프리미엄과 비교하여 수익률을 계산한다.

해외거래소에서 달러로 직접 현물을 매수할 경우 국외
로 자국의 외화를 유출하기 때문에 현재 김치프리미엄이 
존재하면 국내거래소에서 BTC 현물을 매수한 뒤 해외거
래소로 전송하여 BTC 현물을 매도한다. 이후 국내거래
소 매수 당시 자본보다 1% 이상의 수익을 볼 수 있는 경
우 BTC 현물을 해외거래소에서 매수하여 국내거래소로 
전송 후 매도한다.

3.5 전략 1 - 공식 환율 기반 전략의 적용
본 연구에서 제안하는 첫 번째 차익거래 전략인 공식 

환율을 활용한 선형 회귀 모형 기반의 거래 전략은 다음
과 같이 수행된다.

Fig. 2. Flow chart of Strategy 1

위 흐름도에 제시된 것과 같이 공식 환율(명목 환율)
을 통해 얻은 프리미엄은 현재 프리미엄과 비교되고, Eq. 
(3)에 의해 프리미엄이 존재할 때 매수 및 해외거래소 전
송 후 매도를 수행하며, Eq. (4)에 의해 국내 프리미엄이 
1% 이상 존재할 때 BTC 매수 및 국내거래소 전송 후 매
도한다. 해당 사이클을 반복하여 지속적인 페어 트레이
딩을 수행한다.

3.6 전략 2 - 비공식 환율 기반 전략의 적용
바이낸스에서 보유한 비트코인의 원화 가격은 비트코

인 가격에 환율을 곱한 값과 같으므로, 다음의 Eq. (5)로 
표현할 수 있다.

 

 × 

(5)

여기서 비공식 환율은 국가와 정부 또는 중앙은행에서 
설정하지 않은 환율이며, 여기에서는 업비트와 바이낸스
의 비트코인 가격을 통해 달러의 가치를 다시 측정한 것
이 된다. 즉, 수수료가 없는 환율과 같으며 Eq. (6)와 같
이 정의될 수 있다.

 

 (6)

이렇게 산출된 비공식 환율을 적용한 전략은 다음의 
Fig. 3에 제시된 절차에 따라 수행된다.

Fig. 3. Flow chart of Strategy 2

전략 2에서는 비공식 환율(실질 환율)을 통해 김치프
리미엄 예측하여 현재 프리미엄과 예측 김치프리미엄을 
비교하고, 예측 김치프리미엄이 더 낮으면 BTC를 국내 
원화 거래소에서 비트코인을 매수하여 해외거래소로 전
송 후 매도한다. 이후 처음 국내거래소에서 매수 당시 자
본보다 1% 이상의 수익을 볼 수 있는 경우가 오면 해외
거래소에서 BTC를 매수하여 국내거래소로 전송 후 매도
한다.
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3.7 전략 3 - LSTM 환율 예측 전략
LSTM 기반의 환율 예측에 따른 전략은 다음의 Fig. 

4의 순서도에 제시된 바와 같이, 시고저종 및 파생변수
(Table 1) 등을 통해 LSTM 모델로 환율을 예측하고 나
면, 모델 간 비교 분석을 위해 기존에 사용된 선형 회귀 
모형의 임계값을 활용하여 프리미엄을 산출한다[9].

Variables %IncMSE IncNodePurity

us_index (USD Index) 19.6847 111.1833
stck_krx_100(KRX100) 12.2198 94.6382

stck_kospi(Korea KOSPI) 11.1421 94.0881
stck_krx_steels(KRX Steel) 8.2877 79.8065

stck_cac40(France CAC40) 7.3000 29.1884
stck_dax(Germany DAX) 7.2210 28.6195

fx_krw_eur(EUR Index) 6.7915 25.3743
stck_nikkei (Japan NIKKEI) 6.5724 30.8779

fx_krw_cny(CNY Index) 4.9393 17.4062
stck_ssec(China SSEC) 4.8312 17.7236

Table 1. Independent variables for a LSTM-based 
exchange rate prediction model

Fig. 4. Flow chart of Strategy 3

이어 현재 프리미엄과 예측 김치프리미엄을 비교하여 
예측 김치프리미엄이 더 낮으면 BTC를 국내 원화 거래
소에서 비트코인을 매수하여 해외거래소로 전송 후 매도
한다. 이후 처음 국내거래소에서 매수 당시 자본보다 1% 
이상의 수익을 볼 수 있는 경우가 오면 해외거래소에서 
BTC를 매수해 국내거래소로 전송 후 매도한다.

4. 실증 분석

4.1 실험 환경
실험 환경은 Python 3.7 버전에서 진행되었고, Google 

Tensorflow, sklearn, pandas 등의 라이브러리가 사용
되었다. 활용된 데이터는 2017년 9월 26일부터 2023년 
4월 6일까지의 환율 데이터와 업비트와 바이낸스의 비트
코인 가격 데이터, 비공식 환율, 공식 환율, LSTM 모델
의 예측 환율을 활용해 실험을 수행했다. LSTM 모델의 
학습용 데이터셋은 2001년 1월 1일부터 2015년 4월 31
일까지의 달러 지수 등 Table 1에 제시된 변수들이 사용
되었으며, t-1의 고가와 저가를 뺀 값, t-1의 시가와 t의 
시가를 뺀 값을 파생변수로 사용했다. 공식 환율의 경우 
주말에는 데이터가 없으므로 주말 이전일의 데이터를 사
용하였다.

4.2 김치프리미엄과 환율 간 유의성 검증
2017년 9월 26일부터 2023년 4월 6일까지의 각 거

래소 김치프리미엄을 환율에 대조한 선형 회귀 결과는 
다음 Table 2와 같다. 상관계수가 0.032로서 김치프리
미엄과 환율 간의 낮은 상관관계가 보인다. 이것은 스프
레드가 크게 벌어져 차익거래 투자자들에게 있어서 오히
려 차익거래의 기회가 된다.

R-square F-statistic prob

0.032 66.96 4.86e-16

Table 2. Results of the simple linear regression

또한, 환율과 김치프리미엄 간의 P-value와 절편 모
두 0.005 미만의 값으로 통계적으로 유의한 관계가 있음
을 알 수 있다.

coef std err t p

intercept 0.2118 0.0023 9.060 0.000

exchange rate -0.0002 1.98e-05 -8.183 0.000

Table 3. Coefficients of the simple linear regression

단순선형회귀 모델은 환율을 입력받아 과거 평균 프리
미엄으로 돌아올 값을 예측한다. 이를 통해 현재 김치프
리미엄이 예측된 프리미엄보다 낮다면 프리미엄이 오를 
것으로 예상하여 매매하는 전략을 실증 분석한다. 환율
과 예측된 프리미엄의 관계를 시각화하면 다음과 같다.
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Fig. 5. Scatterplot of Predicted Premium and 
Exchange Rate

X축은 환율, Y축은 프리미엄의 분포를 나타내며, 상
기 과정을 통해 환율과 김치프리미엄은 꽤 유의한 상관
관계가 있음을 확인하였다. 이후 공식 환율, 비공식 환
율, LSTM 모델 예측 환율을 각각 입력하여 예측된 프리
미엄으로 페어 트레이딩을 수행하였다.

4.3 공식 환율-프리미엄 전략 실증분석
전술했듯이 시점별 공식 환율에 단순선형회귀 모델을 

적용하여 예상 김치프리미엄을 도출한다. 도출한 김치프
리미엄과 현재 김치프리미엄을 비교하여 실제 김치프리
미엄이 적정 김치프리미엄보다 낮으면 프리미엄이 오를 
것으로 예상하고 전략을 수행했다.

binbtcprice 
(usdt)

upbtcprice 
(krw)

exchange 
rate

kimchi
premium

pred.
premium

7195.24 8343000 1155.07 0.00385 0.02231

6965.49 8300000 1157.94 0.02906 0.02132

7345 8038000 1157.94 -0.054917 0.02132

7354.19 8476000 1157.94 -0.004663 0.02132

Table 4. Snapshot of the data(nomial exchange rate)

Table 4에서 ‘binbtcprice(usdt)’는 바이낸스 거래소
의 비트코인 가격을 의미하며 ‘upbtcprice(krw)’는 업
비트 거래소의 비트코인 가격을 의미한다. ‘exchange 
rate’는 환율이며, ‘kimchi premium’은 동일 시점의 
업비트 거래소 비트코인 가격을 바이낸스 거래소 비트코
인 가격으로 나눈 값을 의미한다. ‘pred. premium’은 
공식 환율을 통해 과거 프리미엄 평균에 해당하는 값을 
단순선형회귀 모델로 출력한 김치프리미엄을 의미한다. 
Table 4에서 현재 김치프리미엄은 0.00385로 예측 김

치프리미엄인 0.02231보다 낮으며, 향후 국내 비트코인 
가격이 오를 것으로 판단하고 전략을 수행한다. 시점별 
수행된 전략의 세부 사항은 아래와 같다.

state enter
price

enter
time

exit
price RoR fiat 

money

TRUE 8,343,000
(btc/krw)

2020-01-0
1

7,195.24
(btc/usdt) 1 1,000,000

FALSE 6,965.49
(btc/usdt)

2020-01-0
3

8,300,000
(btc/krw) 1.01125 1,011,250

TRUE 8,038,000
(btc/krw)

2020-01-0
4

7,345
(btc/usdt) 1.01125 1,011,250

FALSE 7,354.19
(btc/usdt)

2020-01-0
5

8,476,000
(btc/krw) 1.036842 1,048,506

Table 5. Chronological execution and outcome of 
arbitrage strategy cycles(nominal exchange 
rate)

‘state’는 전략 수행 상태이며, TRUE일 경우 전략이 
실행되어 해외에 자본이 머무르게 되고, FALSE일 경우 
전략이 수행 완료되어 국내에 자본이 머무르게 된다. 
‘enter price’는 전략의 상태에 따라 원/달러로 진입한 
거래소 비트코인 가격을 의미한다. ‘enter time’은 거래
가 발생한 날짜이며, ‘exit price’는 거래소 간 비트코인
을 전송한 후 원/달러로 판매하였을 때 가격이다. ‘ror’
은 전략 수행 후의 수익률이며 t-1 시점과의 비교만 나타
낸다. ‘fiat money’는 보유 자본금이다. 실험을 통해 예
측 김치프리미엄이 0.02231인 20년 1월 1일에 현재 김
치프리미엄이 0.00385로 상대적으로 낮으므로 전략을 
실행하여, 20년 1월 3일 현재 김치프리미엄이 0.02906
까지 상승한 것을 확인 후 전략의 첫 번째 cycle을 완료
했다. 다시 20년 1월 4일에 예측 프리미엄인 0.02132 
대비 현재 김치프리미엄이 –0.054917임을 확인 후, 20
년 1월 5일에 현재 김치프리미엄이 –0.004663일 때 두 
번째 사이클을 완료하였다. 두 번의 전략 수행은 Eq. (3), 
(4)에서의 transaction fee, trading fee를 고려하여 
1% 이상의 수익이 가능할 때 수행한다. 그 결과 fiat 
money는 초기자본인 1,000,000원 대비 1,048,506원
으로 상승하였다.

해당 방법을 과거 가격 데이터인 2020년 1월 1일부터 
2023년 4월 6일까지 적용하면 RoR(Rate of Return)이 
4709.8545, 총거래 횟수 380회, 평균 RoR은 
1.0466032이 된다.
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4.4 비공식 환율-프리미엄 전략 실증분석
각 시점별 비공식 환율을 단순선형회귀 예측 모델에 

적용하여 적정 김치프리미엄을 산출한다. 출력된 김치
프리미엄과 실제 김치프리미엄과 비교하여 실제 김치프
리미엄이 적정 김치프리미엄보다 낮으면 김치프리미엄
이 오를 것으로 예상하고 전략을 수행한다. 입력이 공식 
환율에서 비공식 환율로 바뀌고 이 외의 과정은 4.3과 
같다.

이상 설명한 대로 비공식 환율을 바탕으로 한 매매전
략을 2020년 1월 1일부터 2023년 4월 6일까지 적용하
면 RoR이 4932.4914, 총 거래 횟수 376회, 평균 RoR
은 1.0473853이 된다.

unofficial
exchange 

rate

binbtcprice 
(usdt)

upbtcpric
e (krw)

exchange 
rate

kimch
premium

pred.
premium

1159.517 7195.24 8,343,000 1155.07 0.00385 0.02394

1191.589 6965.49 8,300,000 1157.94 0.02906 0.01874
1094.35 7345 8,038,000 1157.94 -0.054917 0.03449

1152.54 7354.19 8,476,000 1157.94 -0.004663 0.02507

Table 6. Snapshot of the data(unofficial exchange 
rate)

4.5 파생변수 및 LSTM 모델 예측 환율-프리미엄 
   전략 실증 분석

LSTM 모델의 학습용 데이터셋은 2001년 1월 1일부
터 2015년 4월 31일까지의 데이터이며, 검증용 데이터
셋은 2015년 5월 1일부터 2019년 12월 31일까지의 데
이터로 구성되었다. 학습 모델을 시각화한 결과는 아래
의 Fig. 6와 같다. 검증용 데이터셋에 대한 MSE는 
253.68764로 나타났다.

Fig. 6. LSTM prediction results for test dataset

이렇게 모델이 구축된 이후, 각 시점별 LSTM으로 예
측한 환율을 단순선형회귀 모델을 적용하여 예상 김치프
리미엄을 도출한다. 도출한 김치프리미엄과 현재 김치프
리미엄을 비교하여 실제 김치프리미엄이 적정 김치프리
미엄보다 낮은 경우 프리미엄이 오를 것으로 예상하고 
전략을 수행했다.

lstm pred. 
exchange 

rate

binbtcprice 
(usdt)

upbtcpric
e (krw)

exchange 
rate

kimch
premium

pred.
premium

1149.394 7195.24 8343000 1155.07 0.00385 0.02558
1148.538 6965.49 8300000 1157.94 0.02906 0.02571

1148.625 7345 8038000 1157.94 -0.054917 0.0257
1148.915 7354.19 8476000 1157.94 -0.004663 0.02565

Table 7. Snapshot of the data(LSTM pred. exchange 
rate)

상기 4.3, 4.4과 비교하여 4.5에서의 실험은 LSTM 
모델이 예측한 환율을 이용하며, 이 값은 Table 7에 
‘lstm pred. exchange rate’로 표시하였다. 이 값을 기
준으로 앞서 4.3에서 설명한 절차를 2020년 1월 1일부
터 2023년 4월 6일까지 적용하면 RoR이 4535.6684, 
총거래 횟수 380회, 평균 RoR은 1.0464181이 된다.

5. 결론

기존 연구들은 환율을 예측하거나 환율과 프리미엄 간 
상관관계를 분석하였지만, 파생변수를 활용한 LSTM 모
델의 예측 환율과 공식, 비공식 환율을 통해 암호화폐의 
프리미엄을 도출하고 이를 활용해 수익률을 실증분석하
는 연구는 제한적이었다.

본 연구는 암호화폐 시장에서 통계적 차익거래 기회에 
대한 실증분석을 수행하여, 초기 주식시장의 관행과 유
사점을 발견하였다. 또한, 개별 인터페이스, 국가별 정책 
및 가상통화 보유를 포함하여 거래소의 고유한 특성에서 
발생하는 다양한 차익거래 기회의 존재를 확인하였다. 
구체적으로 거래소 간 BTC 현물의 가격 차이에 초점을 
맞추고 환율과 프리미엄 간의 관계를 모형화하였고, 공
식 환율, 비공식 환율, LSTM이 예측한 환율의 세 가지를 
비교하여 비공식 환율의 수익률이 가장 우수함을 확인하
였다. 본 연구 결과는 복리 구조를 통합하고 차익거래 기
회를 활용하는 것의 중요성을 실증분석하였다는 점에서 
학술적으로 의의가 있다.
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본 연구의 실무적 의의는 다음과 같다. 우선 환율과 
프리미엄의 관계를 단순한 선형 회귀 방정식으로 정립하
고 이를 직접 수익과 연관 지은 새로운 접근 방식을 사용
하였다. 이는 실무적으로 쉽게 활용될 수 있을 것이다.

또한 비공식 환율과 공식 환율을 기반으로 한 전략의 
성과를 비교함으로써 비공식 환율을 사용하는 것이 더 
높은 수익률로 이어진다는 것을 보여주었다. 이는 향후 
투자자가 암호화폐 시장에서 차익거래를 시도할 때 비공
식 환율에 더 주의를 기울여야 함을 시사한다.

본 연구의 한계와 향후 연구 방향은 다음과 같다. 암
호화폐의 평균 프리미엄은 입출금 가능한 상태에서 대체
로 비슷하며, 이 분석에서는 거래의 슬리피지 및 업비트
와 바이낸스의 최소 전송 단위를 고려하지 않았다. 또한, 
전송할 수 있는 최소 단위에 대응하지 못하는 작은 자본
은 큰 문제가 아니라고 판단하였는데, 이는 가상화폐마
다 다르다는 점을 고려해야 한다. 아울러 BTC 현물의 전
송 시간에 대해서도 반영하지 못했는데, 이는 트랜잭션 
속도가 상황에 따라 변하므로 자료수집이 어렵고, 관련 
위험이 존재하기 때문이다. 그러나 전송 속도가 빠른 다
른 가상화폐를 사용하면 차익거래가 가능할 것으로 예상
된다. 무위험 차익거래를 사용하면 이를 안전하게 할 수 
있지만, 다른 거래소에서 USDT로 자본을 보유해야 하므
로 환율 변동에 따른 위험을 배제할 수 없게 된다.

본 연구의 전략은 하루에 한 번으로 제한되나, 실시간 
데이터 활용이나 다양한 가상화폐를 이용한 차익거래를 
통해 더 높은 수익률이 달성될 수 있을지도 확인해 볼 필
요가 있다. 향후 이런 한계들을 보완하여 새로운 차익거
래 전략에 관한 고도화된 연구가 시도되어야 할 것이다. 
구체적으로 BTC는 전송 시간이 느리고 전송 수수료가 
상대적으로 비싸므로, 현물시장과 선물시장에 동시에 존
재하는 다른 코인들을 활용한 전략을 고려해 볼 필요가 
있다. 또한, 실시간 데이터를 기반으로 한 고빈도 거래
(HFT) 방식을 접목하면 더 효과적인 연구 결과를 얻을 
수 있을 것이다. 이러한 방법론을 적용한 연구가 추진된
다면, 분야의 연구 수준을 한 단계 더 높일 수 있을 것으
로 기대된다.
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