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요       약
   최근, 자산 매매  포트폴리오에 인공지능을 활용한 연구들이 활발히 진행되고 있다. 본 논문은 

기존 재귀 강화학습(Recurrent Reinforcement Learning)을 기반으로 한 운용 모델의 성능을 향상시키

고자 자산들의 측값을 사용한다. 측값 사용 유무에 따른 재귀 강화학습의 성능을 비교분석을 

통하여 측값의 활용이 포트폴리오 운용 성능에 미치는 효과에 해 분석하 다.

1. 서론

본 논문에서는 기존 포트폴리오를 구 하는 많은 모델 

에서 재귀 강화학습(Recurrent Reinforcement Learning, 

RRL)을 사용하 다. 

Moody(1998)[1]가 소개한 재귀 강화학습은 주식 거래

(Stock trading)에 용되었으며 샤  지수(Sharpe ratio)

를 목표함수로 사용하여 단일 주식 거래와 포트폴리오에 

용되었다.

   재귀 강화학습은 과거 일정 기간 동안의 자산들의 데

이터와 이 의 상태에서 내린 행동에 한 정보가 들어가

기 때문에 재귀라는 말이 사용되었다. 재귀 강화학습은 연

속 인 행동 값을 가지기 때문에 포트폴리오의 자산 배분 

비 에 자연스럽게 용할 수 있고, 목표함수 최 화를 

한 즉각 인 피드백을 받기 때문에 학습속도가 빠르다는 

장 이 있다[2].

   Moody가 재귀 강화학습을 소개한 뒤로 많은 재귀 강

화학습을 사용한 연구가 진행되었는데, 를 들면, Carl 

Gold(2003)[3]은 재귀 강화학습을 단일 계층과 다  계층

으로 구 해 비교실험을 하 다. Yue Deng(2017)[4]는 딥 

러닝을 통해 자산의 과거 데이터에서 특징을 추출하고, 재

귀 강화학습에 입력으로 사용한 실험을 하 다. Saud 

Almahdi(2017)[5]는 재귀 강화학습의 목표함수로 사용된 

1) 이 논문은 2017년도 정부(교육부)의 재원으로 한국연구

재단의 지원을 받아 수행된 기 연구사업임

(2017R1D1A1A02018319)

샤 지수 신 칼마 지수(Carmal ratio)와 스털링 지수

(stering ratio)를 사용하여 비교 실험하 다.

하지만 와 같은 연구들은 재귀 강화학습의 입력으로 

오직 자산들의 과거 데이터를 사용하 을 뿐 포트폴리오

의 목표에 도움을  수 있는 자산 측에 한 용은 

없었다.

따라서 본 논문은 안정 이면서도 수익을 최 화시키

는 포트폴리오의 최 의 자산 배분 비 을 생성하기 해, 

측값의 활용이 효과 일 것이라는 가설을 세웠다. 본 논

문에서는 기존에 Moody가 제시한 재귀 강화학습을 사용

하 고, 기존 논문들과 같이 자산들의 과거 데이터와 함께 

측값을 입력으로 함께 사용하 다. 자산들의 과거 데이

터만을 사용한 재귀 강화학습과 자산 측을 추가한 재귀 

강화학습의 비교 실험을 통해 자산 측이 재귀 강화학습

을 이용한 포트폴리오 운용에 효과 인지를 실험하 다.

본 논문은, 2장에서 련 논문을 소개한다. 3장에서는 

제안하는 모델이 서술되어있다. 4장에서는 실험 결과가 서

술되어있다. 5장에서 결론이 서술되어있다.

2. 련 연구

Markowitz(1952)[6]은 포트폴리오를 최 화하는 문제에

한 모델을 소개하 다. 이 모델은 평균-분산 모델로 잘 

알려져 있으며, 자산들의 과거 데이터를 사용하는 포트폴

리오 수익을 극 화하고 포트폴리오의 험 최소화가 목

인 모델이다[7].

   Moody[1]는 재귀 강화학습을 사용하여 목표함수에 
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한 포트폴리오의 자산 할당  거래 시스템을 최 화하는 

방법을 제시했다. 한 Moody와 Saffell(2001)[8]은 재귀 

강화학습과 Q-learning을 실제 데이터를 사용하여 비교실

험을 하 고 Q-learning보다 재귀 강화학습이 더 좋은 결

과를 보 다고 소개하 다.

   Saud Almahdi[5]는 매매 시그 과 자산 배분 비 을 

얻기 해 Calmar Ratio와 RRL 방법을 사용한 모델을 제

안했다. 실험은 자주 거래되는 상장 된 펀드로 구성된 포

트폴리오를 사용하여, E(MDD) 기반의 목  함수가 이

에 제안된 RRL 목  함수와 비교하여 우수한 수익률을 

산출한 결과를 발표하 다.

   Yue Deng[4]은 딥러닝과 강화 학습의 두 가지 학습 

개념에서 감을 얻은 모델을 제시하 다. 제시한 모델에

서 딥러닝 부분은 유익한 기능 학습을 한 역동 인 시

장 상태를 자동으로 감지한다. 그런 다음 강화학습 부분은 

딥러닝 부분으로부터 얻은 deep representations과 상호 

작용하고 알려지지 않은 환경에서 최종 보상을 축 하기 

해 거래 의사 결정을 내렸다. 학습 시스템은 심층 구조

와 반복 구조를 모두 나타내는 복합 인 신경망으로 구

했다.

박강희[9]는 포트폴리오 운용 알고리즘으로 Max-Return 

and Min-Risk(MRMR)을 제안하 고, 주가 측모델을 함께 

활용하 다. 한, 좋은 종목들로 포트폴리오를 구성하는 것

과 함께 측력이 좋은 주가 측 모델을 이용하면 포트폴리

오를 통해 추구하는 목표에 근 할 수 있다고 주장했다[9].

3. 제안 방법

구 된 포트폴리오 운용 에이 트(agent)는 주어진 상태

(State)에 해 행동(action)을 선택하고 보상(Reward)인 

샤 지수(Sharpe ratio)를 최 화시키기 해 인공신경망

을 학습시킨다. 해당 모델은 몇 가지의 정의들이 사용되었

다.

 

 기호 1) 에이 트의 액션 

    시간 t 시 에서 포트폴리오의 개의 개별자산들

에 한 자산 배분 비  벡터, 

  


   
 (1) 

 
   시간 t 시 에서 포트폴리오의 i 번째의 개별자산에 

한 자산 배분 비 , 


 ≥   , 

 




    (2) 

 

 기호 2) 에이 트의 상태   정의

    시간 t 시 에서 포트폴리오 운용 에이 트의 상태 

입력 벡터,

  





  


 (3)



   시간 t 시 에서 i 번째 개별자산의 과거   

일동안의 자산 가격 일단  수익률 벡터와 미래 n일 

동안의 측값 벡터, 



  


 


  (4) 



   시간 t 시 에서 과거 일 동안의 과거 일 단  수익

률 벡터, 



     

     
    

  (5)


   시간 t 시 에서 i번째 개별자산의 일 단  수익률,

            
  
 





  (6) 


   시간 t 시 에서 i 번째 개별자산의 자산 가격.

 


   i 번째 개별자산의 시간 t 시 에서 미래 t+n 구간 

동안 측율에 따른 측값 벡터, 각 측값들은 상승 

측 시 1, 하락 측 시 –1로 설정.



    

    
      

  (7) 

 

 기호 3) 에이 트의 보상   정의

   총 운용 기간 T 시간 동안 에이 트의 행동으로 

인해 발생한 포트폴리오의 수익률에 한 샤  지수,

        

      
     

(8) 

   시간 t 시 에서 포트폴리오의 수익률,    

           
 




∙   

 (9) 


   시간 t 시 에서 에이 트의 행동 


의 포트폴리오 

운용에 따라 변경된 자산 배분 비 .

본 논문에서는 기존에 제시된 RRL의 임워크를 Long 

short term Memory (LSTM)을 사용하여 구 하 다. 

LSTM은 RRL과 같이 이 의 포트폴리오 운용에 한 정

보를 LSTM의 Hidden State와 Cell State를 통해서 이

의 정보를 달받아 입력으로 받은 재 시 에서의 상태

와 상호작용하여 행동을 결정한다. RRL의 재귀구조를 통

한 학습원리는 LSTM의 Backpropagation Through Time 

(BPTT) 학습방법을 사용하 다[10].

4. 실험

본 논문에서 사용된 개별자산 데이터는 NASDAQ, 

S&P500, APA, MS, BMY, CPB의 1일 단  데이터를 사

용하 다. 데이터의 기간은 2007년 2월 15일부터 2016년 7

월 1일까지의 데이터를 사용하여 실험을 실행하 다. 훈련 

데이터의 기간은 2007년 2월 15일부터 2012년 9월 27일까
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지로 설정하 고 테스트 데이터의 기간은 2012년 9월 28

일부터 2014년 7월 28일까지로 설정하 다. 실험환경은 

Intel Xeon 3.50Ghz CPU, 128G DRAM과 NVIDIA GTX 

1080을 사용하여 진행하 다. 실험 로그램은 Python과 

Tensorflow를 사용하여 구 하 다.

(그림 1) 개별 자산들의 수익률 그래

실험은 측값을 용하지 않은 포트폴리오 운용모

델과 측율을 40%~65%까지 5%단 마다 용한 포트폴

리오 운용모델의 포트폴리오 가치와 샤 지수를 비교분석 

하 다. 한, 표 인 포트폴리오 운용 모델인 마코 츠 

방법과 1/N 포트폴리오 방법을 함께 비교분석 하 다. 표

1과 그림2, 그림3은 실험결과이다.

<표 1> 실험 모델에 따른 샤  지수와 

포트폴리오 수익률 결과 

(그림 2) 포트폴리오 가치

(그림 3) 포트폴리오 샤  지수

5. 결론

본 논문은 재귀 강화학습을 사용한 포트폴리오의 성능을 

향상시키기 해 자산 측값을 사용한 모델을 제안하

다. LSTM을 사용하여 재귀 강화학습을 구 하고 측률

에 따른 실험을 통하여 자산 측이 포트폴리오의 성능 

향상을 확인하 다. 향후, 자산을 측하는 여러 딥러닝 

는 기계학습을 방법을 사용하여 본 모델에 추가할 계획

이다.
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