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요  약 

최근들어, 확률론적 최적제어(stochastic optimal control) 및 강화학습(reinforcement learning) 분야에서는 데이터를 

활용하여 준최적 제어 전략을 찾는 문제를 위한 많은 연구 노력이 있어 왔다. 가치함수(value function) 기반 동적 계

획법(dynamic programming)으로 최적제어기를 구하는 고전적인 이론은 확률론적 최적 제어 문제를 풀기위해 확고한 

이론적 근거 아래 확립된바 있다. 하지만, 이러한 고전적 이론은 매우 간단한 경우에만 성공적으로 적용될 수 있다.

그러므로, 엄밀한 수학적 분석 대신에 상태 전이 및 보상 신호 값 등의 관련 데이터를 활용하여 준최적해를 구하고자 

하는 데이터 기반 현대적 접근 방법들은 실용적인 응용분야에서 특히 매력적이다. 본 논문에서는  확률론적 최적제어 

전략과 근사적 추론 및 기계학습 기반 데이터 처리 방법을 접목하는 방법론들을 고려한다. 그리고 이러한 고려를 통

하여 얻어진 방법론들을 금융공학을 포함한 다양한 응용 분야에 적용하고 그들의 성능을 관찰해보도록 한다.

 

키워드 : 데이터 기반 방법론, 확률론적 최적 제어, 근사추론, 기계학습, 금융공학.

Abstract

Recently in the fields of stochastic optimal control (SOC) and reinforcemnet learning (RL), there have been a

great deal of research efforts for the problem of finding data-based sub-optimal control policies. The conven-

tional theory for finding optimal controllers via the value-function-based dynamic programming was estab-

lished for solving the stochastic optimal control problems with solid theoretical background. However, they

can be successfully applied only to extremely simple cases. Hence, the data-based modern approach, which 

tries to find sub-optimal solutions utilizing relevant data such as the state-transition and reward signals in-

stead of rigorous mathematical analyses, is particularly attractive to practical applications. In this paper, we 

consider a couple of methods combining the modern SOC strategies and approximate inference together with 

machine-learning-based data treatment methods. Also, we apply the resultant methods to a variety of appli-

cation domains including financial engineering, and observe their performance.

Key Words : Data-driven methods. Stochastic optimal control, Approximate inference, Machine learning, 

Financial engineering..
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1. 서  론

확률론적 최적 제어 문제의 해법 중 하나로는 가치함수(value function)를 이용한 동적 

계획법(dynamic programming)[1]을 들 수 있다. 이러한 동적 계획법을 실제 공학적 문제

에 적용하여 최적 제어 전략을 구하고자 하는 경우, 가치함수를 위하여 어떠한 종류의 함

수족(function family)을 사용할 것인가, 가치함수의 계산은 어떠한 과정을 통하여 수행할 

것인가 등의 어려운 문제점들을 만나게 된다. 

근사적 가치 함수와 “현재상태-입력-다음상태-보상값”으로 구성된 상태 전이 데이터를 

활용하여 확률론적 최적 제어 문제에 접근하는 방식으로 강화학습(reinforcement learning) 

기반 해법[2,3]이 있다. 강화학습은 불확실성을 포함하는 최적 제어 문제에 대해, 주어진 
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상태와 제어기에 의한 상호작용을 통한 데이터 기반의 학습 

방법으로 이 상호과정 중에 얻어지는 보상신호를 최소화하는 

제어 입력을 구하는 기법이다. 최근 들어 주목 받는 강화학

습 기반 기법으로 근사적 추론 기법이 있다[4,5]. 추론 기법은 

기계학습[6,7]의 한 분야로 확률분포를 이용해 주어진 확률 

모델에 대한 해법을 제시하는 방법이다. 근사적 추론기법은 

이러한 추론 문제를 실제 확률분포 대신 이를 근사하는 근사 

확률분포를 통해 해결하는 기법이다. 이러한 근사 추론기법

을 통한 최적 제어 전략은 연속 및 이산 제어 입력 문제에 

모두 적용될 수 있으며, 여러 가지 측면에서 유용한 성질을 

갖는다. 본 논문에서는 불확실성과 비선형성이 존재하는 확

률론적 최적제어 문제를 대상으로 확률론적 최적제어 기법, 

근사 추론 및 기계학습 기반 데이터 처리 방안을 융합하여 

데이터 기반의 준최적해를 구하는 기법을 고려한다. 

이와 같은 융합 연구에 있어서 본 논문에서 첫 번째로 고

려하는 이슈는 확률론적 최적제어 기법과 근사적 추론 기반 

강화학습 개념의 융합이다. 최근들어, 확률론적 최적제어

(stochastic optimal control) 및 강화학습(reinforcement 

learning) 분야에서는 데이터를 활용하여 준최적 제어 전략을 

찾는 문제[8,9]를 위한 많은 연구 노력이 있어 왔다. 가치함수

(value function) 기반 동적 계획법(dynamic programming)으

로 최적제어기를 구하는 고전적인 이론은 확률론적 최적 제

어 문제를 풀기위해 확고한 이론적 근거 아래 확립된바 있

다. 하지만, 이러한 고전적 이론은 매우 간단한 경우에만 성

공적으로 적용될 수 있다. 그러므로, 엄밀한 수학적 분석 대

신에 상태 전이 및 보상 데이터를 활용하여 준최적해를 구하

고자하는 데이터 기반 현대적 접근 방법은 실용적인 응용분

야에서 특히 매력적이다. 본 논문의 첫 번째 이슈에서는 데

이터 기반 확률론적 최적 제어 전략과 근사적 추론 기반 강

화학습 접근 방법을 융합한 방법론을 고려한다. 그리고 이러

한 방법론에 대한 성능 관찰을 위하여 간단한 일차원 제어 

문제와 금융공학 관련 문제를 고려한다. 최근들어, 각종 제어

이론 및 기계학습 기반 인공지능 방법론은 주요 금융공학 문

제[10-14]의 중요한 핵심 도구로 자리를 잡아 가고 있다. 본 

논문의 첫 번째 이슈에서 고려하는 금융공학 관련 문제는 동

적 옵션 헤징[13,14] 문제이다. 옵션의 헷징은 특히 금융기관

에 중요한 의미를 갖는데 주로 금융기관들이 취하게 되는 옵

션의 숏포지션은 이론적으로 무한손실을 가져올 수 있기 때

문이다. 따라서 옵션을 매도하는 금융기관들은 자신들이 발

행한 옵션의 투자수익(payoff)을 완벽하게 또는 최소한의 오

차범위 내에서 복제할 수 있는 복제포트폴리오(replicating 

portfolio)를 구성하여 이 포트폴리오의 롱포지션을 취함으로

써 옵션 숏포지션을 헷징하게 된다. 옵션 헷징은 일반적으로 

정적헷징(static hedging)과 동적헷징(dynamic hedging)으로 

구분되며 정적헷징은 헷징 대상이 되는 옵션과 기초자산이 

동일하거나 유사한 옵션 포트폴리오를 구성하고 이 옵션 포

트폴리오를 변동없이 유지하는 전략이다. 정적헷징에 대한 

연구는 [15,16]등의 초기 연구이래 다양한 형태의 헷징 전략

들이 제기되었는데 특히 장애물옵션(barrier option)과 같은 

이색옵션(exotic options)의 경우에 다양하게 적용된 연구결

과들이 있다[17,18]. 정적헷징이 옵션헷징을 위하여 다른 옵

션들을 이용하여 포트포리오를 구성하고 이 포트폴리오의 포

지션을 유지하는 것과 대조적으로 동적헷징의 경우는 옵션의 

기초자산에 대한 포지션을 취하고 이를 주기적으로 조정

(rebalancing)함으로써 헷징 목적을 달성하는 전략으로 표준

적인 유로피언 옵션에 대해서는 델타헷징(delta hedging), 델

타-감마헷징, 델타-감마-베가 헷징 등이 주요 전략으로 활용

된다. 동적헷징의 유효성 평가는 헷징비용의 크기에 따라 평

가된다[19,20]. 한편, 장애물옵션이나 아시안 옵션과 같은 이

색옵션에 대한 동적헷징 전략을 제안하는 연구들에서는 기초

자산의 가격변동에 대하여 Poisson Jumps, Levy Market 등

의 특정한 가정을 기반으로 하여 quasi-explicit hedging 방식

을 활용하는 전략들이 주류를 이루고 있다[21,22,23]. 또한, 

아메리칸 옵션에 대한 동적헷징의 경우에도 [24]의 연구에서

와 같이 quasi-explicit hedging 전략을 활용할 수 있다. 본 

논문에서는 유럽형 콜옵션을 대상으로 하여, 데이터기반 확

률론적 최적제어 전략과 근사적 추론기반 강화학습 방법론이 

가미된 본 논문의 제어 방법이 어떠한 성능을 갖는지를 관찰

한다.

본 논문의 융합연구에서 고려하는 두 번째 이슈는 금융공

학 분야 중 트레이딩 전략을 고려한다.  공학적 기법에 의존

하는 금융공학 도구 중 본 논문에서 주목하는 응용 분야 중 

하나는 추세 추종형 접근 방식(trend-following ap-

proach)[10-12]의 트레이딩 전략이다. 본 논문에서는 [10]의 

확률론적 최적제어 기반 추세 추종형 트레이딩 기법에 

HMMUG(hidden Markov model with univariate Gaussian 

outcomes) 모델링[25], 확률론적 최적제어적 관점[10] 및 지수

함수형 NES (exponential natural evolution strategy) 기법

[26]을 함께 접목하는 방안을 고려한다. 그리고, 미국 

NASDAQ 시장의 데이터를 대상으로 고려된 방법론의  적용 

가능성을 시험해 본다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 확률론적 최적

제어와 근사적 추론 그리고 데이터 기반 데이터 처리 방안 

등을 접목하는 접근 방식들을 고려한다. 그리고 이들을 간단

한 일차원 확률론적 최적 제어 문제와 주요 금융 공학 문제

에 응용하는 사례를 다룬다. 마지막으로 3장에서는 결론과 

향후 과제를 제시한다.

2. 본 론

각종 공학문제에서 확률론적 최적제어 문제는 이차 다항식

에 의한 가치함수의 근사와 시간에 종속하는 선형 제어기에 

의해 최적 정책에 근사하는 전략을 사용하곤 한다. 이러한 

근사를 사용함으로써, 지역적 최적 제어기는 실제로 효과적

인 결과를 보여 준다. 본 논문에서는 참고문헌 [8]의 

ITSOC(information theoretic stochastic optimal control)에서

와 같이 동적 시스템을 시변 선형 시스템(time-varying linear 
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system) ′  ′  으로 근사하

며, 제어 정책  는 각 시간 에     

와 같은 선형적인 표현을 이용하는 방안[8]을 고려한

다. 참고문헌 [8]의 ITSOC 기법 등의 방법론은 최적제어기를 

찾는 과정에서 고차원의 쌍대 최적화 문제(dual optimization 

problem)을 풀어야 하는데 [8,9], 참고문헌 [8]에서 언급한 바

와 같이 이 과정은 여러 가지 범용적 방법들이 쉽게 해결할 

수 없는 어려움을 수반하게 된다. 본 논문에서는 이러한 쌍

대 문제의 풀이를 대신하여 가상 데이터를 생성하여 활용하

는 데이터 기반 전략과 최근에 보고된 바 있는 근사적 추론 

기반 최적제어 및 강화학습 방법론 [4,5]가 사용하는 전략을 

도입한다. 즉, 새로운  최적 정책을 찾기 위한 과정으로, 학

습한 정책     과 시변 선형 시스템 

모델 ′  ′  을 이용해 개

의 가상 데이터(virtual data)를 생성하며, 새로운 정책을 구

하기 위한 확률 제어기 형태로는 다음의 볼츠만 분포를

(Boltzmann like distribution) 이용한다[4].

  
 




           

이때의 에너지는


   


 




       

이며, 로그 파티션 함수는 다음과 같다.




  






기저 함수의 선택에서 로그 파티션 함수 의 계산은 유한

한 상태 입력에 대해서는 간단하게 계산될 수 있으나, 일반적

인 경우에는 연속된 제어 입력 공간에 대해 고려하므로 계산

이 어렵다. 이러한 어려움을 극복할 수 있는 적합한 기저 집

합(basis sets)의 선택 중 하나로   



 와 같은 표현을 고려할 

수 있다[4]. 여기에서 편의상 의 표기를 생략하면 각  시점

에서  은 양의 정부호 행렬이며,  은 벡터 

함수이고, 는 스칼라 함수이다. 이러한 기저 집합의 

선택은 로그 파티션 함수 를 위한 적분이 닫힌 형태로 표

현될 수 있는 장점을 가지며[4], 가상 시나리오 

에 대한 

데이터 처리를 수행함으로써 새로운 정책을  구하는 전략을 

구축할 수 있다. 본 논문에서는, 이러한 전략을 주요 핵심 부

분으로 사용하는 데이터 기반 확률론적 최적제어 방법론의 

응용 가능성을 확인하기 위하여 두 개의 응용 문제를 고려한

다. 첫 번째 응용 예제는 참고문헌 [27]의 6장에서 다룬 일차

원 확률제어문제인데, 이 예제에서 고려하는 주요 시스템 파

라메터는 다음과 같다[27]:

                 

본 예제에 대하여 제어기를 사용하지 않은 경우와 본 논문

에서 고려한 융합적 방법론을 적용하여 구한 상태궤적이 각

각 그림 1과 2에 보여졌다. 이 그림의 상태궤적은 본 논문의 

방법론이 참고문헌 [27]의 간단한 예제에 대하여 정상적으로 

적용될 수 있음을 보여준다.  

그림 1. 제어기를 사용하지 않은 경우의 상태궤적 

Fig. 1. State trajectories: Uncontrolled cases

그림 2. 제어기를 적용한 경우의 상태궤적 

Fig. 2. State trajectories: Controlled cases

확률론적 최적제어와 근사적 추론 기반 강화학습이 접목된 

융합적 기법을 위한 두 번째 응용문제는 옵션 헤징 예제

(e.g., [13,14])로서 
=10, =10, =0.0916, =0.3066, 

=0.05, =11[day], =1[day], =500, =1000을 사용하여 

유럽형 콜옵션에 대한 동적 옵션 헤징 문제를 다루었다. 본 

논문의 방법론을 각 단계별 절차에 적절한 튜닝과정을 거쳐 

적용할 경우 그림 3과 같이 정해진 투자수익 다이어그램

(payoff diagram)과 유사한 만기 시 포트폴리오 가치, 즉, 부

의 분포를 얻을 수 있었다. 그리고, 시뮬레이션 중 고려된 특

정 자산 경로에 대하여 위의 방법론이 적용될 때 제어입력

(control), 현금보유량 및 포트폴리오의 가치가 시간이 경과함

에 따라 어떻게 변하는 지가 그림 4에 보여졌다. 이 그림의 

맨 위쪽 그래프는 자산 경로와 행사가격을 보여주고, 두 번째 

그래프는 제어입력이다. 그리고, 세 번째 그래프는 헤징을 위

한 포트폴리오 중 현금보유량이고, 마지막 그래프에서는 작

은 원 모양의 블랙-숄즈 공식 결과와 막대 그래프 모양의 본 

논문의 방법론 적용으로 얻어지는 포트폴리오의 가치를 비교

하고 있다. 이 그림의 결과는 고려된 자산 경로에 대해 적절

한 동적헤징이 수행되고 있음을 보여준다.
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그림 3. 제안된 데이터 기반 확률론적 최적제어 

방법론을 적용할 경우의 만기 시점 부의 분포

Fig. 3. Distribution of final payoff when the proposed 

data-based stochastic optimal control method is applied

 

 

그림 4. 동적 헷징 예제를 위한 시뮬레이션 결과

Fig. 4. Simulation results for the dynamic hedging 

example

본 논문의 융합연구에서 고려하는 두 번째 이슈는 금융공

학 분야 중 트레이딩 전략을 고려한다.  최근 제어이론의 응

용 분야 중 금융공학과 관련하여  주목을 끄는 흥미로운 문

제 중 하나는 추세 추종형 제어이론 기반 트레이딩 전략

(control-theoretic trading strategy)[10-12]을 들 수 있다 이러

한 추세 추종형 제어전략 중 본 논문에서 다룰 방법은 Dai 

등에 의해 제시된 확률론적 최적제어 방법[10]이다. 이러한 

방법은 가격의 변화를 모델링할때 다음과 같은 국면전환 기

하 브라운 운동(regime-switching geometric Brownian mo-

tion)을 사용한다:

         ≤ ≤≤∞

여기서 ∈는 시장의 mode를 의미한다. 즉, 두 가지

의 상태를 갖는 마르코프 체인(two-state Markov chain)을 나

타내며,  
  은 상승 국면(bull market)을 나타내고 


  은 하락 국면(bear market)을 나타낸다. 또한, 

      는 각 장세에 대한 기대 수익률(expected 

rate of return)을 의미하고,     

 
는 이 마르코프 

체인의 생성 행렬(generator)이다. 각 은 표준 브라운 운동

(standard Brownian Motion)을 의미하며, 
 과 



은 서로 독립이다. Dai 등에 의하면 [1]에서 S&P500, 다우존

스, 나스닥 등의 인덱스 지수  가 위와 같은 국면전환 기하 

브라운 운동으로 모델링되고, 이때의 거래비용과 무위험 이

자율이 각각 100 [%],  이면 목적함수가 다음과 같이 정의

될 때, 최적 매수시점    ⋯ 과 최적 매도시점 

   ⋯ 에 대해 목적함수를 최대화 하는 해를 정지시간

(stopping times)의 개념과 편미분방정식의 풀이 등을 활용하

여 구할 수 있다[10].

  













  

∞

 
 




  


  
  












 

 





  

∞

 
 




  


  
  

 이러한 방법론은 추세추종형 트레이딩 문제에 대한 수학

적인 해를 제시한 주목할 만한 결과이며, 추후에 다양한 개선

이 뒷받침될 것으로 기대된다. 본 논문에서는 위와 같이 고

려되는 수학적 모델의 기본적인 틀에 추가적으로 은닉 마르

코프 모델과 진화전략 등의 방법론을 접목하여 관련된 확률

론적 최적제어 문제를 푸는 방안을 고려해보았다. 이러한 고

려 과정에서 관찰된 예비 결과 등은 본 논문의 저자들에 의

해 발표된 학술대회 논문[28]에서 간략하게 소개된 바 있다. 

이러한 결과를 배경 설명과 함께 보다 구체적으로 소개하면 

다음과 같다: 트레이딩에서 고려되는 자산의 경로는 모델링 

과정에서 HMMUG 기법에 의거하여 분석하여 



 


 


 


 


 


 등의 값들을 구하게 된다. 이러한 과정

에서 고려하는 HMMUG 모델링 기법을 절차에 따라 표현하

면 다음과 같다[25]. 그리고, 이 절차에 등장하는 각 변수의 

의미 등에 대한 상세한 사항을 위해서는 [25]를 참고하면 된

다:

[HMMUG 기반 모델링 절차의 요약]  

입력:   

각종 작업 변수 및 선택 사항 설정

초기    계산
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그림 5. EM 반복횟수에 따르는 로그우도 값의 변화

Fig. 5. Log-likelihood values versus the number of EM 

iterations

루프 시작

    E-step: 현재    계산 

    M-step:      업데이트

   로그우도관련 계산: 다음 스텝      계산

   로그우도 history 벡터에   값 추가

   종료조건 확인: 로그우도값이 수렴하거나 최대 반복

                 횟수에 도달한 경우 루프 종료

루프 종료

출력:   

확률론적 최적제어 형태로 기술된 추세추종을 위한 트레이딩 

문제를 파라메터 탐색을 수행하는 기계학습 측면에서 보기 

위한 관점은 다음과 같이 설명될 수 있다. 국면전환 기하 브

라운 운동으로 표현할 수 있는 시스템에 대한 최적 정책

(optimal policy)을 구하는 과정에서 에피소딕 작업(episodic 

task) 형식으로 문제를 다루면, 비용(cost)을 최소화하는 관점

으로 해를 구할 수 있다. 즉, 자연적 기울기를 활용한 지수함

수형 NES(natural evolution strategy) 학습[26]으로 탐색한 문

턱을 활용한 트레이딩 전략을 구함으로써 준최적 정책

(suboptimal policy)을 확보할 수 있다. 이러한 접근 방법의 

장점으로는 비용 함수 혹은 탐색 알고리즘의 선택 등의 단계

에서는 융통성과 접근성을 보다 폭넓게 확보할 수 있는 편리

함을 들 수 있다.  본 논문에서 고려하는 HMMUG 및 NES기

반 방법론의 응용 가능성을 관찰하기 위해서 [21-Aug-1990, 

09-Mar-2009]기간 동안에 NASDAQ 지수를 대상으로 추세 추

종형 전략을 얻는 문제를 고려하여 보았다. 참고문헌 [10]과 

같이 해당 기간 동안의 거래비용 비율은   로 정

하고, 무위험 이자율을 해당 기간의 평균값   로 

고려하였다. 주어진 NASDAQ 지수 데이터에 대한 

HMMUG[25]를 통해 모델링하는 과정에서 얻어진 파라메터 

집합의 값은 다음과 같다:



  


  


  


 



  


    

그리고, 이러한 결과를 얻기까지 EM(expectation max-

imization) 학습과정에서 관찰된 로그우도 값의 변화추이는 

그림 5와 같다. 여기에서 구체적인 로그우도 값의 의미 등에 

대한 설명을 위해서는 참고문헌 [25]의 도움을 받으면 된다.

본 논문에서 HMMUG[25] 기반 절차를 사용하여 구한 파라

메터 추정 결과는 참고문헌 [10]에서 제시하는 결과와 약간의 

차이를 보이고 있다. 이러한 차이는 파라메터 탐색과정에서 

어떠한 알고리즘을 사용하였는 지와 어떠한 초기값들을 사용

하였는 지 등에 의해 야기될 수 있다. 그리고, 그림 5에서 보

여주는 바와 같이 본 예제에 대해 EM 알고리즘을 기초로 하

는 HMMUG 모델링 과정을 적용하는 경우에 15회 반복 이전

에 수렴하는 양상을 관찰하였다. 모델링 과정에서 구해진 



 


 


 


 


 


를 활용하여 적절한 에피소드들

(episodes)을 구성하고 이를 바탕으로 자연적 기울기 방향으

로 정책의 파라메터를 업데이트하는 지수함수형 NES 학습

[26]을 수행하면 그림 6과 같은 학습 커브(learning curve)가 

얻어졌다. 그리고, 이러한 시뮬레이션이 여러 차례 수행될 때 

얻을 수 있는 평균적인 경향을 관찰하기 위하여 같은 종류의 

실험을 10회 수행한 결과 관찰된 평균 학습 커브(average 

learning curve)를 그림 7에 보였다. 이러한 평균 학습 커브

에서 파라메터 업데이트가 거듭될수록 비용의 감소가 나타나

는 평균적인 경항은 본 논문에서 고려하는 방법론의 메카니

즘이 바람직한 방향으로 작동하고 있음을 보여준다. 

그림 6. NES 적용과정에서 관찰된 학습커브

Fig. 6. Learning curve observed in the process of NES 

그림 7. NES 적용과정에서 관찰된 평균 학습커브

Fig. 7. Average learning curve observed in the process 

of NES 

HMMUG 및 NES 기반 트레이딩 전략이 제공하는 long 및 

flat 트레이딩 포지션 결과를  그림 8에 나타내었다. 그리고, 

그림 9에서는 본 논문에서 구한 트레이딩 전략을 적용하는 

경우에 얻어지는 트레이드 수익(trade returns)과 부(wealth)
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의 변화를 기록하였다. 본 문제에 대해  "Buy and hold" 전

략을 사용하는 경우의 투자수익이 투자액의 4.24배이고, 무위

험이자율에 의한 투자수익이 투자액의 2.7배임을 고려할 때, 

그림 9가 보여주는 투자수익은 확률론적 최적제어 이론을 사

용하는 [10]의 성능에 어느 정도 필적하는 결과로써 상당히 

고무적인 결과로 볼 수 있다. 아울러 이러한 결과가 수학적 

이론을 통한 해석적 방법 대신에 모델링과 최적화 과정에서 

기계학습 기반의 근사해를 통하여 얻어진 결과임을 감안하면 

본 논문에서 소개한 융합적 방법론의 접근성과 범용성 측면

에서 향후에 주목을 받을 수 있는 매우 의미 있는 결과라고 

할 수 있다.  

그림 8. NASDAQ 지수와 트레이딩 포지션

Fig. 8. NASDAQ indices and trading positions

그림 9. 트레이드 수익과 부

Fig. 9. Trade returns and wealth 

3. 결 론

본 논문에서는 불확실성과 비선형성이 존재하는 확률론적 

최적제어 문제를 대상으로 확률론적 최적제어 기법, 근사 추

론 및 기계학습 기반 데이터 처리 방안을 융합하여,데이터 기

반의 준최적해를 구하는 기법을 고려하고, 이러한 기법의 응

용 가능성을 간단한 일차원 제어문제와 금융공학 분야의 동

적 옵션헤징 문제와 추세추종 트레이딩 전략 문제에 적용하

여 고무적인 결과를 얻었다. 관련하여 향후에 수행할 연구로

는, 보다 실용적인 제어시스템과 동적 포트폴리오 최적화 등

의 관련 분야에 적용하는 것이 가능하도록 방법론을 추가적

으로 개선하는 문제를 들 수 있다.
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