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<Abstract>

Recently, deep reinforcement learning has been applied to a variety of industries, 

such as games, robotics, autonomous vehicles, and data cooling systems. An algorithm 

called reinforcement learning allows for automated asset allocation without the 

requirement for ongoing monitoring. It is free to choose its own policies. The purpose 

of this paper is to carry out an empirical analysis of the performance of asset 

allocation strategies. Among the strategies considered were the conventional 

Mean-Variance Optimization (MVO) and the Proximal Policy Optimization (PPO). 

According to the findings, the PPO outperformed both its benchmark index and the 

MVO. This paper demonstrates how dynamic asset allocation can benefit from the 

development of a reinforcement learning algorithm.
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1. 서 론  

투자이론에서 위험을 감소시키기 위해 상호 간

의 상관관계 수준이 낮은 자산들을 묶어 투자하는 

행위를 ‘분산 투자’라고 한다[1]. 투자이론에 있어 

분산 투자는 이론적 기초이며, 이 개념을 토대로 

‘현대 포트폴리오 이론’이 구체화 및 체계화되었다

[1]. 가장 대표적인 현대 포트폴리오 이론은 1952

년 해리 마코위츠(Harry M. Markowitz)의 평균-

분산 최적화 모형이고, 이 이론에서는 분산 투자

로 구성된 포트폴리오가 위험 감소에 긍정적 기여

를 한다고 밝히고 있다[1][2]. 평균-분산 최적화 

모형은 최적의 자산 배분을 구축하는 이론적 토대

로써 학계 및 실무에서 많이 활용된다 [2].

현재도 자산운용사, 투자은행, 연기금, 증권회사 

등 대형 기관을 포함한 많은 투자자들은 최적의 

자산 배분을 구축해 나가는 과정에서 평균-분산 

최적화 모형을 활용하고 있다 [2]. 하지만 평균-분

산 최적화에 입각한 자산 배분은 수학적으로 제공

된 매우 우수함에도 불구하고, 여러 현실적 한계

들이 지적되고 있다. 평균-분산 최적화 모형의 한

계 중 하나는 자산 배분이 자산들의 기대수익률과 

공분산에 매우 민감하기 때문에 특정 자산에 투자 

비중이 집중되는 상황을 초래하여 결과적으로 외

표본에서 분산 효과가 저하되는 문제가 발생할 소

지가 있다 [3]. 이처럼 특정 자산에 집중되는 포트

폴리오는 실무적으로 받아들이기 쉽지 않다 [2]. 

평균-분산 최적화 모형의 또 다른 문제점은 자산

군 수익률의 정규성을 가정하여 위험을 과소평가

할 수 있다는 점이다 [2]. 실증적으로 두꺼운 꼬리 

등 자산군 수익률의 비정규성을 의심하게 하는 상

황이 목격된다 [2]. 이 외에도 평균-분산 최적화 

모형은 자산들의 수익률 분포가 일정하게 유지될 

것을 가정하고 있다 [2]. 그러나 실제로 과거의 투

자 수익률과 변동성이 미래에 대폭 바뀔 수 있다. 

Michael와 Grauer[4]는 실증 분석을 통해 포트폴

리오의 추정 수익률 평균과 공분산 행렬이 기대한 

것과 달리 추정 오류를 범하게 되었을 때는 포트

폴리오의 성능이 저하된다는 것을 확인했다. 

이처럼 평균-분산 최적화 모형의 실제적 한계

가 지속되면서, 평균-분산 최적화 모형의 제한을 

극복하기 위한 대안으로 최적화 과정에 많은 제약

과 통제를 부가하기도 하지만, 금융시장 상황이나 

경제 상황의 변화에 따른 동적 최적 자산 배분의 

필요성과 도입도 주장하고 있다. 최명훈과 성주호

[5]는 라이프 스타일을 반영한 동적 자산 배분을 

정적 자산 배분과 비교하여 연금 자산 운용에 동

적 자산의 당위성을 제시하였고, 최인우와 하규수

[6]은 여러 요인에 적용하는 가중치를 동적으로 

전환시켜 얻은 포트폴리오가 유의하고 안정적인 

초과수익을 얻을 수 있는 것으로 평가했다. 

Harman 외[7]는 정적 자산 배분과 비교해 동적 

자산 배분은 시장 상황에 따라 단기간의 기회를 

체계적으로 파악하여 성과를 추가로 올릴 수 있게 

해 주어 동적 자산 배분이 정적 자산 배분을 보완

하는 개념으로 제시하였다. 

더불어 정보이론, 통계 그리고 기계학습 기법을 

활용한 입력변수 예측 등 마코위츠 모형의 약점을 

보완하고자 하는 여러 연구가 이루어지고 있다. 

Bouchard 등[8]은 엔트로피를 바탕으로 투자 종목

에 관한 정보가 부족할 때, 소수의 주식에 투자가 

집중되는 현상을 완화하고자 하였다. 김영현[9]는 

추적 신호를 적용하여 마코위츠 모형의 종목 선정 

능력을 향상시켰고, Fan 외[10]은 팩터 모형에 주성

분 분석을 통해 표본 공분산을 분해하여 추정하였

다. Pantaleo 등[11]은 고차원 자료에 적용하기 쉽

도록 목표 공분산까지 표본 공분산을 수축하는 기

법을 사용하여 추정하였다. 다음으로 Cai 등[12]는 

역공분산 행렬에 제약을 두어 정밀도 행렬을 추

정하였다. Millington과 Nirangjan[13]은 그래프 라
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쏘를 사용하여 희소한 정밀도 행렬을 추정하였다. 

이처럼 여러 기법과 새로운 실험을 시도함으로

써 자산 배분의 다양성 증진과 기존 자산 배분의 

한계 보완 등에 기여하고 있다. 최근 강화학습의 

출현과 폭발적 성장을 통해 자산 배분 관련 국내 

연구들이 수행되고 있지만, 여전히 미흡한 수준에

서 벗어나지 못하고 있다. 기존 연구 중 김주봉 

등[14]은 A3C-DPG기반의 암호화폐 포트폴리오를 

제시하였고, 윤성식과 이석준[15]도 A3C 알고리즘

을 이용하여 개별 주식 종목에 대한 학습보다 주

식시장에 대한 학습이 더 우수한 성과를 창출할 

수 있다고 제시하였다. 하지만 이들 연구들은 암

호화폐와 개별 주식에 미치는 A3C 강화학습 알고

리즘 영향에 대해 분석하였다. 이에 반해 본 연구

는 가장 범용적으로 사용되는 평균-분산 최적화를 

준거 자산 배분 모형으로 보고, 위험조정 수익 극

대화 측면에서 자산 가격의 변동 등 시장 상황을 

반영할 수 있는 근위 정책 최적화를 통해 자산 배

분을 개선할 수 있는지 살펴보고자 하였다.

본 논문은 다음과 같은 구성 체계로 기술되어 

있다. 제1절 서론에서는 연구의 배경과 필요성을 

밝힌다. 제2절에서는 주요 방법론인 평균-분산 최

적화와 근위 정책 최적화를 활용한 자산 배분에 

대한 설명을 소개하였으며, 제3절에서는 실증 분

석 및 그 결과를 확인한다. 마지막으로 제4절에서

는 결론과 시사점을 제시한다. 

2. 이론적 배경

2.1 평균-분산 최적화

해리 마코위츠의 현대 포트폴리오 이론은 가능

한 여러 투자 기회들 중에서 최상의 위험-수익률 

조합을 찾아내어 최적의 투자 기회를 선택․결정함

으로써 분산 투자의 기본 논리로서 광범위하게 활

용되고 있다[16]. 마코위츠가 제안한 평균-분산 최

적화 모형은 자산의 기대수익률과 공분산으로 포

트폴리오의 최적 구성 방법을 제시하고 있다.

      
 

  




 



 (1)

subject to 
 



  


 



  ≥ for  ⋯

  자산의수
  자산 의투자비중  ⋯

  자산 의기대수익률  ⋯

  자산의기대수익률에대한분산

  ⋯
  자산의기대수익률과자산 의

기대수익률의공분산
 포트폴리오의목표기대수익률




 포트폴리오의수익률에대한분산

2.2 근위 정책 최적화

강화학습은 { S, A, P, R,  }로 이루어진 마르

코프 결정 과정으로 정의되는 환경으로부터 누적 

보상값의 기대값을 최대화하는 최적화 기법이다

[18]. 여기서 S는 유한의 크기를 취하는 상태 집

합이고, A는 유한의 크기를 취하는 행동 집합이

며, ′ 는 상태 전이에 대한 확률로서 현재

의 상태인 ∈  에서 행동 ∈를 하였을 때 다

음 상태가 ′∈이 되도록 하는 확률 분포를 의

미한다. 또한 은 보상 함수, ∈은 할인 

계수를 나타낸다[18]. 

강화학습의 학습 순서는 각각의 시간 단계별로 

정의된 강화학습 에이전트가 주어진 환경 조건에서 

현재의 상태를 주시하여 이를 기반으로 행동을 선
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택하고, 이때 환경 상태에 변화가 생겨나면서 정의

된 에이전트는 행동에 의한 보상을 받는다. 학습 

초기에 에이전트는 무작위 행동을 하지만, 학습이 

점차 진행되면서 보상의 수준을 더 높일 수 있는 

행동으로 선회하여 학습을 행하게 된다. 강화학습

은 초기 상태로부터 정책을 기반으로 한 연속적 

행동을 취하게 되었을 때 획득하는 기대누적보상을 

최대화하는 정책을 발견하는 것을 목적으로 하는

데, 이것을 최적 정책이라고 지칭한다[18].

심층강화학습은 마르코프 결정 과정을 사용하여 

순차적 의사결정 문제를 모형화하고, 가치 함수나 

정책 함수의 근사자로 인공신경망을 강화학습에 

활용하여 문제를 해결하는 방법론이다. 심층강화

학습 기법들 중 가치 함수 및 정책 함수의 근사를 

모두 활용한 근위 정책 최적화(Proximal Policy 

Optimization)는 비활성 정책 학습법 기반으로 목

표 신경망을 갖고, 액터 신경망이 행동을 연산하

고 크리틱 신경망이 행동 가치에 대한 계산을 통

해 행동 개선을 도모하는 알고리즘이다[19]. 

근위 정책 최적화 알고리즘은 다양한 강화학습 

기법들 중에서 정책 경사 기법에 해당된다[20]. 

정책 경사 기법은 이와 구분되는 가치 경사 기법

과 비교할 때, 행동이 점진적으로 변화하여 수렴

성이 상대적으로 크다는 장점을 갖고 있다[20]. 

이와 더불어 연속 행동 공간에 대해 효율적이면서

도 확률론적인 정책을 효과적으로 학습할 수 있다

는 장점도 있다[20]. 대체로 정책 경사도는 정책 

파라미터()에 대해 다음과 같은 목적 함수 


를 최대화할 수 있는 방향으로 계산

이 이루어진다[20].

        log∣
  (2)

식 (2)에서 와 는 시간 에서 수행한 각각

의 행동 및 상태를 뜻한다. 또한 는 확률론적인 정

책을 뜻하고, 는 이득 함수(Advantage Function)의 

추정값을 뜻한다[20]. 는 샘플링된 데이터에서의 

평균값을 뜻한다[20].  는 가치 경사와 

비교할 때 점진적 정책의 변화를 유도하게 된다. 

그렇지만 파라미터 공간상에서 이루어지는 점진적 

변화가 여전히 정책 공간상에서는 매우 큰 변화를 

유발하게 될 수도 있다는 한계점을 지닌다[20].

근위 정책 최적화는 정책 공간상에서 발생하는 

변화를 감안할 목적으로 식 (3)과 같이 현재 정책 

확률과 이전 정책 확률 간의 비율()을 정의한다. 

또한 식 (4)와 같이 이를 활용한 대체 목적 함수

(Surrogate Object Function)를 구성한다[20].

          





(3)

         
 (4)




  min
 

(5)

그다음 필요 이상으로 발생할 수 있는 정책 갱

신의 문제를 방지하고자 대체 목적 함수인 


에 대해 클리핑 기법을 활용해 도출한 새로운 목

적 함수인 
을 사용한다. 여기에서 는 

초매개변수를 뜻한다[20]. 

이득 함수인 는 식 (6)에서 보듯이 상태에 

대한 가치 함수인 를 통해서 추정이 가능하

다[20].

               ⋯

            
  





(6)

식 (6)에서 는 총 시간의 스텝 수이고, 는 

  범위에서의 시간 인덱스이며, 는 에서의 

상태이다. 또한 는 에서의 보상이고, 는 할인
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요소를 나타낸 것이다[20]. 신경망을 이용해 학습

을 행하는 모델의 경우 가치 함수도 다음 식 (7)

과 같이 목적 함수  를 통해서 가치 파라미

터를 갱신하게 된다[20].

           
  (7)

식 (7)에서 는 로 구성된 가치 함수의 신경

망을 뜻하며,   이다[20].

3. 실증 분석

3.1 자료의 구성

본 연구에서 활용할 표본은 미국 다우존스 산업 

평균 인덱스로 전체 미국 시장을 대표할 수 있는 

지수는 아니지만, 인덱스를 구성하는 주식 수가 우

량기업 30개로 상대적으로 쉽게 추종 인덱스 움직

임에 따른 포트폴리오를 구성할 수 있다. 또한 포

트폴리오의 자산을 희소하게 구성할수록 관리경비

가 낮아지고, 구성 주식의 가중치 변화가 적도록 

안정적으로 구성하면 거래비용이 낮아질 수 있어 

이를 통해 투자 포트폴리오의 다변화를 원하는 국

내 투자자가 미국 금융시장에 투자할 수 있는 간

단한 투자 수단에 부합한다고 볼 수 있다. 실험을 

위해 2011년 1월 3일부터 2020년 12월 30일까지 

일별 종가자료를 활용하고, 모형의 성과 측정을 위

해 2021년 동안의 투자 기간 자료를 확보하였다.

다우존스 산업 평균 인덱스 일별 종가에 대한 

기술통계랑(평균, 표준편차, 왜도와 첨도)은 Table 

1에서 살펴볼 수 있다. 본 인덱스에 나타나는 음

의 값을 취하는 첨도는 꼬리가 정규분포의 폭보다 

좁은 것을 나타내고, 인덱스 수익률의 왜도가 음

의 값을 취하는 것은 부정적 극단 현상의 발생 가

능성이 정규분포에 비해 높다는 것을 뜻한다[18].

     주가지수 변화율 = 

          ln(주가지수() /주가지수())
(8)

3.2 모형의 추정 및 분석

평균-분산 최적화와 근위 정책 최적화를 활용

한 자산 배분을 통한 포트폴리오의 성과 비교 및 

검증으로 강화학습 에이전트가 지속해서 금융시장

의 변화를 올바르게 감지하고 최적의 자산 배분을 

할 수 있는지를 확인하였다. 즉, 평균-분산과 근위 

정책 최적화를 활용한 자산 배분을 위해 미국 다

우 인덱스를 구성하고 있는 종목의 일별 수익률과 

이에 대한 상관행렬을 상태변수로 사용하고 투자

자산 비중에 따른 샤프지수의 비교와 검증을 시행

하였다. 근위 정책 최적화를 활용한 자산 배분의 

경우, 다층 퍼셉트론을 정책 신경망에 256개의 유

닛 수를 가진 액터와 크리틱 신경망 공통 아키텍

처는 2개로 설정하였다. 더불어 배치 크기는 128

개, 학습률은 0.0001로 구성하였다. 공매도와 증

권거래세 등의 거래비용은 고려하지 않았다.

정책 경사 알고리즘으로 에이전트를 학습시킬 때 

고려할 점은 에이전트의 성능이 급히 저하되는 성

능 붕괴 현상이 발생할 수 있다는 것이다. 이런 상

황이 되면 에이전트는 좋지 않은 성능 궤적을 만들 

DJI DJI Return(%)

Mean 20577.68 0.000470

Median 18134.21 0.000655

Max. 36488.63 0.113650

Min. 10655.30 -0.129265

S.D. 6637.568 0.010786

Skewness 0.571073 -0.617947

Kurtosis -0.623375 21.679325

Table. 1 Descriptive Statistics 
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것이고, 그 성능 궤적을 이용하여 정책을 계속 교육

할 것이기 때문에 원래 상태로 회복하기 어려워진

다. 더불어 활성 정책 알고리즘이 자료를 재사용하

지 못하기 때문에 표본 비효율이 된다[21]. 

이에 본 논문에서는 강화학습 에이전트가 지속

적인 학습 과정에서 오류를 감소시키고 투자 손실

을 최소화하는 방향으로 자산 배분을 수행할 수 

있는지 기존의 평균-분산 최적화를 활용한 자산 

배분과 비교하는 연구를 수행했다. 그 결과 Table 

2에서 보듯이 모든 자산 배분에서 정(+)의 샤프지

수를 보였는데, 이것은 위험 대비 투자수익이 발

생했음을 의미한다. 특히, 근위 정책 최적화가 클

리핑(Clipping) 기법을 적용해 필요 이상의 정책 

갱신을 방지할 뿐만 아니라, 액터-크리틱모형 기

반으로 학습하기 때문에 동작 확률 분포에 따라 

동작 선택 후 보상을 받고, 이것을 상태 가치와의 

비교를 통해서 이익을 계산하기 때문에 최적의 정

책을 학습시킬 확률이 높아졌다고 판단된다[22]. 

샤프지수가 가장 높을 때는 근위 정책 최적화를 

활용한 자산 배분을 한 경우(1.66)로 나타났고, 평

균-분산 최적화에서는 인덱스보다 훨씬 낮은 위험 

대비 높은 투자 성과(0.77)를 보여 주었다. 또한 

근위 정책 최적화의 최대자본인하율(-0.06)이 다

소 높지만, 이는 높은 수익률 증가로 인해 샤프지

수가 인덱스와 평균-분산 최적화를 활용한 자산 

배분보다 증가했음을 알 수 있다.

마지막으로, Fig. 1에서와 같이 평균-분산 최적

화와 근위 정책 최적화를 활용한 자산 배분의 누

적 수익률을 살펴보면, 강화학습 알고리즘을 활용

한 자산 배분에서 상대적으로 더 높은 성과를 보

여 주었다.

4. 결 론

하나은행에 따르면 국내 로보어드바이저 시장 

규모가 2025년에는 30조 원으로 성장할 것으로 

내다보고 있고, 코스콤에 따르면 작년 11월 기준 

국내 로보어드바이저 가입자는 총 41만여 명으로 

로보어드바이저에 많은 관심을 보이고 있다

[23][24]. 이러한 상황 속에서 인공지능을 포함한 

기계학습 기반의 자산관리 서비스 제공을 위한 신

생 기업들이 우후죽순 생겨나고 있다. 주요 금융

업체들은 인공지능과 빅데이터 기반의 금융 서비

스 고도화를 위한 업무 협약이 활발하게 진행되고 

있다. 이와 더불어 대한민국 금융위원회에서도 4

차 산업혁명기술과 함께 안정적ㆍ균형적 발전을 

도모하기 위해 핀테크를 더욱 활성화하는 내용의 

「전자금융거래법」 개정을 추진하고 있다. 이처

럼 4차 산업혁명기술 기반의 자산관리에 대한 중

요성이 커지면서 향후 계량금융의 성장성은 매우 

높을 것으로 예상된다[18].

본 연구에서는 자산 배분에 가장 범용적으로 

사용되는 해리 마코위츠의 평균-분산 최적화와 근

Return Volatility
Sharpe 

Ratio
MDD

Index 0.2090 0.1242 1.5966 -0.0661

MVO 0.0763 0.1022 0.7712 -0.0661

PPO 0.2120 0.1202 1.6604 -0.0687

Table 2. Performance of Asset Allocation 

Fig. 1 Cumulative Returns of MVO and PPO 
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위 정책 최적화를 활용한 자산 배분의 성과를 비

교ㆍ분석함으로써 학술적 가치가 있다고 할 수 있

다. 즉, 마코위츠는 현대 포트폴리오 이론을 창안

하고 적절한 포트폴리오 가중치를 선택해 분산 투

자를 최적화하는 수학적 도구를 제공했다. 하지만 

마코위츠의 평균-분산 최적화는 표본 내, 즉 후향

적인 최적화를 보여 주고 있다. 그러나 실제로 자

산 배분 최적화를 위해서는 전향적인 입력과 출력

이 필요하다. 이에 강화학습 에이전트가 지속적인 

학습 과정을 통해 위험조정 수익 극대화 측면에서 

자산 배분을 수행할 수 있는지 기존의 평균-분산 

최적화를 활용한 자산 배분과 비교·분석하였다. 

본 연구의 주요 분석 결과는 다음과 같다. 

첫째, 평균-분산 최적화와 근위 정책 최적화 기

반의 자산 배분의 위험 대비 높은 투자 성능을 비

교해 보면, 평균-분산 최적화 모형에서 아주 낮은 

성과를 보여 주었다. 이러한 결과는 특히 동적 자

산 배분의 중요성을 함축하는 결과라 할 수 있다. 

즉, 강화학습 에이전트는 시장 환경의 변화를 미

리 감지하고 이에 신속히 대응해 시장의 위험 구

조 및 수익률 간의 최적 균형을 도출해 내는 것이

다. 이로 인해 강화학습 에이전트는 수익 기회를 

온전히 유지하면서도 변동성은 감소시키고 갑작스

런 손실 또한 방지할 수 있는 것이다. 

둘째, 근위 정책 최적화를 활용한 자산 배분의 

샤프지수가 인덱스와 평균-분산 최적화 보다 더 

높은 수치를 기록했다. 이는 근위 정책 최적화가 

액터-크리틱 모형 기반으로 학습하기 때문에 동작 

확률 분포로 동작 선택 후 보상을 받고, 이것을 

상태 가치와 비교를 하여 이익을 계산하기 때문에 

최적의 정책을 학습시킬 확률이 높아졌다고 판단

된다[25]. 

강화학습을 활용한 자산 배분의 유용성에 대해

서 인정한다고 하더라도 실제로 자산 배분을 운용

하고, 성과를 내기는 쉽지 않은 일이다. 강화학습

에 필요한 경제ㆍ금융 환경, 정책 그리고 세부적

인 구현 설정과 조합 등의 필요성으로 인해 자산 

배분에서의 응용에 어려움이 존재하고, 이를 적절

히 최적화하지 못하면 투자 성과를 이끌어 낼 수 

없다. 강화학습 에이전트가 지속적으로 경제 상태

와 금융시장의 변화를 올바르게 감지하고, 투자 

수익률에 대한 기대치를 정확하게 갱신할 수 있을 

때만이 제 역할을 할 수 있을 것이다.

본 논문에도 향후 몇 가지 보완할 점이 필요하

다. 자산 배분 자체가 가지고 있는 특성 이외에도 

해당 최적화를 자산 배분 운용에 실제 적용하는 

과정에서 다양한 제약조건이 존재한다[26]. 그 중

에서 최적 투자 비중 추종을 위해 수행하는 리밸

런싱의 횟수에 따라 거래비용 등의 제약이 따르게 

된다[26]. 이에 실제 자산 운용에 있어 공매도, 증

권거래세 그리고 매매 주체에 따른 거래비용을 고

려한 연구가 필요하다. 
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