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요 약
최근 OpenAI, 구글의 Deepmind 등 세계여러 기업들에의해 강화학습알고리즘이 비약적으로 발전하고 있다. 이에 따라 인공지능 분야에서는, 국내
외적으로강화학습에 대한관심이 커지고 있는 상황이다. 강화학습과 딥러닝기법을 결합한 학습 방법을 심층강화학습(Deep Reinforcement Learning)
이라고 한다. 본 논문에서는 심층강화학습의 알고리즘 중 하나인 DQN(Deep Q Learning)을 이용해 에이전트에게 주식 데이터를 학습시키고, 학습
이후최적의주식 매매 정책을 찾아내는 알고리즘을 구현하였다. 에이전트가 입력받는 학습 데이터는 각날짜의주가뿐만 아니라 보다더 정확한 예측
을 위해 당일의 거래량도 입력으로 추가하였다. 심층강화학습 알고리즘인 DQN(Deep Q Learning)을 이용해 구현한 Agent는 Benchmark Model보다
더 많은 이익을 낼 수 있었다. 후에 이 프로그램을 보다 정밀한 심층강화학습 알고리즘을 이용해 구현한다면 보다 더 많은 이익을 얻을 수 있는 주식
매매 알고리즘을 구현할 수 있을 것이라 기대한다.

Ⅰ. 서 론

본 논문에서사용된알고리즘을간단하게 설명하겠다. 강화학습에서사

용한 에이전트(Agent)는 시작 시 일정량의 자본을 가지고 하루에 주식 2

종류, A와 B를 한번 거래한다. 이 때 에이전트가 취할 수 있는 동작

(Action)은 5가지이다. ‘A 매수, A 매도, B 매수, B 매도, 아무것도 하지

않음’ 총 5가지 동작을 Agent는 취하게 된다. 또한 문제를 간단하게 설계

하기 위해 매수와 매도할 때 발생하는 수수료는 제외하였다.

본 논문에서 사용된 강화학습 알고리즘은 Deep Q Learning[1]이다. 인

공 신경망은 복잡하게 구조화된 데이터에 대해 좋은 성능을 뽑아내는데

탁월하다. 상태(State)를 입력으로 받고 동작(Action)을 출력으로 뽑아내

는인공신경망으로 Q 함수를나타낼수 있다. 이 방법은상태(State) 하나

만을 입력으로 받고, 출력으로 나온 가능한 모든 동작(Action)들의 Q 값

중가장큰값만 골라 Q 값을업데이트할수있다는장점이있다. 이 연산

을 통해 어떤 상태(State)에서든지 최적의 동작(Action)을 찾을 수 있다.

다음 그림은 앞에서 말한 동작을 간단하게 다이어그램으로 나타낸 것이

다.

Figure 1.

본알고리즘은 메모리에 <S(상태), A(동작), R(보상), S’(다음 상태)>를

tuple 형식으로 저장한다. 이를 이용해 Q-table 값을 업데이트 하게 되는

데 그 순서는 다음과 같다.

1. 현재 상태를 Network에 입력하고 가능한모든액션에 대한예측 Q 값

을 가져온다.

2. 다음 상태를 Network에 입력하고 마찬가지로 가능한 모든 액션에 대

한 예측 Q’ 값을 가져온다.

3. 동작 a의 Q 값 target을 2번에서 구한 예측 Q’값 중 가장 큰 값으로

정한다. 다른동작들의 Q 값 target은 1번에서구한예측 Q값으로하여

error가 0이 되도록 한다.

4. 가중치를 역전파(Backpropagation)를 이용해 업데이트한다.

본 알고리즘의 성능을비교하기위해 Benchmark Model을 도입하였다.

비교 대상이 되는 Benchmark Model을 간단히 설명하자면 다음과 같다.

Ÿ 시작 : 주식 A와 B의 시작 자본의 절반만큼을 주식 구매에 사용한다.

Ÿ 기간의 10분의 1마다 보유한 주식의 10%를 매도한다, 따라서 현금보

유량은 증가하게 된다.

Ÿ 자산 가치는 다음 식과 같다:

§ 자산 가치 = (주식 A 보유량 * A의 주가) + (주식 B 보유량 *B

의 주가) + 현금보유량

위와 같은 값을 가지게 되는 Benchmark Model의 그래프와 본 논문에

서 구현한 알고리즘의 그래프를 동시에 나타내어 한눈에 비교할 수 있게

나타낼 예정이다.

Ⅱ. 본론

본 논문에서 제안하는 알고리즘은 워렌 버핏과 같은 전문 투자자들을

대상으로 하는 것이 아니라, 평범한 일반 투자자들을 고려해 만들어졌다.

따라서 본 알고리즘은 주식 종목의 근본적이고 장기적인 트렌드를 보는

것이 아니라 규모가 작은 일일 변동량을 고려해 학습을 하게 된다. 또한

앞에서 설명했듯이 에이전트는 하루에 1주만을 거래가 가능하게 학습하

였다.

n State/Environment

본 알고리즘에 사용하는 주가는 오직 개장했을 때의 해당 주식의 가격

이다. 또한 주식의 가격뿐만 아니라 에이전트는 필수적으로 다른 정보들

을 필요로 한다. 에이전트가 필요로 하는 환경에 대한 정보들을 정리하면

다음과 같다.

Ÿ 매일 개장할 때 주식 가격

Ÿ 주식 A와 B의 일일 잔고량

Ÿ 에이전트가 주식을 살 수 있는 현금보유량

Ÿ 일일 자산보유량

이 네 가지 정보를 통해 Agent는 State를 평가하게 되고 그에 따른 정책

을 만들어가게 된다.

본 알고리즘에서학습을하고자하는목표는자산가치를최대화시키는

것이긴 하지만 단순히 자산 가치를 최대화 하는 것을 목표로 하고 있지

않다. 실제일반주식거래자들은주가가하락할때심리적인영향을받고

이는 이후의 주식 거래에 영향을 준다. 실제 이러한 이유로 인해 주식을

낮은가격에매수가장고점에매도하는거래자가매우희귀하다. 본 알고

리즘에서는 총 자산을 극대화시키는 것만을 목표로 하는 것이 아니라 자

산의 일일 증가량을 최대화시키는 것도 목표로 하고 있다. 이는 알고리즘
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의 신빙성을 올려주는 또 하나의 요인이다.

n Agent

Agent를 정의할 때 사용한 파라미터들은 다음과 같다. 우선 Return을

계산하는데 사용되는 (감가율 :discount factor)의 값은 0.95로 설정하였

다. 또한, 학습의 Exploration과 Exploitation을 결정하는 은 1에서 시작

해 학습을 진행하며 0.01까지 줄어들게 만들었다. 이 때, 는 에피소드가

한번 끝날 때마다 전 값에서 0.995배 줄어들게 된다. -greedy 방법을

채택함으로써 본 알고리즘은 Exploration과 Exploitation과 사이의 균형

을 적절하게 맞추었다.

Agent에서 사용한 인공신경망은 앞에서 설명한 것과 같이 입력으로

state를 받고 출력으로 action을 뽑아낸다. 따라서 입력의 크기는

state_size와 같고출력의크기는 action_size와 같음을알수있다. 인공신

경망에 들어가는 입력과 출력을 정리하면 다음과 같다.

Ÿ 입력 : A의 주가, B의 주가, A의 잔고, B의 잔고, Agent 현금보유량,

A의 5일 후 주가, B의 5일 후 주가

Ÿ 출력 : A 매수, B 매수, A 매도, B 매도, 아무것도 하지 않음

위의항목에서주목해야할것은 A와 B의 5일 후주가도입력으로들어

간다는 것이다. 그 이유는 Q Learning에서 사용하는 Bootstrapping 기법

때문이다. Bootstrapping이란 예측값을 이용해 또다른 값을 예측하는 것

을 말한다. 본 논문에서 설명하고 있는 알고리즘은 여러 가지 시행착오를

거쳐 5일뒤의주가가가장안정적인학습을출력해낸다는것을알아냈다.

n Deep Q Networks

인공신경망을 사용하며 발생하는 가장 큰 문제는 학습의 휘발성이다.

인공신경망은 한 step의 정보<S,A,R,S’>만을 받아들이기 때문에, 새로운

경험을 입력받게 된다면 그 전의 경험들을 망각하는 경향을 보인다. 이를

해결하기 위해 본알고리즘은 Experience-replay[2]라는 기법을 사용하였

다. Experience-replay기법은 “Replay buffer”를 추가로 구현한다. 이

buffer는 Agent가 Environment와 상호작용하며 만든 Experience tuple

을 Batch의 크기만큼 저장하게 된다. 인공신경망은 추후에 저장된

Experience tuple을랜덤으로 샘플링하여 강화학습에 이용해 똑똑한학습

을 하게된다.[3] Experience-replay 기법을 이용하게 되면 학습의 휘발성

이라는 문제점을 해결할 수 있게 된다.

DQN에서 인공신경망은 아래의 (1)식에 사용된다.[1]

  ≈      ′′ ′ (1)

§  : Agent’s current state
§  : current optimal action
§  : discount factor
§ ′ : next optimal state
§ ′ : optimal action in the next state
강화학습이 환경의 MDP에 대한 정보가 주어지지 않고 이루어지기 때문

에 정확한 Q값을 알 수가 없다. 따라서 인공신경망을 이용해 Q(s, a)값을

근사하게 되는 것이다. 수많은 학습을 수행하면서 인공신경망이 근사한

Q(s, a)값은 결국 실제 Q값에 수렴하게 된다.

Figure 2.

위의그림은강화학습의학습전개과정을간단하게블록다이어그램으

로 나타낸 것이다. 그림에서 설명된 순서로 Agent는 학습을 진행하게 되

고 DQN 알고리즘을 통해 최적의 주식 거래 정책을 구하게 된다.

Ⅲ. 시뮬레이션 결과

Figure 3.

1962년부터 1968년까지 IBM과 GE의 주식데이터를 가지고 본 알고리

즘의 시뮬레이션을 돌려보았다. 주식 데이터는 Kaggle에서 제공되는 데

이터를 활용하였으며[5], 앞에서 설명한 것과 같이 시장이 열렸을때의 주

가를 기준으로 학습하였다. 수치적으로 표현하자면 Trading Model의 총

자산이 Benchmark Model보다 30% 더 많다는것을 결과로 알수있었다.

이는 본 알고리즘이 단순히 일정한 간격으로 보유한 주식의 10%를 매도

한 Benchmark 모델보다 뛰어나다는 것을 증명하는 결과이다.

Ⅳ. 결론

본논문에서는 DQN을 이용한최적주식 거래정책을구현하였다. 하지

만본 알고리즘은한계점도가지고 있다. 대표적인것이데이터 부족이다.

과거의데이터만을사용해 알고리즘을만들었기때문에본 알고리즘이현

대의주식시장에서 성능을 낼수있을지는확신할수없다. 또한 주식시장

의 개장 시간 때의 주가를 기준으로 알고리즘을 만들었기 때문에 주가에

대한 보다 더 정교한 단위가 필요하다. 예를 들자면 Meta에서 만든

FinRL에서 사용하였던 주가 단위가 있겠다.[5] 마지막 한계점은 DQN의

한계이다. Double DQN[4]등과 같은 DQN보다 더 강화학습의 단점이 보

완된 알고리즘을학습에 사용하게 된다면 보다더 최적의주식거래 정책

을 구할 수 있을 것이다. 따라서 다음 연구에서는 최근에 나온 강화학습

알고리즘을 이용해 본 알고리즘을 업데이트 해볼 예정이다.
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