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Introduction

• 연구목적

- 다양한보상함수를통합하는트레이딩전략개발

- 구체적목표:

- 금융시장에서전문가의거래행동분석및보상함수추정

- 추정된보상함수를통해에이전트가전문가와유사한거래전략을학습하도록유도

- 실제금융데이터적용및기존강화학습방법과성능비교
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• 연구의필요성

- 금융시장의복잡성과동적특성으로인한알고리즘트레이딩의중요성증대

- 강화학습의트레이딩적용시보상함수설계의어려움:

- 금융시장은다수의변수와의상호작용으로이루어져있어명시적인보상함수정의가어려움

- 게임, 로보틱스분야와달리금융분야에서의보상함수는시장의구성요소에변동적임

- 역강화학습의잠재적해결책:

- 전문가의행동데이터분석을통한보상함수추정가능

- 강화학습-역강화학습피드백루프로안정적이고신뢰할수있는거래전략기대



Related works

• RL in finance (Trading)

- 강화학습은에이전트가환경과상호작용하여보상을최대화하는정책을학습하는방법

- 강화학습의기본프레임워크는 Markov Decision Process(MDP)를기반으로함

𝜋∗ = argmax𝜋 Ε𝜋 ෍

𝑡=0

∞

𝛾𝑡𝑟(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

- 트레이딩환경에서의 MDP 적용 [1,2]:

- 상태 𝑆: 주가, 거래량, 기술적지표등

- 행동 𝐴: 매수, 매도, 홀딩등의트레이딩결정

- 보상 𝑅: 수익률이나샤프비율등의성과지표등

- 최근 RL trading 연구동향:

- Multi-modal[3,4,5], 다중스케일링 (multi timeframe)[6], 리스크관리강화[7] 
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Related works

• Reward design for RL finance

- 금융시장의복잡성과리스크를고려한리워드함수를설계하고자하는연구가다수존재[7~9]

- 포트폴리오관리에서내재적보상과외부보상함수를결합한방법론제시[7]

- 리스크를명시적으로고려한리워드함수를통해알고리즘트레이딩전략향상[8]

- Order book 데이터를활용한하이브리드리워드로 market making 성능최적화[9]

- 수익과리스크의균형을맞춤과동시에, 다양한시장상황에적응할수있도록하는것이주요목적

- 그러나, 설계된리워드가여전히주관적이며, 유연하지못하다는한계가존재함

- 역강화학습은전문가의행동에서내재된리워드함수를추출하고, 다양한시장상황에대한적응적리워드함수학습이가능
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Related works

• Inverse RL

- IRL은전문가의행동데이터로부터내재된보상함수를추론하는기법으로, 기본목표는다음과같음

𝑟∗ = argmax𝑟min
𝜋∈Π

Ε𝜋𝐸 ෍

𝑡=0

∞

𝛾𝑡𝑟(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡) − Ε𝜋 ෍

𝑡=0

∞

𝛾𝑡𝑟(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡)

- 이때, 𝜋𝐸는전문가의정책, Π는가능한모든정책을의미함

- 최근, Adversarial Inverse Reinforcement Learning (AIRL) 등의기법[10]이 제안되어더욱효과적인보상함수추론이가능

- AIRL은생성적적대신경망의아이디어를 IRL에적용한기법으로목적함수는다음과같음:

min
𝜃
max
𝜔

𝐿 𝜃,𝜔 = Ε𝜋𝐸 log𝐷𝜔 𝑠, 𝑎 + Ε𝜋𝜃 log (1 − 𝐷𝜔(𝑠, 𝑎)) , 𝐷𝜔 𝑠, 𝑎 =
exp(𝑓_𝜔(𝑠, 𝑎))

exp 𝑓𝜔 𝑠,𝑎 + 𝜋𝜃(𝑎|𝑠)

- 여기서 f𝜔는보상함수를나타내는신경망

- AIRL은복잡한도메인에서전문가의전략을모방하고내재된보상구조를파악하는데유용할수있다고알려져있음.
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Method

• Framework
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Method

• Framework - detailed
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Method

• Data
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1. 대상종목은 Dow jones 30 종목중대표종목

: train: 2005.01.01~2017.12.31, valid: 2018.01.01~2020.12.31, test: 2021.01.01~2024.12.31

2. Data processing (Indicator & states)

: open, high, low, close, volume, SMA, MACD, RSI, 현재포지션정보 (종목보유여부)

: 20거래일의데이터가하나의 states를구성

𝑝𝑡−19 , 𝑇𝐼𝑡−19 𝑝𝑡−18, 𝑇𝐼𝑡−18 𝑝𝑡, 𝑇𝐼𝑡⋯𝑆t :



Method

• Reward function
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▪ 수익률기반

𝑅𝐶 = 𝑎𝑠𝑠𝑒𝑡 − 𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 𝑎𝑠𝑠𝑒𝑡

𝑅𝐶𝑉 = 𝑎𝑠𝑠𝑒𝑡 − 𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 𝑎𝑠𝑠𝑒𝑡 − 𝑣𝑜𝑙𝑎𝑡𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦

𝑅𝑝 =
σ𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 > 0

|σ 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 < 0 |

▪ 샤프비율

𝑅𝑠ℎ𝑟 =
𝐸 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠

𝜎𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠

𝑅𝑠𝑜𝑟 =
𝐸 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠

𝜎𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠[𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠<0]

▪ 승률기반

𝑅𝐾𝑒𝑙𝑙𝑦 = 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 > 0 − (
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 < 0

𝐸 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 > 0 /𝐸 𝑟𝑒𝑡𝑢𝑟𝑛𝑠 < 0
)



Method

• Inverse RL – Adversarial Inverse RL (AIRL) [10]

10 / 12

1. 목표: 전문가정책 𝜋∗와비슷한정책 𝜋𝜃를학습하는것이목표이며, 이과정에서보상함수 ෠𝑅을직접적으로학습

2. 주요구성요소*

: 생성자 (Generator; Policy network) – 정책네트워크로에이전트가환경에서의행동을생성 (거래신호생성)

: 판별자 (Discriminator) – 전문가의데이터와생성자의데이터를구분 (+ RL agents)

: 보상함수 (Reward function) – state-action pair에대한보상을할당



• Trading rules 
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- RL agent는 PPO

- 거래수수료: 0.1%, Short 포지션불가능 (buy, hold, sell)

Results -Test



Conclusion

• Summary

- 여러리워드를융합할수있는방법을제시하여금융시장의복잡성과변동성을반영한보상함수를도출

- 학습된리워드함수를통한새로운정책학습

- 유동성이풍부한몇몇종목에서우수한성능을달성

• Limitations

- 모델의복잡성및과적합위험성

• Future works & Plan

- StandardRL결과와의비교분석(수익률, MDD, sharperatio 등)

- 과적합을줄이기위한방법적용및다른시장에적용

- Sliding window 방식적용
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