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초록 

 

주가 시계열 데이터는 불규칙성이 강해 각 상황의 특징을 정확하게 파악하기 어렵

다. 이러한 어려움 때문에 효과적인 주식 매매 전략에 대한 연구가 오랫동안 진행되

어 왔다. 최근에는 강화학습에 심층학습을 결합한 주식 매매 연구가 주목을 받고 있

다. 강화학습은 관찰한 상태(state)를 통해 행동(action)을 선택하기 때문에 주가의 

현재 정보를 잘 표현하는 상태 선정이 매우 중요하다. 기존 강화학습 주식 매매 연구

들은 규칙기반으로 추출한 주가 시계열의 특징이나 차원축소 또는 군집화와 같은 방

법을 적용하여 추출한 정보를 강화학습 모델의 상태로 사용하고 있다. 

  본 논문에서는 최근 시계열 특징 추출에서 우수한 성능을 보이고 있는 대조학습을 

활용하여 주가 데이터의 표현(representation)을 추출하고, 이를 강화학습 주식 매매 

모델의 상태로 활용하는 방법을 제안한다. 실제 주식 데이터를 통해 실험한 결

과 대조학습으로 추출한 주가의 표현을 기술적 지표와 함께 강화학습 모델의 상태로 

사용하였을 때 기존 연구들에 비해 더 높은 수익률을 낼 수 있음을 확인하였다. 또

한 대조학습으로 추출한 표현을 상태로 사용 시 강화학습 모델이 더 소극적인 매매를 

하는 특징을 발견하였다. 이러한 결과는 대조학습을 통해 추출한 주가 데이터의 표현

이 강화학습 주식 매매 모델의 성능을 향상시키는 데 중요한 역할을 할 수 있음을 시

사한다. 

 

주요어: 강화학습, 주식 매매, 시계열, 표현학습, 대조학습, 심층학습 

학번: 2021-23086 
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제 1 장 서론 

 

 

1.1 연구 배경 및 동기 

최근 강화학습 알고리즘을 활용한 주식 매매 결정 연구가 많은 관심을 받고 있다. 

강화학습은 관찰된 상태(state)를 기반으로 행동(action)을 선택하게 하여 agent가 주

식 시장에서 이익을 극대화하는 전략을 학습하는 방법론이다 [44]. 관측된 상태로 행

동을 선택하기 때문에 주가 데이터의 정보를 효과적으로 표현하는 상태 선정이 매우 

중요하다. 기존 연구들은 규칙기반 지표를 강화학습 모델의 상태로 사용하여 주가에 

대한 정보를 설명하였다 [4, 15]. 그러나 이런 방법들은 규칙이 지정한 영향인자 외의 

변화에 대해 설명력이 떨어져 주식 시장의 동적인 특성을 충분히 설명하기 어렵다. 

최근 시계열에 대조학습(contrastive learning)을 적용하여 특징을 효과적으로 추출

하는 연구들이 예측 및 이상치 탐지 분야에서 좋은 성능을 보이고 있다 [1, 2]. 시계

열의 대조학습 연구는 데이터를 다양한 변형기법을 통해 증강하고 비슷한 패턴을 갖

는 데이터 쌍을 구성하여 양성 데이터(positive pair) 쌍과 음성 데이터(negative pair) 

쌍으로 구분한다 [7]. 양성 데이터 쌍과 음성 데이터 쌍의 유사점과 차이를 학습하며 

시계열 데이터의 패턴을 잘 표현하는 표현을 생성한다. 

본 논문에서는 이러한 대조학습을 통해 생성된 주식 데이터의 표현을 주식 매매 강

화학습 모델의 상태로 활용하는 방법을 제시한다. 이를 통해 다양한 맥락(context)에

서도 주가 데이터의 특징을 잘 추출할 수 있어, 이에 따라 주식 매매 수익률을 향상



 

 2 

시킬 수 있는 새로운 모델과 전략을 개발하게 되었다. 본 연구는 주식 매매 강화학습 

모델이 더욱 효과적이고 의사결정을 지원할 수 있는 새로운 접근법을 제안한다. 
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1.2 연구 목적 

본 연구에서는 주식 매매 강화학습 모델이 주가 데이터의 상태에 대한 정보를 더 

정확하게 관측하여 더 나은 매매 의사결정을 할 수 있는 방법론을 제안한다. 대조학

습을 통해 주가 시계열에 데이터의 특징을 추출하고 이를 강화학습 주식 매매 모델의 

상태로 활용하여 주식 매매 의사결정을 돕는다. 실제 주식 데이터 셋에서 실험을 진

행하며, 대조학습으로 추출한 표현의 효과를 평가하기 위해 기술적 지표만을 상태로 

사용한 주식 매매 모델과 성능을 비교한다. 기존 연구들과 결과 비교를 통해 동일 기

간에 대한 수익률이 향상됨을 보이고 대조학습을 통해 추출한 주가 시계열 표현의 주

식 매매 강화학습 모델에서의 효과성을 보이는 것을 목적으로 한다. 연구 목적을 정

리하면 다음과 같다. 

 

(a) 대조학습을 이용한 표현학습으로 주가의 현재 상태에 대한 정보를 잘 반영하는 

표현을 추출한다. 

 

(b) 강화학습 주식 매매 모델의 상태로 주가 시계열 데이터의 표현을 활용하여 각 상

황에서 최대 이익을 얻도록 의사결정을 돕는 딥러닝 기법을 연구한다. 
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1.3 문제 정의 

본 논문의 문제 정의는 대조학습을 이용하여 추출한 주가 시계열 데이터의 표현과 

주가에 대한 정보를 나타내는 OHLCV(Open, High, Low, Close, Volume) 및 기술적 

지표(technical indicator)들을 강화학습의 상태로 활용하여 주식 매매 의사결정을 하

는 것이다. 종목의 종가를 기준으로 일 단위로 주식을 매수, 매도 또는 아무것도 하지 

않는 행동으로 주식 매매를 진행하게 된다.  

주식 매매의 성과를 평가하기 위해, 여러 종목에 대해 대조학습을 통해 추출한 표

현을 활용한 강화학습 모델의 수익률과 활용하지 않은 모델의 수익률을 비교한다. 이

를 통해 대조학습을 통해 추출된 표현의 효과를 실험으로 확인하고자 한다. 본 논문

의 문제를 정의한 그림이 1.1에 제시되어 있다. 

 

 

 

그림 1.1: 문제 정의 

 



 

 5 

1.4 논문 구성 

본 논문은 총 5장으로 구성된다. 2장에서는 본 연구에서 활용하는 대조학습과 강화

학습에 대해 설명하고, 관련된 선행 연구를 소개한다. 3장에서는 제안 기법의 원리와 

특징에 대해 자세히 설명한다. 4장에서는 실험에 사용된 데이터 셋과 실험 결과를 발

표한다. 마지막 5장에서는 실험 결과 해석을 통해 연구의 결론에 대해 정리하고 향후 

연구 방향을 제시한다. 
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제 2 장 배경 이론 및 관련 연구  

 

 

2.1 배경 이론 

2.1.1 표현학습(Representation Learning) 

표현학습은 인공지능 모델이 데이터에서 주요한 패턴과 구조를 인식하고 추출하는 

방식을 일컫는다 [10-12]. 표현학습을 통해 원시 데이터를 훨씬 더 사용 가능하고 

효율적인 형태로 바꿔주어 모델은 예측, 분류, 의사결정 등의 작업을 훨씬 더 편리하

게 수행할 수 있다. 

표현학습은 주어진 데이터를 설명하는 핵심적인 요소나 개념을 찾아낼 수 있어 고

차원 데이터를 다루는데 큰 이점이 있다. 심층학습 기반 표현학습은 복잡한 패턴과 

다양한 수준의 데이터 추상화를 파악하기 위해 심층학습 알고리즘을 활용하므로 더욱 

정확하고 의미 있는 데이터 표현을 제공한다 [22]. 

표현 학습은 다양한 분야에서 활용된다. 컴퓨터 비전에서 표현 학습은 이미지나 비

디오 데이터에서 중요한 특징을 추출하는 데 사용된다 [28]. 이러한 특징은 사물 인

식, 얼굴 인식, 감정 인식 등의 작업에서 기계가 이미지를 이해하는 데 도움을 준다. 

또한 자율 주행 자동차와 같이 실시간으로 많은 양의 시각적 정보를 처리해야 하는 

시스템에서도 표현 학습이 중요하게 사용된다. 자연어 처리에서 표현 학습은 텍스트 

데이터의 의미 있는 특징을 추출하고 이해하는 데 사용된다 [30]. 이는 현재 번역, 

감성 분석, 요약, 질문 응답 등의 작업을 수행하는 데 필수적인 기술이 되었다. 
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이처럼, 표현 학습은 복잡한 데이터에서 중요한 특징을 찾아내고 이를 인공지능 모

델에 이용할 수 있도록 변환하는 데 중요한 역할을 한다. 이를 통해 모델은 더 효율

적으로 작업을 수행하고, 더 정확한 예측을 하는 데 도움을 받을 수 있다. 

 

2.1.2 대조학습(Contrastive Learning) 

표현학습의 일부인 대조학습은 딥러닝 연구에서 사용되는 비지도 학습 방법으로 특

징이 비슷한 샘플들은 같은 표현을 다른 샘플들은 다른 표현을 갖는 것을 목표로 학

습을 진행한다 [28]. 데이터의 레이블이 제한적이거나 얻기 어려운 상황에서 유용하

게 활용된다.  

대조학습은 학습 데이터를 양성 데이터 쌍과 음성 데이터 쌍으로 구성한다. 양성 

데이터 쌍은 비슷한 특징을 가진 두 샘플로 구성되며, 음성 데이터 쌍은 서로 다른 

특징을 가진 두 샘플로 구성된다. 모델은 양성 데이터 쌍을 가깝게, 음성 데이터 쌍을 

멀게 표현할 수 있도록 학습된다. 이를 통해 모델은 데이터의 중요한 특징을 추출하

고 유사성 및 차이점을 인식하는 능력을 학습한다. 

원본 데이터를 변형하거나 조정하여 새로운 학습 데이터를 생성하는 데이터 증강

(augmentation) 방법을 적용하여 대조학습의 성능을 향상시키는 연구들이 활발히 진

행되고 있다 [7, 30]. 원래 샘플을 변형한 샘플을 양성 데이터 쌍, 다른 샘플과 그 변

형된 샘플을 음성 데이터 쌍으로 인식하여 학습을 진행하면 과적합을 방지하여 성능

을 높이는데 도움이 된다.  

대조학습은 데이터의 본질적인 특성과 패턴을 효과적으로 학습하여 다양한 분야에
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서 활용될 수 있다. 컴퓨터 비전 분야에서 유사한 이미지들을 군집화 하거나 유사성

을 평가하여 이미지 인식, 분류, 세분화 [29] 등의 문제를 해결하는데 효과적으로 사

용되고 있으며, 자연어 처리 분야의 단어의 뜻이나 문맥의 의미를 이해하는 작업 등

에서도 다양하게 적용되고 있다 [30]. 

 

2.1.3 강화학습(Reinforcement Learning) 

 

 

그림 2.1: 강화학습 개요 

 

강화학습은 에이전트(agent)가 환경과 상호작용하며 행동을 결정하고, 그 결과에 

따라 보상을 받아 학습하는 방법이다. 에이전트는 학습의 주체로 주어진 환경의 현재 

상태에서 어떤 행동을 취할지 결정하고, 그 행동에 따른 보상을 받는다 [44]. 이러한 

행동과 보상 반복 과정을 통해 강화학습은 최적의 행동 정책을 학습하게 된다. 그림 
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2.1이 강화학습의 원리를 간단히 설명한다.  

강화학습은 상태, 행동, 보상, 상태 전이 확률 등을 포함하는 수학적 모델 마르코프 

의사결정 과정(Markov Decision Process, MDP)을 기반으로 한다. 에이전트는 MDP

의 상태, 보상과 특정 상태의 가치에 대한 값인 가치함수 그리고 특정 상태에서 특정 

행동이 얼마나 좋은지에 대한 값인 Q함수(행동 가치 함수) 기반으로 최적의 행동 과 

정책을 찾는 과정을 수행한다. 

최근에는 강화학습에 심층학습을 적용하여 가치함수나 Q함수, 정책 등을 근사하는 

방식으로 높은 차원의 복잡한 문제에서도 훌륭한 성능을 보이고 있다 [43, 48]. 심층

학습을 적용한 강화학습은 게임이나 로봇 제어, 자율 주행 등의 분야에 적용되어 복

잡한 의사결정 문제를 해결하고, 최적의 전략을 발견하는데 사용되고 있다. 
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2.2. 관련 연구 

2.2.1 시계열 특징 추출 연구 

시계열 데이터의 특징 추출 연구는 규칙기반(rule-based) 방법 연구와 딥러닝 활용 

방법 연구로 크게 구분된다. 규칙 기반 방법으로는 군집화 기법을 이용한 연구와 기

술적 지표 생성 연구가 있다. 군집화를 적용한 연구에서는 길이가 다른 시계열 데이

터의 유사도를 측정하기 위해 동적 시간 정합(Dynamic Time Warping)을 사용하고, 

이를 기반으로 클러스터링을 진행한 후 클러스터 간의 특징을 추출한다 [12]. 또한, 

시계열 데이터를 주파수 영역으로 분해하는 푸리에(Fourier) 변환, 웨이블렛(Wavelet) 

변환 등의 방법을 활용하여 기존 트렌드를 벗어나는 전조 지표를 개발하는 연구들도 

다수 존재한다 [13]. 

심층학습 기반 차원 축소 연구에서는 LSTM 방식이나 오토인코더(auto-encoder)

를 활용하여 시계열 데이터를 차원 축소하는 방법이 연구되고 있다 [3, 5]. 에너지 또

는 주가 데이터를 차원 축소하여 심층학습 기반 예측모델의 입력으로 사용하는 연구

가 활발하게 이루어지고 있다 [22, 24]. 

시계열 데이터에 대조학습을 적용하여 특징을 추출하는 연구는 시계열 데이터를 특

정 윈도우 크기로 분할한 후 유사한 패턴을 가진 데이터를 양성 데이터 쌍으로 선택

하고 유사하지 않은 패턴을 가진 샘플을 음성 데이터 쌍으로 선택하여 학습을 진행한

다 [20]. 데이터를 다양한 방식으로 증강하여 학습의 효과를 높이는 방향의 연구들이 

진행되고 있다. 원본 시계열 데이터를 변형시켜 데이터를 증강한 후, 대조학습을 통해 

특징을 학습하는 연구와[1] 시계열 데이터를 시간 영역과 주파수 영역으로 분해한 후 
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대조학습을 적용하여 시계열의 특징을 추출하는 연구 등이 존재한다 [2, 10]. 

 

2.2.2 주식 매매 강화학습 연구 

강화학습을 활용한 주식 매매 연구는 다양한 알고리즘을 적용하여 진행되고 있다. 

DQN 알고리즘을 개선한 Double DQN, Dueling DQN 등의 알고리즘으로 [48, 49] 학

습의 수렴을 더 안정화하여 성능을 개선한 연구가 존재한다. 정책 경사법(policy 

gradient) 계열의 알고리즘으로 매매 행동을 결정하는 정책을 최적화하는 시도들도 

존재한다 [4, 46]. 정책 경사법 계열의 알고리즘은 행동의 수가 제한적인 DQN 계열 

알고리즘에 비해 연속적인 행동을 선택할 수 있다는 장점이 있다. 

주식 매매 강화학습의 상태 선정에 대한 연구는 규칙기반 상태와 심층학습 기반 상

태 사용 연구들이 진행되고 있다. 규칙기반 연구로는 주가의 기술적 지표를 새롭게 

개발하여 상태로 사용한 연구들이 존재하고 주식 막대(candle stick)의 통계량을 축소

하여 활용하는 연구도 진행되었다 [14, 47]. 심층학습 기법을 활용한 연구로는 오토

인코더를 사용하여 차원축소를 진행한 연구와 군집화를 통해 표현을 생성하여 강화학

습 주식 매매 모델의 상태로 활용하는 연구가 존재한다 [3, 4]. 또 다른 연구로는 비

지도 학습을 통해 시계열 데이터에 라벨을 부여하고, 라벨링을 기반으로 생성한 표현

을 주식 매매에 활용하는 연구가 있다 [15]. 이를 통해 규칙기반 지표가 표현하지 못

한 시장 흐름에 대한 정보를 강화학습 모델에 제공하여 좋은 성능을 보였다. 이 외에

도 선물, 외환 거래, 암호화폐 등의 다양한 데이터에 적용해서 강화학습 매매 알고리

즘의 성능을 평가해 본 연구가 존재한다 [25, 30].  
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제 3 장 대조학습을 이용한 강화학습 주식매매 기법 

 

 

3.1 대조학습 기반 주가 시계열 표현 추출 

 

그림 3.1: Ts2Vec 방식의 대조학습[1] 

 

본 논문은 2022 년에 발표된 시계열 대조학습 기법 논문 Ts2Vec 의[1] 대조학습 

방식으로 주가 시계열 데이터의 표현을 추출하였다.  Ts2vec 모델은 시계열의 

중요한 특성인 크기를 바꾸지 않는 마스킹(masking)과 랜덤하게 자르는 방법으로 

데이터를 증강한다. 시간이 겹치는 구간이 존재하도록 시계열을 2 개로 랜덤하게 

잘라서 각 객체를 인코더를 통과시켜 표현을 추출한다. 이후 표현의 시간대가 겹치는 
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부분 내에서 서로 동일한 시간이면 양성 데이터 쌍, 다르면 음성 데이터 쌍으로 

정의하여 동일 시간에 해당하는 부분의 유사도를 높이도록 학습해 표현을 생성한다. 

 

 

그림 3.2: Ts2Vec 방식의 표현 생성  

 

 Ts2Vec모델의 표현생성 방식은 다음과 같다. 하나의 시계열 데이터를 그림 3.2와 

같이 겹치는 시간대가 생기도록 랜덤하게 자르는 부분을 선택해 𝑎1~𝑏1 의 객체와 

𝑎2~𝑏2의 객체를 생성한다. 두 개의 인스턴스를 인코더를 통과시켜 잘린 영역의 맥락

을 반영한 표현을 생성한다. 이후 두개의 표현간 겹치는 시간대인 𝑎2~𝑏1영역으로 표

현을 각각 자른 후 𝑟1과 𝑟′1이라고 명명한다. 

Ts2Vec모델의 대조학습은 시간적 손실 함수(temporal loss)와 객체 간 손실 함수
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(instance loss)를 사용하여 진행된다. 그림 3.2에서 원본 시계열 데이터를 랜덤하게 

자른 후 인코더를 통과시켜 생성한 표현 𝑟1과 𝑟′1은 같은 시점이더라도 각기 다른 주

변 맥락을 반영하여 인코딩 되었기 때문에 서로 다른 값을 갖는다. 

 

𝐿𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙
(𝑖,𝑡)

= −𝑙𝑜𝑔
exp(𝑟𝑖,𝑡∙𝑟

′
𝑖,𝑡)

∑ (exp(𝑟𝑖,𝑡∙𝑟′𝑖,𝑡′)+𝕝
[𝑡≠𝑡′]

exp(𝑟𝑖,𝑡∙𝑟𝑖,𝑡′))𝑡′∈𝛺

      (3.1) 

 

시간적 손실 함수는 𝑟1과 𝑟′1에서 동일 시점이면 양성 데이터 쌍, 다른 부분이면 음

성 데이터 쌍으로 정의해 표현이 추출된 맥락이 다르더라도 동일 시간대이면 같은 값

을 갖도록 학습을 진행한다. 𝐿𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙
(𝑖,𝑡)

은 수식 3.1과 같이 정의한다. t는 시계열 데이

터의 타임스탬프(timestamp)이고, i는 타임스탬프의 인덱스이다. 𝛺는 두 객체 𝑟1과 

𝑟′1의 겹치는 시간 구간을 나타낸다.  
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그림 3.3: Ts2Vec 방식의 배치 단위 대조학습 

 

𝐿𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
(𝑖,𝑡)

= −𝑙𝑜𝑔
exp(𝑟𝑖,𝑡∙𝑟

′
𝑖,𝑡)

∑ (exp(𝑟𝑖,𝑡∙𝑟′𝑗,𝑡)+
𝐵
𝑗=1 𝕝[𝑖≠𝑗] exp(𝑟𝑖,𝑡∙𝑟𝑗,𝑡)

           (3.2) 

 

그림 3.3는 batch 내의 객체끼리 양성과 음성 데이터 쌍을 설정하는 과정을 묘사한

다. 배치(batch)내의 서로 다른 시계열을 겹치는 시간대가 생기도록 랜덤하게 자르는 

부분을 선택해 𝑎1~𝑏1의 객체와 𝑎2~𝑏2의 객체를 생성한다. 이후 배치별로 인코더를 

통과시켜 각각 표현을 생성하고 겹치는 시간대인 𝑎2~𝑏1영역으로 표현을 자른 후 𝑅1, 

𝑅′1과 𝑅2, 𝑅′2를 생성한다. 동일 시간대의 같은 객체(𝑅1 경우 𝑅′1)는 양성 데이터 쌍, 

다른 객체(𝑅1 경우 𝑅2, 𝑅′2)는 음성 데이터 쌍으로 정의한 후 양성 데이터 쌍들의 유

사도를 높이도록 학습한다. 𝐿𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
(𝑖,𝑡)

는 수식 3.2와 같이 정의한다. B는 학습 단위 배
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치의 수, t는 시계열 데이터의 타임스탬프이고, i는 타임스탬프의 인덱스를 나타낸다.  

  

 

그림3.4: Ts2Vec방식의 계층적 손실함수 

 

   𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
(𝑖,𝑡)

= 𝑘 ∗ 𝐿𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑟𝑎𝑙
(𝑖,𝑡)

+ (1 − 𝑘) ∗ 𝐿𝑖𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
(𝑖,𝑡)       (3.3)             

 

최종 학습은 시간적 손실 함수와 객체간 손실 함수를 구하고 두 손실 함수를 특정 

k비율로 결합하여 전체 손실 함수를 구한다. 이후 그림 3.4와 같이 표현에 최대 풀링

(max pooling)을 적용하여 전체 손실 함수를 구하는 작업을 반복하고 이를 계층적

(hierarchical)으로 반복하여 계층적 손실 함수(hierarchical loss) 값을 누적 업데이트
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한다. 위 방법으로 구한 손실 함수 값을 최대 풀링을 진행한 총 횟수로 나눠준 값으

로 최종 학습 손실 함수 값을 구한다. 
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3.2 강화학습 주식 매매 모델 

3.2.1 배경 연구 

본 논문에서 제안하는 강화학습 주식매매 모델은 2015년 Deep Mind에서 발표한 

심층 Q 네트워크(DQN)모델 구조를 따른다 [27].  

 DQN은 Q 러닝의 Q함수를 인공신경망으로 대체하여 기존 연구에서는 불가능하던 

입력 차원이 큰 복잡한 문제를 해결하였다. 이후 DQN을 활용한 연구들이 게임, 로봇

공학, 자율주행 등의 분야에서 뛰어난 성능을 보이며 다양한 연구가 진행되고 있다. 

그림 3.5와 같이 Q 러닝은 에이전트가 환경과 상호작용하며, 이를 통해 수집한 경험

을 바탕으로 Q함수를 업데이트하는 강화학습의 한 방식이다. 에이전트는 각 상태에서 

Q함수 값이 가장 큰 행동을 선택함으로써 환경에서의 행동을 결정한다. 학습 초기에

는 Q값이 잘 정의되지 않기 때문에, 에이전트는 일정한 확률로 무작위 행동을 선택하

는 ε-탐욕(greedy) 전략을 사용하여 경험한 행동 중 Q함수값이 가장 큰 행동을 선택

하거나 한 번도 경험해보지 않은 탐험적 행동을 선택하여 학습을 진행한다.  
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그림3.5: Q 러닝 개요 

 

 DQN 알고리즘은 Q 러닝의 Q함수를 인공 신경망을 사용하여 대체한다. 신경망이 

이 Q함수를 학습함에 따라 에이전트가 어떤 상태에서 어떤 행동을 선택할지 결정할 

수 있게 된다. DQN은 경험 반복(experience replay) 기법을 통해 에이전트의 경험을 

저장하고 이를 무작위로 추출하여 학습에 사용해 학습의 안정성을 높였다. 또한 고정

된 Q 타겟을 사용하여 학습 과정에서의 발산을 방지하였다.  
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3.2.2 마르코프 의사결정 과정(MDP) 정의 

본 논문에서 제안하는 강화학습 주식매매 기법의 MDP는 다음과 같다. 

 

3.2.2.1 상태(state) 

강화학습 주식 매매 모델의 상태로 주가의 OHLCV(Open, High, Low, Close, 

Volume) 정보만을 사용했을 때 학습이 수렴하지 않아 OHLCV 정보 외에 주가에 대

한 추가적인 정보를 줄 수 있는 기술적 지표와 직전 14일의 종가 가격 그리고 행동

을 통한 포트폴리오 가치 개선율을 추가하여 49차원의 상태로 구성하였다. 상태의 모

든 연속적인 값을 갖는 구성요소는 정규화를 진행하였다. 

 

(a) OHLCV(Open, High, Low, Close, Volume): 당일 주식의 시가, 고가, 저가, 종가, 

거래량 정보를 반영하여 알고리즘이 주식 시장의 현재 상황을 파악할 수 있다. 

 

(b) 직전 14일의 일별 종가: 직전 2주 동안의 주식 종가 가격을 상태에 반영하여 알

고리즘이 주식 시장의 과거 흐름을 파악할 수 있다. 

 

(c) 직전 포트폴리오 가치 대비 현재 포트폴리오 가치: 직전 행동의 투자 성과를 반영

하여 알고리즘이 다음 행동을 결정하는데 도움을 준다. 
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(d) 표현: 표현학습으로 추출한 주가 시계열 데이터의 특징을 상태에 반영한다. 본 논

문에서는 대조학습 방식으로 표현을 추출한다. 

 

(e) 기술적 지표(Technical Indicator, T.I): 주식의 가격과 거래량 정보(OHLCV)를 바

탕으로 생성한 23개의 기술적 지표들을(RSI, CCI, SO, MFI, VO, EMA etc.) 강화학습

의 상태에 반영해 알고리즘이 주식 시장의 흐름에 대한 추가적인 정보를 얻을 수 있

다. 본 연구에서 사용한 기술적 지표의 의미와 수식을 아래에서 설명한다. 

 

• RSI(Relative Strength Index) 

일정 기간 동안 주가의 전일 가격에 비해 상승한 변화량과 하락하 변화량의 

평균값을 구한 후 상승한 변화량이 크면 과매수로, 하락한 변화량이 크면 

과매도로 판단하여 주가 움직임의 속도와 변화 측정한다. 

 

𝑅𝑆𝐼 = 100 − {
100

1+
𝐴𝑣𝑔(𝑈𝑝𝑤𝑎𝑟𝑑𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒)

𝐴𝑣𝑔(𝐷𝑜𝑤𝑛𝑤𝑎𝑟𝑑𝑃𝑟𝑖𝑐𝑒𝐶ℎ𝑎𝑛𝑔𝑒)

}                 (3.4) 

 

• CCI(Commodity Channel Index) 

현재 가격이 평균 주가와 얼마나 차이가 나는지 나타낸다. 

 

 𝐶𝐶𝐼 =
𝐴𝑣𝑔(

𝐻𝑖𝑔ℎ+𝐿𝑜𝑤+𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒

3
)−𝑆𝑀𝐴_𝑜𝑓_𝐴𝑣𝑔(

𝐻𝑖𝑔ℎ+𝐿𝑜𝑤+𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒

3
)

0.015∗𝐷𝑒𝑣𝑖𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛
          (3.5) 
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• SO(Stochastic Oscillator) 

종가를 바탕으로 한 시장의 움직임을 측정하는 지표이다. 

 

𝑆𝑂 = 

Avg(((RecentClose)−(LowestofPrevious14Sessions))

((HighestofPrevious14Sessions)−(LowestofPrevious14Sessions))∗100)
  (3.6) 

 

• MFI(Money Flow Index) 

RSI 지표에 거래량 정보를 추가하여 거래량을 고려한 주가의 움직임 변화 

측정한다. 

 

𝑀𝐹𝐼 = 100 − {100/(1 + Sum(PositiveMoneyFlow)/

Sum(NegativeMoneyFlow)))}                           (3.7) 

𝑀𝑜𝑛𝑒𝑦𝐹𝑙𝑜𝑤 = (𝐻𝑖𝑔ℎ + 𝐿𝑜𝑤 + 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒)/3) ∗ 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒        

 

• VO(Volume Oscillator) 

일정 기간동안 단기 거래량 이동평균과 장기 거래량 이동평균을 내어 차이

를 나타낸다. 거래량 변화를 통해 주가의 상승 또는 하락 추세를 판단한다. 

 

𝑉𝑂 = 

{
(ShorterPeriodSMAofVolume)–(LongerPeriodSMAofVolume)

LongerPeriodSMAofVolume
} ∗ 100  (3.8) 
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• EMA(Exponential Moving Average) 

일정 기간 동안의 주가 평균인 이동평균의 한 유형으로 가장 최근 데이터에 

더 큰 가중치를 부여하여 최근 가격 변동을 반영한 주가 추세 변화를 나타

낸다.  

 

𝐸𝑀𝐴(𝑡) = 

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 ∗ 𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡_𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒 + (1 − 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡) ∗ 𝐸𝑀𝐴(𝑡 − 1)         (3.9) 

 

3.2.2.2 행동(action) 

행동은 기존 강화학습을 이용한 주식 매매 연구를[3, 4, 21] 참조하여 5개의 행동을 

갖는 유형과 11개의 행동을 갖는 두 가지 유형으로 정의했다. 

 

(a) 5개 행동 정의 

• hold: 매수, 매도 모두 하지 않고 현재 상태를 유지한다.  

• buy50: 현재 예산으로 살 수 있는 최대 주식 수의 50% 매수한다.  

• buy100: 현재 예산으로 살 수 있는 최대 주식 수의 100%를 매수한다.  

• sell50: 현재 보유한 주식의 50% 매도한다. 

• sell100: 현재 보유한 주식의 100%를 매도한다. 
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(b) 11개 행동 정의 

 주식을 매수하고 매도하는 비율을 5개 20%단위로 세분화하여 hold를 포함하여 총 

11개의 행동을 정의했다. 

• hold: 매수, 매도 모두 하지 않고 현재 상태를 유지한다.  

• buy20, buy40, buy 60, buy 80, buy 100: 현재 예산으로 살 수 있는 최대 주

식 수의 20%, 40%, 60%, 80%, 100% 매수한다.  

• sell20, sell40, sell60, sell80, sell100: 현재 보유한 주식의 20%, 40%, 60%, 

80%, 100%를 매도한다.  

 

3.2.2.3 보상(reward) 

보상은 당일 주식 시장 개장 시점의 포트폴리오 가격 대비 행동 이후의 포트폴리오 

가치 변동 정도를 수식 3.3과 같이 정의하여 강화학습 에이전트가 선택한 행동의 적

절성을 평가한다.  

 

𝑅𝑒𝑤𝑎𝑟𝑑 = {
(행동이후의포트폴리오가치)

(당일장open시점의포트폴리오가치)
− 1} ∗ 100         (3.10) 
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3.2.3 제안 기법 

 

 

그림 3.6: 대조학습을 이용한 강화학습 주식 매매 모델 구조 

 

그림 3.6은 본 논문이 제안하는 대조학습을 이용한 주식 매매 강화학습 모델의 구

조를 설명한다. 제안 기법은 학습 데이터 기간의 주가 OHLCV 데이터를 입력 받아 

3.1에서 설명한 대조학습 방법을 통해 Ts2Vec모델을 학습시킨다. 이후 학습된 

Ts2Vec 모델에 학습 데이터와 테스트 데이터를 입력하여 당일과 직전 200일의 
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OHLCV 값을 참조한 각 시점의 표현을 생성한다.  

 학습된 Ts2Vec 모델이 생성한 학습 데이터의 표현을 주가의 기술적 지표와 

OHLCV 정보, 포트폴리오 가치 개선 정도 정보와 함께 DQN 기반 주식 매매 모델의 

상태로 사용하여 에이전트가 각 상태에서 최적의 행동을 선택하도록 DQN 모델을 학

습한다. 이후 테스트 데이터의 표현을 주가의 기술적 지표와 OHLCV 정보, 포트폴리

오 가치 개선 정도 그리고 직전 14일 종가와 함께 학습된 DQN 기반 주식 매매 모델

의 상태로 사용하여 테스트 기간에 대해 주식 매매 의사결정을 내린다. 
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제 4 장 실험 결과 

 

 

4.1 실험 데이터  

실험에 사용한 주가 데이터는 NASDAQ의 시가총액 상위100위 안의 종목 중 상장

된 지 20년 이상 된 각기 다른 산업분야의 종목을 10개를 선정했다. 선정된 종목은 

아래 표 4.1과 같다. 

2010.01.01~2021.12.31기간의 데이터 중 2010.01.01~ 2019.12.31까지의 데이터

를 시계열 특징 추출 대조학습 모델과 주식 매매 강화학습 학습 데이터로 사용하고, 

테스트 데이터는 2020.01.01~2020.12.31, 2021.01.01~2021.12.31, 2022.01.01 

~2022.12.31, 2020.01.01~2021.12.31 기간의 4가지 기간으로 구분하여 실험을 진

행했다. 아래 그림 4.1과 4.2가 2010~2022년까지의 각 종목의 종가 그래프를 보여

준다. 
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표 4.1: 평가 주식 종목 

 

 

 기업명 상장 코드 

1 Adobe ADBE 

2 Amazon AXP 

3 Advanced Micro Devices AMD 

4 American Express AXP 

5 Costco COST 

6 eBay  EBAY 

7 Intel INTC 

8 McDonald’s MCD 

9 Microsoft MSFT 

10 Pepsi  PEP 
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그림 4.1: 평가 종목 종가 그래프 1 

 

 

그림 4.2: 평가 종목 종가 그래프 2 
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4.2 사용 모델 

대조학습으로 추출된 주가 표현이 주식 매매 강화학습 모델에서 어떤 효과를 갖는

지 검증하기 위해 모델의 상태와 행동 종류를 다양하게 설정하고 모델의 특징을 파악

하기 위해 학습 시 표현의 크기와 거래 수수료 유무를 다르게 하여 각 조건에서의 모

델의 특징을 확인하는 실험을 진행하였다. 

 

4.2.1 상태별 분류 

(a) 기술적 지표 모델(T.I 모델) 

 표현을 사용하지 않고 23개의 기술적 지표와 포트폴리오 개선 정도, 직전 14일의 

종가만을 강화학습의 상태로 사용한 모델을 ‘T.I모델’이라고 표기한다. 심층 학습을 

통해 추출한 표현을 상태로 사용한 모델과 성능을 비교하여 표현의 효과를 파악할 수 

있는 베이스 모델로 사용된다.  

대조학습으로 추출된 주가 표현이 주식 매매 강화학습 모델에서 어떤 효과를 갖는지 

검증하기 위해 모델의 상태와 행동 종류를 다양하게 설정하고 모델의 특징을 파악하

기 위해 학습 시 표현의 크기와 거래 수수료 유무를 다르게 하여 각 조건에서의 모델

의 특징을 확인하는 실험을 진행하였다. 

(b) 대조학습 추출 표현+기술적 지표 모델(Ts2Vec+T.I 모델)  

Ts2Vec의[1] 대조학습 기법을 통해 추출한 주가 데이터의 표현을 T.I 모델(a)의 

상태와 함께 사용한 모델을 ‘Ts2Vec+T.I 모델’이라고 표기한다. 각 시점의 표현은 

직전 200일의 주가 OHLCV 정보를 과거 데이터로 학습된 Ts2Vec 모델로 인코딩 
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시켜 시점 별 크기 160의 표현을 생성하였다. 

 

4.2.2 행동별 분류 

(a) 5개 행동 모델 

매수, 매도 행동을 하지 않는 hold, 현재 예산으로 살 수 있는 최대 주식 수의 50%

를 매수하는 buy50, 현재 예산으로 살 수 있는 최대 주식 수의 100%를 매수하는 

buy100, 현재 보유한 주식수의 최대 50%를 매도하는 sell50, 현재 보유한 주식수의 

최대 100%를 매도하는 sell100의 총 5가지 행동으로 주식 매매 의사결정을 진행하

는 모델이다. 매매 의사결정 문제를 단순화하여 대조학습으로 추출한 표현의 효과를 

파악한다. 

(b) 11개 행동 모델 

5개 행동 모델의 매수, 매도 비율을 20% 단위로 세분화하여 hold와 buy 20, 40, 60, 

80, 100% 행동, 그리고 sell 20, 40, 60, 80, 100%의 총 11개 행동으로 확장했다. 행

동의 수가 다양한 상황에서 대조학습으로 추출한 표현의 효과를 비교 검증할 수 있다.  

 

4.2.3 거래 유형별 분류 

강화학습 주식 매매 모델이 주식 매매를 진행할 때마다 적용되는 수수료를 다르게 

설정하여 모델의 특징을 실험하였다. 주식을 매수 시에는 수수료가 발생하지 않고 매

도 시에만 매도 금액의 0.1% 수수료를 적용하는 모델과 매매 수수료가 없는 모델로 

각각 학습을 진행하여 수익률과 거래 특징을 분석하였다. 
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4.3 실험 조건 

4.3.1 대조학습 실험 조건 

주가 시계열 데이터의 표현을 추출하기위한 Ts2Vec 모델의 하이퍼파라미터

(hyperparameter)를 다양한 조합으로 설정하여 실험을 진행하였다. 실험 결과 주식 

매매 강화학습 모델의 최고 평균 수익률을 내는 최적 조합은 표 4.2와 같다. 이를 최

적 조건으로 선정하여 이후 실험을 진행하였다. 

 

(a) 학습 에폭(epoch): 대조학습 모델 훈련 반복 수 하이퍼파라미터로 {500, 1000, 

3000}의 세가지 값으로 실행 진행하였다. 

 

(b) 배치(batch) 데이터 수: 모델 훈련 시 하나의 배치에 들어가는 시계열의 크기로 

{200, 300}의 두가지 값으로 실험 진행하였다. 

 

(c) 인코더(encoder) 입력: Ts2Vec 모델의 인코더로 시점 t의 표현을 생성하기 위해 

참조하는 과거 데이터의 수 파라미터로 {100, 200, 300} 값을 통해 다양한 길이의 과

거 데이터를 참조하여 실험 진행하였다. 

 

(d) 표현 크기: 인코더를 통과한 후 생성되는 최종 표현을 크기 160의 임베딩으로 생

성하였다.  
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표 4.2: 대조학습 하이퍼파라미터 최적 조합 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.2 강화학습 실험 조건 

강화학습 주식 매매 모델 하이퍼파라미터를 다음과 같이 세팅하여 실험을 진행하였

다. 실험 결과 주식 매매 강화학습 모델의 최고 평균 수익률을 내는 최적 조합인 아

래 표 4.3 조건으로 이후 실험을 진행하였다. 

 

(a) Q 네트워크 크기: 다양한 은닉층으로 구성된 신경망 구조를 실험하였다. 사용된 

구조는 뉴런 256개의 단일 네트워크와 3개의 층을 가진 [128, 256, 128] 신경망 그

리고 [512, 1024, 512]의 더 복잡한 네트워크 구조를 통해 성능의 차이를 비교하였다. 

 

(b) γ(gamma): 강화학습에서 미래 보상의 할인율을 결정하는 파라미터로 {0.3, 0.8, 

0.9}의 세 가지 값을 실험하였다. 

 

하이퍼파라미터 최적 값 

에폭(epoch) 3000 

배치 데이터 수 300 

인코더 입력 200 

표현 크기 80, 160 
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(c) 타겟 네트워크 업데이트: 타겟 네트워크의 업데이트 주기를 결정하는 파라미터로, 

{1, 10, 20, 100}의 네 가지 값으로 실험을 진행했다. 

 

(d) 메모리: 경험 반복(experience replay)을 위한 메모리의 크기를 결정하는 파라미

터로, {2000, 4000, 10000}의 세 가지 값을 실험하였다. 

 

(e) 배치 크기: Q 네트워크 업데이트에 사용되는 샘플의 수를 결정하는 파라미터로, 

{256, 512}의 두 가지 값을 사용하였다. 

 

(f) 에피소드: 강화학습 훈련의 반복 수를 의미하는 파라미터로, {1000, 2000, 3000}

의 세 가지 값을 실험하였다. 

 

(g) ε (epsilon): ε-탐욕 정책에서 탐색의 정도를 결정하는 파라미터로, {0.3, 0.5, 0.7, 

0.9}의 네 가지 값을 사용하고, 에피소드의 진행 정도에 비례하여 감소시킨 값을 학

습에 적용하였다. 

 

다양한 하이퍼파라미터 조합을 통해 실험을 진행하였으며, 최적 파라미터 조합은 아

래 표 4.3과 같다. 이를 최적 조건으로 선정하여 이후 실험을 진행하였다. 
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표 4.3: 강화학습 하이퍼파라미터 최적 조합 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

하이퍼파라미터 최적 값 

Q 네트워크 [128, 256, 128] 

γ(gamma) 0.9 

타겟 네트워크 업데이트 10 

메모리 크기 2000 

배치 크기 512 

에피소드 2000 

ε (epsilon) 0.3 
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4.4 실험 결과 

4.4.1 수익률 평가 

2010.01.01~2019.12.31 기간의 데이터로 학습시킨 강화학습 주식 모델로 테스트 

데이터에 대해 수익률 평가를 진행하였다. 테스트 데이터로 수익률 평가를 진행하기

전 학습 데이터로 훈련시킨 강화학습 모델의 보상이 에피소드가 진행됨에 따라 상승

하며 일정한 값으로 수렴하는지를 점검했다. 

강화학습 주식 매매 모델의 상태로 주가의 OHLCV 정보만을 사용했을 때 학습이 

수렴하지 않아 OHLCV 정보와 함께 기술적 지표 23개와 포트폴리오 가치 개선 정도 

그리고 직전 14일의 가격을 강화학습의 상태로 활용하여 학습의 수렴을 에피소드별 

보상 그래프를 통해 확인하였다. 이후 대조학습을 통해 생성한 표현을 기술적 지표와 

함께 상태로 사용한 모델에서도 학습이 수렴함을 확인하였다.  

그림 4.3-4.12를 통해 평가를 진행한 모든 종목에서 대조학습으로 추출한 크기 

160의 표현을 기술적 지표와 함께 상태로 사용한 모델(repr_160)이 미사용 모델

(no_repr) 대비 더 높은 보상으로 학습이 수렴함을 확인할 수 있다. 그림의 가로축은 

학습 에피소드 0~2000이고, 세로축은 에피소드별 누적 보상의 값을 나타낸다. 대조

학습으로 추출한 표현이 강화학습 모델 학습 시 주가 흐름에 대한 추가적인 정보를 

더 제공하여 효과적인 의사결정을 하도록 도움을 주었음을 알 수 있다. 
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그림 4.3: 강화학습 모델 학습 그래프 ADBE 

 

 

 

 

그림 4.4: 강화학습 모델 학습 그래프 AMD 
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그림 4.5: 강화학습 모델 학습 그래프 AMZN 

 

 

 

 

그림 4.6: 강화학습 모델 학습 그래프 AXP 
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그림 4.7: 강화학습 모델 학습 그래프 COST 

 

 

 

 

그림 4.8: 강화학습 모델 학습 그래프 EBAY 
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그림 4.9: 강화학습 모델 학습 그래프 MCD 

 

 

 

 

그림 4.10: 강화학습 모델 학습 그래프 MSFT 
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그림 4.11: 강화학습 모델 학습 그래프 INTC 

 

 

 

 

그림 4.12: 강화학습 모델 학습 그래프 PEP 
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2020, 2021, 2022 그리고 2020~2021년의 테스트 기간에 대해 총 10개의 

NASDAQ 상장 주식을 학습 데이터(2010~2019)로 훈련한 강화학습 모델이 매매 의

사결정을 진행하여 초기 투자금 대비 수익률을 구하였다. 이 때 주식 매도 거래 수수

료를 0.1%로 설정하였다. 개별 종목의 수익률을 전체 종목수로 나눈 평균 수익률로 

각기 다른 상태를 활용하는 강화학습 주식 매매 모델의 성능을 비교하였다.  

T.I 모델은 강화학습 모델의 상태로 기술적 지표와 OHLCV 정보, 포트폴리오 개선 

정도 그리고 직전 14일의 종가 데이터만을 사용한 모델로 대조학습 기법을 사용하여 

추출한 표현을 상태로 사용한 모델과 성능을 비교하여 표현의 효과를 파악할 수 있는 

베이스 성능으로 사용된다. Ts2Vec+T.I 모델은 학습된 Ts2Vec 모델을 통해 추출한 

표현을 T.I 모델의 상태에 추가하여 강화학습 모델의 상태로 활용한 모델이다.  

 5개 행동을 갖는 DQN 모델에서 제안기법을 실험한 결과는 아래 표 4.4 과 같다. 

실험 결과 전체 대조학습을 통해 추출한 표현을 사용한 강화학습 모델이 기술적 지표

만을 사용한 모델 대비 모든 테스트 기간에서 더 높은 수익률을 기록했다. 위 결과를 

통해 5개 행동으로 정의한 강화학습 주식 매매 모델에서 대조학습을 통해 추출한 표

현이 수익률을 향상시키는데 도움이 됨을 확인할 수 있다. 
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11개의 행동을 갖는 DQN 모델에서도 5개 행동을 갖는 모델과 같이 대조학습을 

통한 표현의 영향을 확인할 수 있다. 11개 행동 모델의 수익률을 평가한 실험결과는 

아래 표 4.5와 같다. 2021년과 2022년에서 대조학습으로 추출한 표현을 상태로 사용

한 강화학습 모델이 기술적 지표만을 상태로 사용한 모델 대비 높은 수익률을 기록하

였다. 5개 행동 모델과 마찬가지로 대부분의 경우에서 대조학습으로 추출한 표현을 

상태로 사용한 모델이 더 적은 거래 수를 갖는 경향이 존재했다. 위 결과를 통해 행

동의 수가 더 적은 경우가 대조학습을 통해 추출한 표현을 사용한 강화학습 주식 매

매 모델의 수익률을 향상시키는데 도움이 될 수 있음을 알 수 있다. 
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4.4.2 거래 분석 

 강화학습 주식 매매 모델의 거래 특징을 알아보기 위해 테스트 기간 동안 각 행동 

별 출현 횟수를 분석해보았다. 거래 수수료를 0.1%로 학습한 모델의 80% 이상 경우

에서 Ts2Vec+T.I 모델의 보유(hold) 행동의 비율이 T.I 모델 대비 더 높음을 확인

했다. 이를 통해 대조학습으로 추출한 표현이 강화학습 주식 매매 모델에게 추가적인 

정보를 제공하여 각 상황에서 더 신중한 의사결정을 하도록 유도했음을 알 수 있다. 

Adobe 종목의 각 테스트 기간별 행동의 분포를 아래 표 4.6과 4.7에 나타내었다. 5

개 행동 모델과 11개 행동 모델 모두에서 대조학습 표현 사용 모델이 미사용 모델 

대비 보유 행동의 수가 더 많거나 같았다. 

 

 

표 4.6 : 5개 행동 모델 ADBE 거래 분석 
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평가 종목 중 대표로 Adobe 종목의 전체 테스트 기간에 대한 거래를 아래에 그림 

4.13-4.20에서 소개한다. 2020년 테스트 기간동안 5개 행동 모델 경우 T.I 모델과 

Ts2Vec+T.I 모델의 거래를 주가 그래프 위에 표현하였다. 그래프의 가로축은 테스

트 기간의 날짜이고 세로축은 주가를 나타낸다. 그래프의 색깔 점은 순서대로 빨간색

은buy100, 오렌지색은 buy50, 파란색은 sell100, 초록색은 sell50 행동을 나타내며 

색깔 점이 없는 모든 부분은 hold 행동을 취한날을 의미한다. 표현을 활용한 

Ts2Vec+T.I 모델에서 보유 비율이 더 높아서 주식 매매 거래가 더 적게 일어났음을 

거래 그래프를 통해 시각적으로 확인할 수 있다. 이와 반대로 거래 수수료를 0%로 

설정하여 학습한 모델에서는 보유 행동의 수가 T.I+Ts2Vec 모델에서 더 적게 나타

나는 경향을 보였다. 거래 수수료의 금액에 따라 모델의 거래 특징이 달라짐을 파악

하였다. 
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4.4.3 타 매매법 비교 

전체 평가 종목에 대해 연초에 주식을 매수 후 연말에 전량을 판매하는 매수 후 보

유 전략(Buy&Hold)을 적용한 수익률을 평가하였다. 각 테스트 기간별 강화학습 주식 

매매 모델의 수익률과 매수 후 보유 전략 수익률은 아래 표 4.7 과 같다. 2020년과 

2021년은 대부분의 종목에서 주가가 상승한 주식 시장이었다. 이 기간의 매수 후 보

유 전략의 전체 종목 평균 수익률은 2020년 30.8%, 2021년30.1%, 2020~2021년 

70.2%로 동일 기간의 T.I+Ts2Vec모델의 수익률인 15.2%, 12.1%, 50.2보다 높았다. 

반면 하락장인 2022년에는 매수 후 보유 전략의 수익률은 -29.4%를 기록했고, 

T.I+Ts2Vec 모델의 수익률은 -13.8%를 기록했다. 주가가 연평균 30% 이상 상승이 

가능한 시장에서는 다수의 거래를 하는 강화학습 주식 매매 모델보다 매수 후 보유 

전략이 더 큰 수익률을 낼 수 있지만, 하락장에서는 강화학습 주식 매매 모델이 상황

에 따른 매매 의사결정을 진행해 매수 후 보유 전략보다 더 높은 수익률을 얻을 수 

있다. 위 실험 결과를 바탕으로 주식 시장 상황에 따라 다른 전략을 선택하여 수익률

을 높이는 주식 투자 기법을 시도해 볼 수 있다. 
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제 5 장 결론 

 

 

5.1 결론 

본 논문에서는 대조학습을 통해 추출한 주가 시계열 데이터의 표현을 강화학습 주

식 매매 모델의 상태로 활용하여 수익률을 향상시킬 수 있도록 하는 방법을 제시하였

다.  

강화학습 모델의 상태를 기술적 지표, OHLCV, 포트폴리오 가치 증가율 그리고 직

전 14일 종가로 사용한 모델과 대조학습을 통해 추출한 표현을 추가한 모델을 각각 

NASDAQ 종목 10개의 2010~2019년 데이터로 학습하여 테스트 기간별 수익률을 

평가하였다. 행동의 종류 수에 따라 표현이 효과가 달라지는지를 확인하기 위해 5개 

행동 과 11개 행동 경우를 각각 평가하였고, 거래 수수료의 차이에 따른 모델의 수익

률 차이 및 특성을 확인하였다.  

대조학습으로 추출한 표현을 주식 매매 강화학습 모델의 상태로 학습한 결과 표현

을 사용하지 않은 경우 대비 더 높은 보상으로 학습이 수렴하여 모델 성능을 개선할 

수 있음을 확인하였다. 각 테스트 기간별 수익률 평가 결과 여러 상태를 사용한 강화

학습 모델 중 대조학습으로 추출한 표현을 상태로 사용한 경우가 5개 행동 모델의 모

든 테스트 기간에서 가장 높은 수익률을 기록했다. 실험을 통해 직전 200일의 주가 

정보를 참조한 대조학습의 경우 크기 160의 표현이 가장 높은 수익률을 갖음을 확인

하였다. 행동의 수를 11개로 확장한 모델 평가를 통해 행동의 수와 무관하게 제안 기



 

 55 

법이 동일한 효과를 갖음을 보였다. 테스트 기간내 행동의 발생 분포를 분석해본 결

과 대조학습 표현을 사용한 모델에서 미사용 모델 대비 아무것도 하지 않는 hold 행

동의 비율이 많아 매매 의사결정을 더 적게 내리는 경향성을 확인했다. 

 결론적으로 대조학습을 통해 추출한 주가 데이터의 표현을 통해 강화학습 주식 매매 

모델이 시장 흐름에 대해 더 높은 이해가 가능하도록 학습을 하고, 더 신중한 거래를 

하도록 유도하여 주식 매매 수익률을 향상시킬 수 있음을 실제 주가 데이터를 통해 

확인하였다. 평가 결과 Ts2Vec의 대조학습 방식으로 추출한 크기 160의 표현 활용

한 5개 행동의 모델이 가장 우수한 성능을 보였다. 연초에 주식을 매수 후 연말에 전

량을 매도하는 매수 후 보유 전략과의 수익률 비교를 통해 주가의 상승과 하락 추세 

예측에 따라 본 논문의 제안 기법과 매수 후 보유 전략 중 어떤 전략을 선택하는 게 

유리한지에 대한 통찰을 얻을 수 있었다. 

이러한 결과들은 강화학습을 활용한 주식 투자 전략 개발에 있어, 새로운 방향성을 

제시하는 연구 결과라고 할 수 있다. 강화학습 상태를 개선하는 연구에서 본 논문에

서 사용한 Ts2Vec기법 이외의 다양한 시계열의 대조학습 기법을 적용하여 주가 데

이터의 특징을 추출해 수익률을 높이는 연구들을 추가로 진행해 볼 수 있다. 
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5.2 향후 연구 

실제 주식 데이터 평가를 통해 대조학습으로 추출한 표현이 주식 매매 강화학습 모

델의 수익률을 높이고 거래 빈도를 더 줄이는 효과를 확인하였다. 그러나 표현이 주

가 데이터로부터 어떤 특징을 추출해서 이런 결과를 도출하는지에 대한 설명력은 부

족한 상태이다.  

차원 축소와 군집화 기법을 활용해 표현과 주가 데이터와의 유사도를 비교한 연구

들을[16, 24] 참조하여 대조학습 및 타 표현학습 기법을 통해 생성한 표현과 주가 데

이터와의 시점 별 유사도를 비교해보는 연구를 진행해볼 수 있다. 유사도 비교 분석

을 통해 대조학습을 통해 추출한 표현이 기술적 지표 및 타 표현학습 기법 기반 표현

보다 원본 주가 데이터와 유사하다면 대조학습의 표현이 강화학습 주식 매매 모델에 

주가의 현재 상태에 대한 추가적인 유용한 정보를 제공하여 각 상황에서 최선의 의사

결정을 내리도록 돕는다는 주장을 뒷받침할 수 있다. 

다른 측면으로는 강화학습 알고리즘을 변경하여 본 논문의 제안기법을 실험해 제안

기법의 성능과 실용성을 파악해 볼 수 있다. 또한 본 연구에서 사용한 DQN 알고리즘

은 행동의 종류를 이산적으로만 설정 가능하여 행동의 수가 제한적이다. 정책 경사법

계열의 알고리즘을 사용하면 행동을 연속적으로 정의하여 강화학습 모델이 매 상황별

로 구매하는 주식의 수를 연속적으로 설정할 수 있다. 행동이 연속적인 상황에서의 

수익률과 거래 유형을 분석해보는 연구를 진행해 볼 수 있다.   

마지막으로 본 연구에서는 데이터 셋을 NASDAQ 시가총액 100위 안의 종목 중 

서로 다른 산업분야의 종목 10개로 선정했다. 향후 연구에서는 데이터를 주가의 움직
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임에 따라 상승, 하강 또는 횡보 유형으로 분리해 학습 데이터와 테스트 데이터의 트

렌드 유형에 따른 수익률 분석을 해볼 수 있다. 대조학습을 통해 추출한 표현을 활용

한 강화학습 모델이 학습 데이터와 테스트 데이터의 트렌드 유형에 따라 수익률 경향

성과 어떤 거래 특성을 갖는지 파악한다면 본 연구에서 제안한 기법을 더 효과적으로 

활용할 수 있을 것으로 기대된다. 
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Stock data are highly irregular, making it difficult to accurately characterize each situation. This 

challenge has long spurred research on effective stock trading strategies. Recently, due to the 

advancements in deep learning, research on stock trading using reinforcement learning has been 

actively carried out. Since reinforcement learning selects actions based on observed states, choosing a 

state that accurately represents current stock price information is crucial.  

This paper proposes a method to extract the representation of stock price data using contrastive 

learning, which has recently shown excellent performance in time-series feature extraction, and to use 

it as the state in reinforcement learning stock trading models. Experimental results using the 

representation of stock prices extracted through contrastive learning demonstrated higher profitability 

than previous studies using rule-based indicators. Furthermore, results found that the reinforcement 

learning model conducts less trading when using the representation extracted by contrastive learning 
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as the state. These results suggest that the representation of stock price data extracted through 

contrastive learning could play a crucial role in enhancing the performance of reinforcement learning-

based stock trading models. 
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