
Deep Reinforcement Learning for 
Time Series: 

Playing Idealized Trading Games
시계열 데이터를 이용한 강화학습 기반 이상화된 트레이딩 

게임



배경

- 시계열 데이터는 금융, 의료 산업 센서 등에서 많이 사용됨
- 단순 예측보다 중요한 문제는 어떤 행동을 선택할 것인가
- 주식 가격에서는 현재 행동의 결과가 미래 가격에 따라 달라짐



이전 연구 소개

- Deep Q-Learning은 Atari 게임에서 좋은 성능을 보임
- RNN, LSTM, GRU는 시계열 처리에 자주 사용됨
- CNN도 시계열 패턴 추출에 활용 가능
- 해당 논문은 GRU, LSTM, CNN, MLP를 trading game에서 비교



연구 목표

- 시계열 입력을 보고 강화학습 에이전트가 수익 전략을 학습할 수 있는지 확인
- 단일 가격 시계열에서 흐름을 학습할 수 있는지 확인
- 가격과 선행 신호 사이의 숨겨진 관계를 활용할 수 있는지 확인



Trading Game

- agent: 거래를 수행하는 인공지능
- state, sₜ  : 최근 40개 시점의 시계열 정보
- action, aₜ  : CASH, BUY, HOLD
- reward, rₜ : 행동 후 얻는 수익 또는 손실
- episode : one trading game with T = 180 time step



데이터와 입력 구조

- Univariate Game
- 입력: 가격 시계열 1개
- 파동형 가격 데이터
- 목적: 가격 흐름 자체를 학습하는지  확인

- Bivariate Game
- 입력: 가격 + Signal
- signal은 미래 가격 변화에 대한 힌트
- 목적: 입력 간 숨겨진 관계를 학습하는지  확인



행동, 보상 설계

- 행동
- CASH: 주식을 보유하지 않음
- BUY: 주식 1주 매수
- HOLD: 보유 중인 주식 유지

- 보상
- CASH: 0
- BUY: 다음 가격 - 현재 가격 -  매수 비용
- HOLD: 다음 가격 - 현재 가격
- 매수 비용 c = 3.3



강화학습 파이프라인

1. 최근 40개 시점의 시계열 입력
2. 모델이 각 행동의 Q값 예측
3. Q값이 가장 높은 행동 선택
4. 행동 결과로 reward 획득
5. 경험 저장
6. 저장된 경험을 다시 학습에 사용



Deep Q-Learning 

- Q: 현재 상태에서 특정 행동을 했을 때 기대되는 미래 보상
- Deep Q-Learning: Q 값을 신경망으로 예측
- Experience Replay: 과거 경험을 저장하고 무작위로 다시 학습
- ε-greedy: 가끔은 랜덤 행동, 대부분 Q값이 큰 행동을 선택



모델 구조

- MLP: 기본 신경망
- CNN: 짧은 구간의 국소 패턴 추출
- GRU: 시간 흐름을 기억하는 순환 신경망
- LSTM: 장기 의존성을 다루는 순환 신경망

모든 모델 출력: CASH, BUY, HOLD의 Q값 3



학습 설정과 평가 지표

- 학습: 1000 episodes
- 테스트: 1000 episodes
- 한 episode 길이: 180 time steps
- discount factor γ = 0.8

- 평가지표
- Mean P&L
- P&L > 0 비율



Univariate Game

- 가격 시계열 하나만 보고 판단하는 게임
- GRU 기반 모델이 가장 좋은 성능을 보임



Brivariate Game

- 가격 + signal을 보고 판단하는 게임
- MLP 기반 모델이 가장 좋은 성능을 보임
- signal이 직접적인 힌트 역할을 했기 때문에 단순 모델도 좋은 성능





한계와 향후 연구

- 실제 시장 데이터가 아니라 인공 데이터 사용
- 거래 비용, 유동성, 슬리피지, 리스크 관리 등이 단순화됨
- 실제 투자 성능으로 바로 해석하면 안 됨
- 향후 더 현실적인 trading game과 고급 강화학습 기번 필요


