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[摘要] 　 针对股票量化投资ꎬ将深度强化学习中的 Ｄｅｅｐ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ(ＤＱＮ)模型应用于算法交易ꎬ构建端到端的算

法交易系统. 首先ꎬ利用股票技术分析指标设计股票交易环境ꎬ从时间尺度扩充特征集ꎻ其次ꎬ定义智能体交易的奖

励函数和动作空间ꎻ然后ꎬ设计 Ｑ网络结构ꎬ将支持向量机和极致梯度提升法学习股票历史数据的涨跌信号加入强

化学习中ꎻ最后ꎬ将算法交易系统应用于中国股票市场ꎬ并选择招商银行和泰和科技两支股票以及其余 ４支股票进

行验证ꎬ从收益率、夏普比率和最大回撤率三方面评价投资绩效ꎬ结果表明该算法系统在收益率上有显著提升的同

时ꎬ最大回撤率有所降低ꎬ模型的抗风险能力较高.
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量化投资是始于 ２０世纪 ７０年代的量化交易ꎬ近年来逐渐得到广大机构投资者的高度关注和应用. 量
化投资是利用计算机技术对金融市场中大量的真实历史数据进行分析ꎬ进而建立科学模型挖掘投资机会

和交易信号ꎬ从中学习高效且系统的交易策略.
我国量化交易发展的历史较短ꎬ首支量化基金(华安上证 １８０ 指数增强型基金)诞生于 ２００２ 年ꎬ当时

国内量化投资仍处于摸索状态ꎻ２０１０ 年首支股指期货沪深 ３００ 股指期货上市ꎬ丰富了量化交易的可行策

略. 人工智能技术的兴起使得量化交易策略有了新的应用[１－２] . 近年来ꎬ受益于计算机设备分析能力和机
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器学习乃至整个人工智能领域的探索和发展ꎬ量化策略迎来了新的研究方向.
针对股票投资的研究ꎬ之前绝大多数是基于监督学习的价格走势进行预测. 由于股票历史数据具有

嘈杂性和不稳定性ꎬ股市预测极具挑战性. 强化学习(Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎬ尤其是 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ可以直

接学习决策规则并获得合理的奖励ꎬ适用于学习交易策略. 强化学习在股票、期货等量化交易领域已经成

为强化学习领域的研究热点[３] . Ｊｉａｎｇ 等[４] 将 Ｄｅｅｐ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ(ＤＱＮ)用于数字货币投资ꎻＸｉｏｎｇ 等[５] 将

ＤＱＮ算法应用于股票市场投资组合管理ꎬ选择了 ３０只股票作为交易对象并将其每日价格作为市场环境ꎬ
与道琼斯工业平均指数和传统最小方差投资组合分配策略进行了比较ꎬ其提出的深度强化学习智能体

(Ａｇｅｎｔ)在夏普比率和累计收益率方面均优于两个基准ꎻ韩道岐等[６] 提出了基于深度强化学习的智能股

市操盘手模型( ＩＳＴＧ)ꎬ其加入历史行情数据、技术指标、宏观经济指标等数据ꎬ应用于中国股市 １ ４００多支

股票上的试验表明 ＩＳＴＧ的总体收益率达到 １３％ꎬ优于买入持有的表现ꎻＡｚｈｉｋｏｄａｎ等[７]提出利用深度强化

学习实现自动交易ꎬ基于深度确定性策略梯度的神经网络训练模型ꎬ还使用了递归卷积神经网络建立情绪

分析模型以预测股票趋势ꎬ证明了强化学习能够学习股票交易的技巧. Ｈｕａｎｇ等[８]提出了一种新的算法交

易方法—ＣＲ￣ＤＱＮꎬ该方法将 ＤＱＮ 与移动平均线(Ｍｏｖｉｎｇ ＡｖｅｒａｇｅꎬＭＡ)和交易突破区间(Ｔｒａｄｉｎｇ Ｒａｎｇｅ
Ｂｒｅａｋ￣ｏｕｔꎬＴＲＢ)结合在一起ꎬ并使用长短期记忆网络学习最优策略. Ｍａｈｄｉ 等[９] 开发了一种稳健 ＤＱＮ 以

预测波动性商品期货市场ꎬ使用门控循环单元学习策略. 深度强化学习结合了深度学习的感知能力和强

化学习的自动决策能力ꎬ从而为股票自动化交易[１０]提供了可行的解决方案. 研究者通常基于决策网络、奖
励函数等模块进行改进ꎬ而鲜有针对股票多维度特征的改进ꎬ尽管目前的深度学习所给出的最优策略效果

已经远超基准(Ｂｕｙ ａｎｄ ＨｏｌｄꎬＢＨ)ꎬ但是日益复杂的模型构造并未与多层感知机之类的简易网络全面拉开

距离.
本文将针对股票市场建立深度强化学习模型进行端对端的自动交易. 基于 ＤＱＮ建立算法交易系统ꎬ

进行股票日内交易ꎬ并从以下几个方面设计模型:首先ꎬ从时间尺度上丰富神经网络的输入特征集ꎬ选择不

同时间分辨率的数据ꎻ其次ꎬ选择常用的股票技术分析指标加入环境特征. 此外ꎬ将 ＤＱＮ与监督学习结合ꎬ
利用支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)和极致梯度提升(ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ ＢｏｏｓｔｉｎｇꎬＸＧＢｏｏｓｔ)对原

始数据进行学习ꎬ再将学习到的信号输入环境状态中.
本文设计的算法交易系统不仅拓宽了深度强化学习在金融领域的理论ꎬ也为机构投资者提供了有效

的投资指导ꎬ丰富了深度强化学习在量化交易策略上的应用.

１　 Ｄｅｅｐ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 模型

强化学习是机器学习的一个重要分支. 智能体(Ａｇｅｎｔ)在与环境交互中学习动作策略 πꎬ获得最大的

累计奖励值. 具体来讲ꎬ如图 １所示ꎬ在给定某时刻 ｔꎬ智能体在状态空间 Ｓ中观测当前状态 ｓｔꎬ在动作空间

Ａ中选择动作 ａｔ 与环境互动. 环境给予智能体奖励 ｒｔꎬ并迁移到新的状态 ｓｔ＋１ . 智能体根据 ｒｔ 逐步学习完

善策略 π.

图 １　 强化学习方法的原理示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

Ｑ学习是一种基于价值的无模型强化学习方法. 通过动

作—价值函数 Ｑπ( ｓｔꎬａｔ)评估在当前状态 ｓｔ 下ꎬ智能体根据策

略 π选择动作 ａｔ 后可获得累计奖励 Ｇ ｔ 的期望值. 动作—价值

函数反映了智能体在某个状态选择一个动作ꎬ按照最优策略继

续行动ꎬ最终能够获得的累计收益. 计算公式为

Ｑπ( ｓｔꎬａｔ)＝ ＥＳｔ＋１ꎬＡｔ＋１ꎬ􀆺ꎬＳｎꎬＡｎ[Ｇ ｔ ｜ Ｓｔ ＝ ｓｔꎬＡｔ ＝ａｔ]ꎬ (１)
其中 Ｇ ｔ 为折扣回报ꎬγ∈[０ꎬ１]为折扣因子ꎬ公式为

Ｇ ｔ ＝ ｒｔ＋γｒｔ＋１＋γ２ｒｔ＋２＋􀆺＋γｎ
－ｔｒｎ . (２)

由式(１)可知ꎬＱπ( ｓｔꎬａｔ)依赖于策略 π. 假设 π∗为最佳策略ꎬ则 Ｑ∗( ｓｔꎬａｔ)为最优动作—价值函数ꎬ此
时 Ｑ∗( ｓｔꎬａｔ)只依赖于 ｓｔ 和 ａｔꎬ与 π不再相关ꎬ即

π∗ ＝ａｒｇｍａｘ
π
Ｑπ( ｓｔꎬａｔ)ꎬ (３)

Ｑ∗( ｓｔꎬａｔ)＝ ｍａｘ Ｑπ∗( ｓｔꎬａｔ) . (４)
最初 Ｑ学习基于表格形式出现ꎬ适用于维度较低的环境. 文献[１１]提出了 Ｄｅｅｐ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ(ＤＱＮ)模

—６８—
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型ꎬ使用神经网络 Ｑ( ｓｔꎬａｔꎻθ)估计复杂环境下的最优动作—价值函数ꎬ其中 θ表示神经网络的参数. 智能

体执行动作 ａｔ 后的奖励 ｒｔ 为确定值ꎬ因此 ｒｔ＋γ ｍａｘａ Ｑ( ｓｔ＋１ꎬａｔ＋１ꎻθ)作为 ＤＱＮ模型的训练目标. ＤＱＮ模型训

练使用时间差分(Ｔｅｍｐｏｒａｌ ＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅꎬＴＤ)算法[１２] . 时间差分法将一个连续的时间过程拆分成许多小的时

间片段ꎬ然后在每个片段内近似计算系统的变化. 损失函数为

Ｌ(θ)＝ １
２
Ｑ( ｓｔꎬａｔꎻθ)－( ｒｔ＋γ ｍａｘａ Ｑ( ｓｔ＋１ꎬａｔ＋１ꎻθ))( ) ２ . (５)

２　 基于 ＤＱＮ 的算法交易系统

２.１　 股票模拟环境设置

由于股票交易数据具有时序性和互动性ꎬ本文提出的交易模型是基于马尔科夫决策过程ꎬ可以用四元

组(ＳꎬＡꎬＰａꎬＲａ)来描述股票交易过程ꎬ其中 Ｓ表示股票市场的环境状态ꎻＡ 表示在与市场互动中采取的行

动ꎻＰａ 代表动作对应的状态转移概率ꎻＲａ 表示当前动作获得的回报ꎻａ表示当前动作.
２.１.１　 状态(Ｓｔａｔｅ)

智能体在与环境做互动的过程中需要接收环境提供的信息ꎬ这些信息就是状态. 状态一般是以向量

或者矩阵形式表示的特征ꎬ受限于信息收集成本、状态空间的容量等原因ꎬ本文选择部分特征来描述环境

信息.
股票价格会受到多种宏微观因素的影响ꎬ理论上来说股价是由股票的价值决定的ꎬ但是由于市场上有

非常多的因素如股票供求关系、国家政策、投资者情绪、经济水平等都会对股价产生直接影响[１３] . 另外ꎬ股
票技术分析指标是投资者常用的分析工具ꎬ用来预测股价的趋势ꎬ一定程度上可以代表当前股市的状态ꎬ
减少历史数据噪声和随机性. 本文选取了股票的每日数据ꎬ包括开盘价、收盘价、最高价、最低价ꎻ考虑到

从短、中、长期不同的时间尺度来衡量股价的趋势ꎬ状态增加了 ５ 日、１０ 日、３０ 日、１２０ 日移动平均线ꎻ同
时ꎬ为了丰富股市环境特征ꎬ选择了一些与股票价格走势相关性较大的技术指标ꎬ将这些指标作为输入特

征. 具体特征如表 １所示.
表 １　 股票环境状态特征

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｔｏｃｋ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ

一级指标 二级指标 含义

股价基本型

开盘价格
收盘价格
最高价格
最低价格
成交量

开盘时股票价格
收盘时股票价格
当日股票最高价
当日股票最低价
当日股票成交量

重叠指标
ＭＡ５、１０、３０、１２０
ＥＭＡ３０
ＢＢＡＮＤＳ

股价 ５、１０、３０、１２０日移动平均线
３０日指数移动平均数

布林带

波动指标
ＡＴＲ
ＡＤＸ

平均真实波动幅度
平均趋向指数

超买超卖指标
ＣＣＩ

ＫＤＪ￣Ｋ、ＫＤＪ￣Ｄ、ＫＤＪ￣Ｊ
ＲＳＩ６、１２、２４

多空头市场判断信号
买入卖出信号

６、１２、２４日相对强弱指标

　 　 注:构建的深度强度交易模型的环境状态为一个 １×２０的二维矩阵ꎬ其中 ２０个特征即为上述 １５项技术指标与 ５项股票交易数据构成.

２.１.２　 动作(Ａｃｔｉｏｎ)
强化学习包含状态集、动作集、奖励集 ３个元素ꎬ动作集就是智能体与环境互动过程中采取的行动ꎬ动

作空间的设置将直接关系到智能体对环境的影响ꎬ从而影响模型的学习效果. 本文只考虑对单一股票进

行交易ꎬ只涉及建仓、持仓等待、平仓策略. 智能体执行的是日内交易ꎬ在第 ｔ交易日的动作 ａｔ∈{买ꎬ持有ꎬ
卖} ＝{１ꎬ０ꎬ－１} . 具体来说ꎬ智能体在一个交易日内只能执行以下动作中的一个:

●买(１):看涨股票ꎬ购买股票并期望其升值ꎻ
●卖(－１):看跌股票ꎬ出售股票ꎻ
●持有(０):保持中立ꎬ不进行操作.

—７８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８卷第 １期(２０２５年)

策略的目标是给定股票价格的趋势估计(价格上涨还是下跌)ꎬ选择使得回报最大的动作. 如果以当

前价格购入股票能产生长期持有效益时ꎬ就会采取买入操作ꎻ当智能体预测到该股票长期持有收益下降或

卖出操作长期收益高时ꎬ就会采取卖出操作ꎻ此外的情况ꎬ智能体就不采取行动.
本文根据 ε￣ｇｒｅｅｄｙ策略选择出当前动作 ａｔꎬ可表示为:

ａｔ ＝
ａｒｇｍａｘ

ａ
Ｑ( ｓｔꎬａｔꎻθ)ꎬ 以概率(１－ε)ꎬ

均匀抽取 Ａ中的一个动作ꎬ 以概率 ε.{
２.１.３　 奖励(Ｒｅｗａｒｄ)

奖励函数是算法交易系统的又一个关键的组成部分ꎬ强化学习中价值函数学习就是学习一系列动作

所对于的奖励值ꎬ策略优化过程中需要选择奖励值最大的行动ꎬ其目的是使得累积收益最大化. 奖励函数

通常与当前状态ꎬ执行的动作和下一步状态有关. 以往大多数基于机器学习的研究通常使用及时奖励ꎬ如
每日利润 ｒｔ ＝ ｐｔ－ｐｔ－１或 ｒｔ ＝ ｐｔ / ｐｔ－１－１ꎬ其中 ｐｔ 为第 ｔ天的股价. 然而ꎬ这种瞬时奖励并不适合 ＤＱＮꎬ因为瞬时

奖励噪声很大ꎬ无法为模型训练提供可靠的监督ꎬ同时这种奖励与长期利润的目标不一致. 本文在尝试多

种奖励函数及其对应的微调后ꎬ认为使用过去 ｎ天内积累的收益减去交易成本作为奖励函数[１４]可以达到

较好的训练效果. 其公式如下:

ｒｔ ＝ １＋ｓｇｎ(ａｔ)
ｐｔ－ｐｔ－１
ｐｔ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷
ｐｔ－１
ｐｔ－ｎ
－ｃ ｜ ａｔ－ａｔ－１ ｜ ꎬ (６)

其中ꎬａｔ∈{－１ꎬ０ꎬ１}ꎬｐｔ 为收盘价ꎬｓｇｎ()为符号函数ꎻｃ为交易成本.
因为股票交易属于连续型任务ꎬ此时强化学习的长期收益选择折扣收益的形式ꎬ公式如式(２)所示.

２.２　 智能体构建

智能体一次训练周期内ꎬ每步时间为 ｔ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＴꎬ在 ｔ时刻 Ａｇｅｎｔ 接收环境状态 ｓｔ 后ꎬ根据策略选择动

作 ａｔꎬ该动作被环境接收后ꎬ环境状态会根据环境状态转移函数计算出下一步的状态 ｓｔ＋１ꎬ奖励函数根据

(ｓｔꎬａｔ)计算出奖励 ｒｔꎬＡｇｅｎｔ收到奖励后优化自身策略ꎬ根据 ｓｔ＋１和策略选择动作 ａｔ＋１ꎬ循环往复. Ａｇｅｎｔ 的
目标是学习到最优策略ꎬ使得基于该策略做出的动作可以使得累计奖励 Ｇ ｔ 最大. 图 ２描述了一次周期内ꎬ
智能体与环境的互动流程ꎬ示意图与图 １类似ꎬ只是智能体的目标变为了整体的累积收益ꎬ智能体需要考

虑长期的收益ꎬ而不是短期内的.

图 ２　 一轮训练互动流程

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｎｅ ｒｏｕｎｄ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ３　 ＤＱＮ 流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＱＮ

２.３　 训练方式

本文采取经验放回机制进行模型的批次训练ꎬ将每个交易日获得的新样本放入历史交易数据ꎬ当达到

足够数量后ꎬ随机选择一批数据作为 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ更新网络ꎬ其流程图如图 ３所示.
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在图 ３中ꎬＲｅｐａｌｙ Ｂｕｆｆｅｒ是从历史数据中采样组成的样本集ꎬ每次从样本集中选取部分样本放入估计

值网络中. 估计值网络是一个待训练的网络ꎬ其目的是拟合不同环境与行动下的收益ꎬ目标值网络是为了

计算不同环境下的最优行动与对应收益.
２.４　 加入 ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ

ＳＶＭ模型经常应用于股票市场的预测ꎬ它的收敛速度快ꎬ精度高ꎬ能够很好地预测股票涨跌趋

势[１５] . ＸＧＢｏｏｓｔ具有计算复杂度低、运行速度快、准确率高等特点ꎬ使用 ＸＧＢｏｏｓｔ分析时间序列数据ꎬ能够

快速且精确地学习到股票趋势[１６] .
本文将股票交易数据作为输入变量ꎬ股票价格的涨跌信号作为标签ꎬ使用 ＳＶＭ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 对股票涨

跌进行预测. 其中标签分为 １和－１ꎬ若今日收盘价减去昨日收盘价大于 ０ 则为上涨ꎬ标为 １ꎻ若差值小于 ０
则为下降ꎬ标为－１. 本次学习使用滑动窗口法ꎬ即预测某一天的涨跌信号ꎬ使用前 ３０ ｄ 的股票基础数据作

为训练集进行训练. ＳＶＭ采用 ｓｋｌｅａｒｎ中的线性二分类支持向量机 ＬｉｎｅａｒＳＶＣꎬ其使用 Ｌ２ 惩罚ꎬ损失函数定

义为 ｓｑｕａｒｅｄ＿ｈｉｎｇｅꎬ错误项的惩罚系数 Ｃ为 １. ＸＧＢｏｏｓｔ采用 ＸＧＢＣｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ其使用 ｇｂｔｒｅｅ 树模型作为基分

类器ꎬｓａｍｐｌｅ＿ｗｅｉｇｈｔ设置为 ｗｅｉｇｈｔ ＝ｎｐ.ｅｘｐ(０.０８∗ｎｐ.ａｒａｎｇｅ(１ꎬ１＋ｌｅｎ(ｙ＿ｔｒａｉｎ))) .

３　 模拟试验

本次试验仅考虑单一资产的交易任务ꎬ在每个交易日只能选择进行一个行动ꎬ行动有 ３ 种可供选择:
买入(１)ꎬ卖出(－１)ꎬ中立(０)ꎬ且模型允许做空. 试验基于 Ｐｙｔｈｏｎ的 ｐｙｔｏｒｃｈ库进行. 本文选择中国股票市

场上市的招商银行、泰和科技两只股票. 招商银行使用的数据时间范围为 ２００８年 １月 ２日到 ２０２４年 １月
２ 日ꎬ泰和科技使用数据时间范围为 ２０１９年 １１月 ２８日到 ２０２４年 ５月 ３１日. 数据通过 Ｔｕｓｈａｒｅ读取ꎬ包括

股票收盘价、开盘价、最高价、最低价、成交量. 本文涉及的股票技术指标均通过 ＴＡ￣Ｌｉｂ来计算.
此外ꎬ本文使用买入持有(Ｂｕｙ ａｎｄ ＨｏｌｄꎬＢＨ)策略来与基于 ＤＱＮ的算法交易系统进行比较ꎬＢＨ策略

是一种被动的投资策略ꎬ即在合适的时间点买入资产ꎬ无论市场如何变动都不会卖出ꎬ该策略在多数文献

中用作评估其他投资策略盈利能力的基准ꎬ可以作为本次试验的比较基准.
３.１　 训练与测试区间划分

本文的试验将数据分为训练集和测试集ꎬ表 ２为训练集与测试集的划分ꎬ图 ４和图 ５展示了两只股票

在对应测试集上的走势图.
表 ２　 交易股票及时间段

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｄｉｎｇ ｓｔｏｃｋｓ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｐｅｒｉｏｄｓ

股票代码 股票名称 训练集 测试集

６０００３６.ＳＨ 招商银行 ２００８－０１－０２至 ２０１８－０１－０３ ２０１８－０１－０３至 ２０２４－０１－０２

３００８０１.ＳＺ 泰和科技 ２０１９－１１－２８至 ２０２２－０１－０４ ２０２２－０１－０４至 ２０２４－０１－０２

图 ４　 招商银行 ２０１８—２０２４ 走势图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｈｉｎａ Ｍｅｒｃｈａｎｔｓ Ｂａｎｋ ２０１８－２０２４ ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ

　 　

—９８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８卷第 １期(２０２５年)

图 ５　 泰和科技 ２０２２—２０２４ 走势图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔａｉｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ２０２２－２０２４ ｔｒｅｎｄ ｃｈａｒｔ

３.２　 试验参数设定

本次试验部署于服务器上ꎬ硬件配置为显存 ２４ ＧＢ 的 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０、６４ 核 ｖＣＰＵ 及 １００ＧＢ 内

存. 编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３.８.所使用的深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ２.０ꎬ相关环境为 ＣＵＤＡ１１.８.
试验设定初始金额 １ꎬ折扣因子 γ＝ ０.９８ꎬ交易成本为交易金额的 ０.０００ １. 神经网络的输入特征分成 ３

类ꎬ第一类仅包含基本的股票信息ꎻ第二类额外添加股票技术分析指标ꎻ第三类额外添加 ＳＶＭ 与 ＸＧＢｏｏｓｔ
的预测涨跌信号. 输出为 ３种对应行为产生的 Ｑ值. 具体如表 ３所示.

表 ３　 对照试验输入特征

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｉｎｐｕｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

环境状态特征 区别

算法交易系统(简称系统) 仅包含过去 ３０日收盘价格数据

算法交易系统 １.０(简称系统 １.０) 额外加入技术指标(ＭＡ、ＥＭＡ、ＣＣＩ、ＲＳＩ、ＡＴＲ、ＡＤＸ等)
算法交易系统 ２.０(简称系统 ２.０) 额外加入 ＳＶＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ涨跌信号

　 　 其余参数设置如表 ４所示.
表 ４　 网络参数及结构设置

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

训练轮次 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 激活函数 优化器 ε￣ｇｒｅｅｄｙ 网络结构

２００ ６４ ＲｅＬＵ Ａｄａｍ( ｌｒ ＝ １Ｅ－５) ０.０１＋(０.９－０.０１)ｅｘｐ(－ｘ / ５００)
[ｎｎ.Ｌｉｎｅａｒ(ｓｔａｔｅ＿ｄｉｍꎬ１２８)ꎬｎｎ.ＲｅＬＵ()
ｎｎ.Ｌｉｎｅａｒ(１２８ꎬ１２８)ꎬｎｎ.ＲｅＬＵ()

ｎｎ.Ｌｉｎｅａｒ(１２８ꎬ３)]

图 ６　 招商银行利润累计图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｆｉｔ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｍｅｒｃｈａｎｔｓ Ｂａｎｋ

３.３　 试验结果

图 ６和图 ７分别是招商银行和泰和银行的累计利润图ꎬ初始资金记为 １ꎬ曲线代表累计的利润值. 从
招商银行的累计利润上看ꎬ系统 ２.０大于系统 １.０ꎬ且均大于系统. 而在泰和科技上ꎬ系统 ２.０和系统 １.０累
计利润相近.
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图 ７　 泰和科技利润累计图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｐｒｏｆｉｔ ｃｈａｒｔ ｏｆ Ｔａｉｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

表 ５更详细的展示了股票交易一些衡量指标的比较结果ꎬ包括最终金额、收益率、夏普比率、最大回

撤率.
表 ５　 试验衡量指标

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

股票 模型 最终金额 收益率 / ％ 夏普比率 最大回撤率

招商银行

ＢＨ策略
系统

系统 １.０
系统 ２.０

１.１５
２.０１
３.０２
３.２８

１５
１０１
２０１
２２８

０.０３
０.６０
０.９１
０.９９

０.３９７
０.４００
０.１４０
０.０９０

泰和科技

ＢＨ策略
系统

系统 １.０
系统 ２.０

０.９２
３.７６
４.４４
４.５６

－８
２７５
３４４
３５６

－０.１９
１.４１
１.３４
１.４１

０.４６０
０.０４２
０.０９６
０.０３２

　 　 从表 ５可以看出ꎬ系统 ２.０和系统 １.０均优于 ＢＨ策略与系统ꎬ仅在泰和科技上ꎬ系统 １.０ 的夏普比率

略高于系统ꎬ承受的风险有所提高. 系统 ２.０交易策略能够在不同的市场上采取不同的行动. 例如ꎬ在下跌

的市场中ꎬ智能体预测到卖出或做空ꎬ这种对市场的敏感度很大程度上归因于深度神经网络强大的发掘市

场状态的能力. 此外ꎬ考虑到了股票市场的多样性和复杂性ꎬ本文额外选择了几支股票以提高结果的可靠

性与普遍性ꎬ其结果如表 ６所示.
表 ６　 测试样本指标

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

股票 模型 最终金额 收益率 / ％ 夏普比率 最大回撤率

０００８５８.ＳＺ

ＢＨ策略 １.２１ ２１ ０.０３ ０.１１
系统 ２.３３ １３３ ０.６０ ０.０８２

系统 １.０ ３.２４ ２２４ ０.６８ ０.０７４
系统 ２.０ ４.３３ ３３３ ０.７７ ０.０５６

００２５９４.ＳＺ

ＢＨ策略 ０.８８ －１２ －０.２７ ０.１１
系统 １.７５ ７５ ０.７２ ０.０５５

系统 １.０ ３.４８ ２４８ ０.９５ ０.０８２
系统 ２.０ ３.６２ ２６２ ０.６４ ０.０７６

６００５１９.ＳＨ

ＢＨ策略 １.０１ １ ０.０５ ０.１１
系统 ３.８８ ２８８ １.０９ ０.０３４

系统 １.０ ３.９ ２９０ １.２１ ０.０３１
系统 ２.０ ４.０８ ３０８ １.３６ ０.０１６

６０１９８８.ＳＨ

ＢＨ策略 １.３２ ３２ ０.２６ ０.１５
系统 １.４６ ４６ ０.２１ ０.１１

系统 １.０ ２.０１ １０１ ０.６６ ０.０８８
系统 ２.０ ３.２２ ２２２ ０.３７ ０.０９７
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４　 结论

本文基于 ＤＱＮ构建算法交易系统应用于中国股市ꎬ分别在招商银行和泰和科技两支股票以及其余 ４
支股票上进行模拟交易ꎬ并以买入持有策略为基准进行对比ꎬ从收益率、夏普比率、最大回撤率三方面进行

对比验证模型的有效性. 经过对照试验综合对比分析后ꎬ本文得出以下结论:
(１)算法交易系统在解决股票日内交易问题时是有效的ꎬ其能够利用神经网络挖掘到股票市场中有

效的特征信息ꎬ同时利用强化学习使得智能体能够进行自主决策ꎬ可以进行在线学习实时更新ꎬ追踪最新

市场趋势ꎬ并获得可观的收益ꎬ因此该模型可以应用到股票量化交易中.
(２)算法交易系统不仅在收益率上优于买入持有策略ꎬ并且最大回撤率较低ꎬ模型的抗击风险能力较

好ꎬ说明本文对智能体交易环境的构建是有效的ꎬ与监督学习的结合也显著地提升了模型的稳定性.
(３)该方法目前只针对单支股票的过去信息进行学习ꎬ无法充分考虑整个金融市场的宏观信息、行业

数据信息ꎬ以及互联网上相关舆论风向等信息ꎬ可进一步考虑丰富环境特征ꎬ转化、统合、筛选并提取信息ꎬ
以提高模型的决策能力.
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