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摘　要　近年来,投资组合管理问题在人工智能领域得到了广泛的研究,但现有的基于深度学习的量化交易方法还存在一些问

题.首先,对股票的预测模式单一,通常一个模型只能训练出一个交易专家,交易决策也仅根据模型预测结果作出;其次,模型

使用的数据源相对单一,只考虑了股票自身数据,忽略了整个市场风险对股票的影响.针对上述问题,提出了基于动态选择预

测器的强化学习模型(DSDRL).该模型分为３部分,首先提取股票数据的特征并传入多个预测器中,针对不同的投资策略训

练多个预测模型,用动态选择器得到当前最优预测结果;其次,利用市场环境评价模块对当前市场风险进行量化,得到合适的投

资金额比例;最后,在前两个模块的基础上建立了一种深度强化学习模型模拟真实的交易环境,基于预测的结果和投资金额比

例得到实际投资组合策略.文中使用中证５００和标普５００的日k线数据进行测试验证,结果表明,此模型在夏普率等指标上均

优于其他参照模型.

关键词:强化学习;LSTM;投资组合;股市预测;神经网络

中图分类号　TP３９１

　

DeepReinforcementLearningPortfolioModelBasedonDynamicSelectors
ZHAO Miao１,XIELiang１,LIN Wenjing１andXU Haijiao２

１CollegeofScience,WuhanUniversityofTechnology,Wuhan４３００７０,China

２SchoolofComputerScience,GuangdongUniversityofEducation,Guangzhou５１０３０３,China

　

Abstract　Inrecentyears,portfoliomanagementproblemshavebeenextensivelystudiedinthefieldofartificialintelligence,but

therearesomeimprovementsintheexistingquantitativetradingmethodsbasedondeeplearning．Firstofall,thepredictionmodel

ofstocksissingle,usuallyamodelonlytrainsatradingexpert,andthedecisionoftradingisonlybasedonthepredictionresults

ofthemodel．Secondly,thedatasourceusedinthemodelisrelativelysingle,onlyconsideringthestock’sowndata,ignoringthe

impactoftheentiremarketriskonthestock．Aimingattheaboveproblems,areinforcementlearningmodelbasedondynamicseＧ

lectionpredictor(DSDRL)isproposed．Themodelisdividedintothreeparts．Firstly,thecharacteristicsofstockdataareextracＧ

tedandintroducedintomultiplepredictors．Multiplepredictionmodelsaretrainedfordifferentinvestmentstrategies,andthecurＧ

rentoptimalpredictionresultsareobtainedbydynamicselector．Secondly,themarketenvironmentevaluationmoduleisusedto

quantifythecurrentmarketriskandobtaintheappropriateproportionofinvestmentamount．Finally,basedonthefirsttwomoＧ

dules,adeepreinforcementlearningmodelisestablishedtosimulatetherealtradingenvironment,andtheactualportfoliostrateＧ

gyisobtainedbasedonthepredictedresultsandtheproportionofinvestmentamount．Inthispaper,thedailykＧlinedataofChina

Securities５００andS&P５００areusedfortestverification．TheresultsshowthattheproposedmodelissuperiortootherrefeＧ

rencemodelsinSharperateandotherindicators．
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１　引言

随着人工智能的发展,投资组合管理问题的研究取得了

很大进展.投资组合管理旨在使多重风险资产的预期回报最

大化,其中,预测股票的未来趋势在股票投资中起着关键作

用[１Ｇ２].准确的股票预测可以一定程度上提高投资组合收益,

而股票价格受到多种因素的影响,因此,要实现高精度的股票

趋势预测是一个具有挑战性的难题.

近年来,深度强化学习已逐渐在金融领域展现出了巨大

潜力[３Ｇ５],这类方法的核心思想是通过智能与环境的交互来实

现模型的训练和优化,不仅节省了获取带标签样本的时间,还

赋予了模型自主学习的能力.但是现有的方法仍存在许多亟

待解决的问题[６],一方面大多数方法存在预测单一问题,未充

分考虑股票市场的周期性特点,代理往往只学习了一种市场

预测方法.在市场迅速变化的过程中,代理学习到的预测方

法很可能不适合当下,当市场差异过大时,代理往往以遗忘旧

的预测方法为代价来学习新的预测方法.因此,代理很难在

剧烈的波动中学习到合适的策略.另一方面,部分投资策略

没有考虑资金比例问题,也就是没有考虑投资总金额在不同

股票中的分配比例.这种情况下,深度学习虽然可以相对有

效地预测股票的未来趋势,并且根据市场的周期性变化进行

合理的排名,但是仍然缺乏对资金投入比例方面的考虑.

考虑到真实世界中投资策略和经济周期的变化,本文设

计了一种能够有效考虑不同交易模式的股票预测方法,可以

有效增强模型对股票的交易决策能力[７].代理基于不同时期

的市场环境学习合适的股票交易环境,提高对不同资产的预

测准确性,从而指导后续代理对股票的投资资金占比.一般

来说,大多数方法通过历史数据判断得到股票的未来趋势.

不同的投资专家对市场有不同的见解,因此对同一只股票的

未来趋势的判断也有所不同.基于这种思想,本文构建资产

权重模块,一方面让代理在市场中通过学习不同的市场解读

方法,来训练得到不同模式下的预测器.另一方面让代理提

取时间序列特征并结合不同预测器在强化学习环境中的回

报,为预测样本在多个模式下的预测器中挑选最佳的预测结

果.同时,部分个股的走势与市场的走势呈现一定的相关性,

本文构建市场环境评价模块,让代理学习动态地调整做空做

多的资金比例.本文的主要贡献如下:

１)针对预测单一问题,在强化学习网络中设计多种交易

模式存在下的股票预测方法,代理将学习这些交易模式并选

择当下最合适的交易模式,以解决预测模式单一导致的代理

在跨时段中表现不好的问题.

２)为 了 解 决 资 金 比 例 问 题,将 投 资 组 合 问 题

分为两个部分,即投资权重问题与投资比例问题,并且设计了

两个不同的模块处理对应的问题,即资产权重模块和市场环

境评价模块.市场环境评价模块针对市场数据进行分析,从

而对资金比例进行调控.

３)通过在真实市场数据上的实验验证了所提方法的收益

能力,并且证明了基于动态选择器的深度强化学习投资组合

模型能有效地平衡风险和收益.在训练过程中,该方法在训

练集上的回报表现随着迭代次数的增加稳定上升.

２　相关工作

２．１　时间序列预测

时间序列预测是一种可以利用大量关于过去行为的时间

序列数据来做出长期或短期的预测的方法,在很多领域中有

着广泛的应用[８Ｇ９].常用的两种预测方法分为统计方法和机

器学习.统计方法包括自回归综合移动平均(ARIMA)[１０]和

指数平滑状态空间(ETS)模型等[１１].股票趋势预测中,股票

价格会在极短的时间间隔内[１２]急剧波动,因此,这些方法在

金融市场的表现中往往会有所下降.

基于机器学习的预测方案被用于股票预测中,且被证明

能够在异构数据中使用强大的非线性模型来捕获更复杂的模

式[１３].其中,深度学习技术,如卷积神经网络(CNN)[１４]、循

环神经网络(RNN)[１５Ｇ１６]和长短期记忆(LSTM)[１７Ｇ１８]在预测

中取得了不错的效果.预测时的数据一般分为３种:历史价

格数据、技术分析指标和市场情绪.市场情绪,例如２０２０年

的新冠疫情对全球股市造成了严重的影响.一些研究者使用

主题模型对新闻文章进行分析,提取出多个主题,并选择与股

票回报最相关的主题,以解释股票回报[１９].Azhikodan等将

深度强化学习方法与情绪分析(来自新闻媒体的外部信息)相

结合,并证明了所提方法可以学习股票交易的技巧[２０Ｇ２１].历

史价格数据,例如Lawrence等[３]利用由堆叠的限制玻尔兹曼

机器组成的自动编码器来从个股价格的历史中提取特征,并

在没有广泛的输入特性手工工程的情况下发现股票动量效应

的增强版本.技术分析指标[２２],例如 Fu等[２３]演示了如何应

用机器学习算法来区分好股票和坏股票,利用不同的深度学

习算法,来构建２４４个技术和基本特征用于描述每只股票的

特征,并且根据股票收益率波动方面的排名来标记股票.这

些深度算法的效果都优于传统算法.

这些算法在股票预测上取得了良好的效果,但是在投资

组合策略方面,往往只是采取简单的预测排名,并且未将交易

费率等交易因素与网络的更新进行结合,因此在实际的交易

中取得的效果有限.

２．２　强化学习

强化学习通过代理与环境的不断交互找到控制行动的最

优策略.目前,一些研究者将深度神经网络与强化学习相结

合学习交易策略[３,６,２１,２４Ｇ２５].这类工作大致可以分为两类:１)

结合不同的网络以及机器学习中的改进方法,来增强代理在

金融问题中的学习效果.例如 Neuneier[２６]首先在外汇中使

用 RL算法,获得 了 比 以 往 的 监 督 学 习 算 法 更 好 的 性 能.

Moody等[２７]提出了一种递归强化学习(RRL)算法,通过优化

目标函数来训练投资组合的交易系统,其中,使用递归神经网

络(RNN)从交易环境中编码状态.Rundo[４]结合长短期记忆

(LSTM)网络在 RL 算法中分层预测外汇市场的中短期趋

势,并开发一种算法以最大化高频交易的投资回报率.Sezer
等[５]将一维金融时间序列转换成二维图像的数据表示,以便

能够利用深度卷积神经网络的力量来实现算法交易系统.

２)利用不同的强化学习算法并结合其优势,根据实际金融问

题的特性,在环境的设计或者代理的设计上,使用更丰富的数

据,从多维度的方向提取更多的特征来优化投资策略.例如,

５４３赵　淼,等:基于动态选择预测器的深度强化学习投资组合模型



Deng等[２８]提出了一种任务感知的时间反向传播方法,通过

RNN有效地训练代理,用 RNN 表示实时金融信号,可以从

状态中提取更高层次的特征,以期在中国市场获得了可观的

利润.

图１　DSDRL算法框架图

Fig．１　FrameworkdiagramofDSDRLalgorithm

　　Yu等[２９]通过预测模块(IPM)、生成对抗数据增强模块

(DAM)和行为克隆模块(BCM)的 RL框架训练交易代理.

然而,这些方法只训练了一种投资策略,难以在市场变化中捕

捉到特点.针对此问题,本文设计了多种交易模式存在下的

股票预测方法,代理将学习这些交易模式并且选择当下最合

适的交易模式.

３　基于动态选择器的深度强化学习投资组合模型

本章提出了一个基于强化学习的投资组合模型,并且用

夏普率作为算法的优化目标.如图１所示,该方法由多个部

分组成,首先将资产xa 输入 LSTM 层并用注意力机制对隐

藏层重新计算作为k个预测器的输入,最后得到未来股票的

预测评分yk,同时将重新计算后的隐藏层结合预测损失记忆

作为选择器的输入,并得到分类得分.选择器根据分类得分

动态地选择最合适的预测评分,作为真实股票评分v.同时,

输入市场数据xb,通过全连接层将其转化为高斯分布的参

数.最后通过投资组合管理,将股票评分v转化为做空比例

b和做多比例ω,并通过ρ选择做多资金比例.最后整个过程

通过强化学习进行优化.

３．１　投资组合管理

３．１．１　马尔可夫过程

投资组合管理是根据当前市场状况将资源配置为一组金

融资产的一个顺序决策过程,目的是在控制风险的同时实现

回报最大化.这一过程符合马尔可夫过程 M＝‹S,A,P,R›.

１)S＝((s１,s２,􀆺,st,􀆺)为状态空间,描述股票当前状态

的一组特性.一般来说,不同类型的信息,如历史价格变动、

交易量、财务报表和情绪得分,可以作为当前状态.使用某一

特定公司过去T 天的收盘价序列和特征因子xa∈Rm×k×T 与

市 场 数 据 xb ∈ Rk×T,即 st ＝ [xa
t,xb

t ]. 其 中 m 为

股票数量,k为特征因子数量.

２)A＝((a１,a２,􀆺,at,􀆺)为动作空间,t时刻执行动作

at＝[v,ρ],v表示代理对不同股票的评分,并且根据评分选取

适合做多的股票进行投资,计算出投资比例ωt∈Rn×T.其中

n为选出的股票,ρ为做多资金比例.

３)状态st 根据过渡分布转化为st＋１~P(st＋１|st,at)＝

P(st＋１|st),在投资组合问题中,代理对下一个状态的影响可

以忽略不计.因此,状态st＋１只受到st 上一个状态的影响,这

意味着,可以用真实的股票回报率去评价代理的行动.

４)代理获得的一个回报为rt＝R(st,at,st＋１),代理的目

标是学习一个策略π,最大化预期回报:

J＝Ep(τ)[∑
T

t＝１
γt－１rt] (１)

其中,γ∈[０,１]为折扣因子,当γ＝０时,表示代理只关心一步

的影响.

３．１．２　交易过程

本小节给出了多头投资和多空投资两种策略,分别对应

SP５００和CSI５００两种市场.

１)多空投资

考虑一个同时包含多头和空头操作的交易策略来应对

SP５００市场.

(１)在t－１持有期结束时,交易员将持有的股票卖出,得

到当前的现金C２
t－１＝C１

t－１＋ωt－１􀅰pt－１,其中,ρt－１为t－１时

期投资股票的比例,ωt－１为t－１时期的做多投资组合比例,

pt－１为t－１时期的资产价格向量,C１
t－１为t－１时期进行交易

之后的现金.

(２)在做空的情况下,购买t－１时期开始借入的股票并

还给股票经纪公司,得到当前的现金 C３
t－１ ＝C２

t－１ －bt－１ 􀅰
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pt－１,其中,bt－１为t－１时期的做空投资组合比例.

(３)根据交易员选择的做空比例bt 进行做空,得到当前

的现金C０
t＝C３

t－１＋bt􀅰pt.

(４)根据做多比例ωt 购买股票,得到当前的现金C１
t ＝

C０
t－ωt􀅰pt.

２)多头投资

考虑一个只包含多头操作的的交易策略来应对 CSI５００
市场.

(１)在t－１持有期结束时,交易员将持有的股票卖出,得

到当前的现金C１
t－１＝C０

t－１＋ωt－１􀅰pt－１,其中,ρt－１为t－１时

期投资股票的比例,ωt－１为t－１时期的做多投资组合比例,

pt－１为t－１时期的资产价格向量,C０
t－１为t－１时期进行交易

之后的现金.

(２)根据做多比例ωt 购买股票,得到当前的现金C０
t ＝

C１
t－１－ωt􀅰pt.

３．１．３　优化目标

为了确保本文提出的策略平衡投资的风险和收益,使用

夏普率作为优化目标.给定一个包含T 个持有期的连续投

资,其夏普比为:

SR＝E(RT)－Rf

VT
(２)

其中,E(RT)是每期的平均收益率,Rf 是无风险收益率,VT

是用来衡量投资风险的波动率.

E(RT)＝１
T ∑

T

i＝１
(Ri－ci) (３)

RT＝C１
T－C１

T－１

C１
T－１

(４)

其中,RT 是第T 时期的真实收益率,cT 是第T 时期的交易费

率,c２
T 是将第T 时期未进行做空和做多的当前资金流.波动

率VT 由式(５)计算得出:

VT＝
∑
T

i＝１
(Rt－R

－)２

T
(５)

其中,R
－
＝∑

T

i＝１
Ri/T 是RT 的均值.

３．２　资产权重模块

资产权重模块是一个策略πa
θ１

(v|xa;θ１),该模块的输入

为资产数据xa,输出为资产评分v.

首先使用长短期记忆(LSTM)层提取出资产的时间特

征,再通过注意力机制在长时间跨度内有效地建模,将得到的

信息传入选择预测器中对股票进行打分,选择预测器得到的

结果中的一部分传入资产管理模块得到投资的股票以及相应

权重,另一部分传入强化学习的环境中并将计算的结果存入

损失记忆中.

３．２．１　资产打分

输入资产xa＝[xa
０,xa

１,􀆺,xa
k]用 LSTM 提取,计算公式

如下:

hk－i＋１＝LSTM(hk－i,xa
k),i＝０,１,２,􀆺,k－T＋１ (６)

其中,hk－i＋１∈RC×m 表示 LSTM 在第k－i＋１时刻编码的隐

藏状态,C为隐藏层的维数.最后一个隐藏状态hk 可以看作

是输入信号的全局表示.为了在长时间跨度内有效地建模,

采用时间注意机制自适应建模非线性的非线性关系,注意权

重计算式为:

ek＝VT
etanh(W[hT;hk]＋Uxm

k ) (７)

αk＝ exp(ek)

∑
K

i＝１
exp(ei)

(８)

其中,V∈RC,W∈RC×２C,U∈RC×C都是需要学习的参数.最

后隐藏状态重新计算为:

h
∧
a
k＝ ∑

k

i＝k－T＋１
αi􀅰hi (９)

将得到的隐藏状态h
∧
a
k∈RC×m 和损失记忆Lk 结合作为

actor的输入,由式(１０)给出:

v＝actor(h
∧
a
k,Lk) (１０)

actor层由两个模块组成:选择器和预测器.

３．２．２　选择器和预测器

预测器由m 个网络组成,每个网络输出一个预测的结

果,模拟m 个专家的决策结果,由以下公式给出:

yi
k＝actori(h

∧
a
k),i＝１,２,􀆺,m (１１)

yk＝((y１
k,y２

k,􀆺,ym
k ) (１２)

其中,actori 采用全连接层.将第k时刻预测器的预测结果

传入损失函数中,将计算的结果保存到损失记忆L 中,计算

式如下:

li
k＝loss(yi

k),i＝１,２,３,􀆺,m (１３)

lk＝[l１
k,l２

k,􀆺,lm
k ] (１４)

L←[L,lk] (１５)

loss函数将计算所有动作ym 的回报与真实回报的差值,

不参与网络的更新.其将网络的结果输出,并与强化学习的

环境进行交互,计算出预测损失,存入预测损失记忆中.

选择器是一个动态选择器,它将历史的预测记忆损失和

当前市场状态信息相结合,选择当前时间最合适的投资专家,

其计算式如下:

p１,p２,􀆺,pm＝Routing(h
∧

k,Lk) (１６)

Lk＝
△ [lk－１,lk－２,􀆺,lk－t] (１７)

其中,m 为分类器分类个数,Routing为全连接层,pm 为分类

得分,Lk 为k－T 时刻到k－１时刻的记忆损失.最后根据pi

选择最合适的资产评分v,计算式如下:

z＝argmax(pi),i＝１,２,􀆺,m (１８)

v＝yz
k (１９)

上述过程可以描述为:每个actori 会得到一个动作,在不

断与环境交互的过程中,会得到一个带有得分的轨迹τi＝
(si

０,ai
０,pi

０,si
１,ai

１,pi
１,􀆺),actor在每步都会选择得分最大的

动作,a∗
j ＝argmax(R(ai

j)),i＝１,２,􀆺,m.此外,每个动作

可以在环境中计算出其真实回报,这些回报会存入损失记忆

中,为之后选择器选取最佳动作提供输入.在训练过程中,每

次迭代开始时,损失记忆需要清空,并且用m×T 大小的零向

量对其进行填充,当新的损失进入损失记忆时,最老的记忆损

失将会被排出记忆损失.整个过程如图２所示.
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图２　强化学习的轨迹图

Fig．２　Trackdiagramofreinforcementlearning

３．３　市场环境评价模块

在以往基于强化学习的投资模型中,最终的投资策略仅

仅对股票进行分析,而忽略了市场的变化,在市场变坏的情况

下,依然将所有的资金用于投资股票.因此,在进行投资时,

不能有悖于市场的逻辑.在股市下跌时,应投资更多的钱进

行做空或者持有现金;在股市上涨时,应投资更多的钱进行做

多.通过这种方式来动态地调整资金.故为了平衡风险和收

益,我们将市场状况作为输入,对资金做动态调整.

市场环境评价是一个策略函数πb
θ２

(ρ|xb;θ２),输入为市

场数据xb,输出为持有资金比例ρ.

对于市场数据xb,用 LSTM 层提取出隐藏状态,再用时

间注意力机制抓取更长时间的信息h
∧
b
k∈RC×m,再用全连接层

得μ和σ,公式如下:

μ,σ＝Um􀅰h
∧
b
k＋bm (２０)

３．４　投资组合策略

１)资金管理:因为市场数据具有不稳定性,在某一个状态

采取某一个动作时,对每轮投资结束时的所有的回报进行统

计,得到一个分布.如图３所示,不同的策略回报分布不同.

因此,在训练时,取ρ~N(μ,σ２),通过取μ∈[０．１,０．９],σ∈
[０,０．１],来保证ρ∈[０,１].在测试时,取ρ＝μ,避免测试时

动作的随机,并且这意味着,无论市场表现得多差,都进行持

仓,无论市场表现得多好,都不满仓.

图３　不同策略的分布

Fig．３　Distributionofdifferentstrategies

２)投资组合:在计算资产得分v后,使用softmax函数将

得分v转化为投资组合的权重.将资产得到的评分进行排

名,选取排名靠前的股票进行做多,并归为集合G;选取排名靠

后的股票进行做空,并归为集合 H.做多和做空比例如下:

ωi＝

exp(vi)
∑

j∈G
exp(vj)

,i∈G

０, i∉G
{ (２１)

bi＝

exp(vi)
∑

j∈G
exp(vj)

,i∈H

０, i∉H
{ (２２)

３．５　策略优化

对投 资 组 合 策 略 π((a|xa,xb;θ)进 行 优 化,其 中

策略π分为两部分:

１)πa
θ１

(v|xa;θ１)通过输入股票数据xa 得到做空做多的股

票比例,持有期t的回报为rt＝ pt

pt－１
􀅰πa

θ１
.对于强化学习的

轨迹τ,通过优化网络参数θ１ 使得达到目标的最大值的计算

式如下:

θ∗ ＝argmax
θ１

　Ja(θ)＝argmax
θ１

　∑
τ

∏
T

t＝１

pt

pt－１
􀅰πa

θ１
(２３)

２)πb
θ２

(ρ|xb;θ２)通过输入股票数据xb 得到做多资金的比

例.对于强化学习的轨迹τ,给定奖励R(τ),优化网络参数θ２

的计算式如下:

θ∗ ＝argmax
θ２

　Jb(θ)＝argmax
θ２

　∑
τ
R(τ)􀅰πb

θ２
(τ) (２４)

对式(２３)和式(２４)进行加权求和得到最终的目标函数:

J(θ)＝Ja(θ１)＋ωJb(θ２) (２５)

算法１描述了基于动态选择预测器的强化学习算法的整

个流程.

算法１　基于动态选择预测器的强化学习算法

输入:xa,xb

输出:θ１,,θ２,

１．初始化损失记忆 M,经验回放 D

２．初始化行为网络θ１(股票评分),θ２(投资金额)

３．fori←１tomdo

　３．１．初始化市场特征xa、历史趋势特征xb

　３．２．预处理状态

ha
t＝LSTM(Xa),hb

t＝LSTM(Xb),μ、σ＝FC(hb
t)

　３．３．for每次环境更新do

　　３．３．１．计算yk＝actor(ha
t),lk＝loss(yk),并存入损失记忆 M＝

[M;lk]

　　３．３．２．计算股票评分v~πθ１
(v|xa

t)

　　３．３．３．计算金额投资ρ~πθ２
(ρ|x

b
t)

　　３．３．４．更新下一个状态

　st＋１~p(st＋１|st,ρ,v),st＝[xa
t,xb

t]

　　３．３．５．更新经验回放

D←D∪{(st,ρ,v,r(st,ρ,v),st＋１)}

　３．４．endfor

　３．５．forj←１tondo

　　３．５．１．从经验回放中采集数据利用式(２５)更新网络参数θ←θ＋

ηÑJ(θ)

　３．６．endfor

４．endfor

４　实验结果与分析

本章首先介绍数据处理、基线和度量标准;然后在不同的

市场上用基线来评本文的算法;最后通过消融实验,分析
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了资产权重模块中的动态选择预测器和市场环境评价模块

对奖励的影响.

４．１　数据集

实验中使用的股票数据来自中国中证５００成份股和美国

标普５００的成分股,如表１所列.将中证５００指数数据中数

据有空缺的股票剔除,并且根据市值筛选出前五十只股票.

具体来说,将开盘价、收盘价、高价、低价除以前一天的收盘

价,以避免使用未来信息.对标普５００的处理方式也是一样,

并且,使用的６个特征因子是从 Qlib平台提供的alpha１５８因

子选 出 的[２９],分 别 是:“KMID”“KLEN”“MA５”“BETA５”

“RSV５”“VMA５”.

４．２　训练集设置

对于模型中的一些超参数,设置持仓周期为３０天,包含

持仓２９天,交易期为１天.强化学习的学习率为１×１０－５,

折扣因子gamma设置为０．９６.为了更加真实地模拟投资者的

策略,预测分类器个数设为m＝３.并且对所有权值使用预处

理初始化,并将LSTM 输出空间设置为１２８,每次输入数据批

次为１２８.使用ReLU激活函数和 Adam优化器,设置最大迭

代次数为５００次.初始资金设置为十万元,交易费率为０．１％.

为了更好地发现股票数据中的顺序模式,采用滚动训练、

验证和测试的方法来学习.训练过程如图４所示,描述为:

１)训练:在一段时间内(以交易日为单位)选择样本,在多个时

期内进行训练;２)验证:选择训练窗口之后的样本进行验证,

如果在多个时期内验证损失没有显著下降,则停止训练过程;

３)测试:选择验证之后的样本进行测试;４)向前滚动窗口:当

测试过程结束时,将验证样本放入训练数据集,并将窗口向前

滚动;５)重复:重复过程１)中的训练.

图４　滑动训练的数据集分割

Fig．４　Datasetsegmentationforslidingtraining

在实验中使用网格搜索来调整训练、验证和测试周期的

长度,调 整 的 训 练 窗 口 长 度 为 {１２００,１５００,１８００,２１００,

２４００},验证窗口长度为{１２０,１５０,１８０,２１０,２４０},测试窗口长

度在{１２０,１５０,１８０,２１０,２４０}.如表１所列,中证５００指数的

训练集为２０１０Ｇ０１－２０１９Ｇ０２,验证集为２０１９Ｇ０２－２０２０Ｇ０２,测

试集为２０２０Ｇ０２－２０２２Ｇ０３.

表１　数据集的信息

Table１　Datasetinformation

市场名称 股票数量 训练集 测试集 验证集

中证５００ ５０
２０１０Ｇ０１－
２０１９Ｇ０２

２０２０Ｇ０２－
２０２２Ｇ０３

２０１９Ｇ０２－
２０２０Ｇ０２

标普５００ ５０
２０１４Ｇ０１－
２０１９Ｇ１０

２０２０Ｇ０６－
２０２２Ｇ０４

２０１９Ｇ１０－
２０２０Ｇ０６

４．３　评价指标

实验中使用了５个指标,可分为３类:１)利润标准,包括

年化回报率(ARR);２)风险标准,包括年化波动率(AVol)和
最大回撤 (MDD);３)风 险 利 润 标 准,包 括 年 化 夏 普 比 率

(ASR)和风险比率(CR).AVol和 MDD越低越好,其余指标

越高越好.

４．４　对比方法

为了能够有效地评估本文提出的基于动态选择器的深度

强化学习投资组合模型,实验对比了以下５种方法:

Market:从第一天开始买入并且持有.

FinRL[３０]:一个用于量化金融自动交易的深度强化学习

库,选取其中的 DDPG和PPO方法,并用效果最好的方法.

TRA[７]:根据样本属于不同的时间段将样本分配给不同

的预测器,得到对不同股票的动态评分来实现投资组合策略.

DT[３１]:由市场评分单元、股票评分单元和投资组合管理

器组成,是一种强化学习的投资组合方法.

DPRL[２９]:由预测模块(IPM)、生成对抗数据增强模块

(DAM)和行为克隆模块(BCM)的强化学习框架来训练交易

代理,是一种基于模型的动态投资组合优化深度强化学习

方法.

DSDRL:对股票评分时,用动态选择模块选择当前时间

段最合适的评分策略,再结合市场环境评价模块,得到投资组

合策略.

４．５　实验结果

本节在CSI５００和P５００上进行了许多实验来证明所提出

的 DSDRL算法的有效性.

４．５．１　与基线方法的比较

从表２中可以看到,基于深度强化学习(DRL)的方法中

DSDRL方法的表现更好.通过比较其他评价指标可知,DSＧ
DRL在两个数据集上的累积收益都高于其他方法,夏普比率

有了很大的提高,这意味着投资者承受相同的每单位风险可以

获得更多的回报.在风险评估指标(AVOL,MDD)上,DSDRL
的性能基本优于其他方法,证实了该策略的有效性和稳健性.

表２　中国和美国股市的不同方法的回测表现

Table２　BacktestingperformanceofallmethodsinChineseandAmericanstockmarkets

Algorithms
中证５００

ARR/％ ASR AVol MDD％ CR

标普５００
ARR/％ ASR AVol MDD％ CR

Market ９．７２ ０．４４ ０．２２０ ２２．００ ０．８１３
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　　图５给出了不同算法在 CSI５００的累积收益与交易日的

关系.从市场收益变化中可以看到,虽然市场多次下跌,但是

这一时期总体上呈现出不错的上升趋势.虽然 TRA 方法没

有跑赢买入后持仓不动的方法,该方法只是训练多个预测器

进行预测,但大多数策略的投资组合的价值持续攀升.DT
方法在初期的收益最高,但是在后续市场的表现略显不足.

而 DSDRL算法虽然不能保证在每一个时刻的收益达到最

高,但是在总体表现上能做到稳步上升,达到最佳的收益

效果.

图５　在CSI５００上不同算法的表现

Fig．５　PerformanceofdifferentalgorithmsonCSI５００

图６给出了不同算法在SP５００的累计财富与交易日的关

系.这段时期SP５００市场优于 CSI５００,并且结合做空机制,

这些强化学习算法整体上都取得了很高的累积收益.在

２０１９年底之前,这些强化学习算法取得的收益很接近,但是

在２０２０年３月份之后,这些算法的收益开始出现分歧.而

DSDRL算法在这段时期表现最好,通过市场环境评价模块可

以有效规避风险时期,在短期内快速调整,并且完成超额的收

益.如图７所示,市场环境评价通过控制资金比例来规避

风险.

图６　在SP５００上不同算法的表现

Fig．６　PerformanceofdifferentalgorithmsonSP５００

图７　市场环境评价在市场崩溃下的分析

Fig．７　Analysisofmarketenvironmentevaluationunder

marketcollapse

４．５．２　算法性能表现

由于金融市场的特性,许多强化学习方法用于投资组合

问题时都存在一个问题,即训练过程中的波动很大,很难完成

收敛,特别是一些针对个股投资提出的强化学习算法.从

图８中可以看到,DSDRL在训练过程中总体效果稳步上升,

并在１２０次迭代时达到一个峰值,后续的训练也没有产生剧

烈的波动.

图８　算法训练表现

Fig．８　Algorithmtrainingperformance

４．５．３　消融实验

为充分解释动态选择预测器模块和市场环境评价模块的

重要性,在同一数据集中进行了两部分的消融实验,以下为两

部分消融实验的分析:

１)动态选择预测器的消融实验:本文训练了多种预测方

法,并且由智能体选择最优的预测结果,根据这些预测结果进

行投资组合.本实验去掉了动态选择预测器模块,这意味着

模型只会训练一种预测方法,然后由智能体根据单个预测结

果进行投资组合.我们用 DSDRLＧ１表示该消融实验.

２)市场环境评价的消融实验:为了让智能体考虑市场环

境的影响,让模型根据市场数据进行资金配置,本实验去掉了

市场环境评价,这意味着智能体不会考虑资金配置,所有的资

金将会用来做多.我们用 DSDRLＧ２表示该消融实验.

消融实验的结果如表３所列,并且对结果保留３位有效

数字.在去掉动态选择预测器模块和市场环境评价模块之

后,DSDRL方法取得的收益并不好,并且规避风险的能力较

差.因此,动态选择预测器模块和市场环境评价的引入,能够

有效地帮助代理做出更好的决策.

表３　消融实验的回测表现

Table３　Backtestperformanceofablationtest

指标 ARR/％ ASR AVol MDD/％ CR
DSDRLＧ１ ２７．４ １．０７ ０．２５５ ２１．２０ １．２９
DSDRLＧ２ ３４．６ １．４３ ０．２４２ １３．３０ ２．５９
DSDRL ４７．９ ２．２３ ０．２２１ ８．５７ ５．７６

４．５．４　市场环境评价表现分析

市场环境评价模块可以针对市场变化调整投入资金比

例,在遇到极端市场的情况下,能有效减少投入资金,从而规

避风险.因此,本小节在极端市场情况下对市场环境评价模

块进行分析.

COVIDＧ１９于２０１９年末被发现并于２０２０年初爆发,COＧ
VIDＧ１９严重阻碍了全球的经济发展,全球股市也遭到了冲

击,CSI５００也不例外.在２０２０年２月３日,中国春节法定假

日之后,CSI５００遭遇了大跌,而 DSDRL中的市场环境评价模

块根据市场情况减少了投入资金的比例.２０２０年７月６日

之后,受注册制改革、大量资金的流入等积极因素的影响,中

国市场各类指数大涨,CSI５００也不例外,其迎来了一波强大
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的走势,DSDRL的市场环境评价模块在此期间上调了投入资

金的比例.图８反映了市场环境评价模块的作用,在交易间

隔为一个月时,市场环境评价模块会判断市场情况,从而调整

投入资金比例(图中简写为仓位),该比例的范围在[０．１,

０．９],并且对该值进行了取整操作,以便在图中更加直观地显

示结果.在CSI５００大跌之前,市场环境评价模块将仓位(投

入资金的比例)降低到０．３,并在２０２０年６月底市场回暖时

增加投资比例至０．７.因此,市场环境评价模块在规避风险

的同时,保证了一定的收益.

结束语　本文提出的 DSDRL是一个基于动态选择预测

器的强化学习模型,它结合了资产权重模块和市场环境评价

模块.具体来说,资产权重模块主要由预测器和选择器两个

板块构成.将股票数据的特征输入到多个预测器中得到不同

的预测结果,再由选择器动态地选择出最优预测结果.市场

环境评价则根据当前市场风险进行量化,对资金的比例进行

配置来规避风险.将两个模块的结果传入投资组合管理模块

中,得到最终的交易策略.在本文提出的损失函数的指导下,

代理尽可能采取不同的投资行动,同时最大化自己的奖励.

在股票数据上进行的实验表明,所提方法在夏普比率等指标

上优于大多数现有的先进方法.

未来,我们可以在本文模型基础之上做进一步研究和改

进,例如,动态选择预测器中可以加入更多不同的预测方法,

模拟更多的交易策略使得模型能在更复杂的交易环境下做出

更好的决策.
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CCF科学普及工作委员会召开２０２４年度工作会议

２０２４年３月１７日上午,CCF科学普及工作委员会(以下简称科普工委)２０２４年度工作会议在中国科学院计算所召开.科

普工委２４位新一届执行委员,通过线上和线下的形式参加了会议.会议由科普工委主任王元卓主持.

王元卓首先介绍了科普工委在２０２３年度的工作成果.２０２３年,科普工委利用能力矩阵,以“群星计划”为核心,使科普图

书、科普视频、走进中小学、科普教育、科普活动和科普教育基地各项工作产生联动,从静态的图书内容到动态的科普视频,从
“走出去”进中小学做科普报告,到成体系的科普教育,再到“请进来”组织科普活动,直至科普活动常态化延伸出科普教育基地,

取得了良好的效果.CCF被科协评为２０２３年度全国学会科普工作优秀单位,且在１０－１２月连续三次位列科协系统科普新媒

体传播榜前三,进入科普第一梯队.

随后,科普工委各工作组的召集人分别介绍了２０２３年度的工作成果和２０２４年度的工作规划.与会执委们就２０２４年工作

规划进行了积极发言和热烈讨论.王元卓提出,２０２４年科普工委将继续在群星计划、科普图书、科普视频、走进中小学、科普教

育、科普活动、科普基地等方面深化,做大做强.２０２４年,科普工委还规划了几个重点项目和活动,包括 “群星计划四周年”嘉

年华活动,筹建科普训练营,拓展影视渠道,与央视合作纪录片,尝试建立 CCF产学合作科普基金等.他希望科普工委的委员

们都能积极报名参与到各个工作组的工作中,在新的一年里共同努力,继续推动CCF科普事业不断向前发展.

据CCF微信公众号
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