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基于深度强化学习的加密货币投资组合管理

基于深度强化学习的加密货币投资组合管理

摘要：

本文针对传统强化学习技术在波动市场中构建交易模型时易于出现控制力较弱和收益率不

理想的问题，提出了一种基于 PPO（Proximal Policy Optimization）算法的加密货币投资组合管理

模型，旨在提升超额收益。

首先，通过比对不同策略下的投资模型收益情况。结果显示，当采用技术指标观测和最近一

期的 OHLCV（开盘价、最高价、最低价、收盘价、成交量）数据观测模型结合日线数据进行投资

时，收益较为显著。相较于采用等权重买入与持有策略，投资模型在测试集和代表性代币构建的

投资组合上，能够平均获得约 11%的超额年化收益率。当智能体处理最近一期 OHLCV数据时，

其表现最佳，可以获得约 61%的平均超额年化收益率。相反，如果采用最近五期的 OHLCV观测

或者小时线数据，模型的收益则较差。这主要因为五期的观测空间过大，导致模型输入端的特征

解析能力不够；另外，小时线数据量较大，需要更长时间的模型训练才能得到收敛解。

其次，比较了不同策略下的模型风险控制情况。在添加了风险机制奖励的智能体中，发现其

收益率在单边下行市场偏高。然而，在单边上行市场，其获益显著低于传统 pnl奖励。在此，注

意到无论是使用哪种策略，模型的最大回撤比例都与基线水平相似。这可能与参数设定有关。如

果熔断系数进行调整，并对熔断后的行为加以控制，其最大回撤比例可能会有显著改善。

最后，我们比较了在不同系统上运行该算法的训练时间，发现使用m2pro芯片的训练速度是

2060s显卡的 10倍左右。说明在强化学习的设定下，显卡算力不是制约性能的关键，而是 cpu性

能和内存带宽。

总的来说，该模型行动表现提示这是一种指数增强型交易策略。在适合的条件下，相较于普

通买入与持有交易而言，该模型能够提供一定的超额年化收益优势。

关键词：深度强化学习,近端策略优化算法,投资组合管理,加密货币
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Cryptocurrency Portfolio Management Based on Deep

Reinforcement Learning

Abstract：

In this paper, we propose a cryptocurrency portfolio management model based on the PPO (Proximal

Policy Optimization) algorithm, aiming to enhance the excess returns, in response to the problem that

traditional reinforcement learning techniques are prone to weak control and unsatisfactory returns when

constructing trading models in volatile markets.

First, by comparing the returns of the investment model under different strategies. The results show

that the returns are more significant when the model is invested using technical indicator observations

and the most recent period of OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume) data observations combined

with daily data. Compared to using an equal-weighted buy-and-hold strategy, the investment model is

able to achieve an average excess annualized return of approximately 11% on a portfolio constructed

from the test set and representative tokens. The agent performs best when it processes the most recent

period of OHLCV data, and can achieve an average excess annualized return of approximately 61%. On

the contrary, the model returns are poorer when the five most recent periods of OHLCV observations or

hourly data are used. This is mainly because the observation space of five periods is too large, resulting

in insufficient feature resolution at the input of the model; in addition, the larger volume of hourly line

data requires a longer time for model training to obtain a convergent solution.

Second, the model risk control under different strategies was compared. With added risk mechanism

reward, the return is found to be high in one-sided downside markets. However, in one-sided upward mar-

kets, its benefit is significantly lower than the traditional pnl reward. Here, it is noted that the maximum

percentage retracement of the model is similar to the baseline level regardless of the strategy used. This

may be related to the parameter settings. If the meltdown coefficients are adjusted and post-meltdown

behavior is controlled, their maximum retracement ratios may be significantly improved.

Finally, we compared the training time of running the algorithm on different systems and found that

the training speed of themac using them2pro chip was about 10 times the performance improvement of the

2060s graphics card, indicating that the graphics card arithmetic is not the key to constrain the performance

in the reinforcement learning setting, but rather the cpu performance and memory bandwidth.

Overall, the model action performance suggests that this is an enhanced index trading strategy. Under

suitable conditions, the model can provide some excess annualized return advantage compared to a normal

buy-and-hold trade.

Keywords：Deep reinforcement learning, Proximal policy optimization (PPO), Portfolio management,

Cryptocurrency
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基于深度强化学习的加密货币投资组合管理

1、绪论

1.1 研究背景和研究目的

量化交易是一种依赖数学和统计模型自动识别市场投资机会的交易模式。[1]随着

人工智能时代各类高度优化的交易策略和快速堆积的盈利方式到来，量化交易越来

越受推崇。在发达市场（如美国）和发展中市场（如中国），交易量分别占据了 70%

和 40%以上。总体而言，量化交易研究主要存在两个主要方向：在金融领域，主要关

注模型设计和金融理论解释，如著名的资本资产定价模型马科维茨投资组合理论[2]、

CAPM[3]和 Fama-French三因子模型[4]等都是一些具有代表性的例子；而另一方面，计

算机科学方向则更擅长利用数据驱动的机器学习技术分析交易数据。目前，深度学习

因其出色的数据解析性能而成为金融市场备受推崇的研究工具。[5][6]

强化学习是机器学习的一个新兴子领域，可以从不断试错中获得有价值经验。通

过使用强化学习，我们可以持续优化特定任务的奖励函数，来训练形成近乎最优行为

策略的智能体。随着强化学习和深度学习的深度融合，在过去十年里，我们已经见证

了许多深度强化学习技术模型在诸如围棋、视频游戏、机器人等领域取得的重要成

果。深度强化学习方法也在许多量化交易任务上取得了较为明显的突破，如算法交易

（AT）、投资组合管理（PM）、订单执行（OE）和市场做市（MM），如图1-1所示。

图 1-1 量化交易分类

利用深度强化学习技术承担量化交易任务是一个充满挑战和富有前景的研究方

向，近几年中已涌现出大量基于深度强化学习的高频交易研究[7][8][9]。本文主要讨论

投资组合管理领域的一些探索工作。

Deng等[10]表明DRL可以获得超过传统方法更多的利润，该文章使用了模糊神经

网络进行特征建模。Jiang等[11]使用 EIIE拓扑结构，包含资产组合记忆单元（PVM），

在线随机批量学习（OSBL），在这个框架下可以对接使用 CNN和 LSTM进行特征数

据提取。Lucarelli等[12]通过深度 Q网络建模来进行加密货币交易。Liu等[13]构建了

1
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一个较为成熟的“即插即用”深度强化学习金融交易库 FinRL，极大的促进了该领域

的发展，该团队还在强化模型进行集成增强鲁棒性[14]，以及可解释性[15]上有较大突

破。最近，TradeMaster在 GitHub上线。其项目设计与 FinRL的目标类似，但在可视

化[16]方面有了新的发展。还有更多工作在多模态数据（融合新闻情感提取[17-18]）上

进行实验也取得良好效果。

相对于国外在高频交易领域较高发展水平，国内在该领域尚处于起步阶段，目前

相关论文较少[19-21]，仅有少量使用深度强化学习进行资产组合管理的探索，但也大

部分集中在中国股票和期货市场。目前还没有在加密货币交易中发现使用深度强化

学习进行研究的报道。

针对国内深度强化学习在加密货币交易领域探索的不足，研究一种基于深度强

化学习对加密货币进行投资组合管理的方式是本文的主要目的。

1.2 研究现状

长期以来，金融界一直对交易时间序列分析感兴趣，如果在交易市场中即时发现

较强交易信号，就有可能基于此信号的交易获得短期收益。而机器学习与深度学习在

筛选交易信号方面比传统交易员人工方式更有效率。此外，在任何一个金融市场进

行交易，本质都是一个多方博弈过程，任何突发消息都有可能使资产发生较强价格波

动，而普通交易通过各种集聚效应也会放大成一个较强的资产收益。因此，如何在低

信噪比金融市场中设计出一种稳定的优势交易策略，是现代量化交易的核心问题。

近期研究中有大量使用深度学习预测资产价格[5]的研究报告，这类预测算法构

成主要取决于用于训练的数据质量，以及模型对于数据的整合能力，但也局限于应用

在比较短期的价格预测，而且，由于金融市场信噪比很低，容易受到外界突发信息影

响[22]。因此，对于中低频的交易预测，其预测价格一般是不被置信，即使知道短期结

果，也很难捕捉合适的交易时机并形成一定规模的交易量，最终还是需要依赖大量人

工规则构建合适的交易策略。作为机器学习的一部分，强化学习更加关注在复杂场景

中，通过算法自我最大化奖励方式构建智能体，并自行生成较优行动策略[23]。智能体

能够直接在历史资料中自我学习并生成对应策略，同时用获得的经验去规避后期探

索中所面临的风险。由此可见，融合深度学习与强化学习的深度强化学习模型[24]在

面对复杂序列的决策上可以取得较为显著优势，因此，目前深度强化学习应用于量化

投资已经成为一种主要趋势[7]。

目前运用深度强化学习技术实现高频交易还需要解决以下几个问题：第一，如何

筛选初始投资组合，以确定其具有较高的探索和投资价值。虽然确定交易标的不会直

接影响模型训练，但投资目的就是为获得最大化收益，因此如何在交易前确定更具升

值潜力的投资组合是极为重要的。第二，如何选择数据供智能体预学习，或选择何种

2
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粒度的数据以及如何使用时序网络进行信息提取，对智能体的构建具有关键作用。如

果在状态空间中加入过去时间步，或直接使用循环神经网络等时间序列，那么马尔可

夫决策过程MDP问题就会变成部分可观测马尔可夫决策过程的 POMDP问题[25]，两

者在建模和模型训练上表现会有所差异。第三，智能体的动作和奖励如何设计，不同

的设计方式对于深度强化学习模型最后呈现的智能体水平也会有一定的差距。第四，

如何考虑交易费与滑点[26]带来的交易损失。我们需要加入这些交易摩擦来使得交易

更加贴近真实场景。第五，如何加入风险控制边际，使模型能够形成趋于稳健的交易

策略。当出现交易量突然放大，或交易价格出现异常波动时，模型需要加入一些风险

控制因子来规避交易损失。综上所述，运用深度强化学习进行线上交易存在大量值得

讨论的问题。

1.3 研究内容和技术路线

本文以加密货币作为交易标的，讨论如何将深度强化学习应用于投资组合管理。

选择加密货币的主要原因：首先，目前整个加密货币交易市值在一万亿美金1左右，体

量较大，而且其流动性好，交易手续费低且任何时刻均可交易，因此适合高频交易；

其次，加密货币相比传统的股票等有价证券可以进行更细粒度分割，不以“手”作为

交易单位2，因此可供选择的交易动作方式比较多，对于小资金的用户更加友好，也

可以避免因为滑点导致资产损失。最后，加密货币市场价格波动大，历史上也出现过

多次闪崩情况，能够更好模拟出针对异常事件的处理策略。

本文主要技术路线如下：设计并实现从加密交易数据获取、预处理、模型选择、

训练和回测的全流程活动。针对数据获取与预处理部分，使用 yfinance以及 binance

进行数据获取（日线数据和小时级别数据），并使用 stockstats处理技术指标；算法部

分采用了 PPO算法技术，并且设计了多种不同的智能体观测，对每一种观测都进行

详尽测试，同时采用 gym框架针对模拟器设计进行处理。本文还探讨不同的奖励是

否能有效提升模型性能，最终在模型评估部分实现模拟量化交易的性能对比。

1.4 章节安排

本文共分为六个章节，内容如下所示：

• 第一章，绪论：介绍选题背景与意义以及与本文相关的文献。

• 第二章，相关工作：本文所需要的相关深度强化学习算法简要介绍，以及在自

动化交易领域的一些技术进展。

• 第三章，实验方法：本文采用的主要实验方法以及相关工程实现细节。

1 目前加密货币总市值为人民币 8.5万亿元左右 (截止时间：2023.4.6)数据来源：https://www.coingecko.com/zh

2 具体的交易粒度可以参考币安交易所：https://www.binance.com/en/trade-rule

3
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• 第四章，实验结果与分析：基于深度强化学习技术构建的算法模型进行模拟交

易，对初步结果进行分析。

• 第五章，总结：归纳本文的主要成果并给出结论。

• 第六章，不足与展望：讨论本项课题主要不足之处和将来可以改进的方法，以

及未来可能的研究方向。
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2、相关工作

回顾基本的深度强化学习算法，系统整理强化学习在自动化交易领域的相关研

究，更好了解目前研究现状，为实现本文做好技术准备。

2.1 深度强化学习

深度学习内容可以参考一些相关教材[27][28]。这里默认读者对与深度学习有基本

认识，包括但不限于常见模型：如全连接神经网络、卷积神经网络、循环神经网络、

基于自注意力的 Transformer、常见损失函数与激活函数、常见优化器、常见正则化

方式以及常见超参数优化方式等基本内容，这些都是深度学习领域的基础。

本节我们不讨论基于模型的深度强化学习，所用均是无模型的深度强化学习算

法，价值拟合和策略梯度是本节关注的重点。基于价值的优化主要介绍基于梯度的方

法，如使用深度神经网络的深度 Q网络。基于策略的优化主要分为确定性策略梯度

和随机性策略梯度，我们主要介绍随机性策略梯度算法。基于价值和基于策略两种优

化方法结合，产生了著名的 Actor-Critic结构，并进一步衍生出大量高级深度强化学

习算法，我们在这里介绍其中最有名的一个算法之一：PPO。

图 2-1 深度强化学习

此外，策略是否在线对于数据训练也会产生较大影响。在线策略是一种在直接

交互环境中评估并提升数据的方法，而离线策略的数据生成不需依靠直接交互环境。

这表明在线策略要求智能体与环境交互和提升的条件必须相同，而离线策略不需要

遵循这个约束，后者可以利用其他智能体与环境交互得到的数据来提升自己的策略，

但前者生成的数据可靠性更高，更能反应现实趋势。由于在线策略使用的样本复杂度

很高，在实际使用中有较大限制，因此在策略选择上需要作出一定的权衡。
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2.1.1 基于价值优化

为了将基于价值的强化学习应用到大规模的任务上，我们可以使用神经网络作

为函数拟合器去拟合价值函数（参数化价值函数），其优势不仅包括可以进行大规模

任务扩展，也便于在连续状态空间中进行从所见状态到未见过状态的泛化，而且可以

减少人为设计特征来表示状态的需要。通常而言，我们的优化目标设置成价值函数估

计，采用动作价值函数估计和对应真实函数之间的均方误差进行优化。我们以动作价

值函数为例，优化目标如下：

𝐽(𝑤) = 𝔼𝜋 [(𝑄𝜋(𝑠, 𝑎; 𝑤) − 𝑞𝜋(𝑠, 𝑎))
2
] (2.1)

其梯度如下

Δ𝑤 = 𝛼 (𝑄𝜋(𝑠, 𝑎; 𝑤) − 𝑞𝜋(𝑠, 𝑎)) ∇𝑤𝑄𝜋(𝑠, 𝑎; 𝑤) (2.2)

由于我们无法直接获得动作价值函数，因此需要进行估计

• MC的方式

Δ𝑤𝑡 = 𝛼 (𝑄𝜋 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡; 𝑤𝑡) − 𝐺𝑡+1) ∇𝑤𝑡𝑄
𝜋 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡; 𝑤𝑡) (2.3)

• TD(0)的方式

Δ𝑤𝑡 = 𝛼 (𝑄𝜋 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡; 𝑤𝑡) − (𝑅𝑡+1 + 𝛾𝑄𝜋 (𝑆𝑡+1, 𝐴𝑡+1; 𝑤𝑡)) ∇𝑤𝑡𝑄
𝜋 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡; 𝑤𝑡))

(2.4)

• TD(𝜆)的方式

Δ𝑤𝑡 = 𝛼 (𝑄𝜋 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡; 𝑤𝑡) − 𝐺𝜆
𝑡 ) ∇𝑤𝑡𝑄

𝜋 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡; 𝑤𝑡) (2.5)

深度 Q学习就是使用 TD(0)的方式进行更新。当然，还需要一些技巧使得训练
过程变得稳定。

• 回放缓存。目的：降低样本相关性与样本复杂度。实现上，通过构造 FIFO队

列。每个时间步需要将智能体经验 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡, 𝑅𝑡, 𝑆𝑡+1)存入回访缓存中，然后从该
缓存中均匀采样小批量样本用以 Q-learning的更新。

• 目标网络。目的：使得训练稳定。实现上，每常数步需要对目标网络进行同步，

同步可以直接复制也可以使用指数移动平均的方式。

• 目标值修正。目的：防止目标过高估计。实现上，同样是使用目标网络，外层

就用目标网络替换。

𝑅𝑡 + 𝛾𝑄̂ (𝑆𝑡+1, argmax
𝑎

𝑄 (𝑆𝑡+1, 𝑎; 𝜃) ; ̂𝜃) (2.6)
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• 引入优势函数。目的：动作与状态解耦 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝑉 𝜋(𝑠) + 𝐴𝜋(𝑠, 𝑎)。实现上，需
要确保 Q值能够唯一对应状态和动作优势，因为多了一个自由度。理论上需要

减去 max𝑎′ 𝐴 (𝑠, 𝑎′; 𝜃, 𝜃𝑎)以保证贝尔曼最优方程。实际使用期望效果更好。

𝑄 (𝑠, 𝑎; 𝜃, 𝜃𝑣, 𝜃𝑎) = 𝑉 (𝑠; 𝜃, 𝜃𝑣) +
(

𝐴 (𝑠, 𝑎; 𝜃, 𝜃𝑎) − 1
|𝒜| ∑

𝑎′
𝐴 (𝑠, 𝑎′; 𝜃, 𝜃𝑎))

(2.7)

• 优先经验回放。目的：更好的经验回放策略。实现上，首先计算状态转移的采

样概率。

𝑃 (𝑖) =
𝑝𝛼

𝑖
∑𝑘 𝑝𝛼

𝑘
(2.8)

其中：𝑝𝑖 = 1
rank(𝑖)，rank(𝑖)是基于 |𝛿𝑖|的等级评定，其中 |𝛿𝑖|是状态转移 𝑖的 TD

误差。𝛼是一个指数超参数。最后的权重则是通过 𝛽 超参退火计算得到的。

𝑤𝑖 = (𝑁𝑃 (𝑖))−𝛽 (2.9)

其中：𝑁 指回放缓存的容量。对于 𝛽 超参退火的方式可以自行设置。

2.1.2 基于策略优化

除了可以参数化价值函数，当然也可以直接参数化策略。分确定性和随机性策略

两类：𝐴𝑡 = 𝜇𝜃 (𝑆𝑡)和 𝐴𝑡 ∼ 𝜋𝜃 (⋅ ∣ 𝑆𝑡)。随机性策略有很多形式，比如常见的有类别
分布和高斯分布等。一般而言，我们常用梯度对策略进行优化。基于梯度的优化方法

是使用在期望回报上的梯度估计来进行梯度上升以改进策略，而这个期望回报是从

采样轨迹中得到的。这里我们把关于策略参数的梯度叫作策略梯度。在这里，我们不

考虑确定性策略梯度方法，只关注随机性策略梯度方法。

Δ𝜃 = 𝛼∇𝜃𝐽 (𝜋𝜃) (2.10)

给出随机性策略梯度定理，证明较为复杂，可以参考[29]的文章。下式为定理内

容：

∇𝜃𝐽 (𝜋𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃

⎡⎢⎢⎣

T

∑
𝑡=0

∇𝜃 (log𝜋𝜃 (𝐴𝑡 ∣ 𝑆𝑡)) 𝑄𝜋𝜃 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡)
⎤⎥⎥⎦

= 𝔼𝑆𝑡∼𝜌𝜋 ,𝐴𝑡∼𝜋𝜃 [∇𝜃 (log𝜋𝜃 (𝐴𝑡 ∣ 𝑆𝑡)) 𝑄𝜋𝜃 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡)]

(2.11)

其中 𝑆𝑡 ∼ 𝜌𝜋 代表折扣状态分布 𝜌𝜋 (𝑠′) ∶= ∫𝒮 ∑T
𝑡=0 𝛾 𝑡−1𝜌0(𝑠)𝑝 (𝑠′ ∣ 𝑠, 𝑡, 𝜋) d𝑠，

𝑝 (𝑠′ ∣ 𝑠, 𝑡, 𝜋) 代表在 𝑡 时刻 𝑠 → 𝑠′ 的概率。举例：REINFORCE 算法就是最简单的

随机性策略梯度。

7



基于深度强化学习的加密货币投资组合管理

∇𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃 [

∞

∑
𝑡′=0

∇𝜃 log𝜋𝜃 (𝐴𝑡′ ∣ 𝑆𝑡′) (

∞

∑
𝑡=𝑡′

𝛾 𝑡−𝑡′𝑅𝑡 − 𝑏 (𝑆𝑡′))]
(2.12)

加入了一个基准函数降低方差，一般可以选择状态价值函数。在此基础上，借鉴

之前提到过的 TD(𝜆)，使用 GAE[30]作为优势函数可以提高模型性能

̂𝐴𝐺𝐴𝐸(𝛾,𝜆)
𝑡 =

∞

∑
𝑙=0

(𝛾𝜆)𝑙𝛿𝑉
𝑡+1 =

∞

∑
𝑙=0

(𝛾𝜆)𝑙 [𝑅𝑡+𝑙 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+𝑙+1) − 𝑉 (𝑠𝑡+𝑙)] (2.13)

特殊解就是时间差分和蒙特卡洛

GAE(𝛾, 0) ∶ ̂𝐴𝑡 ∶= 𝛿𝑡 = 𝑅𝑡 + 𝛾𝑉 (𝑠𝑡+1) − 𝑉 (𝑠𝑡)
GAE(𝛾, 1) ∶ ̂𝐴𝑡 ∶= ∑∞

𝑙=0 𝛾 𝑙𝛿𝑡+𝑙 = ∑∞
𝑙=0 𝛾 𝑙𝑅𝑡+𝑙 − 𝑉 (𝑠𝑡)

(2.14)

这在之后的模型比如 TRPO、PPO等都有用到。

2.1.3 结合基于策略和基于价值的方法

使用 REINFORCE常常面临着无法准确的估计基准函数，因此设计出了一套既能

估计动作价值，也能使用梯度优化的方式进行更新的结构 Actor-Critic。我们从 Actor-

Critic开始，介绍一下常用的经典算法。

2.1.3.1 Actor-Critic

把 REINFORCE中的误差项通过时间差分取代

𝑅𝑖 + 𝛾𝑉 𝜋 (𝑆𝑖+1) − 𝑉 𝜋 (𝑆𝑖) (2.15)

一般而言，我们可以采用 𝐿步时间差分误差。通过最小化平方误差可以更新批
判者 Critic，而行动者 Actor的更新实际上其实与 REINFORCE梯度的更新类似。下

面给出具体的更新公式。

• Critic函数 𝑉 𝜋𝜃
𝜓 的期望回报梯度计算

𝐽𝑉 𝜋𝜃
𝜓

(𝜓) = 1
2

⎛
⎜
⎜
⎝

𝑖+𝐿−1

∑
𝑡=𝑖

𝛾 𝑡−𝑖𝑅𝑡 + 𝛾𝐿𝑉 𝜋𝜃
𝜓 (𝑆′) − 𝑉 𝜋𝜃

𝜓 (𝑆𝑖)
⎞
⎟
⎟
⎠

2

(2.16)

∇𝐽𝑉 𝜋𝜃
𝜓

(𝜓) =
⎛
⎜
⎜
⎝
𝑉 𝜋𝜃

𝜓 (𝑆𝑖) −
𝑖+𝐿−1

∑
𝑡=𝑖

𝛾 𝑡−𝑖𝑅𝑡 − 𝛾𝐿𝑉 𝜋𝜃
𝜓 (𝑆′)

⎞
⎟
⎟
⎠

∇𝑉 𝜋𝜃
𝜓 (𝑆𝑖) . (2.17)

符号说明：𝜓 是 Critic参数，𝑆′是智能体 𝐿步后到达的状态。
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• Critic参数更新（梯度下降）

𝜓 ← 𝜓 − 𝜂𝜓∇𝐽𝑉 𝜋𝜃
𝜓

(𝜓) (2.18)

符号说明：𝜂𝜓 是学习步长。

• Actor利用 Critic优化的基线来进行梯度计算

∇𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏,𝜃
⎡⎢⎢⎣

∞

∑
𝑖=0

∇ log𝜋𝜃 (𝐴𝑖 ∣ 𝑆𝑖)
⎛
⎜
⎜
⎝

𝑖+𝐿−1

∑
𝑡=𝑖

𝛾 𝑡−𝑖𝑅𝑡 + 𝛾𝐿𝑉 𝜋𝜃
𝜓 (𝑆′) − 𝑉 𝜋𝜃

𝜓 (𝑆𝑖)
⎞
⎟
⎟
⎠

⎤⎥⎥⎦
(2.19)

• Actor参数更新（梯度上升）

𝜃 = 𝜃 + 𝜂𝜃∇𝐽𝜋𝜃 (𝜃) (2.20)

对于 A2C和 A3C[31]对于 AC的提升主要是在并行计算上。在 A2C，Master节点协调

多个Worker与环境进行交互，当Master收集到Worker的所有梯度信息之后对全局模

型进行更新，并将更新好的模型给到Worker节点。A3C则是异步更新，只要Worker

完成之后就对全局模型进行更新，这样做能够提高计算效率。

2.1.3.2 一个基于 Actor-Critic框架的模型，PPO

由于论文中主要用到的 Actor-Critic模型是 PPO，所以我们这部分仅介绍这个模

型。首先需要介绍一下信赖域策略优化 TRPO[32]。策略梯度的一个问题是步长这个

超参数如何选择的问题，太大容易出现性能突降、太小则学习进度太慢。而策略梯度

是在线学习的，也就是说梯度学习的不好还会影响到数据样本的质量。因此诞生出了

信赖域策略优化，它能够更好地处理步长的问题。

首先需要给出引理

𝐽 (𝜃′) = 𝐽(𝜃) + 𝔼𝜏∼𝜋′
𝜃 [

∞

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡𝐴𝜋𝜃 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡)]
(2.21)

其中：𝜋′
𝜃 是 𝜋𝜃 的一个提升，优势函数 𝐴𝜋𝜃 (𝑠, 𝑎) = 𝑄𝜋𝜃 (𝑠, 𝑎) − 𝑉 𝜋𝜃

𝜓 (𝑠)，原期望回报
𝐽(𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃 [∑∞

𝑡=0 𝛾 𝑡𝑅 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡)]。因此我们需要去最大化后一项期望使得新的期望回
报最大化。由于我们无法直接优化这个期望（因为是通过 𝜋′

𝜃 采样得到的），因此需要

使用重要性采样。这里可以假设两者的状态度量相差很小，于是有

ℒ𝜋𝜃 (𝜋′
𝜃) = 𝔼𝜏∼𝜋𝜃 [

∞

∑
𝑡=0

𝛾 𝑡 𝜋′
𝜃 (𝐴𝑡 ∣ 𝑆𝑡)

𝜋𝜃 (𝐴𝑡 ∣ 𝑆𝑡)
𝐴𝜋𝜃 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡)]

(2.22)

实际上，这个误差可以被策略间的 KL散度 𝐷max
KL (𝜋𝜃‖𝜋′

𝜃)进行控制
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|𝐽 (𝜃′) − 𝐽(𝜃) − ℒ𝜋𝜃 (𝜋′
𝜃)| ⩽ 𝐶𝐷max

KL (𝜋𝜃‖𝜋′
𝜃) . (2.23)

这样，如果策略相差很小的话，刚刚的假设成立。因此可以通过 ℒ𝜋𝜃 (𝜋′
𝜃)这个

代理误差来优化

max
𝜋′

𝜃
ℒ𝜋𝜃 (𝜋′

𝜃)

s.t. 𝔼𝑠∼𝜌𝜋𝜃 [𝐷KL (𝜋𝜃‖𝜋′
𝜃)] ⩽ 𝛿.

(2.24)

这也是 TRPO的优化目标。一般使用二阶近似进行优化求解，但这样做计算量很

大。我们不再讨论其数值计算的过程，直接转向其后继版本 PPO[33]，也是我们本课

题的核心算法。其直接优化其拉格朗日目标

max
𝜋′

𝜃
ℒ𝜋𝜃 (𝜋′

𝜃) − 𝜆𝔼𝑠∼𝜌𝜋𝜃 [𝐷KL (𝜋𝜃‖𝜋′
𝜃)] (2.25)

但这里出现了一个超参 𝜆，这个超参依赖于 KL散度。因此 PPO提出一个比较好

的替代方法，记 ℓ𝑡 (𝜃′)表示前后两个策略的比值

ℓ𝑡 (𝜃′) =
𝜋′

𝜃 (𝐴𝑡 ∣ 𝑆𝑡)
𝜋𝜃 (𝐴𝑡 ∣ 𝑆𝑡)

(2.26)

于是计算

ℒPPO-Clip (𝜋′
𝜃) = 𝔼𝜋𝜃 [min (ℓ𝑡 (𝜃′) 𝐴𝜋𝜃 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡) , clip𝐴𝜋𝜃 (𝑆𝑡, 𝐴𝑡))] (2.27)

其中剪切函数 clip定义如下

clip = clip (ℓ𝑡 (𝜃′) , 1 − 𝜖, 1 + 𝜖) (2.28)

其将误差的截断在一个小区间内。通过这样做避免计算 KL散度，且效果在实验中表

现较好。因此，我们依此方法展示 PPO实际更新过程：

• Actor：梯度上升

𝜃𝑘+1 = argmax
𝜃

1
|𝒟𝑘| 𝑇 ∑

𝜏∈𝐷𝑘

T

∑
𝑡=0

ℒPPO-Clip (2.29)

• Critic：梯度下降

𝜙𝑘+1 = argmin
𝜙

1
|𝒟𝑘| 𝑇 ∑

𝜏∈𝒟𝑘

T

∑
𝑡=0

(𝑉𝜙 (𝑆𝑡) − 𝐺̂𝑡)
2 (2.30)

其中：执行策略为 𝜋𝜃𝑘，轨迹集合 𝒟𝑘 = {𝜏𝑖}，𝑇 步奖励 𝐺̂𝑡。
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2.2 交易数据处理

2.2.1 数据表征

本文主体是不同时间粒度的 OHLCV，通常表示一天的开盘价、最高价、最低价、

收盘价和成交量。对于更高粒度的数据而言，需要由 LOB聚合而成的，代表某个时

间段的第一笔成交价格、最高成交价格、最低成交价格、最后一笔成交价格、当前时

间段的成交量。有很多方法可以对时间序列进行特征表示。在此部分将详细讨论目前

金融市场使用最广泛的编码方式，但本课题不包含对多模态数据的讨论，例如使用新

闻和投资情绪等作为模型输入的一部分。

有下列几种处理原始数据的方式：

• 标准化：由于不同资产的价格差异很大，我们通常需要在输入模型前对每一种

资产的价格进行标准化处理。在金融市场经常使用回报比率
𝑣𝑡

𝑣𝑡−1
− 1来进行一

个缩放作为资产价格标准化处理。

• 动态：将最后几个时间步连接为成为每个时间点的状态是强化学习中常见的一

个技巧，通常窗口大小 𝑇 设置成 3, 5, 10等值。
• 降噪：一般使用各类技术指标（被动）或者 auto-encoder之类的降维模型[34]（主

动）降低数据噪声。常见的技术指标将在下一节进行介绍。

• 离散化[35]：目的也是降低波动性，增强有效信号，可以在数据标准化后，设定

阈值来实现功能。事实上，这压缩了时间序列并将其转换为基于价格-事件的序

列，是一种简化时间序列的方法，使其与交易更相关，并消除了原始数据中存

在的一些噪音。

2.2.2 技术指标

通常而言，技术指标实际上就是这样一种映射关系：

𝑇𝑖,𝑡 = 𝑓𝑖(

⎡
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎣

𝑝1,𝑡−𝑁+1 𝑝1,𝑡−𝑁+2 ⋯ 𝑝1,𝑡

𝑝2,𝑡−𝑁+1 𝑝2,𝑡−𝑁+2 ⋯ 𝑝2,𝑡

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
𝑝𝑚,𝑡−𝑁+1 𝑝𝑚,𝑡−𝑁+2 ⋯ 𝑝𝑚,𝑡

⎤
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎦

) (2.31)

其中：𝑁 为窗口大小，𝑡为当前时间步，𝑖代表某一个指标，𝑚代表投资组合大
小。通常而言，对于单资产的技术指标，𝑚 = 1。在表2-1，我们列举最常见的技术指

标，并在后文中分条列举其功能与计算公式。
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技术指标 中文名称

SMA 简单移动平均

EMA[36] 指数移动平均

MACD 指数平滑异同移动平均线

RSI[37] 相对强弱指标

turbulance[38] 波动率

表 2-1 技术指标对照表

简单移动平均

• 主要功能：通常用于时间序列数据，以平滑短期波动并突出长期趋势或周期。

• 数学解释：作为一个低通滤波器来过滤掉高频信号部分。

• 公式如下：
SMA𝑘 =

𝑝𝑛−𝑘+1 + 𝑝𝑛−𝑘+2 + ⋯ + 𝑝𝑛
𝑘

= 1
𝑘

𝑛

∑
𝑖=𝑛−𝑘+1

𝑝𝑖
(2.32)

指数移动平均

• 主要功能：相较于简单移动平均增加了权重，权重按照时间指数衰减。

• 数学解释：作为一个低通滤波器来过滤掉高频信号部分。

• 公式如下：

EMAToday = ( Value Today ∗ (
Smoothing
1 + Days ))

+ EMAYesterday ∗ (1 − (
Smoothing
1 + Days ))

(2.33)

• 通常 Smoothing可以设置成 2。

指数平滑异同移动平均线

• 主要功能：揭示价格趋势的强度、方向、动量和持续时间的变化。

• 公式如下：

• 首先计算指数移动平均差值

MACDline = EMA12 − EMA26 (2.34)

• 其次计算信号线

signal line = EMA9(MACDline) (2.35)

12
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相对强弱指标[39]

• 主要功能：探测是否存在极端变化。

• 公式如下：

• 首先需要计算：

𝐷𝑡 = 1
𝑁 ⋅ max (0, 𝑝𝑡−1 − 𝑝𝑡) + (1 − 1

𝑁 ) ⋅ 𝐷𝑡−1

𝑈𝑡 = 1
𝑁 ⋅ max (0, 𝑝𝑡 − 𝑝𝑡−1) + (1 − 1

𝑁 ) ⋅ 𝑈𝑡−1

(2.36)

• 其中：𝐷𝑡 表示平均下行变化，𝑈𝑡 表示平均上行变化，𝑁 代表时间窗口大
小。

• 其次需要计算：

RSI𝑡 = 100 (1 − 𝐷𝑡
𝐷𝑡 + 𝑈𝑡 ) (2.37)

短期波动率

• 主要功能：探测是否存在极端变化。

• 数学解释：短期波动率可以用马氏距离进行建模。

• 公式如下：

𝑑𝑡 = (yt − 𝝁)
′ 𝚺−1 (yt − 𝝁) (2.38)

• 其中：yt代表 𝑡时刻的收益，𝝁代表采样阶段的历史收益平均值，𝚺代表采样阶
段的历史收益的协方差矩阵。向量均为列向量，矩阵大小为 𝑛 × 𝑛（𝑛代表组合
内资产个数）。

2.2.3 风险评估指标

风险评估指标是强化学习系统奖励部分的重要组成要件，也是评估量化交易系

统效果的重要组成部分。这里列举最常用的风险评估方式。

2.2.3.1 夏普比率与其变体

夏普比率[40]衡量一项投资在对其调整风险后，相对于无风险资产的表现。计算

公式由下式给出：

𝑆𝑎 =
𝐸 [𝑅𝑎 − 𝑅𝑏]

√var [𝑅𝑎 − 𝑅𝑏]
(2.39)

其中：𝑅𝑎是目标组合的收益，𝑅𝑏是无风险资产的收益。分母则是超额部分的标

准差。

索提诺比率[41]则是在计算风险波动率时替换成了下行风险波动的标准差

13
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𝑆 = 𝑅 − 𝑇
𝐷𝑅 (2.40)

其中：𝑅是目标组合的收益的平均收益，𝑇 时目标收益（同时也被称为 MAR）。

𝐷𝑅为下行风险，如下所示。

𝐷𝑅 = √∫
𝑇

−∞
(𝑇 − 𝑟)2𝑓(𝑟)𝑑𝑟 (2.41)

𝑓(𝑟)为收益的概率密度函数。

2.2.3.2 在险价值

在险价值[42]描述了在市场处于正常波动状态下，对应于给定的置信度水平，投

资组合或资产组合在未来特定的一段时间内所遭受的最大可能损失值，计算公式由

下式给出：

VaR𝛼(𝑋) = − inf{𝑥 ∈ ℝ ∶ 𝐹𝑋(𝑥) > 𝛼} = 𝐹 −1
𝑌 (1 − 𝛼) (2.42)

其中：𝐹𝑋(𝑥) 代表超额部分的累积分布函数。VaR𝛼(𝑋) 是在 𝛼 水平下最小的 𝑦，
使得 𝑌 ∶= −𝑋 不超过 𝑦的概率至少为 1 − 𝛼。也就是说，VaR𝛼(𝑋)是 𝑌 的 1 − 𝛼分位
数。但很显然分布函数在现实中很难获得，只能靠采样近似。

2.2.3.3 最大回撤

最大回撤[43]是衡量下行风险的指标。它表示某个时期资产组合的价值从极大值

到后续最小值的最大跌幅，计算公式由下式给出：

MDD(𝑇 ) = max
𝜏∈(0,𝑇 )

𝐷(𝜏) = max
𝜏∈(0,𝑇 ) [ max𝑡∈(0,𝜏)

𝑋(𝑡) − 𝑋(𝜏)] (2.43)

其中：𝑇 代表目标时间，𝑋(𝑡)代表投资组合净值，𝐷(𝑡)代表在 𝑡时刻的最大跌幅。

2.3 量化交易过程

2.3.1 智能体与交易环境

智能体需要在市场环境中不断探索以获得较好的交易经验。本课题总结了常见

的智能体模型、动作选择以及奖励反馈，以上需要在实验前预先设定。

2.3.1.1 环境设定

交易环境的数据来源主要还是依托在 OHLCV 原始数据以及一些技术指标。环

境需要处理智能体的动作，对智能体所处的状态进行更新。由于每种动作代表的含义

都有所不同，环境的处理流程也会有所差别。此外，环境也需要给予智能体一个奖励

值，设定方式有很多，常见设定方式将在奖励设置部分进行介绍。
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2.3.1.2 动作形式

动作主要可以分成离散形式和连续形式两大类，每一大类都有对应的模型可以

解决。

• 离散型：离散动作空间常使用 DQN类模型，其对应的动作含义一般分为两类，

一类交易动作仅包含看多，另一类则包含看空。而对应的调仓空间则同样可以

分为两类，一类是仅支持满仓与空仓，另一类则是支持买卖特定数量的资产。

• 连续型：连续动作空间常使用 DDPG、TD3、PPO、SAC类模型，其对应的动作

含义和离散型的一致，但对应的调仓空间则能扩展到连续空间上，交易可以变

得更加自由。

2.3.1.3 奖励设置

奖励将会引导智能体向正确的方向进行学习。因此，好的奖励设计能够显著影响

智能体的行为，使它朝向收益最大化的方向进行学习。常见的奖励函数如下：

• 风险度量类：常见的集中在夏普比率类和最大回撤等指标。

• 累计收益类：主要包括累计净收益、对数累计净收益。

• 短期收益类：主要集中在买卖的市价差、交易损失。

2.3.2 强化学习量化交易特点

• 不断变化的交易时间序列数据分布：每个资产的交易数据都是通过市场博弈得

到的，而市场极易受到外部信号影响产生交易数据分布变化，且随时间动态连

续改变，更准确表述是随实时交易而呈近似连续的变化。因此，量化交易策略

不是去想办法预测资产价格趋势信号，而是在出现价格波动时探测出潜在交易

时机，择机进行交易获得收益。

• 数据粒度显著影响泛化性：由于加密货币交易频率很高，使用高精度数据进行

分析需要极大的存储空间与计算量，而且也会产生大量噪声，因此一般使用小

时级别或者日线级别数据一般也能发现较为明显的交易信号，而使用更高精度

数据很有可能造成模型学习受过度噪声影响而产生泛化性。目前大部分深度强

化学习模型还属于小模型范畴，过度采用超大数据很有可能导致在实际工作中

效果不佳。
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3、实验方法

3.1 项目设计

整体流程包含三个模块组：第一模块组是数据与预处理模块、第二模块组是算法

与模拟器模块、第三模块组是回测与可视化模块。图3-1为该项目设计图。

图 3-1 项目框架

3.1.1 数据与预处理模块

3.1.1.1 数据获取

可以通过YahooDownloader和BinanceDownloader进行数据获取。

• YahooDownloader：适合数据粒度为日线的交易数据。

df = YahooDownloader(start_date = TRAIN_START_DATE,
end_date = TEST_END_DATE,

ticker_list = CRYPTO_10_TICKER, time_interval
= "1d").fetch_data()

• BinanceDownloader：适合数据粒度更小的交易数据。

df10d = BinanceDownloader().get_datas(start_date =
TRAIN_START_DATE,

end_date = TEST_END_DATE, tickers =
CRYPTO_10b_TICKER, ts='1d')

请注意：BinanceDownloader需要用户给定key与secret_key。与账户绑定

才能创建下载实例。

3.1.1.2 数据清理

虽然理论上加密货币交易是 24h进行的，但每个交易所都会定期进行维护，产生

数据的部分缺失。例如币安交易所在 2021.02.11 日维护时产生了一段时间的信息缺
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失。因此在这几个小时的维护时间内需要清除一些异常数据点，并填补缺失数据。通

常有两种方式：

• 找到异常数据点集，并且填补时间缺失的部分。

• 直接删除异常数据点，让模型认为这段数据是连续的。

这里采用的是第一种做法。

3.1.1.3 数据表征

由于模型不可能把所有历史信息都塞入状态空间，因此需要适当选择合适的技

术指标作为模型观测的一部分。在这里，选择的技术指标如下：

INDICATORS = [
"macd",
"boll_ub",
"boll_lb",
'atr',
"rsi",
"close_7_sma",
"close_30_ema",
"close_365_ema",
"log-ret"

]

3.1.1.4 状态空间

有了预处理数据，可以构造出一个智能体的状态空间。我们假设智能体可以从环

境中观测到

• 每期的 OHLCV

• 智能体当前余额

• 智能体当前持仓

• 技术指标

那么我们可以构造图3-2的几个状态空间
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图 3-2 状态空间设计与工程实现思路

对于 𝑃 𝑃 𝑂𝑇 观测可以由如下代码生成

def _initiate_state(self):
if self.crypto_dim > 1:

state = (
[self.cash] + self.num_crypto_shares +

self.data.close.values.tolist()
+ sum((self.data[tech].values.tolist() for tech in

self.tech_indicator_list), [])
)

else:
state = (

[self.cash] + self.num_crypto_shares +
[self.data.close]

+ sum(([self.data[tech]] for tech in
self.tech_indicator_list), [])

)
return state

对于 𝑃 𝑃 𝑂𝐾 观测可以由如下代码生成

def _initiate_state(self):
if self.crypto_dim > 1:

state = (
[self.cash] + self.num_crypto_shares +

self.data.close.values.tolist() +
self.data.open.values.tolist() +
self.data.high.values.tolist() +
self.data.low.values.tolist() +
self.data.volume.values.tolist()

)
else:

state = (
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[self.cash] + self.num_crypto_shares +
[self.data.close] + [self.data.open] +
[self.data.high] + [self.data.low] +
[self.data.volume]

)
return state

3.1.2 算法与模拟器模块

3.1.2.1 动作空间

在传统的股票市场中，买入与卖出都是以“手”作为交易单位的。因此，买卖皆

为整数倍的操作。但在加密货币市场上，则没有这个限制。因此使用持仓比例作为交

易动作对象，这里可以假定仓位大小为当前资产价值。显然，这样的设定更符合加密

货币交易。构造如下动作空间（使用了一个self.action_scaling超参数）

self.action_space = spaces.Box(low=-1, high=1,
shape=(self.action_space,))

scaled_actions = actions * self.portfolio_value *
self.action_scaling

本作设置self.action_scaling为 0.1使得智能体的行动状态更加稳定。

3.1.2.2 奖励函数

图 3-3 当期盈亏率计算

奖励函数的设置关乎到最终训练的效果。在此，我们选择了若干个常见奖励函数

设计。记短期盈亏率系数为 𝛼，盈亏率阈值为为 𝛽，当期的交易时间为 𝑡，短期交易时
间段为 𝑇 = 30，当期投资组合净值为 𝑝𝑡，最高投资组合净值为 𝑝max，最大回撤比例
𝜏，数据粒度 𝜁（如果是日线数据则为 1，小时数据则为 24）：

1. 当期盈亏率：𝑟1 = (𝑝𝑡 − 𝑝𝑡−1)/𝑝𝑡−1

2. 短期盈亏率：𝑟2 = 𝛼(𝑝𝑡 − 𝑝𝑡−𝑇 +1)/𝑝𝑡−𝑇 +1 ∗ 𝑇 /𝜁
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3. 总盈亏率：𝑟3 = (𝑝𝑡 − 𝑝0)/𝑝0

4. 超过最大回撤惩罚：𝑟4 = 𝛽𝜏1𝑝𝑡/𝑝max<1−𝜏，1为示性函数

奖励部分的设计直接影响到训练的效果，这里有如下的考量：

• 如果只设置总盈亏率作为最后的奖励的话，奖励可能过于稀疏。但如果仅设置

每期盈亏率作为每期的奖励，模型则会过于贪婪。因此，需要做一下权衡。在

实现的过程中，我们不仅设置了总盈亏率和每期盈亏率，而且还动态设置了短

期盈亏率。短期盈亏率作为模型的重要奖励，可以捕捉到较为长程的智能体行

为关系。在实验中设置 𝛼为 0.1。
• 此外，如果出现超过最大回撤时，智能体应该立刻抛售作为止损，防止智能体

在市场剧烈波动时行为过于激进。在实现中，设定了最大回撤比例 𝜏 为 0.05，𝛽
为 100。

• 在实验中，pnl代表使用了 1和 3的奖励，new代表使用了 1-4的所有奖励设计。

3.1.2.3 模拟器构造

根据 gym环境构造一个简易的交易环境模拟，在附录中给出部分交易环境模拟

代码：

• 智能体交互

• 计算奖励

• 计算资产价值

• 智能体行动，使用后面的买卖逻辑

• 事务处理完成后记录当前状态

• 买/卖代币

• 买代币检查余额是否充足/卖代币检查是否持有

• 根据动作买/卖代币

• 更新余额以及当前的资产组合

• 返回实际购买/卖出的金额

3.1.3 回测与可视化模块

使用下列三项指标作为回测与可视化模块的组成。在这里介绍介绍一下每个功

能的设计初衷以及希望达成的效果。

• 盈利能力。盈利能力是投资活动的核心目标。在金融市场中，投资者的主要目

标是实现资本的保值增值。因此，强化学习模型在量化交易中的主要任务是通
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过自主学习和决策，从而在市场中获取最大的收益。盈利能力作为衡量这一目

标实现程度的重要指标，具有关键意义。盈利能力反映了策略的有效性。在量

化交易中，投资策略的质量和有效性对投资收益具有直接影响。强化学习应用

于量化交易，可以实现自主学习和调整投资策略，以适应市场环境的变化。因

此，盈利能力作为衡量投资策略执行效果的指标，可以直接反映强化学习模型

在量化交易中的有效性。

• 风险控制。在金融市场中，投资者在追求收益的同时，必须承担一定程度的风

险。高收益往往伴随着高风险，因此在制定和执行投资策略时，投资者需要在

收益与风险之间取得平衡。强化学习应用于量化交易，需要在追求盈利能力的

同时，关注风险控制能力的提升。风险控制能力体现了策略的稳定性。在投资

领域，稳定性是衡量投资策略长期可持续性的重要因素。强化学习模型在量化

交易中需要具备较强的风险控制能力，以确保在不同市场环境下，投资策略能

够保持稳定的表现，减少短期波动对投资组合的影响。在金融市场中，投资者

信心对市场稳定性和投资决策具有重要意义。较强的风险控制能力意味着投资

策略在市场波动时能够更好地保持稳定，从而提高投资者对策略的信心，降低

市场恐慌和投资者情绪波动的影响。

• 鲁棒性。深度强化学习方法在性能上对超参数高度敏感，并对许多因素（例如

随机种子和随时间变化的市场平稳性转移也非常敏感。这种敏感导致策略不鲁

棒，对于量化交易等高风险应用可能是较为危险的。相较于传统方法，可能效

果很好，但风险控制很难闭环导致没有实际投资者敢于使用该方法作为交易方

式。因此，需要建立一系列演示以表征该方法的在通常的投资上是稳健的，且

不需要特别复杂的调参过程。

3.2 工程实现

3.2.1 量化交易过程模拟

3.2.1.1 交易假设

1. 有 𝑚个可通过流动资金投资的资产和一种流动资金。
2. 流动资金的价值永远是 1个单位，参考的是 USDT。

3. 所有的交易都是在每一期末尾进行操作，操作完即可进入新的一期。

4. 所有操作都是立刻执行，不产生交易滑点。

5. 每次投资标的均以市场价成交。默认市场价为每一期 close价格。

6. 每次投资标的的成交金额占总成交量极少，对市场无影响。

7. 不要求最后一期折算成流动资金，只需要让投资组合的价值最大。
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8. 只做多不做空，并且不包含杠杆，无需缴纳保证金。

3.2.1.2 投资组合分配过程

• 相对交易价格向量

𝒚𝑡 ∶= 𝒗𝑡 ⊘ 𝒗𝑡−1 = (1,
𝑣1,𝑡

𝑣1,𝑡−1
,

𝑣2,𝑡
𝑣2,𝑡−1

, … ,
𝑣𝑚,𝑡

𝑣𝑚,𝑡−1 )
′

(3.1)

• 初始权重向量

𝒘0 = (1, 0, … , 0)′ (3.2)

• 投资组合价值（设 𝑝0为初始资金）

𝑝𝑡 = 𝒚𝑡 ⋅ 𝒘𝑡 (3.3)

• 每期的末尾权重变动计算

𝒘′
𝑡 = 𝒚𝑡 ⊙ 𝒘𝑡−1

𝒚𝑡 ⋅ 𝒘𝑡−1
(3.4)

• 给定投资组合价值变化比率 𝜇𝑡

𝑝𝑡 = 𝜇𝑡𝑝′
𝑡 (3.5)

• 一期的回报比率与对数回报比率

𝜌𝑡 = 𝑝𝑡
𝑝𝑡−1

− 1 =
𝜇𝑡𝑝′

𝑡
𝑝𝑡−1

− 1 = 𝜇𝑡𝒚𝑡 ⋅ 𝒘𝑡−1 − 1

𝑟𝑡 = ln
𝑝𝑡

𝑝𝑡−1
= ln (𝜇𝑡𝒚𝑡 ⋅ 𝒘𝑡−1)

(3.6)

• 最终投资组合价值

𝑝𝑓 = 𝑝0 exp
⎛
⎜
⎜
⎝

𝑡f+1

∑
𝑡=1

𝑟𝑡
⎞
⎟
⎟
⎠

= 𝑝0

𝑡f+1

∏
𝑡=1

𝜇𝑡𝒚𝑡 ⋅ 𝒘𝑡−1 (3.7)

图 3-4 多阶段交易过程示意图
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多阶段交易过程（图3-4）中存在交易摩擦效应。在时期 𝑡内，市场的价格相对
向量 𝑦𝑡表示，驱动投资组合价值和投资组合权重从 𝑝𝑡−1和 𝑤𝑡−1到 𝑝′

𝑡 和 𝑤′
𝑡。在时刻

𝑡进行交易，并将资金重新分配，因市场需要对交易行为收取手续费，交易过程由此
产生所谓的交易摩擦，反复交易过程将投资组合的价值缩小到 𝑝𝑡。我们想要求解的最

优交易过程，这个最优交易过程所受的影响仅跟投资组合权重和市场的价格相对向

量有关联。[44]。

3.2.2 数据概览

这里简单介绍一下数据集信息：

数据集名称 起始时间 终止时间 时间粒度

crypto_t10_d 2021-01-01 2023-04-01 1d

crypto_t10_h 2021-01-01 2023-04-01 1h

表 3-1 数据集

代币信息如下：

CRYPTO_10b_TICKER = [
'BTCUSDT',
'ETHUSDT',
'BNBUSDT',
'XRPUSDT',
'ADAUSDT',
'DOGEUSDT',
'SOLUSDT',
'LTCUSDT',
'TRXUSDT',
'ETCUSDT'
]

这里，我们展示一下小时级别数据的价格波动曲线。（对于其他粒度的数据类似，

这里不重复展示）

图 3-5 十种代币的价格曲线（小时级别），纵坐标为对数坐标。数据来源：Binance
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对数收益率曲线

图 3-6 十种代币的对数收益（小时级别）。数据来源：Binance

累计收益曲线

图 3-7 十种代币的累计收益（小时级别），记初始价格为 1。数据来源：Binance

3.2.3 数据集划分

实验中，我们将采用类似于文献[45]提出的数据集划分方法。首先，我们使用 2021

年 1月 1日至 2022年 6月 30日的数据进行训练和验证，然后使用 3个月的数据进行

测试。接下来，我们按照下图所示，每 3个月推移一次，逐个作为测试集进行回测比

较。最终，我们使用 2023年 1月 1日至 2023年 4月 1日的数据进行回测。一共使用

三段测试集进行结果分析。

24



基于深度强化学习的加密货币投资组合管理

图 3-8 数据集划分

这里展示一下测试集的数据形态，因为直接显示价格曲线容易导致对低价格代

币的忽视，因此选择了对数收益曲线作为展示内容。

图 3-9 日线第一段测试集

图 3-10 小时线第一段测试集
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图 3-11 日线第二段测试集

图 3-12 小时线第二段测试集

图 3-13 日线第三段测试集

图 3-14 小时线第三段测试集
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3.2.4 基线交易策略

基线策略用来对智能体策略评估。对于资产组合管理优化的经典策略，可以参

考[46]，这里采用一些经典的优化方案。

• 买入并持有策略：这是在加密货币市场交易时的经典基准。因为这是最简单的

交易策略，因此购买资产并持有它直到测试期结束这一操作提供了一些信息丰

富的基准利润衡量标准。如果显著超过此标准，说明使用强化学习进行交易的

方法至少是有效的。

• 持续再平衡策略[47]：不断通过调整资产仓位使得投资组合始终保持在初始的权

重配比。

我们在测试时中只考虑买入并持有策略，具体而言为等权重买入并持有策略。

3.2.5 测试方式与超参数选择

对于深度强化学习模型，选择能够输出连续动作的 PPO作为实验的核心算法。针

对于观测，采用了三种观测作为实验观测候选。结合日线数据和小时线数据，采用不

同的奖励函数设计，在三段测试集上验证有效性。实验超参数设置如表3-2、3-3所示：

参数名称 参数记号 设置值

总时间步 total_timestamp 3M

初始资金 cash 100K

手续费 fee 0.1%

表 3-2 环境超参数

参数名称 参数记号 设置值

种子 seed 42

PPO更新步数 n_steps 2048

PPO学习率 learning_rate 0.001

PPO损失计算的熵系数 ent_coef 0.01

PPO批量大小 batch_size 256

表 3-3 PPO超参数

对于超参调整，我们遵循了[48]的建议，其他的超参数设置均保持 stable baseline

3的默认超参数设置。

27



基于深度强化学习的加密货币投资组合管理

此外，实验中采用了以下记号，在表3-4予以说明。

记号 意义

tech/TI 采用技术指标观测的测试数据

stack_1 采用最近一期 OHLCV观测的测试数据

stack_5 采用最近五期 OHLCV观测的测试数据

pnl 采用传统的奖励函数设计

new 采用传统的奖励函数基础上加入风险的奖励函数设计

表 3-4 实验记号说明
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4、实验结果与分析

4.1 实验结果

首先给出训练时间步在 3M处各智能体投资组合价值变动曲线。

4.1.1 第一段测试集投资组合价值变动曲线

图 4-1 第一段测试集（采用技术指标观测）

图 4-2 第一段测试集（采用一期 OHLCV观测）

图 4-3 第一段测试集（采用五期 OHLCV观测）
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4.1.2 第二段测试集投资组合价值变动曲线

图 4-4 第二段测试集（采用技术指标观测）

图 4-5 第二段测试集（采用一期 OHLCV观测）

图 4-6 第二段测试集（采用五期 OHLCV观测）
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4.1.3 第三段测试集投资组合价值变动曲线

图 4-7 第三段测试集（采用技术指标观测）

图 4-8 第三段测试集（采用一期 OHLCV观测）

图 4-9 第三段测试集（采用五期 OHLCV观测）

在本文中，我们通过对三个不同策略的实验结果进行细致的分析，发现了一些有

趣的规律。这三种策略分别是 PPO_K1、PPO_K5和 PPO_T1。对于这三个策略的资

产净收益和回撤的表现，我们发现它们在相似的位置表现出相似的趋势。更具体地

说，我们可以看到，在各自的策略执行过程中，三者的资产净收益都在相似的位置呈

现出了上升的趋势。这可能说明在这些特定的位置，三者的策略选择可能具有某种共

通性，这种共通性导致了在资产净收益上的相似表现。
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类似的，我们也在相近的位置发现了三个策略的回撤现象。这可能意味着在这些

特定的位置，三个策略面临的风险和挑战可能有一定的共性。这种共性可能在一定程

度上影响了这三个策略的表现，并导致了回撤的出现。需要强调的是，这种回撤并不

代表策略的失败，而是在投资过程中常见的风险表现。因此，对于投资者来说，理解

并适应这种回撤现象是非常必要的。

总体而言，我们发现 PPO_K1的效果最好。这可能是因为 PPO_K1在策略选择

上具有一定的优势，使得其在资产净收益和回撤的表现上都表现出了优秀的稳健性。

然而，这并不意味着其他两种策略没有价值。相反，它们在某些特定的情况下可能会

表现出更好的效果。因此，对于投资者来说，选择哪种策略并不是一个简单的问题，

而需要根据自身的投资目标和风险承受能力来决定。

4.2 稳定性与收益对比分析

对每个智能体选择了训练步数在 2M-3M处共 10组数据计算均值和标准差作为

对比分析对象。实验设计了四个测量指标：年化收益率用于衡量投资组合在测试时期

折算到一年的总收益率；最大回撤是投资组合在最坏情况下可能面临的最大损失比

例；夏普比率表示投资组合风险调整后的收益，即收益率与波动性之比；索提诺比率

则是风险调整后收益的另一种指标，关注收益与下行波动性之比。实验数据如下：

模型 年化收益率 最大回撤 夏普比率 索提诺比率

小时线 pnl

PPO_K1 0.55±0.64 -0.19±0.03 0.87±0.81 1.48±1.41

PPO_K5 1.10±0.76 -0.23±0.08 1.26±0.64 2.50±1.35

PPO_T1 0.50±0.30 -0.23±0.02 0.95±0.28 1.40±0.46

日线 pnl

PPO_K1 1.23±0.46 -0.22±0.03 1.49±0.34 2.36±0.60

PPO_K5 0.66±0.00 -0.20±0.00 1.16±0.00 1.71±0.00

PPO_T1 1.38±0.18 -0.24±0.01 1.56±0.09 2.50±0.17

小时线 new

PPO_K1 -0.08±0.20 -0.19±0.02 -0.11±0.57 -0.12±0.75

PPO_K5 -0.12±0.32 -0.34±0.04 -0.00±0.56 0.03±0.84

PPO_T1 -0.05±0.18 -0.28±0.03 0.14±0.32 0.21±0.47

日线 new

PPO_K1 1.75±1.14 -0.20±0.03 1.60±0.51 2.77±1.36

PPO_K5 0.63±0.02 -0.19±0.00 1.12±0.02 1.71±0.03

PPO_T1 0.24±0.17 -0.23±0.01 0.66±0.28 0.99±0.42

买入并持有 0.52 -0.25 1.01 2.09

表 4-1 第一段测试集平均对比分析
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模型 年化收益率 最大回撤 夏普比率 索提诺比率

小时线 pnl

PPO_K1 -0.62±0.20 -0.42±0.16 -1.22±0.62 -0.42±0.16

PPO_K5 -0.38±0.19 -0.31±0.06 -0.83±0.46 -1.04±0.60

PPO_T1 -0.56±0.06 -0.36±0.03 -1.07±0.30 -1.39±0.36

日线 pnl

PPO_K1 -0.36±0.04 -0.35±0.01 -0.32±0.14 -0.45±0.18

PPO_K5 -0.49±0.03 -0.34±0.02 -0.71±0.07 -0.98±0.09

PPO_T1 -0.67±0.04 -0.41±0.02 -1.35±0.17 -1.72±0.21

小时线 new

PPO_K1 -0.04±0.62 -0.29±0.08 -0.32±0.92 -0.24±1.53

PPO_K5 -0.67±0.11 -0.41±0.06 -1.90±0.40 -2.29±0.44

PPO_T1 -0.16±0.15 -0.42±0.07 0.04±0.34 0.13±0.63

日线 new

PPO_K1 -0.07±0.78 -0.30±0.10 -0.70±1.57 -0.42±2.44

PPO_K5 -0.60±0.11 -0.37±0.03 -1.81±0.64 -2.17±0.67

PPO_T1 -0.00±0.38 -0.32±0.08 0.14±0.72 0.35±1.21

买入并持有 -0.45 -0.33 -0.68 -0.92

表 4-2 第二段测试集平均对比分析

模型 年化收益率 最大回撤 夏普比率 索提诺比率

小时线 pnl

PPO_K1 1.35±0.43 -0.19±0.03 2.01±0.35 3.19±0.78

PPO_K5 0.71±0.69 -0.26±0.06 1.09±0.83 1.71±1.29

PPO_T1 2.18±0.92 -0.22±0.04 2.32±0.16 3.92±0.04

日线 pnl

PPO_K1 2.79±0.00 -0.25±0.00 2.53±0.00 4.44±0.00

PPO_K5 0.91±0.11 -0.20±0.00 1.59±0.12 2.33±0.22

PPO_T1 1.89±0.25 -0.19±0.02 2.46±0.16 4.20±0.36

小时线 new

PPO_K1 0.64±0.67 -0.25±0.04 1.05±0.57 1.61±1.04

PPO_K5 1.22±0.70 -0.21±0.02 1.59±0.79 3.01±1.55

PPO_T1 0.37±0.27 -0.32±0.04 0.81±0.40 1.26±0.63

日线 new

PPO_K1 2.06±0.90 -0.22±0.01 2.31±0.37 4.14±0.95

PPO_K5 0.75±0.21 -0.20±0.01 1.56±0.26 2.54±0.50

PPO_T1 1.17±0.32 -0.23±0.01 1.84±0.23 2.99±0.45

买入并持有 1.80 -0.22 2.28 3.80

表 4-3 第三段测试集对比分析
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• 首先对比模型收益情况。

• 采用技术指标观测和最近一期 OHLCV观测模型结合日线数据获益较好。

使用日线传统 pnl奖励的结果分别为 1.38，-0.67，1.89和 1.23，-0.36，2.79。

对比买入与持有获得的超额部分分别为 0.86，-0.22，0.09 和 0.71，0.09，

0.90。针对日线的平均超额部分分别为（针对所有模型和奖励样本取平均

值）14%和 61%的超额年化收益率。

• 采用最近五期的OHLCV观测或者小时线数据获益较差。采用小时线的平

均收益为 0.32，-0.41，1.08，而采用日线的平均收益为 0.98，-0.24，1.60。

五期的 OHLCV 观测除了在小时线 pnl 和小时线 new 下小幅超过一期的

OHLCV观测，在其余时间都是略逊于一期的观测。

• 出现上述现象的是因为：第一，采用五期的观测空间过大，模型输入端的

特征解析能力不够所致。第二，小时线数据量较大，需要更长时间的模型

训练才能得到收敛解。

• 其次对比模型风险控制情况。

• 使用加入风险机制奖励的智能体，收益率在单边下行市场偏高。使用日线

数据为例，在第二段买入并持有出现-0.45的负年化收益时，使用日线 new

奖励结合技术指标观测和最近一期 OHLCV观测模型的结果时–0.00，0.07，

相比之下，pnl的结果则是-0.67，-0.36。

• 在单边上行市场获益显著低于传统 pnl奖励。使用日线数据为例，在第三

段买入并持有出现 1.80的大的正年化收益时，使用日线 new奖励结合技

术指标观测和最近一期 OHLCV观测模型的结果时 1.17，2.06，相比之下，

pnl的结果则是 1.89，2.79。

• 最大回撤比例相较于 pnl类似，都与基线水平接近。这种情况可能与参数

设定有关，如果对 5%的熔断系数调低，并且对熔断之后的行为加以控制，

其最大回撤比例可能会有显著改善。

• 出现上述现象的是因为：第一，熔断系数起效，但不够全面刻画波动市场

的行为，造成的最大回撤比例没有显著减少，但在单边下行的市场上还是

起效的。第二，由于对于风险行为进行了控制，在利好的背景下，收益显

著下降。因此，需要择机判断市场形态，选择合适的奖励作为训练素材已

针对不同形态的市场。

• 最后，该模型行动表现提示这是一种指数增强型交易策略。相较于普通买入与

持有交易而言，在适合的条件下，有一定超额年化收益优势。
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4.3 训练加速比分析

在计算机科学的实践领域，硬件选择对于模型训练效率的影响是一种常见的关

注点。近期的研究发现，在一些特定情境下，采用图形处理单元（Graphics Processing

Unit，GPU）进行训练可能并非最优选择。相反，采用高带宽的Macintosh（Mac）中

央处理单元（Central Processing Unit，CPU）有可能带来更好的效果。本文在两台机

器上分别进行了测试，测试参数如下：

组件 对应型号 参数

内存
Windows 32G DDR4-2666

MacOS 16G LPDDR5-6400

cpu
Windows i7-10700

MacOS m2pro

显卡
Windows RTX2060S

MacOS m2pro

为了全面理解这一现象，我们需要深入探讨模型训练中的几个核心要素：数据吞

吐、计算量和硬件性能。通常，GPU在处理大规模并行计算任务时表现优秀，这使得

其在许多机器学习任务中，尤其是深度学习任务中，成为首选。然而，这一观念并不

适用于所有情境。特别地，在强化学习的设置下，这种观点的例外尤为明显。在这样

的设定下，数据吞吐，而非计算量，成为影响效率的主要瓶颈。强化学习的特性使得

数据生成过程与模型训练过程紧密耦合，这导致在数据处理和传输阶段可能出现瓶

颈。在这种情况下，较高的数据吞吐率可以显著提高训练效率。图4-101很好地展示

了这一点。

图 4-10 实验加速比

1 优化版本将会在内存保存一个专用的列表存放缓存数据
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此时，一个高带宽的Mac CPU可以发挥其优势。Mac CPU具有高速的内存接口，

能够在短时间内处理和传输大量数据，从而有效地缓解数据吞吐瓶颈。此外，由于强

化学习的训练过程并未涉及大规模的并行计算任务，因此，相较于 GPU，CPU的计

算性能并未成为影响训练效率的限制因素。

总体来说，根据数据吞吐和计算量的需求选择合适的硬件配置是至关重要的。尽

管 GPU在处理大规模并行计算任务上具有优势，但在特定的 RL环境下，高带宽的

Mac CPU由于其优异的数据处理和传输能力，可能会成为更好的选择。这一发现进

一步强调了根据具体任务需求选择和配置硬件的重要性，也展现了在计算机科学领

域，简单的“一刀切”策略往往无法满足所有情况的需求。

4.4 讨论

1. 关于交易结果：日线的平均年化收益率相比基线高出约 46%、6%、-20%，针对

于表现较好的技术指标观测 𝑃 𝑃 𝑂𝐾1，相比基线高出约 97%、23%、62%。而小

时线的年化收益率则显著低于日线水平。针对于奖励函数设计，使用添加了风

险指标（最大回撤与短期回报）的奖励效果不及没有添加风险指标，说明该算

法对于添加风险指标的奖励不敏感。

2. 关于模型训练：本课题的所有实验都在 3M处结束训练，比较分析选择 2M到

3M处的连续 100K训练步的智能体。训练表明在 3M处时，模型依旧还没有完

成充分学习，震荡依旧比较大，预期在 10M以上的训练步后，模型有可能得到

更稳定和鲁棒的结果。

3. 关于人为主观判断：

(a) 在基于数据驱动模型算法下，依旧会出现大回撤事件。而在涨势强劲的第

三段测试集上，使用该算法没有实现相较于买入和持有更高的收益率。因

此该算法如果想获得更高收益，还需要结合人为判断和干预，因此相较与

单边市场，目前构建的模型可能更适合于震荡形式市场。

(b) 虽然从目前结果看，直接使用强化学习进行量化交易就类似一场无法控制

的赌博，因为智能体是数据驱动的，学习到的策略并不完全受到控制，但

在高频量化交易中，深度强化学习相比于传统方法还是具有一定的优势。

具体表现在以下几点：

i. 交易时延短，推理速度快：深度强化学习算法通常可以在短时间内做

出决策，非常适合用于高频交易。因为在这种交易方式中，需要在极

短时间内对大量数据进行分析并做出快速决策。目前的深度强化学习

模型都是“小模型”，推理时间较短，因此适合于低时延的高频交易。
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ii. 较强的自适应能力：强化学习一个优势是能够在动态环境中自适应地

进行决策。量化交易是非常复杂且不断变化的博弈过程，强化学习算

法能够在这种迅速变化环境中不断学习和调整策略。

iii. 丰富的数据驱动：强化学习是一种数据驱动的自我完善方法，通过大

量数据学习并不断优化策略。在量化交易中数据非常丰富，强化学习

能够充分利用这些数据来调整投资策略的表现。

iv. 大量开源项目经验借鉴：深度强化学习作为一种研究热点，已经在多

个领域取得显著成果。随着研究的深入，有可能解决目前解释性较差

和难训练等问题，不断提高深度强化学习在量化交易中的应用价值。
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5、结论

通过对加密货币交易市场波动性和不确定性现状的研究分析，本文提出了一种

基于深度强化学习的投资组合管理算法策略，并构建了交易智能体，通过模拟交易过

程验证算法策略在加密货币市场交易的可行性。实验结果表明：在三个使用日线数据

的测试集和十个代表性代币构建的投资组合上，对比等权重买入与持有策略平均获

得约 11%的超额年化收益率；当智能体处理最近一期 OHLCV数据时，智能体表现

最好，取得了约 61%的平均超额年化收益率，总体而言，本课题所采用的投资组合

策略在震荡市场上比单边市场表现更好。综上所述，随着技术发展和研究深入，基于

深度强化学习的交易模式可能成为投资组合管理领域的重要方法。
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6、不足与展望

6.1 不足

1. 数据和计算资源相对稀缺是本课题在量化交易任务中应用强化学习的主要挑

战。虽然量化交易领域的数据量相比于其他金融领域而言产生更多，也方便直

接拿来分析，但本课题仅采用日线和小时线作为参考，其中很大原因就是更小

粒度的数据获取成本很高。而且，即使解决了数据问题，计算资源稀缺又会带

来很大困扰，计算资源不足是本文比较大的缺憾。

2. 量化交易的关键目标是在最大化利润和最小化风险之间取得平衡，但强化学习

本身的奖励是单一的。虽然多目标强化学习技术似乎提供了一种利润和风险之

间平衡的手段，但现有的数据无法证明其能够真正意义上在任何交易情况下都

能降低风险，在今后研究中训练具有不同风险容忍度的多样化交易策略并集成

将会是是一个有趣的方向。

3. 需要更加真实的交易模拟。高保真度的模拟是强化学习方法成功的关键基础。

尽管本文考虑了实际交易费用，但普遍的市场影响还是被忽视了，它指的是一

个交易者的行为对其他交易者的影响。因此，仅有历史市场数据模拟是不够的，

还需要着眼于处理市场影响。构建高保真度的市场模拟器是一个非常具有挑战

性但又非常重要的研究方向，在现阶段研究中还很难处理市场影响因素。

4. 强化学习算法很难收敛，或者学习很难达到预期。由于强化学习算法是一边获

取经验（或者在经验池内获取），一边训练有效的策略，因此在初始阶段，强化

学习的样本效率很低，而且难以学习到真正有用的经验。在后期，强化学习交

易的波动性很大，有时也很难挑选出最优的智能体。

5. 使用不同 A2C算法后，PPO是唯一能够得到正常交易序列的 A2C算法。原因

可能是其他离线采样算法容易在交易初期陷入一个局部最优解，模型在实测中

容易较早就停止学习过程。

6. 由于缺乏可解释性，人们可能根本无法根据强化学习的决策进行实际交易，这

也给模型应用带来较为致命的影响。但如果能采用集合人类视觉和自然语言的

大模型，似乎可以来解释强化学习的行动策略，更好说明模型决策过程。
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6.2 展望

现有的工作[7][9]已经展示了强化学习方法在量化交易任务中的成功和不足。本节

将指出一些未来研究方向，并详细阐述几个关键的未解决问题和潜在解决方案。

• 行业需要研究自动机器学习方法

由于金融数据的低信噪比特性，以及强化学习方法对各种超参的普遍敏感性，

基于强化学习的量化交易模型，其成功高度依赖于强化学习组件（例如奖励函

数）和超参数的精心设计。因此，对于没有深入了解强化学习的行业工作人员，

如经济学家和专业交易员，采用基于强化学习的交易策略将面临较大技术困难，

但如果能引入自动机器学习方法，目前存在的技术壁垒就能克服。对于特征工

程而言，自动机器学习也可以通过选择和收集有意义的特征自动构建。对于超

参数调整，自动机器学习可以搜索适当的超参数，如超参数和奖励函数等进行

调整。总之，将来在自动机器学习辅助下，即使对强化学习没有深入了解，基

于强化学习的量化交易模型也会更易使用。

• 行业需要设立一个类似于 ImageNet一样的标准化评测

新的基于强化学习的量化交易方法，一般需要与一些金融数据集上现有技术水

平基线进行比较。目前，基线和数据集的选择还比较随意，这会产生操控数据

以达到超过现有方法的行为发生。因此，目前在基于强化学习的量化交易方法

排名上还没有广泛地形成共识，对新的强化学习算法进行基准测试变得极具现

实意义。标准化的评估数据集和设立现有技术水平基线可能是解决这个问题的

途径。至于评估标准，大多数现有的工作只用金融指标（如总收益）来评估强

化学习算法的盈利能力，忽略了一些关键的方面，例如风险控制、可解释性、多

样性、可靠性和普适性。实际上，由于金融市场低信噪比性质，强化学习方法

仅依靠金融历史数据的高收益，很可能会过度拟合噪声，并在实际部署中失效。

此外，一些作者选择了较低的基线作为比较对象，但花费更多的时间去调整超

参数与网络结构，报告收益可信性就会因此降低。令人欣喜的是，有工作正在

往标准化评测方向发展，通过采用标准数据集、多种基线实现和完整评估方案，

基于强化学习的量化交易研究可以取得更好的发展。
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附录

部分量化环境模拟

class CryptoTradingEnv(gym.Env):
def _initiate_state(self):

if self.crypto_dim > 1:
state = (

[self.cash] + self.num_crypto_shares +
self.data.close.values.tolist() +
self.data.open.values.tolist() +
self.data.high.values.tolist() +
self.data.low.values.tolist() +
self.data.volume.values.tolist()

)
else:

state = (
[self.cash] + self.num_crypto_shares +

[self.data.close] + [self.data.open] +
[self.data.high] + [self.data.low] +
[self.data.volume]

)
return state

def _update_state(self):
if self.crypto_dim > 1:

state = (
[self.state[0]] + list(self.state[1 :

(self.crypto_dim + 1)]) +
self.data.close.values.tolist() +
self.data.open.values.tolist() +
self.data.high.values.tolist() +
self.data.low.values.tolist() +
self.data.volume.values.tolist()

)
else:

state = (
[self.state[0]] + list(self.state[1 :

(self.crypto_dim + 1)]) + [self.data.close] +
[self.data.open] + [self.data.high] +
[self.data.low] + [self.data.volume]

)
return state

def _calculate_portfolio_value(self, cash, crypto_prices,
num_crypto_shares):
return cash + np.sum(num_crypto_shares * crypto_prices)
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def _sell_share(self, index, action):
if self.state[index + 1] > 0:

sell_num_shares = min(abs(action) / self.state[index +
self.state_interval * self.crypto_dim + 1],
self.state[index + 1])

sell_amount = (self.state[index + self.state_interval *
self.crypto_dim + 1] * sell_num_shares * (1 -
self.sell_cost_pct[index]))

self.state[0] += sell_amount
self.state[index + 1] -= sell_num_shares
self.cum_sell_cost += (self.state[index +

self.state_interval * self.crypto_dim + 1] *
sell_num_shares * self.sell_cost_pct[index])

self.sell_trades += 1
else:

sell_amount = 0

return sell_amount

def _buy_share(self, index, action):
if self.state[0] > 0:

buy_amount = min(self.state[0], action)
buy_num_shares = buy_amount / (self.state[index +

self.state_interval * self.crypto_dim + 1] * (1 +
self.buy_cost_pct[index]))

self.state[0] -= buy_amount
self.state[index + 1] += buy_num_shares
self.cum_buy_cost += (self.state[index +

self.state_interval * self.crypto_dim + 1] *
buy_num_shares * self.buy_cost_pct[index])

self.buy_trades += 1
else:

buy_amount = 0

return buy_amount

def _reward_setting(self, terminal):
if terminal: reward =

np.log(self.portfolio_values_memory[-1] /
self.portfolio_values_memory[0]) * self.timestamp /
self.data_granularity

elif self.timestamp == self.state_interval - 1: reward = 0
else:

reward = np.log(self.portfolio_values_memory[-1] /
self.portfolio_values_memory[-2])

if self.timestamp > self.eval_time_interval and
self.risk_control:
short_term_reward =

np.log(self.portfolio_values_memory[-1] /
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self.portfolio_values_memory[-
self.eval_time_interval + self.state_interval])
* self.alpha * self.eval_time_interval /
self.data_granularity

max_downturn_flag =
(self.portfolio_values_memory[-1] /
self.max_portfolio_value) < (1 -
self.max_downturn_threshold)

reward += short_term_reward
reward -= max_downturn_flag *

self.max_downturn_threshold * self.beta
if (max_downturn_flag): self.immediate_sell = 1
if (self.max_portfolio_value <

self.portfolio_values_memory[-1]):
self.max_portfolio_value =
self.portfolio_values_memory[-1]

return reward

def step(self, actions):

self.state = self._update_state()
self.terminal = self.timestamp >= self.max_timestamp
if self.timestamp == self.state_interval - 1:

self.rewards_memory = []
self.actions_memory = []
self.valid_actions_memory = []
self.states_memory = []
self.portfolio_values_memory = []

if self.immediate_sell == 1:
actions = np.zeros(self.crypto_dim) -

self.portfolio_value
self.immediate_sell = 0
self.max_portfolio_value =

self.portfolio_values_memory[-1]
self.actions_memory.append(actions)
self.portfolio_value =

self._calculate_portfolio_value(self.state[0],
np.array(self.state[(self.state_interval *
self.crypto_dim + 1) : ((self.state_interval + 1) *
self.crypto_dim + 1)]), np.array(self.state[1 : 1 +
self.crypto_dim]))

scaled_actions = actions * self.portfolio_value *
self.action_scaling

argsort_actions = np.argsort(actions)
sell_index = argsort_actions[: np.where(actions <

0)[0].shape[0]]
buy_index = argsort_actions[::-1][: np.where(actions >

0)[0].shape[0]]
for index in sell_index: scaled_actions[index] =
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self._sell_share(index, scaled_actions[index]) * (-1)
for index in buy_index: scaled_actions[index] =

self._buy_share(index, scaled_actions[index])
self.valid_actions_memory.append(scaled_actions /

(self.portfolio_value * self.action_scaling))
self.portfolio_value =

self._calculate_portfolio_value(self.state[0],
np.array(self.state[(self.state_interval *
self.crypto_dim + 1) : ((self.state_interval + 1) *
self.crypto_dim + 1)]), np.array(self.state[1 : 1 +
self.crypto_dim]))

self.portfolio_values_memory.append(self.portfolio_value)
self.reward = self._reward_setting(self.terminal)
self.rewards_memory.append(self.reward)
self.states_memory.append(self.state)

if self.terminal:
if self.episode % self.print_verbosity == 0 and

self.model_name != "":
self.print_verbose()

else:
self.timestamp += 1
self.data = self.df.loc[self.timestamp -

self.state_interval + 1 : self.timestamp]

return self.state, self.reward, self.terminal, {}

def reset(self):
self.timestamp = self.state_interval - 1
self.data = self.df.loc[self.timestamp -

self.state_interval + 1 : self.timestamp]
self.state = self._initiate_state()
self.portfolio_value =

self._calculate_portfolio_value(self.cash,
np.array(self.state[self.state_interval *
self.crypto_dim + 1 : (self.state_interval + 1) *
self.crypto_dim + 1]), np.array(self.num_crypto_shares))

self.cum_buy_cost = 0
self.cum_sell_cost = 0
self.buy_trades = 0
self.sell_trades = 0
self.terminal = False
self.immediate_sell = 0
self.max_portfolio_value = self.portfolio_value
self.episode += 1

return self.state
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