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基于近端强化学习的股价预测方法

岑跃峰1†, 张晨光1, 岑 岗1, 赵 澄2

(1. 浙江科技学院信息与电子工程学院，杭州 310023；2. 浙江工业大学 经济学院，杭州 310023)

摘 要: 股价预测一直是金融时间序列研究的热点和难点,采用一种合理有效的股价预测方法对于投资者获取高

额收益回报及规避交易风险具有重要的指导意义.通过结合近端策略优化 (proximal policy optimization, PPO)和

强化学习 (reinforcement learning, RL),将股价预测视为一个时间序列预测问题,提出一种近端强化学习的股价预

测方法 (PPORL).此外,在预测方法的基础上引入股票的相对强弱性能和股票均线指标,提出一种能够自动捕捉

潜在交易点的量化交易策略,期望在获取高额收益的同时降低交易过程中存在的风险. 通过实验对比了长短期记

忆网络 (long short-term memory, LSTM)和循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)模型在上证指数 (SZZS)、

深证成指 (SZCZ)和沪深300指数 (HS300)上的预测性能和交易决策表现,并利用多种误差评估方法对预测结果进

行定量分析,从而验证了PPORL在预测性能和交易决策等方面的有效性和鲁棒性.

关键词: 股价预测；机器学习；近端优化；强化学习；时间序列；量化交易

中图分类号: TP183 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2019.1245 开放科学 (资源服务)标识码 (OSID):

引用格式: 岑跃峰,张晨光,岑岗,等.基于近端强化学习的股价预测方法 [J].控制与决策, 2021, 36(4): 967-973.

Method of stock prices forecast based on proximal reinforcement learning
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Abstract: Stock prices forecast is a hot and challenging topic in financial time series research. It is of great significance
for the investors in theirs stock trading, to maximize revenue and to avoid risks by adopting a reasonable and effective
forecasting method. A stock prices forecast method based on proximal reinforcement learning which combines proximal
policy optimization (PPO) and reinforcement learning (RL), namely PPORL, is proposed, and the forecasting process is
regarded as a time series prediction problem. Furthermore, the relative strength index (RSI) and move average of five
days (MA5) are also introduced working as a trading strategy, which can automatically capture potential trading points,
and avoid trading risks. By comparing the prediction performance and trading decision performance with long
short-term memory (LSTM) and recurrent neural network (RNN) models on the SSE composite index (SZZS), the SZSE
component index (SZCZ) and the CSI300 index (HS300), and a variety of error evaluation methods are used for
quantitative analysis of the prediction results, which shows the effectiveness and robustness of the PPORL in forecasting
performance and trading decision.
Keywords: stock prediction；machine learning；proximal optimization；reinforcement learning；time series；
quantitative trading

0 引 䀰

量化交易策略组合一直是股票交易研究中的热

点,通过将不同的技术手段和方法进行组合,减小投
资风险,提高收益回报[1].已有许多学者从理论和技

术层面对策略组合进行了大量研究,期望从海量的股
票数据中找出金融时间序列的规律,从而对股价趋势
进行准确预测.但在实际决策过程中难以仅靠人力
作出最优策略方案.主要制约因素是股票交易数据
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量大、舆情对股价的影响以及股票历史数据的非线

性特性等[2-4].
随着人工智能技术的发展,人工智能方法已被

广泛应用于预测股价趋势以及作出交易决策的研究

中[5-6].大量研究人员和专家学者将强化学习和深度
学习应用到股价预测的研究中[7]. Chong等[8]系统分

析了深度学习在高频股票市场预测上的应用优势,验
证了深层神经网络从自回归模型残差中提取附加信

息的能力,对于提高预测性能具有重要意义,但是,在
深度学习网络的预测结构上缺乏研究. Bao等[9]提出

了一种基于小波变换的深度学习框架,通过小波分解
消除历史数据之间的噪声因素,并利用SAEs提取深
层次的股票特征,但该预测模型的参数更新方案并不
理想.谢琪等[10]通过集成学习方法组合了 8个长短
期记忆网络以模拟预测中国股票,使得模型预测股票
价格的能力得到提升.但是,使用神经网络方法对股
票市场的高频交易数据进行分析和预测,难以从数据
中学习到复杂的非线性特征,预测效果往往存在较大
的偏差.
针对神经网络预测精度不高的问题,研究者将强

化学习算法引入股票预测过程中,并在预测模型的
基础上提出了一系列交易策略. Almahdi等[11]提出

了一种具有一致性风险调整绩效目标函数的递归强

化学习方法,通过动态调整Calmar Ratio以期望最大
限度减少投资的回撤风险,但是,在获得最佳交易策
略方面却受到限制.王双成等[12]构建了一种动态朴

素贝叶斯分类器,通过优化分类器的平滑参数,提高
了小时间序列分类预测的准确性,但其分类的可靠性
仍需要提升. Deng等[13]提出了一种实时金融信号表

示和交易的递归深度神经网络,并针对深度学习训
练过程中的梯度消失问题,提出了一种基于时间的
任务感知反向传播方法,但需要对训练周期进行合适
选择,才能反映出训练数据的信息. Kim等[14]提出了

一种特征融合的LSTM模型,通过时间特征与图像特
征的结合有效提高了预测的性能.张宏立等[15]提出

了一种参数连分式模型,并结合BP神经网络和RBF
神经网络分别对混沌时间序列进行了单步及多步预

测. Zhang等[16]通过将遗传算法 (GA)与循环强化学
习(RRL)结合,提出了一种GA-RRL交易系统,用于对
股票市场的技术指标、基本面指标以及波动性指标

进行择优组合.通过将强化学习应用于股票预测,能
够在预测的精度上有所提高,但以往强化学习预测模
型在获得一定的收益回报的同时,往往也伴随着较高
的回撤风险,这对于股票投资者来说是致命的.

综上所述,股价预测算法对于预测精度和交易决
策具有较高的要求.本文通过将近端策略优化 (PPO)
算法[17]引入强化学习网络,提出一种近端强化学习
的股价预测方法,利用均方误差优化非线性特征学习
过程,降低股价预测的偏差.此外,将股票的相对强弱
性能和5日均线指标考虑在内,通过构建基于预测方
法的量化交易策略,可以在获得较高的收益回报的同
时降低交易的回撤风险.

1 近端强化学习股价预测

1.1 PPO算法

PPO是OpenAI提出的一种强化学习算法,最初
被用于智能体机器人的训练和控制过程.类似于
以往的强化学习策略更新算法,它可以在交互环境
中进行状态数据采集并使用随机梯度优化策略目

标.不同的是PPO 算法含有一个带有截断概率比的
目标函数,通过动态修改目标函数的截断概率比,可
以避免策略的大范围更新,相较于置信域策略优化
(TRPO)和Q-learning等算法具有更好的鲁棒性和数
据效率. PPO算法的目标函数定义如下:

LCLIP(θ) =

Êt[min(rt(θ)Ât, clip(rt(θ), 1− ε, 1 + ε)Ât)]. (1)

其中: ε为超参数; rt(θ)为策略更新后的新旧策略
之比; Ât为策略更新后新策略较旧策略的优势函

数; rt(θ)定义为

rt(θ) =
πθ(at|st)
πθold(at|st)

, (2)

πθ(at|st)是更新后的新策略,相应地πθold(at|st)为旧
策略, at、st分别为t时刻的动作和状态值.

上述目标函数LCLIP(θ)中共包含两部分内容:
第1部分为未截断的策略概率比;第2部分为在区间
[1 − ε, 1 + ε]进行截断后的概率比.最终得到未截断
目标和截断目标中的最小值.

1.2 股价预测模型构建

将PPO算法进行改进并应用于股价预测,结合
强化学习网络提出一种量化交易模型,该模型主要包
括强化学习网络和交易决策模块两部分.其中,强化
学习网络用于动态学习股价历史数据特征信息,并限
制策略更新范围.
图1给出了强化学习网络通用的强化学习框架

Actor-Critic,通过与股价市场历史数据进行动态交
互, Critic网络产生值函数信息以判定策略更新后的
优势, Actor网络在Critic网络给定的优势信息作用
下,动态调整策略更新的范围,从而最小化目标函数
值.
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图 1 Actor-Critic框架

为了能够准确预测股价的趋势并作出最优的交

易决策,本文将交互环境中的股票市场的历史数据标
签视为模型训练的状态值,交易决策动作的基础来自
于模型对股价趋势的准确预测.在此过程中, Critic网
络对于Actor网络进行策略更新的反馈显得尤为重
要.除此之外,为了能够对策略的更新过程产生更直
接的影响,本文采用Nadam优化算法对模型的参数
进行约束. Nadam算法是一类带有Nesterov动量项的
梯度更新算法,如下式所示:

ĝt =
gt

1−
t∏

i=1

ui

, (3)

∆θt = −η × m̄t√
n̂t + ξ

. (4)

其中:ui为 i时刻的一阶矩估计的动量因子, η为
Nadam算法学习率, n̂t为时刻梯度的二阶矩估计的

校正量, ξ为一个接近于0但不为0的正数.

Nadam算法相比于Adam算法,引入了当前梯度
gt的校正量 ĝt,并引入一阶矩估计mt 的平均值mt以

替换其修正量m̂t用于计算更新后的梯度∆θt.

1.3 股价预测方法

图2是使用预测模型预测股价的方法结构图.从
股价短期预测的角度看,股价的5日均线对短期的股
价具有较强的敏感性,能够及时地反映股价在短期
的资金动向,并且非节假日时期股票可交易周期为
5天[18].因此,在模型训练及测试过程中,使用前5天
的股价数据矩阵预测下一天的股票收盘价,上述数据
矩阵以历史股票数据的开盘价、收盘价、最高价、最

低价和成交量作为数据列标签内容,数据矩阵大小为
5×5.将数据矩阵作为预测模型的输入矩阵,并以大
小为5的移动窗口依次选取输入矩阵的数据,通过预
测模型得到预测值.
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图 2 股价预测方法

预测模型网络结构如图 3所示,模型的 Actor
网络和 Critic网络分别包含有一个输入层,一个
输出层,ha,1, ha,2, . . . , ha,5分别为Actor网络的隐含
层,hc,1, hc,2, . . . , hc,5是Critic网络的隐含层,各个隐
含层使用relu函数作为激活函数.
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图 3 预测模型网络结构
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预测模型各网络层节点个数设定如表1所示.

表 1 定义各层神经元个数

网络 输入 各层神经元个数 输出

Actor 5
ha,1 ha,2 ha,3 ha,4 ha,5

1
1 024 512 256 128 64

Critic 5
hc,1 hc,2 hc,3 hc,4 hc,5

1
1 024 512 256 128 64

Critic网络定义如下:

hc,1 = relu(xt × wc,1 + bc,1), (5)

hc,2 = relu(hc,1 × wc,2 + bc,2), (6)

hc,3 = relu(hc,2 × wc,3 + bc,3), (7)

hc,4 = relu(hc,3 × wc,4 + bc,4), (8)

hc,5 = relu(hc,4 × wc,5 + bc,5), (9)

octrict = relu(hc,5 × wc,out + bc,out), (10)

Lcritict =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(octrict,i − yt,i)
2
. (11)

其中:xt表示 t时刻的输入数据矩阵;wc,i、bc,i、hc,i

分别是Critic网络隐含层的权重、偏值和输出; i =

1, 2, . . . , 5;wc,out、bc,out分别是输出层的权重和偏值;
octrict表示Critic网络的输出值; yt,i是 t时刻的输入

数据矩阵中的第 i个收盘价数据,具体的 i值大小由

输入数据矩阵的维度决定; Lcritict为Critic网络的均
方值误差.

Actor网络定义如下:

ha,1 = relu(xt × wa,1 + ba,1), (12)

ha,2 = relu(ha,1 × wa,2 + ba,2), (13)

ha,3 = relu(ha,2 × wa,3 + ba,3), (14)

ha,4 = relu(ha,3 × wa,4 + ba,4), (15)

ha,5 = relu(ha,4 × wa,5 + ba,5), (16)

oactort = relu(ha,5 × wa,out + ba,out), (17)

rt(θ) =
oactort

yt
, (18)

Ât = −Lcritict. (19)

其中:xt表示 t时刻的输入数据矩阵;wa,i、ba,i、ha,i

分别是Actor网络隐含层的权重、偏值和输出; i =

1, 2, . . . , 5;wa,out、 ba,out分别是输出层的权重和偏

值; oactort表示Actor网络的输出值; yt为 t时刻的输

入数据矩阵中的收盘价数据; rt(θ)为更新后的策略
比,此处使用预测值与输入数据的比值表示;优势函

数 Ât可以用Critic网络的均方误差表征,即 Ât的绝

对值越小,新策略相对于旧策略越具有更大的优势逼
近真实的价格趋势,最终可由式 (1)得出目标函数的
最小值,此处的目标函数即为Actor网络的 loss值.

2 PPORL量化交易策略
在上述预测模型的基础上, 本文提出一种

PPORL量化交易策略,该策略在得到准确的预测值
后,通过引入RSI和股价的5日均线指标,能够自动捕
捉潜在的交易点.相对强弱指标 (RSI)是股价预测中
常用的一种分析技术,能够反映股票市场在一定时
期的涨跌趋势. RSI一般分布于30∼ 70之间,定义交
易的超卖区范围为RSI低于30以下,交易的超买区范
围为RSI高于70以上.在该交易策略中,当预测得到
的股价高于当前5日均线1 %或RSI在股价上涨突破
60时,视为本文提出的交易策略的买入信号产生;当
RSI在股价上涨突破 70或者下跌突破 40时,视为本
文提出的交易策略的卖出信号产生.

3 实验结果与分析

3.1 数据处理及参数设定

实验选取自 2007年 6月 27日到 2019年 5月 24
日的上证指数 (SZZS)、深证成指 (SZCZ)和沪深300
(HS300)指数数据作为实验数据集,数据来源于聚宽
量化交易平台,每类数据集各包括2 898个交易日的
数据,数据列标签分别为时间、开盘价、最高价、最
低价、收盘价和成交量等.每个实验数据集分别按照
9:1的比例划分为训练集数据和测试集数据,分别用
于模型训练和验证模型对股价趋势的预测能力.
实验中计算机使用 64位Windows10操作系统,

处理器要求 3.4 GHz Intel (R) Core (TM) i5-8250U
CPU, RAM为32 GB.编译环境使用Spyder 3.3.4,使用
Tensorflow1.13.1框架.超参数ε = 0.01, Actor网络学
习率取0.000 1, Critic网络学习率取0.000 25.

3.2 结果与分析

使用上证指数、深证成指和沪深300指数作为数
据集,比较了LSTM网络、RNN网络模型和本文所提
出的模型对股价趋势的预测性能.首先使用训练集
进行训练,再使用测试集进行预测,观察3种方法在3
种指数数据集上的表现.
表2给出了使用SZZS数据、SZCZ数据和HS300

数据得到的 3种方法的训练集 loss值和测试集 loss
值.对比可以看出:使用PPORL方法在SZZS指数集
上的训练集 loss值和测试集 loss值分别为0.000 08和
0.000 32,较RNN网络分别降低了92.00 %和88.06 %,
较 LSTM 网络分别降低了 73.33 % 和 91.11 %; 在
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SZCZ指数集上的训练集 loss值和测试集 loss值分
别为 0.000 05和 0.000 14,较 RNN网络分别降低了
97.06 %和97.37 %,较LSTM网络分别降低了93.64 %
和 93.91 %;在HS300指数集上的训练集 loss值和测
试集 loss值分别为 0.000 09和 0.000 58,较RNN网络
分别降低了93.57 %和94.71 %,较LSTM网络分别降
低了 61.33 %和 67.78 %.由此可知, PPORL在 3支指
数集上的预测性能优于其他两种方法.

表 2 3种预测方法的损失值对比

指标集 loss值 RNN LSTM PPORL

上证指数

train loss 0.001 00 0.000 67 0.000 08

test loss 0.001 20 0.003 60 0.000 32

深证成指

train loss 0.001 70 0.001 90 0.000 05

test loss 0.00220 0.002 30 0.000 14

沪深300
train loss 0.001 40 0.001 70 0.000 09

test loss 0.001 50 0.001 80 0.000 58

图 4给出了 3种预测方法分别在上证指数数据
上的拟合曲线,图5给出了3种预测方法分别在深证
成指数据上的拟合曲线,图6给出了3种预测方法分
别在沪深300指数数据上的拟合曲线.
图4∼图6中曲线横坐标均为测试数据长度,纵

坐标均为指数价格.结果表明:上证指数和深证成指
指数集上RNN网络拟合出的曲线与真实的指数曲
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图 4 3种方法在SZZS上的预测表现
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!
"
"
#

$
/
1

0
2

30

38

42

0 50 100 150 200 250

%&'()*

Hs300

LSTM

RNN

PPORL

34

图 6 3种方法在HS300上的预测表现

线偏差较大; LSTM网络模型拟合出的曲线与真实的
指数曲线存在一定的偏差;而使用PPORL方法拟合
出的曲线较RNN网络和LSTM网络模型的拟合效果
较好.在HS300指数集上使用LSTM网络和RNN网
络拟合出的曲线在开始部分与真实的指数曲线存在

一定偏差,但其之后的拟合曲线基本符合真实的价
格趋势,而使用PPORL方法拟合出的曲线基本符合
HS300指数的真实曲线.

同时,本文采用均方误差 (MSE)、 均方根误差
(RMSE)、平均绝对误差 (MAE)和平均绝对百分误差
(MAPE)这4个指标精确评价不同预测方法的预测性
能和鲁棒性,评价结果由表3和表4给出.
由表 3可知, PPORL预测方法在 3支指数集上

的4个评价指标均优于RNN和LSTM网络.在SZZS
指数集上, PPORL预测方法的RMSE较RNN网络和
LSTM网络分别降低52.56和10.76, MAPE较RNN网
络和LSTM网络分别降低 1.69 %和 0.30 %.在SZCZ
指数集上, PPORL预测方法的RMSE较RNN网络和
LSTM网络分别降低 75.21和 103.89, MAPE较RNN
和LSTM分别降低0.77 %和0.98 %.在HS300指数集
上, PPORL预测方法的RMSE较RNN网络和LSTM
网络分别降低49.92和30.46, MAPE较RNN和LSTM

表3 3种预测方法的误差对比 %

指数集 预测网络 MSE RMSE MAE MAPE

RNN 8 091.67 89.95 77.42 2.69

上证指数 LSTM 2 318.80 48.15 37.09 1.30

PPORL 1 397.68 37.39 28.59 1.00

RNN 48 353.40 219.89 178.66 2.02

深证成指 LSTM 61 786.07 248.57 201.30 2.23

PPORL 20 932.72 144.68 110.67 1.25

RNN 10 209.99 101.04 85.71 2.43

沪深300 LSTM 6 655.89 81.58 66.24 1.87

PPORL 2 613.29 51.12 40.00 1.14
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表4 噪声作用下3种预测方法的误差对比 %

指数集 预测网络 MSE RMSE MAE MAPE

RNN 25 670.73 160.22 155.08 5.50

上证指数 LSTM 3 389.09 58.22 46.74 1.62

PPORL 1 379.28 37.14 28.16 0.99

RNN 68 061.67 260.89 225.46 2.55

深证成指 LSTM 46 596.60 215.86 172.04 1.93

PPORL 19 469.85 139.53 107.06 1.20

RNN 3 948.35 62.84 49.39 1.40

沪深300 LSTM 5 816.13 76.26 60.72 1.74

PPORL 2 363.76 48.62 38.64 1.10

分别降低 1.29 %和 0.56 %.由此可知, PPORL在 3支
指数集上均表现出了较好的拟合效果.

为了研究本文所提出的预测算法在噪声影响

下的鲁棒性,分别在 3支指数集预测序列中加入随
机高斯白噪声,其评价结果如表 4所示.由于噪声
的影响, RNN网络在 SZZS指数集和 SZCZ指数集
上的MAPE分别增加了 2.81 %和 0.53 %,在 HS300
指数集上的MAPE却降低了 1.03 %; LSTM网络在
SZZS指数集和SZCZ指数集上的MAPE分别增加了
0.32 %和 0.3 %,在HS300指数集上的MAPE却降低
了0.13 %;而PPORL在3支指数集上的MAPE变化不
超过0.05 %.值得注意的是:未加入随机高斯白噪声
时, LSTM在SZCZ指数集上的预测误差较RNN网络
大;加入随机高斯白噪声后, LSTM在HS300指数集
上的预测误差较RNN大,而PPORL的预测误差在 3
者中最小,从而验证了PPORL在3支指数集上的鲁棒
性.
除此之外,将预测模型用于交易决策,通过选择

合适的交易点以获得较高的收益回报、夏普比率以

及较低的最大回撤率.表5中给出了在上证指数、深
证成指和沪深300指数数据集上,分别基于LSTM网
络、RNN网络模型和本文所提出的网络模型而制定
的交易指标.
由表 5可以明显看出: PPORL在 3种指数集上

的最大回撤率均处于10 %以下,相比其他两种方法
有明显的降低; LSTM网络在上证指数上能够获得
9.5 %的年化收益,但其在深证成指和沪深 300指数
上的年化收益均为负收益; RNN网络模型在3种指数
上的年化收益均为亏损,而PPORL在3种指数集上的
年化收益均在 15 %以上.实验中进一步对比 3种网
络模型的夏普比率可以发现: LSTM网络在上证指数

表5 3种预测方法的交易指标对比

交易指标 RNN LSTM PPORL

夏普比率 −1.12 0.64 1.65

上证指数 最大回撤率 / % 17.11 9.77 3.69

年化收益 / % −6.91 9.50 16.81

夏普比率 −2.15 −0.78 1.65

深证成指 最大回撤率 / % 8.66 20.67 3.42

年化收益 / % −2.32 4.96 15.21

夏普比率 −1.39 −0.64 1.57

沪深300 最大回撤率 / % 11.01 21.18 7.44

年化收益 / % −4.36 3.23 19.72

上的夏普比率为0.643,在其他两种指数集上的夏普
比率均小于0; RNN网络模型在3种指数集上的夏普
比率均为负值;而PPORL的夏普比率均在 1.5以上,
相比LSTM和RNN网络模型具有较强的鲁棒性,这
表明PPORL能够在获得较高收益的同时,还能有效
避免出现交易风险.

4 结 论

本文通过构建PPORL对股票指数序列进行准确
预测,并为该预测模型提供了一种量化交易决策.对
比LSTM网络和RNN网络模型在预测性能、交易收
益回报以及交易风险指标上的差异,得出PPORL预
测股价的可行性.结果表明, PPORL预测的价值曲线
较其他两种方法具有更小的波动,在3种指数集上均
表现出了较好的鲁棒性能,并且能够获得较高的收益
回报以及承受更低的交易风险.
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