
Operations Research and Fuzziology 运筹与模糊学, 2025, 15(3), 128-139 
Published Online June 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/orf 
https://doi.org/10.12677/orf.2025.153146  

文章引用: 李冠男, 张国凯. 基于风险价值探索机制的 PPO-DBN 算法股票交易策略[J]. 运筹与模糊学, 2025, 15(3): 
128-139. DOI: 10.12677/orf.2025.153146 

 
 

基于风险价值探索机制的PPO-DBN算法股票 
交易策略 

李冠男，张国凯* 

上海理工大学光电信息与计算机工程学院，上海 
 
收稿日期：2025年3月26日；录用日期：2025年5月30日；发布日期：2025年6月9日 

 
 

 
摘  要 

随着人工智能技术与算法的发展，其在金融交易市场决策中的应用越来越广泛。特别是使用深度强化学

习方法模拟交易环境实现交易决策成为当前的研究热点。基于此，本文提出基于风险价值探索机制的

PPO-DBN算法，将近端策略优化(Proximal Policy Optimization, PPO)算法结合深度信念网络(Deep 
Belief Net, DBN)，并在训练中使用基于风险价值的探索机制，使用当前市场的风险价值(Value at Risk, 
VaR)动态调整ε-greedy的探索率。并且为了更好掌握市场数据的变化情况，引入基于波动率驱动的自适

应移动平均值(Adaptive Moving Average, AMA)来构造状态空间，根据市场波动率动态调整均线窗口，

同时，使用日资产变化作为奖励函数进行算法训练。最后，将该算法应用在中国股票市场中的六组股票

行情数据进行实验验证。实验结果表明，所提出的算法在夏普比率、收益率等多个评价指标上均有良好

表现。 
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Abstract 
With the development of artificial intelligence technologies and algorithms, their applications in 
decision-making in the financial trading market have become increasingly widespread. In particu-
lar, the use of deep reinforcement learning methods to simulate the trading environment and achieve 
trading decisions has become a current research hotspot. Based on this, this paper proposes the 
PPO-DBN algorithm based on the risk value exploration mechanism. It combines the Proximal Pol-
icy Optimization (PPO) algorithm with the Deep Belief Net (DBN), and uses the risk value-based ex-
ploration mechanism during the training process. The Value at Risk (VaR) of the current market is 
used to dynamically adjust the exploration rate of the ε-greedy algorithm. Moreover, in order to 
better grasp the changes in market data, an Adaptive Moving Average (AMA) driven by volatility is 
introduced to construct the state space. The moving average window is dynamically adjusted ac-
cording to the market volatility. At the same time, the daily asset change is used as the reward func-
tion for algorithm training. Finally, this algorithm is applied to the market data of six groups of 
stocks in the Chinese stock market for experimental verification. The experimental results show 
that the proposed algorithm performs well in multiple evaluation indicators such as the Sharpe ra-
tio and the rate of return. 
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1. 引言 

金融历史交易数据有不稳定、高噪声、高维度等特点[1]。并且市场价格受多种因素影响[2]，在这种

情况下，人工方法难以在噪声干扰下充分挖掘数据的内在特征，最终导致交易决策中无法实现理想的收

益效果。近年来，随着人工智能技术的发展，其在金融交易市场中的应用吸引了大量学者的关注，尤其

是，机器学习和深度学习等技术在交易决策领域的应用，为投资者带来了可观的收益。因此，将人工智

能技术融入金融交易，可以更加准确地获取市场行情数据的变化特征，从而帮助投资者降低风险并提高

收益。 
为此，本文采用深度强化学习构建基于风险价值探索机制的 PPO-DBN 算法，以解决股票市场数据

波动大、维度高及特征难以学习的问题，从而在单支股票交易中实现投资回报最大化。该方法通过智能

体对环境中状态的持续学习来计算最优交易决策，并使用强化学习将股票投资的整个过程视为一个马尔

可夫决策过程，该过程由状态、动作、奖励、策略以及相应的值来表示[3]。在状态空间构造时添加自适

应移动平均线，该值基于历史波动率来确定动态滑动窗口大小计算对应移动平均值得到，当波动率较大

时减小滑动窗口大小，从而减小波动噪声干扰；当波动率较小时增加滑动窗口大小以减少滞后性。与此

同时，使用 PPO [4]算法来训练智能体，将其与 DBN [5]相结合并添加风险价值计算以动态调整训练过程

中的探索率以学习数据特征，通过风险价值计算得到的探索率会随市场的波动而变化，当风险价值越大

时，探索率减小，从而达到在高风险状态下自动降低随机探索概率来限制单次交易最大损失的目的。并

通过累计收益(Cumulative Return, CR)、年化收益率(Annualized Return, AR)、最大回撤(Maximum Drawdown, 
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MD)和夏普比率(Sharpe Ratio, SR)等指标来评估该策略的性能。 
经过实验证明，所提出的方法在中国 A 股市场中表现良好。本文的主要贡献可以概括为以下三点： 
(1) 提出基于风险价值探索机制的 PPO-DBN 算法，该算法在结合 PPO 和 DBN 网络的基础上，引入

风险价值动态调整探索率，以限制单次交易的最大损失，实现降低投资风险的目的。 
(2) 引入自适应移动平均指标来拓展状态空间维度，根据价格波动性自动调整平滑系数，以在趋势市

中减少滞后性、在震荡市中降低噪音干扰，从而提高算法模型对市场趋势和变化的感知能力。 
(3) 将提出的算法应用于中国股票市场的 A 股数据中，实验结果表明，该算法在夏普比率、收益率

等多个评价指标中展现了显著的有效性。 

2. 相关工作 

在人工智能方法中，包括机器学习、深度学习及强化学习方法。在这一部分将分别介绍这三种方法

在金融交易领域的应用。 
Lin 等人引入了一种基于机器学习的 K 线图形态识别模型，该模型在考虑交易成本的前提下，也实

现了盈利[6]。此外，Lotfi 等人发现，通过整合人工智能方法，如机器学习和深度学习算法，考虑金融序

列中非理性主体的行为，可以改进对资产价格变化的预测[7]。这些研究突出了机器学习在交易中的潜力

及其在各个方面优于传统方法的能力。 
另外一些研究尝试了深度学习技术在股票交易中的应用。例如，Selvamuthu 等人使用人工神经网络

在预测印度股票市场方面取得了很高的准确率。展现了其在做出准确交易决策方面的潜力[8]。Yang 等人

提出了一个结合卷积神经网络和长短期记忆网络的框架，在预测股票价格走势方面优于其他模型[9]。
Nabipour 等人发现，循环神经网络和长短期记忆网络是利用连续数据预测股票市场趋势的最佳模型，而

深度学习方法在处理二元数据时表现更好[10]。Yang 等人提出了一种基于卷积神经网络的股票交易框架，

通过考虑股票数据的异质性和突发性，强调了纳入深度学习模型以捕捉股票市场复杂模式的重要性[11]。
Lin 等人展示了他们的 LSTMGA 模型在利用混合数据进行股票市场预测方面的优越性能。该模型证明了

结合多种信息来源来预测股票价格的有效性[12]。Yu 等人开发了一个智能轻型股票交易系统，该系统集

成了深度学习模型和技术分析方法。他们确定，卷积神经网络注意力双向长短期记忆网络模型在预测股

票价格方面最为有效[13]。 
也有部分学者将强化学习方法应用于金融交易市场提升投资回报。Santos 等人发现，纳入商品衍生

品可改善投资组合表现，在不增加风险的情况下使回报率提高 12% [14]。Yang 等人提出了 TC-MAC 算

法，该算法优于传统方法和其他强化学习算法[15]。Lin 等人开发了一个用于投资组合管理的深度强化学

习框架，与既定策略相比表现出优越的性能[16]。总之，强化学习在交易中的应用在改善投资组合管理策

略、增强投资者对资产相关性的理解以及开发自动化股票交易系统方面已显示出较好的成果。 

3. 问题建模 

本文提出的基于风险价值探索机制的 PPO-DBN 算法股票交易策略，通过添加动态探索机制，并使

用自适应移动平均值来扩展状态空间，实现算法在面对不同风险时能灵活处理数据并调整探索概率的目

的。 

3.1. 决策算法 PPO-DBN 

决策算法的框架结构如图 1 所示，主要由两个核心部分构成：策略网络 Actor 与价值网络 Critic。其

整体处理过程如下： 
首先完成网络参数的初始化，初始化之后将 Actor 网络参数复制给与之结构完全相同的 Actor_old 网
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络，在算法训练过程中 Actor 网络作为训练网络，Actor_old 网络作为目标网络共同训练。完成参数复制

后，会在训练数据集中选择 batch_size 大小的数据分别输入 Actor 网络、Actor_old 网络及 Critic 网络，三

个网络经过计算后分别输出当前环境下的 Actor 网络动作概率、Actor_old 网络动作概率及状态价值。下

一步使用计算得到的状态价值和 Actor_old 网络动作的对数概率计算优势函数 advantage 及 Critic 网络的

训练损失 critic_loss，继续根据计算得到的优势函数 advantage 计算 Actor 网络的 actor_loss，进而使用 actor
网络计算得到动作概率计算分类分布计算得到交叉熵损失。最后，根据三部分损失计算训练网络的总损

失从而更新网络参数。 
 

 
Figure 1. Flow chart of PPO-DBN algorithm processing 
图 1. PPO-DBN 算法处理流程图 

3.2. 环境定义 

为了将相应的算法应用于股票交易问题，在本文中将状态定义为当前交易市场数据组成的向量，将

动作定义为市价买入、市价卖出以及持有股票的决策。每次交易执行后的奖励定义为相邻两个状态之间

资产的变化，具体如下： 

3.2.1. 状态空间 
由于设计的算法用于训练单支股票的交易策略，因此将状态空间定义为一个维度为 6 wT× 的向量，其

中 wT 是每次训练的时间窗口，单个交易日的数据向量为{ }, , , , ,t t t t t tO C H L V A ，设定时间窗口内所有交易日

的市场数据构成本次训练的状态空间并输入到智能体中进行学习和训练。 
状态空间中每个属性的含义如下： tO 表示当日市场的开盘价， tC 是收盘价， tH 是最高价， tL 是最

低价， tV 是当日成交量， tA 是预处理计算得到的当前时间步下计算得到的自使用移动平均值。状态空间

中的所有值都是经过预处理和标准化后的值，取值范围均为[0, 1]。其中 tA 的计算方式如下： 
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其中， tA 表示基于动态窗口 tw 内的自适应移动平均指标。 kC 为时间窗口内第 k 日的收盘价。base_window
为预定义的基准窗口大小。 tw 为动态滑动窗口大小，计算方式如下： 

 ref_vol   clip round base_window ,5,60t
t

w
ρ

  
= ×     

 (2) 

上式中 ref_vol 为参考波动率，默认设置为 0.02， tρ 为当前波动率，并且动态窗口 tw 被限制在[5, 60]之间

以避免极端值。其中 tρ 的计算方式如下： 

 ( )vol_window 1 vol_window 2  std , , ,t t t tR R Rρ − + − +=    (3) 

在式(3)中 vol_window 表示滚动窗口，默认设置为 10， iR 表示指定时间窗口内第 i 天的收益，其计算方式

如下： 

    1

   1

   
    100%i i

i
i

C C
R

C
−

−

−
= ×  (4) 

3.2.2. 动作空间 
在本研究中，所有输入经过神经网络计算后输出为一个 1 × 3 的向量{0, 1, 2}，从 0 到 2 分别代表市

价卖出、持有股票和市价买入动作。该向量再经过 Softmax 层计算得到一个由 3 个动作概率组成的向量，

智能体在对应的概率向量中依据探索策略选择动作并执行相应交易。 

3.2.3. 奖励函数 
在本研究中，将奖励函数定义为相邻两个状态之间资产的变化，即从状态 1ts − 执行动作 ta 到下一个状

态 ts 时资产的变化，可描述如下： 

 ( )   1 1, , NAV NAVt t t t tr s a s− −= −  (5) 

式(5)中 NAVt 表示状态 ts 下的资产净值(Net Asset Value, NAV)，计算方式如下： 

 NAVt t t t tb p C c= + × −  (6) 

上式中 tb 表示在时刻 t 个人账户中的可用资金量， tp 是当前时刻持仓数量， tC 是当前状态下的收盘价，

tc 表示本次交易产生的佣金。设定每次交易成本为每次交易金额的 0.1%，则 tc 计算方式如下： 

 1   0.001t t t tc p p C−= × − ×  (7) 

3.2.4. 探索策略 
在进行算法训练时，使用基于风险价值的动态 ε-greedy 策略来平衡探索性动作的选择。在计算风险

价值前需先计算滑动窗口风险，需将收益率取负值转换为损失并存储在滑动窗口中： 

 { }1 2  ,  , , ,t t t w t w tL R L L L− + − += − =   (8) 

取损失序列的 α-分位数计算风险价值： 

 ( )VaR Qα α=    (9) 

其中，α为 VaR/CVaR 的置信水平，默认 0.95。对超过 VaR 的损失求均值，计算条件风险价值(Conditional 
Value at Risk, CVaR)： 

 
VaR ,  10
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0.05,                      10
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滑动窗口风险计算完成后，即可使用自适应探索率机制计算动态探索率。计算时将输入风险限制在[0, 0.2]
范围内： 

 ( ) Risk clip CVaR ,0,0.2t α=   (11) 

完成之后进行指数衰减调整： 

 ( ) Risk
min max min    e t

t
βε ε ε ε − ⋅= + − ×  (12) 

上式中 minε 为最小探索率，默认取 0.01， maxε 为最大探索率，默认取 0.03， β 为风险敏感系数，默认取

2.0。使用上述方法计算得到动态探索率之后，在训练过程中以计算得到的 tε 为概率进行随机探索。 

4. 实验数据与分析 

4.1. 数据集 

在本实验中，随机选取中国 A 股市场六支股票十年的历史行情数据，时间跨度为 2014 年 1 月 1 日

至 2023 年 12 月 31 日。该数据集被划分为三个独立时段：2014 年 1 月 1 日至 2022 年 12 月 31 日的数据

作为训练集；2023 年 1 月 1 日至 2023 年 12 月 31 日的数据则专门用于测试集。 
(https://www.tushare.pro/webclient/)  

4.2. 评价指标 

累计收益率(CR)衡量交易策略在特定周期内产生的总收益或总亏损。计算公式如下： 

 end 0

0

   
CR

P P
P
−

=  (13) 

其中， 0P 指投资周期初始时的资产净值； endP 指投资周期结束时的资产净值。 
年化收益率(AR)指将投资周期的累计收益率转换为年度基准，便于不同周期策略的标准化比较。计

算公式如下： 

 CRAR 365 100%
tW

= ⋅ ⋅  (14) 

式(14)中 cr 为投资周期内的累计收益率； tW 为投资周期的总天数。 
最大回撤(MD)指通过历史数据量化策略可能产生的极端亏损，反映策略在最坏情况下的风险敞口。

计算方式如下： 

 
( )max

MD i j

i

P P

P

−
=  (15) 

上式中 iP 、 jP 满足 j i> 的任意两日资产净值； ( )max i jP P− 为统计周期内观测到的最大资产净值跌幅。 
夏普比率(SR)用来衡量单位风险产生的超额收益，综合评估策略的收益–风险平衡能力。计算公式

如下： 

 
( )

SR p f

p

R R

σ

−
=  (16) 

在 SR 的计算中， pR 为投资周期内的预期收益， fR 为无风险利率(基于中国人民银行最新公布的短期国

债收益率，当前值为 2.08%)， pσ 为组合年化收益率的波动率(标准差)。 
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4.3. 实验结果分析 

4.3.1. 自适应移动平均值计算窗口探索 
为避免极端值对自适应移动平均值计算的影响，在计算过程中需要定义计算 AMA 时滑动窗口的取

值范围。在本实验中，进行六组不同滑动窗口取值范围的结果对比。取值范围与实验结果见表 1。 
 

Table 1. Statistics of AMA backtesting results calculated by different sliding windows 
表 1. 不同滑动窗口计算 AMA 回测结果统计 

 Window_size [5, 50] [5, 60] [5, 80] [10, 50] [10, 60] 

000004.sz 

CR 19.11% 44.17% 30.86% 29.36% 12.88% 

MD 25.11% 45.85% 36.27% 37.50% 13.80% 

AR 29.30% 85.10% 56.30% 55.84% 17.09% 

SR 0.98 1.47 1.15 1.10 1.39 

000030.sz 

CR 11.99% 24.87% 8.22% 15.47% 8.19% 

MD 13.98% 25.03% 9.17% 17.12% 9.60% 

AR 14.31% 31.52% 9.75% 18.77% 9.66% 

SR 1.27 1.44 1.00 1.31 1.08 

000050.sz 

CR 16.58% 16.95% 10.30% 9.72% 16.04% 

MD 21.51% 24.73% 17.62% 25.88% 24.18% 

AR 21.72% 22.41% 13.38% 15.02% 21.52% 

SR 1.39 1.33 1.01 0.56 1.17 

600007.sh 

CR 20.57% 22.05% 9.41% 13.82% 10.15% 

MD 22.52% 23.33% 12.42% 16.73% 15.54% 

AR 26.81% 28.72% 11.60% 17.85% 13.01% 

SR 1.10 1.16 0.77 0.84 0.68 

600060.sh 

CR 9.10% 34.69% 9.10% 31.00% 6.14% 

MD 10.22% 28.18% 10.66% 25.77% 7.82% 

AR 10.83% 46.33% 10.87% 41.60% 7.23% 

SR 1.04 1.54 1.00 1.39 0.84 

600066.sh 

CR 6.38% 45.54% 5.95% 2.19% 17.28% 

MD 9.29% 40.08% 9.39% 2.59% 19.65% 

AR 7.69% 61.99% 7.31% 2.54% 21.53% 

SR 0.73 1.89 0.59 0.28 1.28 

平均值 

CR 13.96% 31.38% 12.31% 16.93% 11.78% 

MD 17.11% 31.22% 15.92% 20.93% 15.10% 

AR 18.44% 46.01% 18.20% 25.27% 15.00% 

SR 1.09 1.47 0.92 0.91 1.07 
 

由上表数据可知，在回测过程中，当计算 AMA 滑动窗口取值定义在[5, 60]时，算法性能整体表现最

优，值得注意的是在最大回撤上表现不如其他取值，但可以看到在最大回撤增加约一倍的情况下累积收
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益及年化收益增加近两倍，所以在后续训练中该参数取[5, 60]进行训练。 

4.3.2. 动态探索批次大小 
在使用动态探索策略时，需根据前文中所计算的不同风险值确定探索空间来决定采样批量大小，不

同的采样批量大小会对动态探索的结果产生影响。在本实验中根据动态风险的结果设置两种探索策略，

当风险大于 10%时使用 bsmax 大批量探索，提高稳定性；小于 10%时使用 bsmin 小批量探索获取当前状态。

针对探索批次大小设置以下四组取值进行实验，实验结果见表 2。 
 

Table 2. Statistics of backtesting results for different batch sizes 
表 2. 不同批次范围回测结果统计 

 {bsmax, bsmin} {16, 32} {16, 64} {16, 128} {32, 64} 

000004.sz 

CR 44.17% 20.22% 36.71% 15.85% 

MD 45.85% 27.83% 42.71% 23.02% 

AR 85.10% 36.40% 69.96% 26.26% 

SR 1.47 0.86 1.29 0.77 

000030.sz 

CR 24.87% 6.86% 6.37% 8.25% 

MD 25.03% 7.84% 7.86% 9.61% 

AR 31.52% 8.05% 7.47% 9.74% 

SR 1.44 1.01 0.96 1.08 

000050.sz 

CR 16.95% 16.08% 9.27% 12.64% 

MD 24.73% 25.06% 25.70% 25.84% 

AR 22.41% 21.49% 14.68% 17.78% 

SR 1.33 1.20 0.53 0.81 

600007.sh 

CR 22.05% 11.85% 2.31% 3.89% 

MD 23.33% 15.62% 2.87% 4.72% 

AR 28.72% 15.28% 2.65% 4.51% 

SR 1.16 0.76 0.24 0.60 

600060.sh 

CR 34.69% 8.10% 32.32% 29.95% 

MD 28.18% 9.10% 26.66% 25.78% 

AR 46.33% 9.67% 41,75% 40.34% 

SR 1.54 0.91 1.63 1.35 

600066.sh 

CR 45.54% 17.77% 40.31% 12.58% 

MD 40.08% 21.40% 37.56% 16.35% 

AR 61.99% 23,40% 54,50% 15,65% 

SR 1.89 1.01 1.73 1.00 

平均值 

CR 31.38% 13.48% 21.22% 13.86% 

MD 31.22% 17.81% 23.89% 17.55% 

AR 46.01% 17.75% 31.84% 17.44% 

SR 1.47 0.96 1.06 0.94 
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由上表数据可见，在批次大小设置为{16, 32}时算法性能整体表现最佳。在后续实验中使用此参数进

行训练。 

4.3.3. 对比实验 
在本文中，选取 SSE50，SZI，Sandwich [17]，KRNN [17]，ALSTM [17]，AdaRNN [18]，Timemixer 

[19]，Itransformer [20]的公开方法进行对比，由于获取到的源码为批量训练，所以在进行对比时将本文实

验得到的六组数据结果进行均值计算，使用均值与基线方法对比，详细对比数据见表 3，图 2 和图 3 分

别展示所提出的算法与对比方法的累积收益与年化收益统计数据： 
 

 
Figure 2. Statistics of the cumulative returns during the backtesting process of each method 
图 2. 各方法回测过程中累积收益统计 

 

 
Figure 3. Statistics of the annualized returns during the backtesting process of each method 
图 3. 各方法回测过程中年化收益统计 
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Table 3. Statistics in comparison with the baseline method 
表 3. 与基线方法对比统计 

 CR AR MD SR 

PPO-DBN 31.38% 46.01% 31.22% 1.47 

SSE50 −9.15% −6.71% 31.84% −0.35 

SZI −14.32% −13.97% 24.68% −1.08 

Sandwich 13.17% 14.63% 39.92% 0.40 

KRNN 15.48% 17.41% 34.71% 0.41 

ALSTM 1.94% 2.91% 18.94% 0.60 

AdaRNN 13.95% 15.56% 29.36% 0.39 

Timemixer 20.53% 23.91% 22.03% 1.20 

Itransformer 23.12% 26.86% 20.21% 1.32 

 
由表中数据可见，所提出的算法在累积收益、年化收益、夏普比率三个指标均优于其他方法，但最

大回撤与部分方法相比还有差距。这证明所提出算法在收益方面是有效的，但是收益带来了更大的资产

波动。 

4.3.4. 消融实验 

Table 4. The results of the ablation experiments of VaRPPO-DBN on various datasets 
表 4. VaRPPO-DBN 在各个数据集上消融实验结果 

 模型 CR AR MD SR 

000004.SZ 

VaRPPO-DBN 44.17% 85.10% 45.85% 1.47 

w/o VaR 28.18% 52.32% 35.84% 1.07 

SMA 34.60% 65.52% 38.08% 1.26 

000030.SZ 

VaRPPO-DBN 24.87% 31.52% 25.03% 1.44 

w/o VaR 17.68% 21.87% 13.30% 1.26 

SMA 17.51% 21.44% 19.04% 1.34 

000050.SZ 

VaRPPO-DBN 16.95% 22.41% 24.73% 1.33 

w/o VaR 20.53% 23.91% 22.03% 1.20 

SMA 11.69% 17.07% 25.87% 0.70 

600007.SH 

VaRPPO-DBN 22.01% 28.72% 23.33% 1.16 

w/o VaR 17.73% 22.99% 20.34% 0.99 

SMA 20.39% 26.66% 22.72% 1.08 

600060.SH 

VaRPPO-DBN 34.69% 46.33% 28.18% 1.54 

w/o VaR 25.16% 33.17% 23.03% 1.25 

SMA 28.20% 38.05% 24.16% 1.28 

600066.SH 

VaRPPO-DBN 45.54% 61.99% 40.08% 1.88 

w/o VaR 29.86% 40.63% 32.94% 1.35 

SMA 18.99% 26.13% 25.30% 0.95 
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为了进一步分析 VaRPPO-DBN 中所使用的 AMA 和基于风险价值的动态探索策略的有效性，本节对

所提出方法进行了消融研究。w/o VaR 表示 VaRPPO-DBN 未使用基于风险价值的动态探索而在探索策略

中 ε 初始为 1 并使用固定折扣因子线性下降的版本；SMA 表示 VaRPPO-DBN 中使用简单移动平均线

SMA 代替 AMA 的版本；消融实验数据如表 4 所示。 

5. 结论 

本文提出了基于风险价值探索机制的 PPO-DBN 算法来进行股票交易决策的制定，该算法将 PPO 算

法与 DBN 网络结合来处理股票交易市场的数据，使用 AMA 扩展状态空间，并添加基于风险因子的动态

探索机制用于算法训练。并在中国股市 A 股市场中的六支股票进行验证，经过实验综合对比分析说明该

算法在股票交易中对于收益提升有效。未来将进一步验证该算法在全球市场中的有效性，并结合网络实

时数据、动态舆情等信息扩充算法训练的状态空间，使其能够更加准确地预测股价的走势从而帮助投资

者获取更大的收益。 
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