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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

 مقدمه -۱

 یروتیکامپ حاسباتریاضیاتی و آماری در م یهااستفاده از روش

معاملات  ی،مال یبازارها در یمعاملات هاییاستراتژ جادیا جهت

 یتمیدر معاملات الگور یهدف اصل. ⁠[۱] شودیم دهینام یتمیالگور

ر معامله د سکیر یزمان با نگهدارسود بلندمدت هم یسازنهیشیب

در  یمعاملات یهایاستراتژ یطراح. ⁠[۲قبول است ]قابل یامحدوده

عات از موضو قیعم یتیتقو یریادگیبا استفاده از  یمال یبازارها

 بازار نیبوده است و محققان و فعال ریموردتوجه در چند سال اخ

به  یشتریخودمختار هستند که بتواند سود ب یبه دنبال آموزش عامل

 [.۱1-۱] دست آورد

نداشتن احساسات، استفاده از توان  لیمعاملات الگوریتمی به دل

محاسباتی بالا و همچنین واکنش سریع به تغییرات بازار موردتوجه 

از  که بسیاری یاگونهاست به قرارگرفتهگران بسیاری از معامله

اند ه از معاملات الگوریتمی سوق پیدا کردهگران به استفادمعامله

]0]. 

گیری متوالی در محیطی تصمیم مسئلهمعاملات الگوریتمی 

 گر انسانی شرایط بازارغیرقطعی است. در بازارهای مالی یک معامله

های مختلف مانند تحلیل تکنیکال، کند و از تکنیکرا رصد می

رده و بازار استفاده کتحلیل بنیادی و یا امواج الیوت برای تحلیل 

ها را در زمانی مناسب اخذ و باهدف افزایش سود، توالی از تصمیم

دهد، لذا یادگیری تقویتی روشی معاملاتی را در بازار انجام می

 .[۹مناسب جهت طراحی معاملات الگوریتمی است ]

افزایش سود بلندمدت و کاهش ریسک  گر،معامله هدف عامل

به سیاستی دست پیدا کند این منظور باید  . برای⁠[۱8معامله است ]

ت سود صورتواند بهبهینه شود. کارائی میگر معاملهکارائی عامل که 

کسب شده بعد از هر معامله، میزان موجودی سبد سهام و یا ریسک 

 ها را. عامل باید بتواند توالی از تصمیم⁠[۱۱معامله تعریف گردد ]

، ۱۲جر به بهینگی کارایی شود ]هایی مناسب اخذ کند که مندر زمان

۱1]⁠. 

های خودکار مهارت طوربهتواند در یادگیری تقویتی، عامل می

 یانگربرفتاری، نزدیک به رفتار بهینه به دست آورد. رفتار عامل 

و این واکنش با انجام است محیط  هر حالت از درواکنش عامل 

                                                                                                                                                               
1 Double Deep Q Network 

ا و سپس ب مشاهدهحالت محیط را  ،کند. عاملعمل عینیت پیدا می

سیاست، تصمیمی را اخذ و عملی را روی محیط تابع استفاده از 

دهد. محیط در پاسخ تغییر حالت داده و پاداشی را انجام می

ط محیاز هر عمل در هر حالت  دبودنیمیزان مف، گرداند. پاداشبرمی

نگاشتی از فضای حالت به فضای سیاست، کند. را مشخص می

که سیاست بهینه را  گیردخطا یاد می عامل با سعی وو عمل است 

صورت خودمختار در شرایط مختلف محیطی بهآورد و  به دست

کند . عامل در طول فرایند یادگیری تلاش میبهینه را انجام دهد عمل

احتمال رخداد عملی که پاداش بالاتری دریافت کرده است را 

 .⁠[۱0افزایش دهد ]

ر بینی بودن قیمت دپیش قابل با رابطه درهای بسیاری تحلیل

از نظریات مهم در این زمینه،  بازارهای مالی انجام شده است. یکی

ی است که بازار ،بازار کارآمد. [۱5]فاما است  کارآمدبازار  هینظر

بق ط. داخبار و اطلاعات دسترسی دارن کلبهگران در آن تمام معامله

اطلاعات  همهکامل  طوربههای بازار قیمت بازار کارآمد فاما، هینظر

اخبار و اطلاعات  ازآنجاکهو  کنند.و اخبار موجود را منعکس می

صادفی و صورت تتغییرات قیمت به، ی نیستنیبشیپقابلآینده 

از تمام  بازتابی ،متیقاست. طبق این نظریه،  ینیبشیپرقابلیغ

مرکز ت نی؛ بنابرااستگران اطلاعات موجود و ناشی از رفتار معامله

 های قیمتیجای دادهگران بههای انجام شده و رفتار معاملهمعامله بر

های تواند روشی مناسب برای طراحی عاملو تکنیکال، می

 گر در بازارهای مالی باشد.معامله

 هادر این مقاله عاملی خودمختار برای انجام معامله در بازار رمزارز 

 DDQNاختصار به یا ۱کیوی عمیق دوگانه شبکه مبتنی بر الگوریتم

 با تحلیلگر خودمختار، . عامل معامله]۱1[ است شدهطراحی

معامله انجام  ر،گیرد که چگونه در بازا، یاد میانجام شدهمعاملات 

طراحی معاملات  نهیدرزمانجام شده تحقیقات بسیاری از دهد. در 

های و مدل[ ۱0-۱۹]های عمیق الگوریتمی با استفاده از مدل

 یزمان یهایسر، ورودی مدل شامل ]۱-۱1[تقویتی عمیقیادگیری 

قیمت پایانی(، مقادیر ابزارهای تحلیل تکنیکال و  ازجملهمالی )

دادگان ورودی  ها،. در این مدلهستندمیزان موجودی سبد سهام 
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های ازهدر ب مدل جهیدرنتشوند. های زمانی ثابتی تقسیم میبه بازه

 معمولا  این بازه زمانی ند. کزمانی مشخصی تصمیم را اخذ می

 زمانی در روز هر در عامل لذاروزانه در نظر گرفته شده است، 

ها، محدودیت اصلی در این روش. دهدمی انجام را عملی مشخص

عدم وابستگی مدل به شرایط بازار است. به عبارتی مستقل از 

دهد. ای مشخص عملی را انجام میشرایط بازار، عامل در بازه

 یزمان بازه به عامل عمل زمان مقاله، این در تحقیقات این برخلاف

ها بستگی دارد. معامله تعداد به بلکه نیست وابسته ثابتی

زمان واکنش عامل وابسته به شرایط بازار متغیر است.  گریدعبارتبه

تر کند، عامل سریعزمانی که تعداد معاملات در بازار افزایش پیدا می

زمانی که تعداد معاملات در بازار کاهشی  دهد وواکنش نشان می

این ویژگی باعث دهد. شود، عامل دیرتر واکنش نشان میمی

 تر واکنش نشان دهد.شود عامل در شرایط نوسانی سریعمی

ست. ا کیوی بهینه داده شدهتابع  تغییری دردر این مقاله همچنین 

ند به کیاندازی است که عامل تلاش متابع کیو بهینه در واقع چشم

تابع کیوی بهینه، بالاترین پاداش  طبق تعریف،. ]۱5[ آن برسد

تواند در آینده به دست آورد. در این تجمعی است که عامل می

مقاله هر حالت محیط مبتنی بر معاملات انجام شده تعریف شده 

توان بالاترین پاداش ممکن در هر حالت را به دست است؛ لذا می

برای تخمین تابع کیوی بهینه استفاده شده  از این مقدارکه  آورد

 است.

ارز نکته دیگر در روش پیشنهادی، عدم وابستگی عامل به جفت

مشخصی است. عامل با استفاده از معاملات انجام شده، عملی را 

آورد و از این پاداش برای دهد و پاداشی را به دست میانجام می

ه آمددستو پاداش به کند. ازآنجاکه معاملهیادگیری استفاده می

ی متفاوت ارزهاجفتآموزش عامل روی امکان ، نرمال شده است

 فراهم شده است.

 -۱اند از: هایی که در این مقاله ارائه شده است عبارتنوآوری

محاسبه بالاترین  -۲آموزش عامل مبتنی بر معاملات انجام شده، 

و استفاده  پاداش دریافتی در هر حالت از روی معاملات انجام شده

های عمل عامل بر خلاف بازه -1از آن در تخمین تابع کیوی بهینه، 

                                                                                                                                                               
1 Convolutional Neural Network 
2 Recurent Neural Network 
3 Gated Recurrent Unit 

روش رایج مبتنی بر تعداد معاملات است و این منجر به واکنش 

ارز عامل به جفت -0تر عامل در شرایط نوسانی شده است و سریع

 .ستینمشخصی وابسته 

مروری بر  ۲ساختار مقاله در ادامه به این صورت است، در بخش 

 نهیدرزمهای موجود های گذشته انجام شده است و چالشتحقیق

به تعاریف پایه در  1اند. بخشمعاملات الگوریتمی بررسی شده

 0پرداخته است. در بخش  DQNیادگیری تقویتی و الگوریتم 

تحلیل  5روش پیشنهادی معرفی گردیده است. نتایج در بخش 

 ند.کری و کارهای آتی را بیان میگینتیجه 1بخش  تیدرنهااند. شده

 هامروری بر تحقیقات و بررسی چالش -۲

ازار خود ب اندازهبهبینی روند بازار، قدمتی ایجاد مدلی برای پیش

بینی های ریاضیاتی و آماری بسیاری جهت پیشدارد. مدل

های یادگیری ماشین اند. در ادامه روشهای زمانی معرفی شدهسری

بینی قیمت در بازارهای مالی ، برای پیشبانیمانند بردار پشت

مورداستفاده قرار گرفتند. این تحقیقات با ظهور یادگیری عمیق وارد 

ه های کلاسیک بو نتایج بهتری نسبت به روشجدیدی شد  دوره

 .دست آمد

انتخاب عمل  یبرا ،۱CNNعمیق کانولوشن شبکه از ،[۱0]در 

ی انزم یسرشامل  مورداستفادهمناسب استفاده شده است. دادگان 

. تهساندیکاتور تحلیل تکنیکال  ۱5روزانه به همراه  بازهقیمت در 

است که شامل  ۱5×۱5 اندازهبهی دوبعدتنسوری  ورودی مدل

 خروجی مدل شامل سه. استروز  ۱5اندیکاتور برای  ۱5مقادیر 

 است.فروش  ی ونگهدار ید،کلاس خر

و  ۲RNNعصبی بازگشتی  شبکه دار عمیق مانندهای توالیمدل

در بسیاری از تحقیقات مربوط  0LSTMو  1GRUعمیق  یهامدل

ت. در ر گرفته اسبه معاملات الگوریتمی مورد استفاده و بررسی قرا

بینی روند حرکتی بازار مورد برای پیش LSTMمدل عمیق ]۱0[

 زهبازمانی قیمت در استفاده قرار گرفته است. ورودی مدل سری

در . هستروزانه و خروجی مدل دو کلاس صعودی و نزولی 

برای  5GANمتخاصم مولد  شبکهاز مدل مولد عمیقِ ]۱۹[مقاله

4 Long Short Term Memory 
5 Generative Adversarial Network 
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گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

مالی استفاده شده است. در این کار از  یبازارهابینی قیمت در پیش

 ی قیمت در بازه روزانه استفاده شده است.زمان یسر

ها در یادگیری ها، سوی دیگری از تحقیقموازات این تحقیقبه

 شاخههستقویتی در حال انجام بود. یادگیری تقویتی ترکیبی از 

گسترش پیدا کرد.  یشناسدر علم روان اول شاخه علمی است.

ها با روش سعی و خطا تمرکز هایی که روی آموزش حیوانعهمطال

شود. می مربوطسازی در ریاضی به بهینه دوم شاخهدارد. 

پویا  نویسیسازی با استفاده از تابع ارزش و برنامههای بهینهروش

ی هوش مصنوعسوم،  شاخه ریاضی گسترش پیدا کردند. شاخهدر 

ش تفاضل زمانی، است. با ترکیب دو روش فوق و معرفی رو

 .⁠[۱0یادگیری تقویتی شکل گرفت ]

استفاده از یادگیری تقویتی در معاملات  درزمینهها از اولین تحقیق

اشاره کرد. در این کار، عاملی  ⁠[۲8] یمؤدتوان به کار الگوریتمی می

های گذشته در است که با تحلیل قیمت شدهطراحیخودمختار 

. در این کار کندهای زمانی ثابت، تصمیم معاملاتی اخذ میبازه

فضای حالت با استفاده از قیمت پایانی و موجودی سبد سهام و 

گانه خرید، فروش و نگهداری تعریف سه صورتبهفضای عمل 

ی بازگشتی خط رابطهشده است. برای تخمین مقدار تابع کیو از 

 استفاده شده است.

استفاده از ظرفیت یادگیری عمیق به همراه توانایی کنترل تصمیم 

یق یادگیری تقویتی عم شاخهدر یادگیری تقویتی منجر به ایجاد 

این شاخه در طراحی معاملات الگوریتمی برای ایجاد  شده است.

قرار گرفته است.  موردتوجهگر خودمختار، بسیار عامل معامله

ویتی های یادگیری تقتحقیقات در این زمینه از الگوریتم بسیاری از

 های عمیق برای تخمین تابع کیومبتنی بر تابع ارزش به همراه مدل

 اند.استفاده کرده

ق در عصبی عمی شبکهاستفاده از ها در تحقیق تریناز اولین و مهم

در  مدلاین . ⁠[۲۱اشاره کرد ] ۱DQNتوان به یادگیری تقویتی می

های برای انجام بازی جهت طراحی عاملی خودمختار ۲8۱1سال 

های آتاری را با دقتی نزدیک توانست بازی عامل و ارائه شد آتاری

دو تکنیک مهم در این مقاله معرفی و در تمام به انسان انجام دهد. 

                                                                                                                                                               
1 Deep Q Network 
2 Replay Buffer 

تحقیقات آتی مورد استفاده مجدد قرار گرفته است. اولین تکنیک، 

تعامل  1تجربیات رهیذخای برای حافظه است که ۲بافر تکرارتعریف 

. هدف از تعریف بافرتکرار ایجاد استقلال بین هستعامل با محیط 

تجربیات عامل و بهبود فرایند یادگیری است. تکنیک دوم استفاده 

کیو برای تخمین مقدار تابع کیوی بهینه  شبکهمجزا از  یاشبکهاز 

 .هست

، توانست عاملی خودمختار، DQN مدل از با استفاده ۲8۱0در سال 

رمان ای یاد بگیرد و قهصورت حرفهبدون دانش قبلی، بازی گو را به

های نتایج، الگوریتم نی. بعدازا⁠[۲۲این بازی را شکست دهد ]

زجمله ا های دیگرگسترده در زمینه طوربهیادگیری تقویتی عمیق 

 د.مورداستفاده قرار گرفتن گر خودمختاردر طراحی عامل معامله

یده های پیچهای یادگیری تقویتی عمیق در محیطستفاده از روشا

برای رسیدن به مدلی همگرا، حجم برانگیز است. و غیرقطعی چالش

ت. اس ازیموردن، پردازش بالا و تنظیم پارامترهای زیادی دادهزیادی 

های یادگیری تقویتی عمیق مبتنی بر الگوریتم از طرفی دیگر، مدل

گر نو تغییر کوچکی در تخمی ناپایدار هستندیار یادگیری کیو بس

بسیاری در عملکرد عامل داشته باشد.  ریتأثتواند تابع کیو می

اب حسای بهرسیدن به مدلی همگرا در این نوع مسائل کار پیچیده

ه استفاده ایدآید. برای بهبود همگرایی در الگوریتم یادگیری کیو، می

پیشنهاد شده است. در این کار  .⁠[۲1]در  مجزاگر از دو تخمین

را  گر دوم مقدار تابع کیوی بهینهگر اول، تابع کیو و تخمینتخمین

 زند.تخمین می

ارائه شده  DQNگر برای مدل استفاده از دو تخمین دهیا [۱1]در  

ع رای تخمین تابب پرسپترون مجزا شبکهاز دو در این مدل  ⁠است.

 عنوان تحت روش، این. ه استو تابع کیوی بهینه استفاده شدکیو 

 شود.شناخته می DDQNیا دوتایی  کیو عمیق شبکه

استفاده از یادگیری تقویتی عمیق در  درزمینهها، نخستین مقاله از

 اشاره کرد که در آن. ⁠[۲0] مقالهتوان به می معاملات الگوریتمی

 شدهطراحی RNN شبکهو  DQNمدل گری مبتنی بر عامل معامله

و  روزانه بازهدر های قیمتی است. فضای حالت با استفاده از داده

صورت گسسته شامل سه عمل خرید، فروش و فضای عمل به

 تعریف شده است. نگهداری

3 Trajectory 
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

[ ارائه شد. در این مقاله ۱] مقالهدر  ۱TDQNروش  ۲8۲۱در سال 

گر استفاده شده جهت آموزش عامل معامله DQNاز الگوریتم 

صورت گسسته و نامحدود تعریف شده لت بهحا است. فضای

ر و مقادی های قیمتی بازاراست. هر حالت محیط با استفاده از داده

شرایط داخلی عامل مانند  اندیکاتورهای تحلیل تکنیکال به همراه

تعداد سهام و میزان نقدینگی، تعریف گردیده است. فضای عمل 

امله را نشان یک مجموعه گسسته از اعداد صحیح است که حجم مع

. اعداد مثبت برای عمل خرید، اعداد منفی برای عمل فروش دهدیم

ندادن معامله است. پاداش هر عمل و عدد صفر بیانگر انجام

 د.شوبه میزان تغییر در موجودی سبد سهام محاسبه میباتوجه

 ،۲BiLSTMو  توجهشامل مدل عمیق مدلبا ترکیب دو  ⁠[۲در ]

در این کار هر حالت محیط  سازی شده است.پیاده DQNالگوریتم 

وارد شده و خروجی آن برای تخمین تابع  BiLSTMابتدا به شبکه 

 ترنسفورمر شده است. شبکهکیو وارد یک 

های قیمتی و خروجی هر حالت محیط ترکیبی از داده ⁠[0] مقالهدر 

یکدر د-. مدل ارائه شده مبتنی بر اینکدرهستسه ابزار تکنیکال 

ست. قسمت اینکدر حالت محیط را دریافت کرده و در اختیار ا

 بکهششامل های مختلف دهد. شبکه اینکدر به شیوهدیکدر قرار می

 GRU با CNNو ترکیب  GRU شبکهپرسپترون، عصبی 

 است. DQNسازی شده است. شبکه دیکدر مبتنی بر پیاده

ماری [ چند عامل خودمختار، مستقل از یکدیگر و با مع0] مقاله

های دیگر یکسان را ارائه داده است. تصمیم نهایی تلفیقی از تصمیم

دارای سه سطح است. در  این کارها است. مدل ارائه شده در عامل

ای های سری زمانی مالی با روش میدان زاویهسطح اول داده

دگیری یا لهیوسبهشوند. سطح دوم گرامیان به تصویر تبدیل می

سازی شده است و در سطح سوم پیاده CNN شبکهعمیق و با 

 شود.ها اخذ مینهایی با تلفیقی از تصمیم میتصم

 گرعمیق ترنسفورمر برای طراحی عامل معامله مدلاز ]۱8[در مقاله 

استفاده شده استفاده شده است. در این مقاله فضای حالت مبتنی بر 

و با  گسسته صورتبهقیمت پایانی و در بازه روزانه و فضای عمل 

استفاده شده است که  DQNسه عمل تعریف شده است. از مدل 

 شدهطراحیکیو و هدف با استفاده از مدل ترنسفورمر  شبکهدر آن 

                                                                                                                                                               
1 Trading Deep Q Network 

است. تابع پاداش میزان سود هر عمل در هر حالت در نظر گرفته 

برای تخمین تابع هدف استفاده  CNNاز ]۱۱[در مقاله شده است.

اندیکاتور تحلیل تکنیکال  ۱8از کرده است. فضای حالت 

 است. شدهلیتشک

 مالی هایبرای انجام معامله در بازاررا  DQNروش ، [۱۲] مقاله

 صورتبهدر این مقاله فضای حالت  است. دادهمورد استفاده قرار 

یک  صورتبهزمانی قیمت در بازه روزانه و فضای عمل سری

است. تعریف  در نظر گرفته شده ۱تا  -۱پیوسته بین  مجموعه

امل کند که عفضای حالت به شکل پیوسته این امکان را ایجاد می

علاوه بر نوع عمل )خرید یا فروش( حجم معامله را نیز بتواند 

برای معامله در بازارهای آتی  DQNمدل ]۱1[تعیین کند. در مقاله 

 است. شدهطراحی

گر استفاده از الگوریتم یادگیری کیو برای طراحی عامل معامله

و بررسی قرار گرفته  موردتوجهخودمختار در بازار سهام ایران نیز 

معاملات زوجی را با استفاده از یادگیری کیو ]۲1[است. در 

کند. معاملات زوجی، معاملاتی است که در آن به سازی میپیاده

 دارایی در خرید موقعیت با گرفتن دارایی دو از ایجاد سبدیدنبال 

 شده ترگران که سهمی آن در فروش موقعیت گرفتن و ترارزان

بازار  روزانههای قیمت داده]۲0[مقالهکند. در نهایت می اقدام است،

اندیکاتور تکنیکال، فضای حالت را تشکیل  1سهام ایران به همراه 

دهند و از یادگیری کیو برای تخمین بهترین معامله در هر روز می

 کند.استفاده می

 DDQNی کیو و الگوریتم یادگیر -۳

عامل، با کمک فرایند گیری ’میتصمدر یادگیری تقویتی فرایند 

( شرط خاصیت مارکوف ۱) رابطهدر ]۱0[شود مارکوف تعریف می

 آورده شده است.

(۱) 𝑃𝑟(𝑆𝑛+1|𝑆۱ ⋯ 𝑆𝑛) = 𝑃𝑟(𝑆𝑛+1 ∨ 𝑆𝑛) 

(، فرایندی تصادفی دارای خاصیت مارکوف است، ۱) رابطهطبق 

 حالت قبل از خودش وابسته باشد.اگر هر حالت فقط به 

2 Bidirectional LSTM 
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

اگر به فرایند مارکوف، عمل و پاداش دریافتی از آن عمل اضافه 

( فرایند ۲) رابطهآید. شود، فرایند تصمیم مارکوف به وجود می

 دهد.تصمیم مارکوف را نشان می

(۲) 𝑃𝑟(𝑆𝑛+1‚𝑟𝑛|𝑆1 ⋯ 𝑆𝑛 ‚𝑎1 ⋯ 𝑎𝑛)
= 𝑃𝑟(𝑆𝑛+1‚𝑟𝑛|𝑆𝑛‚𝑎𝑛) 

فقط  nrو دریافت پاداش  n+1Sرفتن به حالت ال( احتم۲) رابطهطبق 

 به حالت و عمل قبل بستگی دارد.

𝑀 چندگانه  = (𝑆‚ 𝐴‚ 𝑃‚ 𝑅‚ 𝛾) رایند تصمیم مارکوف است و ف

های محیط است و فضای حالت تمام حالت مجموعه Sدر آن، 

تواند هایی است که عامل میتمام عمل مجموعه Aشود. نامیده می

تابع  P. گویند در محیط انجام دهد، به این مجموعه فضای عمل

تابعی است از  R کند.توزیع تغییر حالت محیط را مشخص می

R:S×A→R بعد از انجام هر عمل دریافت  ملو پاداش است که عا

ور [ که به منظ۱,8] بازهفاکتور تخفیف، عددی است در  γکند. می

 . شودهمگرا شدن سری پاداش تجمعی استفاده می

زیربنای یادگیری تقویتی، مبتنی بر پاداش دریافتی از محیط است. 

کند که عمل عامل در پاداش یک عدد اسکالر هست و مشخص می

 چقدر خوب بوده است. tحالت 

 tGبه بعد با  tهای دریافتی در آینده یعنی از حالت مجموع پاداش 

و یا  بازده tGدهد. به ( آن را نشان می1) رابطهشود. می نشان داده

گویند. پاداش تجمعی یک دید بلند مدت به عامل  پاداش تجمعی

دهد. عامل باید به سمت سیاستی حرکت کند تا پاداش تجمعی می

 خود را بیشینه سازد.

(1) 𝐺𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾1𝑟𝑡+1 + 𝛾2𝑟𝑡+2 + ⋯ + 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘

= ∑ 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘

∞

𝑘=0

 

 taپاداش دریافتی از محیط بعد از انجام عمل  ،tr(، 1) رابطهدر 

 است.

ی یهامجموع پاداشمیانگین عمل(، -)تابع ارزش حالت تابع کیو 

در آینده تواند می aبا انجام عمل و  sحالت از  با شروععامل که 

این تابع مشخص  گرداند. به عبارتیآورد را برمیمی به دست

انتظار دارد در آینده چه  sدر حالت  aعمل  کند، عامل با انجاممی

( تعریف تابع کیو آمده 0) رابطهمیزان پاداش به دست آورد. در 

 است.

(0) 𝑄(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡) = E [∑ 𝛾𝑘𝑟𝑡+𝑘

∞

𝑘=0

|𝑠 = 𝑠𝑡 ‚ 𝑎 = 𝑎𝑡] 

شتی صورت بازگتوان تابع کیو را بهبلمن می رابطهبا استفاده از 

 .بازنویسی کرد( 5) رابطهمطابق 

(5) 𝑄(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡) = E[𝑟𝑡 +  𝛾𝑄(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1)] 

 و ام t مرحلهدر  آمدهدستبهپاداش  tr(، 5) رابطهدر 

𝑄(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1) استبعد  مرحلهتابع کیو برای حالت و عمل. 

 روزرسانیبه( برای بهبود و 1) رابطهدر الگوریتم یادگیری کیو از 

 کند.تابع کیو استفاده می

(1) 𝑄(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡) = 𝑄(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡) + 

𝛼(𝑟𝑡 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1) − 𝑄(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡)) 
 رابطه. خط دوم کندیمنرخ یادگیری را مشخص  α(، 1) رابطهدر 

 𝑄(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1) . همچنینکندیمتخمین تابع کیوی را بیان  (1)

یتم در الگور مقدار تابع کیو برای حالت بعدی است. تصمیم عامل

د. تصمیم عامل، عملی یآمی به دست( 0) رابطهیادگیری کیو مطابق 

در فرایند  است که بالاترین مقدار تابع کیو را داشته باشد. البته

ادفی تص صورتبهبرای اکتشاف بیشتر گاهی عملی  یادگیری

 گردد.انتخاب می

(0) 𝜋(𝑠𝑡) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑎𝑄(𝑠𝑡 ‚𝑎) 

شود. سیاست در ، تابع سیاست عامل نامیده میtπ(s(( 0) رابطه در

کند کدام عمل انتخاب گردد. تصمیم عامل حالت مشخص میهر 

برای تخمین تابع  DQNدر الگوریتم  .گرددتوسط این تابع اخذ می

. علاوه بر این، برای ]۲۱[ کندعمیق استفاده می عصبی شبکهکیو از 

قرار داده و  تکرار ها را در بافرآموزشی، نمونه یهانمونهاستقلال 

صورت تصادفی ها را بهآموزش، تعدادی از نمونه مرحلهبرای هر 

 .کندانتخاب می

. شودمیاز دو شبکه با معماری یکسان استفاده  DQNدر مدل 

 انعنوبهکیو، حالت محیط را  شبکهنخست تحت عنوان  شبکه

 .گرداندیبرمورودی دریافت و مقدار تابع کیو را برای هر عمل 

هینه ه تخمین تابع کیوی بهدف وظیف شبکهدوم تحت عنوان  شبکه

را برای حالت بعدی محیط دارد. این شبکه، حالت بعدی محیط را 

. این گردانددریافت و مقدار تابع کیوی بهینه برای هر عمل را برمی

هدف آموزش  شبکهدو شبکه دارای معماری یکسان هستند. 
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

 بکهشهای زمانی مشخص مقدار پارامترهای بازهبلکه در  ند؛یبینم

گردد به عبارتی مدل دارای دو شبکه ولی ست در آن کپی میسیا

 گر است.یک تخمین

با عمیق  شبکهاز دو  ،مدل ییبرای افزایش همگرا DDQNدر 

 DQNمدل برخلاف  یاستفاده شده است؛ ول معماری یکسان

ی شوند. به عبارتهدف کپی نمی شبکهسیاست در  شبکههای وزن

 هشبککند و هر دو گر مجزا استفاده میاز دو تخمین DDQN مدل

اصلی  شبکه[. ۱1]بینند آموزش می مجزا صورتبهسیاست و هدف 

مقدار هدف برای تخمین  شبکهزند و را تخمین می Q(s, a)مقدار 

Q*(s', a') .تعریف شده است 

 روش پیشنهادی -۴

در بازار  معاملهدر این مقاله، عاملی خودمختار جهت انجام 

که تنها با استفاده از خودمختار است. عاملی  شدهطراحیرمزارزها 

میم تص، گران بازاریا همان رفتار معامله معاملات انجام شدهتحلیل 

 مشاهده. معاملات انجام شده تنها گیرد چه عملی انجام دهدمی

 ویژگی است. زمان چهارهر معامله شامل  است کهعامل از محیط 

تواند خرید و سمت معامله که می حجم معامله، قیمت، ملهانجام معا

 یا فروش باشد.

( معماری روش پیشنهادی آمده است. این معماری از ۱در شکل )

و  گاندو لایه تشکیل شده است. لایه اول مربوط به گردآوری داد

 .دهدیمگر را نشان دوم اجزاء عامل معامله هیلا

ای معاملات انجام شده را لحظه صورتبه، گانگردآوری داد هیلا 

از دو  دوم معماری هیلاگذارد. دوم می هیلادریافت و در اختیار 

ماژول عامل و محیط تشکیل شده است. ماژول عامل، شامل دو 

ارای و هر دو د استکانولوشن برای تخمین تابع کیو و هدف  شبکه

بخش اصلی تشکیل  1از  ماژول محیط ساختاری یکسان هستند.

دهد. که حالت محیط را شکل می ۱کنندهمشاهدهاست. بخش  شده

 نرمال، دریافت، داده گاهیپاهای انجام شده را از این بخش، معامله

 که ۲. بخش عملگذاردیمو با ساختار مناسبی در اختیار عامل 

پاداش که  1کند و بخش پاداشتصمیم عامل را روی محیط اجرا می

. فرایند گرداندبه عامل برمیو  کرده کندعمل را محاسبه می

                                                                                                                                                               
1 Observer 
2 Action 

گیری در عامل به این صورت است که ابتدا با استفاده از تصمیم

 عنوانبهکننده، حالت محیط را دریافت کرده و بخش مشاهده

شود و عملی که بالاترین مقدار کیو سیاست می شبکهورودی وارد 

تصمیم عامل در اختیار بخش عمل محیط  عنوانبهرا داشته باشد 

. کندمی اجراگیرد. این بخش تصمیم عامل را روی محیط رار میق

بعد از تغییر حالت محیط و ورود به حالت جدید بخش پاداش 

)حالت فعلی، عمل  چهارگانهگرداند. مقدار پاداش عمل را برمی

 راربافر تکیک مسیر در  عنوانبهعامل، پاداش عمل و حالت بعدی( 

 شود.عامل استفاده میذخیره شده و از آن برای آموزش 

 گردآوری دادگان ۴-۱

. استگان دادمجموعهدو دادگان مورداستفاده در این مقاله شامل 

مجموعه اول که آموزش عامل مبتنی بر آن انجام شده است، شامل 

در یک بازار رمزارز است. هر معامله شامل  معاملات انجام شدهتمام 

. هستچهار ویژگی زمان، قیمت، مقدار و سمت معامله 

دوم شامل اطلاعات قیمتی )بالاترین قیمت،  دادگانمجموعه

ترین قیمت، قیمت شروع و قیمت پایان( هر جفت رمزارز پایین

 دادگانمجموعهاست. از  شدهیگردآورای دقیقه 18 بازهاست که در 

شود. برای گردآوری دادگان قیمت برای محاسبه پاداش استفاده می

استفاده شده است  HitBTCصرافی آنلاین  معاملات انجام شده از

ماه از چهار گرفته در این صرافی در طول و تمام معاملات صورت

مطابق  گردآوری شده است. ۱081تاریخ دهم مرداد لغایت دهم آذر 

آپاچی کافکا برای این منظور  یزاراف( از چارچوب نرم۱شکل )

 دکنندهیتولاستفاده شده است. آپاچی کافکا شامل تو بخش اصلی 

ری، افزاواسط نرمبا فراخوانی  دکنندهی. تولهست کنندهو مصرف

را دریافت و به سمت در این صرافی عاملات انجام شده اخیر م

 صورت بلادرنگ آنکننده بهکند. مصرفکننده ارسال میمصرف

ذخیره  influxسری زمانی  داده گاهیپادادگان را دریافت و در 

را از  ازیموردنهای کننده ماژول محیط داده. بخش مشاهدهکندمی

 دهد.فراخوانی و هر حالت محیط را تشکیل می داده گاهیپا

3 Reward 
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

 فضای حالت ۴-۲

ای با تعدادی در روش پیشنهادی، هر حالت از محیط، مجموعه

مشخص از معاملات انجام شده است. هر معامله دارای چهار 

تعریف شده است.  ام iمعامله ( 0) رابطهویژگی است. در 

دهند. ای از معاملات انجام شده حالت محیط را تشکیل میمجموعه

 ست.محیط را تعریف کرده ا ام t( حالت ۹) رابطه

(0) 𝑡𝑟𝑎𝑑𝑒𝑖 = {𝑡𝑖𝑚𝑒‚ 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒‚ 𝑞𝑢𝑎𝑛𝑡𝑖𝑡𝑦‚ 𝑠𝑖𝑑𝑒} 

(۹) 𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒𝑡 = {𝑡𝑟𝑎𝑑𝑒𝑖 ‚ ⋯ ‚𝑡𝑟𝑎𝑑𝑒𝑖+𝑑×𝑑} 

مقدار معامله ، quantity زمان انجام معامله، ،time(، 0) رابطهدر 

سمت معامله ، sideقیمت ارز در انجام معامله و  ،priceانجام شده، 

 .کندیرا مشخص م

 
 (: معماری روش پیشنهادی۱شکل )

؛ هست dهر حالتِ محیط، یک تنسور مربعی به عرض  دادهساختار 

 0معامله انجام شده است. هر معامله  d×dلذا هر حالت دارای 

کانال است. کانال اول  0تنسور ورودی دارای  نیویژگی دارد؛ بنابرا

مربوط به مقدار معامله انجام شده برای سمت فروش است. کانال 

دوم مربوط به مقدار معامله انجام شده برای سمت خرید است. 

هد. دکانال سوم قیمتی که معامله در آن انجام شده است را نشان می

کند. ابعاد تنسور ورودی م زمان انجام معامله را ثبت میچهارکانال 

𝑑برابر با  شبکه × 𝑑 × سازی با روش نرمالتمام مقادیر  .هست 4

 اند.قرار گرفته [ ۱] بازهدر اند و کمینه، بیشینه نرمال شده

نمودار تعداد معاملات انجام شده در هر روز برای جفت  (۲شکل )

 دهد.یک ماه را نشان می بازهتتر برای -کوینرمزارز بیت

 
تتر از  - نیکوتیب(: نمودار تعداد معاملات روزانه در ۲) شکل

 HitBTCصرافی 

برای معامله در این صرافی  ۲088صورت میانگین در هر روز به

تعیین  d= ۱1 اگر مقدارشود. انجام میتتر -کوینبیت ارزجفت

در عدد است.  5۱۲تعداد معاملات هر حالت از محیط  آنگاه گردید

ساعت عملی را انجام  5هر  میانگین عامل درصورت به صورت نیا

 و است اگر بازار نوسان زیادی داشته باشد ذکرانیدهد. البته شامی

تواند در بازة زمانی عامل می ،کندتعداد معاملات افزایش پیدا می

 تری واکنش نشان دهد.کوتاه

 فضای عمل ۴-۳

بگیرد که در چه زمانی، با چه قیمتی،  میتصمگر باید عامل معامله 

معامله را ثبت  ،به چه میزان و در کدام سمت )خرید یا فروش(

 .کند

در روش پیشنهادی، زمان انجام معامله بلافاصله بعد از دریافت 

حالت از محیط است. زمانی که تعداد معاملات به عدد مشخصی 

 شود.می برسند آنگاه حالت محیط تشکیل و به عامل داده

های زمانی ثابتی زمان انجام عمل عامل در بازه گریدعبارتبه

 یمت بازارقبازار متغیر است.  معاملاتبه تعداد بلکه وابسته  ست؛ین

ها ، عامل تننیکند؛ بنابرا، قیمت را مشخص میدر زمان انجام معامله

 را مشخص کند. معاملهو مقدار باید سمت 

 هسای گسسته با صورت مجموعههبرای این منظور، فضای عمل ب

کل دارایی  به معنی فروش -۱تعریف شده است.  {-۱, ۱،8عضو }

با کل میزان به معنی خرید  ۱به معنی عدم انجام معامله و  8. موجود
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

بل و ق مرحله عملتصمیم نهایی عامل مبتنی بر است. نقدینگی 

 هادپیشنکیو،  شبکهبا توجه به خروجی عملی که در حال حاضر 

تصمیم نهایی عامل ( ۱جدول ) گردد. درتعیین می شده است

 .است شدهمشخص

 (: تصمیم عامل مبتنی بر عمل قبلی و فعلی۱جدول )

 یقبل عمل یشنهادیپ عمل تصمیم

8 8 {۱،8،۱-} 

۱ ۱ 8 

۱- ۱- 8 

8 ۱ ۱ 

۱- ۱- ۱ 

۱ ۱ ۱- 

8 ۱- ۱- 

 تابع پاداش ۴-۴

 گر استدهنده میزان کارائی عامل معاملهپاداش نشانخروجی تابع 

یادگیری عامل در نظر  ندیترین بخش در فراتوان آن را مهمو می

های یادگیری تقویتی مستقل از محیط، عامل در گرفت. در روش

ابتدا هیچ اطلاعی از ساختار و دینامیک محیط ندارد. تنها با بررسی 

پاداش دریافتی بعد از هر تصمیم و تغییر وضعیت محیط، یادگیری 

 دهد.را انجام می

 هاحاصل از معامله در این مقاله، تابع پاداش با استفاده از سود

را انجام دهد و  taعمل  tsتعریف شده است. اگر عامل در حالت 

نمایش داده شود، سود دریافتی از  Cانجام تراکنش مالی با  نهیهز

 رابطه زیر محاسبه خواهد شد:

(۱8) 𝑅𝑡(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡)

= {
(𝑃𝑡+1 − 𝑃𝑡)𝑎𝑡 − 𝑃𝑡 × 𝑎𝑡 × 𝐶    𝑖𝑓𝑎𝑡 ≠
0                                                  𝑖𝑓𝑎𝑡 = 0

 

 taاست.  tقیمت بازار در زمان انجام معامله  tP (،۱8) در رابطه

 هزینه تراکنش است. Cو دهد نشان می tعمل عامل را در حالت 

های انجام معامله است که هزینه شدهطراحیتابع پاداش به نحوی 

سود و زیان لحاظ شود. عامل با استفاده از این تابع،  محاسبهدر 

بیند که در هر زمان بهترین تصمیم را برای آموزش می یاگونهبه

 حداکثرسازی سود خود اتخاذ کند.

 تابع هزینه ۴-5

شود ( محاسبه می۱۱) رابطهطبق  DDQNتابع هزینه در الگوریتم 

[۲8]⁠. 

(۱۱) 𝐿 = ‖𝑄∗(𝑠‚𝑎) −𝑄(𝑠‚𝑎)‖ 

آموزش عامل،  گریدعبارتبه. است (۱۱) رابطة کردننهیهدف کم

د. مقدار گیرآن صورت می نهیبهتابع کیو با مقدار  فاصلهکاهش  با

( 5) رابطهشود. طبق نشان داده می Q*(s, a)تابع کیو با  نهیبه

 ( بازنویسی کرد.۱۲) رابطهصورت کیو را به نهیبهتوان تابع می

(۱۲) 𝑄∗(𝑠𝑡‚ 𝑎𝑡) = E [𝑟𝑡+1

+ 𝛾 max
𝑎

𝑄∗(𝑠𝑡+1‚ 𝑎𝑡+1)] 

مقدار پاداش دریافتی از محیط بعد از انجام  t+1r(، ۱۲) رابطهدر 

تابع پاداش بعد از انجام هر عمل  لهیوسبهاست. این مقدار،  taعمل 

𝑚𝑎𝑥شود.محاسبه می
𝑎

𝑄(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1) ارزش عملی است، که ،

( ۱۱) یهاهرابطرا دارد. با استفاده از  نهیبهبالاترین مقدار تابع کیوی 

 ( تعریف کرد.۱1) رابطه صورتبهتوان تابع هزینه را ( می۱۲و )

(۱1) 𝐿 = ‖𝑟𝑡 + 𝛾 max
𝑎

𝑄∗(𝑠𝑡+1‚ 𝑎𝑡+1)

− 𝑄(𝑠𝑡‚𝑎𝑡)‖  

𝑄∗(𝑠𝑡+1‚ 𝑎𝑡+1)  اداش مجموع پمقدار بیشینه برای میانگین بیانگر

است.  aانجام عمل  و sعامل در آینده با شروع از حالت دریافتی 

. مجموع هستهدف  شبکهاین مقدار، خروجی 

𝑚𝑎𝑥
𝑎

𝑄∗(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1)  ،با پاداش دریافتیtr ،  تخمینی از مقدار

سازی تابع هزینه از گرادیان دهند. برای بهینهتابع کیو می نهیبه

 شود.نزولی استفاده می

 ، تغییری در تخمین تابع کیویگرائیهمافزایش در این مقاله برای 

بهینه داده شده است. با توجه به اینکه معاملات انجام شده در اختیار 

توان بیشترین پاداش یک معامله را محاسبه است، در هر حالت می

کرد. از این مقدار در تخمین تابع کیوی بهینه استفاده گردیده است. 

ابع تو  دهدکیوی بهینه را نشان می( تخمین جدید تابع ۱0) رابطه

 ( نوشته شده است.۱5) رابطهجدید در  نهیهز

(۱0) 𝑄∗(𝑠𝑡 ‚𝑎𝑡) = 
𝛽𝑚𝑎𝑥𝑅 + (1 − 𝛽)𝑚𝑎𝑥

𝑎
𝑄∗(𝑠𝑡+1‚𝑎𝑡+1) 
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گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

(۱5) 𝐿

= ‖𝑟𝑡+1

+ 𝛾[ 𝛽𝑚𝑎𝑥𝑅 + (1 − 𝛽)𝑚𝑎𝑥
𝑎

𝑄∗(𝑠𝑡+1‚

 𝑎𝑡+1)] − 𝑄(𝑠𝑡‚𝑎𝑡)‖ 

max(،۱5) رابطهدر  𝑅های انجام ، بیشترین پاداش از بین معامله

 کارگیریبه[ است 8،۱] بازهمقداری ثابت در  β و sشده در حالت 

شده است.  گرائیهممنجر به افزایش ( ۱5) رابطهبیشترین پاداش در 

 کننده عمل کرده است.به عبارتی این مقدار مانند یک تنظیم

 سازی و ارزیابی نتایجپیاده -5 

 مبتنی بر یادگیری تقویتی خودمختارگر در این مقاله، عامل معامله

ی متفاوت از صورتبهشده است. فضای حالت دادهعمیق آموزش

و مبتنی بر معاملات انجام شده تعریف شده و  های پیشینتحقیق

ر این د کیو داده شده است. نهیبهتغییری در تخمین تابع  همچنین

سازی و نتایج ارزیابی روش پیشنهادی هپیاد اتیبخش از مقاله جزئ

مطرح شده و  ییهاآمده است. برای ارزیابی روش پیشنهادی سؤال

نتایج در ادامه  و گرفتههایی انجام، آزمایشهاآنبرای پاسخ به 

 .توضیح داده شده است

کیو، تأثیری بر همگرایی و  نهیبه: آیا تخمین جدید تابع ۱سؤال 

 پاداش عامل دارد؟

تواند حداکثر کاهش سرمایه را : آیا روش پیشنهادی می۲سؤال 

 ها کاهش دهد؟نسبت به دیگر استراتژی

 کند؟: آیا مدل پیشنهادی برای دیگر ارزها نیز کار می1سؤال 

عملکرد بهتری نسبت به  تواندی: آیا مدل پیشنهادی م0سؤال 

 های معاملاتی دیگر داشته باشد؟استراتژی

انجام  python 3.10نویسی تفاده از زبان برنامهسازی مدل با اسپیاده

برای تخمین تابع کیو  vgg16عمیق کانولوشن  شبکهشده است. از 

 keras ۲,۱5کتابخانه استفاده شده است. شبکه کانولوشن با 

های یادگیری سازی الگوریتمسازی شده است. برای پیادهپیاده

 environmentو  reward, action, observerهای تقویتی کلاس

نوشته شده است. عامل پیشنهادی  gym 0.26.2مبتنی بر کتابخانه 

سازی شده نامیده شده است. پروژه پیاده MY_DQNدر این مقاله 

 مشاهده و دسترسی است.قابل ۱هابدر آدرس گیت

                                                                                                                                                               
1 https://github.com/MehrdadEslami/cryptoRL 

 یسرانجام شده و  دادگان معاملاتدر این آزمایش از دو مجموعه

 BTCUSDTارز ه جفتمربوط به سی قیمت پایانی زمان

 ETHBTCتتر( و -)اتریوم ETHUSDTتتر(، -کوین)بیت

 معاملات انجام شده در بازهکوین( استفاده شده است. بیت-)اتریوم

اند. گردآوری شده ۱081آذر  ۱8مرداد لغایت  ۱8ماه از  0

اند. از به دو مجموعه آموزش و آزمون تقسیم شده دادگانمجموعه

 ۲۱آبان برای آموزش مدل و از تاریخ  ۲8ت مرداد لغای ۱8تاریخ 

آذر برای آزمون مدل استفاده شده است. به عبارتی  ۱8آبان لغایت 

درصد برای آزمون در نظر  ۲8درصد دادگان برای آموزش و  08

ه تعداد تتر ب -ن کویبیت ارزجفتگرفته شده است. مدل ابتدا روی 

 ارزجفت است و سپس مدل روی دو دهیدآموزشتکرار  ۱888

تکرار مورد آموزش مجدد قرار گرفته است. ارزیابی  ۱88دیگر با 

ج و نتای گرفتهصورتو با دادگان آزمون  ارزجفتمدل روی هر سه 

 در ادامه تحلیل شده است.

 پارامترهای محیط 5-۱

ق های یادگیری تقویتی عمیالگوریتم یکی از دلایل پیچیدگی در

باید تعیین شود. در  هاآنکه مقادیر  است هاییعداد زیاد پارامترت

. در ابتدا هستند γ و d، α، βروش پیشنهادی پارامترهای مدل شامل 

مقادیر هر پارامتر شرح داده شده است و سپس  آوردندستبهروش 

 اند.این مقادیر نشان داده شده (۲)در جدول 

. کندکیو را مشخص می شبکهاندازه تنسور ورودی به  ،d پارامتر

تعریف  d×d×4ر حالت محیط با تنسوری مربعی با ابعاد ه

تعداد معاملات در هر حالت و زمان پاسخ  dمقدار  ؛ لذاشودمی

ارد. یی دبسزا ریتأثکند و در افزایش دقت مدل عامل را تعیین می

بررسی ] ۱8 ,1۲ [ بازهمقادیر مختلف آن در  ،dبرای تعیین مقدار 

محاسبه رمزارز  جفتمدل در ارزیابی هر سه  ۲میانگین دقتشده و 

برای مقادیر نمودار میانگین دقت مدل  (1) شکلگردیده است. 

 را نشان داده است. dمختلف 

است؛ ثبت شده  =۲1d، بالاترین دقت مدل برای (1)مطابق شکل 

 گردد.تنظیم می ۲1برابر با مقدار  dارزیابی مدل پارامتر در  نیبنابرا

نرخ یادگیری مدل نامیده و ]۱,8[ بازهمقداری است در ، αپارامتر 

 کیو در هر شبکهشود. این پارامتر میزان تغییر پارامترهای می

2 Precision 
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

کند. برای تعیین مقدار بهینه، در شروع روزرسانی را مشخص میبه

 دورهلحاظ گردیده و در هر  8,۹۹فرایند آموزش مقدار اولیه آن 

مقدار  عنوانبهه است. مقداری از آن کم شد 8,8۱آموزش به میزان 

 دورهبهینه لحاظ شده است که نوسان مجموع پاداش مدل در آن 

 آموزش کمترین مقدار را داشته باشد.

 
 d(: نمودار میانگین دقت مدل برای مقادیر مختلف ۳(شکل 

 منظور[ که به۱,8] بازهفاکتور تخفیف، عددی است در ، γپارامتر 

. این پارامتر هر شودهمگرا شدن سری پاداش تجمعی استفاده می

 دهد وهای آتی را کاهش میپاداش ریتأثتر باشد نزدیک 8چه به 

وزن با آخرین پاداش تر باشد، پاداش آتی را همنزدیک ۱هر چه به 

کند. برای تعیین مقدار بهینه برای این پارامتر لحاظ می آمدهدستبه

استفاده شده است که در آن  ۱شدهسازیبرید شبیهاز الگوریتم ت

دل هزینه م تابعمقداری برای این پارامتر است که  داکردنیپهدف 

 را کمینه کند.

، پارامتری است که در مدل پیشنهادی برای تخمین تابع βپارامتر 

یانگین م محاسبهکیوی بهینه استفاده شده است. این پارامتر برای 

های مختلف استفاده شده انجام در حالت لاتمعامبالاترین پاداش 

، از این میانگین برای تخمین تابع کیوی (۱0) رابطهاست. طبق 

 بهینه استفاده شده است.

برای پارامترهای مختلف محیط  آمدهدستبهمقادیر  (۲)در جدول 

 آورده شده است.

 (: مقادیر پارامترهای مدل۲جدول )

α = 8۹۲/8  epoch = ۱888 

γ = 850/8  batch_size = ۱1 

β = 11۲/8  d = ۲1 

                                                                                                                                                               
1 Simulated annealing 

 (۱سؤال بررسی همگرایی ) 5-۲

در یادگیری ماشین جهت بررسی همگرایی مدل خروجی تابع 

 کهیگیرند. درصورتهزینه در فرایند یادگیری، مورد بررسی قرار می

مقدار تابع هزینه به صفر نزدیک شود، آنگاه تفسیر به همگرایی 

شود. اما در یادگیری تقویتی رسیدن تابع هزینه به مقادیر مدل می

مانند بازار رمزارزها  ده؛یچینزدیک به صفر برای محیطی پ

. اثبات نشده است که الگوریتم یادگیری [0] نیست یدسترسقابل

است؛ لذا برای بررسی همگرا کیو در فضای حالت نامحدود، 

های دریافتی در طول فرایند یادگیری مورد مدل، پاداش ییهمگرا

های دریافتی در طول فرایند بررسی قرار خواهد گرفت. اگر پاداش

محدودی نوسان کند آنگاه تعبیر به  بازهیادگیری افزایشی و در 

 شود. نمودار میانگین پاداش دریافتی در طولمدل می ییهمگرا

و برای  (0) در شکل vanilla_DDQNفرایند یادگیری برای مدل 

MY_DDQN  هزارمدل  برای آموزش،آمده است.  (5)در شکل 

 دوره ۱88 جهینت یاست؛ ول دهیددادگان آموزشبار روی مجموعه

 است. شدهدادهنشان (0)و  (1)های آموزش آخر در شکل

 
 vanilla_DQN(: مجموع پاداش دریافتی در مدل ۴شکل )

فضای حالت در هر دو مدل یکسان است مقادیر پارامترها مشابه 

اند و روی یک سیستم یکسان اجرا گرفته یکدیگر مقداردهی شده

 شده است.

 
 MY_DDQN(: میانگین پاداش دریافتی در مدل 5شکل )
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

استفاده شده است و  (۱1) رابطه نهیهز از تابع vanilla-DQNدر 

تعریف شده است.  (۱5) رابطهتابع هزینه مبتنی بر  MY_DQNدر 

میانگین پاداش دریافتی در  دوره ۹88بعد از  MY_DQNدر مدل 

کند و این نشانه این است که مدل به یک بازه مشخص نوسان می

 ای مشخص از پاداش همگرا شده است.بازه

های مدل دارای دقت کافی است؟ آیا آیا تصمیم 5-۳

 کند؟مدل برای دیگر ارزها نیز کار می

های بارز مدل ارائه شده، عدم وابستگی مدل به یکی از ویژگی

جفت رمزارز خاصی است. دلیل این ویژگی یادگیری مدل از روی 

معاملات انجام شده است. از طرفی قیمت، میزان و زمان معامله و 

رود مدل بتواند روی اند؛ لذا انتظار میریافتی، نرمال شدهپاداش د

برای  عمل کند. یخوبکه تاکنون ندیده است به ییارزهاجفت

 08آموزش و آزمون به نسبت  مجموعهآموزش مدل، دادگان به دو 

ارز جفتابتدا روی دادگان آموزشی مدل اند. تقسیم شده ۲8به 

 دادگانروی همان مدل  سپس و است دهیدتتر آموزش-کوینبیت

 آموزش مجدد دیده است. دوره ۱88به تعداد تتر -اتریومآموزشی 

برای بررسی مدل، تصمیم عامل روی دادگان آزمون در دو جفت 

-و روی کل دادگان اتریوم تتر-تتر و اتریوم-کوینرمزارز بیت

 محاسبه شده است.کوین بیت

و  استعامل های هر عامل مستقل از میزان موجودی هر تصمیم

ای هتصمیمخروجی فقط مبتنی بر حالت محیط اخذ شده است. 

دادگان  ، روی(1)تتر در شکل -کوینبیت دادگان آزمون مدل برای

-اتریومکل دادگان و برای  (0)در شکل  تتر-اتریومآزمون 

 آمده است. (0)در شکل  کوینبیت

تتر-کوینبیت دادگان آزمونهای عامل روی می: تصم(۶)شکل 

                                                                                                                                                               
1 Precision and Recall 
2 True Positive 

 تتر-اتریوم ،دادگان آزمون یرو عامل یهامیتصم(: 7) شکل

 

 تتر-ومیدادگان آزمون اتر یعامل رو یهامیتصم :(8)شکل 

 

تواند تصمیم خرید )مثلث سبز(، تصمیم فروش هر تصمیم می

 وضعیت موجود )ضربدر زرد( باشد.)مثلث قرمز( و تصمیم حفظ 

ت و بینی شده از دو معیار دقپیش یهامیتصمبرای بررسی کیفیت 

( این دو معیار را تعریف ۱1) رابطهاستفاده شده است.  ۱بازخوانی

 کند:می

(۱1) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

=
𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 

 

 درستی است که منجر هایبیانگر تعداد تصمیم ۲TP، (۱1) رابطهدر 

بیانگر تعداد تصمیماتی  1FPشود. به سود یا جلوگیری از ضرر می

بیانگر  0FNشوند. دادن سود میاست که منجر به ضرر یا ازدست

های رفته است و برابر با تعداد تصمیمهای ازدستتعداد فرصت

، در شرایطی که اخذ تصمیم استنگهداری )عدم انجام معامله( 

 توانست منجر به سود یا کاهش ضرر گردد.دیگری می
 

3 False Positive 
4 False Negative 
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معامله در بازار  یخودمختار برا یعامل یجهت طراح ویک قیعم یریادگی تمیاستفاده از الگور

گرانرمزارزها با تمرکز بر رفتار معامله  

 (: دقت و بازخوانی تصمیمات مدل۳جدول )

 BTCUSDT ETHUSDT ETHBTC 

TP 00 01 ۱0۲ 

FP 18 ۱1 1۱ 

FN 0 ۱۱ ۱5 

 1۹/8 01/8 01/8 دقت

 ۹8/8 0۱/8 ۹5/8 بازخوانی

به این معناست که از بین تمامی تصمیمات مثبت مدل  دقت

ینی بپیش یدرستبه هاآنهای خرید/فروش(، چه تعداد از )سیگنال

های خرید درصد از سیگنال 08دهد حدود اند. دقت نشان میشده

های مثبت درصد از سیگنال 18تنها  و اندیا فروش صحیح بوده

 اند.مدل اشتباه بوده

ی دهد که مدل توانسته تعداد زیاداین دقت نسبتا  بالاست و نشان می

درست را شناسایی کند و خطای  دوفروشیهای خراز سیگنال

 ها نداشته است.زیادی در تشخیص سیگنال

 یتمامهای درست مثبت بهبینیبه معنای نسبت پیش خوانیباز

دهد که نشان می 8,۹10موارد مثبت واقعی است. مقدار بازخوانی 

 دوفروشیهای خردرصد از تمام سیگنال ۹1مدل توانسته است 

ی دهنده حساسیت بالاشناسایی کند. این نشان یدرستواقعی را به

مدل است و اینکه تقریبا  همه مواردی که باید خرید یا فروش 

 اند.گرفت، توسط مدل تشخیص داده شدهصورت می

عملکرد بهتری  تواندیآیا مدل پیشنهادی م 5-۴

 پایه داشته باشد یهانسبت به مدل

و  B&Hپایه ) در این بخش عملکرد مدل پیشنهادی با دو مدل

S&H و مدل )TDQN [ ۱ارائه شده در] شود. برای مقایسه می

بررسی عملکرد روش پیشنهادی سه معیار پایداری سود، حداکثر 

 شوند.آمده در نظر گرفته میدستافت و سود به

 آمده در مقایسه با میزاندستدهنده میزان سود بهپایداری سود نشان

، نسبت شارپ محاسبه شده است. ریسک آن است. برای این معیار

هر واحد ریسک، چه مقدار سود  یازاکند بهاین نسبت مشخص می

 کسب شده است.

حداکثر افت به بیشترین کاهش از اوج تا کف سرمایه، در طول 

دهد که در بدترین دوره معاملاتی اشاره دارد. این معیار نشان می

رخ دهد،  شرایط، بیشترین ضرری که در طول دوره ممکن است

صورت ریاضی، برای هر نقطه در زمان، چه میزان بوده است. به

 شود:حداکثر افت به شکل زیر تعریف می

آمده، عبارت از میزان کل سرمایه در پایان دوره نسبت دستسود به

 به مقدار اولیه آن است.

 
جفت رمزارز،  یبرا میبعد از هر تصم یافتیپاداش در(: 9)شکل 

 نیکوتیب-ومیاتر

 
 تتر-(: پاداش دریافتی در اتریوم۱۰شکل )

های روش دهد که بیشتر تصمیمنشان می (۱8)و  (۹)شکل  

هایی نیز سود منفی یا پیشنهادی منجر به سود شده است در بازه

 .است مثبت آمدهدستبهپاداش  نیانگیسود صفر داشته است؛ اما م

روش پیشنهادی با دو روش پایه و همچنین روش  (1در جدول )

TDQN  زمانی  دورهمقایسه شده است. سه معیار برای یک

 مشخص محاسبه شده است.

زمانی مشخصی سود  بازه( روش پیشنهادی در سطبق جدول )

ست کمتری به د هیسرمابیشتری کسب کرده است و حداکثر افت 

نسبت شارپ کمتری را  TDQNش آورده است. اما نسبت به رو

 کسب کرده است.
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 گیری و کارهای آتینتیجه -۶

ر گر مبتنی بدر این مقاله رویکردی متفاوت در آموزش عامل معامله

یادگیری تقویتی عمیق ارائه شده است. در این رویکرد عامل 

ل های ابزارهای تکنیکاتوجهی به روند تغییرات قیمت و یا خروجی

مل گران بازار عتحلیل رفتار دیگر معاملهو بنیادی ندارد. فقط با 

 کند.می

دادگان معاملات انجام شده، تمام معاملات به دلیل فقدان مجموعه

برای سه جفت رمزارز  HitBTCگرفته در صرافی رمزارز صورت

 ۱8اریخ کوین( از تبیت -تتر، اتریوم  -تتر، اتریوم  -کوین )بیت

آوری شده است. روز جمع ۱۲8به مدت  ۱081آذر  ۱8 لغایت مرداد

هزار  ۱۲1تتر نزدیک به  -کوین ارز بیتتعداد معاملات، برای جفت

کوین بیت -هزار معامله و اتریوم  05تتر نزدیک به  -معامله، اتریوم 

ا هبه حجم بالای معاملههزار معامله شده است. باتوجه 0۹نزدیک به 

ابع ی تخمین تعمیق کانولوشن با معماری یکسان برا شبکهاز دو 

 کیو و تابع کیوی بهینه، استفاده گردیده است.

سازی روش پیشنهادی نشان از همگرایی مدل دارد. نتایج پیاده 

های عامل، دقت و بازخوانی مدل گیری کیفیت تصمیمبرای اندازه

درصدی  ۹1درصدی و بازخوانی  08گیری شده است. دقت اندازه

روش پیشنهادی با دو  نشان از موفقیت روش دارد. همچنین

مقایسه شده است.  ⁠[۱] مقالهاز  TDQN۱استراتژی سنتی و روش 

زمان مشخصی، توانسته است، سود روش پیشنهادی در مدت

 بیشتری کسب کند.

دهد که مدل همگرا شده است. سازی روش نشان مینتایج پیاده

های پایه و همچنین مدل مجموع پاداش بیشتری نسبت به روش

به دست آورده است. میزان حداکثر افت سرمایه  TDQNمدل 

ها بوده است و آن نیز به دلیل واکنش بسیار بهتر از دیگر روش

تر عامل در شرایط نوساناتی است. اما معیار نسبت شارپ سریع

 TDQNتری نسبت به روش روش پیشنهادی عملکرد ضعیف

ین مقاله دهد مدل نیاز به بهبود دارد. انشان می نیداشته است. ا

اخذ  تواند منجر بهگران بازار مینشان داده است تحلیل رفتار معامله

بینی های پیشهای بهتری گردد. ترکیب این روش با روشتصمیم

گر های معاملهتواند رویکرد جدیدی در طراحی عاملقیمت می

 ایجاد کند.

گران ملهشود تحلیل رفتار معاعنوان یک کار تحقیقاتی، پیشنهاد میبه

انجام شود. همچنین به نظر  actor-ciritcهای با استفاده از مدل

گران همراه با تحلیل آید استفاده از روش تحلیل رفتار معاملهمی

هبود تواند مدل را بتغییرات قیمتی و خروجی ابزارهای تکنیکال می

 بخشد.

 

                                                                                                                                                               
1 Trading Deep Q Network 

 برای مقایسه مدل پیشنهادیمعیارهای ارزیابی (: ۳)جدول 

 آمدهدستبهمجموع پاداش  هیسرما افتحداکثر  شارپ نسبتمیانگین  معیار ارزیابی

کویبیت مدل

 تتر -ن 

 -اتریوم  رتت -اتریوم 

 کوینبیت

 -کوین بیت

 تتر

 -اتریوم  رتت -اتریوم 

 کوینبیت

 -کوین بیت

 تتر

 -اتریوم  تتر -اتریوم 

 کوینبیت

روش 

 پیشنهادی

0/8 ۱0/8 ۱0/8 %۹ %۱8 %۲۱ 101 11۱ 188 

مدل پایه 

B&H 

- - - %55 %11 %۲1 001 111- ۲11- 

مدل پایه 

S&H 

- - - %55 %11 %۲1 001- 111 ۲11 

 TDQN 0۹/8 50/8 11/۱  %۱1 %۱5 ۲50 ۲۹۹ ۲۱0مدل 
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Abstract 
 

Article Information 

Crypto currency market is a complex, uncertain and dynamic 

environment with significant volatility. Developing a trading strategy 

in this market is highly challenging and a key area of academic 

research. In this article, An autonomous trading agent has been 

designed to analyze the effects of traders' behavior (transactions they 

do) on changing market conditions. Although many factors influence 

the market, these effects impact ultimately through traders 

behaviors. In this article, The agent makes decisions only by 

reviewing and analyzing the transactions which has been done by 

traders. The agent is built using DDQN reinforcement learning 

algorithm. To train the agent, all HitBTC`s transactions during 

nearly 3 months for 3 cryptocurrency pairs have been gathered. The 

results show that the model converges and is stable. As a result, The 

transactions data are important source for decision making. 

Combining this method with price prediction methods can be a new 

approach in designing trader agents. 
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