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Аннотация

На текущий момент существует большой объем литературы по торговле на бирже. Очевидно, 
что с каждым годом математическая база работ усложняется вместе с увеличением вычисли-
тельной мощности, машины за единицу времени могут обрабатывать больше метрик от года 
к году и выдавать более точные решения. Применение глубокого обучения уже хорошо заре-
комендовало себя, так как применение такого подхода дало качественный скачок в алгорит-
мической торговле. В статье представлен алгоритм торговли длинными контрактами одним 
активом на финансовом рынке на языке программирования Python с применением нейронной 
сети LSTM при помощи библиотеки Keras, который используется в качестве демонстрационно-
го примера по дисциплине «Обучение с подкреплением». Формализовано модель LSTM реша-
ет проблему исчезающих градиентов, которая может удерживать градиент целевой функции 
относительно сигнала состояния. В применении к нашей задаче такое улучшение модели по-
зволяет собирать данные о тех или иных паттернах изменения цены, то есть при предсказа-
нии цены следующего шага опираемся не только на данные предыдущего шага, но и на более 
ранние данные, когда было схожее состояние среды. Коэффициент Шарпа используется для 
определения оптимальной стратегии и принятия решения в каждый момент времени приме-
нения. Определены оптимальный минимальный временной промежуток для работы модели; 
задержка передачи сигнала от момента изменения ситуации на рынке до приема сигнала мо-
делью, которая будет бесконечно малой, а вычислительную мощность будем считать бесконеч-
но большой. Эти допущения дают право говорить: при изменении ситуации на рынке модель 
мгновенно готова среагировать и принять решение о продаже, покупке или удержании актива.

Ключевые слова: алгоритмическая торговля, глубокое обучение, обучение с подкреплени-
ем, рекуррентные нейронные сети, модель LSTM, демонстрационный пример.
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Abstract

At the moment, there is a large volume of literature on exchange trading. Obviously, every year the 
mathematical base of work is becoming more complicated along with an increase in computing power, 
machines can process more metrics from year to year and produce more accurate solutions per unit of 
time. The use of deep learning has already proven itself well, as the application of this approach has giv-
en a quantum leap in algorithmic trading. The article presents an algorithm for trading long contracts 
with one asset in the financial market in the Python programming language using the LSTM neural 
network using the Keras library, which is used as a demo example in the Reinforcement Learning disci-
pline. The formalized LSTM model solves the vanishing gradient problem, which can hold the gradient 
of the objective function relative to the state signal. As applied to our problem, such an improvement 
in the model allows us to collect data on certain patterns of price changes, that is, when predicting the 
price of the next step, we rely not only on the data of the previous step, but also on earlier data, when 
there was a similar state of the environment. Sharpe Ratio is used to determine the optimal strategy 
and make decisions at each time of application. The optimal minimum time period for the model opera-
tion has been determined; the signal transmission delay from the moment the market situation changes 
until the signal is received by the model, which will be infinitely small, and the computing power will be 
considered infinitely large. These assumptions give the right to say: when the market situation changes, 
the model is instantly ready to react and make a decision to sell, buy or hold an asset.

Keywords: algorithmic trading, deep learning, reinforcement learning, recurrent neural networks, 
LSTM model, demo example.
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Введение

Торговля на бирже в настоящее время набирает все большие 
обороты и становится все актуальнее. На текущий момент су-
ществует большой объем литературы по торговле на бирже. 
Данные вопросы рассматривали как отечественные, так и за-
рубежные исследователи. Проблемы и перспективы алгорит-
мической торговли на финансовых рынках рассмотрены в ра-
ботах [1-7]. Внедрение вычислительных систем и увеличение 
вычислительных мощностей делает необходимым примене-
ние глубокого обучения. Вопросы непосредственного рассмо-
трения глубокого обучение, его применения к моделированию 
в алгоритмической торговле, обработки разнородной инфор-
мации ценообразования, коммерческой ценности и другие на-
шли свое отражение в целом ряде исследований [8-17]. Вместе 
с этим происходит усложнение математической базы выпол-
няемых работ, которая и влечет увеличение вычислительной 
мощности, благодаря чему машины за единицу времени могут 
обрабатывать больше метрик от года к году и выдавать более 
точные решения [18]. Очевидно, что с каждым годом матема-
тическая база работ усложняется вместе с увеличением вы-
числительной мощности, машины за единицу времени могут 
обрабатывать больше метрик от года к году и выдавать более 
точные решения [19-22]. Применение глубокого обучения уже 
хорошо зарекомендовало себя на практике, так как примене-
ние такого подхода дало качественный скачок в алгоритмиче-
ской торговле [23, 24].
В определенной степени алгоритмическая торговля может 
быть применена в той или иной степени на каждом финан-
совом рынке, где данные не разрежены [25, 26, 27]. Такому 
критерию отвечают валютный, индексный рынки, голубые 
фишки, рынок казначейских облигаций. В рамках данного ис-
следования остановимся на рынке голубых фишек и индексов. 
Рынок казначейских облигаций слишком неповоротлив, а для 
получения более-менее достойных результатов на валютном 
рынке необходимо рассмотреть большое количество значи-
мых факторов.
Инвестиционные банки, хедж-фонды и другие участники фи-
нансового рынка с определенной периодичностью реструкту-
рируют портфель ценных бумаг, обращающихся на рынке. При 
принятии решения о включении актива или его производных 
в портфель исследуются: волатильность (риск) и ожидаемая 
доходность (математическое ожидание) актива [16, 21, 24]. 
Для этого важно понимать долгосрочный и среднесрочный 
тренд и целевую цену с определенной точностью, исходя из 
этих данных можем формировать портфель.
При торговле одним активом у обучаемого агента есть 3 вари-
анта действий: купить, продать, держать. Вообще говоря, дей-
ствий может быть намного больше: занять короткую позицию, 
выйти в наличные, взять опцион и так далее, но в рамках рабо-
ты рассмотрим конкретную задачу. Будем опираться на то, что 
в любой момент времени можем оценить стоимость активов в 
соответствии с актуальной ценой на рынке, оценить риск в со-
ответствии с историческими данными, математическое ожи-
дание стоимости актива на следующем шаге, также не забудем 
учесть комиссию при совершении транзакции, иначе задача 
будет оторвана от реальности. Также в случае рассмотрения 
средне- и долгосрочной торговли необходимо учитывать став-
ку дисконтирования по базовой валюте.
При решении задачи можем опираться на спрос-предложение 

по активу. Эти данные говорят об общем настрое рынка в те-
кущий момент на рассматриваемый актив. В случае, если раз-
ница между спросом и предложением значительная, то есть 
спрос меньше предложения по цене, то рынок находится в 
равновесии, агент ожидает бокового тренда (Таблица 1). 

Т а б л и ц а 1. Рынок находится в равновесии
T a b l e 1. The market is in equilibrium

Сторона Объем, млн. у.е. Цена, у.е.

Предложение 3000 107

Предложение 2000 106

Предложение 1000 105

Спрос 1000 103

Спрос 1800 102

Спрос 2700 101

В случае, если рынок разрежен в части спроса, тогда эта си-
туация является драйвером к продаже, так как незначитель-
ные колебания на рынке могу спровоцировать срабатывание 
стоп-лоссов и резкое снижение стоимости актива (Таблица 2).

Т а б л и ц а 2. Рынок разрежен в части спроса
T a b l e 2. The market is thin on the demand side

Сторона Объем, млн. у.е. Цена, у.е.

Предложение 3000 107

Предложение 2000 106

Предложение 1000 105

Спрос 100 103

Спрос 250 102

Спрос 330 101

Полностью противоположная ситуация в случае с разреженно-
стью рынка в части предложения (Таблица 3).

Т а б л и ц а 3. Рынок разрежен в части предложения
T a b l e 3. The market is thin on the supply side

Сторона Объем, млн. у.е. Цена, у.е.

Предложение 3000 107

Предложение 2000 106

Предложение 1000 105

Спрос 1000 103

Спрос 1800 102

Спрос 2700 101

Цель исследования

Описать и реализовать алгоритм торговли длинными кон-
трактами одним активом на финансовом рынке на языке про-
граммирования Python с применением нейронной сети LSTM 
при помощи библиотеки Keras, который можно будет исполь-
зовать в качестве демонстрационного примера при обучении 
студентов по дисциплине «Обучение с подкреплением».
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Основная часть 
В применении обучения с подкреплением к торговле на фи-
нансовом рынке наблюдением будут являться цена актива, 
объем и цена спроса и предложения, базовая ставка валюты, 
в котором торгуется актив.  
Действием является покупка/продажа/удержание актива. 
Вознаграждением является изменение показателя Шарпа. 
Политика обучаемого агента заключается в максимизации 
показателя Шарпа. В математических терминах: 

𝜋𝜋∗ =  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑥𝑥
𝜋𝜋

𝐸𝐸[𝑆𝑆ℎ|𝜋𝜋] 

𝑆𝑆ℎ = ∑ 𝛾𝛾𝑡𝑡𝑠𝑠ℎ𝑡𝑡

∞

𝑡𝑡=0
 

𝑠𝑠ℎ𝑡𝑡 = 𝐸𝐸[𝑅𝑅𝑡𝑡 − 𝑅𝑅0]/√𝑣𝑣𝑎𝑎𝑎𝑎[𝑅𝑅𝑡𝑡 − 𝑅𝑅0], 

где 𝑅𝑅𝑡𝑡 – доходность актива в месяц t, 

𝑅𝑅0 – доходность безрискового актива за месяц t. 

𝛾𝛾 – показатель дисконтирования, (𝛾𝛾 ∈ [0,1]). Параметр опре-
деляет важность будущим вознаграждений и мотивирует 
агента к действию. Чем выше данный показатель – тем более 
модель ориентирована на долгосрочный результат. 
Принцип работы LSTM модели заключается в следующем. В 
процессе использования рекуррентных нейронных сетей 
возникла следующая проблема: при обучении градиент «за-
тухает», другими словами, модель «забывает» входные дан-
ные из предыдущего набора. Для решения этой проблемы 
была изобретена модель LSTM, которая определяет каким 
образом будут учитываться текущие данные на следующем 
шаге. Формализовано модель LSTM решает проблему исчеза-
ющих градиентов, которая может удерживать градиент це-
левой функции относительно сигнала состояния. В примене-
нии к нашей задаче такое улучшение модели позволяет со-
бирать данные о тех или иных паттернах изменения цены, то 
есть при предсказании цены следующего шага опираемся не 
только на данные предыдущего шага, но и на более ранние 
данные, когда было схожее состояние среды. 
Для решения проблемы давайте разделим данные предыду-
щего и текущего состояния на 2 части: 
𝑠𝑠[𝑛𝑛 + 1] = 𝐹𝐹𝑠𝑠⃗⃗⃗⃗ (𝑠𝑠[𝑛𝑛 − 1]) + 𝐹𝐹𝑢𝑢⃗⃗⃗⃗ (𝑎𝑎[𝑛𝑛 − 1], �⃗�𝑥[𝑛𝑛])  
𝑎𝑎[𝑛𝑛 − 1] = 𝐺𝐺𝑑𝑑𝑠𝑠[𝑛𝑛], где 
𝐺𝐺𝑑𝑑𝑠𝑠 – гиперболический тангенс активации нейрона. 
Первая часть уравнения для s: 𝐹𝐹𝑠𝑠⃗⃗⃗⃗ (𝑠𝑠[𝑛𝑛 − 1]) –принимает на 
вход данные предыдущего состояния. 
Вторая часть: 𝐹𝐹𝑢𝑢⃗⃗⃗⃗ (𝑎𝑎[𝑛𝑛 − 1], �⃗�𝑥[𝑛𝑛]) комбинирует информацию с 
предыдущего результата и текущего состояния и объединяет 
данные в определенной пропорции, управлять пропорцией 
можем с помощью соответствующих коэффициентов: 

𝑠𝑠[𝑛𝑛] = 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑠𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ [𝑛𝑛]⨀𝐹𝐹𝑠𝑠⃗⃗⃗⃗ (𝑠𝑠[𝑛𝑛 − 1]) + 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑢𝑢⃗⃗⃗⃗⃗⃗⃗[𝑛𝑛]⨀𝐹𝐹𝑢𝑢⃗⃗⃗⃗ (𝑎𝑎[𝑛𝑛 − 1]), �⃗�𝑥[𝑛𝑛]) 
0⃗⃗ ≤ 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑠𝑠⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ [𝑛𝑛], 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑢𝑢⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗[𝑛𝑛] ≤ 1⃗⃗ 

Кроме этого, модель имеет «фильтр забывания», этот слой 
позволяет исключить незначимые значения предыдущего 
шага, подстраиваться под изменяющуюся среду и быть более 
гибкой. 

𝐹𝐹𝑠𝑠⃗⃗⃗⃗ (�⃗�𝑣[𝑛𝑛 − 1], �⃗�𝑥[𝑛𝑛]) = 𝑊𝑊𝑟𝑟�⃗�𝑣[𝑛𝑛 − 1] + 𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗[𝑛𝑛]⨀𝑊𝑊𝑐𝑐�⃗�𝑥[𝑛𝑛] + 𝜃𝜃𝑠𝑠⃗⃗⃗⃗  
На основе данных, поступающих от обоих блоков, экстрапо-
лируется значение следующего состояния, модель выдает 
ответ. 
В текущей конфигурации модель с каждым шагом будет пе-
реобучаться, то есть значения параметров будут подгоняться 

под обучающие данные. Для предотвращения переобучения 
модели необходимо случайным образом исключать связь 
некоторых нейронов на каждом шаге обучения с фиксиро-
ванной вероятностью. 
Так как мы применяем метод обучения с учителем, то вход-
ные временные ряды преобразуются в выборку с одной мет-
кой, длина временного ряда – 𝑇𝑇, размер окна – 𝑊𝑊, вход вы-
борки: 𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑡𝑡, 𝑥𝑥𝑡𝑡+1, … , 𝑥𝑥𝑡𝑡 + 𝑊𝑊). Как функцию активации будем 
использовать ReLU. 
В качестве функции потерь используем MSE. 
В качестве функции оптимизации параметров используем 
ADAM - Adaptive Moment Estimation. 
Для определения корректировок параметров будем опреде-
лять среднюю скользящую градиентов: 
𝑎𝑎𝑝𝑝 = 𝛽𝛽1𝑎𝑎𝑝𝑝−1 + (1 − 𝛽𝛽1) ∙ ∇𝐿𝐿(𝑤𝑤𝑝𝑝−1)  
𝑎𝑎𝑝𝑝 – значение скользящего среднего градиента на шаге 𝑝𝑝 
𝛽𝛽1 – корректировочный коэффициент 
∇𝐿𝐿 – штрафная функция 
𝑤𝑤𝑝𝑝−1 – веса, в нашем случае, нейронной сети на шаге 𝑝𝑝 − 1 
Также будем определять разброс значений градиента: 
𝑣𝑣𝑝𝑝 = 𝛽𝛽2𝑣𝑣𝑝𝑝−1 + (1 − 𝛽𝛽2) ∙ (∇𝐿𝐿(𝑤𝑤𝑝𝑝−1))  
𝑣𝑣𝑝𝑝  – разброс значений градиента на шаге p 
𝛽𝛽2 – корректирующий коэффициент 
Скользящая средняя и уровень разброса значений прибли-
жают первый и второй момент градиентов. Уровень разброса 
значений градиента 𝑣𝑣𝑝𝑝  используется для изменения скорости 
обучения, а 𝑎𝑎𝑝𝑝 как поправку для изменения значения пара-
метров (весов) модели. 
Формула изменения параметров модели записывается сле-
дующим образом: 

𝑤𝑤𝑝𝑝 = 𝑤𝑤𝑝𝑝−1 − 𝜂𝜂 ∙ 𝑎𝑎�̂�𝑝

√𝑣𝑣�̂�𝑝 + 𝜖𝜖
 

С помощью коэффициентов η и 𝜖𝜖 можем корректировать ско-
рость подбора значений параметров модели. 
 
Полученные результаты исследования и 
их обсуждение
Для апробации модели использовались данные тикера AAPL с 
14.03.2000 по 13.03.2019, как безрисковая ставка была исполь-
зована ставка Федеральной резервной системой США за ана-
логичный период.

Р и с. 1. График модели за 36 месяцев
F i g. 1. Model graph for 36 months

На графике, представленном на рисунке 1, можем наблюдать, 
что за 36 месяцев модель советует занимать 9 длинных пози-
ций разной длительности, из которых лишь одна с 0 валовой 
доходностью. Данный эксперимент говорит о том, что алго-
ритм имеет достаточно высокую точность для планирования 
управлениями наличными. Мы можем понять, сколько време-
ни в течение нескольких лет деньги будут находится в активе, 
а сколько бездействовать.
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На рисунке 2 представлен график отклонения предсказанных 
цен от реальных на следующие 3 года после обучающей вы-
борки. На оси ox отложены предсказанные цены, на оси oy от-
ложены реальные цены. 

Р и с. 2. График отклонения предсказанных цен
F i g. 2. Price forecast deviation chart

Интерпретация графика: график x=y – идеальное предсказа-
ние, чем дальше точка находится от графика x=y – тем хуже 
модель предсказала значение цены. В случае, если точка ле-
жит ниже графика (x<y), модель недооценила актив, то есть 
мы могли не войти в позицию и упустили бы возможность за-
работать. В случае, если точка лежит выше графика (x>y), мо-
дель переоценила актив, мы могли ошибочно войти в позицию 
и потерять деньги.
Средняя ошибка предсказания составила 15,99%, при этом 
цена актива выросла на 42%, следовательно ошибка состави-
ла 38% от изменения цены актива. Это значит, что с помощью 
модели на трехлетнем горизонте можем предсказать общий 
тренд движения и приблизительную скорость роста актива.
На рисунке 3 представлены отклонения предсказанной цены 
от реальной при годовом прогнозировании.

Р и с. 3. График отклонения предсказанной цены от реальной
F i g. 3. The graph of price forecast deviation from real

Средняя ошибка предсказания составила 5% при росте цены 
актива на 29%, следовательно, ошибка составила 16% от из-
менения цены актива. Это значит, что на годовом горизонте 
модель также предсказывает тренд и более точно скорость 
роста актива.

Заключение

Разработанная модель позволяет проводить ежемесячный 
тренд, на основании технического анализа предсказать тренд 
на 3 года, прогнозировать скорость роста актива, волатиль-
ность актива.
Исходя из этих данных можем планировать портфель в дол-
госрочной перспективе, как часто можем перекладываться из 
одного актива в другой.
Для улучшения качества предсказания имеет смысл во вход-
ные данные включить годовую и квартальную отчетность 
компании, выпустившей ценные бумаги. С помощью этих дан-
ных сможем рассчитать такие показатели как уровень долга 
по отношению к выручке, уровень операционной прибыли, 
свободный денежный поток и динамику этих показателей во 
времени. Наиболее значимые показатели включить в полити-
ку агента, тем самым улучшив модель. Больший объем финан-
совых данных о компании предоставят модели более обшир-
ное пространство наблюдений. Во-вторых, необходимо глубже 
проработать методику вознаграждений модели, чтобы цель 
алгоритма была ближе к цели трейдера – извлечь из торговли 
как можно большую прибыль. С другой стороны, интересным 
направлением для исследования является рассмотрение рас-
пределения, в соответствии с которым определяется цена ак-
тива, что поможет управлять неопределенностью.
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