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Аннотация
Повышению доходности торговых агентов уделялось и продолжает уделяться огромное вни-
мание. В статье рассматриваются различные подходы к решению указанной проблемы, одним 
из которых является обучение с подкреплением активно используемое для решения задач ал-
горитмической торговли. Повышение эффективности (доходности) алгоритмической торгов-
ли возможно двумя способами, с одной стороны, усовершенствование алгоритмов, с другой 
стороны обогащение данных, которые передаются на вход алгоритмам. В исследовании про-
ведено подтверждение целесообразности применения производных финансовых показателей 
для задач применения торговых алгоритмов на основе алгоритмов обучения с подкреплением. 
Основная идея реализации исследования направлена на получение результатов работы тор-
гового агента на основе Q-learning на технических показателях и на производных технических 
показателях (агент реализован на Python). Проведено обоснование выбора метода Q-learning 
для решения поставленной задачи, рассмотрены основы принятия решения, политика, стра-
тегия, обучение с подкреплением. В работе рассмотрены вопросы повышения эффективно-
сти (доходности) торгового агента на основе алгоритма Q-learning посредством передачи ему 
производных технических показателей, определены и обоснованы производные технические 
показатели, проверены результаты работы торгового агента на технических показателях и на 
производных технических показателях. В исследовании, представленном в статье, проведена 
эмпирическая проверка возможности создания синтетических финансовых признаков для по-
вышения эффективности алгоритмов обучения, кроме того, проведена проверка получения 
необходимых результатов при применении алгоритмов обучения с подкреплением. Проведено 
эмпирическое подтверждение, что применение производных финансовых показателей для по-
вышения эффективности (доходности) торговых агентов на основе метода Q-learning с приме-
нением алгоритмов обучения с подкреплением является целесообразным. 
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Abstract
Increasing the profitability of sales agents has been and continues to be given great attention. The arti-
cle discusses various approaches to solving this problem, one of which is reinforcement learning, which 
is actively used to solve algorithmic trading problems. Increasing the efficiency (profitability) of algo-
rithmic trading is possible in two ways, on the one hand, improving the algorithms, on the other hand, 
enriching the data that is transmitted to the input to the algorithms. The study confirmed the feasibility 
of using derived financial indicators for the tasks of applying trading algorithms based on reinforcement 
learning algorithms. The main idea of   the research implementation is aimed at obtaining the results of 
the sales agent’s work based on Q-learning on technical indicators and on derived technical indicators 
(the agent is implemented in Python). The substantiation of the choice of the Q-learning method for 
solving the problem is carried out, the basics of decision-making, policy, strategy, and reinforcement 
learning are considered. The paper considers the issues of increasing the efficiency (profitability) of 
a sales agent based on the Q-learning algorithm by transferring derivative technical indicators to him, 
determined and substantiated derived technical indicators, verified the results of a sales agent’s work 
on technical indicators and derived technical indicators. In the study presented in the article, an empir-
ical test of the possibility of creating synthetic financial features to improve the efficiency of learning 
algorithms was carried out, in addition, the verification of obtaining the necessary results when using 
reinforcement learning algorithms was carried out. Empirical confirmation has been carried out that 
the use of derived financial indicators to increase the efficiency (profitability) of sales agents based on 
the Q-learning method with the use of reinforcement learning algorithms is expedient.
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Введение

Вопрос повышения эффективности торгового агента был и 
остается одним из важнейших вопросов проведения и реали-
зации алгоритмической торговли [1-6]. Внедрение информа-
ционных технологий и технических возможностей для реали-
зации различных подходов позволяют рассмотреть данный 
вопрос с точки зрения производных технических показателей1 
[7-15]. Решение проблемы эффективности (доходности) торго-
вого агента с применением алгоритма Q-learning посредством 
передачи ему производных технических показателей является 
основой данного исследования [16-18]. В настоящий момент 
обучение с подкреплением активно используется для решения 
задач алгоритмической торговли. Одним из способов повыше-
ния эффективности (доходности) алгоритмической торгов-
ли служит усовершенствование алгоритмов [19-22]. Другим 
способом является обогащение данных, которые передаются 
на вход алгоритмам. Авторы данного проекта эмпирически 
подтвердили эффективность создания синтетических финан-
совых признаков для повышения эффективности алгоритмов 
обучения с учителем. Полезной будет и проверка такого под-
хода для алгоритмов обучения с подкреплением. Выводы, сде-
ланные в данной работе, позволят принимать обоснованные 
решения о повышении эффективности торговых алгоритмов 
на основе обучения с подкреплением на уровне данных. 
В настоящее время проблеме повышения доходности торгово-
го агента посредством использования производных финансо-
вых показателей посвящены многочисленные научные иссле-
дования, в том числе В.В. Бабич [23], Ю.А. Дмитриева [12], И.Р. 
Ипатьева [24], Е.В. Стрельникова [22], [25] и др. [14-17]. Однако 
не представлены в полном объеме возможности применения 
метода Q-learning посредством использования производных 
финансовых показателей.

Цель исследования

 В исследовании поставлена цель подтвердить или опровер-
гнуть целесообразность применения производных финансо-
вых показателей для задач применения торговых алгоритмов 
на основе алгоритмов обучения с подкреплением. Основная 
идея реализации исследования направлена на получение ре-
зультатов работы торгового агента на основе Q-learning на 
технических показателях и на производных технических пока-
зателях (агент реализован на Python).
Ввиду выбора метода Q-learning для решения задачи, необхо-
димо рассмотреть темы, на основе которых он строится, среди 
них стратегия, обучение с подкреплением. Рассмотрение всех 
необходимых теоретических вопросов необходимо для описа-
ния алгоритма Q-learning.

Основная часть

В рассматриваемом исследовании применяется жадная стра-
тегия. Стратегия максимизации математического ожидания 
(ожидаемой прибыли). На каждом шаге t выбирается действие 

1  Мороз А.В. Разработка системы мониторинга торговых агентов на базе «1С: Управление торговлей 8.2» // Вестник современных исследований. 2018. № 
4.2(19). С. 282-284. URL: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=35122057 (дата обращения: 19.06.2020).
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𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1

𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 +
1
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡

(𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) − 𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎)

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в виде Марковского процесса принятия 
решений. 

Обучение с подкреплением используется тогда, когда вероятности или награды неизвестны. Для этого 
определяется следующая функция:
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𝑠𝑠𝑠𝑠′

Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт во время обучения основывается на парах 
(s, a), что вместе с s' представляет следующую информацию: «Процесс перешел из состояния s в состояние s'
после совершения действия a». Таким образом имеется массив Q, который обновляется напрямую на основе 
опыта. Вместо явного описания вероятностей перехода, значения вероятностей перехода вычисляются 
многократным запуском симулятора из случайного начального состояния.

Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может получить, совершив в определенный ход 
определенное действие и оценку того, какую награду агент может получить в будущем. Обучение представляет 
собой итерационное уточнение значения функции Q на каждом ходе агента.

Опишем функцию полезности Q для алгоритма Q-leaning:
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1 Мороз А.В. Разработка системы мониторинга торговых агентов на базе "1С: Управление торговлей 8.2" // Вестник современных 
исследований. 2018. № 4.2(19). С. 282-284. URL: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=35122057 (дата обращения: 19.06.2020).
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Другим способом является обогащение данных, которые передаются на вход алгоритмам. Авторы данного 
проекта эмпирически подтвердили эффективность создания синтетических финансовых признаков для 
повышения эффективности алгоритмов обучения с учителем. Полезной будет и проверка такого подхода для 
алгоритмов обучения с подкреплением. Выводы, сделанные в данной работе, позволят принимать 
обоснованные решения о повышении эффективности торговых алгоритмов на основе обучения с 
подкреплением на уровне данных. 

В настоящее время проблеме повышения доходности торгового агента посредством использования 
производных финансовых показателей посвящены многочисленные научные исследования, в том числе В.В. 
Бабич [23], Ю.А. Дмитриева [12], И.Р. Ипатьева [24], Е.В. Стрельникова [22], [25] и др. [14-17]. Однако не 
представлены в полном объеме возможности применения метода Q-learning посредством использования 
производных финансовых показателей.

Цель исследования
В исследовании поставлена цель подтвердить или опровергнуть целесообразность применения 

производных финансовых показателей для задач применения торговых алгоритмов на основе алгоритмов 
обучения с подкреплением. Основная идея реализации исследования направлена на получение результатов
работы торгового агента на основе Q-learning на технических показателях и на производных технических 
показателях (агент реализован на Python).

Ввиду выбора метода Q-learning для решения задачи, необходимо рассмотреть темы, на основе которых 
он строится, среди них стратегия, обучение с подкреплением. Рассмотрение всех необходимых теоретических 
вопросов необходимо для описания алгоритма Q-learning.

Основная часть
В рассматриваемом исследовании применяется жадная стратегия. Стратегия максимизации 

математического ожидания (ожидаемой прибыли). На каждом шаге t выбирается действие с максимальной 
оценкой математического ожидания. 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎∈A𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎 
После чего действие выполняется, а оценка математического ожидания обновляется.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1

𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 +
1
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡

(𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) − 𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎)

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в виде Марковского процесса принятия 
решений. 

Обучение с подкреплением используется тогда, когда вероятности или награды неизвестны. Для этого 
определяется следующая функция:

𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) =  �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′)(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′) + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑠𝑠𝑠𝑠′))
𝑠𝑠𝑠𝑠′

Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт во время обучения основывается на парах 
(s, a), что вместе с s' представляет следующую информацию: «Процесс перешел из состояния s в состояние s'
после совершения действия a». Таким образом имеется массив Q, который обновляется напрямую на основе 
опыта. Вместо явного описания вероятностей перехода, значения вероятностей перехода вычисляются 
многократным запуском симулятора из случайного начального состояния.

Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может получить, совершив в определенный ход 
определенное действие и оценку того, какую награду агент может получить в будущем. Обучение представляет 
собой итерационное уточнение значения функции Q на каждом ходе агента.

Опишем функцию полезности Q для алгоритма Q-leaning:
𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡+1) = 𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝛼𝛼𝛼𝛼 ∙ (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝛾𝛾 ∙ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1, 𝑎𝑎𝑎𝑎) −𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡))

где
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 – величина награды, которую агент получит в этот ход
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎) – максимальная ожидаемая награда на последующих ходах

1 Мороз А.В. Разработка системы мониторинга торговых агентов на базе "1С: Управление торговлей 8.2" // Вестник современных 
исследований. 2018. № 4.2(19). С. 282-284. URL: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=35122057 (дата обращения: 19.06.2020).

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в 
виде Марковского процесса принятия решений. 
Обучение с подкреплением используется тогда, когда вероят-
ности или награды неизвестны. Для этого определяется сле-
дующая функция:

Введение
Вопрос повышения эффективности торгового агента был и остается одним из важнейших вопросов 

проведения и реализации алгоритмической торговли [1-6]. Внедрение информационных технологий и 
технических возможностей для реализации различных подходов позволяют рассмотреть данный вопрос с точки 
зрения производных технических показателей 1 [7-15]. Решение проблемы эффективности (доходности) 
торгового агента с применением алгоритма Q-learning посредством передачи ему производных технических 
показателей является основой данного исследования [16-18]. В настоящий момент обучение с подкреплением 
активно используется для решения задач алгоритмической торговли. Одним из способов повышения 
эффективности (доходности) алгоритмической торговли служит усовершенствование алгоритмов [19-22].
Другим способом является обогащение данных, которые передаются на вход алгоритмам. Авторы данного 
проекта эмпирически подтвердили эффективность создания синтетических финансовых признаков для 
повышения эффективности алгоритмов обучения с учителем. Полезной будет и проверка такого подхода для 
алгоритмов обучения с подкреплением. Выводы, сделанные в данной работе, позволят принимать 
обоснованные решения о повышении эффективности торговых алгоритмов на основе обучения с 
подкреплением на уровне данных. 

В настоящее время проблеме повышения доходности торгового агента посредством использования 
производных финансовых показателей посвящены многочисленные научные исследования, в том числе В.В. 
Бабич [23], Ю.А. Дмитриева [12], И.Р. Ипатьева [24], Е.В. Стрельникова [22], [25] и др. [14-17]. Однако не 
представлены в полном объеме возможности применения метода Q-learning посредством использования 
производных финансовых показателей.

Цель исследования
В исследовании поставлена цель подтвердить или опровергнуть целесообразность применения 

производных финансовых показателей для задач применения торговых алгоритмов на основе алгоритмов 
обучения с подкреплением. Основная идея реализации исследования направлена на получение результатов
работы торгового агента на основе Q-learning на технических показателях и на производных технических 
показателях (агент реализован на Python).

Ввиду выбора метода Q-learning для решения задачи, необходимо рассмотреть темы, на основе которых 
он строится, среди них стратегия, обучение с подкреплением. Рассмотрение всех необходимых теоретических 
вопросов необходимо для описания алгоритма Q-learning.

Основная часть
В рассматриваемом исследовании применяется жадная стратегия. Стратегия максимизации 

математического ожидания (ожидаемой прибыли). На каждом шаге t выбирается действие с максимальной 
оценкой математического ожидания. 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎∈A𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎 
После чего действие выполняется, а оценка математического ожидания обновляется.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1

𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 +
1
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡

(𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) − 𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎)

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в виде Марковского процесса принятия 
решений. 

Обучение с подкреплением используется тогда, когда вероятности или награды неизвестны. Для этого 
определяется следующая функция:

𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) =  �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′)(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′) + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑠𝑠𝑠𝑠′))
𝑠𝑠𝑠𝑠′

Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт во время обучения основывается на парах 
(s, a), что вместе с s' представляет следующую информацию: «Процесс перешел из состояния s в состояние s'
после совершения действия a». Таким образом имеется массив Q, который обновляется напрямую на основе 
опыта. Вместо явного описания вероятностей перехода, значения вероятностей перехода вычисляются 
многократным запуском симулятора из случайного начального состояния.

Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может получить, совершив в определенный ход 
определенное действие и оценку того, какую награду агент может получить в будущем. Обучение представляет 
собой итерационное уточнение значения функции Q на каждом ходе агента.

Опишем функцию полезности Q для алгоритма Q-leaning:
𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡+1) = 𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝛼𝛼𝛼𝛼 ∙ (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝛾𝛾 ∙ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1, 𝑎𝑎𝑎𝑎) −𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡))

где
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 – величина награды, которую агент получит в этот ход
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎) – максимальная ожидаемая награда на последующих ходах

1 Мороз А.В. Разработка системы мониторинга торговых агентов на базе "1С: Управление торговлей 8.2" // Вестник современных 
исследований. 2018. № 4.2(19). С. 282-284. URL: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=35122057 (дата обращения: 19.06.2020).

Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт 
во время обучения основывается на парах (s, a), что вместе с 
s’ представляет следующую информацию: «Процесс перешел 
из состояния s в состояние s’ после совершения действия a». 
Таким образом имеется массив Q, который обновляется напря-
мую на основе опыта. Вместо явного описания вероятностей 
перехода, значения вероятностей перехода вычисляются мно-
гократным запуском симулятора из случайного начального 
состояния.
Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может 
получить, совершив в определенный ход определенное дей-
ствие и оценку того, какую награду агент может получить в 
будущем. Обучение представляет собой итерационное уточне-
ние значения функции Q на каждом ходе агента.
Опишем функцию полезности Q для алгоритма Q-leaning:

Введение
Вопрос повышения эффективности торгового агента был и остается одним из важнейших вопросов 

проведения и реализации алгоритмической торговли [1-6]. Внедрение информационных технологий и 
технических возможностей для реализации различных подходов позволяют рассмотреть данный вопрос с точки 
зрения производных технических показателей 1 [7-15]. Решение проблемы эффективности (доходности) 
торгового агента с применением алгоритма Q-learning посредством передачи ему производных технических 
показателей является основой данного исследования [16-18]. В настоящий момент обучение с подкреплением 
активно используется для решения задач алгоритмической торговли. Одним из способов повышения 
эффективности (доходности) алгоритмической торговли служит усовершенствование алгоритмов [19-22].
Другим способом является обогащение данных, которые передаются на вход алгоритмам. Авторы данного 
проекта эмпирически подтвердили эффективность создания синтетических финансовых признаков для 
повышения эффективности алгоритмов обучения с учителем. Полезной будет и проверка такого подхода для 
алгоритмов обучения с подкреплением. Выводы, сделанные в данной работе, позволят принимать 
обоснованные решения о повышении эффективности торговых алгоритмов на основе обучения с 
подкреплением на уровне данных. 

В настоящее время проблеме повышения доходности торгового агента посредством использования 
производных финансовых показателей посвящены многочисленные научные исследования, в том числе В.В. 
Бабич [23], Ю.А. Дмитриева [12], И.Р. Ипатьева [24], Е.В. Стрельникова [22], [25] и др. [14-17]. Однако не 
представлены в полном объеме возможности применения метода Q-learning посредством использования 
производных финансовых показателей.

Цель исследования
В исследовании поставлена цель подтвердить или опровергнуть целесообразность применения 

производных финансовых показателей для задач применения торговых алгоритмов на основе алгоритмов 
обучения с подкреплением. Основная идея реализации исследования направлена на получение результатов
работы торгового агента на основе Q-learning на технических показателях и на производных технических 
показателях (агент реализован на Python).

Ввиду выбора метода Q-learning для решения задачи, необходимо рассмотреть темы, на основе которых 
он строится, среди них стратегия, обучение с подкреплением. Рассмотрение всех необходимых теоретических 
вопросов необходимо для описания алгоритма Q-learning.

Основная часть
В рассматриваемом исследовании применяется жадная стратегия. Стратегия максимизации 

математического ожидания (ожидаемой прибыли). На каждом шаге t выбирается действие с максимальной 
оценкой математического ожидания. 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎∈A𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎 
После чего действие выполняется, а оценка математического ожидания обновляется.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1

𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 +
1
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡

(𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) − 𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎)

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в виде Марковского процесса принятия 
решений. 

Обучение с подкреплением используется тогда, когда вероятности или награды неизвестны. Для этого 
определяется следующая функция:

𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) =  �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′)(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′) + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑠𝑠𝑠𝑠′))
𝑠𝑠𝑠𝑠′

Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт во время обучения основывается на парах 
(s, a), что вместе с s' представляет следующую информацию: «Процесс перешел из состояния s в состояние s'
после совершения действия a». Таким образом имеется массив Q, который обновляется напрямую на основе 
опыта. Вместо явного описания вероятностей перехода, значения вероятностей перехода вычисляются 
многократным запуском симулятора из случайного начального состояния.

Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может получить, совершив в определенный ход 
определенное действие и оценку того, какую награду агент может получить в будущем. Обучение представляет 
собой итерационное уточнение значения функции Q на каждом ходе агента.

Опишем функцию полезности Q для алгоритма Q-leaning:
𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡+1) = 𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝛼𝛼𝛼𝛼 ∙ (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝛾𝛾 ∙ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1, 𝑎𝑎𝑎𝑎) −𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡))

где
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 – величина награды, которую агент получит в этот ход
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎) – максимальная ожидаемая награда на последующих ходах

1 Мороз А.В. Разработка системы мониторинга торговых агентов на базе "1С: Управление торговлей 8.2" // Вестник современных 
исследований. 2018. № 4.2(19). С. 282-284. URL: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=35122057 (дата обращения: 19.06.2020).

где

Введение
Вопрос повышения эффективности торгового агента был и остается одним из важнейших вопросов 

проведения и реализации алгоритмической торговли [1-6]. Внедрение информационных технологий и 
технических возможностей для реализации различных подходов позволяют рассмотреть данный вопрос с точки 
зрения производных технических показателей 1 [7-15]. Решение проблемы эффективности (доходности) 
торгового агента с применением алгоритма Q-learning посредством передачи ему производных технических 
показателей является основой данного исследования [16-18]. В настоящий момент обучение с подкреплением 
активно используется для решения задач алгоритмической торговли. Одним из способов повышения 
эффективности (доходности) алгоритмической торговли служит усовершенствование алгоритмов [19-22].
Другим способом является обогащение данных, которые передаются на вход алгоритмам. Авторы данного 
проекта эмпирически подтвердили эффективность создания синтетических финансовых признаков для 
повышения эффективности алгоритмов обучения с учителем. Полезной будет и проверка такого подхода для 
алгоритмов обучения с подкреплением. Выводы, сделанные в данной работе, позволят принимать 
обоснованные решения о повышении эффективности торговых алгоритмов на основе обучения с 
подкреплением на уровне данных. 

В настоящее время проблеме повышения доходности торгового агента посредством использования 
производных финансовых показателей посвящены многочисленные научные исследования, в том числе В.В. 
Бабич [23], Ю.А. Дмитриева [12], И.Р. Ипатьева [24], Е.В. Стрельникова [22], [25] и др. [14-17]. Однако не 
представлены в полном объеме возможности применения метода Q-learning посредством использования 
производных финансовых показателей.

Цель исследования
В исследовании поставлена цель подтвердить или опровергнуть целесообразность применения 

производных финансовых показателей для задач применения торговых алгоритмов на основе алгоритмов 
обучения с подкреплением. Основная идея реализации исследования направлена на получение результатов
работы торгового агента на основе Q-learning на технических показателях и на производных технических 
показателях (агент реализован на Python).

Ввиду выбора метода Q-learning для решения задачи, необходимо рассмотреть темы, на основе которых 
он строится, среди них стратегия, обучение с подкреплением. Рассмотрение всех необходимых теоретических 
вопросов необходимо для описания алгоритма Q-learning.

Основная часть
В рассматриваемом исследовании применяется жадная стратегия. Стратегия максимизации 

математического ожидания (ожидаемой прибыли). На каждом шаге t выбирается действие с максимальной 
оценкой математического ожидания. 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎∈A𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎 
После чего действие выполняется, а оценка математического ожидания обновляется.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 1

𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 =  𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 +
1
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡

(𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) − 𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎)

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в виде Марковского процесса принятия 
решений. 

Обучение с подкреплением используется тогда, когда вероятности или награды неизвестны. Для этого 
определяется следующая функция:

𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑎𝑎𝑎𝑎) =  �𝑃𝑃𝑃𝑃𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′)(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠, 𝑠𝑠𝑠𝑠′) + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑠𝑠𝑠𝑠′))
𝑠𝑠𝑠𝑠′

Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт во время обучения основывается на парах 
(s, a), что вместе с s' представляет следующую информацию: «Процесс перешел из состояния s в состояние s'
после совершения действия a». Таким образом имеется массив Q, который обновляется напрямую на основе 
опыта. Вместо явного описания вероятностей перехода, значения вероятностей перехода вычисляются 
многократным запуском симулятора из случайного начального состояния.

Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может получить, совершив в определенный ход 
определенное действие и оценку того, какую награду агент может получить в будущем. Обучение представляет 
собой итерационное уточнение значения функции Q на каждом ходе агента.

Опишем функцию полезности Q для алгоритма Q-leaning:
𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡+1) = 𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) + 𝛼𝛼𝛼𝛼 ∙ (𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 + 𝛾𝛾𝛾𝛾 ∙ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1, 𝑎𝑎𝑎𝑎) −𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡,𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡))

где
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 – величина награды, которую агент получит в этот ход
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎) – максимальная ожидаемая награда на последующих ходах
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 — величина награды, которую агент получит в этот ход

Введение
Вопрос повышения эффективности торгового агента был и остается одним из важнейших вопросов 

проведения и реализации алгоритмической торговли [1-6]. Внедрение информационных технологий и 
технических возможностей для реализации различных подходов позволяют рассмотреть данный вопрос с точки 
зрения производных технических показателей 1 [7-15]. Решение проблемы эффективности (доходности) 
торгового агента с применением алгоритма Q-learning посредством передачи ему производных технических 
показателей является основой данного исследования [16-18]. В настоящий момент обучение с подкреплением 
активно используется для решения задач алгоритмической торговли. Одним из способов повышения 
эффективности (доходности) алгоритмической торговли служит усовершенствование алгоритмов [19-22].
Другим способом является обогащение данных, которые передаются на вход алгоритмам. Авторы данного 
проекта эмпирически подтвердили эффективность создания синтетических финансовых признаков для 
повышения эффективности алгоритмов обучения с учителем. Полезной будет и проверка такого подхода для 
алгоритмов обучения с подкреплением. Выводы, сделанные в данной работе, позволят принимать 
обоснованные решения о повышении эффективности торговых алгоритмов на основе обучения с 
подкреплением на уровне данных. 

В настоящее время проблеме повышения доходности торгового агента посредством использования 
производных финансовых показателей посвящены многочисленные научные исследования, в том числе В.В. 
Бабич [23], Ю.А. Дмитриева [12], И.Р. Ипатьева [24], Е.В. Стрельникова [22], [25] и др. [14-17]. Однако не 
представлены в полном объеме возможности применения метода Q-learning посредством использования 
производных финансовых показателей.

Цель исследования
В исследовании поставлена цель подтвердить или опровергнуть целесообразность применения 

производных финансовых показателей для задач применения торговых алгоритмов на основе алгоритмов 
обучения с подкреплением. Основная идея реализации исследования направлена на получение результатов
работы торгового агента на основе Q-learning на технических показателях и на производных технических 
показателях (агент реализован на Python).

Ввиду выбора метода Q-learning для решения задачи, необходимо рассмотреть темы, на основе которых 
он строится, среди них стратегия, обучение с подкреплением. Рассмотрение всех необходимых теоретических 
вопросов необходимо для описания алгоритма Q-learning.

Основная часть
В рассматриваемом исследовании применяется жадная стратегия. Стратегия максимизации 

математического ожидания (ожидаемой прибыли). На каждом шаге t выбирается действие с максимальной 
оценкой математического ожидания. 
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После чего действие выполняется, а оценка математического ожидания обновляется.
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(𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡) − 𝑄𝑄𝑄𝑄𝑎𝑎𝑎𝑎)

Среда в обучении с подкреплением чаще всего описывается в виде Марковского процесса принятия 
решений. 
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Несмотря на то, то данная функция также неизвестна, опыт во время обучения основывается на парах 
(s, a), что вместе с s' представляет следующую информацию: «Процесс перешел из состояния s в состояние s'
после совершения действия a». Таким образом имеется массив Q, который обновляется напрямую на основе 
опыта. Вместо явного описания вероятностей перехода, значения вероятностей перехода вычисляются 
многократным запуском симулятора из случайного начального состояния.

Функция Q задает оценку агентом награды, которую он может получить, совершив в определенный ход 
определенное действие и оценку того, какую награду агент может получить в будущем. Обучение представляет 
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𝑎𝑎𝑎𝑎𝑡𝑡𝑡𝑡 – величина награды, которую агент получит в этот ход
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑄𝑄𝑄𝑄(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1,𝑎𝑎𝑎𝑎) – максимальная ожидаемая награда на последующих ходах

1 Мороз А.В. Разработка системы мониторинга торговых агентов на базе "1С: Управление торговлей 8.2" // Вестник современных 
исследований. 2018. № 4.2(19). С. 282-284. URL: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=35122057 (дата обращения: 19.06.2020).

 — максимальная ожидаемая награда на после-
дующих ходах
𝛾𝛾𝛾𝛾 – фактор дисконтирования, 0 ≤  𝛾𝛾𝛾𝛾 ≤ 1 . Выражение  𝛾𝛾𝛾𝛾 ∙ 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎(𝑠𝑠𝑠𝑠𝑡𝑡𝑡𝑡+1, 𝑎𝑎𝑎𝑎) уменьшает оценку 

последующих наград.
𝛼𝛼𝛼𝛼 – коэффициент, который регулирует скорость обучения агента.
Ход работы алгоритма проиллюстрирован на рисунке 1

Р и с. 1. Блок-схема алгоритма Q-learning

Постановка задачи обучения с подкреплением заключается в следующем. Для того чтобы 
сформулировать задачу обучения с подкреплением нужно задать следующие ключевые параметры модели
обучения с подкреплением: среда (объекты), возможные действия, функция наград.

Среда включает в себя следующие объекты:
- Набор наблюдений: технические показатели в различные моменты времени
- Дельта цен: изменение цен в различные моменты времени исходя из набора наблюдений.
- Список позиций: активы, которыми располагает торговый алгоритм в настоящий момент. 
- Значение позиций: стоимость активов, которыми располагает торговый алгоритм в настоящий момент.

Возможные действия агента включают следующие варианты: бездействие (Hold), покупка акции (Buy), продажа 
акции (Sell).

Исходя из вышеперечисленных действий агента функция наград действует следующим образом:
- агент награждается (+1), если текущее действие приводит к прибыли.
- агент штрафуется (-1), если текущее действие приводит к потерям.
- агент штрафуется (-1), если агент продает, не располагая акциями.

На каждом шаге происходит обновление набора наблюдений, дельта цен, списка позиций и значений позиций. 
Иными словами, среда переходит из состояния s в состояние s’. Задача модели будет состоять в том, чтобы 
найти политику, которая будет максимизировать функцию наград.

Первичные технические показатели были загружены из открытого источника (yahoo finance) с 
помощью специализированной python библиотеки. В качестве акций для торговли выбраны акции компании 
Apple с начала 2014 года до настоящего момента (19.06.2020).
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 — коэффициент, который регулирует скорость обучения 
агента.
Ход работы алгоритма проиллюстрирован на рисунке 1.

Постановка задачи обучения с подкреплением заключается в 
следующем. Для того чтобы сформулировать задачу обучения 
с подкреплением нужно задать следующие ключевые параме-
тры модели обучения с подкреплением: среда (объекты), воз-
можные действия, функция наград.
Среда включает в себя следующие объекты: 
• Набор наблюдений: технические показатели в различные 

моменты времени
• Дельта цен: изменение цен в различные моменты време-

ни исходя из набора наблюдений.
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• Список позиций: активы, которыми располагает торго-
вый алгоритм в настоящий момент. 

• Значение позиций: стоимость активов, которыми распо-
лагает торговый алгоритм в настоящий момент.

Возможные действия агента включают следующие варианты: 
бездействие (Hold), покупка акции (Buy), продажа акции (Sell).
Исходя из вышеперечисленных действий агента функция на-
град действует следующим образом:
• агент награждается (+1), если текущее действие приво-

дит к прибыли.
• агент штрафуется (-1), если текущее действие приводит 

к потерям.
• агент штрафуется (-1), если агент продает, не располагая 

акциями.
На каждом шаге происходит обновление набора наблюдений, 
дельта цен, списка позиций и значений позиций. Иными слова-

ми, среда переходит из состояния s в состояние s’. Задача моде-
ли будет состоять в том, чтобы найти политику, которая будет 
максимизировать функцию наград.
Первичные технические показатели были загружены из от-
крытого источника (yahoo finance) с помощью специализи-
рованной python библиотеки. В качестве акций для торговли 
выбраны акции компании Apple с начала 2014 года до настоя-
щего момента (19.06.2020). 
Дельта цен или изменение цен акций в различные моменты 
времени представлены изменением значений Close в загружен-
ном временном ряду (Рисунок 2). Другими техническими пока-
зателями служат: Open (цена акций при открытии торгов), High 
(высшее значение цены достигнутое за день торгов), Low (низ-
шее значение цены достигнутое за день торгов), Adj Close (цена 
закрытия при учете действий с акциями, которые могли быть 
совершены до момента открытия следующего торгового дня), 
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- Набор наблюдений: технические показатели в различные моменты времени
- Дельта цен: изменение цен в различные моменты времени исходя из набора наблюдений.
- Список позиций: активы, которыми располагает торговый алгоритм в настоящий момент. 
- Значение позиций: стоимость активов, которыми располагает торговый алгоритм в настоящий момент.

Возможные действия агента включают следующие варианты: бездействие (Hold), покупка акции (Buy), продажа 
акции (Sell).

Исходя из вышеперечисленных действий агента функция наград действует следующим образом:
- агент награждается (+1), если текущее действие приводит к прибыли.
- агент штрафуется (-1), если текущее действие приводит к потерям.
- агент штрафуется (-1), если агент продает, не располагая акциями.

На каждом шаге происходит обновление набора наблюдений, дельта цен, списка позиций и значений позиций. 
Иными словами, среда переходит из состояния s в состояние s’. Задача модели будет состоять в том, чтобы 
найти политику, которая будет максимизировать функцию наград.

Первичные технические показатели были загружены из открытого источника (yahoo finance) с 
помощью специализированной python библиотеки. В качестве акций для торговли выбраны акции компании 
Apple с начала 2014 года до настоящего момента (19.06.2020).

Р и с. 1. Блок-схема алгоритма Q-learning
F i g. 1. Q-learning algorithm block diagram
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Volume (количество акций, с которыми совершались сделки в 
торговый день). Добавление производных технических показа-
телей будет проиллюстрировано в отдельном разделе.

Дельта цен или изменение цен акций в различные моменты времени представлены изменением 
значений Close в загруженном временном ряду (Рисунок 2). Другими техническими показателями служат: Open
(цена акций при открытии торгов), High (высшее значение цены достигнутое за день торгов), Low (низшее 
значение цены достигнутое за день торгов), Adj Close (цена закрытия при учете действий с акциями, которые 
могли быть совершены до момента открытия следующего торгового дня), Volume (количество акций, с 
которыми совершались сделки в торговый день). Добавление производных технических показателей будет 
проиллюстрировано в отдельном разделе.

Р и с. 2. Изменения цен и технических показателей

Изменение состояния среды: списка позиций и их стоимости под влиянием действий агента 
реализовано с помощью класса Environment1 (рисунок 3). Список позиций или активы, которыми располагает 
торговый алгоритм изначально задается как пустой python list, который изменяется в зависимости от действий 
агента (Рисунок 3, строка 12). Значение позиций (стоимость активов) рассчитывается как float значение
изначально равное 0 и изменяющееся в зависимости от цен на акции и действий агента (Рисунок 3, строка 13).
Класс Environment1 также учитывает награды в зависимости от результатов действий агента (Рисунок 3, строки 
21-32). Положительная прибыль трансформируется в положительную награду 1, отрицательная прибыль 
трансформируется в награду -1 (Рисунок 3, строки 45-48).

Р и с. 2. Изменения цен и технических показателей
F i g. 2. Changes in prices and technical indicators

Изменение состояния среды: списка позиций и их стоимо-
сти под влиянием действий агента реализовано с помощью 
класса Environment1 (рисунок 3). Список позиций или акти-
вы, которыми располагает торговый алгоритм изначально 
задается как пустой python list, который изменяется в зави-
симости от действий агента (Рисунок 3, строка 12). Значение 
позиций (стоимость активов) рассчитывается как float значе-
ние изначально равное 0 и изменяющееся в зависимости от 
цен на акции и действий агента (Рисунок 3, строка 13). Класс 
Environment1 также учитывает награды в зависимости от ре-
зультатов действий агента (Рисунок 3, строки 21-32). Положи-
тельная прибыль трансформируется в положительную награ-
ду 1, отрицательная прибыль трансформируется в награду -1 
(Рисунок 3, строки 45-48).

В качестве модели обучения была выбрана трехслойная ней-
ронная сеть, реализованная с помощью библиотеки PyTorch. 
Реализация нейронной сети изображена на рисунке 4.

Р и с. 3. Реализация среды в коде python

В качестве модели обучения была выбрана трехслойная нейронная сеть, реализованная с помощью библиотеки 
PyTorch. Реализация нейронной сети изображена на рисунке 4.

Р и с. 4. Реализация нейронной сети в коде python

Нейронная сеть имеет следующие ключевые параметры:
− На вход передается состояние среды
− На выход передается вектор размерности 3, что соответствует количеству возможных действий агента
− Размерность скрытого слоя нейронной сети 100
− Скорость обучения (learning rate) была установлена на уровне 0,001

Р и с. 3. Реализация среды в коде python
F i g. 3. Environment implementation in python code
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Р и с. 3. Реализация среды в коде python

В качестве модели обучения была выбрана трехслойная нейронная сеть, реализованная с помощью библиотеки 
PyTorch. Реализация нейронной сети изображена на рисунке 4.

Р и с. 4. Реализация нейронной сети в коде python

Нейронная сеть имеет следующие ключевые параметры:
− На вход передается состояние среды
− На выход передается вектор размерности 3, что соответствует количеству возможных действий агента
− Размерность скрытого слоя нейронной сети 100
− Скорость обучения (learning rate) была установлена на уровне 0,001

Р и с. 4. Реализация нейронной сети в коде python
F i g. 4. Neural network implementation in python code

Нейронная сеть имеет следующие ключевые параметры:
• На вход передается состояние среды

• На выход передается вектор размерности 3, что соответ-
ствует количеству возможных действий агента

• Размерность скрытого слоя нейронной сети 100
• Скорость обучения (learning rate) была установлена на 

уровне 0,001
• Данные разбиваются на 50 батчей
• Количество эпох 50
• Оптимизатор - Adam

Передача параметров нейронной сети изображена на рисунке 
5.
Первым шагом является инициализация среды, включая на-
блюдения и награды. Q функция передает действие максими-
зирующее математическое ожидание, основываясь на входных 
технических показателях. Функция argmax (Рисунок 5 строка 
16). Таким образом реализуется жадная стратегия. Предска-
занное значение передается в среду и формирует новый набор 
наблюдений (s’). Рассчитывается награда в соответствии с ре-
зультатами действий и эпизод помечается как выполненный 
(Рисунок 3, строка 43). В памяти сохраняется последние 200 
действий и соответствующие им наблюдения.

− Данные разбиваются на 50 батчей
− Количество эпох 50
− Оптимизатор - Adam

Передача параметров нейронной сети изображена на рисунке 5.
Первым шагом является инициализация среды, включая наблюдения и награды. Q функция передает

действие максимизирующее математическое ожидание, основываясь на входных технических показателях.
Функция argmax (Рисунок 5 строка 16). Таким образом реализуется жадная стратегия. Предсказанное значение 
передается в среду и формирует новый набор наблюдений (s’). Рассчитывается награда в соответствии с 
результатами действий и эпизод помечается как выполненный (Рисунок 3, строка 43). В памяти сохраняется 
последние 200 действий и соответствующие им наблюдения.

Р и с. 5. Работа модели

В качестве производных показателей будем использовать технические показатели, на которые часто 
ориентируются трейдеры. Индикатор Williams %R демонстрирует насколько акция перекуплена или 
перепродана, ориентируясь на ценовые минимумы и максимумы в предыдущем периоде. Для трейдеров 
снижение индикатора ниже 80 сигнализирует о необходимости открытия длинной позиции, повышение 
индикатора выше 20 свидетельствует о необходимости закрыть длинную позицию.

%𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100 ∗
(C − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)
где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Показатель SO (Stochastic Oscillator) демонстрирует расхождение цены закрытия текущего периода 

относительно цен предыдущих периодов в рамках заданного временного промежутка. Для трейдеров 
возрастание индикатора выше 80 свидетельствует о скорой остановке роста цены. Снижение индикатора ниже 
20 свидетельствует о прекращении падения цены.

%𝐾𝐾𝐾𝐾 =
(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐶𝐶𝐶𝐶)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14) ∗ (−100)

где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Индикатор MACD and SL (Moving Average Convergence Divergence and Signal Line), сигнализирующий 

о необходимости покупки или продажи акции. Обычно при пересечении линией MACD сигнальной линии 
снизу-вверх трейдеры принимают решение о покупке акции. при пересечении линией MACD сигнальной линии 
сверху-вниз, трейдеры принимают решение продавать. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀12(C)− 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀26(C)

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝐿𝐿𝐿𝐿𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀9(MACD)
где, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 – схождение-расхождение скользящих средних;
С – серия цен закрытия;

Р и с.  5. Работа модели
F i g. 5. Model operation

В качестве производных показателей будем использовать тех-
нические показатели, на которые часто ориентируются трей-
деры. Индикатор Williams %R демонстрирует насколько акция 
перекуплена или перепродана, ориентируясь на ценовые ми-
нимумы и максимумы в предыдущем периоде. Для трейдеров 
снижение индикатора ниже 80 сигнализирует о необходи-
мости открытия длинной позиции, повышение индикатора 
выше 20 свидетельствует о необходимости закрыть длинную 
позицию.

− Данные разбиваются на 50 батчей
− Количество эпох 50
− Оптимизатор - Adam

Передача параметров нейронной сети изображена на рисунке 5.
Первым шагом является инициализация среды, включая наблюдения и награды. Q функция передает

действие максимизирующее математическое ожидание, основываясь на входных технических показателях.
Функция argmax (Рисунок 5 строка 16). Таким образом реализуется жадная стратегия. Предсказанное значение 
передается в среду и формирует новый набор наблюдений (s’). Рассчитывается награда в соответствии с 
результатами действий и эпизод помечается как выполненный (Рисунок 3, строка 43). В памяти сохраняется 
последние 200 действий и соответствующие им наблюдения.

Р и с. 5. Работа модели

В качестве производных показателей будем использовать технические показатели, на которые часто 
ориентируются трейдеры. Индикатор Williams %R демонстрирует насколько акция перекуплена или 
перепродана, ориентируясь на ценовые минимумы и максимумы в предыдущем периоде. Для трейдеров 
снижение индикатора ниже 80 сигнализирует о необходимости открытия длинной позиции, повышение 
индикатора выше 20 свидетельствует о необходимости закрыть длинную позицию.

%𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100 ∗
(C − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)
где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Показатель SO (Stochastic Oscillator) демонстрирует расхождение цены закрытия текущего периода 

относительно цен предыдущих периодов в рамках заданного временного промежутка. Для трейдеров 
возрастание индикатора выше 80 свидетельствует о скорой остановке роста цены. Снижение индикатора ниже 
20 свидетельствует о прекращении падения цены.

%𝐾𝐾𝐾𝐾 =
(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐶𝐶𝐶𝐶)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14) ∗ (−100)

где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Индикатор MACD and SL (Moving Average Convergence Divergence and Signal Line), сигнализирующий 

о необходимости покупки или продажи акции. Обычно при пересечении линией MACD сигнальной линии 
снизу-вверх трейдеры принимают решение о покупке акции. при пересечении линией MACD сигнальной линии 
сверху-вниз, трейдеры принимают решение продавать. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀12(C)− 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀26(C)

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝐿𝐿𝐿𝐿𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀9(MACD)
где, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 – схождение-расхождение скользящих средних;
С – серия цен закрытия;

где, С — Текущая цена закрытия;
L14 — Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
H14 — Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.

Показатель SO (Stochastic Oscillator) демонстрирует расхож-
дение цены закрытия текущего периода относительно цен 
предыдущих периодов в рамках заданного временного проме-
жутка. Для трейдеров возрастание индикатора выше 80 свиде-
тельствует о скорой остановке роста цены. Снижение индика-
тора ниже 20 свидетельствует о прекращении падения цены.
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− Данные разбиваются на 50 батчей
− Количество эпох 50
− Оптимизатор - Adam

Передача параметров нейронной сети изображена на рисунке 5.
Первым шагом является инициализация среды, включая наблюдения и награды. Q функция передает

действие максимизирующее математическое ожидание, основываясь на входных технических показателях.
Функция argmax (Рисунок 5 строка 16). Таким образом реализуется жадная стратегия. Предсказанное значение 
передается в среду и формирует новый набор наблюдений (s’). Рассчитывается награда в соответствии с 
результатами действий и эпизод помечается как выполненный (Рисунок 3, строка 43). В памяти сохраняется 
последние 200 действий и соответствующие им наблюдения.

Р и с. 5. Работа модели

В качестве производных показателей будем использовать технические показатели, на которые часто 
ориентируются трейдеры. Индикатор Williams %R демонстрирует насколько акция перекуплена или 
перепродана, ориентируясь на ценовые минимумы и максимумы в предыдущем периоде. Для трейдеров 
снижение индикатора ниже 80 сигнализирует о необходимости открытия длинной позиции, повышение 
индикатора выше 20 свидетельствует о необходимости закрыть длинную позицию.

%𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100 ∗
(C − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)
где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Показатель SO (Stochastic Oscillator) демонстрирует расхождение цены закрытия текущего периода 

относительно цен предыдущих периодов в рамках заданного временного промежутка. Для трейдеров 
возрастание индикатора выше 80 свидетельствует о скорой остановке роста цены. Снижение индикатора ниже 
20 свидетельствует о прекращении падения цены.

%𝐾𝐾𝐾𝐾 =
(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐶𝐶𝐶𝐶)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14) ∗ (−100)

где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Индикатор MACD and SL (Moving Average Convergence Divergence and Signal Line), сигнализирующий 

о необходимости покупки или продажи акции. Обычно при пересечении линией MACD сигнальной линии 
снизу-вверх трейдеры принимают решение о покупке акции. при пересечении линией MACD сигнальной линии 
сверху-вниз, трейдеры принимают решение продавать. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀12(C)− 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀26(C)

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝐿𝐿𝐿𝐿𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀9(MACD)
где, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 – схождение-расхождение скользящих средних;
С – серия цен закрытия;

где, С — Текущая цена закрытия;
L14 — Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
H14 — Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.

Индикатор MACD and SL (Moving Average Convergence Divergence 
and Signal Line), сигнализирующий о необходимости покупки 
или продажи акции. Обычно при пересечении линией MACD 
сигнальной линии снизу-вверх трейдеры принимают решение 
о покупке акции. при пересечении линией MACD сигнальной 
линии сверху-вниз, трейдеры принимают решение продавать. 

− Данные разбиваются на 50 батчей
− Количество эпох 50
− Оптимизатор - Adam

Передача параметров нейронной сети изображена на рисунке 5.
Первым шагом является инициализация среды, включая наблюдения и награды. Q функция передает

действие максимизирующее математическое ожидание, основываясь на входных технических показателях.
Функция argmax (Рисунок 5 строка 16). Таким образом реализуется жадная стратегия. Предсказанное значение 
передается в среду и формирует новый набор наблюдений (s’). Рассчитывается награда в соответствии с 
результатами действий и эпизод помечается как выполненный (Рисунок 3, строка 43). В памяти сохраняется 
последние 200 действий и соответствующие им наблюдения.

Р и с. 5. Работа модели

В качестве производных показателей будем использовать технические показатели, на которые часто 
ориентируются трейдеры. Индикатор Williams %R демонстрирует насколько акция перекуплена или 
перепродана, ориентируясь на ценовые минимумы и максимумы в предыдущем периоде. Для трейдеров 
снижение индикатора ниже 80 сигнализирует о необходимости открытия длинной позиции, повышение 
индикатора выше 20 свидетельствует о необходимости закрыть длинную позицию.

%𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100 ∗
(C − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14)
где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Показатель SO (Stochastic Oscillator) демонстрирует расхождение цены закрытия текущего периода 

относительно цен предыдущих периодов в рамках заданного временного промежутка. Для трейдеров 
возрастание индикатора выше 80 свидетельствует о скорой остановке роста цены. Снижение индикатора ниже 
20 свидетельствует о прекращении падения цены.

%𝐾𝐾𝐾𝐾 =
(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐶𝐶𝐶𝐶)

(𝐻𝐻𝐻𝐻14 − 𝐿𝐿𝐿𝐿14) ∗ (−100)

где, С – Текущая цена закрытия;
𝐿𝐿𝐿𝐿14 – Низший минимум (Lowest Low) за прошедшие 14 дней;
𝐻𝐻𝐻𝐻14 – Высший максимум (Highest High) за прошедшие 14 дней.
Индикатор MACD and SL (Moving Average Convergence Divergence and Signal Line), сигнализирующий 

о необходимости покупки или продажи акции. Обычно при пересечении линией MACD сигнальной линии 
снизу-вверх трейдеры принимают решение о покупке акции. при пересечении линией MACD сигнальной линии 
сверху-вниз, трейдеры принимают решение продавать. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀12(C)− 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀26(C)

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑆𝑆𝑆𝑆𝐿𝐿𝐿𝐿𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 = 𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀9(MACD)
где, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶𝑀𝑀𝑀𝑀 – схождение-расхождение скользящих средних;
С – серия цен закрытия;где, MACD — схождение-расхождение скользящих средних;

С — серия цен закрытия;
EMAn — n дневная экспоненциальная скользящая средняя.

Показатель RSI (Relative Strength Index) определяет степень 
перекупленности или перепроданности акции. Акция переку-
плена, когда из-за ажиотажного спроса происходит ее перео-
ценка. Акция перепродана, когда в результате панических про-
даж она недооценена. Показатель выше 70 свидетельствует о 
перекупленности, Показатель ниже 30 может свидетельство-
вать о перепроданности. 

𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑛𝑛𝑛𝑛 – n дневная экспоненциальная скользящая средняя.
Показатель RSI (Relative Strength Index) определяет степень перекупленности или перепроданности

акции. Акция перекуплена, когда из-за ажиотажного спроса происходит ее переоценка. Акция перепродана, 
когда в результате панических продаж она недооценена. Показатель выше 70 свидетельствует о 
перекупленности, Показатель ниже 30 может свидетельствовать о перепроданности. 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100−
100

1 + RS

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆 =
𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑝𝑝𝑝𝑝 14 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑝𝑝𝑝𝑝 14 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑎𝑎

Осциллятор PROF (Price Rate of Change), демонстрирует как сильно игроки на рынке влияют на цену. 
Пересечение индикатором нулевой линии снизу-вверх дает сигнал на покупку, обратная ситуация дает сигнал 
на продажу.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑂𝑂𝑂𝑂𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑝𝑝𝑝𝑝) =
(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑛𝑛𝑛𝑛)

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑛𝑛𝑛𝑛
где, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 – цена закрытия в момент t;
Индикатор OBV (On Balance Volume), основанный на данных о цене акций и объеме сделок по ним. 

Часто трейдеры используют его для подтверждения трендов. Пересечение индикатора своей скользящей 
средней может служить сигналом для покупки, если пересечение идет снизу-вверх или продажи, если 
пересечение идет сверху-вниз.

𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑝𝑝𝑝𝑝) = �
𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1 + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡,  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 > 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1
𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1

𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1
где, 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡 – балансовый объем в момент t;
𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡 – Объем торгов в момент t;
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 – цена закрытия в момент t.
Все вышеперечисленные производные финансовые показатели рассчитываются с помощью python

библиотеки technical analysis library.

Полученные результаты исследования и их обсуждение
Во время проведения проектной работы применим метод обучения с подкреплением Q-learning с 

трехслойной нейронной сетью для торгового алгоритма на трех наборах данных:
- Наборе стандартных технических показателей
- Наборе производных технических показателей
- Наборе совмещающем стандартные и производные технические показатели.
Данные были разбиты на обучающий (0,9) и проверочный (0,1) наборы. Обучающий набор включал

значения за даты с 01.01.2014 по 31.10.2019. Проверочный набор включал значения за даты 01.11.2019 по 
19.06.2020. Результаты применения алгоритма представлены в таблице 1.

Т а б л и ц а 1. Результаты применения алгоритма на различных наборах данных

Стандартные 
технические показатели

Производные 
технические показатели

Стандартные и 
производные 

технические показатели
Вложения 10000 у.е. 10000 у.е. 10000 у.е.
Прибыль 306,9 у.е. 403,2 у.е 935,6 у.е.
Доходность 3,069% 4,032%. 9,356%
Время обучения
в Collab 7 мин. 26 с. 7 мин. 38 с. 7 мин. 27 с.

Худший результат агент показал на стандартных технических показателях (доходность составила 
3,069%). Лучший результат агент показал на наборе данных, совмещающем стандартные и производные 
технические показатели (доходность составила 9,356%).

Исходя из полученных результатов, можно сделать вывод, что эффективность (доходность) торгового 
агента на основе алгоритма Q learning можно повысить посредством передачи ему производных технических 
показателей. 

Нужно отметить, что обучение происходило на данных за период экономического подъема с 01.01.2014
по 31.10.2019. A вот тестовый набор представляет собой данные за период рецессии с 01.11.2019 по 19.06.2020, 
связанной с мировой эпидемией корона вируса. При этом агент демонстрирует доходность, что говорит об 
устойчивости используемой модели.

Осциллятор PROF (Price Rate of Change), демонстрирует как 
сильно игроки на рынке влияют на цену. Пересечение инди-
катором нулевой линии снизу-вверх дает сигнал на покупку, 
обратная ситуация дает сигнал на продажу.

𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑛𝑛𝑛𝑛 – n дневная экспоненциальная скользящая средняя.
Показатель RSI (Relative Strength Index) определяет степень перекупленности или перепроданности

акции. Акция перекуплена, когда из-за ажиотажного спроса происходит ее переоценка. Акция перепродана, 
когда в результате панических продаж она недооценена. Показатель выше 70 свидетельствует о 
перекупленности, Показатель ниже 30 может свидетельствовать о перепроданности. 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100−
100

1 + RS

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆 =
𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑝𝑝𝑝𝑝 14 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑝𝑝𝑝𝑝 14 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑎𝑎

Осциллятор PROF (Price Rate of Change), демонстрирует как сильно игроки на рынке влияют на цену. 
Пересечение индикатором нулевой линии снизу-вверх дает сигнал на покупку, обратная ситуация дает сигнал 
на продажу.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑂𝑂𝑂𝑂𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑝𝑝𝑝𝑝) =
(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑛𝑛𝑛𝑛)

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑛𝑛𝑛𝑛
где, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 – цена закрытия в момент t;
Индикатор OBV (On Balance Volume), основанный на данных о цене акций и объеме сделок по ним. 

Часто трейдеры используют его для подтверждения трендов. Пересечение индикатора своей скользящей 
средней может служить сигналом для покупки, если пересечение идет снизу-вверх или продажи, если 
пересечение идет сверху-вниз.

𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑝𝑝𝑝𝑝) = �
𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1 + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡,  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 > 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1
𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1

𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1
где, 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡 – балансовый объем в момент t;
𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡 – Объем торгов в момент t;
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 – цена закрытия в момент t.
Все вышеперечисленные производные финансовые показатели рассчитываются с помощью python

библиотеки technical analysis library.

Полученные результаты исследования и их обсуждение
Во время проведения проектной работы применим метод обучения с подкреплением Q-learning с 

трехслойной нейронной сетью для торгового алгоритма на трех наборах данных:
- Наборе стандартных технических показателей
- Наборе производных технических показателей
- Наборе совмещающем стандартные и производные технические показатели.
Данные были разбиты на обучающий (0,9) и проверочный (0,1) наборы. Обучающий набор включал

значения за даты с 01.01.2014 по 31.10.2019. Проверочный набор включал значения за даты 01.11.2019 по 
19.06.2020. Результаты применения алгоритма представлены в таблице 1.

Т а б л и ц а 1. Результаты применения алгоритма на различных наборах данных

Стандартные 
технические показатели

Производные 
технические показатели

Стандартные и 
производные 

технические показатели
Вложения 10000 у.е. 10000 у.е. 10000 у.е.
Прибыль 306,9 у.е. 403,2 у.е 935,6 у.е.
Доходность 3,069% 4,032%. 9,356%
Время обучения
в Collab 7 мин. 26 с. 7 мин. 38 с. 7 мин. 27 с.

Худший результат агент показал на стандартных технических показателях (доходность составила 
3,069%). Лучший результат агент показал на наборе данных, совмещающем стандартные и производные 
технические показатели (доходность составила 9,356%).

Исходя из полученных результатов, можно сделать вывод, что эффективность (доходность) торгового 
агента на основе алгоритма Q learning можно повысить посредством передачи ему производных технических 
показателей. 

Нужно отметить, что обучение происходило на данных за период экономического подъема с 01.01.2014
по 31.10.2019. A вот тестовый набор представляет собой данные за период рецессии с 01.11.2019 по 19.06.2020, 
связанной с мировой эпидемией корона вируса. При этом агент демонстрирует доходность, что говорит об 
устойчивости используемой модели.

где, Ct — цена закрытия в момент t;

Индикатор OBV (On Balance Volume), основанный на данных о 
цене акций и объеме сделок по ним. Часто трейдеры использу-
ют его для подтверждения трендов. Пересечение индикатора 
своей скользящей средней может служить сигналом для по-
купки, если пересечение идет снизу-вверх или продажи, если 
пересечение идет сверху-вниз.

𝐸𝐸𝐸𝐸𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑛𝑛𝑛𝑛 – n дневная экспоненциальная скользящая средняя.
Показатель RSI (Relative Strength Index) определяет степень перекупленности или перепроданности

акции. Акция перекуплена, когда из-за ажиотажного спроса происходит ее переоценка. Акция перепродана, 
когда в результате панических продаж она недооценена. Показатель выше 70 свидетельствует о 
перекупленности, Показатель ниже 30 может свидетельствовать о перепроданности. 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅 = 100−
100

1 + RS

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆 =
𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝐺𝐺𝐺𝐺𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑝𝑝𝑝𝑝 14 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑎𝑎
𝑀𝑀𝑀𝑀𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐴𝐴𝐴𝐴𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑎𝑎𝑎𝑎𝑝𝑝𝑝𝑝 14 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑆𝑆𝑆𝑆𝑑𝑑𝑑𝑑𝑎𝑎𝑎𝑎

Осциллятор PROF (Price Rate of Change), демонстрирует как сильно игроки на рынке влияют на цену. 
Пересечение индикатором нулевой линии снизу-вверх дает сигнал на покупку, обратная ситуация дает сигнал 
на продажу.

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑅𝑅𝑅𝑅𝑂𝑂𝑂𝑂𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑝𝑝𝑝𝑝) =
(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑛𝑛𝑛𝑛)

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−𝑛𝑛𝑛𝑛
где, 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 – цена закрытия в момент t;
Индикатор OBV (On Balance Volume), основанный на данных о цене акций и объеме сделок по ним. 

Часто трейдеры используют его для подтверждения трендов. Пересечение индикатора своей скользящей 
средней может служить сигналом для покупки, если пересечение идет снизу-вверх или продажи, если 
пересечение идет сверху-вниз.

𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾(𝑝𝑝𝑝𝑝) = �
𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1 + 𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡,  𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 > 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1
𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1 − 𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1

𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡−1, 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡−1
где, 𝑂𝑂𝑂𝑂𝐵𝐵𝐵𝐵𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡 – балансовый объем в момент t;
𝛾𝛾𝛾𝛾𝐿𝐿𝐿𝐿𝛾𝛾𝛾𝛾𝑡𝑡𝑡𝑡 – Объем торгов в момент t;
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑡𝑡𝑡𝑡 – цена закрытия в момент t.
Все вышеперечисленные производные финансовые показатели рассчитываются с помощью python

библиотеки technical analysis library.

Полученные результаты исследования и их обсуждение
Во время проведения проектной работы применим метод обучения с подкреплением Q-learning с 

трехслойной нейронной сетью для торгового алгоритма на трех наборах данных:
- Наборе стандартных технических показателей
- Наборе производных технических показателей
- Наборе совмещающем стандартные и производные технические показатели.
Данные были разбиты на обучающий (0,9) и проверочный (0,1) наборы. Обучающий набор включал

значения за даты с 01.01.2014 по 31.10.2019. Проверочный набор включал значения за даты 01.11.2019 по 
19.06.2020. Результаты применения алгоритма представлены в таблице 1.

Т а б л и ц а 1. Результаты применения алгоритма на различных наборах данных

Стандартные 
технические показатели

Производные 
технические показатели

Стандартные и 
производные 

технические показатели
Вложения 10000 у.е. 10000 у.е. 10000 у.е.
Прибыль 306,9 у.е. 403,2 у.е 935,6 у.е.
Доходность 3,069% 4,032%. 9,356%
Время обучения
в Collab 7 мин. 26 с. 7 мин. 38 с. 7 мин. 27 с.

Худший результат агент показал на стандартных технических показателях (доходность составила 
3,069%). Лучший результат агент показал на наборе данных, совмещающем стандартные и производные 
технические показатели (доходность составила 9,356%).

Исходя из полученных результатов, можно сделать вывод, что эффективность (доходность) торгового 
агента на основе алгоритма Q learning можно повысить посредством передачи ему производных технических 
показателей. 

Нужно отметить, что обучение происходило на данных за период экономического подъема с 01.01.2014
по 31.10.2019. A вот тестовый набор представляет собой данные за период рецессии с 01.11.2019 по 19.06.2020, 
связанной с мировой эпидемией корона вируса. При этом агент демонстрирует доходность, что говорит об 
устойчивости используемой модели.

где, OBVt — балансовый объем в момент t;
Volt — Объем торгов в момент t;
Ct — цена закрытия в момент t.

Все вышеперечисленные производные финансовые показа-
тели рассчитываются с помощью python библиотеки technical 
analysis library.

Полученные результаты исследования 
и их обсуждение
Во время проведения проектной работы применим метод об-
учения с подкреплением Q-learning с трехслойной нейронной 
сетью для торгового алгоритма на трех наборах данных:
• Наборе стандартных технических показателей
• Наборе производных технических показателей
• Наборе совмещающем стандартные и производные тех-

нические показатели.

Данные были разбиты на обучающий (0,9) и проверочный 
(0,1) наборы. Обучающий набор включал значения за даты с 
01.01.2014 по 31.10.2019. Проверочный набор включал значе-
ния за даты 01.11.2019 по 19.06.2020. Результаты применения 
алгоритма представлены в таблице 1.

Т а б л и ц а 1. Результаты применения алгоритма на различных 
наборах данных

T a b l e 1. Results of applying the algorithm on various data sets

Стандартные 
технические 
показатели

Производные 
технические 
показатели

Стандартные и 
производные 
технические 
показатели

Вложения 10000 у.е. 10000 у.е. 10000 у.е.
Прибыль 306,9 у.е. 403,2 у.е 935,6 у.е.
Доходность 3,069% 4,032%. 9,356%
Время 
обучения
в Collab

7 мин. 26 с. 7 мин. 38 с. 7 мин. 27 с.

Худший результат агент показал на стандартных технических 
показателях (доходность составила 3,069%). Лучший резуль-
тат агент показал на наборе данных, совмещающем стандарт-
ные и производные технические показатели (доходность со-
ставила 9,356%). 
Исходя из полученных результатов, можно сделать вывод, что 
эффективность (доходность) торгового агента на основе алго-
ритма Q learning можно повысить посредством передачи ему 
производных технических показателей. 
Нужно отметить, что обучение происходило на данных за 
период экономического подъема с 01.01.2014 по 31.10.2019. 
A вот тестовый набор представляет собой данные за период 
рецессии с 01.11.2019 по 19.06.2020, связанной с мировой эпи-
демией корона вируса. При этом агент демонстрирует доход-
ность, что говорит об устойчивости используемой модели.
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Заключение

Подводя итог, можно сказать, что в результате проведенного 
исследования теоретически рассмотрены основы повышения 
доходности торгового агента: объяснение терминов, метод 
обучения с подкреплением, применение алгоритма Q-learning 
для реализации торгового агента. Определены и обоснованы 
производные технические показатели, проверены результа-
ты работы торгового агента на технических показателях и 
на производных технических показателях. Авторы эмпириче-
ски подтвердили, что применение производных финансовых 
показателей для повышения эффективности (доходности) 
торговых агентов на основе метода Q-learning с применением 
алгоритмов обучения с подкреплением является целесообраз-
ным.
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