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Аннотация. В настоящее время всё больше наблюдается тенденция 

разработки высокоточных трейдер-ботов, способных выполнять по сто, а то и 

десятки тысяч операций в день. Данная работа содержит описательное 

объяснение основ инвестирования в акции и торговли ими, а также некоторых 

популярных торговых стратегий, в том числе с использованием моделей 

машинного обучения для прогнозирования движения цен на определенные цены 

акций, чтобы читатели, не имеющие опыта в инвестировании или Data Science, 

могли проследить, как программа была разработана определенным образом. А 

также показывает эффективность разработанного трейдер-бота на примере 

акций компаний Microsoft, Apple и Goldman Sachs. 
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Annotation. Currently, there is an increasing tendency to develop high-

precision trading bots capable of performing one hundred or even tens of thousands of 

operations per day. This paper contains a descriptive explanation of the basics of 

investing in stocks and trading them, as well as some popular trading strategies, 

including using machine learning models to predict price movements for certain stock 

prices, so that readers without experience in investing or Data Science can trace how 

the program was developed in a certain way. And also shows the effectiveness of the 

developed trader bot on the example of shares of Microsoft, Apple and Goldman Sachs. 
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Широко распространено мнение, что цену акций предсказать невозможно, 

поэтому в данном проекте мы не стали углубляться в оптимизацию результатов, 

а представили предложение о том, как использование Machine Learning может 

вписаться в общую картину. 

Работая на фондовом рынке, трейдеру необходимо понимать, что 

проследить все изменения стоимости акций в мире не только невозможно, но и 

очень затратно по времени и моральной энергии. Именно поэтому в настоящее 

время всё больше разрабатываются и усовершенствуются боты-трейдеры, 
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которые могли бы выполнять тысячи, а то и миллионы операций в день и 

экономить время и деньги всем инвесторам [1, 6]. 

Развитие темы начнём с определения наиболее приемлемой модели бот-

трейдера, представленной на рис. 1. Структура была разработана таким образом, 

чтобы каждый компонент выполнял определенную задачу, что оказалось 

выгодным, поскольку код и ход проекта стали гораздо более управляемыми. 

Таким образом, требование ко всей программе может быть легко переведено в 

группу конкретных задач. Хорошей демонстрацией этого является то, что из 

требования, что бот должен быть способен торговать позициями, можно понять, 

что это обычно включает вычисление индикатора, покупать или продавать, и 

вызов этой вычислительной задачи ежедневно в определенный момент.  

 

Рис. 1 – Основные взаимодействия между компонентами программы (авторская 

разработка) 
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Следовательно, код, который необходимо изменить или написать, должен 

находиться в модулях оркестровки и принятия решений, и в данном примере он 

включает функцию для вычисления торгового решения и выражение cron для 

планирования вызова этой функции. 

Согласно рисунку, модуль бизнес-логики является основой этой 

программы. Он вызывает методы из других модулей для выполнения таких 

задач, как вставка данных в базу данных или обучение и оценка моделей Machine 

Learning из модуля принятия решений. Поскольку каждый модуль был 

разработан для одной конкретной цели, кодовая база может быть легко 

дополнена другими модулями, перечисленными позже в разделе предложений. 

Более подробное объяснение каждого компонента будет описано в последующих 

разделах. 

Инфраструктура развертывания представлена на рис. 2. 

 

Рис. 2 – Взаимодействие между облачными сервисами для позиционной торговли 

(авторская разработка) 

Хранение информации 

Для хранения данных было выбрано решение использовать службу баз 

данных MySQL, предоставляемую AWS для табличных данных, таких как 

рыночная цена и исторические транзакции, а Mongo Atlas является платформой 

для развертывания MongoDB, которая способна хранить нетепличные данные, 

такие как модели машинного обучения. 
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В данном проекте были использованы преимущества бесплатных услуг 

AWS Free Tier, предоставляемых вновь созданным учетным записям. Поскольку 

вычислительные мощности на этом уровне весьма ограничены, услуги следует 

использовать только для позиционной торговли, поскольку она не требует 

значительных ресурсов в небольших масштабах и не должна справляться с 

обработкой данных в режиме реального времени, что присуще стратегиям 

дневной торговли. 

При задействовании фреймворка Serverless большая часть обеспечения и 

обслуживания инфраструктуры выполняется автоматически. В целом исходный 

код и его зависимости были упакованы, затем заархивированы и загружены в 

AWS S3 с помощью фреймворка Serverless. Затем было создано правило AWS 

CloudWatch, также с помощью фреймворка Serverless на основе 

предопределенных конфигураций разработчика, для вызова функции AWS 

Lambda за некоторое время до закрытия рынка. После активации функция 

Lambda сначала загружает исходный код и его зависимости из указанной 

корзины S3, затем выполняет код для получения торгового профиля, 

хранящегося в базах данных, а также рыночных данных за этот день и 

рассчитывает последующие действия на основе этих данных. Если есть какие-

либо новые транзакции, они записываются в файл журнала, а также 

отправляются в базу данных для сохранения для возможного анализа в будущем. 

Приведенный далее рис. 3 позволяет как можно ближе имитировать 

реальный пример, сохраняя при этом упрощенность. Таблица daily_price может 

показаться излишней, поскольку такие данные можно получить практически из 

любого места. Однако, если необходимо улучшить производительность модели 

машинного обучения. Это также, может быть, резервный набор данных для 

обучения новых моделей в случае, если исторические рыночные данные не могут 

быть получены из оригинального источника из-за простоя сервера или ошибок 

соединения. 
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Рис. 3 – Имитация реального примера (авторская разработка) 

Текущий торговый профиль хранится в таблице метаданных, которая 

содержит следующую информацию. 

1. Баланс: количество денег, не вложенных ни в какие акции. По 

умолчанию это значение установлено равным 4000. 

2. CurrencyID: целочисленное значение, относящееся к строке в таблице 

валют. Изначально валютой был USD. 

3. Current_strategy: строковое значение, обозначающее название текущей 

торговой стратегии. Существует две группы: те, которые начинаются с «ML_», 

и те, которые не начинаются. Как можно было догадаться, первая указывает на 

то, что используется модель машинного обучения, поэтому скрипт вызовет 

функцию для ее получения из базы данных MongoDB. Второй относится к 

стратегиям, которые полагаются на технические индикаторы, поэтому основной 

скрипт просто загрузит предварительно созданный класс. 

Кроме того, список экземпляров модели класса Stock был бинаризован и 

сохранен в коллекции под названием owned_stocks в MongoDB. 

Для хранения моделей машинного обучения не существует жестких схем, 

которым необходимо следовать, поэтому в базе данных Mongo под названием 
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algotrading_models была создана коллекция с названием models, в которой 

хранились документы, содержащие как минимум следующие поля. 

1. Model: фактический объект ML в Python, который был 

«замаринован», или, другими словами, превращен в массив байтов и сохранен в 

базе данных в виде строки. 

2. Model_name: имя модели, которое было гарантированно уникальным 

для облегчения поиска. 

3. Created_at & last_trained: время, когда модель была создана и обучена 

соответственно. 

Языком программирования, использованным в данном проекте, был 

Python. Это было обусловлено следующими причинами. 

1. Большая поддержка сообщества: Python есть многоцелевой язык 

программирования, но благодаря своему минималистичному синтаксису он 

обычно используется для обработки данных и автоматизации, что также является 

темой данного проекта. Поэтому в случае возникновения ошибок было гораздо 

проще получить помощь от других. 

2. Простота: синтаксис Python отличается минимализмом. Он не является 

сильно типизированным и не включает в себя чрезмерное количество классов, 

что упрощает такие задачи, как преобразование типов данных. 

3. Библиотеки сторонних разработчиков: Язык программирования Python 

имеет множество пакетов для обработки данных, и они могут помочь еще больше 

абстрагировать код, сохраняя его чистым. Таким образом, количество 

фактически написанного кода может быть уменьшено, а его читабельность 

повышена. 

Функциональные требования 

Данный модуль должен отвечать за принятие торговых решений, которые 

включают в себя покупку или продажу, а также количество акций. Поэтому, 

получив набор рыночных данных, состоящий из данных OHLC и определенных 

технических индикаторов, он должен уметь выполнять вычисления на них для 

оценки ситуации и получения вышеупомянутого значения. 
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Нефункциональные требования 

Наиболее важным критерием при оценке хода разработки данного модуля 

является прибыльность используемой стратегии. Она будет считаться успешной 

и приемлемой, если стратегия приносит более 30% дохода или, по крайней мере, 

безубыточна соответственно. 

Метод, используемый для оценки стратегии, заключается в том, чтобы 

посмотреть, как она работает на исторических рыночных данных. Для этой цели 

существуют два популярных претендента под названием backtesting.py и Zipline. 

После нескольких дней исследований и экспериментов был выбран 

backtesting.py за его открытый API, простую установку и настройку тестов. 

При использовании скальпинговой стратегии действуют те же требования, 

но методы тестирования и оценки результатов отличаются незначительно. 

Поскольку фреймворк backtesting.py не поддерживает внутридневную торговлю, 

вместо использования готовых инструментов необходимо разработать 

симуляционный тест, который циклически просматривает все точки данных. По 

сути, он прокручивает каждую строку таблицы рыночных данных, вызывает 

функцию принятия решений бота и вычисляет сумму оставшегося баланса. 

Скальпинговая стратегия считается успешной, даже если она приносит 

маргинальную прибыль или не несет убытков. 

Как уже упоминалось ранее, в данном проекте предпринимается попытка 

получить прибыль с помощью двух подходов: размещение ордеров на основе 

оценки рынка с помощью комбинации определенных технических индикаторов 

или на основе прогноза модели машинного обучения. 

Чтобы обеспечить равенство при сравнении стратегий, крайне важно, 

чтобы при их тестировании по отдельности применялись одинаковые условия 

тестирования. Поэтому начальный инвестиционный капитал был установлен в 

размере 4000 долларов США, размер комиссии – 2%, а период времени, в течение 

которого тестировались стратегии, – с апреля 2018 года по март 2021 года, или 

примерно 3 года. 
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Стратегией, тестируемой в рамках эксперимента, была скользящая 

средняя. Используя комбинацию значений скользящих средних за 10 и 15 дней, 

результат оказался весьма впечатляющим, как и показано на рис. 4. 

 

Рис. 4 – Результат тестирования стратегии, скользящей средней с апреля 2018 

года по март 2021 года 

В конце тестового периода на руках было почти 14000 долларов США, что 

составляет около 250% прибыли. Однако при более глубоком изучении истории 

торговли есть несколько моментов, на которые следует обратить внимание. 

Прежде всего, поскольку это симуляционный тест, основанный на 

исторических данных, стратегия (см. рис. 5) должна была быть успешной, 
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особенно при экспериментировании на цене акций такой прибыльной компании, 

как Apple. 

 

Рис. 5 – Подробная торговая история стратегии, скользящей средней с 2018 по 

2021 год 

При более тщательном рассмотрении можно увидеть, что большая часть 

прибыли получена от длинной позиции летом 2020 года, которая вернула чуть 

более 80% от вложенного бюджета. Как и ожидалось, этот взрыв в цене акций 

Apple произошел как раз перед тем, как Apple выпустила линейку компьютеров 

MacOS, работающих на чипе Apple M1. 

Во-вторых, эта стратегия не очень хорошо проявила себя в случае, когда 

цена часто колеблется, что демонстрирует ряд с 15 по 20. Цена акций колебалась 

от примерно 111,78 долларов США в конце октября 2020 года до более чем 143 

USD к концу января 2021 года, что могло бы принести прибыль в размере 

28,82%, если бы бот купил 132 акции и держал их в течение 3 месяцев. Однако 

бот неправильно истолковал ситуацию и продолжал покупать и держать акции в 
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течение более коротких периодов времени, что привело к потере более 10%, 

когда он попытался совершить короткую сделку по цене 130,34 USD и закрыл 

позицию, когда цена акций подскочила до уровня выше 143 USD за акцию менее 

чем через две недели. За вышеупомянутый период бот также пытался совершить 

две другие короткие сделки, но они не принесли значительной прибыли. 

По-видимому, бот не очень хорошо сработал в описанном выше случае, 

потому что он воспользовался только парой запаздывающих индикаторов, или, 

другими словами, техническими индикаторами, которые подтверждают тренд 

только на основе движений в прошлом, или, иногда, импульса роста цены. Это 

не так эффективно при использовании на волатильном рынке, поскольку 

текущее движение цены гораздо меньше коррелирует с ее историческими 

записями, что усложняет для программы принятие торгового решения. Понятно, 

что следующим шагом для улучшения работы этой программы было создание 

модели машинного обучения для прогнозирования цены акций и принятия 

соответствующих решений. Теоретически, это может компенсировать слабость 

запаздывающих индикаторов, упомянутых выше. 

В качестве иллюстрации на рис. 6 и 7 представлены фактические и 

прогнозные данные с апреля 2018 года по март 2021 года. Каждая выборка 

состояла из ежедневной информации, включая низкую цену, высокую цену, цену 

открытия, цену закрытия и объем торгов. В качестве обучающего набора данных 

были выбраны первые 80% образцов, а тестовые данные составили оставшиеся 

20% образцов. Весь анализ был выполнен исключительно на техническом 

анализе, без использования модели машинного обучения. Все имеющиеся 

данные использовались для оценки подходящего размера сети, увеличивая 

количество нейронов скрытого слоя до тех пор, пока эффективное количество 

параметров не сходилось к постоянному значению.  
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Рис. 6 – Прогноз модели и фактическая цена акций 

 

Рис. 7 – Прогноз модели и фактическая цена акций 
 

Также было проведено сравнительное исследование для проверки 

эффективности сети в данном исследовании с усовершенствованной гибридной 

моделью Хассана и др. Для этого эксперимента были собраны данные по 

компаниям Apple Inc. (AAPL) и International Business Machines Corp. (IBM). Этот 

результат свидетельствует о том, что модель может успешно обрабатывать 

большие массивы данных со значительным шумом и волатильностью, сохраняя 
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при этом обобщающую способность. На заключительных рисунках показаны 

результаты этого эксперимента в виде графика зависимости целевой цены акций 

от прогнозируемой цены. 

Пунктирная линия обозначает линию с наклоном, равным единице, что 

свидетельствует об идеальном соответствии. Уменьшение ошибки в данных 

обучения ожидаемо, однако ограниченный разброс в данных тестирования 

свидетельствует о том, что модель обеспечивает надлежащее обобщение. 

Таким образом, была сформулирована модель бота-трейдера, далее был 

представлен общий вид базы данных, и всех инструментов, которые будут 

полезными для построения бота-трейдера. Основным этапом явилось 

построение стратегии торговли на основании скользящей средней, что позволило 

достичь результатов в 250% к текущему счёту, что весьма достойно. Это дало 

уверенность в правильности наших научных предположений и расчётов. 
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