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Аннотация. В работе рассматривается применение стеклянных (intrinsically 
interpretable) моделей к  задачам разработки автоматизированных торго-
вых систем на валютном рынке. Предлагается архитектура построения тор-
гового робота, в которой ядром является обобщённая аддитивная модель 
с бустингом деревьев (Explainable Boosting Machine, EBM). Модель обучается 
в среде Python, экспортируется в формат ONNX и далее используется в со-
ветнике MQL5 для генерации торговых сигналов в реальном времени. Пока-
зано, что аддитивное представление позволяет одновременно обеспечить 
высокое качество прогноза направления движения цены и прозрачную де-
композицию вклада признаков в каждое торговое решение. Обсуждаются 
специализированные для финансовых временных рядов метрики интер-
претируемости: устойчивость форм функций, согласованность знаков эф-
фектов с экономической интуицией и «оборот» факторов, обусловливающих 
сделки. Финальный раздел связывает теоретические построения с практи-
ческими результатами тестирования советника на исторических данных.

Ключевые слова: объяснимый ИИ, стеклянная модель, Explainable Boosting 
Machine, ONNX, MQL5, валютный рынок, алгоритмическая торговля, автома-
тизированные торговые системы.
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Введение

Применение машинного обучения в  алгоритмиче-
ской торговле традиционно опирается на ансамб-
ли деревьев или глубокие нейросети, которые 

дают высокую прогностическую точность, но  фактиче-
ски функционируют как «чёрные ящики». Непрозрач-
ность логики принятия решений усложняет контроль 
рыночных рисков, отладку торговых алгоритмов и  со-
ответствие нормативным требованиям к объяснимости 
автоматизированных решений в финансовой сфере.

Параллельно развивается направление объяснимого 
искусственного интеллекта (Explainable AI, XAI), в  рам-

ках которого выделяется класс стеклянных моделей 
(glassbox models) — архитектур, изначально спроек-
тированных так, чтобы их решения могли быть интер-
претированы напрямую, без аппроксимации методами 
постфактум-анализа (post hoc-методы). Ключевой пред-
ставитель этого класса Explainable Boosting Machine 
(EBM), обобщённая аддитивная модель с  циклическим 
градиентным бустингом деревьев и автоматическим по-
иском взаимодействий.

Цель статьи — исследование и формальное описа-
ние «стеклянной» аддитивной модели типа Explainable 
Boosting Machine (EBM) в  задачах анализа финансовых 
временных рядов, а  также обоснование возможности 
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интеграции данной модели в программную инфраструк-
туру торговых советников платформы MQL5.

Постановка задачи и требования  
к торговым сигналам

Рассматривается временной ряд котировок валют-
ной пары, например EURUSD, на равномерной сетке вре-
мени t t tT1 2, , ..., . Пусть CT — цена закрытия бара в момент 
t.
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—— категориальные признаки, отражающие состоя-
ние тренда (направление движения и т.п.).

Задача прогнозирования. Найти параметризован-
ную модель fq, дающую оценку вероятности

p y x f xt t t t
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Размер позиции может быть выбран пропорциональ-

но «уверенности» модели: v v
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qmax— технический ограничитель.

К системе предъявляются одновременно требования:

Прогностическое качество. Высокие значения AUC, 
F1, низкая лог‑потеря, положительное математическое 

ожидание сделок и  коэффициент Шарпа на  независи-
мом периоде.

Интерпретируемость. Для каждой сделки t st,  ( ) 
должна быть доступна декомпозиция вида
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f ( ), , где f j t jx( ), — вклад j-го признака 

в логит, именно эта сумма должна использоваться робо-
том как есть, без скрытых преобразований.

Прозрачное развёртывание модели (transparent 
deployment). Используемая в роботе модель должна со-
впадать с  обученной моделью вплоть до  значений та-
блиц f j и fkl , без дополнительного «ручного» кодирова-
ния формул.

Стеклянные модели на основе обобщённых адди-
тивных моделей

Классическая логистическая модель имеет вид
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Она прозрачна: знак и величина b jдают линейный эф-
фект признака xt j,  на  лог‑шансы. Однако для финансо-
вых рядов линейности часто недостаточно: зависимость 
доходности от, например, RSI носит насыщаемый нели-
нейный характер, а внутренняя структура шума требует 
учёта взаимодействий признаков.

Обобщённые аддитивные модели (GAM)

GAM‑подход обобщает линейную модель, заменяя 
линейный эффект произвольной одномерной функцией:

g y x f xj
j

p

j( [ ]) ( ) = +
=

еb0
1

                      (1)

где g( )Ч  — звено (для логистической регрессии 
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), а  f j— сглаженные функции (сплайны, 

деревья малой глубины и т.д.).

Функции f j можно визуализировать в виде графиков 
«значение признака → вклад в логит», тем самым полу-
чая глобальные объяснения модели. При этом аддитив-
ная структура обеспечивает строгую декомпозицию 
вклада по признакам.

Для задач, где важны парные взаимодействия (на-
пример, совместное поведение индикатора волатильно-
сти и трендового фильтра), вводится расширение GA M² :
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Explainable Boosting Machine как стеклянная мо-
дель

Explainable Boosting Machine (EBM) реализует модель 
вида (2), но обучает функции f j и fkl  с использованием ци-
клической схемы градиентного бустинга по  деревьям 
решений малой глубины и  бэггинга (bootstrap 
aggregating).

На уровне оптимизации задача может быть записана 
как
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где l  — логистическая потеря, W — регуляризатор глад-
кости и  разреженности (контролирует число активных 
взаимодействий), l — параметр регуляризации.

На практике каждая функция f j задаётся в  виде та-
бличной ступенчатой зависимости на равномерной или 
квантильной сетке значений признака, fkl  задаётся ана-
логично, но на двумерной сетке узлов ( , )x xk l . При этом 
обучение идёт в  циклах: каждое обновление изменяет 
одну из функций f jили fkl , что обеспечивает стабильность 
и независимость от порядка признаков.

Таким образом, для любого наблюдения xt логит 

g f x f x xt j
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b0 ( ) ( , ), , ,  является строго ад-

дитивной суммой компонент, и  каждую компоненту 
можно трактовать как вклад соответствующего фактора 
в торговое решение. В отличие методов постфактум-ана-
лиза (LIME, SHAP), здесь объяснение не  приближённое, 
а совпадает с прогнозом по определению.

Архитектура интеграции модели 
в MQL5‑советник

Для обучения модели в среде Python необходимо за-
грузить исторические котировки, которые загружаются 
через API торгового терминала, формируется выборка 
( , )x yt t{ }с учётом скользящего окна и лагов.

В качестве модели EBM используется реализация 
ExplainableBoostingClassifier из  библиотеки interpret, ее 
настройки включают ограничение глубины базовых де-
ревьев (обычно 2–3), ограничение числа взаимодей-
ствийfkl  и  бэггинг по  подвыборкам для повышения 
устойчивости.

Для валидации результатов на выделенном тестовом 
периоде рассчитываются AUC, Brier‑score, precision/recall 
и торговые метрики (матожидание сделки, коэффициент 
Шарпа, максимальная просадка).

Экспорт в формат ONNX

Для переноса модели в торговый робот использует-
ся стандарт ONNX, поддерживаемый многими средами 
и языками, включая C++ и C#, что позволяет реализовать 
вызов из MQL5 через внешнюю DLL.

Используется специальная утилита ebm2onnx, реали-
зующая преобразование обученной EBM в  ONNX‑граф. 
Она поддерживает бинарную классификацию, экспорт 
вероятностей и логитов, а также экспорт локальных объ-
яснений, то есть вектор вкладов f j t jx( ), как отдельный 
выход модели.

Таким образом, одно обращение к модели из совет-
ника возвращает как pt

 , так и набор компонент f j{ }, не-

посредственно используемых в журналировании.

В MQL5 реализуется следующий цикл:
—— На каждом новом баре формируется вектор при-
знаков xt.

—— Внешняя функция (через ONNX Runtime) возвра-
щает pt

  и f j t jx( ), .
—— На основе gt  и выбранных порогов рассчитывает-
ся сигнал stи объём vt.

Совершённые сделки логируются в  файл с  сохране-
нием времени и параметров входа/выхода, значений gt , 

pt
  и топ‑k  вкладов признаков f fj jk1 , ,ј .

В качестве примера рассматривается валютная пара 
EURUSD. Выборка разделяется на  обучающую часть 
(60 %), валидационную (20 %) для подбора гиперпараме-
тров и тестовую (20 %) для финального бэктеста.

Для избежания утечек информации разбиение про-
изводится по времени (walk‑forward тестирование).

Для оценки качества прогнозов используются следу-
ющие метрики:

AUC ROC: AUC u du= т �TPR FPR
0

1
1( )( ) , которая измеря-

ет способность модели отделять растущие бары от пада-
ющих;

Brier‑скор: Brier = �е1 2

N
p yt t

t

( ) , характеризующая 

калибровку вероятностей, а  также используется лога-
рифмическая потеря ( )q  из (3).

На тестовом интервале по сигналам модели строится 
кривая эквити (equity) с учётом комиссий и спреда. Рас-
сматриваются:

—— Математическое ожидание одной сделки 

[ ]R
M
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=
=
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;
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—— Коэффициент Шарпа Sharpe = �[ ]R rf

Rs
252 , где 

Ri — дневная доходность портфеля, rf  — безри-
сковая ставка, sR — стандартное отклонение 
дневной доходности;

—— Максимальная относительная просадка;
—— Доля прибыльных сделок и  отношение средних 
выигрыша/проигрыша.

Предлагаются три вспомогательные метрики, учиты-
вающие специфику торговых стратегий.

Согласованность знаков эффектов. Пусть Jprior — 
множество признаков, для которых заранее задано ожи-
даемое направление влияния (например, рост волатиль-
ности не  должен увеличивать склонность к  длинной 
позиции).

Определим

I
J

f x s
j J

j j jsign
prior prior

prior= =й
л

щ
ы

О
е1

| |
sign ( )( )1 D , 

где Df xj j( ) измеряет изменение функции f j при переходе 
от  нижнего к  верхнему квартилю распределения при-
знака, а S j x xt j t j k k t k= і Ч{ }: ( ) max ( ), ,f a f  — ожида-

емый знак эффекта.

Стабильность форм функций во времени. Обозна-
чим через f j

( )1  и f j
( )2  оценки функции f j, обученные на двух 

непересекающихся отрезках истории.
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по  всем узлам сетки признака. Значения, близкие к  1, 
свидетельствуют о структурной устойчивости зависимо-
сти.

Оборот объяснений по  сделкам. Пусть Ttrades — 
множество моментов открытия сделок. Для каждой 
сделки t определим множество «главных» признаков 
S j x xt j t j k k t k= і Ч{ }: ( ) max ( ), ,f a f , где a О ( , )0 1 .
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измеряет долю сделок, в которых доминирующие факто-
ры резко сменяются. Слишком высокий оборот может 
свидетельствовать о нестабильности стратегии.

Результаты моделирования на исторических дан-
ных и их интерпретация

Использование стеклянной модели типа EBM в  кон-
тексте валютного рынка даёт ряд преимуществ. Наличие 

явных функций f j  позволяет выявлять неадекватные за-
висимости (например, «чем выше спред, тем больше ве-
роятность входа»), отслеживать деградацию модели 
по  мере смены рыночного режима через метрику ста-
бильности Istab , а  также быстро локализовать причины 
аномальных серий убытков, анализируя вклад f j  
по убыточным сделкам.

Архитектура «Python‑EBM → ONNX → MQL5» отделя-
ет исследовательскую часть от торговой, но при этом га-
рантирует бинарную идентичность модели: в советнике 
используются те же таблицы f j и fkl , что и в процессе об-
учения, без переписывания логики на MQL5.

Ограничения подхода связаны с  необходимостью 
аккуратной инженерии признаков в  терминале (чтобы 
они точно соответствовали тем, что использовались при 
обучении). Потенциально возможно снижение качества 
по сравнению с глубокими нейросетями на очень слож-
ных задачах.

Для тестирования модели была выбрана валютная 
пара EUR/USD на  временном масштабе M15 (один бар 
длиной 15 минут) за период с 2020 по 2025 года (Рис. 1). 
Полученные в ходе экспериментов результаты показали, 
что стеклянная модель с аддитивной структурой способ-
на обеспечивать качество прогнозирования, сопостави-
мое с  «чёрными ящиками». На  ряде конфигураций на-
блюдалось небольшое снижение статистических метрик 
по сравнению с агрессивно настроенным градиентным 
бустингом, однако это снижение компенсировалось бо-
лее устойчивым поведением на  независимом периоде 
и меньшей чувствительностью к переобучению.

С точки зрения торговых результатов стратегия, ос-
нованная на  стеклянной модели, демонстрировала по-
ложительное математическое ожидание сделок и  уме-
ренную просадку при условии консервативного выбора 
плеча. Более важным, однако, оказался качественный 
эффект: наличие детализированных объяснений по каж-
дой сделке существенно упростило разбор аномальных 
периодов и позволило выявить несколько систематиче-
ских сценариев, при которых модель склонна ошибать-
ся. В большинстве таких ситуаций ключевую роль играли 
признаки, связанные с переходом рынка из трендового 
состояния во флэт или наоборот.

Интерпретируемые метрики показали, что для ос-
новной части выборки знаки эффектов признаков соот-
ветствуют экономической логике. Например, рост вну-
тридневной волатильности обычно снижал склонность 
модели к  увеличению размера позиции, а  усиление 
среднесрочного тренда повышало вероятность входа 
в направлении тренда. 
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Заключение

В работе предложен целостный подход к  примене-
нию стеклянных аддитивных моделей в задачах алгорит-
мической торговли на  валютном рынке. Показано, что 
обобщённые аддитивные модели вида (2), реализован-
ные в форме Explainable Boosting Machine, позволяют со-
вместить высокую прогностическую силу с строгой адди-
тивной декомпозицией вклада признаков в  лог‑шансы 
торгового решения. Описана практическая схема 
«Python‑модель → экспорт в ONNX → MQL5‑советник», 
реализующая перенос стеклянной модели в  торговый 
терминал без потери прозрачности и  без «ручного» 
перекодирования формул, что критично для надёжного 
промышленного применения.

Предложены специализированные показатели ин-
терпретируемости для финансовых временных рядов, 
дополняющие стандартные статистические и  торговые 
метрики качества.

Тестирование на  исторических данных подтверж-
дает применимость стеклянных моделей для реальных 
торговых задач и  демонстрирует, что отказ от  «чёрных 
ящиков» не  обязательно ведёт к  существенной потере 
доходности. Напротив, возможность видеть, почему ав-
томатизированная торговая система совершает сделки, 
создаёт основу для систематического улучшения стра-
тегий и более ответственного использования ИИ на фи-
нансовых рынках.

Рис. 1. Результаты тестирования на валютной паре EURUSD, 2020-2025 гг.
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