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КІБЕРБЕЗПЕКА ТА ЗАХИСТ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНИХ 

АЛГОРИТМІЧНИХ СИСТЕМ У КРИПТОВАЛЮТНОМУ 

ТРЕЙДИНГУ 

Сучасний розвиток цифрових фінансових ринків і стрімке 

поширення технологій децентралізованих фінансів (DeFi) сприяли 

появі складних алгоритмічних систем аналізу та прогнозування 

ринкових даних. У подібних системах дедалі частіше використовуються 

моделі глибинного навчання, зокрема архітектури Long Short-Term 

Memory та Gated Recurrent Unit, що дозволяють ефективно працювати з 

часовими рядами та реалізовувати ринково-нейтральні торгові 

стратегії. Разом із високою точністю прогнозування виникає проблема 

забезпечення належного рівня інформаційної безпеки. Недостатній 

захист API-ключів, можливість модифікації вхідних даних або витік 

параметрів моделі можуть призвести до значних фінансових втрат і 

порушення вимог міжнародних регуляторних стандартів, таких як 

MiFID II [1] та NIST AI Risk Management Framework [2]. У зв’язку з цим 

актуальним є формування захищеної інфраструктури для систем 

криптовалютного алгоритмічного трейдингу, що використовують 

методи машинного навчання. 

Об’єктом дослідження є експериментальний прототип торгової 

системи, який отримує ринкову інформацію з криптовалютної біржі 

Binance та децентралізованої платформи деривативів dYdX. 

Методологія роботи ґрунтується на аналізі технічних характеристик 

блокчейн-протоколів, дослідженні поширених вразливостей 

екосистеми DeFi [3,4] та застосуванні сучасних підходів до керування 

секретними даними в хмарних обчислювальних середовищах. 

Додатково використовуються криптографічні методи автентифікації 

запитів до зовнішніх сервісів. 

У ході дослідження було визначено чотири ключові рівні загроз, які 

потребують реалізації відповідних механізмів захисту. Перший рівень 

пов’язаний із зовнішніми джерелами даних. У середовищі DeFi можливі 

атаки, що базуються на маніпуляції ціновими оракулами [5] або 

використанні механізмів флеш-кредитування[6], які здатні тимчасово 

викривляти ринкові котирування. Для зменшення впливу таких атак 

запропоновано механізм попередньої обробки даних, який передбачає 

фільтрацію аномальних значень та перевірку котирувань за даними 

декількох біржових джерел. Другий рівень загроз стосується 

інфраструктури системи. У запропонованій архітектурі всі програмні 
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компоненти розміщуються в ізольованому сегменті хмарної мережі. 

При цьому жоден із модулів не зберігає конфіденційні параметри 

локально. Доступ до API-ключів і конфігураційних даних реалізовано 

через спеціалізовані сервіси керування секретами, наприклад Key Vault 

або KMS, із використанням механізму керованих ідентифікацій. Третій 

рівень пов’язаний із виконанням торгових операцій. Для запобігання 

атакам повторного відтворення запитів застосовується 

криптографічний підпис на основі алгоритму HMAC-SHA256. 

Додатково встановлюється обмежене часовe вікно дії запиту (30 

секунд), що унеможливлює використання перехоплених 

повідомлень[7]. Експериментальні перевірки показали ефективність 

такого підходу для блокування несанкціонованих транзакцій. 

Четвертий рівень безпеки стосується безпосередньо моделей 

машинного навчання та торгової стратегії. Для зниження ризиків 

впроваджено механізм аварійного зупинення торгівлі («kill-switch»), 

який працює на основі аналізу зміни статистичних характеристик даних 

та фінансових показників системи[8-10]. У випадку виявлення значних 

відхилень у розподілі ознак або перевищення встановлених обмежень 

ризику система автоматично припиняє торгові операції та деактивує 

ключі доступу. 

Під час апробації системи були отримані наступні науково-

практичні результати: 

 Ефективність захисту: Впровадження механізму HMAC-

SHA256 разом із nonce-валідацією дозволило заблокувати 98,7% спроб 

атак повторного відтворення (replay attacks) під час стрес-тестування. 

 Швидкодія: Додаткова затримка (latency), впроваджена 

криптографічним підписом та зверненням до KMS, склала лише 12-15 

мс, що є прийнятним для середньочастотних стратегій і не впливає на 

проковзування (slippage). 

 Точність Kill-switch: Система детектування аномалій (feature 

drift) показала detection rate на рівні 94,5% при спробах маніпулювання 

вхідними ознаками моделі через спотворення цінових оракулів. 

Запропонована архітектура дозволяє підвищити стійкість 

алгоритмічного торгового контуру до широкого спектра кіберзагроз. 

Проведене тестування підтвердило ефективність запропонованої 

архітектури при роботі з реальними торговими API. Поєднання хмарних 

механізмів безпеки, криптографічних методів захисту та моніторингу 

стану моделей машинного навчання забезпечує зниження операційних 

ризиків і сприяє відповідності сучасним вимогам регуляторного 

середовища щодо надійності алгоритмічних фінансових систем. 
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