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РАСПАРАЛЛЕЛИВАНИЕ ЭВОЛЮЦИОННОГО АЛГОРИТМА 
ОПТИМИЗАЦИИ ФИНАНСОВЫХ СТРАТЕГИЙ ДЛЯ РЕАЛИЗАЦИИ  

НА ГРАФИЧЕСКИХ ПРОЦЕССОРАХ1 

Введение и постановка задачи. В практике биржевой тор-
говли одним из основных направлений при выработке торговых 
стратегий (торговых алгоритмов) является технический анализ 
ценовых рядов с помощью множества индикаторов [1–4]. В соот-
ветствии с принятой торговой стратегией, выраженной в виде 
набора правил, поведением ценового ряда и значениями индика-
торов инвестор принимает решение о совершении/несовершении 
сделки купли-продажи в данный момент времени. При соверше-
нии сделки инвестор руководствуется соображениями максими-
зации доходности и минимизации риска. Принятый набор правил, 
составляющий торговую стратегию, и используемые индикаторы 
имеют эмпирический характер и значения их параметров опреде-
ляются в основном опытным путем  (методом проб и ошибок). 
Однако, как показывают эксперименты, такой подход с использо-
ванием известных правил и статически задаваемых параметров 
часто приводит к убыточным стратегиям. Использование мощ-
ных вычислительных систем для торговли на бирже в США уже 
стало обозначаться новым термином «высокочастотная торговля» 
(high-frequency trading) и позволяет компьютерным программам 
(торговым роботам) самостоятельно отслеживать данные по не-
скольким индексам на фондовых биржах, оптимизировать торго-
вые стратегии и совершать миллионы сделок за максимально ко-
роткий промежуток времени. 

В работе рассматривается проблема поиска параметров 
данной стратегии биржевой торговли S с целью  оптимизации 

                                                      
1 Работа выполнена при поддержке РФФИ, проект № 08-01-00857. 
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заданной целевой функции F, характеризующей ее качество. 
Будем считать, что цена на акцию представлена в виде ценового 
ряда { iC }, 1 i N≤ ≤ , с заданной частотой (например, минутные 
или часовые цены), где iC  – цена закрытия в момент i. Пусть 

1 1i i ir C C+ += − . Важными инструментами технического анализа 
рынка акций являются скользящие средние, индикаторы и ос-
цилляторы, на основе которых формируются множество торго-
вых стратегий и которые помогают инвестору принимать реше-
ния о купле-продаже акций [1–4]. 

Пусть мы имеем индикатор технического анализа 
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где 1 2ε ,ε 0>  – уровни значимого изменения индикатора ( )n
iI . 

Состояние покупки в данной торговой стратегии наступает при 
1φ 1i+ = , а состояние продажи наступает при 1φ 1i+ = − . Решение 

о сделке (купли/продаже) принимается при смене состояний: 
1φ φ 1i i+ = − . 
Эта стратегия ( )( )n

iS I  будет использована как темплейт 
(с некоторыми модификациями) для определения торговых 
стратегий на основе различных индикаторов технического ана-
лиза и поиск оптимальных значений свободных параметров 

1 2( ,ε ,ε )n , определяющих стратегию с наилучшими показателя-
ми доходности, и осуществляться с помощью ГА. 

Поиск оптимальных стратегий (с наилучшими показате-
лями доходности и/или риска) может осуществляться для каж-
дого типа акций отдельно в динамике торговых сессий, с посто-
янной адаптацией к рыночной ситуации или в квазидинамиче-
ском режиме, когда расчет оптимальных параметров происходит 
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либо через заданные периоды времени, либо по выполнению 
определенных условий (например, по достижении заданного 
уровня потерь). 

Пусть торговая стратегия S содержит параметры 
{ }, 0nP p n= > , описывающие значения целочисленных и дейст-

вительных коэффициентов и переменных, значения индексов, 
параметры структур данных, константы и некоторые примитив-
ные операции алгоритма (величины инкрементов и декрементов, 
знаки переменных, логические операции и отношения, типы ок-
ругления переменных). 

Целевая функция F оценивает величину доходности стра-
тегии S, полученную при заданных значениях параметров 

{ }, 0nP p n= >  и при входных данных ценового ряда { iC }: 
( ( , )), ,i i jF F S P C j i= ≤ 1 i N≤ ≤ . 
Таким образом, проблема оптимизации торговой страте-

гии состоит в следующем: для данной стратегии S и заданного 
набора значений ценового ряда { iC }, 1 i N≤ ≤ , необходимо 
найти такие значения параметров P* стратегии S, что 

*( ( , ))N iF S P C ≥ ( ( , )),N iF S P C  для 1 i N≤ ≤ , при любых других 
значениях параметров ( )P Dom P∈ . 

Целью данной работы является описание подхода к опти-
мизации торговых стратегий, основанного на эволюционных 
вычислениях, и его распараллеливанию. Представлен парал-
лельный генетический алгоритм (ГА), реализованный на графи-
ческих процессорах NVIDIA, который в процессе торговых сес-
сий осуществляет автоматический поиск оптимальных парамет-
ров торговых стратегий и индикаторов с точки зрения 
максимизации показателей доходности. Для решения данной 
проблемы в работе предлагается подход, основанный на приме-
нении генетических алгоритмов (ГА) [5,6] с использованием 
предварительного знания прикладной области (множества ин-
дикаторов), выборе обобщенной схемы торговой стратегии, за-
даваемой в виде темплейта с параметрами [7], и ограничении 
пространства поиска оптимальных параметров. 
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Генетический алгоритм основан на моделировании процесса 
естественного отбора в популяции особей, каждая из которых 
представлена точкой в пространстве решений задачи оптимизации. 
Особи представлены структурами данных Gen–хромосомами, 
включающими свободные (неопределенные) параметры kp  торго-
вой стратегии S: 1 2{ } { , ,..., }, 0kGen P p p p k= = > . Эти параметры 
определяют необходимую торговую стратегию S(Gen). Каждая по-
пуляция является множеством структур данных Gen и определяет 
множество стратегии S(Gen). 

Примем, что целевая функция (fitness function, функция 
качества, функция пригодности) F вычисляет суммарную до-
ходность ND , полученную в результате торговли в соответствии 
с данной стратегией S за N шагов для заданного ценового ряда 
{ iC }, 1 i N≤ ≤ : 
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сделок за N шагов моделирования, Comm – размер постоянных 
комиссионных за каждую сделку. Целью алгоритма является 
поиск максимума F. 

Экспериментальные результаты. Предложенный гене-
тический алгоритм с использованием темплейтов был успешно 
применен для адаптивной оптимизации торговых стратегий, ос-
нованных на следующих наиболее популярных инструментах 
технического анализа: экспоненциальнных скользящих средних 
(EMA–exponential moving average), индекса относительной силы 
(RSI–relative strength index), темпа изменения цены (ROC–price 
rate-of-change), момента (Momentum), метода схождения-
расхождения скользящих средних (MACD–Moving Average 
Convergence/Divergence) [1–4]. 

Для экспериметов были рассмотрены ценовые ряды с минут-
ными интервалами для акций ГАЗПРОМа (10 000 точек), NIKKEI 
(10000 точек), DJIA – Dow Jones Industrial Average (10000 точек), для 
периода с 16.04.2006 по 16.06.2006. Мы использовали первые 
5000 точек для обучения и остальные точки – для тестирования. 
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Число итераций и размер популяции выбирались экспери-
ментальным путем, основываясь на параметрах из [5,6]. Значения 
основных параметров в экспериментах следующие: размер попу-
ляции – от 229 376 до 1 548 288, число итераций – 30, частота му-
тации – 0,15, частота кроссовера – 0,7, комиссионные – 0,001. 

Генетический алгоритм оптимизации торговых стратегий 
был реализован в системе эволюционного синтеза алгоритмов 
на основе шаблонов (TES – template-based evolutionary synthesis) 
[7] на языке программирования C, стратегии также задавались 
на этом языке. Параллельная реализация генетического алго-
ритма оптимизации стратегий биржевой торговли выполнена на 
основе распараллеливания по данным [8] для графического про-
цессора Fermi GF100 на видеокарте NVIDIA GeForce 470 GTX 
1280MB (448 процессоров, 1215 МГц) в системе программиро-
вания CUDA [9]. В связи с ограничением на память использова-
лись ценовые ряды в 10 000 точек. В этом случае распараллели-
вание по данным сводится к равномерному распределению по-
пуляции по потокам системы. В конце итераций среди всех 
потоков выбирается лучшее решение, эта схема минимизирует 
взаимодействия и позволяет получить значительное ускорение 
(до 178). В таблице приведены результаты сравнения парал-
лельной (на видеокарте NVIDIA GeForce 470 GTX 1280MB, 448 
процессоров) и последовательной (на одном ядре процессора 
INTEL Core2Quad Q6700, 2,66 ГГц) реализации генетического 
алгоритма для оптимизации стратегии с MACD для акций ГАЗ-
ПРОМа при размере популяции Pop, времени исполнения T (с), 
и полученном ускорении Sp по отношению к процессору INTEL 
Q6700. Эксперименты показали, что при данных параметрах и 
ограничениях время выполнения задания для оптимизации стра-
тегии на видеокарте NVIDIA GeForce 470 GTX эквивалентно 
времени выполнения на кластерной системе из 122 – 178 одно-
ядерных процессоров с частотой 2,66 ГГц. 
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Результаты сравнения параллельной и последовательной 
реализации генетического алгоритма 

 
№ 
п/п 

Pop T (с) – INTEL 
Q6700 

T (с)– NVIDIA 470 
GTX 

 Sp 

1   229376 21090 166 127 
2   516096 62080 363 171 
3 1032192 128800 723 178 
4 1548288 131900 1081 122 

 
Используемый генетический алгоритм позволил найти зна-

чения параметров торговых стратегий, обеспечивающие увеличе-
ние функции суммарной доходности на 12–156 % для различных 
индикаторов, по сравнению с известными ранее стратегиями [1, 3]. 

Представленый подход к оптимизации торговых страте-
гий, основанный на индикаторах технического анализа, эволю-
ционных вычислениях и темплейтах, был успешно применен 
для поиска свободных параметров стратегий с целью максими-
зации функции суммарной доходности. Параллельная реализа-
ция генетического алгоритма оптимизации стратегий биржевой 
торговли на графических процессорах GF100 на видеокартах  
NVIDIA позволяет получить значительное ускорение и увели-
чить значения функции суммарной доходности. Дальнейшее 
развитие данного подхода будет направлено на эволюционный 
синтез [7] новых торговых алгоритмов, правил и стратегий с ис-
пользованием комбинаций нескольких индикаторов, поиском 
новых функций для анализа ценовых рядов и исследованием 
новых подходов для распараллеливания. 
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С появлением первых вычислительных систем перед ис-
следователями встал вопрос правильного и своевременного вы-
бора инструмента для решения конкретной задачи, т.е. возникла 
необходимость ориентироваться во всем стремительно расши-
ряющемся многообразии современных технологий. 

Чтобы помочь правильно сориентироваться в мире высо-
копроизводительных вычислительных систем и иметь возмож-
ность оперативно отслеживать тенденции развития данной об-
ласти, Межведомственный суперкомпьютерный центр РАН и 
Научно-исследовательский вычислительный центр МГУ имени 
М.В.Ломоносова в мае 2004 года начали совместный проект по 
формированию списка 50 наиболее мощных компьютеров СНГ, 
предоставляя как можно более подробную информацию по сис-
темам: используемая аппаратная платформа, программное обес-
печение, коммуникационная среда, область применения и т.д. 




