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РОЗРОБКА АЛГОРИТМІЧНИХ ТОРГОВИХ СТРАТЕГІЙ  
З ВИКОРИСТАННЯМ ГЕНЕТИЧНИХ АЛГОРИТМІВ

DEVELOPING ALGORITHMIC TRADING STRATEGIES  
USING GENETIC ALGORITHMS

У статті представлено методологію розробки торгових стратегій на основі генетичних алгоритмів.  
Для розробки використовувалися дані криптовалютної біржі Binance за 2021–2022 роки, а для валідації – 
аналогічні дані за 2022–2024 роки. На основі набору поширених технічних індикаторів були згенеровані всі 
можливі комбінації вхідних та вихідних сигналів. Ефективність кожної комбінації оцінено за допомогою ко-
ефіціентів Шарпа, Сортіно, Омега, максимальної просадки та Кальмара. Результати показали, що найкращі 
15 комбінацій мають середній прибуток понад 50% на валідаційній вибірці. Це свідчить про ефективність 
ваг, обраних генетичним алгоритмом при виборі комбінацій. Запропонований підхід може бути ефективно 
застосований для створення оптимальних торгових стратегій, забезпечуючи високу прибутковість та управ-
ління ризиками. 

Ключовi слова: алгоритмічна торгівля, торгові стратегії, технічний аналіз, генетичні алгоритми, 
оптимізація.

The article presents a methodology for developing trading strategies based on genetic algorithms that use risk-
oriented metrics for optimization. Data from the Binance cryptocurrency exchange for 2021–2022 was used for 
development, and similar data for 2022–2024 was used for validation. The methodology was aimed to create the 
most effective combinations of two input and two output technical indicators. Based on the set of common indicators, 
all possible input and output signal combinations were generated, ensuring complete coverage of potential options.  
The total signal for each combination was calculated by summing the signals of individual indicators, which allowed 
determining the action (buy, hold, sell) at each moment based on the identified indicators. Several ratios (Sharpe, 
Sortino, Omega, maximum drawdown, and Calmar) assessed the effectiveness of each combination. These metrics 
allowed for a comprehensive analysis of profitability and risk for each trading strategy. Cases of extreme values 
were processed using quantiles. All coefficients were normalized using a min-max approach, which brought the data 
attributes to a standard scale. A genetic algorithm was used to identify the most effective combinations based on the 
generated evaluation function to optimize the weights. The population size of 8 provided sufficient genetic diversity, 
allowing the algorithm to explore and exploit the solution space efficiently. Crossover and mutation were used to 
explore new areas of the solution space, ensuring genetic diversity and preservation of successful traits. The results 
showed that the best 15 combinations of technical indicators showed an average profit of more than 50% on the 
validation sample. This indicates the effectiveness of the weights selected by the genetic algorithm when choosing 
combinations. The best combinations had the same output signals (TEMA+BB), which means their reliability, while 
the input signals were less stable but had leaders such as ICH and DC. The economic feasibility of the developed 
methodology is confirmed by high profitability, which is verified by historical data. The proposed approach can be 
effectively applied to create optimal trading strategies, ensuring high profitability and risk management.

Key words: algorithmic trading, trading strategies, technical analysis, genetic algorithms, optimization.

Постановка  проблеми. Через багатогранну при-
роду технічних індикаторів, що застосовуються в 
алгоритмічній торгівлі, і їх взаємозалежность виникає 
необхідність комплексного підходу при їх комбіну-
ванні, зокрема, шляхом застосування методів оптимі-
зації. Традиційні методи ручного вибору та налашту-
вання індикаторів є недостатньо ефективними через 
суб'єктивні упередження та обмежені можливості 

обробки великих масивів взаємодіючих змінних. Отже, 
застосування існуючих методів оптимізації, таких як 
генетичні алгоритми, може забезпечити визначення 
оптимальних наборів показників. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Дослі-
дженням природи індикаторів технічного аналізу в алго-
ритмічній торгівлі займалися різні зарубіжні вчені. Пере-
лік відповідних джерел та індикаторів наведено у табл. 1.
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Хан, Лю, Чжоу та Чжу [15] акцентували на тому, що 
індикатори корисно комбінувати для отримання більш 
глибокого аналізу.

Формулювання завдання дослідження. Метою 
статті є розробка методики використання генетичних 
алгоритмів для формування алгоритмічних торгових 
стратегій.

Виклад основного матеріалу дослідження. 
В якості тренувальних даних використано дані з 
криптовалютної біржі Binance за період 30.07.2021 – 
07.12.2022. Для валідації використано аналогічні дані, 
проте за період 08.12.2022 – 15.04.2024. Метою розра-
хунків є генерація максимально ефективних комбіна-
цій з 2 вхідних та 2 вихідних технічних індикаторів.

На основі набору I з n індикаторів (табл. 1), згене-
ровано всі можливі комбінації вхідних та вихідних сиг-
налів (1)

i j I i j, � � �� �,                            (1)
де P представляє множину всіх можливих пар інди-

каторів з I, а i та j є різними елементами, гарантуючи, 
що кожна пара складається з двох унікальних індикато-
рів. Далі згенеровано комбінації таких пар (2)

C p p p p P p p� � � � � �� �1 2 1 2 1 2, | , .           (2)
Комбінації C згенеровано з P для формування пар, 

де кожна пара містить два сигнали. Після цього, для 
зручності комбінації трансформовано в «плоский» 
формат з 4 елементів (3)

C p p p p p p Cflat a b a b� � � � ��� �1 1 2 2 1 2, , , | ,
        

(3)        

Для кожної комбінації індикаторів входу і виходу 
розраховано загальний сигнал шляхом підсумовування 
сигналів окремих індикаторів (4, 5):

S I Ientry entry primary entry ondary� �_ _ sec                   (4)
S I Iexit exit primary exit ondary� �_ _ sec ,                   (5)

де Ientry primary_ , Ientry ondary_ sec , Iexit primary_ , Iexit ondary_ sec  
сигнали індикаторів, отримані на основі технічного 
аналізу. Комбінований сигнал визначає дію (купу-
вати, тримати або продавати) в кожний момент часу на 
основі тих самих визначених окремих індикаторів (6)
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На основі сигналів і цінової історії ефективність 

кожної комбінації оцінено за кількома показниками 
(табл. 2).

Наступним кроком всі дані про символи об'єднано в 
один набір даних (7)

D D
i

n

iU=
=1

,                                     (7)
                       

де D це остаточні агреговані дані, а Di дані симво-
лів. Після цього відкинуто всі комбінації з порожніми 
значеннями через відсутність бази для розрахунку. 
Також оброблено випадки, коли є ділення на нуль (8) 
та викиди (9 - 10) Випадки з діленням на нуль пов'язані 
з одиничними сигналами, згенерованими певними 
комбінаціями, які не призводили до збитків і не впли-
вали на формули, пов'язані з ризиком.

Таблиця 1
Основні індикатори технічного аналізу

Група Скорочена назва Повна назва

Тренд 
[8; 13; 19; 24; 26; 27; 28; 
29; 33; 36; 38; 43; 47] 

ADX Індекс середнього напрямку руху
CCI Індекс товарного каналу
DPO Детрендовий осцилятор цін
KST Осцилятор "Знати надійну річ"
ICH Ічімоку Кінко Хьо
MACD Схоження/розходження середніх ковзних значень
VI Вихор
MI Індекс маси
TEMA Троєчний експоненційний середній

Моментум 
[2; 4; 12; 18; 25; 30; 31; 
34; 35; 44; 45]

MFI Індекс потоку грошей
RSI Індекс відносної сили
WPR Відсотковий діапазон Вільямса
TSI Індекс істинної сили
UO Остаточний осцилятор
STOCH Стохастичний осцилятор

Обсяг 
[7; 9; 14; 17; 39]

ADI Індекс накопичення та розподілу
EMV Легкість руху
FI Індекс сили
OBV Обсяг збалансований
VPT Тренд обсягу ціни

Волатильність 
[1; 5; 6; 10; 16; 20; 21; 
22; 32; 37; 41; 46]

ATR Середній істинний діапазон
BB Бенди Болінджера
KC Канали Кельтнера
DC Канали Дончіана

Джерело: сформовано на основі огляду джерел
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� � � � ��D d D d col for col in R R R Rsharpe sortino omega maxdrawdo| , , , , wwn� �� �
� � � � ��D d D d col for col in R R R Rsharpe sortino omega maxdrawdo| , , , , wwn� �� �                (8)

T D colcol
max �� �� �, .0 995

                       (9)

T D colcol
min �� �� �, .0 005

                     (10)

де Tcol
max  та Tcol

min  є верхнім та нижнім порогом для 
обробки за допомогою квантилів. Значення за межами 
визначених квантильних порогів замінюються (11), 
таким чином нормалізуючи екстремальні значення.

D col

T if D col T

T if D col T
col
max

col
max

col
min

c''

''

''� � �
� � �
� � �

� �
� � ool

min

D col if інше''� �

�

�
�

�
� � �               (11)

Після цього всі коефіцієнти нормалізовано за допо-
могою min-max підходу (12)

col
col col

col colnorm �
�

�
min( )

max( ) min( )                   
(12)

Таке масштабування приводить атрибути даних до 
стандартної шкали, не спотворюючи відмінності в діа-
пазонах значень.

Наступним кроком було створення формули, яка 
допоможе вибрати найкращу комбінацію на основі 
розрахованих атрибутів. Для оптимізації вагових кое-
фіцієнтів використано генетичний алгоритм, щоб 
виявити найбільш ефективні комбінації за допомгою 
сформованої функції оцінки (13) Відповідна функція 
перевіряє, як працює певна комбінація ваг. Результат 
визначається середньою прибутковістю вибраних ком-
бінацій на основі тренувальних даних:

score
w m

w
i

n

i i

i

�
�

�
�� 1

                          
(13)

де: wi  – вага фінансової метрики;
mi  – значення метрики;
n  – кількість метрик, що розглядаються;
∑wi  – дільник для нормалізації оцінки.
Метою є максимізація цього показника, на основі 

історичних даних, і перевірка через позавибіркове 
тестування (14)

fitness mean Returnstest� � �                     (14)
Кожен член популяції представляє потенційний 

набір ваг, що застосовуються до фінансових показни-
ків. Розмір популяції та діапазон значень генів встанов-
лено таким чином, щоб дозволити дослідити широкий 
спектр комбінацій. 

Використано популяцію чисельністю 8, яку 
можна вважати малою. Чим менше чисельність, тим 
менше генетичне різноманіття, що є недоліком у роз-
відці. Однак, це покращило можливості експлуатації, 
дозволяючи алгоритму тонко налаштовувати рішення 
навколо знайдених ділянок пошукового простору. Крім 
того, менші популяції вимагають меншої обчислю-
вальної потужності на генерацію, що робить її більш 
ефективною, а це важливо у цьому ресурсномісткому 
випадку.

Діапазон значень генів встановлено в межах від 
-10 до 10 з кроком 1. Цей діапазон забезпечує досить 
широкий спектр для генів, що дозволяє значну варіа-
бельність генетичного складу популяції. Обмеження 
значень генів у певному інтервалі дозволяє збалансу-
вати генетичну репрезентативність, уникаючи доміну-
вання будь-якого гена через його масштаб.

Таблиця 2
Метрики тестування торгових стратегій

Назва метрики Формула Пояснення

к-ф. Шарпа [40]
S

E R Rf�
��� ��
�

R – дохідність портфеля (активу), Rf – дохідність від 
альтернативного вкладення (як правило, береться безризикова 
процентна ставка), E[ R–Rf ] – премія за ризик (математичне 
очікування перевищення прибутковості активів над 
прибутковістю від альтернативного вкладення), σ – стандартне 
відхилення прибутковості портфеля (активу)

к-ф. Сортіно [42] S
R T

DR
�

� де R – середня прибутковість портфеля, T – мінімально 
допустимий рівень доходності портфеля, DR – відхилення 
в бік зниження або "волатильність вниз"

к-ф. Омега [11] � � �
�� � �
� � ��� ��

� �

�

��

�
�

1 F r dr

F r dr

де F – кумулятивна функція розподілу ймовірностей 
прибутковості, а θ – цільовий поріг прибутковості, 
який визначає, що вважається прибутком, а що – збитком.

Максимальна 
просадка (MDD) [23] MDD

TV PV

PV
�

�

 

де TV – найнижча вартість портфеля за період після 
досягнення пікової вартості, PV – найвища вартість портфеля 
до початку зниження.

к-ф. Кальмар [3]
V

V

MDD

f

i

n�

�
�

�

�
� �

1

1 де Vf​ – кінцева вартість інвестиції, Vi​ – початкова вартість 
інвестиції, n – кількість років.

Джерело: cформовано на основі [3; 11; 23; 40; 42]
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Відбір базується на стратегії стаціонарного стану, 
що означає, що лише найкращі варіанти залишаються 
для відтворення в наступному поколінні. Цей підхід 
постійно інтегрує нові рішення та вибірково замінює 
неефективні, дозволяючи в режимі реального часу 
адаптуватися до динамічних ринкових умов. Стаціо-
нарний відбір також підвищує обчислювальну ефек-
тивність, забезпечуючи швидшу конвергенцію.

Також налаштовано кросинговер і мута-
цію – генетичні операції для дослідження нових облас-
тей простору рішень. Обрано одноточковий кросин-
говер (вибір однієї точки на хромосомі батьківського 
організму, генетичний матеріал міняється місцями для 
отримання нового потомства) Підхід обрано, оскільки 
він ефективно поєднує генетичний матеріал батьків, 
зберігаючи при цьому необхідні послідовності генів.  
Це забезпечило компроміс між генетичним різноманіт-
тям, необхідним для розвідки, і збереженням успішних 

ознак для експлуатації. Випадкова мутація встановлена 
на рівні 10%, допомагаючи підтримувати генетичну 
різноманітність у популяції.

Процес генерації зображено на рис. 1. Результати 
генерації та прибутковіть найкращих комбінації проде-
монстровано на риснуках 2 та 3 відповідно.

Як видно з рис. 3 кращі 15 комбінацій з трену-
вальної вибірки продемонстрували середній прибуток 
більше 50% на валідаційній вибірці, що свідчить про 
ефективність обраних за допомогою генетичного алго-
ритму ваг для відбору комбінацій. Фінальний перелік з 
відповідних комбінацій наведено у табл. 3.

Згідно з табл. 3 всі найкращі комбінації мають одна-
кові вихідні сигнали (TEMA+BB), що свідчить про їх 
надійність. З вхідними сигналами все не так стабільно, 
проте є лідери – ICH та DC. 

Висновки. Розроблено методику формування торго-
вих стратегій алгоритмічної торгівлі на основі генетич-

Рис. 1. Процес обрання комбінацій технічних індикаторів 
для формування торгової стратегії за допомогою генетичного алгоритму

Джерело: власні розрахунки

 

Таблиця 3
Перелік кращих 15 комбінацій з технічних індикаторів на основі генетичного алгоритму

Індикатори комбінацій
РентабельністьВхідні Вихідні

1 2 1 2
ICH STOCH TEMA BB 1,6789

MACD DC TEMA BB 1,5504
STOCH DC TEMA BB 1,909

ICH FI TEMA BB 1,6861
ICH VPT TEMA BB 1,6861
ICH OBV TEMA BB 1,6861
KST TSI TEMA BB 1,6796
ICH TSI TEMA BB 2,0068
ICH EOM TEMA BB 2,3822
ICH UO TEMA BB 2,3822

STOCH KC TEMA BB 1,7109
FI DC TEMA BB 1,8928

OBV DC TEMA BB 1,8928
OBV KC TEMA BB 1,8047

FI KC TEMA BB 1,8047
Джерело: власні розрахунки
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Рис. 2. Результат обрання комбінацій технічних індикаторів 
для формування торгової стратегії за допомогою генетичного алгоритму (вся вибірка)

Джерело: власні розрахунки

 

Рис. 3. Результат обрання комбінацій технічних індикаторів для формування торгової 
стратегії за допомогою генетичного алгоритму (15 комбінацій з найвищою оцінкою)

Джерело: власні розрахунки
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них алгоритмів, яка, на відміну від існуючих, використо-
вує ризик-орієнтовані метрики. Економічна доцільність 
у вигляді високої рентабельності підтверджена за допо-
могою валідації на історичних даних.

Підтверджено, що застосування генетичних алго-
ритмів для оптимізації комбінацій технічних інди-
каторів у алгоритмічній торгівлі забезпечує суттєве 
покращення результатів. Використання генетичних 
алгоритмів дозволяє ефективно комбінувати технічні 
індикатори, мінімізуючи суб'єктивні упередження і 
забезпечуючи високу точність аналізу великих обсягів 
даних. Найкращі комбінації індикаторів, обрані гене-
тичними алгоритмами, продемонстрували середній 
прибуток понад 50% на валідаційній вибірці, що під-
креслює їх ефективність та надійність.

Виявлені оптимальні комбінації індикаторів демон-
струють високу рентабельність, що підтверджує 
доцільність використання генетичних алгоритмів для 
оптимізації торгових стратегій.

Методика, що була розроблена в ході дослідження, 
передбачає використання генетичних алгоритмів для 
пошуку найбільш ефективних комбінацій технічних 
індикаторів, зокрема шляхом формування популя-
цій можливих рішень, застосування кросинговеру та 
мутації для генерування нових комбінацій та відбору 
найкращих варіантів на основі фінансових метрик.  
Цей підхід дозволяє адаптувати торгові стратегії до 
динамічних ринкових умов та забезпечує швидшу кон-
вергенцію завдяки ефективному використанню обчис-
лювальних ресурсів.

Загалом, результатами виявлено значні переваги 
використання генетичних алгоритмів у алгоритмічній 
торгівлі, що дозволяє отримувати більш стабільні та 
прибуткові торгові стратегії. Використання генетичних 
алгоритмів забезпечує підвищення точності аналізу і 
надійності прийняття торгових рішень, що робить їх 
незамінним інструментом для сучасних трейдерів та 
інвесторів.
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